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Abstrakt

Cielom tejto bakalarkej prace je vytvorit umelt inteligenciu, ktora dokaze hrat hru Go-
moku. Narozdiel od konven¢nych metéd prehladdavania stavového priestoru a rucné defino-
vanych pravidiel kombinujem stochastické prehladavanie s pouzitim konvoluénych neurdé-
novych sieti. Strategickd neurénova siet urcuje pravdepodobnostnu distribiiciu pre vsetky
pozicie na hracej ploche pri danej konfigurécii a ohodnocovacia sief urcuje pravdepodob-
nost vyhry. Natrénoval som architektiry neurénovych sieti s réznym pocétom konvoluénych
vrstiev a s roznymi velkostami konvoluénych jadier. Z experimentov vyplinulo, Zze bez pou-
zitia ohodnocovacej siete a prehladdvacieho algoritmu je problematické zakoncit hru, avsak
strategicka sief dokaze fungovat ako dostatocne silnd heuristika pre vyber fahu. Napriek
relativne malej mnozine trénovacich dat je mnou vytvorena umeld inteligencia schopna
porazit nizSie umiestnené programy zo sutaze Gomocup.

Abstract

The goal of this thesis is to create an artificial intelligence for playing Gomoku. While con-
ventional methods usually use state space search combined with predefined rules, this arti-
ficial intelligence uses state space search and learned neural networks. A strategic network
computes probability distribution for given a board state and a value network determines
outcome of the game from a given board state. I trained multiple architectures of neural
networks with different number of convolutional layers and different sizes of convolution
kernels. Experiments show, that it is problematic to end a game without using the va-
lue network or search algorithm, but the strategic network can be used as a heuristic for
choosing next move. Despite using relatively small dataset, created artificial intelligence is
capable of beating weaker programs from Gomocup competition.
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Kapitola 1

Uvod

Stolné hry st niekolko desatroc¢i tercom strojového ucenia, pretoze maju jasne definované
pravidla a kritéria vyhry. Napriek tomu mnoho z nich poskytuje velky pocet dosiahnutelnych
konfiguracii, ¢o vytvara priestor pre sitazivost a zdokonalovanie. Pre hladanie spravneho
tahu st pouzivané roézne metddy, naprikad prehladédvanie stavového priestoru, pripadne
rozne druhy uceni. Lisia sa hlavne ¢asovou a priestorovou zlozitostou.

V mojej préaci sa snazim demonstrovat pouzitie konvoluénych neurénovych sieti pri hrani
hry Gomoku. Konvolu¢né neurénové siete uz boli pouzité na vytvorenie umelej inteligencie
pre hranie hier, medzi ktoré patria Sach, Go, Backgammon a iné. Narozdiel od tradi¢nych
programov, ktoré maji natvrdo naprogramované isté pravidla a heuristiky, pouzivam na
vyber nasledujiceho tahu neurénové siete kombinované s prehladavanim stavového pries-
toru.

Experimenty boli vykonavané napojenim umelej inteligencie na program Piskvork, ktory
umoznuje stutazit proti inym programom, pripadne odohrané hry zaznamenéavat. Strategicka
neurénova siet, ktord urcuje pravdepodobnosti nasledujiceho tahu pre vsetky policka, do-
kaze konkurovat programom Imro a Mentat bez prehladdvania stavového priestoru. Tieto
programy boli v stutazi Gomocup umiestnené na 32. a 27. mieste. Z tohto vypliva, Ze stra-
tegicka siet je vhodna ako heuristika pre vyber nasledujticeho tahu a moéze byt pouzitd ako
stucast komplikovanejSieho algoritmu.



Kapitola

Stolné hry a piskvorky

Medzi najjednoduchsie hry pre viacerich hracov patria stolné hry. Maju jednoduché pra-
vidla, presne stanovené kritérium vyhry a ku hrani vacsinou stac¢i papier a pero, pripadne
odlisitelné zetony. Plati vSak Zze pochopenie pravidiel je zvacsa jednoduché, ale kym si ¢lo-
vek povie, ze dand hru naozaj vie hrat, musi odohrat velké mnozstvo hier proti réznym
protihrdc¢om, aby sa naucil rézne vyherné stratégie.

2.1 Piskvorky a Gomoku

Piskvorky je velmi jednoduchd stolna hra s jasne definovanymi pravidlami. Hra¢ vyhrava,
ak polozi dostatocny pocet zetonov svojej farby v ortogonalnom alebo diagonalnom smere
vedla seba. Hracia doska pozostéva z troch riadkov a troch stipcov pre ukladanie Zeténov.
Je to hra s nulovym stctom, ¢o znamena, ze vytazny hra¢ vyhrava prave tolko, kolko jeho
protihrac prehra. Hré sa iba o jeden bod a nie je mozné, aby nastal nejaky pripad c¢iastkovej
vyhry. V pripade, Ze sa ani jednému z hrac¢ov nepodari polozif dostatoény pocet zeténov
jeho farby vedla seba, nastdva remiza. V tom pripade sa ani jednému z hracov nepripocita
bod a hra sa odznova. Taktiez plati, Ze je to hra s iplnymi informaciami, pretoze obaja hraci
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Obr. 2.1: Hracia plocha Gomoku pozostava z rovnobeznych a kolmych ¢iar, pricom ka-
mene sa ukladaji na miesta, kde sa jednotlivé ciary pretinaju. Prevzaté z https://
eightygames.wordpress.com/2013/05/17/gomoku-and-renju/.
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vidia celd hraciu plochu, a ziadne informacie nie st pre ziadneho hraca skryté. Piskvorky
su urcené pre dvoch hracov a nie si zalozena na nahode.

Nevyhodou znadmej verzie s hracou plochou o velkosti 3x3 je maly stavovy priestor.
Preto som pre experimentovanie zvolil ind, ale zdroven velmi podobni, hru Gomoku. Jediny
rozdiel v zdkladnych pravidlach je vo velkosti hracej plochy. Niektoré varianty, ako napriklad
Renju, poditaji s piatndstimi riadkami a stipcami, aviak ja som zvolil variantu, kde ich je
devatnast. Narozdiel od piskvoriek hrac¢ vyhrava, ak ma na hracej ploche v rade az pat
kamenov jeho farby v ortogondlnom alebo diagonalnom smere.

2.2 Pristupy existujicich algoritmov

V nasledujicej podkapitole st porovnané schopnosti styroch algoritmov pre hranie Gomoku.
Porovnanie pochddza z ¢lanku [1].

Ako prvy bol navrhnuty algoritmus MiniMax. Ten je bezne pouzivany pri hrach pre
dvoch hracov a hrach s nulovym sic¢tom. MiniMax funguje na principe zostavenia stromu
moznych vysledkov. Obaja hrac¢i sa snazia maximalizovat svoje skére ¢im minimalizuja
skére druhého. Pouzitim rekurzie algoritmus pracuje tak, ze pre kazdy mozny fah sa hlada
maximélne skére hracéa a minimdalne skoére protihraca. Pretoze gomoku mé hraciu plo-
chu o velkosti 19x19, uz iba na tretej Grovni zanorenia by sme pocitali ohodnotenie pre
3613 = 47045881 tahov. Takéto vetvenie spdsobuje naroc¢nost, kvoli ktorej nie je mozné
urc¢it nasledujici fah v rozumnom case. Preto povodnd implementédcia tohto algoritmu pre
dany problém nie je vhodna a algoritmus v pévodnej podobe nebol pouzity.

Prvy z algoritmov pouziva iba heuristickta funkciu pre urcenie kvality tahu. Heuristika
sa pozera na polozené zetény a pocita, kolko zZeténov jednej farby je v rade. Tento pocet
urcute ohodnotenie poli¢iek obklopujtcich dané zetony v rade. Ohodnotenie je kladné alebo
zaporné podla toho, ¢i kamene v rade patria hracovi alebo protihracovi. Slaba stranka
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Obr. 2.2: Tlustracia Alfa-beta orezévania na konkrétnom priklade. V jednotlivych uzloch je
vidiet striedavé vyhladdvanie minima a maxima v uzloch priamych potomkov. Prevzaté z
https://en.wikipedia.org/wiki/Alphal,E2%80%93beta_pruning.
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heuristiky je, ze sa nepozerda dopredu v priebehu hry a nedokaze zistit, ¢i je hodnotenie
pozicii relevantné vzhladom aj na nasledujice tahy.

Dalsf algoritmus je tzv. Alfa-Beta orezavanie (Alpha-Beta pruning), ilustrovany na ob-
razku 2.2, ¢o predstavuje vylepseny MiniMax. ZlepSienie spocita v tom ze pri prehladavani
stromu s tahmi st vynechané vetvy, ktoré neovplyvnia vysledné hodnotenie. Tym je znizena
naroc¢nost prehladdavania a umoznené vyhodnotenie nasledujiceho tahu v rozumnom case.

Nasledujticim pouzitym algoritmom je Prehladdvanie iterativnym prehlbovanim (Itera-
tive deepening search). Napriek pouzitiu Alfa-Beta orezdvania, stavovy priestor stéle expo-
nencidlne narastd, az kym nebola ukoncéend hra. To mnohokrat vedie ku zaplneniu celej
hracej plochy. Riesenim tohto problému je ukoncenie prehladavania po dosiahnuti vopred
uréenej hibky. Tu nastéva dalsi problém. Prehladavanie do uréenej hlbky samo o sebe ne-
musi vzdy fungovat, pretoze hibka nemusi byt dostato¢nd, pripadne méze byt zbytocne
velkéd a jednoduché rozhodnutia by trvali dlhsie, ako je potrebné. Preto sa zaéina s malou
hibkou a ak ja jedno prehladanie vykond do urcenej ¢asovej hranice, hibka sa inkrementuje
a prehiadanie sa opakuje.

Poslednym pouzitym algoritmom je Stromové prehladédvanie Monte Carlo (Monte Carlo
tree search, dalej MCTS). Algoritmus je zaloZeny na ndhodnom prehladévani stavového
priestoru. V jednom priebehu algoritmu je generovany strom, ktorého uzly reprezentuju
stavy hracej plochy a hrany reprezentuju jednotlivé fahy. Po skon¢eni hry sa inkrementuje
pocet navstivenia uzlu pre vSetky vygenerované uzly. Ak hra skonéila vyhrou, inkremen-
tuje sa pocet vyhier pre kazdy vygenerovany uzol. Pomocou tychto hodnét st vyberané
nasledujice uzly pre rozgenerovanie a nakoniec ohodnotené jednotlivé tahy. Prehladédvanie
je podrobne popisané v bélanku [1].

2.3 Vysledky porovnania

Jednotlivé hry boli hrané na klasickej hracej doske o velkosti 19x19 poli¢ok pricom 5 Zeténov
v rade bolo potrebnych pre vyhru. Casovo ohrani¢ené algoritmy boli limitované na 15 sekiind
a MCTS bolo obmedzené na vyskusanie 2000 tahov. Pravidla boli rovnaké ako pri volnej
hre, kedy je zvyhodneny prvy hrac. Porovnania jednotlivych algoritmov dopadli nasledovne:

e Heuristika vs. hibhovo limitovany Minimax: V tomto pripade vzdy vyhral algoritmus,
ktory tahal ako prvy. Toto sihlasi s tvrdenim, ze pri volnej hre je zvyhodneny prvy
hrac.

e Heuristika vs. Iterativne prehlbovanie: Nezavisle na tom ktory algoritmus tahal prvy,
vzdy vyhral algoritmus Iterativneho prehlbovania.

e Heuristika vs. MCTS: KedZe heuristika nedokézala porazif Iterativne prehlbovanie
ani raz, proti Stromovému prehladavaniu Monte Carlo taktiez vyhrat nedokézala,
presne ako bolo o¢akavané.

e Hibkovo limitovany MiniMax vs. Iterativne prehlbovanie: Kedze Iterativne prehlbo-
vanie je vylepsenie nad samotnym MiniMax algoritmom, je oéakavané ze Iterativne
prehlbovanie bude vyhravat, ¢o bolo potvrdené experimentami.

e [terativne prehlbovanie vs. MCTS: Experimenty ukéazali, Ze Iterativne prehlbovanie
takmer konzistentne porazi MCTS. Problémom bolo, ze porazeny algoritmus potre-
buje dostatocne silnd heuristickd funkciu. Pouzitd heuristickd funkcia mohla stacit



pre Iterativne prehlbovanie, avsak pre MCTS to nestacilo. Pozorovanim sa zistilo, ze
MCTS sa pokusa hrat o par zeténov dalej od hlavnej skupiny zeténov. Tato taktiku
zvolil zrejme kvoli tomu, aby mal viac moznosti pocas nasledujiicich tahov. Narozdiel
od toho algoritmus Iterativneho prehlbovania hra zetény blizsie ku ostatnym.

Iterativne prehlbovanie vs. MCTS: Kvoli tomu, ze predosly experiment nedopadol
podla ocakavani, autor ¢lanku nechal oba algoritmy hrat proti sebe na hracej ploche
o velkosti 9x9, pricom pre vyhru je nutné ulozit vedla seba Styri zetony v ortogonalnom
alebo diagondlnom smere. V tomto pripade vzdy vyhral hra¢, ktory hral ako prvy.
Autor povodného ¢lanku je presvedceny, ze v pripade ze by bol algoritmus MCTS
vylepSeny, dokazal by porazit algoritmus Iterativneho prehlbovania. Délezitym po-
znatkom je, ze kvalita tahov MCTS algoritmu silne zavisi na pouzitej heuristike pre
vyber tahu.



Kapitola 3

Neurdn

Nasledujica kapitola obsahuje popis modelu neurénu, jeho podobnosti s biologickym ne-
urénom a pouzivané aktivacné funkcie. Informacie o neuréne a jeho modele som cerpal

z [11].

3.1 Biologicky neurén

Zakladnym stavebnym funkénym prvkom nervovej sistavy je nervova bunka, tzv. neuron.
Je to samostatna Specializovand bunka uréend k prenosu, spracovaniu a uchovaniu informa-
cii nutnych pre realizaciu zivotnych funkcii organizmu. Neurdn je prispésobeny pre prenos
signdlov tak, ze okrem vlastného tela, tzv. somatu, ma aj vstupné a vystupné prenosové
kanaly, nazvané dendrity a azxon. Z axénu vybocuje rada tzv. termindlov. Ku prenosu in-
formécie slazi unikdtne rozhranie medzi neurénmi, tzv. synapsia.

Dendrity

’\ Telo

Terminaly
Axoénu

Jadro
(Nucleus)

Obr. 3.1: Biologicky model neurénu. Termindly axdénu sa napajaji na dendrity dalsich ne-
urénov, ¢o umoznuje prenos informacii v mozgu. Prevzaté z https://www.boundless.com/
psychology/textbooks/boundless-psychology-textbook/learning-7/biological-

basis-of-learning-49/habituation-sensitization-and-potentiation-204-12739/.

Sirenie informacie je mozné, pretoze telo neurénu a axén st obalené membranou, ktora
za istych okolnosti generuje elektrické impulzy. Tieto impulzy si z axdénu prendsané na den-
drity inych neurénov tzv. synaptickymi branami. Synaptické brany maja istt priepustnost,
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Obr. 3.2: Model formdalneho neurénu.

ktora urcuje intenzitu podrazdenia dalSich neurénov. Podrazdené neurény po dosiahnuti
tzv. prahu samé generuju impulz a tym siria informéacie dalej. Priepustnost sa po kazdom
priechode signalu meni, ¢o je predpokladom pamétovej schopnosti neurénov.

3.2 Model neurénu

Zakladom matematického modelu neurénovej siete bude formdlny neurdn ilustrovany na ob-
razku 3.2. Formélny neurén (dalej neurdn) je ziskany zjednodusenym preformulovanim bio-
logického neurénu do matematickej reci. Neurén ma vSeobecne n redlnych vstupov x1, ..., Z,.
Tieto vstupy modeluji jednotlivé dendrity. Vstupy st ohodnotené svojimi odpovedajicimi
synaptickymi vahami wy, ..., wy, ktoré urcuju ich priepustnost. Synaptické vihy mozu byt aj
zaporné, ¢im sa vyjadruje ich inhibi¢ny charakter. Suma vstupov prenasobenych prislicha-
jacimi vahami predstavuje vnitorny potencidl neurénu . Hodnota vnitorného potencialu
po dosiahnuti tzv. prahovej hodnoty h indukuje vystup neurénu y, ktory modeluje elek-
tricky impulz axénu. Nelinedrny narast vystupnej hodnoty pri dosiahnuti prahovej hodnoty
je dany tzv. aktivacnou (prenosovou) funkciou. Vystup danej aktivacnej funkcie vyjadruje,
¢i neurén rozpoznal kombindciu vstupov, na ktord st jeho vahy natrénované.

3.3 Aktivacéné funkcie

Najjednoduchsim typom aktivac¢nej funkcie je tzv. ostrd nelinearita, ktorda ma tvar

_J1 pre&>h
f<5>—{0 P (3.)

Po formalnej iiprave bude mat funkcia nulovy prah a vlastny prah neurénu so zapornym
znamiekom budeme chéapat ako vahu, tzv. bias wyg = —h dalSieho formélneho vstupu zy = 1
s konstantnou jednotkovou hodnotou. Funkcia neurénu je potom dand vztahom

_J1 pre&>0 B " .
f(g){o pre€<0,kde§§w,x, (3.2)



Nelinearna funkcia RelLU

1.0 5
0.8 - 41
0.6 31
0.4 24
0.2 A 14
0.0 0
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4
Sigmoida Hyperbolicky tangens
1.01 1.0
0.8
0.5 1
0.6 1
0.0 A
0.4
-0.5 1
0.2
0.0 A -1.01
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

Obr. 3.3: Grafy funkcii 3.1, 3.3 a inych pouzivanych aktivacnych funkcii.

Medzi pouzivané aktivaéné funkcie taktiez patri tzv. Rectified Nonlinear Unit (ReLU)

& preé>0

3.3
0 inak ( )

ReLU(¢) = {

V neposlednej rade sa medzi pouzivané aktivacné funkcie radi sigmoida, hyperbolicky
tangens a iné. Spominané aktivacné funkcie s ilustrované na obrazku 3.3.
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Kapitola 4

Od neurdnov k neurénovym sietam

V nasledujtcej kapitole je popisany vznik neurénovych sieti z neurénov, ich rézne vlastnosti
a jednotlivé topoldgie podla typu siete.

4.1 Umelé neurdonové siete

Zhlukovanim neurénov do vrstiev a ich prepdjanim vznikaji neurénové siete. V nich si ne-
urény prepojené tak, ze vystup neurénu je vstupom viacerich neurénov. Podobnym sposo-
bom si termindly axénu biologického neurénu spajané pomocou synaptickych vézieb s den-
dritmy inych neurénov. Pocet neurénov a ich vzajomné urcuje tzv. architektiru neurénovej
siete. Z hladiska vyuzitia rozdelujeme neurény v sieti na:

o ustupné, ktoré si vzdy minimalne v prvej vrstve a obsahuji vstupné data neurénovej
siete

o skryté, ktoré si medzi vstupnymi a vystupnymi, si trénované a vykondvaju urceny
vypocet
o vystupné, ktoré si vzdy miniméalne na konci neurénovej siete a po dokonceni vypoctu

obsahujui vystupné data

Stav vSetkych neurénov urcuje tzv. stav neurdénovej siete a synaptické vahy vsetkych
spojov predstavuji tzv. konfigurdciu neurénovej siete. Casom sa neurénové siet vyvyja,
meni sa prepojenie neurénov, stav neurénov a vahy sa adaptuju. Kvoli tomu sa dynamika
neurénovej siete deli na tri skupiny a uvazuju sa tri rezime prace siete. Organizacnd dy-
namika popisuje zmena topoldgie, aktivivna dynamika vyjadruje zmenu stavu a adaptivna
sposobuje zmenu konfiguracie.

4.2 Delenie architektur

Ako prvé sa architektiry neurénovych sieti delia na:

o cyklické (resp. rekurentné), v ktorych existuje skupina neurénov zapojenych v kruhu
tak, Ze vystup posledného neurénu zo skupiny je vstupom prvého neurénu

o acyklické (resp. dopredné), v ktorych cyklus neexistuje a vSetky cesty vedu jednym
smerom

11
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Obr. 4.1: Priklad architektiry 3-4-3-2 a jednotlivych typov neurénov v neurénovej sieti
z hladiska vyuzitia. Cisla v oznaceni architektiry vyjadruji pocet neurénov v jednotlivych
vrstvach od vstupnej po vystupni.

Jednoduchym prikladom cyklu v neurénovej sieti je spdtnd vizba neurénu, ktorého vy-
stup je zaroven jeho vstupom. Topoldgia, ktord obsahuje najviac cyklov, sa nazyva wipind
topoldgia.

Pri acyklickych siefach je mozné neurény rozdelit do tzv. vrstiev usporiadanych tak,
ze spoje medzi neurénmi vedu iba z nizsich vrstiev do vyssSich. Vo vseobecnom pripade
mozu preskocit jednu alebo viac vrstiev. Vrstvy sa ¢isluji od nuly, teda n + 1 vrstiev
tvori n-vrstvovu siet. Je to kvoli tomu, ze vstupna vrstva sa do poctu vrstiev siete nepo-
¢ita.V topoldgii viacvrstvovej siete st neurény jednej vrstvy spojené so vSetkymi neurénmi
nasledujicej vrstvy. Chybajice spoje sa daju chapat ako spoje s vadhou rovnou nule. Preto
architekturu takejto siete vieme popisat iba poc¢tami neurénov, spravidla oddelenymi po-
mlckou, v poradi od vstupnej po vystupnu vrstvu. Pomocou tohto pravidla je oznacena aj
neurénova siet na obrazku 4.1.

4.3 Pouzitie neurénovych sieti

Neurénové siete je mozné pouzif na riesenie viacerich typov tloh, medzi ktoré patri napr.
klasifikacia, aproximécia, segmentdacia a iné. Medzi zname vyuzitia neurénovych sieti patria
aj tieto:

e Neurénova siet pre klasifikaciu [5] 1000 tried, natrénovand na datovej sade LSVRC-
2010 ImageNet, na testovacej sade dosiahla presnost 18.9%, ¢o bolo lepsie ako doposial
dosiahnuté vysledky.

o LeNet-5 [0] je neurénova siet urcend na rozpoznavanie znakov v texte, natrénovand
na MNIST trénovacej sade, s presnostou priblizne 99%.

e Neur6nové siete na prenos umeleckého stylu [2], ktoré z obrazu maliara extrahuji styl
a aplikuji ho a iny obriazok moé6zu do istej miery nahradit modernych umelcov.
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Obr. 4.2: Architektira neurénovej siete LeNet-5. Neurénova siet sltzi na klasifikdciu pismen
a Cisel. Prevzaté z http://eblearn.sourceforge.net/beginner_tutorial2_train.html.

e Program AlphaGo [9] porazil eurépskeho sampiéna v hre Go so skére 5:0. Toto bolo
prvy krat, keby pocitacovy program prorazil profesiondlneho hraca v tejto hre.

e Predpovedanie budicnosti na zdklade histérie, napriklad vyvoj cien na marketingo-
vom trhu. Perfektna predikcia nie je redlna, avSsak dosiahnutelnéd predikcia je mnoho-
krat postacujica.
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Kapitola 5

Konvoluéné neurdénové siete

Rovnako ako iné neurénové siete, konvolu¢né neurénové siete pozostavaju z neurénov, ktoré
st zoskupené do vrstiev. Tiez maji chybovi funkciu za poslednou vrstvou. Kvoli tomu, ze
vstupom su vécsinou obrazky, maju architektiry iné vlastnosti, ktoré si popisané dalej, v
tejto kapitole. Takto je dopredny prechod efektivnejsi a pocet parametrov siete je reduko-
vany.

5.1 Vlastnosti konvoluénych neurénovych sieti

Bezna neurénova siet vstupny vektor trasfrormuje pomocou skrytych vrstiev. Kazda vrstva
pozostéava z neurénov, z ktorych kazdy je prepojeny so vsetkymi neurénmi z predoslej vrstvy.
Problém je, ze neurénové siete, ktorych architektira pozostéava z viacerich plne prepojenych
vrstiev, maja velky pocet vrstiev aj pri relativne malych obrazkoch na vstupe.
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Obr. 5.1: ITlustriacia vypoctu konvolucénej vrstvy pri vstupe I a konvolu¢nom jadre K.
Prevzaté z https://cambridgespark.com/content/tutorials/convolutional-neural-
networks-with-keras/index.html.
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Obr. 5.2: Vizualizicia jednotlivych rysov, pre ktorych identifikdciu st natrénované jed-
notlivé konvoluéné jadra konvolu¢nych vrstiev. Prvé konvolucéné vrstvy detekuju iba
velmi jednoduché rysy na nizkej trovni ako hrany, pripadne jednoduché krivky. Dal-
sie konvolu¢né vrstvy reaguju na komplikovanejsie vzory ako rozne kruhy s krivkami.
Posledné konvolu¢né vrstvy detekuji komplikovanejsie obrazce. Prevzaté z https://
m2dsupsdlclass.github.io/lectures-labs/slides/03_conv_nets/index.html.

Pri obrazku o velkosti 200x200x3 by neurény mali 200 * 200 * 3 = 120000 vah. Okrem
toho, ze by vypocet trval niekolko krat dlhsie ako je nutné, takyto pocet vah a nadmerné
prepojenie jednotlivych neurénov by pravdepodobne viedli k pretrénovaniu.

Namiesto toho mé kazda vrstva niekolko konvolu¢nych jadier s vopred urcenou vel-
kostou. Jednotlivé hodnoty konvoluénych jadier st trénované pri spatnom priechode podla
gradientu vypocitaného. Vipli (padding) sluzi na ohranic¢enie vstupného tenzoru, ¢o umoz-
nuje limitovat zmensenie vystupu konvoltcie. Pre viacnadsobné zmensenie vystupu konvo-
liacie je mozné zmenit hodnotu kroku. Tato hodnota ovplyvinuje posun konvolué¢ného jadra
po kazdej konvolicii. V pripade Zze chceme vypocitat konvoldciu pre vSetky mozné pozicie,
hodnota kroku je rovna 1.

5.2 Konvolu¢né neurénové siete v umelej inteligencii

Problémom, ktory je podobny rozoberanému problému v tejto praci, sa zaoberala spolo¢nost
DeepMind. Ich cielom bolo vytvorit umelt inteligenciu hrajicu hru Go. Tato hra sa hra na
rovnako velkej hracej ploche ako Gomoku, avsak pravidld st komplexnejsie a zakladaji sa na
ohranic¢ovani plochy pomocou Zeténov. Nakoniec sa im podarilo vytvorit umelt inteligenciu
zvanu AlphaGo [9], ktord porazila eurépskeho Sampiéna so skére 5:0. Bolo to prvy krat,
kedy umeld inteligencia porazila profesionalneho hraca Go. Ich riesenie si zakladd na pouziti
dvoch neurénovych sieti a ich zakomponovani do Stromového prehladavania Monte Carlo.
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Prvym krokom pri tvorbe umelej inteligencie bolo trénovanie strategickej siete na hra-
cich plochach s prislusnym tahom pomocou stochastického gradientného vzostupu. Tato
neurénova siet dostane na vstup aktualnu konfigurdciu hracej plochy a jej vystupom je
distribicia pravdepodobnosti pre vSetky pozicie na hracej ploche. Architektira strategickej
siete pozostavala z 13 konvolu¢nych vrstiev a na trénovanie bolo pouzitych 30 miliénov po-
zicii. Tymto sposobom dosiahli presnost 57% pri pouZiti vSetkych vstupnych rysov. Taktiez
bola natrénovana rychla strategicka siet, ktord je mensia a mé presnost iba 24.2%. Vyhodou
vsak je, ze vyber tahu jej trva 2 us, narozdiel od povodnej strategickej siete, ktorej vyber
tahu trva 3ms. Druhym krokom bolo trénovanie strategickej siete pomocou spétnoviazob-
ného ucenia (reinforcement learning). Hraji sa hry medzi aktudlnou strategickou sietou a
nahodnou predoslou iteraciou, aby sa predosli pretrénovaniu. Je pouzita funkcia odmerno-
vania, ktora je rovna nule pre vsetky neterminalne tahy. Odmena je urcena vysledkom hry:
+1 pri vyhre a -1 pri prehre. Vahy st aktualizované pomocou stochastického gradientného
vzostupu v smere, ktory maximalizuje ocakavany vysledok. Takto trénovana neurénova siet
vyhrala 80% hier proti neurénovej sieti trénovanej iba na hracich plochach. Neurénova siet
bola taktiez testovana pri hrani s programom Pachi, ktory je zalozeny na MCTS a vykona
100000 simulécii za tah. Bez pouzitia akéhokolvek prehladdvania dokazala strategicka siet
trénovand pomocou spiatnovizebného uéenia porazit program Pachi pri 85% zo vSetkych
pripadov.

Poslednym krokom bolo spétnovézebné ucenie ohodnocovacej siete. Tato neurénova siett
dostava na vstup konfiguraciu hracej plochy a jej vystupom je pravdepodobnost vyhry pri
danej konfiguracii. Pokus o predpovedanie vysledku hry z dét, ktoré pozostavaja z odohra-
nych hier, viedol k pretrénovaniu. Neurénova siet sa pokusala zapamétat si vysledky hier.
Tymto spdsobom bola dosiahnutna strednéd kvadratickd chyba (dalej MSE) 0.37 na testo-
vacej sade a 0.19 na trénovacej sade. Preto bola vytvorend nova datova sada pozostavajica
z 30 miliénov réznych pozicii, priCom kazda pochadzala z inej hry. Tieto hry hrala medzi
sebou strategicka sief trénovand spatnoviazobnym ucenim. Trénovanie na novej datovej sade
viedlo k MSE o hodnote 0.226 a 0.234 a trénovacej a testovacej sade. Jediné vyhodnotenie
ohodnocovacej siete dosiahlo presnost strategickej siete trénovanej spatnovazobnym ucenim
za pouzitia 15 000-ndsobne menej vypoctov.

AlphaGo kombinuje neurénové siete s MCTS algoritmom, ktory vybera akciu pomocou
prehladavania stavového priestoru. Stavovy priestor je reprezentovany stromom, pricom
kazdd hrana reprezentuje stav hracej plochy a hrany tah. Jednotlivé hrany si ukladaja
hodnotu tahu Q(s,a), pocet navstiveni N(s,a) a pdvodni pravdepodobnost P(s,a). Pri
kazdom kroku simulacie ¢ sa vybrany fah a; pri stave hracej plochy s;

P(s,a)

1+ N(s,a) (5.1)

a; = argmazq(Q(sy, a) +
pricom cielom je maximalizovat hodnotu tahu a bonus. Bonus je ovplyvneny povodnou prav-
depodobnostou ale postupne sa zmensuje s narastajicim poc¢tom navstiveni, ¢o vedie ku
vyhodnocovaniu inych hréan. Stav hracej dosky listového uzlu je vyhodnoteny strategickou
siefou. Listovy uzol je vyhodnoteny ohodnocovacou siefou a pomocou vysledku hry odo-
hranej pomocou rychlej strategickej siete. Vysledky st kombinované pomocou parametru
A, z ¢oho vychadza hodnota listového uzlu V (sr,)

V(sy) = (1 — XNwvg(sr) + Azg, (5.2)
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Obr. 5.3: Tlustracia konvolu¢nej neurénovej siete z clanku [%]

Po skonceni simuléacie sa aktualizuji hodnoty fahu a pocty navstiveni vsetkym navsti-
venym hrandm. Kazda hrana akumuluje pocet navstiveni a priemerny vysledok simulécii,
ktoré prechadzali cez dant hranu

n
N(s,a) = > 1(s,a,i) (5.3)
i=1
R :

Qs a) = Frs E:: 1(s,a,i)V(s}) (5.4)
kde s% je listovy uzol itej simuldcie a 1(s,a,i) indukuje, ¢ hrana (s,a) bola navstivena
pocas itej simulécie. Po skonéeni prehladavania algoritmus vybera najviac navstivent hranu
z korenového uzlu.

V élanku [10] sa autor pokusal vytvorit dve neurénové siete. Prva z nich bola konvo-
luéna neurénova siet. Jej architekttra pozostéva z konvoluénych vrstiev a plne prepojenych
vrstiev. Podrobny popis architektary je na obrazku 5.3. Ako druh4 siet bola pouzita reku-
rentnd neurénova siet. Pri tejto sieti sa autor inspiroval ¢lankom [3]. Tato neurénova siet
sa mala zamerat na skalovatelnost hernych ploch. Pri experimentoch obe neurdénové siete
hrali proti naivnej umelej inteligencii, ktora vyuzivala prehladavanie stavového priestoru.
Pri trénovani konvoluc¢nej neurénovej siete sa vystup chybovej vrstvy blizi ku 2. Presnost
pri validdcii na testovacej ddtovej sade bola priblizne 40%. Neurdénova siet nebola schopné
porazit prehladavaci algoritmus ani jeden krat z tisic hier. Pozorovanie hier ukéazalo, ze
napriek tomu, ze neurénové siet obcas zahrala dobré tahy, nebola schopna volit spravne
tahy konzistentne. Pri trénovani rekurentnej neurénovej siete sa vystup chybovej vrstvy
blizi ku 1. Tato neurénova siet si viedla lepsie ako konvolu¢na neurénova siet. Presnost pri
validacii dosahovala hodnotu priblizne 50%, avSak tato neurénova siet mala taktiez problém
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s konzistentnou volbou spravnych tahov. Proti algoritmu, ktory vyuziva stromové prehla-
dévanie, prehrala v pomere 3:997. Pri priebehu jednej z hier neurénova siet nezablokovala
styri zetény protihraca, co viedlo k prehre. Namiesto toho zahrala nezmysely tah.
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Kapitola 6

Navrhnuté riesenie

V tejto kapitole st podrobne popisané pouzité neurénové siete a prehladavacie algoritmy,
ktoré umelda inteligencia pouziva, pre urcenie nasledujticeho tahu. Konvencéné umelé inteli-
gencie si zakladaji na tom, ze prehladavaji stavovy strom. Pri hrach s velkym stavovym
priestorom su klasické prehladavacie metédy problémové, pretoze je nutné pracovat s vel-
kym mnozstvom hracich ploch, ¢o je v rozumnom ¢ase nedosiahnutelné. Do tvahy prichadza
obmedzenie sirky a hibky prehladédvania. Sirka prehladévania predstavuje pocet prehlada-
nych novych hracich ploch z jednej hracej plochy a hibka predstavuje pocet vygenerovanych
hracich ploch, pricom nasledujica je vzdy vygenerovand z predoslej. Sirka a hibka prehladé-
vania st obmedzené strategickou a ohodnocovacou sietou, ktoré st popisané v nasledujticej
kapitole. Zdrojové kédy st umiestnené v repozitari na GitHube!.

6.1 Architektiry neurénovych sieti

Navrhnutd umeld inteligencia vyuziva dve neurénové siete. Prva z nich, zvand strategickd
siet, dostane na vstup konfiguriciu hracej plochy a jej vystupom je pravdepodobnostné
rozlozenie pre vsetky pozicie na ploche. To vytvara tzv. mapu pravdepodobnosti, ilustrovant
na obrézku 6.1. Neurénova siet s rovnakou funkciou bola pouzitd v programe AlphaGo [9].

21x21 19x19 19x19 19x19 19x19

3x3
konvolucia konvollcia

konvolucia Softmax
32

Obr. 6.1: Architektira strategickej siete s tromi konvoluénymi vrstvami. Vstupna hracia
plocha je ohraniéend vypliiou pre vyznacenie hranice plochy a zachovanie rozmerov. Rov-
nako je vyplil pouzitd na ohranic¢enie plochy aj v kazdej konvoluc¢nej vrstve. Vystupom je
pravdepodobnost tahu pre vSetky polic¢ka ilustrovana teplotnou mapou. Pévodné zetény su
na mape ponechané iba kvoli ilustracii hodnét okolitych policok.

https://github.com/Hacky-MB/destruCtioNN
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Obr. 6.2: Architektira ohodnocovacej siete s tromi konvoluénymi vrstvami. Vstupna hra-
cia plocha je ohrani¢end vyplnou pre oznacenie okraja plochy. Vystupom st dve hodnoty
urcujice pravdepodobnost vyhry.

Kazda z konvoluénych vrstiev strategickej siete, okrem poslednej, je nasledovana tzv. ReL U
vrstvou, ktord reprezentuje aktivaéni funkciu. Po nej nasledovala vrstva pre normalizacu
davky (batch normalization) [3]. Posledna konvolu¢na vrstva je vstupom Softmazx vrstvy [7],
ktora vypocita jednotlivé vystupné pravdepodobnosti. Strategické siete som navrhol tak,
aby okolie, o ktorom mala informacia kazda pozicia, boli miniméalne dve policka z kazdej
strany. Toto je nutné, pretoze klicovou tlohou je vyhladdvanie péatice kamenov v rade.
Idedlne je, aby okolie bolo este véicsie, pretoze aj policka v okoli plochy so stranou o velkosti
pét policok mézu rozhodovat o kvalite danej konfiguracie.

Strategické siete, ktoré sa liSia poctom konvoluénych vrstiev, som navrhol tak, aby
jedna iteracia trvala priblizne 30 az 50 milisektind. Ich architektiry si podrobne popisané v
tabulke 6.1. Cas bol zmerany pri poc¢itani na grafickej karte a s davkou, ktora obsahovala 512
hracich ploch. Priblizne rovnakéd dizka iteracie bola dosiahnuté zvicSovanim a zmensSovanim
poctu vystupov jednotlivych konvoluénych vrstiev.

Ohodnocovacia siet, ako druhd z dvojice, je podrobne znazornend na obrézku 6.2. Tato
neurénova siet sa taktiez inSpiruje jednou z neurénovych sieti pouzitych v AlphaGo [9].

Typ siete  Okolie Konvoluéné vrstvy
5 3
L2 7 256 1
3 3 3
L3 7 64 128 1
L4 13 3 5 5 3

64 64 32 1

3 5 5 3 3
32 64 64 32 1

3 3 3 3 3 3
32 64 64 32 32 1

L5 15

L6 13

Tabulka 6.1: Popis architekttr jednotlivych strategickych sieti. Druhy stipec reprezentuje
rozmer plochy, ktora je znazornuje kolko susediacich poli¢ok ovplyvinuje vysledni predikciu.
Horny riadok pravej casti tabulky obsahuje velkost konvolu¢ného jadra a spodny pocet
vystupov vrstvy.
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Obr. 6.3: Prehladavaci algoritmus ktory vyuziva strategicku siet pre urcenie nasledujiceho
tahu.

Vstupom ohocnocovacej siete je hracia plocha, avsak od strategickej siete sa 1iSi tym, Ze jej
vystupom je pravdepodobnost vyhry pri danej konfiguracii. Hlavny rozdiel medzi tymito
siefami je, ze pri strategickej sieti je nutné zachovat velkost vystupu, aby nebol mensi ako
samostatna hracia plocha. To je dosiahnuté pouzivanim vyplne v konvolu¢nych vrstvach.
Konvoluéné a zdruzovacie (pooling) vrstvy v architektiire ohodnocovacej sieti vstupné data
postupne zmensuju az na kone¢ny rozmer 1x1, ¢o predstavuje vysledni pravdepodobnost.

Vstupom oboch sieti je pole s dvomi kandlmi, pricom prvy kanal reprezentuje vlastnt
hraciu plochu a druhy kanal hraciu plochu protihrac¢a. Zabrané miesto v poli ma hodnotu
1 a volné policka st oznacené hodnotou 0. Jednotlivé kandly reprezentuju pole o velkosti
19x19 ohrani¢ené vypliou s hodnotou -1. Sirka vyplne je vypoéitand pomocou vzorca | k/2],
kde k je velkost konvoluéného jadra prvej konvoluénej vrstvy. Neurénova siet potrebuje mat
informéaciu o tom, ¢i si dané pozicie pri okraji, alebo nie. Preto okraj musi byt odliSeny
od ostatnych hodnot. Zaroven je vsak nutné zachovat rozmer plochy 19x19, ¢o dany vzorec
splnuje.

6.2 Prehladavacie algoritmy

Pri vyhladévani st pouzité dva algoritmy, ktoré sa inspiruja algoritmom, pouzitym v prog-
rame AlphaGo. Oba zacinaju tym, Ze vezmu prvotni konfigurdciu hracej plochy a pomo-
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Obr. 6.4: Prehladavaci algoritmus ktory vyuziva strategicki a ohodnocovaciu siet pre urcenie
nasledujiceho tahu.

cou strategickej siete vygenerujui prvotny tah. V pripade, Ze si to predstavime ako strom,
konfiguracie hracej plochy predstavuji uzly a jednotlivé fahy, z ktorych vznikaju dalsie
konfiguracie, predstavuja hrany.

Prva metéda, ilustrovand na obrazku 6.3, vyuziva iba strategicki siet. Z vybraného
poctu prvotnych tahov prevedie simuldciu az do ukoncenia vSetkych simulovanych hier. Z
kazdého vybraného prvotného tahu vytvori novi konfiguraciu nastavenim hodnoty policka
podla suradnic tahu. Vytvorend konfiguraciu nakopiruje tolko krat, aky je parameter sirky
vyhladavania. Konfigurdcia je dalej vstupom strategickej siete, ktora dalej generuje tahy a
vybrany tah aplikuje na prislusnti hraciu plochu. Kazdy tah je vybrany s pravdepodobnos-
tou urcenou strategickou siefou. Simulécia kon¢i, ked je na vSetkych konfiguraciach splnena
podmienka ukoncenia hry. Vysledné hodnotenie prvotného tahu je pomer vyhier a prehier.
Druha metéda, ilustrovana na obrazku 6.4 sa od predoslej lisi tym, ze simulacia prebieha
do urcenej hibky a aproxmacia hodnotenia je ur¢end pomocou ohodnocovacej siete. Naroz-
diel od AlphaGo, tieto metédy nepouzivaju zlavovy parameter, ktory zvysuje kvalitu hier
ukoncenych skor.
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Kapitola 7

Experimenty

Pre vyhodotenie kvality navrhnutej umelej inteligencie som vytvoril databazu unikatnych
hier zaznamenavanim hranych hier medzi programami ztcastnenymi v sttazi Gomocup.
Vytvorena databaza bola na pouzitd na trénovanie neurénovych sieti navrhnutych v kapi-
tole 6.1. Vyhodnotené experimenty s popisané v nasledujiucich podkapitolach.

7.1 Pouzita kniznica

Pre pricu s neurénovymi siefami som zvolil kniznicu Caffe [1]. Na vyvoji pracuje Berkeley
Vision and Learning Center (BVLC) v spolupraci s neustéle prispievajicimi vyvojarmi na
GitHube. Aj vdaka tomu patri Caffe ku Spicke. Kniznica disponuje nasledujicimi vlastnos-
tami:

e Rychlost. Kniznica je napisand v C4++ a pouziva platformu CUDA pre akcelericiu za
pomoci grafickych procesorov. Na grafickom procesore Titan dokaze spracovat obrazok
za priblizne 2.5 milisekundy.

e Jednoduchost pouzitia. Caffe je mozné prelozit aj s podporou pre Python alebo MAT-
LAB, ¢o zjednodusuje pracu s kniznicou. Architektiru neurénovej siete je mozné na-
vrhntt v kdde programu alebo nacitat z externého stiboru formatu prototxt (plaintext
protocol buffer schema). Obsahom kniznice je taktiez skript, ktory vizualizuje archi-
tektiru z .prototxt suboru.

e Podpora inych nastrojov a jazykov. Kniznicu je mozné ju prelozit tak, aby podporovala
néastoj MATLAB a programovaci jazyk Python, ¢o zjednodusuje pracu s neurénovymi
sietami.

e Podpora viacerich vstupnych formatov. Vstupné data je mozné kopirovat priamo do
vstupnych vrstiev alebo nacitavat z HDF5 stiborov, pripade LMDB alebo LevelDB
databaz. Kniznica taktiez poskytuje nastroje pre konverziu obrazkov do LMDB alebo
LevelDB databéz.

7.2 Herny klient

Pri experimentoch som na porovnévanie jednotlivych programov pouzival herny klient Pis-
kvork!, ktory vytvoril Petr Lastovicka. Herny klient podporuje hru po sieti a aj na jednom

http://gomocup.org/download-gomocup-manager/
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Obr. 7.1: Vzhlad herného klientu Piskvork, ktory je pouzity pri experimentoch.

pocitaci. Hrat mézu proti sebe dvaja Iudia, ¢lovek proti programu a aj dva programy proti
sebe. Pri hre viacerich programov proti sebe je mozné spustit turnaj, v ktorom hraju jed-
notlivé programy proti sebe urceny pocet hier. Herny klient taktiez umoznuje limitovat cas
urceny na tah programu a celkovy cas programu pre cely priebeh hry. Vsetky tieto hry je
mozné zaznamenavat, ukladat a neskor spractvat. Pri hre ¢loveka s programom je mozné
jednotlivé fahy daja aj vracat dozadu a pripadne naspét dopredu, ¢o priddava moznost si
kazdy tah premysliet a lepsie odskusat schopnosti daného programu.

7.3 Datova sada

Déta pre trénovanie neurénovych sieti boli ziskané ukladanim hier hranych medzi stiahnu-
tymi programami. Vybrané programy st umiestnené v rebricku na prvom az dvadsiatom
mieste. Pri generovani datovej sady boli siperiace programy rézne kombinované kvoli zvy-
Seniu variability hier, avSak to nestacilo. Pévodne bolo vygenerovanych 19753 hier a iba
3953 bolo unikatnych. Problém bol, ze vSetky hry zacinali na prazdnej hracej doske, a preto
vzniklo méalo unikatnych hier. Situdciu vyriesila moznost zacat hru z ulozenej konfiguracie
a ndhodne ju otacat. To umoznilo zaznamenat 16 831 hier, z ktorych je 16 379 unikatnych.
Porovnanie diiky a opakovani jednotlivych hier povodnej a novej datovej sady je popisané
na obrazku 7.2 a 7.3.

24
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Obr. 7.2: Histogram opakovani hier v pdvodnej a novej vygenerovanej datovej sade. Pri
generovani novej datovej sady boli zaciatky hier ndhodné, ¢o zabezpecilo minimalizdciu

opakovania jednotlivych hier.

program:siet L2 L3 L4 L5 L6
o 96:4 94:6 50:50 63:37 50:50
60:20 8515 58:42 58:42 50:50

Mentat 93:7 87:12 55:45 47:53 30:70
94:6 88:11 50:50 49:51 45:55

Gmotor 98:2 95:5 93:7 8%8:12 90:10
oo 98:2  96:4 91:9  91:9  93:7

Tabulka 7.1: Vysledky hier stiahnutych programov proti strategickej sieti. Na hornom riadku
z dvojice je vysledok so siefou natrénovanou na vsetkych tahoch a na spodnom vysledok
siete trénovenanej iba na tahoch, ktoré viedli k vyhre. Imro je v tabulke stifaze Gomocup

na 32. , Mentat na 27. a Gmotor na 12. mieste.

25



Obr. 7.3: Histogram dlzok hier starej a novej vygenerovanej datovej sade. Pri generovani
novej datovej sady boli zaciatky hier ndhodné, ¢o zabezpecilo minimalizaciu opakovania
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Obr. 7.4: Uspesnost jednotlivych strategickych sieti na testovacej a trénovacej datovej sade.
Plna ciara reprezentuje uhddnutie tahu a prerusovand, ze hladany fah bol medzi piatimi
najpravdepodobnejsimi. Kvoli nedostatocnej velkosti trénovacej datovej sady st niektoré
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Porovnanie presnosti réznych architektir
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Obr. 7.5: Presnost jednotlivych architektir strategickej siete s tromi konvolué¢nymi vrstvami
na trénovacej a testovacej sade. Architektiry pouzitych neurénovych sieti st podrobne
popisané v tabulke 7.2.

oznacenie architektury | okolie | rozmery konvoluénych jadier
1 <7 | 3x3 3x3 3x3
2 9x9 | 5xb 3x3 5xb
3 11x11 | 5x5 9X9 3x3
4 11x11 | 3x3 5x5 9xH
) 11x11 | 3x3 3x3 X7
6 9x9 | 3x3 X7 3x3

Tabulka 7.2: Popis architekttr strategickych sieti s tromi konvoluénymi vrstvami.

7.4 Strategicka siet

Prvym experimentom je trénovanie strategickej siete na vsetkych tahoch a na fahoch hier,
ktoré skoncili vyhrou. Trénovanie prebiehalo na viacerich architektirach neurénovych sieti
ktoré maji od dvoch po sest konvoluénych vrstiev. Podrobnejsi popis architektir sa nacha-
dza v tabulke 6.1. Uspesnost trénovania je podrobnejsie popisand na obrazku 7.4 a ukazuje,
ze idealne je pouzitie architektiry s minimélne styrmi konvoluénymi vrstvami. Experimenty
zaznamenané v tabulke 7.1 ukazuju, ze strategicka siet je schopna konkurovaf programom
v strede tabulky stfaze Gomocup.

7.5 Strategicka siet s vysledkami

Nasledujiicim experimentom je trénovanie strategickej siete s pouzitim vysledkov. Tahy pre
trénovanie su vyberané tak, aby vSetky tahy vybraného vzorku pri trénovani pochadzali z
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hier, ktoré skoncili vyhrou alebo prehrou. Pri trénovani bol spusteny dopredny priechod,
pri ktorom sa vypocitaju gradienty jednotlivych vrstiev. V pripade ze tahy pochadzali z
hier, ktoré skoncili prehrou, znamienka gradientov boli oto¢ené. Pri spatnom priechode boli
teda pric¢itané opacné gradienty. Experimenty vsak ukazali, Ze tato metéda nie je vhodna.
Strategicka siet pri hrani nedokazala urcit zmysluplné tahy.

7.6 Robzne konvolucné jadra strategickej siete

Dalsfm experimentom bolo trénovanie strategickych sieti s tromi konvolu¢nymi vrstvami
a roznymi velkostami konvoluénych jadier. Uéelom bolo zistit, & je lepsie zacat mensim
ma kazdé policko na hracej ploche informéacie. Vsetky neurénové siete maju tri konvoluéné
vrstvy a kazdd, okrem poslednej, je nasledovand ReLU vrstvou a vrstvou pre normaliziciu
déavky.

Validacia na testovacej datovej sade, zaznamenand na obrazku 7.5, ukazala, ze zvicso-
vanie okolia zvysSovalo presnost. Toto ale zrejme neplatilo pri Stvrtej architekttre, kde bola
presnost v oboch meraniach o nieco mensia. Zrejme nie je vhodné, aby konvoluéné jadro
poslednej vrstvy bolo prilis velké vzhladom na konvoluéné jadra predoslych vrstiev.

7.7 Strategicka siet s prehladavacim algoritmum

Nasledujicim algoritmom bolo hranie vytvorenej umelej inteligencie s pouzitim prehlada-
vacieho algoritmu popisaného v kapitole 6.2. Pri prehladdvani bolo vybranych 5 fahov s
najvacsou pravdepodobnostou, z ktorych bolo pomocou Strategickej siete generovanych 32
hier.

Pozorovanim priebehu hier sa zistilo, ze umela inteligencia hra prilis ofenzivne a nie-
kolkokrat si nevsimla protihrdcovu trojicu alebo Stvoricu zeténov, ktorti by este mohla
zablokovat. Umeld inteligencia sa vacsinou snazila vytvorit ¢o najdlhsi rad vlastnych zetd-
nov. Proti programu Imro nedokazala vyhrat. Napriek tomu zZe umeld inteligencia obcas
vybrala spravny fah, nebolo to na vyhru dostacujice. K vyhre by musela byt zarucena
vyssia konzistentnost pri vybere vhodného fahu.

Nedostatocna konzistentnost mohla byt taktiez spésobend malym poctom generovanych
hier. Problémom bolo Ze stroj, na ktorom boli experimenty vyhodnocované, nemal dosta-
tocne vykonny graficky procesor na to, aby pri vysSom pocte generovanych hier dokézal
urcit nasledujici tah v rozumnom case.

7.8 Ohodnocovacia siet

Poslednym experimentom bolo natrénovanie ohodnocovacej siete a jej pouzitie v druhom
algoritme z kapitoly 6.2. Mnou pouzité architektiry, ktoré boli podobné architektire na
obrazku 6.2, po natrénovani neurcovali zmysluplné vysledky pri verifikacii. Pri pokuse o
urcenie pravdepodobnosti v situdcii, ked jeden z hracov mal na hracej ploche polozentu
vyhernt kombinaciu zeténov, pravdepodobnost vyhry uréend neurénovou sietou sa neprib-
lizovala redlnej pravdepodobnosti. V budtcnosti planujem vytvorit vhodni architektiaru a
takito neurénovu siet natrénovat spravnym sposobom tak, aby urcovala zmysluplné prav-
depodobnosti.
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Kapitola 8

Zaver

Tato praca sa zaoberala vytvorenim umelej inteligencie pre hru Gomoku. Pre urcenie na-
sledujiceho tahu boli navrhnuté dve neurénové siete a dva algoritmy. Narozdiel on beznych
programov, tato umeld inteligencia nepouziva ziadne vopred definované pravidla alebo he-
uristiky pre urcenie tahu. Strategicka neuronova siet urcuje pravdepodobnostni distribiciu
na zaklade konfiguracie hracej plochy. Ohodnocovacia neurénova siet urcuje vysledok hry
pomocou hracej plochy. Pre trénovanie je pouzitd sada hier vytvorend hranim programov
zucastnenych v sttazi Gomocup. Tymto postupom sa podarilo vytvorit trénovaciu a tes-
tovaciu sadu s priblizne 17000 unikdtnymi hrami. Natrénovand strategicka siet je schopna
konkurovat nizsie umiestnenym programom v sitazi Gomocup. V budicnosti je planované
vytvorit vhodnu architekttru pre ohodnocovaciu siet a neurénovu siet natrénovat ju tak,
aby urcovala zmysluplné pravdepodobnosti vyhry danych hier.
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Priloha A

Obsah CD

Pribalené CD obsahuje:

AT Adresar obsahujici natrénované neurénové siete, skripty pre hranie a trénovanie neuroé-
novych sieti a iné pouzité zdrojové kédy.

preview Adresar obsahujici prezentaciu a z nej vyexportované video.

thesis Adresar s bakalarskou pracou a zdrojovymi kédmi v A TEXe.

32



	Úvod
	Stolné hry a piškvorky
	Piškvorky a Gomoku
	Prístupy existujúcich algoritmov
	Výsledky porovnania

	Neurón
	Biologický neurón
	Model neurónu
	Aktivačné funkcie

	Od neurónov k neurónovým sieťam
	Umelé neurónové siete
	Delenie architektúr
	Použitie neurónových sietí

	Konvolučné neurónové siete
	Vlastnosti konvolučných neurónových sietí
	Konvolučné neurónové siete v umelej inteligencii

	Navrhnuté riešenie
	Architektúry neurónových sietí
	Prehľadávacie algoritmy

	Experimenty
	Použitá knižnica
	Herný klient
	Dátová sada
	Strategická sieť
	Strategická sieť s výsledkami
	Rôzne konvolučné jadrá strategickej siete
	Strategická sieť s prehľadávacím algoritmum
	Ohodnocovacia sieť

	Záver
	Literatúra
	Prílohy
	Obsah CD

