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1. Gry logiczne

Gry logiczne towarzysza cztowiekowi juz od czasow prehistorycznych. Dla wielu z nas stanowia coraz
czescig bardzo przyjemna forme rozrywki inteektualnej. Na pewno nieraz zdarzyto Ci sie zagraé¢ w
jakies gry planszowe (np. szachy, warcaby) lub gry karciane (brydz, poker). Intuicyjnie wiemy, ze w
kazdg grze dazymy do osiagniecia okreslonego celu, postepujac zgodnie z jasno sprecyzowanymi
zasadami. W trakcie gry kazdy uklada sw@j wiasny plan dzialania — swoja wilasna strategie
postepowania. Okazuje sie, ze wszystkie te intuicyjne pojecia znajduja swe odzwierciedlenie w mocho
sformalizowane teorii gier, ktra opisuje gry za pomoca aparatu matematycznego.

1.1 Definicje elementarnych poje¢

Korzystajac z intuicyjnego podejscia do gier, zrozumienie ponizszych definicji nie powinno budzi¢
zadnych watpliwosci:

Gra
Rozgrywka prowadzona przez gracza (lub graczy) zgodnie z ustalonymi zasadami, w ktérg nalezy
osiagna¢ scisle okreslony cel.

Strategia gry
Kompletny zbidr zasad, ktére determinuja posuniecie gracza, wybierane zaleznie od sytuacji
powstajacych podczas gry.

Formalna definicja gry wg von Neumanna i Morgensterna

Gra sktada si¢ z zestawu regut okreslajacych mozliwosci wyboru postepowania jednostek znajdujacych
sie w sytuacji okreslang mianem konfliktu interesbw, w ktorg kazda z jednostek stara sie
maksymalizowa¢ swoj wilasny zysk i jednoczesnie zminimalizowaté zysk pozostatych jednostek
(graczy). Reguly gry okreslaja tez ilos¢ informacji dostepna kazdemu z graczy oraz wysokosé
wygranych i przegranych.

1.2 Podziat gier

Gry mozemy podzieli¢ ze wzgledu na:
Liczbe graczy:
§ gry bezosobowe—np. graw zycie,
8 gry jednoosobowe — np. puzzle, pasians, mahjong,
8 gry dwuosobowe — np. szachy, warcaby, go, othello,
§ gry wieloosobowe— np. poker, brydz, scrabble, szachy (dla trzech oséb),
Wynik gry:
8 gry osumie zerowej, gdzie wygrana jednego gracza jest przegrana drugiego gracza,
§ gry osumie niezeroweg — np. dylemat wigznia, o ktorym bedzie jeszcze mowa,
Wspodlprace graczy:
§ gry kooperacyjne— np. szachy dla trzech osdb, brydz,
8 gry niekooperacyjne — np. szachy, warcaby,
Losowos€ gry:
8 gry catkowicielosowe — np. ruletka, chinczyk,
8 gry czesciowo losowe— np. brydz, poker,
8 gry catkowicie deterministyczne — np. szachy, warcaby, go,
llos¢ informacji dostepnej graczom:
8 gry opetng informacji o stanie gry — np. szachy,
8 gry oczesciowsg informacji o stanie gry — np. statki.

Pawet Stawarz, 125939 3/15



Zastosowanie algorytméw ewolucyjnych w grach logicznych Wroctaw, 13.06.2005

1.3 Zwigzek ze sztuczng inteligencja

Gry logiczne sa nierozerwalnie zwiazane ze sztuczna inteligencja, juz od poczatku jg istnienia
Stanowia one swego rodzaju swietny poligon doswiadczalny zaréwno dla fanatykéw chcacych ujarzmié
tak ztozone gry jak szachy lub go, jak i naukowcdw szukajacych nowych idel w sztuczng inteligencji.
Dlaczego jest to $wietne pole do popisu? Otéz, dlatego, ze gry logiczne tworza swdj jasno
sprecyzowany swiat rzadzacy sie wiasnymi regutami. Wypracowane techniki w wyniku badan zjawisk
ewolucyjnych w grach moga by¢ nastepnie przenoszone w duzo powaznigjsze dziedziny zycia, blizsze
naszemu fizycznemu $wiatu rzeczywistemu, w ktorych czesto nie da sie¢ przewidzie¢ wszystkich
czynnikdw zewngtrznych wptywajacych na badany obiekt.

Gry logiczne utozsamiane sa tez bardzo czesto (a na pewno byty) z umigetnoscia myslenia. Zatem
stworzenie programu komputerowego zdolnego do wygrywania w danej grze z cziowiekiem wiaze Si¢ z
odwaznym stwierdzeniem, ze maszyna moze myslec. W szczegolnosci szachy, ztozona i niemal
»hieskonczona’ gra, ktérg nie jestesmy w stanie ogarna¢ w catosci umystem, a ktérg najszybsza
maszyna na swiecie nie jest w stanie, w przyswajalnym dla wielu pokolen czasie, wyznaczy¢ wszystkich
mozliwych wariantow, byly uwazane za wyznacznik zdolnosci maszyny do myslenia. Juz w 1950 r.
znany i majacy duzy wklad w sztuczna inteligencje naukowiec Shannon zaproponowat pojedynek
szachowy jako odpowiedz na pytanie Turinga: czy maszyna moze myslec? Niemal pot wieku poznig)
w 1997r. cata ludzkos¢ dostaje odpowiedz ze strony komputera szachowego DEEP BLUE firmy 1BM,
ktory wygrywa mecz przeciwko 6wczesnemu mistrzowi $wiata, najlepszemu szachiscie wszechczasow,
Garriemu Kasparowowi, wynikiem 3,5:2,5 (byt to rewanz za przegrana z poprzedniego roku). Jednak
nawet nagjwieks entuzjasci sztuczng inteligencji sa dalecy od stwierdzenia, ze DEEP BLUE
rzeczywiscie mysli. Komputer ten zostat specjalnie wyszkolony pod swojego przeciwnika (Kasparowa).
Zawieral on obszerna wiedze ksiazkowa na temat gry w szachy jak i obszerny zbiér partii Kasparowa,
z ktorych w odroznieniu od samego Kasparowa mogt korzysta¢. Sam DEEP BLUE wykazat si¢ na
pewno miazdzaca przewaga obliczeniowa oraz psychologiczna! Projektanci zapewniali, ze DEEP
BLUE jest w stanie przeanalizowa¢ 200 milionéw pozycji na sekunde, gdzie cztowiek w tym samym
czasie w najlepszym wypadku moze przeanalizowaé okoto 3 pozycji. Stres wynikajacy z gry oraz presja
milionéw a moze nawet miliardéw ludzi wpatrzonych w historyczne wydarzenie na pewno byty obce
»inteligentngl” maszynie.

2. Algorytmy genetyczne w grach logicznych

W zastosowaniu algorytméw genetycznych w grach logicznych wyréznia si¢ dwa gtowne podejscia:
algorytm genetyczny szuka optymalng gry, ktéra nastgpnie jest stosowana przez program
grajacy — sam program nie zawiera algorytmu genetycznego;
algorytm genetyczny szuka optymalngj decyzji w kazdym kroku gry — algorytm wbudowany w
program grajacy jest aktywny przez cata gre.

Oba podejscia zostana zaprezentowane na przykladzie dwoéch gier. Pierwsze podejscie zostanie
przedstawione w dylemacie wigznia, w ktdrym naukowiec Axdrod za pomoca algorytmu genetycznego
odnalazt o wiele lepsza strategic gry od éwczesnie uwazang za najlepsza. Drugie podgiscie zostanie
przedstawione w grze MasterMind powstatej na Uniwersytecie w Grenadzie w Hiszpanii.
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3. Dylemat wieznia — AG szuka optymalnej strategii

3.1. Zasady gry

Dylemat wigznia jest klasycznym przyktadem problemu konfliktu i kooperacji. Jest to gra dwuosobowa
0 sumie niezerowg. W najprostszym sformutowaniu kazdy gracz moze , Wspdipracowac” Iub
,Zdradzi¢”. Nazwa gry stanowi abstrakcyjny odpowiednik sytuacji dwoch wieznidw, ktorzy moga
wspoipracowaé ze soba lub tez nawzajem zdradzi¢ sie. Kazdy z nich jest niezaleznie namawiany do
zdrady drugiego. Jezeli jeden wiczien zdradzi, bedzie nagrodzony, a drugi wiezien zostanie ukarany.
Jezeli obaj zdradza, obaj beda uwiezieni i torturowani. Jezeli zaden nie zdradzi, obgj otrzymaja
umiarkowana nagrode. Zazwyczaj jednak samolubny wybér zdrady jest zawsze bardzigj nagradzany niz
wspotpraca — niezaleznie od decyzji drugiego wieznia — jezeli jednak obaj zdradza wyjda na tym gorze),
niz gdyby wspotpracowali. Natym tez polega dylemat wigznia.

W formalny sposéb gra jest reprezentowana przez macierz wyplat, ktéra okresla wyptate (nagrode) dlia
kazdego gracza:

D W Z
W é(66) (010)0
Z §100) (224

gdzie D — decyzja graczy, W — wspotpraca, Z — zdrada.
Decyzja pierwszego gracza sprowadza sie¢ do wyboru wiersza tegf macierzy, natomiast decyzja drugiego
gracza sprowadza si¢ do wyboru jg kolumny. Element macierzy wyznaczony przez przecigcie
wybranego wiersza i kolumny okreslawynik gry:
jezeli obaj gracze wspotpracuja, to kazdy z nich otrzymuje wyplate 6,
jezdi obg] gracze zdradza, to kazdy z nich otrzymuje wyptate 2,
jezeli jeden zdradzi, a drugi bedzie wspOtpracowat, wowczas ten, ktéry zdradzit otrzyma
wyplate 10, natomiast ten, ktéry wspdtpracowat nie otrzyma nic.

Problem robi sie ciekawszy, gdy gre bedziemy wiel okrotnie powtarza¢ z udziatem tego samego gracza
lub graczy, dzieki czemu przy podefmowaniu decyzji 0 wspotpracy badz zdradzie beda mogli kierowaé
Sig oni historia przesztych zachowan. Ten tak zwany iterowany dylemat wigznia przyciagat od wielu lat
uwage badaczy zajmujacych sie teoria gier. Zorganizowano nawet dwa turnige programow
komputeréw, w ktérych sposréd 76 konkurentéw najlepszym okazat si¢ ten stosujacy bardzo prosta
strategie, znana pod nazwa ,wet-za-wet”. Strategia ta polega na wspétpracy w pierwszym ruchu
i nasladowaniu przeciwnika w kazdym nastgpnym.

3.2. Algorytm genetyczny w dylemacie wieznia

Naukowiec Axdrod, ktory w latach 80. studiowat zaciekle problem dylematu wieznia nie mogt
uwierzy¢, iz tak prosta strategia jak , wet-za-wet” okazata si¢ by¢ w ogdlnosci najlepsza. Postanowit
wiec wykorzysta¢ algorytm genetyczny do odnalezienia bardzie) optymalng strategii, ktéra w ogdlnosci
mogtaby by¢ lepsza od wspomniangj strategii ,, wet-za-wet”. Punktem wyjscia do stworzenia algorytmu
genetycznego byto zatozenie, ze reguty decyzyjne szukang strategii moga opieraé Sie na ostatnich
trzech posunieciach obu stron.

Osobnik

Aby zrozumie¢ budowe kazdego osobnika w populacji, reprezentujacego strategie gry, musimy
najpierw przeanalizowa¢ sposb myslenia Axelrod'a. Jak juz wczesnig wspomniatem wyszedt on od
analizy trzech ostatnich ruchéw obu graczy. W kazdym ruchu istnigja cztery mozliwosci zachowania si¢
graczy, ktére mozemy odpowiednio zakodowaé:
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obaj gracze wspOtpracuja — WW — kodujemy jako O,

pierwszy gracz wspotpracuje, a drugi zdradza—WZ — kodujemy jako 1,

pierwszy gracz zdradzam a drugi wspOtpracuje — ZW — kodujemy jako 2,

obgj gracze zdradzaja — ZZ — kodujemy jako 3.
Korzystaj ac z tak zakodowanych zachowan graczy w danym ruchu, mozemy rowniez zakodowaé
zachowanie graczy w trzech ostatnich ruchach, np.:

000 — reprezentuje sytuacje, w ktorej gracze caty czas wspOtpracowali,

113 — reprezentuje sytuacje, w ktorg pierwszy z graczy grat naiwniaka w pierwszych dwaéch

ruchach i wspOtpracowat, a nastepnie zdradzit, natomiast drugi z graczy wciaz zdradzat.
Kazdy kod reprezentujacy zachowanie graczy w trzech ostatnich ruchach mozna interpretowaé jako
trzycyfrowa liczbe w systemie czwérkowym, ktérel odpowiednikiem jest liczba dziesietna z zakresu od
0 do 63.

Korzystajac z powyzszych zaleznosci wiemy juz, ze dana strategia musi mie¢ opracowana odpowiedz
na kazda z 64 mozliwosci, a wiec do zakodowania osobnika wystarcza 64 bity, i w ten sposob i-ty bit
bedzie odpowiedzia na i-ta sytuacje: zdrada albo wspétpraca. Jednakze to nie wszystko, poniewaz
musimy mie¢ opracowana strategie rowniez na pierwsze dwa ruchy w grze. Poczatkowo Axelrod
zatozyt, ze nalezy wspolpracowaé z przeciwnikiem, ale ostatecznie doszedt do wniosku, ze warunki
poczatkowe tez moga mie¢ znaczenie na dalszy przebieg gry i postanowit wprowadzi¢ do kodu
osobnika dodatkowych 6 bitow reprezentujacych, tzw. przestanki gry, czyli hipotetyczne 3 ruchy, ktére
miaty migjsce jeszcze przed gra. Na podstawie tych 6 bitéw, osobnik postepujac zgodnie z poprzednio
okreslonymi regutami mogt rozpoczac gre wybierajac odpowiednia strategie.

Ewolucja populacji

Po okresleniu kodowania osobnika, Axelrod przystapit do poszukiwania lepszych strategii gry. W tym
celu utworzyt grupe sktadgjaca sie ze znanych 8 najlepszych strategii i zrealizowat swego rodzaju
turnigg miedzy osobnikami populacji, a kazda strategia z te grupy. Populacja liczyta 20 osobnikow,
zktérg kazdy rozgrywat pojedynek ztozony ze 151 ruchow z kazdym z o$miu wspomnianych
przeciwnikéw. Funkcja przystosowania osobnikéw byta $rednia punktow zdobyta we wszystkich
pojedynkach. Populacja startowata od losowo wygenerowanych osobnikow. Do ewolucji populacji
wykorzystano dwa podstawowe operatory genetyczne: krzyzowanie i mutacje. Metoda selekci
preferowata oczywiscie osobnikow, ktdrzy radzili sobie najlepig z grupa osmiu wspaniatych.

Wyniki badan
Przeprowadzone badania mile zaskoczyly Axelrod'a. Okazato sig, ze algorytm genetyczny z losowo
utworzong populacji wyewoluowat osobnikow reprezentujacych strategie w ogolng klasyfikacji lepsze
od ngjlepszg strategii , wet-za-wet”. Najciekawsze jest to, ze niektore wzory zachowan rozwingly sie
u zdecydowanej wiekszosci osobnikéw, np.:
- nie zatapia] todzi — przediuzaj wspéiprace po trzech kolgnych wspétpracach —
W po WW,WW,WW
badz podatny na prowokacje — zdradzaj, jezeli inny gracz cie zdradzit po dituzszel wspotpracy —
Z po WW,WW,wWZ

akceptuj przeprosiny — kontynuuj wspltprace, gdy partner ja  wznowit —
W po WZ, ZW, WW
zapomingj — wspOlpracuj, gdy wspélpraca zostata nawiazana po jg naruszeniu —

W po ZW, WW, WW
trzymaj sSie rozwiazania rutynowego — zdradzaj po trzech kolghnych zdradach -
ZpoZZ,7Z,7Z
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4. MasterMind — AG szuka optymalnej decyzji w grze

4.1. Zasady gry

MasterMind jest gra dwuosobowa, w ktérel jeden z graczy jest kodotworca (codemaker), a drugi
kodolamaczem (codebreaker). Kodotworca okresla k-edementowa kombinacje (moze by¢ z
powtorzeniami) elementdw z jasno sprecyzowanego zbioru n-elementowego — moga to by¢ liczby,
kolory, obrazki, przedmioty codziennego uzytku. Kodotamacz z kolel musi odgadna¢ zakodowana
kombinacje poprzez wybieranie wiasnych kombinacji. Dla kazdgl zagrangl kombinacji, kodotworca
odpowiada kodotamaczowi ile elementéw znajduje sie¢ na wiasciwych pozycjach, a ile elementow jest
poprawnych, ale nie zngjduje sie na wiasciwych pozycjach. Zadaniem kodotamacza jest odszyfrowanie
kodu kodotwércy w najmnigjsze liczbie prob.

W przypadku analizowangj gry stajemy w roli kodotworcy zadajacemu komputerowi (kodotamaczowi)
tajemniczy kod do odszyfrowania [3]. Do dyspozycji mamy zbiér 9 koloréw, z ktérych mozemy
utworzy¢ kombinacje maksymalnie 8-elementowa.

Przyktad (6-elementowa kombinacja elementéw ze zbioru 9-elementowego):

s QOO DD @
e QOPOOD IS

Kodotamacz dowiaduje sie, ze w te probie:

1 kolor znajduje si¢ na swoim migjscu (1 czarny kotek),

3 kolory sa poprawne, ale nie zngjduja sie ha swoich migjscach (3 biate kotki).
Oczywiscie kodotamacz nie wie, ktore to sa kolory.

Ponizej znagjduje si¢ przyktadowa gra z omawianym dalgj programem Genetic MasterMind:
(4-elementowa kombinacja ze zbioru 9-d ementowego)

. . J . Obliczono 1400 kombinacji ze wszystkich 6561 mozliwych.

2088
2000
4 2t £
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4.2. Problem do rozwigzania w MasterMind

Uogdlniony problem mastermind’a mozna przedstawi¢ jako poszukiwanie ukrytego kodu przy
wykorzystaniu podpowiedzi dostarczanych z czarngj skrzynki. W szczegdlnosci, tajemniczy kod oraz
préby zgadywania tworzone sa z dementéw zbioru o liczbie kardynalngy N. Ukryty kod oraz kazda
préba odgadniecia jest kombinacja K-elementowa z powtérzeniami. Oznacza to, ze cata przestrzen
poszukiwan zawiera N kombinagji.

Gra MasterMind sprzedawana jest w dwoch wersjach:
klasycznej — gdzie N=6 i K=4, co facznie daje 1296 kombinacji,
»super MasterMind” —gdzie N=8 i K=5, co tacznie daje 32768 kombinacji.

Kazda podpowiedz w formie biatych (reprezentujacych poprawny eement w nieodpowiednim miegjscu)
i czarnych (reprezentujacych poprawny eement w odpowiednim migjscu) kotkOw dostarczona przez
kodotwoércg ogranicza przestrzen poszukiwan, wykluczajac z nig czes¢ mozliwych kombinacji.
Jednakze z powodu wielowymiarowosci te przestrzeni wyznaczenie wykluczongl podprzestrzeni nie
jest weale takie proste.

Zaproponowano tym samym pewien sposdb oceniania kolginych kombinacji w stosunku do
zrealizowanych w trakcie gry prob. Sposdb ten korzysta z podpowiedzi skojarzonych z odpowiednimi
prébami i stara si¢ oceni¢ czy dana kombinacja moze znajdowaé Si¢ W ograniczonej przestrzeni
poszukiwan. Obliczana jest tzw. odlegtos¢ dang kombinacji do zgodnosci z odpowiednia proba.
Zgodnos¢ jest tutgj rozumiana jako zgodnos¢ podpowiedzi do préby wzgledem tamanego kodu z
podpowiedza do dang kombinacji wzgledem tegj proby. Odlegtos¢é natomiast jest tutaj rozumiana jako
ngmnigsza liczba zmian kolorow w kombinacji potrzebna na uzyskanie zgodnosci z proba..
Przesledzmy ten ,, zagmatwany” mechanizm oceniania kombinacji na ponizszym przyktadzie:

- QIOOO® .

S YYIIIN
anaizowana kombinacja . . o J J J "‘

odleglosé (-2) J . o

Pierwszy rzad koloréw reprezentuje tagjemniczy kod stworzony przez kodotworce. Drugi rzad
reprezentuje jedna ze zrealizowanych prob kodotamacza. Jak wida¢ kodotworca odpowiedziat wéwczas,
iz jedna kula jest na swoim migjscu, ajedna nie. Trzeci rzad reprezentuje jedna z analizowanych przez
kodotamacza kombinacji. Kombinacj¢ te ocenia sam kodotamacz wzgledem odpowiednigj proby (w tym
przypadku wiersz drugi). Okazuje sie, ze w tegf kombinacji trzy kule sa na swoim migscu (czarna,
zidona oraz niebieska). Jak wida¢, podpowiedz kodotwoércy nie jest zgodna z ocena/podpowiedzia
utworzona przez kodotamacza. Aby osiagna¢ omawiana zgodnos¢ nalezy np. zamieni¢ pierwsza kule
czarna na kule szara oraz druga kule zidlona na kule czarna. Jest to ngjmnigjsza liczba zmian kul
potrzebna do uzyskania zgodnosci. Wynika stad, ze odlegtos¢ analizowanej kombinacji wynosi -2.
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Sformutowany w ten sposob problem poszukiwania ukrytej kombinacji jest problemem optymalizacji
kombinatorycznej: kazda kombinacja posiada swoja ocene, ktdra jest maksymalizowana (do maksimum,
ktorym jest 0) wzgledem kazdej proby.

4.3. Techniki gry w MasterMind

Pierwszy znany algorytm rozwiazujacy MasterMind zostat opublikowany przez Donald'a Knuth'a

w 1977r. Po nim zostato opublikowanych jeszcze wiele innych podejsé. Wszystkie jednak sprowadzaty

SIQ do jedngj z nastepujacych kategorii:
stepwise optimal — kazda préba odgadniecia jest optymalna wtedy gdy jest zgodna ze
wszystkimi wykonanymi do tg pory prébami; postepujac zgodnie z ta technika zapewnione jest
osiagniecie rozwiazania, poniewaz kazda podpowiedz do proby wyklucza niepusty zbior
kombinacji; w kazdym kroku liczba mozliwych kombinacji jest redukowana i ostatecznie
pozostaj e tylko jedna mozliwosc,
strategically optimal —w tym przypadku gramy kombinacjami, o ktérych z gory wiemy,
ze s nieprawidtowe z zamierzeniem wydobycia informacji o ksztatcie ukrytel kombinacji lub
dalszym zredukowaniu pozostate] przestrzeni poszukiwan; gra tego typu moze wygladat
nastepujaco: na poczatku gramy tylko jednym kolorem (kombinacja ztozona z wszystkich
elementdw tego samego koloru), nastepnie kolginym kolorem, itd. wydobywajac w ten sposob
informacje o0 kolorach oraz ich liczbie w ukrytym kodzie, po zastosowaniu grupy
»nieoptymalnych” kombinacji, prawidtowe rozwiazanie jest dedukowane analitycznie;, zaleta
tego podejscia jest gwarancja znalezienia odpowiedzi w statg) liczbie préb; wada jednak jest
fakt, ze zwykle liczba ta jest wicksza od optymalnej; zatem w ogdlnosci podejscie to moze by¢
najgorsze; strategia ta zostata poczatkowo uzyta w rozwazaniach Knuth'a,

W przypadku strategii stepwise optimal istnigje kilka sposobéw konsekwentnego wybierania

kol ej nego optymal nego ruchu:
gruntowne przeszukiwanie (exhaustive search) - rozwaza po kolei
wszystkie kombinacje i wyklucza te, ktdre nie sa zgodne ze zbiorem wykonanych préb; istnigje
wiele sposobdéw na przeszukiwanie w ten sposdb przestrzeni w zaleznosci od tego skad
startujemy i w ktora strone podazamy (np. je&sli zaczynamy od 1111, to nastepnie analizujemy
1112 az do 1116, a nastepnie 1121 i tak dalg); sposob ten moze by¢ jeszcze dodatkowo
ulepszony o pewne heurystyki do wykluczania kombinacji (np. jesli préba nie miata zadnego
poprawnego koloru, to natychmiast odrzucaj kombinacje zawierajace ktorykolwiek z tych
kolorow); zaleta tego sposobu jest jednorazowe przejscie przestrzeni; natomiast wada tego
sposobu jest fakt przechowywania informacji o catgl przestrzeni poszukiwan, ktéra docelowo
bedzie zajmowa¢ w pamieci tyle bajtow ile jest kombinacji; oczywiscie nie stanowi to problemu
dla gry 4x6 (4-elementowe kombinacje zbioru 6-dementowego), ktora zawiera 1296
kombinacji, ale stanowi niemozliwa do przekroczenia bariere dla uogdlniong gry, np. 10x8,
ktora zajetaby okoto 1 TB pamieci. Podgjscie to zostato zrealizowane m.in. przez Koyame.
losowe przeszukiwanie (random search) — losowo generuje kombinacje i gra
pierwsza zgodna ze zbiorem wykonywanych préb; wada tego sposobu jest mozliwosé
powtarzania generowanych kombinacji, a wiec w pewnym sensie wielokrotnego btadzenia po
calg przestrzeni poszukiwan; duza zaleta na pewno jest niewielkie zapotrzebowanie na pamiec,
poniewaz w dangj chwili nalezy zapamietac tylko jedna kombinacje oraz zbidér zrealizowanych
préb.

Knuth dowiodt, ze do rozwiazania klasycznego MasterMind a wystarczy co ngjwyzej 5 prob, uzyskujac
jednoczesnie srednio 4.478 prob na gre. Wynik ten zostat nastepnie poprawiony przez Irving'a oraz
Neuwirth'a na 4.364 préb na gre. Jednak nie dowiedziono optymalnosci zadnej z tych strategii, wiec
pole do popisu byto wciaz otwarte i rzeczywiscie Koyama oraz Lai poprawili érednia na 4.34 opierajac
sie na gruntownym przeszukiwaniu (exhaustive search). Nastepnie Bestavros oraz Belal do rozwiazania
gry wykorzystali teorie informacji uzyskujac jednoczesnie najlepszy do tej pory sredni wynik 3.8 + 0.6
préb nagre.
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4.4. Algorytm genetyczny w MasterMind

Tworcy omawianego programu MasterMind prébowali rozwigza¢ uogélniony problem mastermind'a
przy pomocy algorytmow genetycznych wykorzystujacych dodatkowo omawiana wczesnig strategie
stepwise optimal .

Algorytm genetyczny wykorzystany do rozwiazania MasterMind a zasadniczo korzysta z algorytmu
stepwise optimal i w kazdym kroku stara si¢ minimalizowa¢ dystans do optymalngl kombinacji, tzn.
takigj, ktora jest zgodna ze wszystkimi dotychczasowymi prébami.

Osobnik

Genetic MasterMind nie wykorzystuje specjalnych reprezentacji dang kombinacji, ktora jest
osobnikiem kazdej populacji. Wszystkie kombinacje sa przetwarzane bezposrednio na tancuchach
okreslajacych odpowiednie kolory, a takze wszystkie operatory genetyczne umozliwiaja bezposrednie
dziatanie na tych kombinacjach. W rzeczywistosci, Genetic MasterMind wykorzystuje EO
(Evolving|Evolutionary objects), ktére umozliwia przetwarzanie (ewoluowanie) dowolnych obiektéw.

Operatory genetyczne
W Genetic MasterMind zostato wykorzystanych kilka operatoréw genetycznych zmniegjszagjacych oraz
zZwi qksza; acych réznorodnosé osobnikow:
transpozycja (transpose) —wykonuje permutacje koloréw z prawdopodaob. 40%,
mutacja (mutation) — zamienia jeden z kolor6w na kolor nastepny (cyklicznie)
z prawdopodobi enstwem 20%,
krzyzowanie (crossover) — tradycyjne krzyzowanie jednopunktowe pomiedzy dwoma
kombinacjami z prawdopodobienstwem 40%,
zamiana (zapping) - opcjonalny operator, ktory zamienia jeden z kolorow na inny
losowy (tradycyjna mutacja) — operator ten jednak nie zostat wykorzystany ze wzgledu na
cykliczna mutacje, kt6ra dziata w bardzigl deterministyczny sposob.

Selekcja

W Genetic MasterMind wykorzystano selekcje ditarna. W kazdym pokoleniu eliminowanych jest 50%
najgorszych kombinacji. W ich migjsce wchodza potomkowie powstali w wyniku zastosowania
operatorow genetycznych na pozostatych osobnikach. Funkcja przystosowania kazdego osobnika jest
suma odlegtosci do wszystkich zrealizowanych préb. Jest ona jednoczesnie bardzo dynamiczna, tzn.
przystosowanie osobnika, ktérym zagralismy, ale nie odszyfrowalismy kodu, staje si¢ liczba ujemna
wyliczona jako liczba czarnych kotkéw pomnigjszona o liczbe biatych kotkéw oraz dtugosé¢ kombinacji.
Okazuje sie, iz réowniez przystosowanie reszty osobnikdéw w populacji jest modyfikowane, poniewaz do
ich przystosowania dochodzi odlegtos¢ do ostatnigf proby. Zwigksza sie tym samym réznorodnosé
osobnikow, poniewaz osobnik, ktory w poprzednim pokoleniu mégt mie¢ wysokie przystosowanie,
teraz moze mie¢ jedno z gorszych. W ten sposdb reinicjalizacja populacji nie jest prawie w ogodle
potrzebna.

Ewolucja populacji

Domyslnie w populacji znajduje si¢ 400 osobnikow. Jesli w przeciagu 15 pokolen algorytm genetyczny
nie wytworzy zgodnego osobnika (0 przystosowaniu réwnym 0), to cata populacja jest niszczonai w jg
migjsce powstaje nowa populacja z losowo wybranymi osobnikami. Jest to oczywiscie drastyczny
sposob traktowania populacji, ale jak si¢ okazuje bardzo dobrze wptywa na zwiekszenie réznorodnosci
osobnikéw. Poza tym sposob ten rzadko kiedy jest wykorzystywany — zazwyczaj algorytm genetyczny
radzi sobie z wyewoluowaniem odpowiedniego osobnika.
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Ewolucja funkcji przystosowania

Ponizgj zngjduje sic wykres przedstawigjacy ewolucje funkcji przystosowania dla przypadku N=8
i K=5. Zestawione zostaly wykresy maksymalng, minimalng oraz srednig wartosci funkcji
przystosowania dla danego pokolenia wraz z srednia wartoscia funkcji przystosowania dla wszystkich
osobnikow ze wszystkich populacji (najbardzigj ptynny wykres).
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Moment, w ktérym maksymalna wartos¢ przystosowania osiaga 0, oznacza odnalezienie zgodne
kombinacji, ktora program wykonuje ruch. Jak wida¢ miato to miegjsce w 0,1,2,3,6 oraz 10 populacji.
Warto zauwazyé, ze po kazdg probie (a wiec po wymienionych wczesnigl pokoleniach) wszystkie
wartosci funkcji przystosowania maleja. Jest to efekt omawiang juz wczesnigj dynamicznej cechy tej
funkgji, tzn. po kazdej prébie, przystosowania osobnikow modyfikowane sa 0 odlegtos¢ do tegj proby.
Rozpietos¢ funkcji przystosowania wciaz rosnie (w sensie roznicy migdzy maksymalna a minimalna
wartoscia), co w oczywisty sposdb wptywa na srednia wartos¢ przystosowania.

Dodatkowe spostrzezenia

Gléwnym problemem omawianego algorytmu jest utrzymanie réznorodnosci osobnikow. Jesli przez
wiele pokolen algorytm nie moze znalez¢ zgodnej kombinacji, to znaczy ze populacja wchodzi w zastd)
i nalezy ja po prostu zresetowaé. Aby unikna¢ problemu zastoju populacji mozna zwiekszyé
prawdopodobienstwo wystepowania mutacji, jednakze rozwiazanie takie moze sprowadzi¢ algorytm na
zwyczajne przeszukiwanie losowe.

W  przeprowadzonych doswiadczeniach przeprowadzono testy dla dwoéch rodzajow kombinacji
inicjujacych:
kazdy kolor wystepuje podwdjnie (1) — proponowane przez K nutha jako teoretycznie lepsze, np.

0000
0000

wszystkie el ementy sa roznych koloréw (2), np.
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Testy przeprowadzono na komputerach AMD K6-2400 MHz oraz Pentium 166 poréwnujac
zaprojektowany algorytm genetyczny z innymi znanymi podejsciami rozwiazujacymi MasterMind.

Wyniki testéw dla klasycznego przypadku MasterMind, tzn. N=6 oraz K=4:

Autor Srednia préb Srednia kombinagji
Knuth 4.478 Wszystkie
Koyama 4.340 Wszystkie
Bestavros 3.8+05 Wszystkie

Raosu 4.66 Przeszukiwanie |osowe
Genetic MasterMind (1) 4.132+1.00 279 + 188
Genetic MasterMind (2) 4.312 + 0.989 320 + 268

Jak wida¢ testy wypadty pomysinie, poniewaz srednia liczba préb potrzebna na odszyfrowanie kodu jest
w granicach ngjlepszych znanych wynikéw. Okazato si¢ réwniez, ze teoretycznie lepsze rozpoczecie gry
(1) w ogdlnosci dato lepszy rezultat. Genetic MasterMind uruchomiono 1000 razy z populacjami
liczacymi 100 osobnikow.

Wyniki testéw dla przypadku ,, super MasterMind”, tzn. N=8 oraz K=5:

Autor Srednia préb Srednia kombinagji
Rosu 5.88 Przeszukiwanie losowe
Bento et al. 6.866 1029.9
Genetic MasterMind 5.904 + 0.975 2171 + 1268

Jak wida¢ w tym przypadku testy réwniez wypadty pomysinie. Genetic MasterMind uruchomiono 500
razy z populacjami liczacymi 400 osobnikéw.

Powyzsze testy wykazaty, ze Genetic MasterMind uzyskiwat nieraz lepsze wyniki od innych znanych
metod, uzyskujac jednocze$nie podobna srednia liczbe prob. Warto przy tym zwréci¢ uwage, iz wyniki
te zostaty osiagnicte przy przeszukiwaniu tylko niewielkiej czesci catej przestrzeni poszukiwan.

Przeprowadzono réwniez testy sprawdzajace wptyw rozmiaréw populacjii na jakos¢ rozwiazan dla
przypadku N=6 oraz K=6.
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Pierwszy wykres przedstawia zaleznos¢ srednig liczby préb od rozmiaréw populacji. Natomiast drugi
wykres przedstawia zaleznos¢ liczby obliczonych kombinacji od rozmiaréw populacji. Okazuije sig, ze
srednia liczba préb oraz liczba analizowanych kombinacji nie zaleza w znaczny sposéb od rozmiaréw
populacji. Wzrost rozmiaru populacji wptywa jedynie na zmnigjszenie odchylenia standardowego
(praktycznie w obu przypadkach).

Powyzsze testy wykazaly, ze wykorzystanie wigkszych populacji nieznacznie poprawia wyniki
rozwiazywania, a srednia liczba préb pozostaje praktycznie taka sama.

Ostatecznie wykonano jeszcze testy sprawdzajace zaradnos¢ algorytmu dla probleméw rézng skali,
poniewaz z zatozenia program miat rozwiazywac uogélniony problem MasterMinda (tzn. dla
dowolnego N oraz K). Testy przeprowadzono 100 razy dla problemu 6-elementowej kombinacji ze
zbioru od 6- do 9- e ementowego.
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Pierwszy wykres przedstawia zaleznos¢ srednigj liczby préb od liczby dostepnych koloréw, natomiast
drugi — zaleznos¢ srednig liczby wyznaczonych kombinacji (z aproksymacja) oraz liczby wszystkich
kombinacji od liczby dostepnych koloréw (drugi wykres jest w skali logarytmiczneg). W obu
przypadkach populacje liczyty 400 osobnikow.

Dla tak przeprowadzonych testéw ciekawos¢ moze budzi¢ drugi wykres, poniewaz wraz ze wzrostem
liczby koloréw (elementéw) srednia liczba wyznaczonych kombinacji rosnie wolnigj od liczby
wszystkich mozliwych kombinacji. Zaspakajajac nasza ciekawos¢ autorzy programu wyznaczyli, ze
rozmiar przestrzeni poszukiwan rosnie ekspotencjalnie, natomiast liczba wyznaczanych kombinacji
roénieliniowo (wyznaczono f (x) = ax +b, gdzie a=1504.22+189.1i b =1519.26+143.8 ).

Whnioski

Przeprowadzone badania udowodnity, ze agorytm ewolucyjny jest skutecznym sposocbem
rozwiazywania probleméw typu oracle-type takich jak Mastermind. Algorytm genetyczny wypadt na
réwni, a migjscami nawet lepigj, od najbardzigl optymalnych algorytmoéw. Jego gtéwna zaleta jest fakt,
ze moze by¢ stosowany do probleméw o dowolnym rozmiarze (dowolne N i K).

5. Podsumowanie

W ninigjszgl pracy zostaly przedstawione dwa podejscia stosujace algorytmy genetyczne w grach
logicznych. W obu przypadkach zastosowanie algorytméw ewolucyjnych dato zaskakujaco dobre
rezultaty. Jednakze nie zawsze jest tak rézowo. Wykorzystanie drugiego podej$cia stosujacego algorytm
genetyczny na kazdym etapie gry, ma swoja jedna zasadnicza wade. Ztozonosé¢ obliczeniowa potrzebna
na ewoluowanie kolgjnych populacji moze by¢ na tyle kosztowna, ze az nieoptacalna. Niemnig jednak
podgjscie to stanowi pewna alternatywe na przyszios¢, poniewaz zgodnie z prawem Moore'a moc
obliczeniowa komputeréw podwaja si¢ Srednio co péitora roku. Podejscie to ma réwniez szanse
zaistnienia w problemach bardzigj ztozonych, dzigki swojej wiasnosci przeszukiwania tylko niewielkig
czesci ogromng przestrzeni rozwiazan. W grach logicznych na pewno duzo czescig stosuje sie
pierwsze podejscie wyszukujace optymalnegj strategii gry. Chociaz sam etap doswiadczen moze byé
réwniez czasochtonny, to jednak odnaleziona strategia moze bi¢ wszystkie inne dotad znane na gtowe.
Nastepnie zostgje ona ha sztywno wbudowana w program grajacy, a sam algorytm genetyczny pozostaje
dla nas jedynie mitym wspomnieniem.
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