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1 Wprowadzenie

1.1 Dlaczego warto pisa¢ programy szachowe

Napisanie silnego programu szachowego poci¡gaªo ludzi od dawna. Pocz¡t-
kowo, w latach pi¦¢dziesi¡tych, gªównym celem byªo pokazanie, »e komputer
te» potra� robi¢ to, co czªowiek. Pierwszy krok zostaª zrobiony w 1950 roku
przez Claude'a Shannona [20]. Zaobserwowaª on, »e szachy s¡ gr¡ sko«czon¡:
dla ka»dej pozycji istnieje sko«czona liczba mo»liwych posuni¦¢ i po sko«czo-
nej liczbie ruchów partia musi si¦ zako«czy¢. Mo»na zatem da¢ kompletny
opis strategii gry dla gracza. Znaj¡c drzewo gry oraz oceny li±ci (jako oceny
ko«cowych pozycji) mo»na przypisa¢ pozostaªym w¦zªom warto±ci ze zbioru
{0, 1

2
, 1}. Strategia ta, pod nazw¡ strategii minimaksowej, jest podstaw¡

wszystkich dotychczasowych prób zaprogramowania gry w szachy. Dokªadny
jej opis mo»na znale¹¢ np. w [4, 16, 18, 21].

Nale»y tu podkre±li¢, »e gdyby daªo si¦ przejrze¢ caªe drzewo gry, to gra
przestaªaby by¢ ciekawa � partia byªaby zako«czona ju» przed rozpocz¦ciem.

W 1953 roku A.Turing opieraj¡c si¦ na propozycjach Shannona uªo»yª
program, który byª tak prosty, »e mógª by¢ wykonywany r¦cznie, bez po-
mocy maszyny cyfrowej [23]. Wida¢ byªo ju» wtedy, »e podstawowe problemy
zostaªy przezwyci¦»one.

Dzisiaj na programy szachowe patrzymy zupeªnie inaczej. W graniu przez
komputer w szachy nie ma ju» nic ciekawego (maª¡ zach¦t¡ jest nagroda w
wysoko±ci 100 tys. $ dla pierwszego komputera, który pokona mistrza ±wiata).
Dzi± interesuj¡ nas analogie mi¦dzy ró»nymi dziedzinami intelektualnej dzia-
ªalno±ci czªowieka oraz próby wykorzystania rozwi¡za« jednych problemów
do rozwikªania innych. Dziedzin¡ wiedzy, która si¦ tym zajmuje jest � sze-
roko pojmowana � sztuczna inteligencja. Ogólnie mo»na powiedzie¢, »e
szachy s¡ poligonem, na którym mo»na wypróbowa¢ ró»ne metody post¦po-
wania i rozwi¡zywania dowolnych problemów decyzyjnych. Pozwalaj¡ one
dostrzec siª¦ heurystyk i ich wpªyw na czas znajdowania rozwi¡zania. Po-
±rednio przyczyniaj¡ si¦ tak»e do zrozumienia sposobu dziaªania ludzkiego
mózgu.

Znane s¡ próby wykorzystania teorii gier do gry na gieªdzie (gra bez peª-
nej informacji). Byªy mistrz ±wiata w szachach, Michaiª Botwinnik, dostrzegª
pewne analogie mi¦dzy szachami i systemami kierowania zªo»onymi proce-
sami. Udowodniª mo»liwo±¢ wykorzystania pomysªów z dziedziny programów
szachowych do automatyzacji sterowania. Pod jego kierunkiem powstaª pro-
gram planowania remontów obiektów elektrotechnicznych.

Moim zdaniem przed dzisiejszymi szachami komputerowymi stoj¡ dwa
cele:
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1. Opracowanie metod polepszania siªy gry (bez udziaªu programisty).

2. Stworzenie metod wykorzystania silnych heurystyk.

Je±li chodzi o punkt 1, to wydaje si¦, »e programy ucz¡ce si¦ (niekoniecz-
nie gry w szachy) stopniowo wypr¡ pozostaªe. Ju» dzi± sªyszy si¦ o progra-
mach antywirusowych opartych na sieciach neuronowych, które s¡ w stanie
rozpozna¢ nowe, nieznane im wirusy na podstawie podobie«stwa do innych,
znanych. Innym przykªadem mog¡ by¢ np. inteligentne strategie obsªugi
dysku w systemach wielozadaniowych, gdzie u»yta strategia zale»na byªaby
od zgªoszonych uprzednio »¡da«. Wreszcie systemy doradcze, gdzie miar¡
jako±ci jest wªa±nie zdolno±¢ do przyswajania nowej wiedzy. Dlatego wydaje
mi si¦, »e samoucz¡ce si¦ programy szachowe s¡ bardzo wa»ne zarówno dla
szachistów, jak i sztucznej inteligencji.

Natomiast, je±li chodzi o punkt 2, to jest on pewnego rodzaju alternatyw¡
dla punktu 1. Jak dotychczas wszystkie programy szachowe wykorzystywaªy
pewne heurystyki, jednak»e nie byªy one tak silne, aby mo»na byªo na±lado-
wa¢ proces my±lenia czªowieka przy grze w szachy. Nie sªyszaªem równie»,
aby komukolwiek udaªo si¦ tego dokona¢ (tzn. zasymulowa¢ dziaªanie ludz-
kiego mózgu). Tym niemniej jest to bardzo interesuj¡ce. Skoro czªowiek,
dzi¦ki heurystycznemu przeszukiwaniu, analizuj¡c nie wi¦cej ni» 100 pozycji
potra� pokona¢ komputer, który przegl¡da miliony pozycji na sekund¦, to
co± w tym musi by¢.

1.2 Jak dotychczas pisano programy szachowe

Wi¦kszo±¢ znanych programów szachowych jest napisana w ten sam sposób:
program analizuje drzewo gry wykorzystuj¡c alfa-beta obci¦cie [4, 11, 16].
Wymieni¢ tu mo»na tak ±wietne programy jak: Deep Thought, Hitech czy
Cray Blitz [16]. Prekursorem w tej dziedzinie byª program CHESS 4.X (w
wielu wersjach) napisany w latach siedemdziesi¡tych przez dwóch studentów
(Slate, Atkin) [7]. Napisany przez nich program wygraª mistrzostwa USA
programów szachowych w latach 1970�73 i 1975 oraz zaj¡ª drugie miejsce w
1974 roku.

Program ten byª pierwszym, w którym � z powodzeniem � wykorzy-
stano tyle ró»nych ciekawych pomysªów. Byª to program napisany zgodnie
z �reguªami sztuki�. U»ycie tablic transpozycyjnych, tablica ruchów morder-
ców (ang. killer table), iteracyjnie pogª¦biana alfa-beta, biblioteka debiutów,
programowanie w assemblerze � wszystko to staªo si¦ standardem dla pó¹-
niejszych programów szachowych [7, 14, 16]. Pó¹niejsze programy takie jak:
Deep Thought, Hitech czy Cray Blitz byªy tylko ulepszeniami tego schematu.
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Programowanie w assemblerze zast¡piono ukªadami scalonymi i programo-
waniem za pomoc¡ mikrorozkazów (Deep Thought i Hitech), dzi¦ki czemu
program pracuj¡cy na stacji roboczej Sun mógª wygra¢ z programem Cray
Blitz dziaªaj¡cym na najszybszym komputerze ±wiata.

Technika tablic transpozycyjnych (jako uczenie si¦ na pami¦¢) pozwa-
laªa szybko uczy¢ si¦ debiutów (samodzielnie!) oraz � sªabiej � ko«cówek.
Natomiast w grze ±rodkowej, z uwagi na ogromn¡ liczb¦ mo»liwych pozycji
(mi¦dzy 1040 a 1060) byªa nieprzydatna. Próbowano temu zaradzi¢ przy po-
mocy tzw. �brutalnej siªy�. Ju» Slate i Atkin pocz¡tkow¡ wersj¦ programu
napisan¡ w Fortranie przepisali na assembler komputera CDC 6000/Cyber.
Znane ju» byªy nieudane próby dokonywania selektywnego przeszukiwania
drzewa gry. Zamiast w skomplikowany sposób odrzuca¢ zªe ruchy, generator
posuni¦¢ generuje wszystkie mo»liwe posuni¦cia. Dzi¦ki takiemu uproszcze-
niu generatora, mo»na byªo zwi¦kszy¢ analiz¦ o 2�3 póªruchy. Pozwalaªo to
na znaczn¡ popraw¦ siªy gry programu.

Wydaje mi si¦ jednak, »e to nie te programy byªy krokiem milowym w
tej dziedzinie. Ju» bowiem w 1959 roku w IBM Journal of Research and
Development ukazaª si¦ artykuª A.L.Samuela, w którym byªa zawarta wi¦k-
szo±¢ powy»szych idei [19]. Byªa to praca po±wi¦cona uczeniu si¦ maszyn
na przykªadzie gry w warcaby ameryka«skie (pionki chodz¡ i bij¡ tylko do
przodu, damki chodz¡ i bij¡ do przodu i do tyªu, ale mog¡ przemieszcza¢ si¦
tylko o jedno pole � a wi¦c jest to uproszczona wersja warcabów znanych w
Polsce).

Program napisany byª na maszyn¦ IBM 704. Wykorzystano w nim mo»-
liwo±ci komputera do maksimum, np. zakodowano pozycje na bitach 36 bi-
towych sªów maszyny, dzi¦ki czemu do wygenerowania wszystkich posuni¦¢
pionkami z danej pozycji nale»aªo wykona¢ 4 (sªownie cztery) rozkazy pro-
cesora. Komputer wspóªpracowaª z ta±m¡ magnetyczn¡ (nie byªo jeszcze
dysków), program wprowadzaªo si¦ na kartach perforowanych, a wyniki byªy
drukowane na drukarce. Dzi± mo»na powiedzie¢, »e to archaiczny komputer.

Na ta±mie byªa przechowywana baza pozycji wraz z ocenami w kilku li-
stach odpowiednio posortowanych i pokatalogowanych tak, aby pozycje wcze-
±niej potrzebne, byªy na pocz¡tku. Pozycje byªy dzielone na grupy wedªug
ilo±ci materiaªu na szachownicy, kolejno±ci posuni¦cia, itd. Pozycje iden-
tyczne z dokªadno±ci¡ do symetrii byªy traktowane jak jedna (nasuwa si¦
porównanie do programu Kena Thompsona do bezbª¦dnego rozgrywania ko«-
cówek opisanego mi¦dzy innymi w [2], [16, str. 13�16]). Baza pozycji, na-
zywana przez autorów spisem pozycji, nie byªa niczym innym, jak wªa±nie
tablic¡ transpozycyjn¡. Podr¦czna pami¦¢ ta±mowa mogªa zawiera¢ 53 tys.
pozycji. Dzi¦ki temu program nauczyª si¦ ±wietnie rozgrywa¢ debiuty oraz
rozpoznawa¢ wi¦kszo±¢ wygranych i przegranych pozycji w grze ko«cowej.
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Jednak»e w grze ±rodkowej uczenie na pami¦¢ okazaªo si¦ maªo skuteczne.
Aby zmieni¢ t¡ sytuacj¦ autorzy zastosowali metod¦ losowych zmian

wspóªczynników wielomianu oceniaj¡cego. Zostaª zaprojektowany liniowy
wielomian oceniaj¡cy, którego wyrazy zostaªy wybrane w mniej lub bardziej
przypadkowy sposób � wypróbowano dla oceny pozycji pewn¡ liczb¦ abs-
trakcyjnych schematów takiego wielomianu, nie maj¡cych nic wspólnego z
poj¦ciami warcabowymi. Jedn¡ z bardziej interesuj¡cych takich prób byªa
ocena pozycji warcabowej za pomoc¡ pierwszego i wy»szych momentów osobno
biaªych i czarnych bierek wzgl¦dem prostopadªych osi szachownicy. Ostatecz-
nie zostaª wybrany schemat uwzgl¦dniaj¡cy rozwój, opanowanie centrum,
blokad¦, ruchliwo±¢, opanowanie centrum przez damki, itp. (w sumie kil-
kadziesi¡t parametrów w±ród których od 4 do 16 byªo wykorzystywanych
podczas gry). Sposób doboru tych parametrów zostanie opisany w rozdziale
1.3.

Przeszukiwanie drzewa gry byªo wykonywane na ustalon¡ (niedu»¡) gª¦-
boko±¢ (nie u»ywano wtedy procedury ci¦¢ alfa-beta), po czym program prze-
chodziª w obszar selektywnego przeszukiwania � rozpatruj¡c tylko ruchy,
które s¡ biciami, s¡ odpowiedzi¡ na bicie lub mo»liwe jest doprowadzenie do
wymiany. Zatem wida¢ tu podobie«stwo do schematu B Shannona, w któ-
rym zamiast wszystkich rozpatruje si¦ tylko �sensowne� ruchy. W dzisiejszej
terminologii takie przeszukiwanie nosi nazw¦ wariantu forsownego. Najwi¦k-
szy wkªad w ten rodzaj przeszukiwania wnie±li Rosjanie Adelson-Wielskij,
Arªazarow i Donskoj. Dostrzegli oni, »e liczba odpowiedzi na szacha, gro¹b¦
mata, czy bicie b¦d¡ce wymian¡ jest znacznie mniejsza, ni» liczba wszystkich
ruchów w danej pozycji. W takich sytuacjach gra nosi forsowny charakter.
Pozostaªe ruchy mo»na odrzuci¢ przy pomocy prostych reguª. I tak � w
odpowiedzi na szacha nale»y odej±¢ królem, przesªoni¢ lini¦ szacha lub zbi¢
szachuj¡c¡ bierk¦. Pozostaªe ruchy daj¡ bowiem mo»liwo±¢ zbicia króla, (aby
to sprawdzi¢ nie trzeba analizowa¢ drzewa gry). W przypadku gro¹by mata,
je±li wybierzemy zªy ruch, to po prostu dostaniemy mata. W przeciwnym
przypadku (tym po»¡danym) gra toczy si¦ dalej. W odpowiedzi na bicie naj-
cz¦±ciej te» nale»y co± zbi¢. W pozycjach, w których wszystkie bicia s¡ zªe,
dopuszcza si¦ tzw. pusty ruch (ang. null move). Dokªadn¡ analiz¦ wariantu
forsownego mo»na znale¹¢ mi¦dzy innymi w [1].

Ostatnim prezentowanym tu podej±ciem do gry w szachy b¦dzie pomysª
eks-mistrza ±wiata Michaiªa Botwinnika [1, 5]. Botwinnik chciaª skonstru-
owa¢ algorytm do gry w szachy, który analizowaªby tylko ruchy sªu»¡ce
pewnym konkretnym celom; (a wi¦c jest to selektywna analiza wybranych
ruchów od samego pocz¡tku � w przeciwie«stwie do wariantu forsownego,
który stosuje si¦ dopiero na pewnej gª¦boko±ci). Zdaniem Botwinnika �
szachisty, który przez 15 lat byª mistrzem ±wiata � ka»d¡ operacj¦ na sza-
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chownicy mo»na sprowadzi¢ do wieloruchowego przemieszczenia �gur w celu
zbicia pewnych bierek przeciwnika. Je±li nawet przeciwnik zdoªa si¦ obroni¢,
to w procesie walki o zdobycie przewagi materialnej mo»na dostrzec inny cel.

Botwinnik porównuje gr¦ do funkcjonowania wielopoziomowego systemu
sterowania. �Cele� niskiego poziomu, to zwykªe przej±cia bierek po krótkich
(dwuruchowych) trajektoriach. Cele wy»szego poziomu, to uªo»enie w drzewo
celów niskiego poziomu w taki sposób, aby osi¡gni¦cie celów b¦d¡cych ni»ej
w drzewie gwarantowaªo osi¡gni¦cie celów le»¡cych wy»ej. Intensywnie ko-
rzystaj¡c z liczb zespolonych, sprowadziª gr¦ do �odpowiedniej wymiany�. To
walcz¡ce strony musz¡ dokona¢ oceny, czy podczas wymiany (niekoniecznie
bierek, ale równie» warto±ci pozycyjnych) wi¦cej zyskuj¡ ni» trac¡. Jednak
na dzie« dzisiejszy program Botwinnika nie jest uko«czony. W szachach
komputerowych, podobnie jak w »yciu, swoje racje nale»y udowadnia¢ przy
szachownicy.

1.3 Uczenie programów szachowych � dotychczasowe

osi¡gni¦cia

Przed przej±ciem do omówienia uczenia programów szachowych nale»y zde-
�niowa¢ sam proces uczenia. Przez uczenie rozumie¢ tu b¦dziemy zarówno
nabywanie nowej wiedzy np. 6! = 720 (zapami¦tane, a nie obliczone), jak
i nabywanie nowych umiej¦tno±ci, w szczególno±ci nabywanie umiej¦tno±ci
obliczania pewnych funkcji.

Uczenie na pami¦¢ � jako prostsze � zostaªo dokªadniej przebadane.
Z uczeniem tego typu wi¡»e si¦ nierozerwalnie poj¦cie pojemno±ci pami¦ci.
Nawet, je±liby byªa bardzo du»a, to i tak kiedy± si¦ zapcha. Wtedy mo»na
zako«czy¢ proces uczenia. Jednak we wszystkich danych istniej¡ informacje
mniej (rzadziej) przydatne. Dlatego lepsze efekty uzyskuje si¦ dopuszczaj¡c
do zapominania. Nale»y tylko pami¦ta¢, jak cz¦sto korzystamy z danej in-
formacji. Ten schemat uczenia na pami¦¢ zostaª z powodzeniem zastosowany
w programie Samuela [6, 19]. Program nauczyª si¦ rozgrywa¢ debiuty tak,
jakby przeczytaª wszystkie podr¦czniki. Pó¹niej ten schemat byª wielokrotnie
u»yty w programach szachowych (tablice transpozycyjne). Z pewn¡ �lokaln¡�
odmian¡ tego typu uczenia mamy do czynienia przy heurystyce tablicy ru-
chów morderców. Jest to równie» uczenie si¦ na pami¦¢, ale na bardzo krótki
(�lokalny�) okres. Jeste±my przy tym ±wiadomi tego, »e po kilku ruchach (a
ju» na pewno po zako«czeniu partii) informacja przestaje by¢ aktualna.

Zatem w przypadku, gdy zbiór sytuacji, w których nale»y podejmowa¢
decyzje nie jest zbyt du»y, mo»na skutecznie stosowa¢ zapami¦tywanie na
pami¦¢. Ale wystarczy niewielki wzrost tego zbioru, a sytuacja si¦ pogar-
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sza. Przypomnijmy, program Samuela nauczyª si¦ rozpoznawa¢ wi¦kszo±¢
wygranych i przegranych ko«cówek, podczas gdy w ko«cówkach szachowych,
aby uzyska¢ podobne rezultaty (lub lepsze) nale»aªo dla ko«cówki o danej
kon�guracji materiaªu na szachownicy (np. KHKW) zapami¦ta¢ wszystkie
pozycje, co wymagaªo ponad 100 MB miejsca na dysku (po spakowaniu)
(sªynna baza Kena Thompsona [2], [16, str. 13�16]). Zatem jak wida¢, w
trudnych przypadkach, komputer sam nie zdoªa si¦ wszystkiego nauczy¢ i
potrzebna jest metoda systematycznego nagromadzenia informacji.

Du»o ciekawszym i bardziej obiecuj¡cym rodzajem uczenia si¦ jest uogól-
nianie. Pewnego rodzaju pionierskie rozwi¡zanie byªo zaprezentowane w pro-
gramie Samuela. Otó», jak pami¦tamy z poprzedniego rozdziaªu, funkcja
oceniaj¡ca byªa liniowym wielomianem. Zostaªo zde�niowanych 38 wyrazów
rozpoznaj¡cych pewne cechy pozycji na szachownicy. Uczenie miaªo polega¢
na wyborze spo±ród nich 16 najbardziej u»ytecznych i takim dobraniu wspóª-
czynników, aby otrzyma¢ najlepsz¡ funkcj¦ oceniaj¡c¡. Przy czym u»yte
tu poj¦cie najlepsza oznacza najlepsz¡ przy danej metodzie przeszukiwania
drzewa gry, danej gª¦boko±ci, danych (zde�niowanych) wyrazach wielomianu,
itd. W rzeczywisto±ci robimy pewne uproszczenie, poniewa» zakªadamy, »e
najlepsza funkcja (jako zbiór 16 wyrazów i odpowiadaj¡cych im wspóªczyn-
ników) jest najlepsza tak»e dla innych gª¦boko±ci analizy.

Program Samuela zostaª napisany tak, aby podczas uczenia zachowywaª
si¦ jak dwaj ró»ni gracze, nazwani przez autora Alfa i Beta (nie nale»y tego
myli¢ z procedur¡ ci¦¢ alfa-beta). Beta posªugiwaªa si¦ staªym wielomia-
nem oceniaj¡cym, natomiast Alfa miaªa zmieniany wielomian co pewien czas
(wymiana jednego b¡d¹ kilku wspóªczynników). Je»eli Alfa wygrywaªa z
Bet¡, to jej system oceny byª przekazywany Becie. Je»eli natomiast Alfa
przegraªa kilka (zwykle trzy) partii, to przyjmowano, »e jest na niewªa±ciwej
drodze i dokonywano bardziej drastycznej zmiany w wielomianie oceniaj¡-
cym (zmieniaj¡c warto±¢ najwi¦kszego wspóªczynnika na zero). Ta czynno±¢
byªa konieczna, poniewa» caªy proces uczenia si¦ byª poszukiwaniem naj-
wy»szego punktu w wielowymiarowej przestrzeni ocen przy istnieniu wielu
lokalnych maksimów, na których program mógª utkn¡¢. Zatem mieli±my tu
do czynienia z algorytmem zachªannym (ang. hill-climbing).

W programie Samuela poª¡czenie uczenia na pami¦¢ z uogólnianiem daªo
znakomite rezultaty. 12 lipca 1962 roku w Yorktown rozegrano parti¦ mi¦-
dzy bardzo silnym graczem warcabowym i programem Samuela. Robert W.
Nealey byª wtedy jednym z najlepszych graczy ameryka«skich. Partia za-
ko«czyªa si¦ zwyci¦stwem programu.

Oto co powiedziaª po partii R.Nealey:

�Nasza partia . . .miaªa kilka przeªomowych momentów. Caªy po-
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cz¡tek partii, a» do 31 posuni¦cia byª ju» poprzednio publikowany,
przy czym kilka razy unikaªem posuni¦¢ najcz¦±ciej podawanych
w ksi¡»kach, bezskutecznie próbuj¡c sprowadzi¢ maszyn¦ na nie-
znane jej tory. O ile mogªem sprawdzi¢, pocz¡wszy od przegrywa-
j¡cego 32 posuni¦cia, caªa reszta partii jest caªkowicie oryginalna.
Wydaje mi si¦ godne podkre±lenia, »e maszyna, aby uzyska¢ zwy-
ci¦stwo, musiaªa wykona¢ kilka bªyskotliwych posuni¦¢ i »e gdyby
ich nie zrobiªa osi¡gn¡ªbym remis. Dlatego przedªu»aªem gr¦.
Jednak»e maszyna rozegraªa zako«czenie partii bezbª¦dnie. Je-
±li chodzi o ko«cówk¦, to nie spotkaªem w±ród ludzi tak silnego
partnera od 1954 roku, kiedy przegraªem parti¦ po raz ostatni.�

Opis programu i przebieg partii mo»na znale¹¢ w [6].
Tak oto rozpocz¦ªa si¦ era programów samoucz¡cych si¦.

1.4 Metoda uczenia

Jak widzieli±my w warcabach program komputerowy uzyskaª poziom mistrza.
Szachy s¡ jednak bardziej interesuj¡ce, poniewa» s¡ bardziej zbli»one do »y-
cia. Wi¦kszy ni» w warcabach stopie« komplikacji, wi¦ksza liczba wyj¡tków.
Wszystko to sprawia, »e s¡ pewnego rodzaju wyzwaniem dla czªowieka. Sza-
chi±ci ucz¡ si¦ grania, a informatycy pisz¡ programy, które b¦d¡ mogªy z nimi
rywalizowa¢. I jak na razie, w przeciwie«stwie do warcabów, s¡ gr¡ »yw¡ (w
warcabach dominuje pogl¡d, »e przy prawidªowej grze z obydwu stron, nikt
nie mo»e wygra¢).

W takim stanie opublikowanej wiedzy na temat programów graj¡cych
w gry postanowiªem wypróbowa¢ inne podej±cie. Metoda uczenia, któr¡
chc¦ zaproponowa¢ jest oparta na mechanizmach ewolucji i ich komputerowej
symulacji � algorytmie genetycznym (dokªadniejszy jego opis znajduje si¦
w rozdziale 3).

Pomysª narodziª si¦ w czerwcu 1994 roku. Przeszukiwanie drzewa gry, ze
wzgl¦du na zªo»ono±¢, mo»e przebiega¢ tylko do sko«czonej i do±¢ ograniczo-
nej gª¦boko±ci. Powstaªe w ten sposób pozycje w li±ciach drzewa poszukiwa«
nale»y podda¢ ocenie. I tu pojawia si¦ problem. Otó», z góry nie wia-
domo, które czynniki nale»y bra¢ pod uwag¦. Które s¡ wa»niejsze, a które
nieistotne, kiedy nale»y bra¢ pod uwag¦ tylko ich podzbiór. Nie wiadomo
nawet, czy wyj±ciowa pozycja jest remisowa, czy nie. Dlatego zostaªa zapro-
jektowana metoda uczenia, której celem jest stworzenie (wyprodukowanie)
funkcji oceniaj¡cej.

Na czym ona polega? Przy wykorzystaniu wiedzy eksperta zostaªa zapro-
gramowana funkcja oceniaj¡ca, uwzgl¦dniaj¡ca podstawowe poj¦cia szachowe
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takie jak: warto±¢ materialna bierek, aktywno±¢ i ruchliwo±¢ �gur, bezpie-
cze«stwo króla, otwarcie centrum, zaawansowanie pionków, itp. Dokªadny
jej opis znajduje si¦ w rozdziale 2.3. Jednak w odró»nieniu od standardo-
wego podej±cia, gdzie parametry wpªywaj¡ce na dziaªanie funkcji ustalone
s¡ z góry, tutaj nie zostaªy zainicjalizowane w ogóle, a dokªadniej zostaªy
zainicjalizowane losowo. Przy tradycyjnym podej±ciu my±limy w ten sposób:
�ko«cówka rozpoczyna si¦ wtedy, gdy warto±¢ materiaªu na szachownicy nie
przekracza . . . �. No wªa±nie � ile? Tutaj rozpoczynaj¡ si¦ próby, by po
wielu godzinach testów ustali¢, »e taki parametr wynosi ok. 1500 (przykªa-
dowo). Podej±cie z algorytmem genetycznym jest zupeªnie inne. Mówimy:
�ko«cówka rozpoczyna si¦ wtedy, gdy warto±¢ materiaªu na szachownicy nie
przekracza warto±ci zmiennej MateriaªWKo«cówce �. Natomiast warto±¢ tej
zmiennej zostanie ustalona przez algorytm genetyczny.

Takich zmiennych jest w obecnej postaci 24. Zatem jeden zestaw takich
zmiennych, to jedna funkcja oceniaj¡ca. Inny zestaw, to inna funkcja. Roz-
patruj¡c pewien zbiór takich zestawów (czy jak kto woli � funkcji) mo»na
zadawa¢ pytanie, które s¡ lepsze, a które gorsze. Informacj¦ tak¡ mo»na uzy-
ska¢ np. rozgrywaj¡c mi¦dzy nimi turniej �ka»dy z ka»dym�, czy w dowolny
inny sposób (pod warunkiem, »e sprawiedliwy i miarodajny). Nast¦pnie z
tych lepszych mo»na wyprodukowa¢ potencjalnie jeszcze lepsze. Mo»na te»
wyprodukowa¢ gorsze. Zadaniem algorytmu genetycznego jest odrzucenie
zªych i wydobycie istotnych parametrów z tych lepszych.

Chc¦ tutaj zaznaczy¢, »e pocz¡wszy od zaprogramowania funkcji ocenia-
j¡cej oraz operatorów genetycznych, dalsza cz¦±¢ poszukiwa« odbywa si¦ bez
udziaªu programisty i eksperta szachowego. Nie trzeba godzinami rozgrywa¢
partii z programem. Wª¡czamy komputer i czekamy na wyniki (cierpliwie).

Nasuwa si¦ tu porównanie do programu Samuela. Tam jednak mieli±my
do czynienia z jednym programem i jedn¡ jego mutacj¡. Zatem byªa to
próba losowego poprawiania rozwi¡zania (caªkiem skuteczna). Tutaj mamy
mo»liwo±¢ jednocze±nie poszukiwa¢ optymalny zestaw parametrów w kilku
miejscach przestrzeni parametrów na raz.

Poj¦cie optymalny nale»aªoby w zasadzie uj¡¢ w cudzysªów. Optymalny
zestaw jest bowiem najlepszy tylko dla jednej konkretnej funkcji oceniaj¡cej.
Je±li oka»e si¦, »e funkcja oceniaj¡ca nie uwzgl¦dnia pewnej wªasno±ci pozycji,
(która powinna by¢ uwzgl¦dniona) to �optymalny� zestaw parametrów nie
b¦dzie ju» optymalny.

Dla uproszczenia zaªo»ymy, »e taka sytuacja nie zachodzi, to znaczy funk-
cja oceniaj¡ca jest wystarczaj¡co ogólna. Lub inaczej mówi¡c, skupimy si¦
na poszukiwaniu optymalnego zestawu parametrów dla danej, konkretnej
funkcji. Zwªaszcza, »e mody�kowa¢ funkcj¦, zde�niowan¡ j¦zykiem abstrak-
cyjnym i poj¦ciami szachowymi, jest znacznie ªatwiej ni» zbiór liczb. Nasuwa
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si¦ tu porównanie do problemu regulacji telewizora.
Dziaªanie algorytmu genetycznego mo»e by¢ troch¦ zaburzone faktem, »e

funkcja przystosowania (wynik w turnieju) jest obarczona bª¦dem. Algorytm
genetyczny mo»e by¢ oszukiwany np. je±li p1, p2 i p3 s¡ zestawami parame-
trów, f(p1), f(p2), f(p3) odpowiadaj¡cymi im funkcjami oceniaj¡cymi i f(p1)
jest lepsza od f(p2), a f(p2) jest lepsza od f(p3), to z tego wcale nie wynika,
»e f(p1) jest lepsza od f(p3). Mo»e si¦ bowiem zdarzy¢, »e sªabe strony f(p1)
b¦d¡ bardziej si¦ dawaªy odczu¢ wªa±nie przy grze z f(p3). Dokªadniej te i
inne problemy zostan¡ omówione w rozdziale 3.
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2 Przeszukiwanie drzewa gry

2.1 Generator posuni¦¢ i ukryte w nim heurystyki

Jako metoda przeszukiwania drzewa gry zostaªa wybrana procedura ci¦¢ alfa-
beta [4, 11, 14, 16, 21]. Wiadomo, »e dziaªa ona tym szybciej im w procesie
przeszukiwania b¦dzie wi¦cej ci¦¢. Dlatego bardzo wa»ne jest, aby ruchy
potencjalnie lepsze, byªy sprawdzane wcze±niej. W przypadku, gdy ruchy s¡
generowane od najgorszego do najlepszego (w sensie oceny minimaksowej),
to w drzewie poszukiwa« nie ma »adnych ci¦¢ i alfa-beta zachowuje si¦ jak
minmax.

Jako j¦zyk programowania zostaªa wybrana z uwagi na czytelno±¢ j¦-
zyka i dobr¡ jako±¢ generowanego kodu obiektowa TopSpeed Modula w im-
plementacji �rmy JPI. Programowanie w C zostaªo odrzucone od samego
pocz¡tku. Celem wszystkich prac programistycznych byªo bowiem przepro-
wadzenie testów i eksperymentów, które pozwoliªyby pokaza¢, »e program
szachowy mo»e si¦ uczy¢. Natomiast wyprodukowanie komercyjnego pro-
gramu szachowego nie byªo nigdy powa»nie rozwa»ane.

Szachownica jest reprezentowana jako jednowymiarowa tablica indekso-
wana od 1 do 64, gdzie pole a1 = 1, b1 = 2, . . . , g8 = 63, h8 = 64 jak na
rysunku.

57 58 59 60 61 62 63 64
49 50 51 52 53 54 55 56
41 42 43 44 45 46 47 48
33 34 35 36 37 38 39 40
25 26 27 28 29 30 31 32
17 18 19 20 21 22 23 24
9 10 11 12 13 14 15 16
1 2 3 4 5 6 7 8

Generowanie ruchów odbywa si¦ zawsze ze strony biaªych. Je±li pro-
gram rozpatruje pozycj¦ ze strony czarnych, to wst¦pnie nast¦puje obrócenie
szachownicy. Wi¡»e si¦ to z pewnymi nakªadami czasowymi podczas obli-
cze«, ale za to upraszcza procedury, w których nie trzeba za ka»dym razem
uwzgl¦dnia¢ koloru lub pisa¢ symetrycznych procedur dla biaªych i czarnych.

Przed rozpocz¦ciem przeszukiwania drzewa gry wyznaczane s¡ i zapa-
mi¦tywane pozycje, na których znajduj¡ si¦ bierki jednej i drugiej strony.
Dzi¦ki temu w pó¹niejszej analizie nie trzeba przegl¡da¢ caªej szachownicy.
Przydaje si¦ to zwªaszcza w ko«cówce, gdy szachownica jest ju» prawie pusta.

Aby zwi¦kszy¢ liczb¦ ci¦¢ generator posuni¦¢, jako pierwsze, zwraca ruchy
prowadz¡ce do zysku materialnego (np. bicie, promocja) oraz ruchy szachu-
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j¡ce króla. Ka»dy ruch ma okre±lony atrybut o nazwie zysk. Generator zna
warto±ci bierek:

• król = 20000

• hetman = 900

• wie»a = 500

• goniec = 330

• skoczek = 300

• pionek = 100

S¡ to jego wewn¦trzne dane, które nie s¡ przekazywane do funkcji oce-
niaj¡cych. Wpªywaj¡ one tylko na szybko±¢ przeszukiwania drzewa gry. Dla
funkcji, które podobnie oceniaj¡ warto±ci bierek, b¦dzie zwi¦kszaª liczb¦ ci¦¢.
Dla pozostaªych mo»e natomiast wydªu»y¢ analiz¦. Niezale»nie jednak od
kolejno±ci generowanych ruchów alfa-beta zawsze zwraca ten sam wynik �
warto±¢ minimaksow¡ pozycji (zale»n¡ od funkcji oceniaj¡cej, a nie od po-
wy»szych warto±ci bierek). Dla ruchu, który jest zbiciem np. skoczka atrybut
zysk równa si¦ 300, dla promocji w hetmana zysk wynosi 900− 100, dla pro-
mocji w go«ca w poª¡czeniu ze zbiciem hetmana przeciwnika zysk równa si¦
900 + 330 − 100. Wynika st¡d, »e dla ruchu, który jest zbiciem króla, zysk
> 20000. Dodatkowo, za ka»dy ruch, który jest szachem bezpo±rednim, (a
nie z odsªony), doliczana jest premia w wysoko±ci 1000 punktów (szachy z od-
sªony nie s¡ tu ju» uwzgl¦dniane z uwagi na koszt wykrywania ich). Uzyskane
w ten sposób �warto±ci� ruchów pozwalaj¡ uporz¡dkowa¢ je od najlepszego
(w sensie atrybutu zysk). Nie s¡ sortowane wszystkie ruchy, lecz tylko ta ich
cz¦±¢, dla której atrybut zysk > 0. Sortowanie powy»sze cz¦sto prowadzi do
analizy ruchów, które s¡ bez sensu, np. bicie hetmanem bronionego pionka.
Takie ruchy s¡ jednak bªyskawicznie obalane w nast¦pnym ruchu wªa±nie
dzi¦ki sortowaniu.

Aby przy±pieszy¢ generowanie posuni¦¢ zostaªa zaprojektowana metoda
szybkiego generowania ruchów przy wykorzystaniu du»ej ilo±ci przygotowa-
nych wcze±niej danych (tzw. look-up table). Dla ka»dego pola i ka»dej bierki,
oprócz hetmana i pionka, zostaªy przygotowane tablice, w których znajduj¡
si¦ wszystkie mo»liwe ruchy z danego pola szachownicy. Dla pionków, z uwagi
na maª¡ liczb¦ ruchów, nie trzeba byªo tego robi¢. Natomiast wygenerowa-
nie ruchów hetmana z danego pola jest równowa»ne wygenerowaniu ruchów
go«ca i wie»y.

Przykªadowo wygenerowanie wszystkich ruchów wie»y z pola sk¡d wy-
gl¡da nast¦puj¡co:
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FOR kierunek:=1 TO 4 DO
k:=RuchyWie»y[sk¡d][kierunek][1];
i:=1;
WHILE (k 6= 0) AND (pozycja[k] = NIC) DO (* zero jest stra»nikiem *)

DopiszRuch(sk¡d,k); (* zapami¦tanie ruchu do pola o numerze k *)
INC(i);
k:=RuchyWie»y[sk¡d][kierunek][i];

END;

(* je±li na pozycji k znajduje si¦ czarna bierka, to próbujemy j¡ zbi¢ *)
IF pozycja[k] < 0 THEN DopiszRuch(sk¡d,k); END;

END;

Analogicznie generowane s¡ ruchy dla go«ca. Dla skoczka i króla jest
jeszcze pro±ciej, poniewa» nie ma kierunku. Generator nie sprawdza, czy
nast¡piªo zbicie nieprzyjacielskiego króla. Robi to dopiero moduª przeszuku-
j¡cy.

Dzi¦ki takim usprawnieniom generator posuni¦¢ jest bardzo szybki. Na
komputerze 386DX 40 MHz w ci¡gu sekundy mo»liwe jest wygenerowanie
wszystkich posuni¦¢ dla ponad 5000 pozycji.

2.2 Metoda przeszukiwania i mo»liwo±ci usprawnie«

Obszar przeszukiwania zostaª podzielony na dwa fragmenty. Pierwsza faza
jest peªnym przeszukiwaniem na pewn¡ gª¦boko±¢, b¦d¡c¡ parametrem. Je-
±li w procesie analizy program zejdzie w drzewie na tak¡ gª¦boko±¢, to nie
ko«czy, lecz rozpoczyna faz¦ drug¡ � wariant forsowny. Zostaª on zapro-
gramowany niezale»nie od opisu wariantu forsownego w [1]. W fazie drugiej
� wariancie forsownym s¡ analizowane tylko bicia oraz szachy na ustalon¡
gª¦boko±¢, b¦d¡c¡ równie» parametrem programu. Jako wynik zwracana jest
warto±¢ najlepszego wariantu lub warto±¢ bie»¡cej pozycji, je±li oka»e si¦, »e
wszystkie bicia i szachy prowadz¡ do pogorszenia pozycji. W odpowiedzi na
szacha, który pojawi si¦ w obszarze selektywnego przeszukiwania, rozpatry-
wane s¡ wszystkie ruchy (zwi¦ksza si¦ gª¦boko±¢ pierwszego obszaru o 1 (z
zera, które oznacza wej±cie w wariant forsowny)). Z uwagi na to, »e alfa-beta
zwraca ocen¦ pozycji, a nas interesuje najlepszy ruch, zostaªa zaprogramo-
wana procedura, która wykonuje pierwsze ruchy i dalej korzysta z alfa-bety.
W tej procedurze, nazwanej NajlepszyRuch, gª¦boko±¢ pierwszego obszaru
przeszukiwania jest równie» zwi¦kszana o 1, je±li biaªy król (król strony b¦-
d¡cej na posuni¦ciu) jest szachowany w pocz¡tkowej pozycji.

Takie zwi¦kszanie gª¦boko±ci jest istotne, poniewa» szach mo»e radykalnie
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zmieni¢ ocen¦ pozycji, a odpowiedzi na szacha jest maªo. W przypadku,
gdy gª¦boko±¢ pierwszego obszaru przeszukiwania wynosi n1, a gª¦boko±¢
wariantu forsownego wynosi n2 i w pozycji pocz¡tkowej król jest szachowany
oraz w wariancie forsownym poªowa ruchów jest szachem (jedna strona ci¡gle
szachuje), gª¦boko±¢ mo»e si¦ zwi¦kszy¢ do G = 1 + n1 + 2n2, np. n1 =
n2 = 3 → G = 10. Dodatkowo gª¦boko±¢ t¡ mo»e zwi¦kszy¢ sytuacja, gdy
odpowiedzi¡ na szacha jest szach (np. przy wymianie ci¦»kich �gur w pobli»u
jednego i drugiego króla).

W trakcie analizy, gdy zostanie wykryta mo»liwo±¢ zbicia króla, alfa-beta
zwraca warto±¢ równ¡ 20000 minus odlegªo±¢ od korzenia w drzewie. W ten
sposób, je±li program zobaczy, »e mo»e da¢ mata, to wybierze najkrótsz¡
drog¦.

Moduª przeszukuj¡cy nie wykorzystuje techniki tablic transpozycyjnych,
poniewa» funkcja oceniaj¡ca jest ci¡gle zmieniana w procesie uczenia i jako
taka jest parametrem procedury NajlepszyRuch. Nie zostaªa równie» wyko-
rzystana mo»liwo±¢ my±lenia na czasie przeciwnika, gdy» najcz¦±ciej przeciw-
nikiem jednego programu jest inny program i procesor jest caªy czas zaj¦ty.

Aby przy±pieszy¢ rozgrywanie partii mi¦dzy programami mo»na by prze-
chowywa¢ w pami¦ci drzewo gry z wygenerowanymi ruchami dla ka»dej pozy-
cji, ale bez ocen (lub z ocenami obydwu przeciwników). Wykonanie bowiem
jednego póªruchu powoduje, »e nadal jeste±my w tym samym drzewie, tylko
o jeden poziom ni»ej. Mogªoby to zlikwidowa¢ wielokrotne (zale»nie od gª¦-
boko±ci analizy) generowanie ruchów dla tej samej pozycji.

Mo»na by równie» zaimplementowa¢ iteracyjne pogª¦bianie. Wtedy miar¡
sprawiedliwego wykorzystania procesora byªby czas, a nie gª¦boko±¢.

Je±li chodzi o gr¦ w debiucie, to równowa»nikiem tablic transpozycyjnych
mogªaby by¢ biblioteka debiutów (niezb¦dna w profesjonalnym programie).
Jednak»e takie rozwi¡zanie byªo konsekwentnie odrzucane jako niezgodne z
ide¡ caªego przedsi¦wzi¦cia (nie chodzi o na±ladownictwo, ale o uczenie).

2.3 Funkcja oceniaj¡ca � wykorzystanie wiedzy eks-

perta

Zawsze si¦ zastanawiaªem, dlaczego w ró»nych programach szachowych war-
to±ci �gur w stosunku do pionka s¡ ró»ne. Np. warto±¢ skoczka to 2.9, 3
lub 3.5 warto±ci pionka; warto±¢ go«ca to 3.1, 3.3, 3.5, itd. Jak zobaczymy
pó¹niej, te warto±ci zale»¡ w bardzo istotny sposób od konstrukcji funkcji
oceniaj¡cej. W tym rozdziale nazwy parametrów b¦d¡ pisane pochylon¡
czcionk¡.
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2.3.1 Dwadzie±cia cztery parametry

Funkcja oceniaj¡ca zostaªa skonstruowana w taki sposób, aby nie zaszywa¢ w
niej staªych (poza kilkoma wyj¡tkami). Je±li tylko pojawiaªy si¦ w¡tpliwo±ci,
co do pewnych staªych, to automatycznie staªe te stawaªy si¦ zmiennymi. W
ten sposób powstaªy 24 parametry.

Funkcja zwraca jedn¡ liczb¦ typu INTEGER b¦d¡c¡ ocen¡ pozycji z
punktu widzenia biaªych. W rzeczywisto±ci niezale»nie oblicza si¦ ocen¦ bia-
ªych i czarnych, po czym w wyniku zwraca si¦ ich ró»nic¦.

2.3.2 Ocena materialna

Warto±¢ ka»dego pionka zostaªa ustalona na 100. Warto±ci pozostaªych bie-
rek (oprócz króla) s¡ okre±lone przez zmienne Skoczek , Goniec , Wie»a , Het-
man . Mo»na przyj¡¢, »e warto±¢ króla wynosi 0 (pami¦tamy, »e w module
przeszukuj¡cym miaª on warto±¢ 20000, ale tylko po to, »eby wykry¢ ewen-
tualne jego zbicie).

2.3.3 Rozpoznawanie fazy gry

Zostaªy zde�niowane trzy fazy gry. Pozycja jest klasy�kowana jako debiut,
je±li co najmniej 3 lekkie �gury stoj¡ na 1 lub 8 linii. W takiej sytuacji po-
zycja nie jest ko«cówk¡ ani matowaniem. W rozdziale po±wi¦conym sieciom
nueronowym poznamy inn¡ metod¦ rozpoznawania debiutu.

Je±li pozycja nie jest debiutem, to za ko«cówk¦ uznajemy j¡, gdy war-
to±¢ materiaªu na szachownicy (obliczona j.w.) nie przekracza zmiennej
M ateriaªWKo«cówce lub te» na szachownicy jest co najmniej jeden hetman
i warto±¢ materiaªu na szachownicy nie przekracza 2 * MateriaªWKo«cówce .

Z matowaniem mamy do czynienia, je±li pozycja zostaªa zaklasy�kowana
jako ko«cówka i jedna ze stron ma przewag¦ wi¦ksz¡ ni» PrzewagaPrzyMatowaniu.

Poni»szy opis dotyczy oceny biaªych.

2.3.4 Ocena pozycyjna pionków

Za ka»dego izolowanego pionka (tj. takiego, który w s¡siedniej kolumnie nie
ma s¡siada) jest odejmowana: KaraZaIzolowanePionki . Za ka»dego zdublo-
wanego pionka (drugiego w kolumnie) jest odejmowana: K araZaZdwojonePionki
(je±li s¡ trzy pionki w kolumnie, to mamy dwie kary). Je±li na polach d2 i e2
stoj¡ biaªe pionki, to od oceny biaªych jest odejmowana: K araZaD2E2.

Je±li na co najmniej jednym z pól d2 i d3 stoi biaªy pion, to jest odejmo-
wana: KaraZaD2iD3 (jedna). Analogicznie uwzgl¦dnia si¦ pionki na e2 i e3
(KaraZaE2iE3 ).
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Powy»sze kary za centralne pionki maj¡ wymusi¢ otwarcie centrum i uªa-
twienie rozwoju.

Je±li jeste±my w ko«cówce, to dla ka»dego pionka doliczamy do oceny po-
zycji premi¦ za zaawansowanie pionka równ¡ numerowi linii, w której pionek
stoi * PremiaZaZaawansowaniePionka .

2.3.5 Matowanie

Przy matowaniu funkcja oceniaj¡ca traci swoj¡ symetri¦. Obliczana jest
bowiem tylko dla strony matuj¡cej. Zaªó»my, »e t¡ stron¡ s¡ biaªe. Do ich
oceny doliczane jest 10 * odlegªo±¢ czarnego króla od ±rodka szachownicy.
Odlegªo±¢ od ±rodka jest zde�niowana przez poni»sz¡ tabelk¦:

5 5 4 3 3 4 5 5
5 4 3 2 2 3 4 5
4 3 2 1 1 2 3 4
3 2 1 0 0 1 2 3
3 2 1 0 0 1 2 3
4 3 2 1 1 2 3 4
5 4 3 2 2 3 4 5
5 5 4 3 3 4 5 5

Nast¦pnie za ka»d¡ biaª¡ bierk¦ odejmujemy: 2 * jej odlegªo±¢ od czarnego
króla. Odlegªo±¢ dwóch pól (x1, y1) i (x2, y2) to max(|x1 − x2|, |y1 − y2|)
(x1, y1, x2, y2 ze zbioru {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8})

Je±li mieli±my do czynienia z matowaniem, to funkcja oceniaj¡ca ko«czy
w tym momencie dziaªanie.

2.3.6 Ocena króla

Poni»szy opis znów dotyczy biaªych. Król biaªych jest bezpieczny, je±li stoi na
polu g1 za swoimi pionkami na f2 i g2 lub stoi na h1 za biaªymi pionkami na
g2 i h2. Po drugiej (lewej) stronie szachownicy król te» mo»e by¢ bezpieczny,
je±li zachodz¡ symetryczne przypadki.

Je±li jeste±my w ko«cówce, to odejmujemy od oceny biaªych warto±¢:
K rólWCentrum * odlegªo±¢ biaªego króla od ±rodka szachownicy. W pozo-
staªych fazach gry (debiut lub gra ±rodkowa (= nie debiut i nie ko«cówka))
dodajemy powy»sz¡ warto±¢ do oceny. Dodatkowo bezpieczny król dostaje
nagrod¦ pod nazw¡: PremiaZaBezpiecznegoKróla . Zmienne te maj¡ za za-
danie wymusi¢ ruch króla do centrum w ko«cówce oraz zabezpieczenie króla
w debiucie i grze ±rodkowej.
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2.3.7 Rozwój

Niezale»nie od fazy partii, (o ile nie jest to matowanie), za ka»d¡ lekk¡ �gur¦
na 1 linii odejmowana jest kara: KaraZaBrakRozwoju .

2.3.8 Ocena pozycyjna skoczków

W debiucie za ka»dego skoczka na 1 linii od oceny biaªych odejmuje si¦
zmienn¡: KaraZaBrakRozwojuSkoczka . W ko«cówce za ka»dego biaªego sko-
czka odejmuje si¦ od oceny biaªych warto±¢: K araZaOdlegªo±¢SkoczkaOdKróla
* odlegªo±¢ tego skoczka od czarnego króla. W debiucie lub grze ±rodkowej od
oceny biaªych odejmuje si¦ warto±¢: K araZaOdlegªo±¢SkoczkaOdCentrum *
odlegªo±¢ skoczka od ±rodka szachownicy.

2.3.9 Ocena pozycyjna go«ców i wie»

Za ka»dego biaªego go«ca dolicza si¦ do oceny biaªych warto±¢ równ¡ liczbie
mo»liwych ruchów tego go«ca * PremiaZaIlo±¢RuchówGo«ca . Analogicznie
dla ka»dej wie»y (u»ywaj¡c zmiennej PremiaZaIlo±¢RuchówWie»y ). Dodat-
kowo, dla ka»dej wie»y na 7 linii dolicza si¦ Premi¦DlaWie»yNa7 .

2.3.10 Ocena pozycyjna hetmanów

Je±li jeste±my w ko«cówce, to za ka»dego hetmana od oceny biaªych odejmuje
si¦ warto±¢: KaraZaOdlegªo±¢HetmanaOdKróla * odlegªo±¢ tego» hetmana
od czarnego króla. W przeciwnym przypadku od oceny biaªych odejmuje
si¦ warto±¢: KaraZaOdlegªo±¢HetmanaOdCentrum * odlegªo±¢ hetmana od
±rodka szachownicy. Dodatkowo, je±li czarny król nie jest bezpieczny, to
hetman dostaje premi¦: PremiaDlaHetmanaZaOsªabienieKrólaPrzeciwnika .

Oceny ze strony czarnych s¡ obliczane analogicznie. Ocen¡ analizowanej
pozycji jest ró»nica oceny biaªych i czarnych.

Zdaj¦ sobie spraw¦, »e powy»szy schemat funkcji oceniaj¡cej nie jest do-
skonaªy. Jest wielce prawdopodobne, »e czytelnik o wi¦kszym do±wiadczeniu
szachowym ode mnie zdoªa wskaza¢ sªabe punkty w tej funkcji i usprawnie-
nia. Jednak do eksperymentów taka funkcja jest wystarczaj¡ca.
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3 Algorytmy genetyczne

3.1 Opis ogólny

Algorytmy genetyczne [8, 10, 17] s¡ probabilistycznymi metodami przeszu-
kiwania. W przeciwie«stwie do innych metod, pozwalaj¡ one poszukiwa¢
ekstremum funkcji celu w wielu miejscach przestrzeni jednocze±nie. Pro-
gramy wykorzystuj¡ce algorytmy genetyczne osi¡gaj¡ swój cel stosuj¡c stra-
tegi¦ doboru naturalnego. Na pocz¡tku generuje si¦ pocz¡tkow¡ populacj¦,
tzn. mo»liwe rozwi¡zania. W analogii do »ywych organizmów, ró»ne roz-
wi¡zania wymieniaj¡ mi¦dzy sob¡ �geny� poprzez mechanizm krzy»owania,
a dzi¦ki mutacji pojawiaj¡ si¦ losowe zmiany w osobnikach. �Prze»ywaj¡�
tylko rozwi¡zania najlepiej (lub stosunkowo dobrze) przystosowane, a ich
�potomstwo� jest podstaw¡ do szukania kolejnych rozwi¡za«.

Algorytmy genetyczne wymagaj¡, aby zbiór parametrów w problemie
optymalizacji byª kodowany na ªa«cuchy sko«czonej dªugo±ci (osobniki), w
okre±lonym, sko«czonym alfabecie. Ka»dy osobnik reprezentuje jeden punkt
w przestrzeni parametrów. Populacja ªa«cuchów reprezentuje zbiór testowa-
nych punktów. W ka»dej chwili znane s¡ tylko warto±ci funkcji przystosowa-
nia, (któr¡ mo»e by¢ sama funkcja celu) w aktualnie testowanych punktach
przestrzeni parametrów. Preferowanie �lepszych� osobników i ich powielanie
z mo»liwymi losowymi zmianami powoduje powstawanie nowych osobników,
a zatem okre±lenie nowych punktów w przestrzeni parametrów, które b¦d¡
testowane w nast¦pnej chwili czasowej. Poniewa» algorytmy genetyczne prze-
szukuj¡ dziedzin¦ funkcji w wielu punktach równocze±nie, jest szansa, »e zo-
stanie znalezione globalne ekstremum funkcji. Mo»liwe jest znalezienie kilku
ekstremów lokalnych � ró»ne szczyty mog¡ by¢ znalezione przez ró»ne ªa«-
cuchy w tej samej populacji.

Algorytmy genetyczne stosuj¡ losowe reguªy przechodzenia w przestrzeni
parametrów, co nie oznacza jednak, »e jest to losowe szukanie (bª¡dzenie).
Algorytmy genetyczne preferuj¡ lepsze rozwi¡zania na podstawie których,
przy pomocy losowych zmian, produkuj¡ nowe, potencjalnie jeszcze lepsze
rozwi¡zania.

Dziaªanie algorytmu genetycznego mo»na opisa¢ nast¦puj¡c¡ procedur¡:
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PROCEDURE GeneticAlgorithm;
BEGIN

t:=0;
Initialize P(t); (* start z losowej populacji *)
Evaluate P(t); (* obliczenie wspóªczynników przystosowania populacji *)
WHILE NOT StopCondition DO

t:=t+1;
Select P'(t) from P(t-1); (* wybranie osobników do reprodukcji *)
Recombine P'(t); (* wyprodukowanie nowych osobników *)
Evaluate P'(t); (* obliczenie wspóªczynników przystosowania *)
Generate P(t) from P'(t) and P(t-1); (* wygenerowanie nowej populacji *)

END;
END;

Dziaªanie algorytmu genetycznego rozpoczyna si¦ od zainicjalizowania
zbioru mo»liwych rozwi¡za« (populacji). Je±li nie dysponujemy »adn¡ wiedz¡
o rozwi¡zaniu optymalnym, to mo»na pocz¡tkow¡ populacj¦ wybra¢ losowo.
Nast¦pnie, dopóki w naszej populacji nie znajdziemy wystarczaj¡co dobrego
osobnika, tworzymy kolejne, nowe populacje. Ka»da nast¦pna powstaje tylko
na podstawie poprzedniej oraz informacji o przystosowaniu poszczególnych
osobników.

Pierwsz¡ operacj¡, jak¡ wykonujemy jest wybranie (wyselekcjonowanie)
�lepszych� osobników. Liczba potomków ka»dego elementu zale»y od jego
przystosowania. Najcz¦±ciej stosuje si¦ reguª¦ �ruletki� opisan¡ w rozdziale
3.3.

Nast¦pnie otrzymane osobniki kojarzy si¦ w pary i stosuje si¦ operatory
krzy»owania, mutacji i inne (np. operator inwersji nie opisany tutaj). Ope-
rator krzy»owania dziaªa na parze osobników. Jego zadaniem jest wymiana
fragmentów kodów genetycznych obu osobników. Dzi¦ki temu pewne wªasno-
±ci rozwi¡za« mog¡ si¦ zmieni¢ nie niszcz¡c innych. Operator mutacji, dziaªa-
j¡c na pojedynczych osobnikach, zmienia ich losowo wybrane fragmenty. W
ten sposób w populacji mog¡ pojawi¢ si¦ osobniki o cechach, które wcze±niej
nie wyst¦powaªy. Dlatego mutacj¦ nale»y stosowa¢ rzadko, (aby poszukiwa-
nia nie staªy si¦ zwykªym losowym bª¡dzeniem).

Po utworzeniu potomków mo»na wybra¢ elementy do nowej populacji. W
niektórych implementacjach stosuje si¦ wybór najlepszych elementów spo-
±ród potomków (caªa populacja �wymiera�, �»yje� tylko najlepsza cz¦±¢ po-
tomstwa); w innych implementacjach � do nast¦pnej generacji s¡ wybie-
rane najlepsze elementy spo±ród zbioru �rodziców� i �potomków�. Czasem
jest stosowana strategia po±rednia � do nast¦pnej populacji bezwarunkowo
przechodzi najlepszy element z populacji �rodziców�, a reszt¦ stanowi �po-
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tomstwo�.
W literaturze mo»na spotka¢ opis wielu ró»nych wersji powy»szych ope-

ratorów. Dziaªanie operatorów genetycznych zale»y w du»ym stopniu od
sposobu kodowania pojedynczych rozwi¡za« w genotyp. W zasadzie dla ka»-
dego kodowania mo»na zde�niowa¢ osobne wersje operatorów.

3.2 Zde�niowanie problemu

Chcemy znale¹¢ najlepsz¡ posta¢ funkcji oceniaj¡cej. Posta¢ funkcji ocenia-
j¡cej jest ustalona i optymalizacji podlegaj¡ jedynie 24 parametry opisane w
rozdziale 2.3.

Nale»y tutaj podkre±li¢ specy�k¦ tego problemu. Otó», w dotychczaso-
wych zastosowaniach, algorytm genetyczny, poruszaj¡c si¦ po przestrzeni roz-
wi¡za«, próbowaª znale¹¢ punkt, dla którego warto±¢ funkcji przystosowania
byªaby dostatecznie du»a. Funkcj¡ przystosowania mogªa by¢ sama funkcja
celu, (czyli funkcja, dla której chcieli±my znale¹¢ ekstremum globalne) lub jej
pewne uproszczenie. Nawet, je±li nie byªa podana w postaci wzoru matema-
tycznego, to zawsze mo»na byªo obliczy¢ jej warto±¢ dla ka»dego punktu jej
okre±lono±ci. W moim przypadku co± takiego, jak warto±¢ funkcji celu (nie
nale»y jej myli¢ z funkcj¡ oceniaj¡c¡) w ogóle nie istnieje � a dokªadniej nikt
jej nie zna. Tym bardziej nie mo»na poda¢ dla niej wzoru matematycznego.
Maªo tego, dla dwóch punktów z dziedziny rozwi¡za« nie mo»na nawet jed-
noznacznie powiedzie¢, który z nich jest lepszy. Wi¡»e si¦ to z tym, »e jedyn¡
operacj¡, jak¡ mo»na wykona¢ na osobnikach populacji (b¦d¡cych zestawami
parametrów) jest rozegranie mi¦dzy nimi partii. Wynik takiej partii nie prze-
s¡dza jednak o tym, który z nich jest lepszy. Tak, jak w »yciu, aby wyªoni¢
zwyci¦zc¦, nale»y rozegra¢ wi¦ksz¡ liczb¦ partii. Wtedy mo»na oczekiwa¢, »e
uzyskany wynik lepiej ocenia gr¦ danego programu (rozumianego tutaj jako
zestaw parametrów).

Z uwagi na takie zaburzenia w pojedynczych partiach, nie mo»na mówi¢ o
przechodnio±ci. Je»eli p1, p2 i p3 s¡ zestawami parametrów i p1 jest �lepszy�
od p2, a p2 jest lepszy od p3, to wcale p1 nie musi by¢ lepszy od p3 (w
pojedynczych partiach). Dlatego rozgrywaj¡c partie mi¦dzy programami,
nale»y rozegra¢ tak¡ ich ilo±¢, aby wynik byª bardziej wiarygodny. Wi¡»e
si¦ to jednak ze wzrostem czasu oblicze«. Jako rozwi¡zanie kompromisowe
zostaªo wybrane rozgrywanie turnieju mi¦dzy programami metod¡ �ka»dy z
ka»dym� po jednej partii. Wynik w takim turnieju jest warto±ci¡ funkcji
przystosowania dla danego programu. Sposób obliczania zostanie omówiony
w rozdziale 3.3. Funkcja celu nie jest potrzebna. Interesuje nas bowiem tylko
zestaw parametrów, a nie warto±¢ jakiej± abstrakcyjnej funkcji celu obliczonej
w punkcie optymalnym.
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Kolejn¡ ró»nic¡ w stosunku do tradycyjnego podej±cia jest to, »e war-
to±¢ funkcji przystosowania dla danego osobnika mo»e by¢ ró»na w ró»nych
pokoleniach, (bo wynik w turnieju zale»y od przeciwników � a wi¦c od
samej populacji). Mo»e si¦ zatem okaza¢, »e zamiast zbie»no±ci algorytm
genetyczny wpadnie w pewnego rodzaju �cykle� � z uwagi na to, »e nie ma
jednoznacznie okre±lonej funkcji przystosowania. Jednak»e takie u»ycie algo-
rytmu genetycznego nie przeczy zdrowemu rozs¡dkowi. Algorytm genetyczny
powstaª bowiem jako próba na±ladowania natury. W przypadku wyªaniania
lepszego szachisty, (a ogólniej sportowca), równie» rozgrywa si¦ turnieje i
mecze. W »yciu cz¦sto mamy do czynienia z sytuacjami, w których poj¦cie
�lepszy� nie musi by¢ dobrze okre±lone, a mimo to mo»e funkcjonowa¢.

3.3 U»yte operatory

3.3.1 Zakodowanie parametrów

Funkcja oceniaj¡ca zostaªa zaprogramowana przy udziale eksperta (szachi-
sty) i dlatego wszystkie parametry maj¡ jasno okre±lone znaczenie. Dlatego
ªatwo mo»na stwierdzi¢, »e pewne parametry maj¡ bezsensowne warto±ci �
np. tak¡ bezsensown¡ warto±ci¡ mo»e by¢ 0 jako warto±¢ parametru sko-
czek. Aby unikn¡¢ poszukiwania w obszarach, które s¡ w oczywisty sposób
nieinteresuj¡ce, dla ka»dego parametru zostaªa zde�niowana dziedzina do-
puszczalnych warto±ci. Np. dla parametru skoczek dziedzina ta, to przedziaª
[200, 500] � 301 mo»liwych warto±ci (parametry s¡ liczbami typu INTE-
GER). Dzi¦ki temu rozmiar przestrzeni poszukiwa« zostaª zredukowany z
okoªo 10115 do okoªo 1045. W trakcie ewolucji algorytmu genetycznego para-
metry s¡ reprezentowane jako liczby typu INTEGER, a wszystkie operatory
s¡ tak zde�niowane, aby nie wykroczy¢ poza dopuszczalne dziedziny.

3.3.2 Funkcja przystosowania

Jeden krok algorytmu to rozegranie turnieju �ka»dy z ka»dym�. Je±li rozmiar
populacji wynosi N (zawsze parzysty), to wymaga to rozegrania N(N−1)

2
par-

tii. Programy graj¡ na przemian biaªym i czarnym kolorem. Partie trwaj¡
ustalon¡ liczb¦ ruchów (zwykle 70). Za zwyci¦stwo przez zamatowanie prze-
ciwnika do oceny zwyci¦zcy dolicza si¦ 20000 minus numer ruchu, w którym
wygraª. Do oceny przeciwnika dolicza si¦ t¦ sam¡ warto±¢, ale przemno»on¡
przez −1. W przypadku nie zako«czenia partii przed upªywem limitu posu-
ni¦¢ partia podlega ocenie. Uwzgl¦dnia si¦ tylko warto±ci materialne bierek:

• hetman = 900
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• wie»a = 500

• goniec = 300

• skoczek = 300

• pionek = 100

Nast¦pnie ró»nica warto±ci materialnych jest ocen¡ obu stron (dla strony
sªabszej warto±¢ jest ujemna). Np. je±li biaªe maj¡ przewag¦ pionka, to ich
ocena w tej partii wynosi 100, a ocena czarnych −100. Ocena danego pro-
gramu to suma ocen ze wszystkich jego partii.

Byª te» sprawdzany inny schemat, w którym w momencie oceniania nieza-
ko«czonych partii strona maj¡ca przewag¦ dostawaªa ujemn¡ ocen¦ za to, »e
nie wygraªa maj¡c przewag¦. Jednak metoda ta zostaªa odrzucona, poniewa»
programy analizuj¡c drzewo gry nic nie wiedziaªy o limicie posuni¦¢.

Wida¢, »e taka funkcja przystosowania wyra¹nie preferuje programy, które
potra�¡ zamatowa¢. Natomiast ocena partii niezako«czonych jest co naj-
mniej o rz¡d wielko±ci mniejsza.

3.3.3 Selekcja

Po rozegraniu turnieju mo»na przyst¡pi¢ do tworzenia nowej populacji. W
tradycyjnym algorytmie genetycznym mamy dwukrotnie do czynienia z se-
lekcj¡. Po raz pierwszy dokonujemy selekcji przy wybieraniu osobników ze
zbioru �rodziców�, aby skojarzy¢ ich w pary, skrzy»owa¢ i dokona¢ mutacji,
tworz¡c w ten sposób zbiór �potomków�. Nast¦pnie po raz drugi dokonujemy
selekcji tworz¡c now¡ populacj¦ (ze zbioru �rodziców� i �potomków�). Aby
stosowa¢ taki schemat musimy zna¢ warto±¢ funkcji przystosowania dla �po-
tomków�. W przypadku uczenia programów szachowych obliczenie warto±ci
funkcji przystosowania jest bardzo kosztowne. Dlatego algorytm genetyczny
zostaª zmody�kowany pod k¡tem problemów z kosztown¡ funkcj¡ przystoso-
wania.

Gªówna idea polega na tym, »e rezygnujemy z drugiej fazy selekcji. Za-
miast tego w pierwszej fazie selekcji wybieramy bezwarunkowo dwa najsilniej-
sze programy oraz pozostaªe N − 2 programy stosuj¡c ruletk¦. Wyró»nione
dwa programy s¡ traktowane w sposób szczególny � nie stosujemy na nich
operatorów krzy»owania i mutacji, poniewa» mog¡ to by¢ najlepsze programy
ze zbioru wszystkich mo»liwych (elitaryzm). Dwa z uwagi na brak przechod-
nio±ci � poj¦cie lepszy nie jest jednoznacznie zde�niowane. Pozostaªe N −2
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programy wybieramy ze zbioru �rodziców� losuj¡c z powtórzeniami z rozkªa-
dem prawdopodobie«stwa:

pi =
fi∑N
j=1 fj

(jest to tak zwana reguªa ruletki). W szczególno±ci, w tej grupie mog¡ znale¹¢
si¦ dwa najsilniejsze programy (lub jeden z nich � nawet N−2 razy, je»eli jest
du»o lepszy od pozostaªych). Grupa ta b¦dzie nast¦pnie podlegaªa krzy»owa-
niu i mutacji. Po zastosowaniu operatora krzy»owania i mutacji (opisanych
ni»ej) dostajemy now¡ populacj¦: dwa niezmody�kowane programy (kopia
ze zbioru �rodziców�) oraz N − 2 programy zmody�kowane przez operatory
genetyczne.

3.3.4 Krzy»owanie

Programy z drugiej grupy kojarzymy w pary zgodnie z kolejno±ci¡ wylosowa-
nia: 3 z 4, 5 z 6, . . . , N − 1 z N . Nast¦pnie ka»da para podlega krzy»owaniu
z prawdopodobie«stwem pc (równym 0.9). Krzy»owanie polega na wyloso-
waniu punktu przeci¦cia i zamianie odpowiednich fragmentów:

(a1, a2, . . . , ai−1 | ai, . . . , a24)→ (a1, a2, . . . , ai−1,
ai+bi

2
, . . . , a24+b24

2
)

(b1, b2, . . . , bi−1 | bi, . . . , b24) → (a1+b1
2
, . . . , ai−1+bi−1

2
, bi, . . . , b24)

Zatem mamy tu do czynienia z krzy»owaniem arytmetycznym opisanym w
[17]. Jedyna ró»nica polega na tym, »e tam po skrzy»owaniu dwóch poje-
dynczych parametrów x i y otrzymywali±my dwie warto±ci ax + (1 − a)y
oraz (1 − a)x + ay (dla pewnego a z przedziaªu (0, 1)), a tutaj dostajemy
jedn¡ warto±¢ x+y

2
. Dzielenie przez 2 nale»y rozumie¢ jako DIV 2, poniewa»

parametry s¡ liczbami caªkowitymi.

3.3.5 Mutacja

Mutacji podlega jedynie N−2 osobników. Podczas mutacji nast¦puje zmiana
reprezentacji parametrów z INTEGER na ci¡g bitów. Nast¦pnie parametry
podlegaj¡ kodowaniu Gray'a [9]. Ide¡ tego kodowania jest to, aby s¡siednie
liczby miaªy kody ró»ni¡ce si¦ dokªadnie jednym bitem. Np. binarne kody
zbioru {0, 1, . . . , 7} to zbiór {000, 001, 010, 011, 100, 101, 110, 111}, podczas,
gdy odpowiadaj¡ce im kody Gray'a to {000, 001, 011, 010, 110, 111, 101, 100}.
Dzi¦ki takiemu kodowaniu mutacja mo»e zmieni¢ parametr zarówno o +1 jak
i o −1 (przy mutacji na jednej pozycji, która zdarza si¦ najcz¦±ciej). Zatem
mamy peªn¡ symetri¦. W przypadku mutacji na wi¦kszej liczbie pozycji
mo»emy dosta¢ dowoln¡ warto±¢. Procedury konwertuj¡ce s¡ nast¦puj¡ce:
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Gray(j) = j XOR (j DIV 2)
Gray−1(j) = IF (j = 0) OR (j = 1) THEN j

ELSE j XOR Gray−1(j DIV 2)

Po zamianie na kody Gray'a ka»dy bit ka»dego parametru jest zamieniany
na przeciwny z prawdopodobie«stwem pm (zwykle 0.05 lub 0.01). Po muta-
cjach na poszczególnych bitach, ka»dy parametr jest zamieniany ponownie
na liczb¦ typu INTEGER. Je±li nale»y do dziedziny, to znaczy, »e mutacja
poskutkowaªa. W przeciwnym przypadku mutacja byªa tak silna, »e para-
metr wyszedª poza dopuszczalny przedziaª. Wtedy losujemy dowoln¡ liczb¦ z
dziedziny danego parametru (ka»d¡ z jednakowym prawdopodobie«stwem).

W tej wersji algorytmu genetycznego s¡ u»yte dwie ró»ne reprezenta-
cje osobników: do krzy»owania reprezentacja numeryczna, do mutacji �
binarna. Wydaje mi si¦, »e w ten sposób mo»na wykorzysta¢ zalety obu
operatorów: krzy»owania arytmetycznego oraz mutacji na kodach Gray'a.

3.3.6 Przebieg ewolucji

Specy�czn¡ cech¡ rozwi¡zywanego tu zadania jest to, »e funkcja przystosowa-
nia jest bardzo kosztowna. Je±li rozegranie jednej partii trwa okoªo 5 minut,
to jeden krok algorytmu genetycznego trwa N(N−1)

2
∗ 5 minut. Przykªadowo

dla N = 8 daje to 2 godziny i 20 minut, zatem w ci¡gu nocy mog¡ by¢ wy-
konane maksymalnie 4 kroki algorytmu genetycznego. Jasne jest, »e podczas
caªego procesu uczenia nie mo»na liczy¢ na wykonanie wi¦cej ni» 1000 itera-
cji, cho¢ i ta liczba wydaje si¦ zawy»ona. Sytuacj¦ mo»e poprawi¢ fakt, »e
czas trwania pojedynczej partii jest tym krótszy, im pªytsza jest gª¦boko±¢
analizy. Jednocze±nie ro±nie wtedy znaczenie funkcji oceniaj¡cej. Zatem w
pocz¡tkowej fazie uczenia gª¦boko±¢ mo»e by¢ maªa (np. 2+1 tzn. gª¦boko±¢
peªnego przeszukiwania = 2, wariant forsowny = 1), natomiast w pó¹niejszej
fazie gª¦boko±¢ mo»na zwi¦kszy¢ do (2 + 2), (3 + 1), (3 + 2), (3 + 3), (4 + 1)
lub (4 + 2).

Przy tym problemie przydaje si¦ szybka zbie»no±¢ algorytmu genetycz-
nego do suboptymalnego rozwi¡zania. Dzi¦ki temu szybko dostajemy akcep-
towalne rozwi¡zanie i wtedy, w zale»no±ci od ilo±ci czasu i mocy obliczeniowej,
mo»emy kontynuowa¢ b¡d¹ przerwa¢ obliczenia.

3.4 Opis implementacji algorytmu genetycznego

Po tym, co do tej pory zostaªo powiedziane, pozostaje jeszcze poda¢ zmody-
�kowany algorytm genetyczny � w takiej postaci byª przeze mnie u»ywany.
Jest on opisany przy pomocy abstrakcyjnej notacji, z któr¡ zetkn¦li±my si¦
ju» wcze±niej.
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Osobniki s¡ kodowane jako wektory 24 liczb caªkowitych typu INTE-
GER. Dziedziny s¡ ustalane przed uczeniem, aczkolwiek w trakcie dziaªania
algorytmu mog¡ by¢ zmieniane � wymaga to r¦cznej zmiany niektórych pa-
rametrów, je±li po zmianie nie nale»¡ do dziedziny.

Podczas ewolucji algorytmu genetycznego s¡ stosowane dwie reprezenta-
cje:

• jedna podczas krzy»owania � kodowanie w postacji 16-bitowych liczb
caªkowitych,

• druga podczas mutacji � reprezentacja w postaci 24 ci¡gów binarnych,
po 16 bitów na jeden parametr.
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PROCEDURE Modi�edGeneticAlgorithm;
BEGIN

t:=0;
pop_size:=8;
(* tu mo»e by¢ dowolna, wi¦ksza staªa (najlepiej parzysta) *)
Initialize P(t);
(* jeden osobnik zde�niowany, pozostaªe wygenerowane losowo �
losowane z dziedzin z jednakowym prawdopodobie«stwem *)

Tournament P(t);
(* rozegranie turnieju �ka»dy z ka»dym� *)
Evaluate P(t);
(* obliczenie wspóªczynników przystosowania populacji *)

WHILE NOT StopCondition DO
t:=t+1;
Remember2Winners from P(t-1) as W(t);
(* zapami¦tanie dwóch zwyci¦zców ostatniego turnieju *)

Select P'(t) from P(t-1);
(* wybranie pop_size−2 osobników do reprodukcji *)

Recombine P'(t);
(* wyprodukowanie nowych osobników �
krzy»owanie arytmetyczne, mutacja na kodach Gray'a *)

P(t):=P'(t) + W(t);
(* stworzenie nowej populacji *)

Tournament P(t);
(* rozegranie turnieju �ka»dy z ka»dym� *)

Evaluate P(t);
(* obliczenie wspóªczynników przystosowania *)

END;
END;
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4 Wyniki eksperymentów

Po okoªo dwóch miesi¡cach (z przerwami) pracy algorytmu genetycznego pro-
ces uczenia zostaª zako«czony. W tym czasie udaªo si¦ przeprowadzi¢ niewiele
ponad 70 turniejów, co odpowiada rozegraniu okoªo 2 tysi¦cy partii. Uczenie
odbywaªo si¦ bez udziaªu czªowieka (programy graªy same ze sob¡), dzi¦ki
czemu uczenie mo»na byªo przeprowadza¢ w nocy � obowi¡zki �nauczyciela�
� czªowieka sprowadzaªy si¦ tylko do wª¡czania i wyª¡czania komputera o
odpowiedniej porze.

4.1 Przebieg uczenia

Uczenie nie jest caªkowicie zako«czone. W algorytmie genetycznym nigdy
nie wiemy, czy istnieje jeszcze lepsze rozwi¡zanie (wyj¡tkiem mo»e by¢ opty-
malizacja funkcji ograniczonej, dla której algorytm genetyczny znalazª punkt
z dziedziny, dla którego funkcja celu przyjmuje warto±¢ równ¡ ograniczeniu).

Tym bardziej interesuj¡ce jest, do jakiego rozwi¡zania doszli±my w pro-
cesie uczenia. Przypomnijmy, »e algorytm genetyczny poruszaª si¦ w prze-
strzeni 24 parametrów, liczba wszystkich mo»liwych zestawów parametrów
to okoªo 1045. Pocz¡tkowo byªo nawet rozwa»ane ograniczenie liczby parame-
trów. Jednak wtedy dramatycznie pogarszaªa si¦ jako±¢ gry. Przykªadowo,
po ograniczeniu zestawu parametrów tylko do oceny materialnej funkcja oce-
niaj¡ca przestaªa rozró»nia¢ pozycje o tym samym stosunku siª materialnych,
cho¢ niektóre z nich byªy wyra¹nie lepsze od innych.

Mo»na byªo nawet dodatkowo doda¢ pewne parametry, które nie byªyby
wykorzystywane przez funkcj¦ oceniaj¡c¡ (pewnego rodzaju redundancja).
Wykazanie skuteczno±ci uczenia w takim przypadku pozwoliªoby zdj¡¢ z pro-
jektanta funkcji oceniaj¡cej obowi¡zek uwzgl¦dniania tylko szachowych poj¦¢
(przypomnijmy de�nicj¦ funkcji oceniaj¡cej przy pomocy momentów wzgl¦-
dem przek¡tnych w programie Samuela). Podczas uczenia programów sza-
chowych cz¦±ciowo mieli±my do czynienia z tak¡ sytuacj¡ z uwagi na pewne
niedoskonaªo±ci funkcji oceniaj¡cej.

W poni»szych dwóch grupach tabel zostaªy umieszczone zestawy parame-
trów zwyci¦zców ostatnich 63 turniejów � w pierwszej grupie w kolejnych
wierszach znajduj¡ si¦ parametry o numerach 1�12, w drugiej o numerach
13�24. Numery kolumn oznaczaj¡ warto±ci odpowiednich parametrów i tak
(dodatkowo podaj¦ dopuszczalne dziedziny):

1. Skoczek [200, 500]

2. Goniec [200, 500]
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3. Wie»a [400, 600]

4. Hetman [800, 1100]

5. MateriaªWKo«cówce [1000, 2000]

6. PrzewagaPrzyMatowaniu [400, 1000]

7. KrólWCentrum [0, 100]

8. PremiaZaBezpiecznegoKróla [0, 100]

9. KaraZaBrakRozwoju [0, 100]

10. KaraZaIzolowanePionki [0, 100]

11. KaraZaZdwojonePionki [0, 100]

12. KaraZaD2E2 [60, 300]

13. KaraZaD2iD3 [0, 150]

14. KaraZaE2iE3 [0, 150]

15. PremiaZaZaawansowaniePionka [0, 100]

16. KaraZaBrakRozwojuSkoczka [0, 100]

17. KaraZaOdlegªo±¢SkoczkaOdCentrum [0, 100]

18. KaraZaOdlegªo±¢SkoczkaOdKróla [0, 100]

19. PremiaZaIlo±¢RuchówGo«ca [0, 10]

20. PremiaZaWie»¦Na7 [0, 100]

21. PremiaZaIlo±¢RuchówWie»y [0, 10]

22. KaraZaOdlegªo±¢HetmanaOdCentrum [0, 20]

23. KaraZaOdlegªo±¢HetmanaOdKróla [0, 20]

24. PremiaDlaHetmanaZaOsªabienieKrólaPrzeciwnika [0, 100]
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Grupa parametrów o numerach 1�12. W pierwszym wierszu znajduj¡ si¦
numery parametrów, w pierwszej kolumnie znajduje si¦ numer turnieju.

Lp. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 479 500 534 1065 1000 612 23 40 35 18 28 264
2 395 333 575 900 1682 813 8 92 53 0 25 268
3 395 333 575 900 1682 813 8 92 53 0 25 268
4 395 333 575 900 1682 813 8 92 53 0 25 268
5 482 339 576 973 1580 598 77 82 73 0 78 180
6 459 232 516 1069 1525 569 64 19 49 0 5 281
7 459 232 516 1069 1525 569 64 19 49 0 5 281
8 458 232 516 1042 1925 569 65 20 49 0 5 299
9 459 231 516 1069 1525 959 64 19 49 66 5 217
10 201 231 516 1062 1625 569 64 19 49 0 5 290
11 201 231 532 1062 1625 765 64 19 49 0 5 290
12 201 231 516 1062 1625 569 64 19 49 0 26 290
13 201 231 516 1062 1625 569 64 19 49 0 26 290
14 201 231 512 1062 1799 765 64 19 49 0 5 290
15 201 231 512 1062 1799 765 64 19 49 0 5 290
16 224 244 512 1062 1799 765 72 19 49 0 5 290
17 201 231 512 883 1799 852 64 19 49 0 5 290
18 201 231 512 883 1799 852 64 19 49 0 5 290
19 201 231 512 883 1799 852 64 19 49 0 5 290
20 214 232 513 928 1805 763 50 19 49 36 13 122
21 210 224 544 958 1729 757 52 22 49 9 9 206
22 201 208 572 1017 1568 745 7 39 43 39 8 290
23 329 201 561 1062 1492 710 53 46 52 52 65 291
24 372 270 561 1082 1813 816 7 72 71 42 34 206
25 374 232 561 941 1771 727 30 33 89 38 18 293
26 329 273 561 815 1895 745 68 95 43 56 52 108
27 440 273 566 1072 1892 911 22 34 4 71 58 268
28 440 362 531 861 1683 911 23 72 6 71 58 268
29 440 273 566 1072 1892 911 22 34 4 71 58 268
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Lp. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
30 294 465 457 958 1557 904 41 34 62 71 42 228
31 440 273 514 1010 1892 880 20 80 22 71 58 268
32 367 438 474 969 1525 919 47 26 48 63 31 248
33 227 344 505 961 1742 907 22 40 33 72 34 289
34 216 425 401 822 1294 919 15 5 58 54 24 248
35 405 384 442 891 1317 631 18 3 73 63 33 289
36 287 366 545 822 1377 802 8 20 41 73 34 223
37 337 378 514 849 1456 830 24 5 42 69 83 224
38 333 412 497 956 1312 914 16 12 93 38 88 220
39 445 434 521 943 1484 646 24 5 62 7 29 179
40 445 434 521 943 1484 646 24 5 62 7 29 179
41 406 357 571 1031 1330 470 46 60 81 7 96 179
42 441 321 478 920 1955 834 40 56 53 12 92 224
43 426 492 560 1031 1795 542 53 14 12 37 63 242
44 391 405 549 1031 1795 542 74 14 19 37 0 242
45 391 405 549 1031 1795 542 74 14 19 37 0 242
46 391 405 549 1031 1795 542 74 14 19 37 0 242
47 273 238 424 1087 1852 542 74 15 19 37 0 291
48 496 371 569 805 1741 437 31 83 19 28 68 117
49 274 251 461 1024 1804 452 27 68 16 4 100 129
50 268 297 461 804 1148 958 27 67 16 74 92 129
51 499 218 403 1012 1652 608 60 56 33 3 8 170
52 456 264 457 859 1698 528 42 74 31 39 7 253
53 354 223 477 987 1695 490 37 3 35 19 16 186
54 365 223 476 987 1695 749 37 43 69 19 16 82
55 387 287 425 1072 1701 465 90 47 31 21 7 254
56 371 428 509 1039 1813 723 47 82 80 13 39 109
57 463 352 469 1016 1757 578 73 67 17 81 59 247
58 400 349 447 1044 1751 740 83 4 17 45 62 77
59 406 443 547 1045 1545 730 65 43 48 41 52 66
60 406 441 408 1045 1545 916 50 90 49 41 52 66
61 373 359 486 974 1109 886 63 36 32 33 7 85
62 389 400 447 1008 1327 901 0 48 64 26 28 75
63 390 427 545 993 1535 863 0 85 64 30 0 248
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Grupa parametrów o numerach 13�24.

Lp. 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
1 127 34 28 98 49 20 0 93 7 18 0 85
2 9 117 29 26 89 8 4 46 2 16 15 72
3 9 117 29 26 89 8 4 46 2 16 15 72
4 9 117 29 26 89 8 4 46 2 16 15 72
5 70 49 84 11 84 24 7 95 10 17 5 23
6 1 120 22 6 2 80 2 27 2 15 5 84
7 1 120 22 6 2 80 2 27 2 15 5 84
8 62 136 18 58 2 80 2 27 2 15 5 84
9 1 120 25 6 13 35 2 27 9 15 5 84
10 31 128 20 6 2 80 2 27 2 0 5 80
11 31 128 90 6 2 80 2 27 2 2 5 80
12 31 128 20 6 2 80 2 120 2 0 5 80
13 31 128 20 6 2 80 2 120 2 0 5 80
14 31 4 55 6 2 80 0 27 2 1 7 80
15 31 4 55 6 2 80 0 27 2 1 7 80
16 31 4 8 6 2 87 0 36 2 14 7 80
17 31 4 22 5 2 77 4 63 2 0 6 80
18 31 4 22 5 2 77 4 63 2 0 6 80
19 31 4 22 5 2 77 4 63 2 0 6 80
20 31 11 20 7 3 75 9 100 5 12 5 80
21 37 63 20 13 5 44 6 78 0 6 5 8
22 53 50 21 31 11 73 7 58 2 13 5 59
23 142 66 41 42 14 69 1 61 7 7 6 69
24 128 72 53 67 50 32 4 10 4 8 6 41
25 31 57 43 69 62 63 9 61 7 7 7 33
26 52 52 21 96 11 78 3 67 2 2 13 58
27 34 35 42 82 33 65 3 94 4 9 11 18
28 34 35 43 82 25 91 9 76 4 1 1 70
29 34 35 42 82 33 65 3 94 4 9 11 18
30 140 55 42 82 33 96 2 89 2 9 8 18
31 91 36 56 82 33 65 3 93 10 9 16 19
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Lp. 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
32 89 116 18 77 39 50 1 75 3 9 10 34
33 87 21 38 52 51 73 5 70 6 9 8 74
34 88 68 18 64 6 55 4 72 4 9 9 100
35 23 26 38 52 8 72 4 26 1 9 8 78
36 74 95 24 59 8 66 4 71 5 5 18 12
37 38 55 51 7 17 68 4 6 4 9 12 21
38 56 101 50 83 15 68 2 6 0 14 13 26
39 52 6 44 19 30 68 4 44 4 4 7 52
40 52 6 44 19 30 68 4 44 4 4 7 52
41 112 28 18 35 29 2 4 44 4 4 7 89
42 146 84 69 6 17 35 10 69 4 7 1 21
43 105 94 35 80 98 68 8 88 9 7 20 78
44 105 21 35 83 10 68 2 88 8 4 5 45
45 105 21 35 83 10 68 2 88 8 4 5 45
46 105 21 35 83 10 68 2 88 8 4 5 45
47 150 21 8 90 10 91 9 100 10 12 13 20
48 85 31 35 46 15 34 4 88 8 5 8 45
49 103 33 32 82 16 50 10 1 8 14 5 8
50 94 33 32 93 16 16 10 30 8 14 7 63
51 45 72 48 86 26 25 6 82 6 4 15 71
52 33 95 60 7 36 71 6 50 1 8 8 40
53 89 87 69 20 25 82 9 30 2 0 15 86
54 101 115 15 41 30 42 5 41 8 0 12 65
55 113 37 60 62 35 10 7 86 2 1 9 45
56 85 87 89 28 40 16 10 71 2 17 15 84
57 115 41 68 12 28 29 4 58 9 9 9 18
58 87 78 33 25 25 21 3 18 10 0 9 44
59 4 98 61 26 31 18 9 41 2 17 11 84
60 27 66 61 26 31 18 9 1 2 17 11 36
61 10 122 14 38 69 28 9 53 3 4 8 67
62 29 81 37 32 50 23 9 27 9 10 18 31
63 88 88 24 69 1 24 10 68 3 13 7 8
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Dla uzupeªnienia powy»szych danych podaj¦ w drugim wierszu poni»-
szych dwóch tabel parametry zde�niowane przeze mnie jeszcze przed roz-
pocz¦ciem procesu uczenia (p0). W trzecim wierszu znajduj¡ si¦ parametry
zwyci¦zcy ostatniego turnieju (p63), w czwartym ±rednia 10 ostatnich zesta-
wów parametrów (p±r) oraz � w pi¡tym � odchylenie standardowe od tej
±redniej (σp) zaokr¡glone do peªnych jedno±ci.

x̄ =
1

n

n∑
i=1

xi, σ2 =
1

n(n− 1)

n∑
i=1

(x̄− xi)2, σ =
√
σ2

Lp. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
p0 350 350 500 900 1500 450 20 20 10 20 10 100
p63 390 427 545 993 1535 863 0 85 64 30 0 248
p±r 395 371 475 1022 1578 755 51 55 47 35 32 131
σp 9 23 15 10 69 46 10 8 7 6 8 26

Lp. 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
p0 20 20 40 20 10 10 4 40 1 5 10 20
p63 88 88 24 69 1 24 10 68 3 13 7 8
p±r 66 81 46 36 34 23 8 46 5 9 11 48
σp 14 9 8 6 6 3 1 8 1 2 1 8

Analogicznie, jak w rachunku bª¦du pomiarowego wprowadzimy poj¦cie
bª¦du wzgl¦dnego jako iloraz σp

p±r
. Wynik wyra»amy w procentach.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
2,3 6,2 3,2 1,0 4,4 6,1 20 15 15 17 25 20

13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
21 11 17 17 18 13 13 17 20 22 9,1 17

Na podstawie odchylenia od ±redniej mo»na stwierdzi¢, które parametry
s¡ istotne i jakie powinny mie¢ warto±ci. Przyjmuj¡c próg 15% dla warto±ci
niestabilnych dla pojedynczego parametru, mo»na stwierdzi¢, »e parametry
o numerach 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 15, 16, 17, 20, 21, 22, 24:

• KrólWCentrum ,

• PremiaZaBezpiecznegoKróla ,
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• KaraZaBrakRozwoju ,

• KaraZaIzolowanePionki ,

• KaraZaZdwojonePionki ,

• KaraZaD2E2 ,

• KaraZaD2iD3 ,

• PremiaZaZaawansowaniePionka ,

• KaraZaBrakRozwojuSkoczka ,

• KaraZaOdlegªo±¢SkoczkaOdCentrum ,

• PremiaZaWie»¦Na7 ,

• PremiaZaIlo±¢RuchówWie»y ,

• KaraZaOdlegªo±¢HetmanaOdCentrum ,

• PremiaDlaHetmanaZaOsªabienieKrólaPrzeciwnika

powinny by¢ dokªadniej zde�niowane, gdy» s¡ zbyt ogólne lub te» proces
uczenia powinien by¢ kontynuowany, a» do uzyskania lepszej zbie»no±ci (mniej-
szych wspóªczynników bª¦du wzgl¦dnego). Natomiast np. dla parametrów:
Skoczek , Goniec , Wie»a i Hetman � mo»na mówi¢ o zbie»no±ci. Przygl¡-
daj¡c si¦ bli»ej zestawom parametrów zwyci¦zców poszczególnych turniejów
mo»na dostrzec, »e warto±ci (395± 9) dla parametru Skoczek oraz (371± 23)
dla parametru Goniec zostaªy znalezione stosunkowo �niedawno� (w sensie
ewolucji procesu uczenia). Wcze±niej, w okolicy 10 turnieju dominowaªy war-
to±ci 201 dla parametru Skoczek oraz 231 dla parametru Goniec . Jednocze-
±nie nale»y doda¢, »e w wiekszo±ci programów szachowych warto±ci lekkich
�gur wynosz¡ wi¦cej ni» 300. Zatem warto±ci parametrów: Skoczek , Goniec,
Wie»a i Hetman znalezione przez algorytm genetyczny s¡ poprawne.

4.2 Mecz sprawdzaj¡cy

W celu sprawdzenia skuteczno±ci uczenia zostaªo rozegranych kilka partii
mi¦dzy zwyci¦zc¡ ostatniego turnieju, a programem zde�niowanym przeze
mnie. Zestaw parametrów, który dobraªem, byª ustalony kilka miesi¦cy temu,
aby przetestowa¢ metod¦ przeszukiwania drzewa gry. Po zaprogramowaniu
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algorytmu genetycznego, naturalne byªo wykorzystanie tego zestawu do ukie-
runkowania poszukiwa«. Dzi± istotne jest, czy �ucze« przerósª mistrza� (a
dokªadniej �przodka�).

Zostaªo rozegranych 8 partii: po dwie ró»nymi kolorami przy ró»nych
gª¦boko±ciach analizy (2 + 1), (2 + 2), (3 + 1) oraz (3 + 2). Limit posuni¦¢
na parti¦ zostaª ustalony na 200, aby oba programy miaªy szans¦ zrealizowa¢
przewag¦, (je±li tak¡ posiadaªy). Dla ustalenia uwagi nazwijmy programy:
Przodek i Potomek (zwyci¦zca ostatniego turnieju).

Przy gª¦boko±ci (2 + 1) (programy uczono przy gª¦boko±ci (2 + 2) z wa-
riantem forsownym � przez co faktyczna gª¦boko±¢ cz¦sto byªa wi¦ksza)
Przodek zwyci¦»yª dwukrotnie. Przy gª¦boko±ci (2+2) zanotowano remis �
po jednym zwyci¦stwie dla ka»dego (przy czym wygrywaªy czarne). Przy gª¦-
boko±ci (3+1) Potomek z kolei odniósª dwa zwyci¦stwa. Wreszcie przy usta-
wionej gª¦boko±ci (3 + 2) partia Potomek�Przodek zako«czyªa si¦ remisem,
natomiast partia Przodek�Potomek zako«czyªa si¦ zwyci¦stwem Przodka.

Niezale»nie od powy»szych wyników mo»na stwierdzi¢, »e automatyczne
wyprodukowanie Potomka, który mo»e gra¢ z Przodkiem, jak równy z rów-
nym jest ju» sukcesem. Oprócz tego, z uwagi na brak przechodnio±ci, bar-
dziej miarodajne mo»e by¢ rozegranie turnieju ze zwyci¦zcami kilku ostatnich
turniejów (rozdziaª 4.4) lub te» wybranie za Potomka ±redniej z ostatnich 10
zwyci¦zców (rozdziaª 4.3). Je±li oka»e si¦, »e gra jest na zbyt niskim poziomie,
to zawsze mo»na uruchomi¢ algorytm genetyczny i pouczy¢ programy. O ile
tylko istnieje lepsze rozwi¡zanie, to na pewno ma szans¦ by¢ znalezione. Je-
dynym ograniczeniem na jako±¢ gry mo»e by¢ ograniczono±¢ samego moduªu
przeszukuj¡cego drzewo gry i uproszczona posta¢ funkcji oceniaj¡cej. Po za-
implementowaniu tablic transpozycyjnych, iteracyjnego pogª¦biania, tablicy
ruchów morderców i my±lenia na czasie przeciwnika mo»na w ten sposób
stworzy¢ naprawd¦ silny program. Wtedy wykonywane obliczenia podczas
wybierania jednego posuni¦cia mogªyby by¢ wykorzystane podczas analizy
kolejnego. Nie jest to jednak celem przewodnim niniejszej pracy.

4.3 Mecz ze �±redni¡�

Aby Potomek byª bardziej reprezentatywny, zamiast zwyci¦zcy ostatniego
turnieju, wybraªem zestaw parametrów b¦d¡cy ±redni¡ ostatnich 10 zwyci¦z-
ców. Zostaªy rozegrane 2 partie przy gª¦boko±ci analizy (3 + 1) z tak utwo-
rzonym programem nazywanym �rednia. Wyniki: �rednia�Przodek: 1�0,
Przodek��rednia: 1/2�1/2.
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4.4 Superturniej

Jako ostatni zostaª rozegrany turniej, w którym startowaªy programy Przo-
dek i �rednia oraz sze±ciu ostatnich zwyci¦zców (wraz z ostatnim zwyci¦zc¡
turnieju � Potomkiem z rozdziaªu 4.2). Turniej byª rozgrywany przy gª¦bo-
ko±ci (2 + 1). Wyniki turnieju s¡ nast¦puj¡ce:

Przodek 19947 (3 miejsce)
�rednia 39878 (2 miejsce)

1 330
2 1065
3 −19994
4 −61308
5 40062 (1 miejsce)
6 −19980 (Potomek z rozdziaªu 4.2)

Zatem wida¢, »e cho¢ Przodek jest w czoªówce, to jednak s¡ od niego
lepsze programy. To cz¦±ciowo potwierdza skuteczno±¢ metody uczenia opar-
tej na algorytmie genetycznym. Utrudnieniem w uczeniu jest to, »e Przodek
jest programem bliskim optymalnemu (przy takiej funkcji oceniaj¡cej i spo-
sobie przeszukiwania drzewa gry). Gdyby porówna¢ program o numerze 5 z
losowym programem z pocz¡tkowej fazy uczenia, to przyrost siªy gry byªby
widoczny goªym okiem. Takie porównanie ma sens � je±li si¦ przyjrze¢ bli-
»ej danym o zwyci¦zcach, to nie znajdziemy w±ród nich Przodka (nie wygraª
»adnego turnieju! � byª kiedy± tylko drugi).
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4.5 Wybrane parametry

Na poni»szym wykresie jest przedstawiona ewolucja czasowa parametru Skoczek.
Na poziomej osi jest zaznaczony numer kroku N , na pionowej s¡ odkªadane
warto±ci parametru dla zwyci¦zcy N -tego turnieju.
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Pionowa linia na powy»szym wykresie odgranicza ostatnie 10 turniejów.
W owalu znajduj¡ si¦ punkty, w których wida¢ pozytywn¡ tendencj¦ poszu-
kiwa«. Nie mo»na jednak u»y¢ tu sªowa zbie»no±¢ � liczba iteracji byªa zbyt
maªa, aby mo»na byªo wykry¢ jak¡± prawidªowo±¢. Dla uzupeªnienia po-
wy»szego wykresu podaj¦ podobne wykresy jeszcze dla trzech parametrów:
Goniec , Wie»a i Hetman .
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Zatem wida¢, »e dla parametrów Skoczek i Hetman mo»na zaobserwowa¢
�pozytywn¡ tendencj¦�. Troch¦ gorzej jest dla Go«ca , natomiast beznadziej-
nie dla Wie»y . Wyja±ni¢ to mo»na tylko przy u»yciu wiedzy szachowej. Otó»,
wie»a jest �gur¡, któr¡ u»ywa si¦ praktycznie w ko«cówce. Zatem niepra-
widªowe jej ocenianie nie prowadzi do natychmiastowych skutków. Cz¦sto
te» program, który lepiej od innych ocenia wie»¦, a gorzej inne bierki, nie
wykorzysta tej przewagi, poniewa» przegra parti¦ ju» wcze±niej.

Troch¦ podobna sytuacja jest z go«cem. Natomiast skoczek i hetman s¡
�gurami, które s¡ u»yteczne od samego pocz¡tku. Programy, które naucz¡
si¦ nimi wªa±ciwie posªugiwa¢, nie b¦d¡ musiaªy w ogóle u»ywa¢ wie». To
tªumaczy ksztaªty owali zamieszczonych na powy»szych wykresach. Wynika
st¡d jednocze±nie, »e próg 15% dla bª¦du wzgl¦dnego jest zbyt wysoki �
bardziej sensowne jest wybranie go np. na poziomie 5%.
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5 Heurystyki

5.1 Siªa heurystyk

�Heurystyka (heurystyczna reguªa, heurystyczna metoda) jest to
ogólna zasada oparta na do±wiadczeniu, strategia, uproszczenie
lub jaki± inny sposób, który drastycznie ogranicza poszukiwanie
rozwi¡za« w du»ych obszarach problemowych. Heurystyka nie
gwarantuje optymalnych rozwi¡za«, co wi¦cej, nie gwarantuje ona
w ogóle »adnego rozwi¡zania; wszystko, co mo»na powiedzie¢ na
temat u»yteczno±ci heurystyki jest to, »e daje ona rozwi¡zania
prawie zawsze wystarczaj¡co dobre.� [6]

Wydaje si¦, »e niezale»nie od szybko±ci komputerów i skuteczno±ci metod
uczenia ostateczny sukces b¦dzie mo»na osi¡gn¡¢ dopiero wtedy, gdy wy-
my±limy (my, jako ludzie) metody wykorzystania silnych heurystyk, którymi
posªuguje si¦ szachista-czªowiek. Okazuje si¦ bowiem, »e metody oparte na
tzw. �brutalnej sile�, jak na razie nie pozwoliªy pokona¢ mistrza ±wiata w
szachach. A przecie» jest wiele innych problemów (o ile gr¦ w szachy mo»na
nazwa¢ problemem), w których jeste±my jeszcze dalej od dostatecznie do-
brego rozwi¡zania. Przy grze w szachy u»ycie heurystyk jest najbardziej
naturalnym podej±ciem. Mamy przecie» do dyspozycji setki, a mo»e tysi¡ce
reguª heurystycznych zawartych w publikacjach szachowych. Skoro funkcja
oceniaj¡ca jest oparta na wiedzy heurystycznej, to dlaczego nie mo»na wy-
korzysta¢ wiedzy heurystycznej do selektywnego przeszukiwania drzewa gry
zbli»aj¡c tym samym sposób analizy do tego stosowanego przez czªowieka.

Przypu±¢my, »e dane jest drzewo gry, które program szachowy bada do
gª¦boko±ci n, i niech z ka»dego w¦zªa tego drzewa wychodz¡ cztery gaª¦-
zie. Gdyby mo»na byªo zwi¦kszy¢ dwa razy szybko±¢ dziaªania programu,
tzn. dwa razy wi¦cej pozycji byªoby rozpatrywanych przez program w tym
samym czasie, to gª¦boko±¢ analizy zwi¦kszyªaby si¦ tylko do (n + 1

2
). Je-

±li, z drugiej strony, mo»na byªoby zwi¦kszy¢ dwa razy selektywno±¢ wyboru
posuni¦¢, tzn. rozpatrywa¢ w ka»dym w¦¹le tylko dwie z czterech gaª¦zi, to
gª¦boko±¢ analizy zwi¦kszyªaby si¦ dwa razy (do 2n). Mogliby±my oczywi±cie
pozwoli¢ sobie na po±wi¦cenie do±¢ du»ej, dodatkowej ilo±ci czasu dla ka»dej
rozpatrywanej pozycji, aby mo»na byªo osi¡gn¡¢ taki wzrost selektywno±ci.

Zalety selektywnego przeszukiwania drzewa gry s¡ jasne. Problem poja-
wia si¦ jedynie przy pytaniu: które ruchy analizowa¢?

W 1958 roku, po dwóch latach pracy, Alex Bernstein, szachista i progra-
mista �rmy IBM napisaª program oparty na powy»szej idei. Program badaª
kontynuacje na dwa posuni¦cia w przód (ówczesne komputery nie pozwa-
laªy na wi¦cej). Na ka»dym etapie byªy stosowane generatory sensownych
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posuni¦¢ rozpatruj¡c nie wi¦cej ni» 7 bezpo±rednich kontynuacji. Program
wykorzystywaª procedur¦ minimaksow¡ i wybieraª posuni¦cie o najwi¦kszej
efektywnej ocenie [3].

Bernstein stworzyª program, w którym generowanie posuni¦¢ oparte byªo
na reguªach. Generator posuni¦¢ generowaª posuni¦cia prowadz¡ce do osi¡-
gni¦cia konkretnych celów. Na generatorze posuni¦¢ spoczywaª obowi¡zek
znalezienia uzasadnienia potrzeby danego posuni¦cia. Np. posuni¦cie d2�
d4 w debiucie mogªo by¢ zaproponowane, bo sprzyjaªo osi¡gni¦ciu celu pod
nazw¡ opanowanie centrum; osi¡gni¦cie celu równowaga materialna powodo-
waªo zaproponowanie wycofania �gury znajduj¡cej si¦ pod biciem.

My±l¦, »e Bernstein pokazaª wªa±ciw¡ drog¦, któr¡ powinny pój±¢ szachy
komputerowe. Ostatnie prace w tej dziedzinie oparte byªy na peªnym prze-
szukiwaniu drzewa gry (metoda �brutalnej siªy�). Gªówny nacisk poªo»ony
byª na przy±pieszenie programów przez pisanie w assemblerze i budowanie
specjalistycznych ukªadów scalonych. Praca Bernsteina byªa niedoceniona,
gdy» jego program nie odnosiª takich zwyci¦stw, jak np. program Samuela.

Przyjrzyjmy si¦ bli»ej selektywnej analizie. Praca generatora posuni¦¢
programu dokonuj¡cego selektywnej analizy sprowadza si¦ do rozpoznawania
pewnych cech pozycji (przesªanek, np. debiut, �gura pod biciem, zderoszo-
wanie króla, opanowanie centrum, zaj¦cie linii) oraz odpowiedniej reakcji
na powy»sze przesªanki. Generator posuni¦¢ mo»e by¢ napisany na zasa-
dzie reguª postaci: if wyst¦puje_X then reakcja_X . Zbiór takich reguª
to wªa±nie wiedza heurystyczna. Im bogatszy, tym lepsza gra programu i
wi¦kszy po»ytek z tysi¦cy rozegranych ju» partii szachowych. Wyst¦powanie
warunku w regule (przesªanki) nasuwa analogi¦ do problemu rozpoznawa-
nia. W nast¦pnym rozdziale zobaczymy, jak mo»na zde�niowa¢ warunek:
wyst¦puje_DEBIUT przy u»yciu sieci neuronowej.

Wydaje mi si¦, »e uczenie programów szachowych nale»y rozwa»a¢ w po-
ª¡czeniu z bibliotek¡ heurystyk zapisanych w postaci reguª � if . . . then . . . �.
Wtedy metoda uczenia opisana w poprzednich rozdziaªach mogªaby by¢ za-
stosowana do ª¡czenia w pary funkcji typu wyst¦puje_X z procedurami
reakcja_X.

5.2 System klasy�kuj¡cy

Def.:
System klasy�kuj¡cy jest to funkcja

ϕ : Dn 7→ {1, . . . , k} (D = R lub D = {0, 2}, k > 2),

która ka»demu wektorowi wej±ciowemu przyporz¡dkowuje numer klasy abs-
trakcji, do której ten wektor nale»y.
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W ten sposób niejawnie tworzymy relacj¦ równowa»no±ci, w której w
relacji s¡ pozycje podobne.

Mo»na rozwa»a¢ uogólnienie tak pojmowanego systemu klasy�kuj¡cego
w postaci Φ : Dn 7→ Rk, w której wyj±cie interpretujemy jako wektor miar
przynale»no±ci do poszczególnych klas. W szczególno±ci j takie, »e yj =
max16j6k{yj} (yj = j-ta wspóªrz¦dna wyj±cia) jest numerem klasy, do której
nale»y zaklasy�kowa¢ prezentowany wektor.

W przypadku klasy�kowania pozycji szachowych przestrze« Dn (n = 64)
wektorów podlegaj¡cych klasy�kowaniu jest bardzo du»a. Jest to ponad
1040 ró»nych pozycji, jakie mog¡ powsta¢ na szachownicy (przynajmniej teo-
retycznie � nigdy nie zdarzyªo si¦ jeszcze, »eby kto± miaª 9 hetmanów, cho¢
jest to mo»liwe).

Na klasy�kowanie mo»na te» patrze¢, jak na problem wykrywania sku-
pisk. Wyobra¹my sobie przestrze«, w której zaznaczone (wyró»nione) jest
n ró»nych punktów (n du»e, rz¦du kilku tysi¦cy). Oprócz tego mamy do
dyspozycji k (k � n) »etonów, które mo»emy dowolnie umie±ci¢ w naszej
przestrzeni. Dla danego, konkretnego rozmieszczenia »etonów mówimy, »e
punkt przestrzeni xi (i = 1, 2, . . . , n) nale»y do klasy j (j = 1, 2, . . . , k)
wtedy i tylko wtedy, gdy »eton o numerze j le»y najbli»ej punktu xi (je±li
jest kilka takich »etonów, to wybieramy »eton o najmniejszym indeksie). Za-
tem ka»dy punkt xi ma jednoznacznie przyporz¡dkowany »eton. Rozwi¡zanie
problemu klasy�kowania polega na takim rozmieszczeniu »etonów, aby suma
odlegªo±ci punktów xi od przyporz¡dkowanych im »etonów byªa stosunkowo
maªa (niekoniecznie minimalna). Wi¦cej informacji na temat klasy�kowania
rozumianego jako wykrywanie skupisk mo»na znale¹¢ w [12].

5.2.1 Sie¢ Kohonena jako system klasy�kuj¡cy

Sie¢ Kohonena uczy si¦ odwzorowania Φ : Dn 7→ Rk (k > 2) (zatem pasuje do
uogólnionej de�nicji systemu klasy�kuj¡cego). Jest to sie¢ jednowarstwowa
o poª¡czeniach jednokierunkowych uczona bez nauczyciela. Dla danego pre-
zentowanego wzorca x wybierany jest neuron zwyci¦zca, czyli ten, którego
wyj±cie yj = x • wj (x,wj ∈ Rn, j = 1, 2, . . . , k) jest najwi¦ksze. Najcz¦±ciej
wej±cie x i wszystkie wektory wj pami¦tane przez neurony s¡ unormowane.
Warunek ten jest równowa»ny poszukiwaniu neuronu o najmniejszej dªugo-
±ci ró»nicy ‖x − wj‖ (lub te», innymi sªowy, szukamy takiego wj, aby k¡t
pomi¦dzy x i wj byª minimalny). Tylko ten neuron podlega uczeniu:

wj(i+ 1) = wj(i) + ηj(i) · (x− wj(i)),

(przy wspóªczynniku uczenia wyst¦puje indeks j, poniewa» wspóªczynnik ten
mo»e by¢ ró»ny dla ró»nych neuronów). Po takiej mody�kacji okazuje si¦,
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»e wj jest jeszcze bardziej zbli»ony do x. Aby zagwarantowa¢ unormowanie
wszystkich wj mo»na dokonywa¢ normalizacji po ka»dej mody�kacji wj: wj =
wj
‖wj‖ [13, 22].

Gdyby±my mieli tylko jeden neuron, to mo»na pokaza¢, »e zbiega on
do ±redniej arytmetycznej prezentowanych wektorów wej±ciowych (szkic do-
wodu tej wªasno±ci znajduje si¦ w Dodatku A). Je±li mamy wi¦cej wektorów,
to ka»dy neuron (o ile uczestniczyª w procesie uczenia � a wi¦c wykazaª
najwi¦ksze pobudzenie dostatecznie wiele razy) zbiega do ±redniej arytme-
tycznej tych wektorów zbioru ucz¡cego, które zostaªy zaklasy�kowane do
klasy przez niego reprezentowanej, a dokªadniej do ±redniej arytmetycznej
tych wektorów, dla których podlegaª uczeniu, (chodzi o to, »e na pocz¡tku
procesu uczenia neuron mo»e wykaza¢ najwi¦ksze pobudzenie dla wektora,
który pó¹niej zostanie rozpoznawany przez inny neuron).

Mamy wi¦c sie¢, która zwraca wektor k liczb rzeczywistych (wyj±cie wszy-
stkich neuronów) oraz potra�my obliczy¢ numer klasy, do której nale»y za-
klasy�kowa¢ dany wektor. Poza tym, ka»dy neuron, (który podlegaª uczeniu
dostatecznie dªugo) reprezentuje uogólniony wzorzec danej klasy.

Cz¦sto uczeniu podlega nie jeden neuron, lecz pewne jego otoczenie.
Dzi¦ki temu mo»na pobudzi¢ maªo aktywne neurony i zapobiec powstawaniu
obumarªych neuronów (tzn. takich, które nic nie rozpoznaj¡).

Je±li chodzi o ηj(i) (j = 1, 2, . . . , k), to powinna ona speªnia¢ trzy wa-
runki:

∀i ∈ N : ηj(i) > 0, lim
i→∞

ηj(i) = 0,
∞∑
i=1

ηj(i) =∞.

Np. ηj(i) = 1
i+2

5.2.2 Opis implementacji sieci Kohonena

U»ywaªem sieci o liczbie neuronów k = 180. Nie wiem dokªadnie, jakie
powinno by¢ k. Pochopne jest stwierdzenie, »e jak najwi¦ksze. Nawet, je±li
dysponujemy szybkim komputerem, dobranie zbyt du»ego k mo»e prowadzi¢
do zwykªego �wkuwania� na pami¦¢, a nie do �inteligentnego� uogólniania.

Wektor wej±ciowy skªadaª si¦ z 64 wspóªrz¦dnych. Pola szachownicy nu-
merowaªem od doªu do góry, a w wierszach od lewej do prawej (a1 � pierwsze
pole, h8 � ostatnie). Wspóªrz¦dne wektora wej±ciowego przed unormowa-
niem, to jedna z 13 warto±ci: biaªy pion = 1, biaªy skoczek = 2, biaªy goniec
= 4, biaªa wie»a = 8, biaªy hetman = 16, biaªy król = 32; czarne bierki tak
samo tylko z minusami, natomiast 0 oznacza puste pole. Dlaczego takie, a nie
inne wagi trudno mi powiedzie¢. By¢ mo»e oka»e si¦, »e lepsze warto±ci daj¡
warto±ci 1, 2, 3, 4, 5, 6 lub inne. Na przykªad przy wagach b¦d¡cych pot¦gami
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dwójki, okazuje si¦, »e przestawienie króla o jedno pole powoduje najcz¦±ciej
zaklasy�kowanie pozycji do innej klasy, czego nie mo»na powiedzie¢ np. o
pionku.

Z ka»dym neuronem pami¦tam liczb¦ caªkowit¡ IQ[ j], na której zapisuj¦
liczb¦ zwyci¦stw danego neuronu � st¡d nazwa (wspóªczynnik inteligencji).
Warto±¢ t¡ zwi¦kszam o 1 w ka»dej iteracji procesu uczenia dokªadnie dla
jednego neuronu (dla zwyci¦zcy).

Podczas uczenia mody�kowane s¡ wagi neuronu zwyci¦zcy oraz dwóch
jego s¡siadów. Przy ka»dej mody�kacji wag j-tego neuronu wspóªczynnik
uczenia wynosi ηj(i) = 1

IQ[j]+2
, przy czym, je»eli j-ty neuron jest zwyci¦zc¡

a nie s¡siadem, to jego wspóªczynnik IQ[ j] jest zwi¦kszany o 1. Taki do-
bór wspóªczynnika uczenia wymaga szerszego skomentowania. Po pierwsze
wida¢, »e wszystkie ηj(i) s¡ nierosn¡ce, po drugie, ka»dy neuron ma swój wªa-
sny wspóªczynnik, a nie jak w oryginalnej sieci, gdzie jest jeden wspóªczynnik
stale malej¡cy. Dlaczego neuron, który zareaguje na wzorzec, który jest do
niego podobny, lecz byª pó¹niej zaprezentowany, ma mie¢ inny wspóªczynnik,
ni» jego kolega, który miaª wi¦cej szcz¦±cia i wcze±niej zostaª zwyci¦zc¡.

Wraz ze zwyci¦zc¡ uczeni s¡ niekiedy dwaj jego s¡siedzi, ale IQ[ j] zmie-
nia si¦ tylko dla zwyci¦zcy. To te» wydaje si¦ logiczne. Dla zwyci¦zcy ro±nie
IQ[j], a tym samym maleje ηj. Chcemy przecie» coraz lepszego dopasowania
wag. Natomiast s¡siedzi (zakªadam, »e neurony s¡ uªo»one w pier±cie« tzn.
neuron 1-szy i k-ty s¡ te» swoimi s¡siadami i ka»dy neuron ma dwóch s¡-
siadów) podlegaj¡ uczeniu tylko, je±li ich IQ jest mniejsze ni» IQ zwyci¦zcy
(czyli s¡ mniej �zdolne�) oraz ich IQ jest mniejsze od pewnego parametru
M�ODY. Parametr M�ODY wynosi ok. 100. Je±li s¡siad nie byª jeszcze 100
razy zwyci¦zc¡, to uznajemy go za podatnego na wskazówki zdolniejszych i
uczymy go razem ze zwyci¦zc¡, nie zmieniaj¡c jednak»e jego IQ, w przeciw-
nym przypadku uznajemy go za osobnika z nawykami, których mu si¦ ju» nie
wykorzeni i pozwalamy mu nie reagowa¢ na wskazówki zdolniejszego s¡siada
zwyci¦zcy (nie uczymy go).

Porównywanie IQ zwyci¦zcy i s¡siadów ma nast¦puj¡ce wytªumaczenie:
je±li s¡siad zwyci¦zcy ma mniejsze IQ, to jest uczony, aby odci¡»y¢ zwyci¦zc¦
i przej¡¢ wiedz¦ od zdolniejszego (w ten sposób mo»na pobudza¢ tzw. neu-
rony obumarªe � takie, które nigdy nie zostaj¡ zwyci¦zcami). Natomiast,
je±li s¡siad zwyci¦zcy ma wi¦ksze IQ, to nie podlega on uczeniu, aby nie
zapomniaª tego, czego si¦ wcze±niej nauczyª i aby neuron mniej zdolny (a
mimo to zwyci¦zca) zachowaª wiedz¦ dla siebie � wygraª, wi¦c s¡ pewne na-
dzieje. Zatem mamy do czynienia z przekazywaniem wiedzy od zdolniejszych
do mniej zdolnych � i tak powinno by¢ � chodzi o równomierne pokrycie
przestrzeni wektorami wag neuronów. Jasne si¦ teraz wydaje, dlaczego s¡-
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siedzi zwyci¦zcy � je±li s¡ uczeni � nie maj¡ zmienianego IQ i tym samym
ηj. Poniewa» nie byli zwyci¦zcami, wi¦c ich uczenie bardziej przypomina
±ci¡ganie, ni» zapami¦tywanie ze zrozumieniem (w my±l zasady zwyci¦zca
bierze wszystko), dlatego nie zwi¦kszamy ich IQ, czyli nie zmniejszamy ηj,
poniewa» nie nadszedª jeszcze czas na ªagodne dostrajanie.

Dzi¦ki takiemu doborowi wspóªczynnika η mo»na uczy¢ sie¢ wieloetapowo
(nie trzeba pami¦ta¢ numeru kroku � jest on pami¦tany we wspóªczynnikach
IQ[j] dla ka»dego neuronu niezale»nie).

Ze wzgl¦du na to, »e podczas uczenia mo»e wyst¡pi¢ bª¡d niedomiaru,
przyjmowaªem, »e wagi mniejsze ni» parametr MA�A_LICZBA (= 10−10)
s¡ równe 0 (wykorzystuj¡c fakt, »e warto±ci niezerowe w pozycji s¡ co do
moduªu > 1).

5.2.3 Wnioski z przeprowadzonych testów

Testy byªy przeprowadzane na komputerze 386 DX 40 MHz z koprocesorem.

• Uczenie jest do±¢ szybkie � okoªo kilkadziesi¡t pozycji na sekund¦, co
pozwala przeprowadzi¢ caªy proces uczenia sieci w ci¡gu 2�3 godzin.

• Gdy liczba wektorów wej±ciowych nie przekracza 80% liczby neuronów,
sie¢ potra� nauczy¢ si¦ wzorców na pami¦¢.

• W zdegenerowanym przypadku: 4 neurony i 2 wzorce � ucz¡ si¦ dwa
przeciwlegªe neurony (np. 1 i 3 lub 2 i 4), przy czym jeden z pozosta-
ªych ±rednio raz byª uczony. Okazuje si¦, »e s¡siedztwo �zdolniejszego�
neuronu powoduje zamazanie jego pami¦ci.

• W ko«cówkach, gdy liczba bierek jest maªa, przestawienie dowolnej
bierki cz¦sto prowadzi do zmiany klasy, poniewa» warto±ci bierek w
pozycjach z maª¡ ilo±ci¡ materiaªu s¡ wi¦ksze (bo wektory s¡ unormo-
wane). Intuicyjnie mogªoby si¦ wydawa¢, »e mniej bierek na szachow-
nicy, to mniej klas. Tymczasem niekoniecznie tak by¢ musi.

Na podstawie wªasno±ci o �zbie»no±ci do ±redniej arytmetycznej� mo»na
wymy±li¢ inn¡ metod¦ uczenia. Krótko uczymy sie¢, aby uzyska¢ odpowied¹
na pytanie: do której klasy nale»y dany wektor wej±ciowy? Nast¦pnie obli-
czamy ±redni¡ arytmetyczn¡ w poszczególnych klasach, inicjujemy nimi wagi
neuronów odpowiednich klas (dla pustych klas � neurony z IQ = 0 �mo»na
przyj¡¢ warto±ci losowe). Uzyskujemy w ten sposób inny podziaª wektorów
wej±ciowych na klasy. Znowu liczymy ±redni¡ arytmetyczn¡ w klasach, itd.,
a» nie b¦dzie mody�kacji klas (i tym samym wag neuronów). Przy czym
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na pocz¡tku mo»na wst¦pnie nie stosowa¢ starych metod iteracyjnych, a od
razu zastosowa¢ powy»szy proces z losowymi wagami. Jest to nowa metoda
uczenia sieci Kohonena.

Powstaje pytanie, czy zbie»na do tego samego, co oryginalna metoda (z
dokªadno±ci¡ do permutacji neuronów) i czy w ogóle zbie»na � chodzi tu o
stworzenie klas, a nie obliczenie ±redniej arytmetycznej w klasach.

Rozpoznawanie debiutu mo»e by¢ sprowadzone do:

wyst¦puje_DEBIUT(pozycja):=
( NumerKlasy(pozycja) = NumerKlasy(pozycja_pocz¡tkowa) )

Sprowadzili±my zatem rozpoznawanie jednej, konkretnej wªasno±ci pozycji
do problemu klasy�kowania pozycji. W przypadku rozpoznawania, czy dan¡
pozycj¦ mo»na zaklasy�kowa¢ jako debiut istniej¡ prostsze metody. Wybór
debiutu miaª by¢ tylko przykªadem, jak u»y¢ system klasy�kuj¡cy. W przy-
padku bardziej skomplikowanych cech nale»y zast¡pi¢ wektor wej±ciowy (re-
prezentuj¡cy pozycj¦ na szachownicy) innym wektorem zawieraj¡cym tylko
istotne informacje (i peªne � aby zawsze mo»na byªo prawidªowo podj¡¢
decyzj¦).

Przykªadowo wektor opisuj¡cy istotne informacje potrzebne do rozpo-
znawania cechy wyst¦puje_BEZPIECZNY_KRÓL mo»e wygl¡da¢ nast¦pu-
j¡co (LiczbaPrzylegªychPionów, LiczbaMo»liwychSzachów, Ilo±¢FigurNaSza-
chownicy). Tutaj podobnie, jak przy de�niowaniu parametrów funkcji oce-
niaj¡cej ekspert nie musi de�niowa¢, kiedy król jest bezpieczny. Wystarczy,
»e powie, na co nale»y zwraca¢ uwag¦ przy sprawdzaniu zabezpieczenia króla.
Reszt¦ zrobi system klasy�kuj¡cy i algorytm genetyczny.

Nawet, je±li oka»e si¦, »e pozycje z zabezpieczonym królem nale»¡ do
dwóch ró»nych klas k1 i k2 (co ekspert ªatwo stwierdzi), to zawsze funkcj¦
wyst¦puje_BEZPIECZNY_KRÓL mo»na zde�niowa¢ nast¦puj¡co:

wyst¦puje_BEZPIECZNY_KRÓL(pozycja):=
( (NumerKlasy(pozycja) = k1) OR (NumerKlasy(pozycja) = k2) )

5.3 Podsumowanie

Wydaje si¦, »e dzisiaj tylko programy ucz¡ce si¦ maj¡ szans¦ dalszego pomy±l-
nego rozwoju. Inne drogi zostaªy ju» wystarczaj¡co dobrze przebadane. Na
uczenie programów rozwi¡zuj¡cych zªo»one problemy nale»y patrze¢ w per-
spektywie wykorzystania wiedzy heurystycznej. Heurystyki pozwalaj¡ wy-
korzysta¢ wiedz¦ �z zewn¡trz� w takiej postaci, w jakiej stosuje j¡ czªowiek.

Wi¦kszo±¢ idei zaczerpni¦tych z rozwoju programów szachowych mo»na
wykorzysta¢ do rozwi¡zywania innych zada«. Jednym z takich przykªadów
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mo»e by¢ np. automatyczne dowodzenie twierdze« matematycznych. Pro-
blemy, które si¦ wtedy pojawiaj¡ s¡ bardzo zbli»one do tych poznanych przy
programowaniu szachów: wybór wªa±ciwego lematu, gª¦boko±¢ zagª¦biania
si¦ w dowody lematów, rodzaj przeszukiwania, wykorzystanie wiedzy eks-
perta, itp.
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A Zbie»no±¢ wag neuronu

Dany jest ci¡g identycznych zmiennych losowych Sk o warto±ciach w Rn i
rozkªadzie dyskretnym na zbiorze {a1, . . . , am}, ai ∈ Rn, Pr(Sk = ai) = 1

m

(i = 1, 2, . . . ,m; k = 1, 2, . . .).
Dany jest tak»e ci¡g zmiennych losowych Xk o warto±ciach w Rn i nast¦-

puj¡cych wªasno±ciach:
1. X0 takie, »e ka»da wspóªrz¦dna ma rozkªad jednostajny na odcinku

[−1, 1]

2. Xk+1 = Xk + 1
k+2

(Sk+1 −Xk) dla k > 0

Pytanie jest nast¦puj¡ce: czy ci¡g Xk jest zbie»ny stochastycznie i je»eli
tak, to do czego? (Ci¡g zmiennych losowych Xk jest zbie»ny stochastycznie
do staªej c, je»eli ∀ε > 0 limk→∞ Pr(|Xk − c| > ε) = 0).

Policzmy kilka pocz¡tkowych wyrazów:

X1 = X0 +
1

2
(S1 −X0) =

X0 + S1

2

X2 = X1 +
1

3
(S2 −X1) =

2

3
X1 +

1

3
S2 =

X0 + S1 + S2

3
...

Xk =
X0 + S1 + · · ·+ Sk

k + 1
=

X0

k + 1
+

k

k + 1

S1 + · · ·+ Sk
k

Mo»na to udowodni¢ indukcyjnie.
Pierwszy skªadnik zbiega stochastycznie do zera, drugi natomiast do ±red-

niej arytmetycznej ā = 1
m

∑m
i=1 ai (zgodnie z odpowiednim twierdzeniem ra-

chunku prawdopodobie«stwa). W granicy X0 nie wnosi nic do wyniku, nato-
miast jest potrzebne, aby na pocz¡tku procesu uczenia równomiernie pokry¢
przestrze« wektorami wag neuronów.

Mo»na si¦ zastanawia¢, po co w takim razie caªy niesko«czony proces
iteracyjny, skoro ai s¡ znane i ±redni¡ arytmetyczna mo»na ªatwo wyliczy¢.
Jest w tym troch¦ racji. Dla jednego neuronu nie ma sensu post¦powa¢ ite-
racyjnie, je±li mo»na post¡pi¢ pro±ciej. Sytuacja komplikuje si¦ jednak, gdy
mamy wi¦cej ni» jeden neuron. Nie mo»na ju» post¡pi¢ �pro±ciej�, poniewa»
nie wiadomo, jak wektory wej±ciowe zostan¡ podzielone na klasy i przypo-
rz¡dkowane poszczególnym neuronom.

Zatem, gdyby±my wiedzieli, jak podzieli¢ wektory wej±ciowe na klasy, to
wagi neuronów mo»na by dobiera¢ deterministycznie (prosto i szybko), a
tak pozostaje tylko proces iteracyjny, po zako«czeniu którego, wiemy, jak
wektory zostaªy podzielone na klasy oraz, co reprezentuje wektor wag po-
szczególnych neuronów, (tych dla których IQ jest dostatecznie du»e).
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B Zaª¡czona dyskietka

Na zaª¡czonej dyskietce znajduj¡ si¦ nast¦puj¡ce pliki:

• TURNIEJ.EXE � gªówny program ucz¡cy wykorzystuj¡cy algorytm
genetyczny

• ZMIENNE.DAT i INFO.TXT� pliki danych programu TURNIEJ.EXE

• GRAMY.EXE� program, przy pomocy którego mo»na rozegra¢ parti¦
z najlepszym programem (korzysta z pliku ZMIENNE.DAT)

• UCZSIE.EXE � program ucz¡cy sie¢ neuronow¡

• SIEC.DAT i BAZA.EXE � pliki danych programu UCZSIE.EXE

• README.!!! � plik tekstowy zawieraj¡cy istotne informacje doty-
cz¡ce instalacji i uruchamiania programów zawartych na dyskietce (nie
zawarte tutaj) oraz krótki opis ich przeznaczenia i ogranicze« dziaªania

• FONTY.COM, MENU.EXE, SZACHY.BAT, MENU.DBF� programy
i pliki pomocnicze

• W katalogu PROGRAMY znajduj¡ si¦ pliki ¹ródªowe powy»szych pro-
gramów
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C Sªownik terminów

PUSTY RUCH � zrezygnowanie z ruchu � pozwala wykry¢, czy prze-
ciwnik stwarza jakie± gro¹by, które nale»y neutralizowa¢; stosowany
podczas przegl¡dania drzewa gry; w prawdziwych szachach zabroniony.

TABLICA RUCHÓW MORDERCÓW � tablica, w której s¡ zapa-
mi¦tywane ruchy, które doprowadziªy do ci¦cia w alfa-becie; ruchy te,
o ile legalne, s¡ wypróbowywane w podobnych pozycjach (b¦d¡cych
blisko w drzewie gry).

TABLICA TRANSPOZYCYJNA � tablica, w której przechowuje si¦
wyniki oblicze« (fragment drzewa gry wraz z ocen¡ w¦zªów), dzi¦ki
czemu, po napotkaniu danej pozycji po raz drugi mo»na rozpocz¡¢
analiz¦ w miejscu, w którym poprzednio zostaªa zako«czona.

WIELOMIAN OCENIAJ�CY � wielomian o pewnych wspóªczynni-
kach i wyrazach rozpoznaj¡cych pewne wªasno±ci pozycji zwracaj¡cy
liczb¦ b¦d¡c¡ ocen¡ danej pozycji, szczególna posta¢ to wielomian li-
niowy.

NEURON � funkcja f : Rn 7→ R postaci f(x) = x • w, gdzie w ∈ Rn jest
ustalonym wektorem, a • oznacza iloczyn skalarny.
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