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Pouziti umélé inteligence pro stimulaci logického

mySleni

Abstrakt

Tato diplomova prace se zamétuje na vyuziti neuronovych siti pro analyzu dat ve
strategické deskové hie Gomoku s cilem zlepsit logické mysleni hraca. Cilem prace je
prozkoumat efektivitu riznych architektur neuronovych siti pfi klasifikaci a detekci
strategickych vzori a taktik ve vizualnich datech hernich pozic hry Gomoku. Prace
predstavuje pouziti nejnovéjsi literatury a metod v oblasti neuronovych siti a jejich aplikaci
v analyze strategické hry Gomoku. Metodologie prace zahrnuje navrh experimenti
s riznymi architekturami neuronovych siti a jejich implementaci pro analyzu hernich pozic
v Gomoku. Vysledky experimenti ukazuji, Ze konvolu¢ni neuronové sité dosahuji
vyznamn¢ lepSich vysledkii ve srovnani s dal§imi metodami neuronovych siti. Prace dale
diskutuje faktory ovliviujici uspéSnost neuronovych siti v analyze strategické hry Gomoku
a navrhuje moznosti pfipadné optimalizace. Zavéry prace potvrzuji moznosti pouziti danych
metod v Gomoku a nevyluCuji moznost vyzkousSeni danych zpisobt v podobnych
strategickych hrach. Kde klicem uspéchu jsou kvalitni data, ktera pfi pouziti neuronovych
siti ukazuji na potencial téchto metod v praktickych aplikacich. Vystupy prace poskytuji
cenné poznatky pro vyzkumnou sféru v oblasti analyzy hry Gomoku a mohou pfispét
k rozvoji logického mysleni hrac¢t. Diplomova prace piinasi uceleny pohled na vyuziti
neuronovych siti v analyze hry Gomoku a pfispiva k rozvoji této oblasti vyzkumu a aplikaci.

Klicova slova: neuronové sité, Gomoku, analyza dat, strategické hry, konvolu¢ni

sit€, logické mysleni, vizualni data, optimalizace, klasifikace, experimenty



Using artificial intelligence to stimulate logical

thinking

Abstract

This master's thesis focuses on the utilization of neural networks for data analysis in
the strategic board game Gomoku with the aim of enhancing players' logical thinking. The
objective of the thesis is to explore the effectiveness of various neural network architectures
in classifying and detecting strategic patterns and tactics in visual data of Gomoku game
positions. The thesis presents the utilization of the latest literature and methods in the field
of neural networks and their application in the analysis of the strategic game Gomoku. The
methodology of the thesis includes the design of experiments with different neural network
architectures and their implementation for analyzing game positions in Gomoku. The results
of the experiments show that convolutional neural networks achieve significantly better
results compared to other neural network methods. Furthermore, the thesis discusses the
factors influencing the success of neural networks in the analysis of the strategic game
Gomoku and suggests potential optimization options. The conclusions of the thesis confirm
the potential use of the methods in Gomoku and do not exclude the possibility of testing
these approaches in similar strategic games, where the key to success lies in high-quality
data that demonstrates the potential of these methods in practical applications. The outputs
of the thesis provide valuable insights for the research community in the field of Gomoku
game analysis and can contribute to the development of players' logical thinking. The
master's thesis offers a comprehensive view of the utilization of neural networks in the
analysis of the Gomoku game and contributes to the advancement of research and
applications in this area.
Keywords: Neural networks, Gomoku, analysis of visual data, strategic games,
convolutional networks, logical thinking, visual data, optimization, classification,

experiments
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1 Uvod

Hra a logické mysleni je spojeni, které diive vyvolavalo rozpaky, av§ak v souc¢asné
dobé, v éfe pocitaCli a umélé inteligence, se stalo velmi aktualnim tématem. Pozoruji se
schopnosti nejlepsich hrac¢t v dané hie a analyzuji se jejich reakce za riznych podminek,
zaznamenavaji se statistiky (Mracek, 2022). Masivni narust modernich her za posledni
dvacetileti ptinesl nékolik her, které ovladly svétovou scénu. Jednou z nich je bezpochyby
Minecraft, hra, ktera si ziskala srdce mnoha hraca diky své kreativit€é a prostoru pro
uvazovani (Carrion, 2018).

Tato prace se zamétuje na deskové hry a jejich vliv na logické mysleni ¢lovéka
v dnesni dobé. Specificky jsem si vybral hru Gomoku, ktera sdili nékteré charakteristiky se
svétove popularni hrou Sachy. Od svych sedmnacti let jsem se této hi'e vénoval, kdyz jsem
kvuli zranéni kolena nemohl pokraCovat ve hrani fotbalu. Zacatky moji cesty s Gomoku
nebyly slibné, ale postupné jsem objevil piskvorkové ulohy, které mé vtahly do hodin
dlouhého zkouméni a hledani optimalniho feSeni. Tim jsem navézal na léta na zakladni
Skole, kde jsem se zabyval lusténim sudoku. Tento proces postupného rozvijeni logického
mySsleni mé nakonec ptivedl az do spolecnosti specializujici se na mainframe, kde jsem mohl
uplatnit své dovednosti a znalosti z Gomoku pfi studiu kodu v Assembleru, Cobolu a PL1.

Prace na vlastnich aplikacich, v€etné Gomoku library, byla pro mé pfirozenym
pokracovanim. Cilem bylo vytvorit ulohy, které by hracim pomohly rozvijet logické
mySleni formou hry a zébavy, stejn¢ jako to pomohlo mn¢ pred patnacti lety. V souasném
kontextu umeélé inteligence je dilezité mit dostatek nastroja pro podporu rozvoje logického
mysleni ¢loveka.

Hlavnim cilem této diplomové prace je pfiblizit problematiku spojeni her, umélé
inteligence a logického mysSleni. V teoretické Casti budou popsany metody pouzivané
k podobnym problémiim a zkoumany moznosti vyuziti umélé inteligence ve hfe Gomoku
pro rozvoj logického mysleni. Prakticka ¢ast se bude zabyvat vytvarenim dat a naslednym
trénovanim modelt neuronovych siti, které budou kombinovany s prohledavanim do
hloubky. Dale budou popsany mozna vylepSeni odvozend z provedené¢ho vyzkumu.

ZavéreCna faze prace bude vénovana testovani umelé inteligence na dobrovolnicich.
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2 Cil prace a metodika
2.1 Cil prace

Vytvorit umélou inteligenci, ktera bude asistovat pii feSeni logickych tloh a rozvijeni
ve hfe Gomoku. K tomu bude vyuzito algoritmu postavené¢ho na neuronovych sitich, které
se budou ucit na sofistikované vytvorenych datech. Soucasti prace bude vytvoreni

potiebnych dat pro uceni Neuronovych siti za pomoci stavajicich programu.
2.2 Metodika

Student zhodnoti moznosti pouziti her pro stimulaci logického mysSleni.

Popise metody umélé inteligence, které se pro hrani her pouzivaji. V praktické casti
pak realizuje aplikaci, kterou lze k podpore logického mySleni pouzit.

Zpracuje metodu prohledavani do hloubky a v praktické ¢asti zakomponuje naucenou

Neuronovou sit’ do daného algoritmu.
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3 Teoreticka vychodiska

V teoretické Casti Vas seznamim s pojmy, problematikou, moznymi metodami feseni

problému a samotnou hrou.

3.1 MySleni

Urcity proces, ktery umoziiuje zpracovat vstupni informace na zakladé kterych,
pak dojde k urcitému vysledku. Dany proces pak ma za nasledek zmény v jinak

predvidaném a o¢ekavaném vysledku. (Ctvrtnikové, 2018)

3.2 Strategie

Uvazuyjme mnozinu moznych situaci, které mohou nastat. Pak urcity pokus
o poskladani moznych situaci nad danou mnozinou mizeme nazvat strategii. (Muzika, 2017)

Nejlepsi strategie popisuji chovani a mnozinu procesu hract. V teorii her se vyskytuji
dvé zakladni reprezentace strategii. (Muzika, 2017)

Prvni je deterministicka strategie, nazyvana pure strategy. Tato strategie je zalozena
na jednotlivych akcich danych hract a umoziuje urcit, jaka akce se ma provést pii uvazovani
dokonalé hry. (Muzika, 2017)

Druhé je nedeterministicka strategie, nazyvana mixed strategy. Neda se s jistotou
fict, ktera akce je spravna. Do hry vstupuje pravdépodobnost, ktera urcuje, s jakou hodnotou

je dana akce spravna. (Muzika, 2017)
3.3 Logické mySleni

Jedna se o urcitou ¢ast procesu mysleni ¢lovéka, kterou neni snadné popsat ani presné
vysvétlit, co ji zpasobuje. Z hlediska pozorovani a vyzkumu by se dalo uvazovat, Ze se sklada
z jednotlivych podprocesu, které clovék dokaze nasbiranymi zkuSenostmi a dosazenymi
znalostmi zlepSovat a vyuzivat k feSeni slozitéjSich problémt. Postupny vyvoj lidstva

ukazuje potencialni moznost tyto procesy trénovat a rozvijet. (Ctvrtnikova, 2018)

Logické mysleni mize byt ovlivnéno nékolika vyznamnymi procesy. Mezi né patii

bezesporu intuice, pamét, vnimani, celkovy stav jedince (duSevni a fyzicky), stres
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a sebevédomi. Pamét se pak da dale délit na kratkodobou a dlouhodobou. (Ctvrtnikové,

2018)

Vyse uvedené procesy se daji dlouhodobé trénovat feSenim raznych hlavolama,
ktizovek, matematickych uloh, logickych tloh, ¢tenim knih a v neposledni fad€ hranim her.

(Mracek, 2022)

U jedinct, ktefi se profesionalné vénuji urcitému druhu sportu se zaméfenim na
vyuziti logického mysleni se oCekava trénovani jednotlivych procest do krajnich moznosti
s minimalizaci slabych mist a tim docileni maximalniho vyuziti svého potencialu k dosazeni

cile. (piskvorky.cz, 2006)

Mezi starodavné hry patii 1 pisSkvorky sveétové nazyvané Gomoku, které svoji
jednoduchosti, malym mnozstvim pravidel a pfitom s obrovskymi moznostmi strategii,
ohromili svét uz pred davnou dobou. Tato hra, na prvni pohled primitivni, mé neskutecné

mnozstvi moznych situaci, takzvanych pozic, do kterych se mize dostat a tim se oteviraji
moznosti pro strategie. (piskvorky.cz, 2006)

3.4 Matematicka logika

Logika v matematice systematicky analyzuje procesy za pouziti nastroju béznych
v matematice. Hlavnimi charakteristikami matematické logiky jsou formalizace a idealizace.
Tim se mysli, ze pro logiku ma kli€ovy vyznam spise forma usuzovani, kterd k vyjadieni
pouziva symboly. Samotny obsah pak neni tolik dilezity. Tato disciplina neni omezena
psychologickymi faktory, a proto se muze fict, Ze se vyhyba zkoumani socialnich nebo
individudlnich vlastnosti. Naopak se da fict, ze se zaméfuje na abstraktni stranku
deduktivniho mysleni. Logika v matematice se pohybuje v oblasti pojmt dokazatelnosti,
vyvratitelnosti a pravdivosti. Zkouma jejich vztahy a tradicn€é se déli na vyrokovou
a predikatovou logiku. Vyrokova logika, vytvorena stoiky, se zaméfuje na logické spojky
a tvorbu slozitéjsich vyroka bez zasahovani do socialnich nebo psychologickych aspekta.

Predikatova logika, studovana Aristotelem a jeho studenty a u¢edniky, analyzuje vyrazy (téz
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tak zvané predikaty), které pfifazuji vlastnosti nebo vztahy prvkim, s dirazem na jejich

logickou strukturu a abstraktni povahu. (Trombikova, 2021)

3.5 Hra

Hra je Cinnost, ktera obvykle probiha v ramci urcitych pravidel a ma za cil poskytnout
zabavu, rekreacni ¢i vzdélavaci hodnotu ucastnikim. Béhem hry mohou jednotlivei i
které predstavuji strukturu této ¢innosti. Hry mohou mit rizné formy, véetné deskovych her,
sportti, videoher, kognitivnich her, a mohou byt motivovany souté€zi, strategii, nebo

jednoduse zabavou a relaxaci. (Arjoranta, 2019, Muzika, 2017)

Muzeme si urcit zakladni rysy hry asi takto: (Kopecka, 2019)

Pravidla: Hra ma stanovena pravidla, ktera urCuji pribéh a podminky tcasti. Pravidla
mohou byt formalni (pevné stanovend) nebo neformalni (vznikajici béhem hry).

Cile: Vétsina her ma definované cile, kterych hraci dosahuji pomoci strategie,
dovednosti nebo nahody. Cile mohou byt individualni nebo sdilené mezi hraci.

Zabava: Hra je obvykle navrzena tak, aby poskytovala zabavu a radost ucastnikim.
Tato zabava muZze byt spojena s emocemi, soutézi, spolupraci nebo dokonce vzdélavacim
prvkem.

Struktura: Hra maze mit ur¢itou strukturu nebo formu, ktera mize zahrnovat kola, faze
nebo segmenty.

Interakce: VétSina her vyzaduje interakci mezi ucastniky. To mize zahrnovat
komunikaci, soutéz nebo spolupraci.

Teorie her se zabyva hlubsi analyzou struktury her, jejich prvka a vlivu na ucastniky.

Tato oblast zkouma strategie, rozhodovani, motivaci a dalsi aspekty spojené s hranim her.
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3.6 Hry a logické mysleni

Logické mysleni hraje klicovou roli v mnoha typech her a ma vliv na strategii,
rozhodovani a uspéch hrace. Pro priklad uvedu nékteré zpusoby, jak je logické mysleni

vyuzivano v hrach: (Heus 2020, Mracek 2022)

Rozhodovani a strategie:
V mnoha hréach, zejména v strategickych nebo deskovych hrach, je uspéch casto
spojen s logickym rozhodovanim. Hrac¢i musi premyslet o nasledcich svych akci, pfedvidat

tahy soupeit a vytvaret dlouhodobé strategie. (Lin, Cheng 2022)

Reseni problému:
Neékteré hry klade hrace pred rizné logické nebo matematické problémy, které musi
fesit. To muze zahrnovat hadanky, skladaCky nebo situace vyzadujici logické uvazovani.

(Heus 2020)

Logické spoje v hrach:
Vyrokova logika se Casto pouziva k modelovani rozhodovani v pocitaCovych hrach.
Hracovo jednani nebo interakce s hernim svétem mulze byt zalozeno na logickych

podminkach a dasledcich. (Heus 2020)

Vyvoj logickych dovednosti:
Nékteré edukacni hry jsou navrzeny tak, aby rozvijely logické mysleni u hraca,
zejména u mladsich hract. Tyto hry mohou obsahovat matematické ukoly, strategické hry

nebo hadanky. (Lin, Cheng 2022)

Simulace a planovani:
Hry, které obsahuji aspekty simulace nebo planovani, vyzaduji logické mysleni.
Hraci musi rozumét pravidlim herniho svéta, predvidat mozné vyvoje a reagovat na né

s ohledem na dosazeni cili. (Mracek 2022)
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Kognitivni vyzvy:
Neékteré videohry a aplikace pro trénovani mozku jsou zaméfeny na rozvoj
kognitivnich dovednosti, vCetné logického mySleni. Tyto aktivity mohou zahrnovat rizné

logické ukoly a ulohy. (Mracek 2022)

Vyuziti logického mysleni v hrach mize byt velmi rozmanité a zavisi na konkrétnim
typu hry a jejim zaméteni. Logika vytvari v hrach strukturu a umoziuje hracim lépe
porozumét pravidlim, predikovat mozné vysledky a efektivné planovat své kroky. (Heus

2020, Mracek 2022)
3.7 Vliv her na logické mysleni

Samotny vliv her na logické mysleni a uvazovani Cloveéka je Siroce pozorovan
a zkouman uz po mnoho let.

Hrani her maze mit pozitivni vliv na rozvoj a posileni logického mysleni. Zde uvadim
nékteré zpisoby, jak mohou hry ovlivnit tuto schopnost:

Rozvoj strategického mysleni:

Hry, zejména strategické a taktické, vyzaduji od hraci planovani a rozhodovani.
Hraci se uci vazit st moznosti, predvidat nasledky svych akci a vyvijet dlouhodobé strategie.
Tim si navic vytvareji znalost, kterou si rozvijeji i pamét. (Gentile, Allegra, Sobke 2018)

Reseni problémd:

Mnohé hry obsahuji rizné urovné obtiznosti a hadanky, coz vyzaduje od hraca
logické uvazovani pii hledani feseni. To muze posilit schopnost feseni problému a analytické
mySleni. Na tuto ¢ast se zamétfuje vyzkum této prace. Kde vystup bude vyuzit v Gomoku
library k leh¢imu generovani logickych tloh zamétenych na zlepSovani znalosti a schopnosti
ze samotné hry, tak 1 zlepSeni logického mysleni, pfedstavivosti, intuice 1 v neposledni fadé
feSeni problému v realném zivoté. (Trombikova 2021, Chou 2017)

Rozvoj kritického mysleni:

Nekteré hry klade hrace do situaci, kde musi kriticky hodnotit informace, provadét

racionalni rozhodnuti a odhadovat pravdépodobnostni scénare. (Mracek 2022)
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Trénovani rychlého rozhodovani:

Akcni a rychlé hry mohou trénovat hrace ve schopnosti rychle rozhodovat a reagovat
na nové situace. To muze posilit logické mysleni v dynamickém prostiedi. (Mracek 2022)

Rozvoj logickych dovednosti:

Nékteré hry jsou navrzeny tak, aby piimo posilovaly logické dovednosti hraca. To
muze zahrnovat hrani her, které se zaméfuji na matematické tikoly, logické hadanky nebo
hry s konceptem programovani. (Trombikova 2021)

Vyuziti riznych logickych prvkua:

Hrani riznorodych her mize zapojit rizné logické dovednosti, jako jsou deduktivni
a induktivni tivahy, abstraktni mysleni nebo logickéa analyza. (Trombikova 2021)

ZlepSeni koordinace rukou a oci:

Neékteré videohry vyzaduji rychlé a presné pohyby, coz muze posilit koordinaci mezi
okem a rukou a rozvoj motorickych dovednosti. (Mracek 2022)

Nicméné, je nesmirné dualezité brat v Gvahu, ze vliv hrani her na logické mysleni
muze byt individualni a zavisi na raznych faktorech. At se jedna o typ her, délky hrani nebo
pfistupu k nim. Mirné, vyvazené a edukacni hrani her mize byt pro mnoho jednotlivct
pozitivnim prvkem v rozvoji logického mysleni. (Lin, Cheng 2022)

Zajimavym prikladem muze byt zaclenéni Gomoku desek a kament do zakladni skoly
Antoninska v Brn&. Zaci maji moznost hrat tuto deskovou hru o piestavkach na chodbach

Skoly nebo pfimo v ur¢itych tfidach.
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3.8 Teorie her

Abychom mohli postoupit dale k praktické c¢asti, musime nejdfive byt schopni
pochopit a porozumét problematice, ktera vznika pfi hrani her a nazyva se teorie her. Vyuziti
her pro stimulaci logického mysleni bezesporu piekryva tuto Cast. Bez znalosti alespori
zakladi této problematiky neni mozné pochopit hlubsi vyznam této prace.

Teorie her je odvétvim matematiky a ekonomie, které se zabyva studiem strategické
interakce mezi racionalnimi rozhodovacimi subjekty. Zakladnimi prvky teorie her jsou hraci,
strategie, informace, akce a vysledek. (Hrusa, 2018) Tyto prvky se pokusim nasledné
vysvétlit:

Hrac:
Teorie her se zabyva interakcemi mezi jednotlivci nebo skupinami, ktefi jsou
povazovani za hrace. Z toho plyne, ze hraci mohou byt rizni aktéfi, od jednotlived, skupin
lidi az po firmy nebo dokonce zem¢. Do této mnoziny by bylo mozné zahrnout i nékteré

stroje, které rozhoduji na zaklade vstupt rizné. (Muzika, 2017, Hrtsa, 2018, Shoham, 2008)

Strategie:

Kazdy hra¢ ma sadu moznych akci, které miize podniknout. Tyto akce jsou nazyvany
strategie. Hraci se snazi vybrat nejlepsi strategii na zakladé jejich cila a informaci. (Muzika,
2017, Shoham, 2008)

Informace:

Informace hraje klicovou roli v teorii her. Existuje rozliSeni mezi hrami s uplnou
informaci, kde vSichni hra¢i maji plny pfehled o situaci, a hrami s netiplnou informaci, kde
hréc¢i nemaji aplny piehled o rozhodnuti ostatnich. (Muzika, 2017, Korotovskaia, 2020)

Akce:

Hraci podnikaji akce v souladu se svymi strategiemi. Tyto akce vedou k urcitym
vysledkim. (Muzika, 2017)

Vysledek:

Vysledek hry zavisi na strategiich a akcich vSech hract. Kazdy hra¢ mize mit razny

vysledek na zakladé toho, jak ostatni reaguji na jeho akce. (Muzika, 2017)

Teorie her ma §iroké uplatnéni v ekonomii, politice, biologii, psychologii a dalSich

oborech. Hra mize byt zkoumana formaln€¢ pomoci riiznych modelti a matematickych
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nastroju, jako jsou matice hry, Nashovy rovnovahy, koali¢ni hry a dalsi. (Hrusa, 2018,

Dosedélova, 2015)

3.9 Uméla inteligence

V dnesni dobé se pravidelné setkavam s nazory lidi, ktefi si mysli rizné véci o umélé
inteligenci. Otazky typu: “Prevezme uméla inteligence moji praci?”, “Nezpusobi uméla
inteligence vyhubeni lidstva?” a podobné dalsi otazky, které ukazuji na strach z umélé
inteligence, a to i presto, ze ji vétsina lidi vyuziva denn€, nebot naptiklad Google vyhledavac

by se dal povazovat za umeélou inteligenci. (Pazika, 2009)

Obecné se jedna se o odvétvi informatiky, poptipadé pocitacové védy, které se zabyva
vytvarenim algoritmi a systému, jez by byly schopni provadét ukoly, které vyzaduji lidskou
inteligenci. Uméla inteligence (UI) se snazi o vytvoreni stroju, které jsou schopni uceni,
feSeni problému a vykonavani tkolt. Jako priklad mize byt uvedeni rozpoznavani obraza,

planovani a rozhodovani. (Antebi, 2021)

Hlavni cil je a stale je§t¢ bude simulovat a optimalizovat lidské mysSleni. Tim se

umoziuje moznost zlepsit efektivitu a inovaci v mnoha oborech. (Pazika, 2009)

3.10 Metody umélé inteligence

V tuto chvili budu uvazovat pouze algoritmy a metody ume¢lé inteligence, které jsou
spojené a vyuzitelné v feSeni problému v deskovych hrach typu Go, Sachti a Gomoku. Na
uvod vysvétlim zakladni princip Minimaxu, pak vylepSeni v podobé Alpha-Beta pruning,

nasledné MCTS a na zavér Neuronovy sité.

3.10.1 Minimax

Minimax je rekurzivni algoritmus pro nalezeni nejlepsi mozné akce v dané situaci.

Jedna se o formu hry, kdy mame uplnou informaci. (Muzika, 2017)
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Pouziva se prevazné v pocitaCovém zpracovani her a v hrach se zero-sum strategii
dvou hracu. (Mracek, 2022)

Cilem algoritmu je minimalizovat ztratu v nejhor§im mozném scénafi. Druhy hrac
naopak chce maximalizovat svoje moznosti. Z toho divodu nazev minimax. V obou

ptipadech se uvazuje optimalni chovani protihrace. (Muzika, 2017)

Nize uvadim pseudokod pro algoritmus minimax. Postup lze popsat nasledovné:
algoritmus prochazi strom nodu rekurzivné, kde pro dany node vzdy vybere nejlevéjsiho
potomka (naslednika) dokud nedoséhne listu. V takovém piipadé vrati hodnotu listu svému
predchidci, ktery porovna s nejlepsi hodnotu a nasledn€, pokud ma dalsi potomky, tak
pokracuje k dal§imu potomku, dokud takto neprojde vSechny néasledniky. Jakmile situace
nastane, vrati se z rekurze o uroven vySe a takto se pokracuje, dokud nedosahne kotfene
stromu. (Muzika, 2017)

minimax(node, depth, maximizingPlayer):
if depth 1s 0 or node 1s a terminal node:
return evaluate(node)
if maximizingPlayer:
bestValue = negative infinity
for each child of node:
value = minimax(child, depth - 1, false)
bestValue = max(bestValue, value)
return bestValue
else:
bestValue = positive infinity
for each child of node:
value = minimax(child, depth - 1, true)
bestValue = min(bestValue, value)
return bestValue

evaluate(node):
// tady by se provedla evaluace listu a vratila hodnota odpovidajici nodu

Obrdzek 1: pseudocode minimaxu
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3.10.2 Alpha-Beta pruning

Nejznaméjsim vylepSenim minimaxu je Alpha-Beta pruning. Po dikladném
prostudovani minimaxu Ize vidét, ze mize navstivit vSechny nody, nez dojde k svému cili.
To se da vylepsit tim, ze si budeme drzet hodnoty alpha a beta, kde alpha je nejlepsi hodnota
pro maximalizujiciho hrace a beta je nejlepsi dosazena hodnota pro minimalizujiciho hrace.
Lze z toho vytvorit interval, ktery budeme upravovat podle hodnot danych nodi. Ve chvili,
kdy zjistime, ze interval je prazdny, prestaneme prohledavat. Tim umoznime odfiznout
nékteré podstromy a tim uSetfit obrovské mnozstvi navstivenych nodu. Ani toto vylepSeni
nezaruci, ze nenastane situace, kdy navstivime v§echny uzly.

V praxi existuji jesté dalsi zpisoby vylepsSeni. At uz se jedna o transpozi¢ni tabulky
nebo napfiklad limity hloubky, mnozstvi navstivenych nod nebo omezeni Casu. (Muzika,

2017)

Obrazek 2: Ukdzka Alpha-beta. MuzZeme vidét odriznuté vétve uz v prvni cdsti. Zajimavd je
druha vétev, kde vstupem s alpha=>5 dojde k odiiznuti v§eho co se nachdzi v "cokoliv".
Dalsi posunem miize byt serfazeni uzlii. Pak by vypocet vypadal jinak.

3.10.3 Monte Carlo Tree Search

Monte Carlo Tree Search (MCTYS) je stochasticky algoritmus pouzivany pro hledani
optimalni strategie v rozhodovacich stromech. Zakladni koncept je postaveny na
prohledéavani stromu a nadhodné simulaci. (Trunda, 2013) MCTS je €asto vyuzivany ve hrach
s koneCnym poctem taht. Jako priklad mizou byt uvedené hry GO, Sachy, poker nebo

Gomoku, kde prohledavaci prostor je koneCny, ale pro minimax pfilis velky. (Kang, 2016)
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Obrazek 3: Ukdzka zdkladniho principu MCTS

Popis zakladniho MCTS je nasledujici: (Trunda, 2013)

Algoritmus MCTS stavi strom takovymto zptisobem:

e Selekce — vybér nodi na zakladé zvolené heuristiky dokud nedorazime k listu
stromu. V pfipadé nesplnéni ukoncovaci podminky, nasleduje krok 2) jinak 4).

e Expanse — vytvorii node, ktery se stane naslednikem (potomkem) listu z 1). Nasledné
zkontroluje ukoncovaci podminku a pokud neni splnéna, nasleduje krok 3) jinak 4).

e Simulace — program nahodné hraje hru od nodu, ktery ptidal v 2). Po dosazeni
ukoncovaci podminky simulace nasleduje bod 4)

e Hodnota se zpropaguje pres vS§echny proslé nody (zahrnuje vSechny node z 1) a 2)).

e Tyto Ctyfi kroky opakuje x krat, dokud nenastane néjakéa z ukon€ovacich podminek.

Tento postup umoziuje MCTS systematicky prohledavat strom a pfidavat hodnoty
k uzlim na zaklad€ vyhodnoceni simulace. Algoritmus se Casto opakuje a tim posiluje svoji
strategii.

Bylo dokazano, ze MCTS konverguje k vysledkim minimaxu (Lisy, 2013). Nicmén¢

zakladni MCTS konverguje velmi pomalu.
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3.10.4 Neuronovy sité

Neuronova sit’ je matematicky model inspirovany rozlozenim a fungovanim neuronti
lidského mozku. Tento model se vyuziva k feSeni ukoll strojového uCeni a v umélé
inteligenci. Sit" se sklada z jednotlivych neurond, které jsou mezi sebou propojeny vahami
a rozdéluji se do vrstev. (Géron, 2019)

Ugel neuronovy sité je naudit se slozité vzory a reprezentace ze vstupnich dat.

(Géron, 2019)

Neuronova sit’ ma ctyti zakladni prvky:

Neurony

Zakladni prvky sité. Jejich funkeci je pfijimani vstupu, zpracovani vstupu na zékladé
vah a aktivacni funkce. Vysledek pak vrati jako vystup. Dle typu sité se pak dé€li na vstupni,
vnitini a vystupni. (Chollet, 2021)

Vahy

Jedna se o parametry, které ovliviiuji prenos signalu mezi jednotlivymi neurony. Tyto
parametry jsou optimalizovany v pribéhu procesu uceni Neuronovy sit€. Diky tomu je
Neuronova sit’ schopna 1épe modelovat nebo klasifikovat vstupni data. (Chollet, 2021)

Vrstvy

Jak uz bylo napsano vyse, Neuronova sit’ se rozdeluje do vrstev, kde vstupni vrstva
zpracovava vstupni data, skryté vrstvy zpracovavaji informace a vystupni vrstva vytvari
vystup. (Chollet, 2021)

Aktivaéni funkce

Kazdy neuron ma aktivaéni funkci, ktera urcéuje vystup daného neuronu na zaklade
vstupnich hodnot a vah. Aktivacni funkce pfidavaji nelinearitu a umoziuji ucit se

komplexn€j§im problémam. (Chollet, 2021)

Dulezité je si uvédomit, ze existuji razné architektury. Mezi znamé architektury patii
vicevrstvé perceptrony (MLP), rekurentni neuronové sit¢ (RNN) a konvolu¢ni neuronové
sit€é (CNN), kterym se budu v této diplomové praci vénovat. Duvod raznych architektur je
zpusoben tim, ze kazda jednotliva architektura je vhodna pro jiny typ tkolu. At uz se jedna

o klasifikaci, zpracovani sekvenci nebo detekci a rozpoznavani. (Graupe, 2019)
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3.10.5 Konvoluc¢ni neuronové sité (CNN-tensorflow, 2023)

CNN je typ neuronové sité, ktery jsem zvolil jako finalni verzi praktické ¢asti. Hodi
se pro zpracovani vizualnich dat jako jsou obrazky a videa. Architektura CNN vyuziva
takzvané konvoluc¢ni vrstvy, které se hodi pro efektivni extrahovani charakteristickych rysu
ze vstupnich dat.

Pokud model neuronové sité obsahuje alesporti jednu konvoluc¢ni vrstvu, pak se jedna
o model spadajici do konvolu¢ni neuronové sit¢.

Mezi zékladni slozky konvolu¢ni sit€¢ patfi konvolucni, agregacni téz nazyvané

pooling, a plné propojené vrstvy. (Machine learning glossary, 2023)

3.10.5.1Konvolu¢ni vrstvy

Konvolu¢ni vrstvy pouzivaji filtry (jadra) k provadeéni operace (konvoluce) nad
vstupnimi daty. Filtry jsou v tomto pripadé malé matice, které se posouvaji pres vstupni data
provadéji zakladni elementarni operace a diky tomu umoznuji detekci raznych vzora. (CNN-
tensorflow, 2023)

Druha ¢ast konvolucni vrstvy je aktivacni funkce, ktera nasleduje hned po provedeni
konvoluce. Jedna se o aplikaci nelinearni aktivac¢ni funkce. Mezi Casto pouzivanymi je
Rectified Linear Unit (ReLU). Tato aktivacni funkce pfidava do modelu nelinearitu. (CNN-
tensorflow, 2023)

3.10.5.2 Agregacni vrstvy

Agregacni vrstvy znamé jako pooling vrstvy jsou kli¢ovou slozkou CNN. Pooling
vrstvy slouZi k redukci rozméra dat a tim k zjednoduseni reprezentace. Diky tomu dochazi

k efektivnimu zpracovani vlozenych informaci. (CNN-tensorflow, 2023)

Mezi nejznaméjsi a nejpouzivanéjsi zpusob patii max pooling. Dal§imi pouZivanymi

jsou average pooling, global average pooling a agregacni krok. (CNN-tensorflow, 2023)
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3.10.5.3PIné propojené vrstvy

V pln¢€ propojenych vrstvach jsou vSechny neurony vzajemné propojeny s neurony
predchozi i nasledujici vrstvy. Tato vrstva se vétSinou nachadzi na konci architektury
a preménuje informace ze skrytych (v tomto ptipadé konvolucnich) vrstev na vystupy nebo

klasifikace. (CNN-tensorflow, 2023)

Pln¢ propojenym vrstvam se téz fika dense layers.

Predpokladejme vstupni data a filtr 3x3:

172 93 56 43
1 ] 0
54 k| 63 73
0 1 1
128 36 a1 137
1 ] 0
158 47 94 186
Pak prvni vypocet by byl:
172 a3 hi 1 0 ] 172 ] 0
59 i 63 0 1 1 0 i 63
>
128 36 a1 1 0 0 128 0 ]

Kde 172 + 71 + 63 + 128 se rovna 434. Celkovy vysledek by vypadal takto:

434 265

334 336
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Muzeme si vSimnout, ze aplikovanim filtru 3x3 jsme z ptivodni matice 4x4 dostali
2x2. Je mozné vynutit takzvanych padding, kdy puvodni vstupni se doplni o y radka
a x sloupct hodnot (vétSinou nul), kde x je x-ova velikost filtru minus 1 a 'y je y-ova velikost
filtru minus 1. Diky tomu bychom dostali vyslednou matici opét 4x4. Tim bychom zamezili

urdité ztraté informace.

Nyni predpokladejme stejny vstup, filter (2 x 2) a stride (2, 2), pak vysledkem bude

matice 2x2 ukazana vpravo.

172 93

39 n 172

128 36 21 137 l 158 156
158 A7 a4 186
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3.11 GOMOKU

Gomoku, zajimava a na pravidla pomérné jednoduché hra, je ve svété znama pod
mnoha jmény. Nejznam&jsi je urdité tic-tac-toe, o néco méné pak five in a row. V Ceské
republice je tato hra znama pod nazvem pisSkvorky. (Muzika, 2017, piSkvorky.cz, 2006)

Gomoku je oficialn€ hra pro dva hrace. Hraje se na desce s Cernymi a bilymi kameny,
které se pokladaji na pruseCiky. Deska ma 225 prusecikl, které jsou ve Ctvercové strukture
15x15. Hru zacina vzdy Cerny hrac. Kazdy kamen musi byt polozeny na prasecik nikoliv na
Ctverce. Hraci musi brat v potaz, ze kazdy kamen polozeny na desku zistane na svém misté
az do konce hry. Hra¢i nemohou zadny kdmen odebrat nebo zménit pozici kamene. Vitézem
se stava ten hrac, ktery jako prvni posklada presné pét kament v fad€ v jakémkoliv sméru.
Vice jak pét kamenu se v oficialnich pravidlech nebere jako vyhra. (Muzika, 2017,

piskvorky.cz, 2006)

Obrazek 4: Ukdzka hry Gomoku na dievéné desce s kameny

Hru si mazeme predstavit jako stavovy prostor, ktery je konecné velikosti, ale pfili§
velky z pohledu paméti a vypocetniho vykonu. Kazda pozice hry je jednim stavem v daném
prostoru prohledavani a pfidanim kamene se presuneme do jiného stavu. Existuji stavy, do

kterych se mizeme dostat vice zptisoby a z toho diivodu se nejedna o strom. (Levin, 2018)
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3.11.1 Historie a vyvoj hry

Gomoku v zakladnich pravidlech je hra stara tisice let. Nejvice byla popularni v 18.
a 19. stoleti v Japonsku, kde se hra postupné rozvinula do takové miry, ze zakladni pravidla
prestala stacit, nebot’ Japonci si uvédomili, ze zacinajici ma obrovskou vyhodu. Diky tomu
vznikl prvni termin surewin, nebo-li jasna vyhra. At uz to bylo jen ze statistiky, nebo pfimo
analyzou hry, to se nevi. Nicméné to vedlo k upravam pravidel.

Jeden z prvnich pokusut byl ten, Ze prestalo platit vice jak pét v fade. Nasledovala dalsi
fada uprav, ktera ze zakladniho Gomoku zacala vytvaret podobné hry. Jako priklad maze
byt remiza, pro, swap, swap2, pente nebo renju, kterému se profesionalné vénuji hragi v Cing
a Japonsku.

Vyvoj se vedl dvéma sméry. Varianty typu remiza, pente a renju se zaméfili na zmény
pravidel takovym smérem, ze hra byla ovliviiovana ukonCovanim hry a tim zménil smysl
klasickych piskvorek. Druhy smér zmén variant zakladnich pisSkvorek vedl pfes omezovani
zaCatku hry, kde po omezeném zacatku se pokrac¢ovalo stejnym zpiisobem jako v klasickych
piskvorkach, jak je kazdy zna. Mezi tyto zpasoby patii varianty pro, long-pro, swap a swap2,
ktery se stal svétoveé uznavanym pravidlem a je pouzivanym pravidlem na vSech velkych
turnajich.

Dalsi velky milnik nastal v roce 1994, kdy L. Victor Allis dokazal surewin v Gomoku
na zakladé matematiky a prohledavani v kombinaci s databazi. Zaroven i dokazal, ze presné

pét v fade k zabranéni vyhry zacinajiciho nestaci. (Allis, 1994)

3.11.1.1Klasické piskvorky

Prvni hrac¢ zacina hru, poklada cerny
kamen a az do konce hry hraje za Cerné
kameny. Druhy hra¢ hraje druhy, poklada
bily kdmen a az do konce hry hraje za bilé

kameny. Ve hie se stfidaji po jednom tahu

avyhraje ten, kdo drive posklada pét a vice

kamend v fad&. Obrdzek 5: Ukdzka klasickych piskvorek.
Cerny md dvé nebrdanéné hrozby a hru
velmi rychle vyhraje.
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3.11.1.2Varianty pro a long-pro

Hraci se stfidaji v tazich stejné jako v klasickych piskvorkach. Rozdil je pouze
v omezeni na zacatku hry. Prvni (¢erny) kamen se polozi na stfed hraci desky (h8). Druhy
hra¢ mize polozit druhy (bily) kamen v pfimém sousedstvi prvniho kamene. Ma tedy
8 moznosti, kam polozit druhy kdmen. Doted byly ob¢ varianty shodné. Nasledné prvni hrac
ve varianté pro musi polozit tfeti kdmen mimo stfedovy ¢tverec 5x5. Ve varianté long-pro
musi prvni hra¢ polozit tfeti kdmen mimo stfedovy ctverec 7x7. V tuto chvili se vi, ze
varianta pro je stale vyhra zacinajiciho hrace za predpokladu idealnich tahi obou hraci.

Varianta long-pro 1 pfes existenci hratelnych variant se nepouziva, nebot po vytazeni

$patnych variant zlstane jen par hratelnych zacatk.

Obrazek 6: Zndazornéni variant pro a long-pro. Rozostiené body znazornuji nejblizsi
mozné tahy k stredu prvniho hrdce pri zahrani tretiho kamene.

3.11.2 Swap a swap2

Hraci piSkvorek si byli védomi omezeni variant pro a long-pro. Vyhoda cerného
v ne¢kterych variantach byla tak znacna, ze se pak hralo jen par variant a hra pomalu
konvergovala ke klasickym piskvorkam. Ukazkou muze byt mistrovstvi svéta v . Gomoku
zroku 1989 a 1991, kde se hrala varianta pro. Hra se postupné stavala méné atraktivni

azturnaje typu mistrovstvi svéta v Gomoku, a az do roku 2009 zmizeli.
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3.11.2.1Swap

Nastésti piisla chvile, kdy bylo vymysleno pravidlo swap.
Body pravidla swap:
1) Hru zaciné prvni hrac, ktery polozi 2 ¢erné a 1 bily kdmen na desku kamkoliv bude chtit.
2) Druhy hra¢ ma dvé volby:
a) Vybere si bilé a v tu chvili je na tahu a az do konce hry hraje za bilé.
b) Vybere si Cerné a az do konce hry hraje za ¢erné kameny. V tu chvili je na tahu prvni
hrag, ktery az do konce hry hraje za bilé kameny.
3) Hra od této chvile pokracuje az do konce hry stejné jako klasické piSkvorky. Hraci se
stfidaji po tahu.

Predstavte si, ze jste vasnivy hra¢ sachu a najednou vam reknou, ze pravidla se méni.
Misto puvodniho rozestaveni figurek, mate moznost na zacatku hry rozestavit figurky podle
sebe. Jediny hacek bude v tom, ze volbu strany, za kterou barvu bude kdo hrat, urci druhy
hra¢ po rozestaveni figurek prvnim hracem. Presné tak se zmeénila hra piSkvorky ve chvili,
kdy bylo vymysleno pravidlo swap.

Pravidlo se zdalo dokonalé, ale presto se Casem ukazala jeste jedna slabina. Prectéte si
pravidlo jesté jednou a popfemyslejte, co se stane, kdyz se naucite jednu variantu tii kamena
tak dobrfe, ze ji budete umét hrat dokonale. Soupet s nejvétsi pravdépodobnosti prohraje,
nebot’ nejspiSe nebude mit znalost, ¢as nebo schopnosti situaci vyftesit spravneé. Z toho

divodu vzniklo pravidlo swap2.

3.11.2.2Swap2 (gomokuworld.com, 2013)

Body pravidla swap?2:
1) Hru zacina prvni hrag, ktery polozi 2 ¢erné a 1 bily kamen kamkoliv na desku bude chtit.
2) Druhy hra¢ ma tii volby:
a) Vybere si bilé a v tu chvili je na tahu a az do konce hry hraje za bilé.
b) Vybere si Cerné a az do konce hry hraje za ¢erné kameny. V tu chvili je na tahu prvni
hrag, ktery az do konce hry hraje za bilé kameny.
c) Pridd 1 bily a 1 cerny kamen kamkoliv na desku a prenechd volbu barvy prviimu

hrdci, ktery uz si musi vybrat barvu.
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i) Vybere si bilé a v tu chvili je na tahu a az do konce hry hraje za bilé.
ii) Vybere si cerné a az do konce hry hraje za cerné kameny. V tu chvili je na tahu
druhy hrdc, ktery az do konce hry hraje za bilé kameny.
3) Hra od té chvile pokracuje az do konce hry stejné jako klasické pisSkvorky. Hraci se
stfidaji po tahu.

Pfidanim tfeti moznosti pro druhého hrace vznikla moznost eliminovat znalosti
prvniho hrace a zaroven touto zménou bylo umoznéno druhému hraci kartu obratit vlastni
pfipravou na souperovo zahajeni.

Hra se timto stala vyrovnanou a oteviela nepieberné mnozstvi strategii.

Pravidlo swap3 a vice bylo prozatim zamitnuto kvuli zbyteCnému navySeni

komplexnosti a nepotiebnosti.

Obrazek 7: Ukdzka netypicky rozlozenych 3 kamenii takzvané “do schématu”, kde
rozostrené body vzZdy znaci nejlepsi ndsledujici tah. Druhd ukdzka je pak vyuziti swap?2
pravidla, kdy druhy hrac pridal 2 kameny (bily a cerny) a tim rozbil piivodni teorii zacatku.
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3.11.3 Potencialni moznosti Gomoku na rozvoj logického mysleni

Dulezité je si uvédomit, ze se jedna o starodavnou hru, ktera ma velmi jednoducha
pravidla, a presto dava moznost neskutenym strategiim. Zaroven hra obsahuje obrovsky
potencial na rozvoj predstavivosti, zlepSovani intuice a otevira moznost pro kreativitu. Hraci
1 jen pozoruyjici divaci ¢asto pocitaji, aniz si to uvédomuji. Hra obvykle vyzaduje po hraci
byt schopen si jednotlivé tahy vizualizovat a vnimat, v jakych prostorach bude tfeba hrat a

zda je nutné reagovat na souperovy hrozby.

Z toho dostavame tyto ¢asti, které hrac ptfimo trénuje:
e Strategie
e Rozvijeni predstavivosti, intuice a kreativity
Kreativita je nejlépe vidét pfimo pii vybéru prvnich tfi kament a nasledné volbe, kdy
hra¢ maze pridat dva kameny. Intuice je velmi vyuzivana ¢ast pii hie, nebot z divodu
nedostatku ¢asu nebo vypocetni kapacity je potfeba ohodnotit tahy bez moznosti propocitani
hry do hloubky.
e Nezamyslené pocitani
Pti hie dochazi k situacim, kdy je potieba pozici spocitat, nez se rozhodnete zahrat
dalsi tah. V souctu se zdpalem a touhou po vyfeSeni dané pozice a snahou neprohrat, dojde
k pocitani, které nebylo zamyslené.
e Prostorové a casove vnimani
Cas a prostor patii mezi zakladni prvky hry. Bez vnimani rozloZeni kament a vlivu
hran neni mozné ve hie uspét. Trénink téchto Casti je nezbytny nejen z pohledu hry.
K tomu musime pridat:
e Trénink koncentrace a trpélivosti
Nebot piskvorky, stejné jako Sachy, obnasi narocné partie, které jsou casto rozhodnuty
malymi detaily, kde koncentrace hraje velkou roli. Trpélivost pak ve hie ma také své misto,
nebot’ je dilezité jednotlivé tahy neuspéchat. A to nas dovadi k poslednimu velkému bodu:
e Rozhodovani
Témeér v kazdém tahu ma hrac prilezitost se rozhodnout mezi riznymi moznostmi,

kam by mél zahrat. Pfitom jednotlivé moznosti se daji postupné dopocitat nebo odvodit.
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Spojenim detailt pak vznika ucelena hra. Problém rozhodovani je zapotiebi, nebot vétsinou
neni k dispozici dostatek ¢asu nebo vypocetni schopnosti k dopocitani hry.
Jako ptiklad uvedu nasledujici situaci (obr 8.), kterou jsem nechal fesit razné vékové

skupiny:

Obrazek 8: Ukdzka ulohy zamérujici se na nasledujici nejlepsi tah. Modry kruh zndzornuje
spravny tah a cervené kruhy zndzorfiuji Spatnd reseni.

Na tahu je hra¢ hrajici za bilé, oznacme si hrace W.

K vyfeseni situace vyse si W musi byt védom nasledujicich detaila:

Hrac¢ hrajici za ¢erné kameny (oznac¢ime B) zabranil 13. kamenem hrozbé trojky
a vytvoril si potencialni dvojitou hrozbu na pozici 17, kterou nékteti fesitelé neuvazovali
a pokusili se zahrat na17. Po oznameni se pridali k dal§im fesitelim, ktefi zahrali 14. Kamen
nai7. V takovém piipadé hra¢ B zahraje na 17 a hra¢ W pfijde o pifimou vyhru. Dalsi mozny
tah, ktery byl hran, je 18, ktery se zda byt jako velmi zajimavy. Hra¢ W brani pfimou hrozbu
hrace B a zarover si vytvari dalsi dvé dvojice (18, j9 a i8, 7). Nicmén¢, hra¢ B zahraje 110,
nasleduje i7 (W) a h7 (B).

Pouze velmi pokrocili fesitelé dokazali vymyslet 110, ktery jako jediny vede k rychlé
vyhie bilého. Uloha ¢.5 Gomoku library (mobilni aplikace).
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Z vyse uvedeného prikladu mizeme vidét, Ze je potfeba umét odvodit a dopocitat tahy,
které jsou proherni a tim odfiltrovat moznosti, které se nabizi, ale jsou Spatn€. Tim si hraci
trénuji dalsi dalezitou vlastnost, ktera se spojuje s logickym myslenim:

e Dedukce

Resitelé si postupné vtépuji dilezité prvky pro feSeni problémd. Dusledky
jednotlivych rozhodnuti danych fesitelt maji velkou vahu. Postupné uci fesitele, Ze méné¢ je
Casto vice. Nebot' ¢im méné kament je na desce zahranych, tim vétsi Sance hru ovlivnit
a urcit smér, kterym se bude dana partie ubirat.

Pti hie se pak samotna partie stava €asto vyzvou a pro mnoho lidi 1 adrenalinem.

Obrazek 9: Dvé ukdzky z Mistrovstvi svéta v Gomoku, kde je zndzornéna strategie, kterd
zapocitava cas pomoci prepinacich hodin, ktery pak ovlivni hru.

3.12 Vyuziti znalosti v praxi

Mysleni je bezesporu nutnou soucasti zivota. Zda a proc trénovat logické mysleni jsou
otazky, které mnoho lidi napadne témért ihned. Ve Skole se u¢i matematika, logika, fyzika
a dalsi predmeéty, které bezesporu spojuje logické mysleni. Nastupem do praxe a bézného
studia se ¢lovek ocitne pred ukoly, které se Casto neshoduji s ukazkovymi piiklady ze Skoly.
Presto se dané problémy vyfesi, nebot logické mysleni umoziuje pfijit na zpasob, jak dany

problém zvladnout.
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V mém piipad€ vyuzivam vytrénované schopnosti v praci témert kazdy den. Zkoumani
starého assemblerového kodu, hledani chyb v mistech kodu, které vyzaduje studovani
a analyzovani takzvaného “DUMPu” mi samotnou hru ¢asto pfipominaji. Na zacatku se
nachazi volné pole ptisobnosti, kde netusite, co muzete najit, velmi podobné zac¢atku samotné
hry. Postupné sbirate drobné informace a snazite se pochopit dany problém, aniz byste se
snazili naucit cely produkt. Nékdy se podafi pochopit dané cCasti kodu a mysleni
programatora, ktery dany kod pred tficeti lety napsal. Takova situace se podoba partii, kde
se nachazite v nové pozici, kterou vyfesite a zpétné zjistite, ze jste prisli na nejlepsi postup.
Nasledné ptichazeji podobné otazky jako po hre. “Jak to mohl nékdo takto napsat?” “Jak je
mozng, ze to vétSinou funguje?” “Proc se na to nepfislo diive?”

Jednoduché otazky polozené pii feSeni problému, které stoji firmy obrovské mnozstvi
asu a penéz. Casto se vini autor kodu, pfitom chybou miZe byt nepochopeni ptivodniho
planu nebo vyuziti kodu jinym smérem, nez bylo zamySleno. Vétsina lidi v dne$ni dobé
preferuje psat od zac¢atku. Pochopeni a prepsani starého kodu stoji obrovskeé usili. Tim vznika
urcita Cast, kterou nikdo nechce, nemaze nebo nemusi délat. Presto existuji ¢asti kodu, které
funguji desitky let a v tuto chvili existuje jen malé mnozstvi lidi, ktefi by byli schopni
pochopit a opravit dany kéd. K tomu bezesporu potiebuji nejen dobrou znalost jazyka, ale
i velmi dobré logické mysleni. V opa¢ném piipadé by nebyli schopni pochopit komplexni
situace a misto opravy by Casto zpusobili vétsi Skody.

Logické mysleni nemusi byt spojené jen s programovanim. Lze ho vyuzit u béznych
praci. Casto lidi délaji v&ci zplisobem, které by §lo fesit 1épe. At uZ se jedna o uklid domu
a zahrady, skladovani zasob, hospodafeni s penézi a ¢asem, traveni volného Casu, péstovani
ovoce a zeleniny, vzdy bude moznost logické mysleni vyuzit.

S Gomoku znalostmi ziskanymi z feSeni uloh, analyzou her, nebo soupefenim
s umélou inteligenci je to podobné.

V prabéhu let jsem zaznamenal velké mnozstvi piipadi, kdy logickym myslenim §lo
zakryt nedostatek znalosti daného problému a diky tomu vyftesit pfipady v mnohem krat§im

case.
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4 Vlastni prace

V praktické cCasti jsem se zaméfil na vytvoreni umélé inteligence, ktera bude slouzit jako
pomocnik pro zlepsovani logického mysleni. Uméla inteligence (AI) se bude skladat
z neuronovych siti, které budou schopny v jednotlivych pozicich hry vratit ptijatelné tahy
a tyto tahy pak bude druha cast Al propocitat do hloubky pomoci alpha beta algoritmu.

Neuronovy sité budou slouzit nejen jako generator moznych taht, ale téz budou
jednotlivé tahy fadit a tim pomohou alpha beta snaze identifikovat lepsi vétve stromi a tim
urychli samotny vypocet AL

V prvni Casti praktické prace se zaméfuji na vytvareni dat pro neuronovy sité, nebot’
v predchozi praci (Muzika, 2017) se ukazal postup zalozeny pouze na datech hranych lidmi
jako velmi Spatny. Této Casti jsem vénoval zhruba 12 mésici prubézného piipravovani
a pocitani dat. Jednotlivé kroky jsem pak konzultoval s odborniky z praxe.

V druhé casti praktické prace se zaméfuji na trénovani neuronovych siti, predélavani
dat, zapojeni neuronovych siti do alpha beta algoritmu a prvnim experimentim. Vzhledem
k obsahlosti problematiky by bylo mozné pokracovat jesté nékolik dalSich let k uplnému
dotazeni prace k zdarnému konci.

Do praktické Casti jsem zahrnul vSechny své postiehy, napady a pokusy, kterych jsem
docilil postupnym zkoumanim, konzultovanim s odborniky a testovanim.

V prubéhu poslednich 12 mésict jsem posbiral n€kolik cennych rad od programatort
uspésnych projekti zamétujicich se na vyvoj Al v Gomoku a opakované se ucastnicich
Gomocup soutdze. Cast z nich jsem v pribshu vyvoje zahrnul do projektu a zbylé rady
postupné zahrnul do této prace, nebot’ se jedna o cenné rady, které mohou mnoha ¢tenaiim
usnadnit vyvoj jejich vlastni Al a tfeba posunout hranici o kus dale. Pfesto vSechno je dost
dulezité mit ujasnénou predstavu, jakym smérem se vydat pii tvorbé Al

V zavéru pak shrnu celkovy vystup prace, zhodnoceni cili a strucné€ popiSu nabyté

zkuSenosti.
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4.1 Tvorba dat

Data pro neuronovy sit€ mohou byt pojmuty né€kolika riznymi zpasoby. Po
zkuSenostech z diivejSich pokust jsem si byl védom dilezitosti kvality dat (Muzika, 2017)
a z toho divodu jsem piikladal samotné tvorbé dat nejvétsi dulezitost a tim jsem se snazil

poucit z chyb vzniklych v pfedchozi praci (Muzika, 2017).

Samotny plan, jak data vytvofit, vznikl postupné. Cilem bylo dosahnuti takové
podoby, ktera by zarucila kvalitu dat, a zaroven by stale data vychazela z realnych her.
Z toho divodu jsem se rozhodl vzit hry z offline partii.

Jednotlivé hry jsem rozdé€lil na pozice takovym zpusobem, Ze kazdy odehrany tah
v dané hi'e vytvotil novou pozici. Timto zptisobem jsem ziskal n pozic z jedné partie, ktera
meéla n kament. Tim skoncila lidska ¢ast zahruta v datech pro neuronovy sité.

V dal§im kroku jsem vzal jednu pozici, pro kterou jsem vzdy zahral nasledujici tah na
kazdou volnou soufadnici partie a nechal Al spocitat ohodnoceni dané hry a tim jsem ziskal
ohodnoceni pro kazdou volnou soufadnici.

Vzhledem k velké pocetni vykonnosti a délce ¢asu jsem se rozhodl postupovat na
etapy, kde v prvni Casti jsem ukladal cely vystup Al pro kazdou volnou soufadnici a az pak
nasledné vystup upravoval dle vlastnich potieb pro vyuziti trénovani neuronovych siti.

Tim jsem ziskal pfidanou hodnotu, kterou byla moznost vyuziti dat vice zptasoby. Této
vyhody bylo vyuzito hned ve dvou piipadech a tim se ukazala volba jako velmi dobra i pres
Casovou narocnost vypoctu. Poprvé ve chvili, kdy pfislo rozhodnuti, které rozsahy
ohodnoceni v jednotlivych pozicich uvazovat. Podruhé ve chvili, kdy jsem potieboval
procistit data. Do budoucna to umozni zkusit pokrocilejsi operace nad daty, zuzitkovani

nejlepsi sekvence nasledujicich tahti a zarovern to umozni opakované upravy.
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4.1.1 Popis vyuzitych programu pro tvorbu dat

K vypocitani dat byl pouzit program Embryo od Ceského programatora Fontana,
ktery v letech 2019-2021 dominoval v gomocup turnaji umeélych inteligenci v Gomoku
a renju.

Scripty pro vytvareni dat, uCeni neuronovych siti a vytvoreni graft, byly psany
v pythonu. Zhruba polovina dat byla spocitana pomoci laboratoie umélé inteligence PEF
(provozné ekonomické fakulta) zemédélské univerzity. Za tuto moznost, kterou mi skola
poskytla, dekuji.

Druha polovina dat byla spocitana na vlastnim PC v prubéhu poslednich dvanacti
mesict. Nasledné uCeni Neuronovych siti a vSechny testy byly provadény na vlastnim PC
z divodu nepravidelnosti Casu, ktery jsem v prub€hu roku byl schopen vénovat projektu.

Tato volba pfinesla ztizeni v podobé limitace vykonu daného parametry grafické karty.

Embryo po ukonceni jednotlivych vypocta vraci zpravu v nasledujici podobé:

MESSAGE depth H ev +V n N n/ms T tm 4 pv Xi8

Kde H znaci hloubku prohledavani, V je ohodnoceni, T je ¢as vypoctu, N pocet
navstivenych uzld a za pv nasleduje nejlepsi sekvence tahi, kde Xi8 znaci kfizek na pozici

18. Sekvence kon¢i dvéma hrozbami, po kterych je jista vyhra daného hrace.

Priklad z dat spojeny k obrazku 10 — po bilém tahu h8:
MESSAGE depth 20-40 ev 473 n 1677k n/ms 1708 tm 982 pv Xi6 Oh7 Xh9 Oi4 Xg3
Of2 Xe7 Of8 Xi9 Oi8 Xg8 Of7 Xe9 0g9 Xe5 Oe6 Xd5 Oc5 Xf3 Oe3 Xd4 Od6 Xk7 0j6 Xf10
Oc6 Xf6 Od8 Xc3 Ob2 Xj8 Ohl0 Xi3 Og5
e Ohodnoceni 473
e v hloubce 20 — 40
e s prohledanim 1677 tisic noda
e s prumérem 1708 nodd za milisekundu
e celkova spotfebovana doba na vypocet 982 milisekund

e nejlepsi sekvence zacinajici 16 pro kiizek (Cerny kdmen), h7 (bily kdmen) atd.
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4.1.2 Popis dat

Soubor her obsahoval 14032 partii a naslednym rozlozenim vzniklo 342041
jednotlivych pozic, které slouzily jako vstup pro embryo (déle jen AI).

Zapis originalnich partii byl ve tvaru:

1.h8 g9 2.e8 al6 3. f7h9 4.i8 £6 5. g7 h7 6. h6 h11 7. h10 f9 8. g10 g8 9. 10 {8
10.d8i10 11. gl12j11 12. k12 al 0-1,

kde ¢tvrta soufadnice al6 neni soucasti hry. Data byla originalné tvofena pro jiny
program, ktery slouzil pro renju zobrazeni dat a z toho diivodu ¢tvrty symbol ignoroval. Hra
skoncila rezignaci Cernych kament 23. tahem na al.

Na kazdy vypocet Al byla pfidélena jedna vtefina, ktera se zdala byt jako optimalni
pro oddéleni nevhodnych tahti a zaroven dostacujici pro ohodnoceni jednotlivych pozic.
V ramci testu bylo provedeno i nékolik tisic vypocta s dvéma a deseti vtefinami. Vysledek
nebyl odlisny az na par vyjimek. Pouze zpfesnéni ohodnoceni bylo v zhruba péti procentech
presnéjsi. V ukazkové uloze nize je pfimo patrné, pro€ se tak déje. Aluz v dobé¢ jedna vtefina
spocitala 205 soutfadnic v optiméalnim feSeni a zbylych 11 soufadnic se k idealnimu feSeni
blizi.

Data obsahovala hry z variant klasické piskvorky, pro a swap. Varianta long-pro je
obsazena v hrach swap. Pro hlubsi modelovani by bylo dilezité doplnit i variantu swap2,
ktera se li§i tfeti moznosti druhého hrace.

Kazdou pozici jsem zaznamenal v podob& dvou jednodimenzionalnich poli, prvni

pro vstupni data a druhé pro o¢ekavany vystup.

Kazdé policko ve vstupnim poli mélo ohodnoceni:
e (- v pripadé prazdného pole
e 1 -vpiipade bilé barvy
e 2 -vpiipadée Cerné barvy

Kazdé policko ve vystupnim poli mélo ohodnoceni:

e 0 - pro kazdé i-ty policko, které ve vstupnim poli nerovna se 0

e MESSAGE depthHev+V n Nn/ms Ttm 4 pv Xx Oo .... - ostatni

39



4.1.2.1 Ukazka jedné pozice

Pro ukazku jsem vybral pozici s identifikaci 3722 z datasetu 9 kament.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1112 13 14

> oo b

0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1112 13 14

Obrazek 10: Ukdzka pozice 3722. Smouhy jsou zndzornéné pozice souradnic, které nejsou
zahrnuty v mnoziné 199 pozic souradnic +M5. Cervené kruhy zndzoriugji velmi Spatné
moznosti, Smouhy bez kruhii zndzornuji Spatné moznosti, zelené kruhy pak zndzornuji
zajimavé moznosti a modré kruhy nejlepsi mozné prileZitosti.

Pro vybranou pozici dostanem 199 krat ohodnoceni +MS5 pro nasledujici mnozinu
souradnic: [a0 - al4, b0, - b14, c0 - c14, dO - d9, d11 - d14, 0, el, e3,e5 -¢e8,el0 - el4,
f0 - 12, f4, 16, {7, 19 - 14, g0 - g3, g5, g8 - gl4, h0 - h3, h10 - h14,i0 - i3, i10 - 114, jO - 6,
j8,j10 - j14, k0 - k7, k9 - k14,10 - 114, mO - m14, n0 - n14, o0 - 014] s nasledujicim tahem
Xi8. Pro uptesnéni, M5 je z pohledu pozice desky po zahrani daného tahu z vyse uvedené
mnoziny. Nebo-li si mizeme fict, ze pro vybranou soufadnici plati -M6. Tato mnoZzina
zahrnuje vSechny soufadnice prusecika, které v piipadé zahrati nasledujicim kamenem,
budou nasledovani tahem na i8 a hra skonci za pét kamend (+M5 - zahrnuje i8). K této
mnoziné muzeme piifadit mozné tahy na f8, €9, d10, které nezabrani nasledujicimu tahu na
i8, ale hru protahnou na sedm kamenti (+M7), nebot’ po i8 bude smét bily kamen zahrat ¢tyfi

kameny v fad¢ a tim oddalit prohru o dva tahy.
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Zbylé moznosti €2, d1, h9 (+M9), e4 (+M17), j7, j9, k8 (+M19), f3 (+M21), i8
(+M23), 19 (+M25), i4 (+M27), h8 (+473), h7 (+280), i6 (+258) znemozfiuji piimo zahrat
11. kamen hry na 18 a tim hru zméni a prodlouzi. V tuto chvili se naskytly dvé moznosti, jak
danou situaci zhodnotit z pohledu pfipravy dat. Uvazujme naptiklad 14, ktery byl spocitan
jako jista prohra nejpozdé€ji za 27 kament a i6, ktery ma ohodnoceni -258. Z hlediska
dokonalé hry by 16 byl bran jako mnohem lepsi tah, nebot i4 je jista prohra. Druhy pohled
muze byt bran z pohledu patternu, kde i4 je obranny tah vyskytujici se Casto jako jeden
z nejlepSich moznych taht, zatimco 16 je trojka a v podobnych patternech vyjde ¢asto huie
v porovnani s druhou moznosti.

Hlubsi analyzou bychom se dostali postupné k diskuzi, zda je lep§i branit a nechat
soupete vymyslet Gtok, nebo naopak zahrat tito¢ny tah po kterém jsou jen dvé moznosti kam
muze byt zahran dalsi tah a ob€ vychazi s vysokym ohodnocenim pro druhou stranu.

V obou pripadech 1ze mnozinu soufadnic s ohodnocenim +M5, +M7 a +M9 vytadit

z moznych nasledujicich taha.

4.1.3 Uprava dat

V této fazi jsem mel opét nékolik moznosti, jak postupovat:
e Zvolit vzdy pouze nejlepsi tah a ucit Neuronovy Sité (NN) pouze hrat.
o Vybrat pouze neproherni pozice
e Zvolit az x moznych nasleduyjicich tahti a ucit NN hledat nejlepsi mozné tahy pro
danou pozici.

o Vybrat pouze neproherni pozice

V této praci jsem se zaméfil na druhou variantu, kdy jsem chtél, aby se NN ucily
hledat pfijatelnou mnozinu tahti v dané pozici, ktera 1épe spliiovala urCeny cil pomahat lidem
v uceni.

Velkou zménou vstupnich hodnot byl mensi trik. Vzhledem k tomu, ze barvy se
meéni, dochazelo u NN ke zmateni, za které barvy v urcité chvili hraje. Tento problém byl
zlepSeny zmeénou barev. VSechny pozice byly zménény tak, ze na tahu byla vzdy stejna barva

(v mém pripadé Cerna).
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Po urcCeni, ktera data budu vyuzivat, jsem musel data prevést do tvaru, ktery misto
“message” v podobé stringu, byla v Ciselné podobé¢. Tady pftisla uvaha, kde jsem vybral
nejlepsi nasledujici tah, kterému jsem pfifadil hodnotu 1 a ostatnim moznym tahiim jsem
ptidal decimalni hodnotu z intervalu <0,1>, kde rozdil byl preskalovany podle hodnoty
ohodnoceni vracené z vypoctu Al

Tim jsem dostal pozice, které byly v Ciselné podob€, ale uz ztratily pfesnou
informaci, kolik bylo ohodnoceni pozice viici celkové hie.

Nasledujici faze tpravy zahrnovala prevedeni dat do formatu TFRecord (Géron,
2019). V prabéhu prevadéni dat jsem provedl posledni dvé upravy. Prvni se tykala
o¢ekavaného vystupu, kde doslo k preskalovani hodnot, aby vysledny soucet byl roven 1.
Druha se tykala zmény vstupu, kde jsem preskaloval barvy kament z 2 (Cerna) na
1l az1 (bild) na-1. Tato zména byla provedena z divodu lepsi symetrie pro NN.

Samotny forméat pak obsahoval:

e Images = jednodimenzionalni pole obsahujici hodnoty vstupni pozice
e Labels =jednodimenzionalni pole obsahujici ocekavany vystup, kde soucet vystupu
=1
Posledni faze obsahovala prevedeni jednotlivych vstupit a vystupu do
trojdimenzionalniho pole, nebot konvolucni 2D layer oCekéava trojdimenzionalni pole na

vstupu (CNN-tensorflow, 2023).

4.1.3.1 Cisténi dat

Samotna data po provedeni uprav obsahuji takzvané “noisy” data, ktera casto

zpusobuji Spatnou nebo dokonce zadnou konvergenci. Data je z toho diivodu dobré ocistit.

V nasem pfipadé mohou byt problémy téchto typt:
e Piili§ mnoho moznych pfijatelnych reseni
e Obsahuji Sest kament jako spravné feSeni zpusobené chybou Al

e Nevyvazeny pocet kamena danych urovni
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e Nevyvazeny pocet spravnych feSeni pro dané soutadnice

e Rozdilné patterny pro nizky a vysoky pocet kament na plose”

e Casto opakujici se pattern s nizkou vahou pro hru

e Tahy zalozené na pfimé vyhfte, ale chybné z generaliza¢niho pohledu

e NedostateCny pocet dat

Nekteré problémy, naptiklad nedostateCny pocet dat, je v tomto piipad¢ piijaty fakt,
ktery v piipadeé uspésnych vysledkd, 1ze odstranit dopocitanim pouze potiebnych dat.
Jednotlivé postupy vypoclti a testi postupné ukazovaly, ze nejpodstatnéjsi jsou data
v rozsahu od péti do dvaceti kamenu. I piesto, ze data od 20 do 30 kament jsou dulezita, je
potieba brat v potaz dikladné Cisténi nebot” obsahuji Casto data, ktera jsou chybna pro nizsi
pocet kament a zaroveni obsahuji patterny SirSiho pole. Z toho divodu by bylo vhodné do

budoucna napocitat mnohem vice dat od 1 az do 30 kamenu a toto pozorovani oveéfit.

Dulezitou informaci je konec hry, ktery velmi Casto obsahuje sekvenci hrani
takzvanych “Ctyfek”, kdy atocici strana hraje svij kamen takovym zplisobem, Ze vytvari
Ctyfi kameny v rozsahu péti poli a soupefici strana mé pouze jednu moznost kam zahrat a to
az do posledniho svého tahu, kde uz tah neovlivni délku hry a naslednym tahem utocici

strany skonc¢i hra.

Tento postup se da rozvinnout i na sekvenci tahti kombinace takzvanych “trojek”
a “Ctyfek”, ale pro ukazku a vysvétleni je dostacujici utok pres “Ctyiky”. Tento utok muze
byt dlouhy od tii kament az do zaplnéni desky. Z pravidla byva ttok Cast€ji kratsi délky a to
v rozsahu 3 az 21 kament.

Pro tuto praci je tato informace velmi dulezita, nebot hrani Ctyf kamend v fadé je
pattern, ktery se ve hie vyskytuje velmi Casto, ale bez dopocitani do konce neni jednoduché
urcit, zda dana ¢tyfka je nutnd. V opacném pfipadé, zahranim Spatné ¢tytky v nevhodnou
chvili, se situace zmeéni v negativnim sméru pro danou stranu.

Tento jednoduchy pattern vytvarel v datech velky Sum a bylo obtizné problém dlouho
identifikovat. Nebot vysledky na testovacich a validacnich datech vypadaly velmi dobfe, ale

v realné hie pak bylo patrné Casté preuceni tohoto patternu na tkor vSech ostatnich.
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Na zéakladé téchto pozorovani jsem pristoupil k provizornimu feseni, které popisu
v Casti uméla modifikace dat. Mohu pouze poznamenat, ze touto upravou jsem piiSel
o dulezitou informaci z hlediska samotné hry, ale na modelech pak bylo znat mnohem lepsi
generalizovani.

Pro upfesnéni uvadim dvé ukazky. Na levém obrazku jsou tahy, které neovliviiuji
situaci hry oznaceny zelenymi kruhy. Tyto tahy budou v originalnich datech zahrnuty jako
nejlepsi tahy v danou chvili. Plyne to z algoritmu vypoctu, kde se pomoci ctyfek dosahne
nejdelsi prohry. Cervené tahy zna&i moznosti, které jsou ddlezité z pohledu komplexnosti
hry. Nejdualezit€jsi tah v dané pozici neni ¢tyfkou. Na obrazku v pravo, mame znazornéné
Ctytky zelené a Cervené. K tomu pak mame modie zndzornény nejlepsi tah, ktery je nutny
zahrat. Cervené oznatujeme ty &tyiky, které hru pokazi, zelené pak jsou oznadeny &tytky,
které hru prodlouzi a po nich bude nasledovat opét modry kamen. Miizeme vidét, ze za dva
piipady hned 12 ¢tyfek bylo oznaceno jako pfijatelné a v poloving piipadu i njelpsi feSeni

dané pozice.

Obrazek 11:Dvé ukdzky znazornujici pattern ctyrek, ktery pak zpiisobi preuceni
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4.2 Uceni Neuronovych siti

S nadsazkou si Neuronovy sit¢ mizeme predstavit jako skfiniku, ktera ma miliony
koleCek. Pokazdé, kdyz néjaké koleCko trochu pootocite, vypadne vam ze sktiilky novy

model se specifickymi vlastnostmi.

Z tohoto divodu jsem se v prvnich pokusech inspiroval modely od tensorflow
a z dostupnych github modeli (CNN-tensorflow, 2023). Nepiekvapivé, modely
nekonvergovaly, a tak pfisel ¢as na hlubsi studovani a zjistovani, jak matematicky znazornit
jednotlivé layery. K tomu bylo nutné zohlednit specifikaci dat, nebot pocet dat byl velmi
maly k teoretické mnoziné dat daného problému a naopak obsahoval pomérné Siroké

spektrum dat.

Prvni velky pokrok pfisel s rozhodnutim data rozdélit do mensich dataseti podle poctu
kament a u¢it NN postupné témito datasety. V tu chvili zacaly modely konvergovat k hranici
40 %.

(ptidat ukazku porovnani uceni)

Hlavni parametry, které jsem zahrnul do mého testovani:
e Pocet layeru
o Pouze dense layers
o Convolutional layers zakoncené dense layer
o Convolutional layers zakoncené dvéma dense layers
e Velikost jadra convolutional layer od 3x3 po 11x11, dodatecné 1x1
e Pocet filtra v jednotlivych layerech
e Aktivacni funkce - relu, leaky_relu, linear, softmax, None, atd.
e Flatten a GlobalAveragePooling2D
e Dropout a kernel regularization
e [earning rate
e Padding
e MaxPooling2D
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Za loss pro uceni modelu jsem zvolil BinaryCrossentropy, nebot mi zalezelo na
hledani vSech moznych tahti v dané pozici a z toho divodu jsem nemohl zvolit
CategoricalCrossentropy, ktera by se mi hodila za ptfedpokladu, ze by pro kazdy vstup
existovala pouze jedna jedina tiida, do které by se dany vystup klasifikoval.

Dal$i metriku, kterou jsem nastavoval byla accuracy, kterd a¢ nema pfimy vliv na
uceni modelu, stale nepfimo ovliviiuje uceni modelu, nebot' na zakladé accuracy casto
nastavujeme piedCasné zastaveni, zmeénéni learning rate a v neposledni fadé ma accuracy
vliv na evaluaci modelu. V mém pripadé jsem zvolil CategoricalAccuracy, nebot
BinaryAccuracy by chybné vracelo velmi vysoké uspésné hodnoceni a to jen diky tomu, ze

vétsina soufadnic je v o¢ekavani vysledku nulova.

o Graf loss na trénovéacim a valida¢nim datasetu

loss
val_loss

0.04

0.03

loss

0.02 F

0.01

0.00 0 50 100 150 200

Cislo uceni
Graf 1: Ukazka loss po odebrdni prvni hodnoty pro moznost vidét "schody" jednotlivych
datasetii. Nutné si uvédomit, zZe je graf velmi detailni.

Graf loss na trénovacim a valida¢nim datasetu, zahrnujici model 1, ukazuje schody,
které jsou zpusobené jednotlivymi datasety. Pridal jsem omezeni Sitky loss, kvuli prvni
hodnoté, ktera byla velmi vysoka a z toho divodu pak nebyly dobfe vidét schody.

V prabéhu pokust jsem se zameéfoval na minimalizaci jednotlivych “Spi¢ek”, nebot’
jak je vidét v grafu, Spicky naopak rostly a tim kazily celkové uceni modeld. Jednalo se
o datasety s pozicemi obsahujicimi velmi malo kamend. Obzvlas pozice s tfemi kameny

postupné divergovaly a jako jediny dataset se nedostaly pod chybu 0.02.
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06 Graf Uspésnosti na trénovacim a validaénim datasetu
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Graf 2: Graf zndazornujict uspésnost jednotlivych ucent
Graf ze stejného uceni, ale pro znazornéni uspésnosti jednotlivych u€eni. Prolozil
jsem data kiivkou polynomu druhého stupné. Cervena barva je pro validacni datasety
a modra pro trénovaci datasety. Jev, kdy uspéSnost modelu je na trénovacich datech horsi

nez na validacnich datech, jsem vidal velmi Casto. MiZe to byt zpisobeno nékolika

moznostmi:
o Komplexni data
o Nedostatek parametrt
o P1ili§ jednoduchy model
o Spatné rozd&lena data

Pfi studovani dat jsem vyskrtl pouze posledni bod, nebot komplexnéj§i modely
s velkym mnozstvim parametra tento jev odstranily, ale mély pak mnohem vétsi tendenci
preucit se. Ve vétsing piipadech to pak dospélo k mnohem horsi az nulové generalizaci.

Dale na grafu je opét vidét nékolik bodu, které se pohybuji v rozmezi 0,05 az 0,21 po
mnoho iteraci. Jedna se o datasety s pozicemi obsahujici 2 az 4 kameny. Tato chyba muaze
byt zpisobena i Spatné€ spocitanymi daty, nebot omezeni jedné vtefiny na tah muze byt pro
Embryo nedostacujici. Z toho divodu jsem dal pocitat tyto datasety s vétS§im Casem, ale ani
tak to situaci moc nezlepsilo. Hlubsi zkoumani ukézalo, ze na vétSinu pozic s dvéma kameny

bylo potieba ¢asto i n&kolik desitek vtefin az minut, neZ byly vysledky adekvatni. Uplny
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vypocet téchto pozic by presahl celkovou dobu spotfebovanou na vSechny ostatni pozice.

K takovému kroku jsem se rozhodl nepfistoupit.

Graf chyby vybraného modelu na jednotlivych datasetech
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Graf 3: Testovaci chyba na jednotlivych datasetech

Pro uplnost ptidavam 1 grafy zobrazujici vysledky modelu 1 na testovacich datech
podle jednotlivych datasett testovaci sady. Chyba modelu na datasetu 2 je mnohem vétsi
nez na vSech ostatnich datasetech. Mizeme vidét velmi nizkou chybu u datasetd 5 az
8 a z toho 1ze usoudit, Ze trénovani modelu v tu chvili probihalo na datasetu nizké arovné.

Graf uspésnosti modelu 1 na jednotlivych datasetech testovaci sady ukazuje velmi
Spatnou uspésnost datasetu 2 az 4. Kde obzvlast’ dataset 2 byl téméf na nule.

Pro hodnoceni modeli jsem pak pouzival vazeny pramér chyby a uspésnosti podle
poctu dat v jednotlivych datasetech.
Graf Uspésnosti vybraného modelu na jednotlivych datasetech

° e test_accuracy
0.45 .

0.50

0.40 L2 L] L

0.35

accuracy
=] <]
N W
] =]

e
Y
o

0.15

0.05

L
2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29
Urover datasetu

0.00

Graf 4: Testovaci uispéSnost na jednotlivych datasetech
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Na zacatku trénovani NN jsem zvolil nizsi poCet layerti (2-4) s malym pocétem filtrt
(1-16), které jsem postupné zvySoval podle predchozich vysledkd. Pocet filtrii jsem volil
vzdy velikosti 2na x, kde x bylo kladné celé ¢islo vetné nuly. Nasledovala volba aktivacnich
funkeci. Pro vystupni layer jsem pfifadil softmax, kde vystup se s¢ital do 1. U skrytych vrstev
jsem dlouho pouzival relu, ktery je Siroce pouzivan i pres mizici gradient. Nasledné jsem
presel k Leaky ReLU (Leaky Rectified Linear Unit), ktery umoziuje fesit problém s mizicim
gradientem a Casto nazyvanym “dying ReLU” a tim se nestane, ze by neuron prestal
updatovat své vahy a neuvizne v negativni Casti aktivacni funkce. Zaroven umoziuje byt
méné citlivy na malé Sumy ve vstupnich datech. Diky tomu muze trénovani vést k mnohem
vice robustnim modeltm.

Dalsi casti, kterou jsem podrobil testu byl padding. Ukazkové priklady modelt od
tensorflow nedopliiuji padding a tudiz se vstupni rozmeéry dat kazdym layerem zmensu;ji
on - 1, respektive m - 1 poli, kde n, m jsou rozméry jadra.

Jako ptiklad miizeme uvést vstupni data ve formatu: (15, 15, 1)

Pak

e Conv2D(x, (7, 7)) zmensi vstup do dalsiho layeru na (8, 8, 1)
e MaxPooling2D((2, 2)) zmensi vstup do dalSiho layeru na (4, 4, 1)
e Conv2D(x, (3, 3)) zmensi vstup do dal§iho layeru na (2, 2, 1)

Dalsi layery budou uz velmi omezené. Samotny model se bude velmi rychle ucit do
urcité urovné (v nasem piipade do 20% accuray) a bude malé velikosti. Nicméné¢, jeho limity
uceni budou velké a ztrata informaci po krajich desky bude markantni.

Z téchto divodl jsem po kratké dobé presel na padding="same".

Uplné& prvni pokusy uéeni probihaly ¢isté s modely zahmujici pouze dense vrstvy
a mély tendenci se ucit pfimo dané varianty a chybélo jim dostatecné generalizovani. Z toho
divodu jsem velmi brzo presel na modely obsahujici konvolucni vrstvy.

Prvnich 100 Gspésnych model neobsahovalo dropout ani batchNormalization. Tyto
techniky zlepSeni trénovani jsem pfidal az postupné, kdy vSechny pokusy modeld nebyly
schopny pifesdhnout hranici 40% uspéSnosti na testovacich datech. Za pomoci téchto dvou
technik pro zlepSeni trénovani jsem byl schopen trénovat Sirsi Skald parametri. Nebo-li
zavedeni obou Casti pomohlo modeliim nebyt tak citlivé na Sumy a neptesnosti v datech a tim

jsem postupné konvergoval ke slozitym strukturam modelt.
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Ani vySe uvedené techniky nepomohly k vyraznému zvySeni uspéSnosti na
testovacich datech. Nejlepsi modely zahrnujici 4-8 skrytych vrstev, se pohybovaly kolem
42% uspésnosti na testovacich datech.

K velkému piekvapeni doslo ve chvili, kdy v ramci testovani jsem piidal Al slozenou
pouze z neuronovych siti (jeden z tspésnéjSich modeld z prvni 100) do vlastni aplikace
Gomoku Library. Pro jednoduchost jsem uvazoval vzdy nejlepsi tah z vracenych tahd, ale
pro jistotu jsem umoznil po vraceni kamenu vidét vSechny tahy, které neuronova sit’ vratila
1 s pfitazenym ohodnocenim. Z mého pohledu poméme uspesného hrace, hrala Al velmi
Spatné. Presto jsem dal moznost Al vyzkouset uzivatelim aplikace a sesbirat prvni dojmy
uzivatell. Reakce byly zajimavé. Al kupodivu dokazala Casto i vyhrat, ale z pohledu
vyvojafe ukazala mnoho nedostatki. Nebranéni Ctytky nebo volné trojky cCasto vedlo
k zbytecné vyhre a naopak Casté nezahrani nebranéné Ctyrky z obou stran nebo obcas
nezahrani presné péti kamentl v fadé vedlo k zbytecné ztraté vyhry. Tyto postiehy mi
postupné ukazovaly, Ze neni vhodné vzdy spoléhat pouze na nejlepsi tah a rozhodl jsem se
kontrolovat pét kament v fad€ pro obé barvy.

Moje hodnoceni bylo pak upraveno, kdy jsem mohl po par desitek hrach konstatovat,
ze s drobnou upravou konce hry, byla neuronova sit' schopna Casto vyhrat. Jedinou starost
mi dé€lalo zjisténi, ze Casto chybi tah v mnozin€ moznych taht, ktery po hlubsim zkoumani
vedl k nejlepSimu feSeni. Po konzultacich s odborniky na tuto problematiku mi bylo
vysvétleno, ze spravné bych mél mit jesté jeden zdroj, ktery doplni tahy ve chvili, kdy
neuronova sit’ vrati chybné, nebo dokonce zadné pftijatelné reseni.

Tento problém jsem se rozhodl pro tuto praci feSit pouze povrchné, nebot
problematika se tim rozsifila mimo vytycené cile této prace.

Prvni krok bylo minimalizovani tohoto problému. Zajistil jsem kontrolu, ktera
doplnila obranu ctytky, pétky, volné trojky a zaroven jsem trochu vylepsil ukonceni hry.
Druhym krokem jsem chtél vylepSit neuronovy sité takovym zpuUsobem, aby se vice
zaméfovaly na generovani pozic¢nich tahti na misto pfimého utoku pres trojky a Ctytky.
Pfimy utok jsem pak mél v planu feSit pomoci alpha beta, kterd by neméla mit problém
spocitat pfimé vyhry do urcité hloubky.

V tu chvili pfisel problém, nebot neuronovy sité se odmitaly ucit hrat pozi¢né
a dlouho to vypadalo na problém $patného modelu. Od chvile, kdy jsem zahrnul do modela

dropout a batchNormalization a prozkoumal Sirsi spektrum moznosti, zacalo byt vidét, ze
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problém se schovava jinde. Modely se sice naucily na lepsi pfesnost s mensi chybou, ale
generalizace zmizela. Podminka, kdy tah musel byt vétsi nez 2 %, byla ¢asto moc pfisna pro
ziskani alesponi jednoho tahu. Naopak tahy typu ¢tyiky nebo volné trojky byly hrany s velkou
presnosti a vysokou pravdépodobnosti.

Vzhledem k omezenému ¢asu pouhych par zbyvajicich mésica, jsem musel zacit opét
zkoumat data a zjistovat, proc se tato situace déje. Po hlubsim zamysleni bylo jasné, ze data
obsahuji Casto Ctyfku a trojku jako mozné feSeni. Tim, ze uvazuji nejlepsi mozné tahy,
vznikaji situace uvedené na obrazku (obr. x) velmi ¢asto. Na dané ukazce trojka, ani Ctyrka
nejsou klicové k vyhte, ale zahranim téchto taht se vyhra v idealnim piipadé pouze oddali
0 2 kameny. Vzhledem k omezenému Casu na vytvoreni jednotlivych pozic mohlo Casto
dojiti k neptresnosti, kdy Embryo naslo vyhru, ktera ale nebyla optimalni. Nestacilo spocitat,
ze dané trojka, ani Ctytka nejsou nutné zahrat. V obou pfipadech pak volba nejlepSich
x moznosti v dané pozici zahrnovalo zahrati Ctytky nebo volné trojky a tim doslo k velmi
Castému opakovani Ctyfky a trojky v danych pozicich. Prvni reakce byla, ze dana chyba
neptijde opravit.

Ziskané modely, obzvlast z prvni stovky uspésnych modeli byly schopny hrat velmi
zajimavé a se spojenim algoritmu prohledavani do hloubky mohly stacit ke splnéni
pozadavka na vytvoreni modelu, ktery bude schopen pomahat ucit a rozvijet logické mysleni
lidi. Horsi uz to bylo s rozhodnutim, zda dany napad s daty je dobry nebo aspori pouzitelny.

Tato chvile dobfe ukazuje, jak je Casto vyhodné, problémy feSit v tymu a ne jako
jednotlivec. Jedna tfiminutova diskuze s kolegou, kdy jsem téméf mluvil jen ja, mi pfinesla
napad, jak problém fesit.

Data obsahuji hodné Ctytek, ale jak uz jsem uvedl diive, ty mohu, v realné hie, snadno
doplnit pomoci jednoduché validace a pomoci algoritmu prohledavani do hloubky ohodnotit,
zda se jedna o nutny tah. V kombinaci se zkuSenostmi z praxe Gomoku, je znamé pravidlo:
“nehraj ¢tytku, pokud neni nutnd”. Toto pravidlo se da rozsifit na trojky a dalsi tahy, ale pro
na§ problém bude dostacujici a mnohem jednodussi vysvétlit pouze zakladni “nepsané”
pravidlo, které ovliviiuje hru neustale a je soucasti ukonceni hry. Ve vétsin€ ptipadu se jedna
o sekvenci téchto taht, které neumoznuji druhému hrac¢i vice moznosti nez jednu az do

predposledniho kamenu, kde ma hra¢ vice moznosti, ale uz neovlivni délku hry.
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Vysvétleni pravidla “nehraj ¢tytku, pokud neni nutna”:

Uvazujme, ze hra¢ A hraje za ¢erné kameny a hra¢ B hraje za bilé kameny.

Uvazujme, ze hra¢ B nema na desce zadnou moznost zahrat 5 kament v fadé
nasledujicim svym tahem.

Uvazujme, ze hra¢ A ma moznost zahrat ¢tyfi kameny v fad€ z jedné strany branéné
bilym kamenem. Muzeme to zapsat ve tvaru ?XXXO. Kde ? znaci volné misto. Aby vznikla
hrozba, ktera bude nutit hrace B branit, musi byt vedle ? dal§i volné misto a tim ziskame
?77XXXO. Pro upfesnéni, zleva od otazniki se nesmi nachazet X, nebot pak by vzniklo
6 v fad¢ a hrozba na mistech oznacenych ? by v tomto sméru nevznikala.

Pak plati, ze hra¢ A ma piesné¢ 2 moznosti kam muze zahrat v danou chvili, aby
v dané ose vznikla hrozba, kterou bude muset hra¢ B fesit.

Nasledné plati, ze at’ se hra¢ A rozhodne hrat na prvni nebo druhy otaznik, hrac
B bude muset zahrat na dany otaznik, ktery nebyl vybran hra¢em A.

Tim se dostavame k nékolika hlavnim poznatkim:

e (tyrku zahrajeme, soupetf ma pouze jednu moznost kam hrat a nemusi
vynalozit zadné Gsili na nasleduyjici tah.

e kazdou ctytkou pfidime 2 kameny na plochu a zmen§ime mozny
prostor pro kombinaci

e Bez znalosti piimé sekvence tahd, je 50% Sance, Ze za par tahu
budeme potiebovat zahrat na druhy otaznik, kde uz bude soupetrtv kamen.

e Pokud je mozné zahrat ¢tytku az v dal§im tahu, aniz by soupet nemohl
situaci prerusit nasledujicim tahem bez nasledkli, pak neni nutné hrat ctytku

hned.

Tyto poznatky jsou velice cenné a pfi diskuzi, uvedené vyse, jsem si uvédomil, jak
zkusit naucit toto nepsané pravidlo neuronovu sit’ a tim vyfesit problém, ktery se mi po dobu

nékolika mésicu nedafilo eliminovat.
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4.2.1 Uméla modifikace dat

Na zacatek této podkapitoly je dulezité zminit, ze kazda vétsi modifikace dat vyustila
v nutnost opétovného hledani spravnych parametri pro modely. Konvergence u modelt
z predeslych pokust bud’ upln€ zmizela, nebo se vyrazné zhorsila.

Za jako prvni modifikaci dat bych povazoval vybér pozic pouze obsahujici az
n moznosti, nebot’ tim omezuji neuronovu sit 0 moznost vidét pozice, které maji hodné
moznosti, kam lze zahrat dalsi kamen.

Mezi dalsi modifikace dat, které jsem v priabéhu vyzkousel, patfi omezeni pouze na
n moznych dataseti. Vybral jsem skupiny datasett, které jsem postupné piidaval do uceni
neuronovy sité. Osveédcilo se, ucit neuronovy sité nejdiive na datasetech zahrnujicich pozice
s poCty kament od 3 do 10. Postupné ptidavani datasett az k pozicim s 20 kameny umoznilo
ucit robustnéjsi a komplexnéjsi modely.

Pokusy o zamichani dat nevedly nikdy k dobrému konci. Muze to byt zpusobeno
malym vzorkem dat, kdy pak jednotlivé batche obsahovaly velkou §kalu rozdilnych patternt.
Da se predpokladat, Ze existuje model, ktery by se dal naucit timto zptisobem, ale pro nase
ucely je zpusob postupného uceni datasety s pozicemi podle poctu kameni mnohem
efektivnéjsi a ucelngjsi.

Za zminku stoji i vyzkouSeni omezeni jedné barvy a uCeni pouze daty jedné strany.
Tento pokus byl Cisté z experimentalniho hlediska a nepfinesl zadné kladné vysledky
z pohledu mého cile.

Zajimavéjsi byl experiment, kdy jsem vyselektoval pouze neproherni pozice. Timto
krokem jsem opét zmensil pocet dat, ale modely, které jsem ziskal, mély pozitivni rysy
a generalizace byla pfijatelna. Tento experiment jsem testoval z podstatného divodu, kdy
bézné dostupné Al v Gomoku hraji pfi zjiS§téné prohie tahy, které hru protdhnou, ale
neovlivni samotny divod vzniklé prohry. Pokus ukazal, Ze tento fakt, ktery je vSeobecné
znamy a je zpusobeny algoritmem prohledavanim do hloubky, ma na data velky vliv.
Z tohoto experimentu jsem usuzoval, ze vétSina pozic nad 20 kament ma velky potencial
byt matouci pro neuronovy sité a spadat do Sumu v datech. Pozitivni vysledek tohoto

experimentu je i ziskani nejlepsiho modelu, ktery vychazi prave z tohoto testovani.
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06 Graf Uspésnosti testovacich modell daného typu
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Graf 5: Uspésnost modelit na testovacich datech rozdélenych dle urovni datasetii

Graf x nam ukazuje datasety s pozicemi obsahujicimi dany pocet kament a modré
teCky nadm znazoriuji jednotlivé modely, které splnily podminku 40% uspéSnosti na
validacnich datech a tim se dostaly mezi modely daného typu pro testovani na testovaci
mnozin€ dat. Osa y pak ukazuje uspésnost jednotlivych modell na testovacich datech. Graf
ukazuje hned nékolik zajimavych pozorovani k zamysSleni. Prvnim pozorovanim jsou
bezesporu chybéjici datasety 9, 10 a 23 az 29. Opravdu zadné uceni sité pomoci datasetd
9 a 10 nesplnilo hranici? Divod byl uz pfi omezovani dat, kdy datasety 9 a 10 neprosly
podminkami a z toho divodu pak chybély v uCeni i testovani. Naopak u datasetd nad 25 uz
se jednalo o nesplnéni hranice Uspé$nosti na validacnich datech. DalSim pozorovanim je
necekané uspésné hodnoceni datasetd s nizkym poctem kamend. V porovnani s ostatnimi
experimenty to byla velmi nefekana véc, nebot' ostatni experimenty meély problémy
s datasety obsahujicimi pozice s nizkym poc¢tem kament. Tento jev se promitl i do poctu
uceni s nizkymi datasety, které Castéji uspély na validacnich datech a dostaly se do testovaci
Casti. Pro lepsi predstavu uvadim graf v zobrazeni s poradim jednotlivych modelt za sebou.
V grafu byla vynechana vSechna uceni, kterd neuspéla na validacnich datech. Graf jsem
prolozil kfivkou polynomu tfetiho stupné. Opét je krasné vidét, jak datasety 6 a 7 postupné
rostou v uspésnosti, zatimco datasety 11, 12 a 13 stagnuji. Mizeme piedpokladat, Ze data
obsahuji tézsi vzorce a v pripadé nasich dat mohlo dojit k velkému rozdilu kvili malé

mnoziné trénovacich dat.
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Graf 6: Graf uspésnosti jednotlivych datasetit ku poradi uceni

Nejvétsi zlom prisel ve chvili, kdy jsem se rozhodl odstranit ¢tyrky z ocekavanych
tahd v danych pozicich. Pfi odstrafiovani jsem udé€lal chybu a nerozliSoval, kdo je v danou
chvili na tahu. Tim jsem odstranil i pfipadné obrany trojek nebo Ctyfek. Tahy jsou piimo
dané a opét spadaji do vSech tahi, které by meély byt spoCitany za kazdych okolnosti. Z toho
divodu jsem se rozhodl prozatim pokracovat s témito daty a nechat chybéjici tahy na alpha-

beta algoritmu. Nebot' mi tato uprava umoznila se zaméfit na patterny typu takzvanych

“pozicnich” tahu.

Jedna se o takové tahy, které:

utoku

Tyto tahy jsou nesmirné dulezité pro samotnou hru a lidem d¢laji obrovské problémy
a z toho duvodu by bylo dobré mit Al ktera by “pozic¢ni” tahy lidem zvyraziiovala a do

budoucna i1 ptfimo ukazovala spojeni s jednotlivymi hrozbami utoku.

nevytvari volnou trojku, ani ¢tyiku

vytvari moznost utoku nasledujicim kamenem stejné barvy

mohou zkratit pfimy utok

jsou extrémné tézké

nejdou hrat v pripade volné trojky nebo ¢tytky druhé barvy

k pochopeni smyslu daného tahu vyzaduji pochopeni v§ech naznaku

tézko se identifikuji pfimo v alpha-beta algoritmu
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Z hracského hlediska mam nasbirané zkuSenosti z mnoha turnaji a mohu
konstatovat, ze jen par lidi na svété dokaze poskladat asponl dva pozicni tahy po sobé pii hie
v pozici, kterou diive nevidéli. Vice jak dva pozi¢ni tahy uz je obrovska rarita, kterd neni
bézna ani mezi nejlepsimi hraci svéta. Uvazuji pouze takzvané “koncovky” her.

Moje druha zkuSenost je nasbirana od feSiteld mych uloh, ktefi mi opakované
oznamovali, ze Glohy na “pozi€ni” tahy jsou pro n¢€ velmi tézké, t€éméf vzdy neintuitivni
a Casto nepochopitelné 1 po vyfeseni. Tyto zpétné vazby nejen potvrzuji dialezitost téchto
tahd, ale i nutnost programu, které by byly schopny ukazovat lidem tyto tahy a zaroven jim
davat i vysvétleni pokud mozno s co nejlepsimi informacemi k pochopeni daného tahu.

Z téchto divodl jsem uvital moznost rozdélit data jesté detailnéji a zaméfit se piimo
na nejtézsi casti hry, které by meély zlepsit vypocCty Al zptesnit koncovku hry a umoznit tak
priblizit se k vyty¢enému cili.

Obzvlast u této modifikace dat doslo ke zméné struktury modeld. Staré struktury
nefungovaly a muselo se opét odhadovat, které modely by mohly nejlépe vyhovovat na
feSeni daného problému a zaroven by byly schopny dobfe generalizovat. Tento problém se
dal oCekavat, nebot tahy, které zvedaly uspésnost modelt jsem piimo vytadil z dat touto
upravou.

Zaroven jsem musel vytvorit generator tahu, které jsem z dat odstranil. Vyhodou
bezesporu bylo zaji§téni stoprocentni jistoty existence tahu v dané mnozin€. Na nasledujicim

obrazku muzeme vidét, ze neuronova sit, ktera se ucila na vSech pivodnich datech (model

Q¢
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7903 17 \5010
23@@!305

Obrazek 12: Prostredni deska zndzoriuje pozici s ohodnocenimi modelu. Leva deska
znazornuje idedlni pokracovani. Prava deska pak ukazuje idedlni posloupnost po zvoleni
tahu urceného modelem.

1) nema spravny tah v mnoziné pfipustnych tahti a z toho divodu oddali vyhru
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a z jednoduchého feSeni vytvoii komplexni pocitaci ulohu. Pro lepsi pochopeni jsem piidal

idealni sekvenci taha §patném 25. tahu.

Graf Uspésnosti na trénovacim a valida¢nim datasetu
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Graf 7: Graf uspésnosti na trénovacich a validacnich datech v
zavislosti na jednotlivych ucenich

Tento zpisob modifikace dat umoznil i mnohem hlubsi sité. Jako ukazku piidavam
graf z uCeni neuronovy site€ s 10 skrytymi vrstvami v konvolu¢ni ¢asti modelu. Opét miizeme
vidét postupné preuceni trénovacimi daty. Pfesto tu vznikd zajimavé pozorovani, kdy
muzeme vidét, ze nékteré datasety z trénovaci mnoziny se pohybuji hluboko pod kiivkou.
Opét se jedna o datasety s mensim poctem kamend. Model vznikl pfi trénovani 19. datasetu

a 511. iteraci.
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4.2.2 Nejlepsi modely

Nejlepsi model z prvnich dvou stovek zajimavych modelti: Model: "sequential" 1

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 15, 15, 128) 15616
convZd 1 (Conv2D) (None, 15, 15, 8) 50184
convZ2d 2 (Conv2D) (None, 15, 15, 8) 3144
convZ2d 3 (Conv2D) (None, 15, 15, 8) 3144
flatten (Flatten) (None, 1800) 0
going to end (Dense) (None, 64) 115264
ouputlayer (Dense) (None, 225) 14625

Total params: 201,977 Trainable params: 201,977
Non-trainable params: O
Velikosti kernel jednotlivych layera: (11, 11), (7, 7), (7, 7), (7, 7)

Uspé&nost na testovacich datech: 42,77%

V kontrastu s druhym nejlep§im modelem: Model: "sequential" 2

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 15, 15, 32) 3904
convZd 1 (Conv2D) (None, 15, 15, 32) 82976
convZ2d 2 (Conv2D) (None, 15, 15, 32) 82976
flatten (Flatten) (None, 7200) 0
going to end (Dense) (None, 64) 460864
ouputlayer (Dense) (None, 225) 14625

Total params: 645,345 Trainable params: 645,345
Non-trainable params: O
Velikosti kernel jednotlivych layera: (11, 11), (9, 9), (9, 9)

Uspé&nost na testovacich datech: 41,11%

Tyto modely, kromé dobré uspésSnosti na testovacich datech, ukazaly moznost velmi
dobré generalizace na neznamych datech pii redlnych hrach s hraci a byly vysledkem
postupného zkoumani, kde se velmi rychle ukazaly tfi az Ctyti konvoluni vrstvy ideadlnim
poctem pro uceni. Dvé vrstvy se dokazaly téz ucit, ale vysledek byl zhruba o 10 % horsi na
testovaci sad¢ dat nez u tfech nebo ¢tyf konvolu€nich vrstev. Naopak pét konvolucnich
vrstev uz nekonvergovalo pii zadném z pokust az do chvile, kdy jsem ptidal techniky pro
lepsi stabilitu trénovani v podobé dropout, kernel regularizace a batchNormalization.
Nasledné jsem byl schopen mit az Sest konvolucnich vrstev, ale rozsifeni na tolik vrstev uz

vyzadovalo velkou vypocetni kapacitu a stavalo se mnohem téz§im urcCit pocet filtri
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k jednotlivym vrstvam. Samotna sit’ pak zacala byt velmi nachylna jak na pfeuceni, tak i na
neuceni.

Uvedené dva modely maji v kontrastu rozlozeni po¢tu parametra v jednotlivych castech
sité zpusobené rozlozenim poctu filtri v jednotlivych vrstvach konvolucni ¢asti modelu.
Prvni model ma velky pocet filtrd v prvni vrstvé modelu, nasledovany tfemi vrstvami
s malym poctem filtr, zatimco druhy model ma vSechny tii konvolucni vrstvy se stejnym
poctem filtrd, které jsou mnohem vys$si nez filtry ve skrytych vrstvach prvniho modelu a diky
tomu ma druhy model vysoky pocet parametra pii pfechodu z konvolucni ¢asti modelu do
dense Casti, kde

15 * 15 ="7200 * 64 = 460800 + 64 = 460864 = pocet parametru.

Vzhledem k tak vysokému poctu parametrd u layeru going to end je piekvapivé, ze

nedoslo k preuceni, obzvlast, kdyz nebyly pouzity zadné techniky pro lepsi zajisténi uCeni.

Ukazka modelu s vice vrstvami, ale mnohem méné parametry: Model: "sequential” 3

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 15, 15, 64) loo64
batch normalization (None, 15, 15, 64) 256
convZd 1 (Conv2D) (None, 15, 15, 16) 9232
batch normalization 1 (None, 15, 15, 16) o4

4x

convZ2d 2 (Conv2D) (None, 15, 15, 16) 2320
batch normalization 2 (None, 15, 15, 16) o4
convZ2d 6 (Conv2D) (None, 15, 15, 1) 145
batch normalization 6 (None, 15, 15, 1) 4
flatten (Flatten) (None, 225) 0
going to end (Dense) (None, 64) 14464
dropout (Dropout) (None, 64) 0
ouputlayer (Dense) (None, 225) 14625

Total params: 49,990 Trainable params: 49,700
Non-trainable params: 290
Velikosti kernel jednotlivych layera: (5, 5), (3, 3), (3, 3), (3, 3), (3, 3), (3, 3), (3, 3).

UspéSnost na testovacich datech: 41,41%
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V testech jsem zkusil 1 9 konvolu¢nich vrstev, které byly schopny klasifikovat testovaci
data s 40 %, ale v tomto pfipadé uz bylo patrné preuceni patternu Ctyfek. Problém mohl byt
i ve velmi malém poctu parametrii. Nebot hlubsi sit” se u¢i mnohem hure. Z grafu uspésnosti
pak mizeme vidét, Ze uspeésnost na trénovaci sadé dat stoupa na rozdil od uspésnosti na
validaéni sad€ dat, kde je vidét stagnovani a do jisté miry divergence. Graf chyby pak

ukazuje pozvolné klesani chyby na trénovaci sadé dat a velmi se ménici a zvétSujici se

Graf UspéSnosti na trénovécim a validacnim datasetu Graf loss na trénovacim a validacnim datasetu
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Graf 8: Grafy uspésnosti a chyby hlubsi sité s 9 konvolucnimi vrstvami
rozptyl chyby na validacni sadé dat. Z obrazku miizeme usuzovat, ze idealni bylo skoncit
uceni uz kolem iterace 350. Zhruba od daného mista zacala sit divergovat
(preuceni/negeneralizace). Vzhledem k zptisobu uceni, bylo velmi obtizné implementovat
idealni zastaveni uceni sité. Prili§ pfisna mefitka byla schopna ukoncit sit’ velmi brzy a po
zpétné analyze jsem usoudil, Ze nejlepsi je mit ukonceni ve chvili, kdy chyba za¢ne velmi
oscilovat, pfesahne hodnotu 0.2 a zarovern se nejedna o prvnich x iteraci. Tato podminka
byla dostacujici v pripadech, kdy jsem ucil malé sit€. U velkych siti se 1 tato podminka
ukazovala jako velmi pfisna. Problém idealniho ukonceni popisuje ve své praci 1 Kriesel,
kde zminuje, ze jistotu nebo presvédceni nam dodava situace, kdy model dosahuje

opakované stejnych vysledka (Kriesel, 2007).
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Graf 9: Grafy znazornujici chybu a uispésnost vybraného modelu na jednotlivych wirovnich
datasetit

Tato struktura uvedena u modelu 3 méla opét problém s daty nizké urovné a tato
skuteCnost byla umocnénd modelem, ktery byl naposledy uCen na datasetu urovné 12

a z toho divodu se nachazel pomérné blizko datasetim s nizkym poctem kament. Cislo
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Graf 10:Uspésnost jednotlivych modelii viici modelu pri kterém doslo k ulozeni
iterace bylo 257 a z grafli vySe mizeme usuzovat, ze jsme se blizili k idealnimu bodu uceni
mezi trénovacimi a validacnimi daty. Z grafu uspésnosti testovacich modeltt mizeme vidét
datasety s 11 a 12 kameny nad ktivkou, zatimco datasety s 6 az 8 kameny se nachazeji pod

kiivkou.

61



4.3 Spojeni Alpha-Beta s Neuronovymi sitémi

Neuronovy sité se ¢asto pouzivaji v kombinaci s Monte Carlo Tree Search (MCTS)
algoritmem, ktery jsem vysvétlil v metodach umélé inteligence v teoretické casti. Tuto
variantu jsem zvolil i ve své bakalarské praci (Muzika, 2017), kde vysledek nebyl ptiznivy.
Nejlepsi programy v Gomoku na svété dlouho stavély na alpha-beta algoritmu a to mé
postupné motivovalo a lakalo k vyzkouSeni spojeni alpha-beta s neuronovymi sitémi. Cil
neuronovych siti byl zarucit idealn€ v§echny vhodné moznosti tahu v dané pozici. K tomu
se predpokladalo sefazeni, které mélo umoznit alpha-beta rychle prohledat a zkontrolovat
vSechny moznosti a upravit sefazené tahy na zakladé hloubkového vypoctu. Pro lepsi
predstavu uvadim ukazku dvou pozic, kde v prvni je pozice zalozena na pfimé vyhte
a neuronova sit’ s velkou pravdépodobnosti mize zvolit §patné a v naSem piipadé opravdu
zvolila Spatné a oddalila svoji vyhru o velké mnozstvi tahi. V druhé pozici se naopak
nachazime v situaci, kde neuronova sit' podle vzoru zvoli spravny tah, zatimco alpha-beta
by potfebovala vtetfiny, minuty az hodiny na spravny vypocet. Dokonce tyto teorie byly

stavebnim kamenem uspéchu hrace Attily na mistrovstvi svéta Gomoku v Tallinu 2013.
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Obrazek 13: Leva deska ukazuje pozici vhodnou pro alpha-beta. Prava pak ukazuje pozici
vhodnou pro neuronové site.

Z téchto davodu se jevi spojeni neuronovych siti s algoritmem alpha-beta jako
zajimava moznost, kde oCekavany vystupni program bude na zacatku hry spoléhat prevazné
na vystup neuronovych sitich a s pfibyvajicimi kameny bude prebirat vahu alpha-beta, ktera

bude usmériiovat a zptresiiovat nabizené tahy siti.
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4.3.1 Testovani alpha-beta s Neuronovymi sitémi

V ramci testovani jsem se rozhodl vedle testovani programu proti dobrovolnikim,
vyzkousSet i porovnat model neuronovych siti (model A) proti stejnému modelu, ktery
vyuzival alpha-beta prohledavani (model B). Vzhledem k ¢asové narocnosti jsem omezil
hloubku alpha-beta na pouhych pét kament. Zaroven alpha-beta nebylo umoznéno vyuzivat
uz predpocitané pozice z predeslych tahi. Oba modely obsahovaly kontrolu pfesné pét
v fad¢ a branéni Ctytky soupete.

Test obsahoval 200 nahodné vygenerovanych zacatkd, kde prvni kamen byl
vygenerovan ve vnitinim ¢tverci 11x11. Druhy kamen byl vygenerovan v té€sném okoli
prvniho kamene a posledni kamen byl vygenerovan bez omezeni. Kazdy zacatek jednou
zaCinal model A a jednou model B. Z toho divodu test obsahoval 400 her.

Zautomatizovani procesu hrani ptivedlo na svétlo n€kolik chyb v kédu a ukazalo silu
testl a automatizace v praxi. Za zminku stoji neoCekavané selhani testu po nékolika
desitkach her, kdy najednou doslo k pietecCeni pole o 1 v misté té€sné po kontrole délky. Po
hlubsim zkoumani byla objevena chyba, kdy kontrola ctyfky na hlavni diagonale ptetekla na
policko za posledni fadek, nebot’ chybé&lo “rovnitko” v podmince hlavni diagonaly.

Vysledek testu dopadl dle o¢ekavani velmi dobfe pro model B, ktery mél k dispozici
zakladni alpha-beta a vyhral v poctu 348:0:52. Kde 348 byl pocet vyhranych her, nula remiz
a 52 prohrannych her. Model B tak ziskal 87% her.

Z hlubsiho zkoumani jednotlivych zacatku, bylo patrné, ze model A byl schopen mit
Sanci vyhrat hru v pozicich, kde kameny byly blizko sebe a tim se podobaly datim, které se
nachazeli v trénovacich datech.

Lze ocekavat, ze s pfidavanim poctu povolené hloubky a umoznénim vyuziti
predpocitanych pozic z predeslych taht, bude procentualni uspésnost modelu B stoupat. Na
druhou stranu muiZe nastat situace, kdy model B spocita prohru uz od uplného zacatku. Pak
bude zalezet uz jen na neuronovych sitich, zda dokazi najit vyhru i bez alpha-beta
prohledavani. Za takovych okolnosti by model B byl schopen prohrat aspoii jednu hru
isvelmi velkym vypoCetnim vykonem modelu A. Takova situace je velmi malo
pravdépodobna, ale neni nulova.

Pfi hlubsim prohledavani by uz bylo vhodné méfit 1 délky jednotlivych her a tim 1épe

ohodnocovat kvalitu implementace alpha-beta v kombinaci s neuronovymi sitémi.
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S  Vysledky a diskuse

V jednotlivych cCastech praktické casti jsem uvedl nékolik vysledki a ukazek
nejlepSich modelt, které se mi podafilo naucit do této chvile. Pro lepsi predstavu doporucuji
procist podkapitolu Nejlepsi modely.

Pro uceleni predstavy vysledkd musim nejdiive upfesnit, ze tispé€snost byla uvedena
pro lepsi pochopeni modelt a neni spravnym méfitkem pro urCeni kvality. Tim je méfeni
chyby modelu. Zda model bude vracet zpatky spravné tahy, které pak pomoci algoritmu
alpha-beta upfesnim, je potiebné znat k spravnému hodnoceni. K tomu bychom potiebovali
vlastni funkci tispésnosti, kterd by méfila, zda se ve vysledcich modelu nachazi ocekéavané
tahy. V pripadé, ze by tah chybél, by pak uspésnost klesala. Binary accuracy nelze pouzit,
nebot’ ta uvazuje uspesnost u v§ech moznosti, jak jsem popsal v praktické ¢asti. Vytvoreni
této funkce by bylo vhodnou casti v ptipade hlubSich studii, nebot’ by umoznilo presnéjsi
hodnoceni tspésnosti. Na samotnou chybu modelu by funkce neméla vliv.

Velmi povzbudivé jsou vysledky zakomponovani modelu do algoritmu alpha-beta,
kde 1 pfes zakladni implementaci lze vysledek 87 % vyher povazovat za velmi dobry.

Nejvétsi casti celé prace bylo vytvoreni dat, nebot jsem se pokousel
o sofistikovangjsi, a i casové naro¢néjsi zpusob piipravy jednotlivych dat. Vysledkem bylo
spocitani hernich pozic s velkou presnosti a tim zajisténi kvalitnich dat. Vznika tu velky
rozdil oproti zpusobu, kdy nechate model hrat jednotlivé hry a tim zarucite propojeni
jednotlivych pozic. V. mém piipadé€ propojeni z Casti chybi, nebot’ Embryo mohlo najit lepsi
nasledujici tahy, po kterych vznikne pozice, ktera se nenachazi v mnozing€ pozic vytvorenych
z danych her hrach. Problém propojeni mohl zpisobovat, pro¢ se modely nebyly schopny
ucit na zamichanych datech.

Modely se ukladaly jen v ptipadé, ze pii uCeni doséhly v danou chvili aspésnost 40
% na valida¢nim datasetu. Tato podminka nezaruCuje dobrou primérnou uspésnost na
testovacich datasetech, ale je postacujici pro vybér na validaci na testovacich datech. Tento
postup zaruCil uchovani modelt pro ptipadné nasledujici testy nebo v budoucnu rozsitenéjsi
operace, kombinace nebo i mutace.

Za zminku stoji 1 schopnost detekovat vzory pies celou desku, kde v nékterych
pfipadech model nabizel moznosti, které vycetl z kament existujicich v danych pozicich,

nikoliv z moznych nasledujicich taht.
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Jak uz jsem zminil v praktické ¢asti, tak iprav na datech by mohlo byt vice. Obzvlast
zajisténi zrcadleni a otaCeni by mohlo pomoc zptesnit hodnoceni. Vzhledem k specifikaci
a tvorbé presnych dat, neni mozné, bez velké chybovosti, posouvat pozice po desce. Tento
problém bych do budoucna feSil posouvanim pozice o jedna ve vSech smérech
a prepocitanim. Dostal bych nasledné 9 specifickych pozic, které by byly sobé podobné, ale
spravné spocitané. Dle mych odhada a promysleni, by to mohlo pomoct neuronovym sitim
a vypocet by se zvétsil na méne jak devitinasobek. Nebot v urcitych situacich by se posuny
shodovaly. Neuronové sité by pak mohly byt schopny vytahnout vzory zptisobené posunutim
a snaze zapocitavat hrany desky. V idealnim ptipadé¢ by bylo vhodné sehnat vice pozic, které
budou mimo stfed desky, nebot’ pozice, které jsou blizko hrané desky byvaji specifické
s netypickymi tahy. Obzvlast pak pozice, kde hraji roli dvé hrany neboli roh desky.

Za zvla§tni pozorovani povazuji velmi nizké mnozstvi knih, diplomovych
a disertacnich praci k rozvoji a trénovani logického mySleni u dospélych lidi v porovnani se
zdroji zabyvajici se logickym myslenim u déti nebo dokonce v porovnani k neuronovym
sitim. Jeden z divodd muze byt i dan tim, Ze neuronové sité jsou v posledni dobé velmi
popularni. Myslim si, ze tato ¢ast muze byt ve svét€ velmi cenéna, nebot’ i v praci mohu
pozorovat dulezitost logického uvazovani, které neni lehké trénovat a ani letita praxe neni

zarukou uspéchu. Vzdelavat se je potreba stale a logické mysleni by nemélo byt zapomenuto.
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6 Zavér
V praktické ¢asti prace jsem prozkoumal rizné pfistupy k vyuziti her pro stimulaci
logického mysleni. Postupné jsem analyzoval mysleni, strategii, logiku a matematickou
logiku, abych nakonec zkoumal samotné hry, které Casto vychazeji z téchto principti. Snazil
jsem se piiblizit vliv, ktery mohou hry mit na logické mysleni jednotlivce. Za timto ucelem
jsem predstavil zékladni koncepty teorie her a umélé inteligence a popsal nejznaméjsi

metody umélé inteligence.

Nasledné jsem se zaméfil na konkrétni logickou hru, Gomoku, a zkoumal jeji
potencialni vyuziti v realném svété pro rozvoj logického mysleni a znalosti. V praktické ¢asti
jsem popsal proces vytvaieni modeld s vyuzitim teorie. Pro tvorbu téchto modelt jsem se
obratil k neuronovym sitim, které¢ jsem trénoval na sofistikovanych datech, jez tvofila

klicovou soucast prace.

Modely jsem nasledné validoval nejen na testovacich datech, ale i na dobrovolnicich,
ktefi mi poskytli zpétnou vazbu, diky niz jsem mohl zlepsit Groven modeld. Zarover jsem
zautomatizoval generovani grafi pro lepsi vizualizaci vysledkd. V posledni Casti jsem
implementoval model postaveny na neuronovych sitich do algoritmu prohledavani do
hloubky, konkrétné alpha-beta. Provadél jsem testy porovnani vykonnosti s modelem bez

prohledavani do hloubky.

Podarilo se mi natrénovat neuronové sit€ a potvrdit teorii pouzitelnosti metod
v problematice her, zejména v kontextu Gomoku. AvSak samotné trénovani vyzadovalo
zna¢né mnozstvi Casu na pripravu, ¢isténi a upravy dat. Jsem si védom toho, ze projekt by

mohl pokracovat jesté nékolik let, jak dokladaji nejlepsi modely na svété (Rapfi, 2022).

Nakonec jsem byl schopen integrovat vytvorené modely do mobilni aplikace, kterou
si hrac¢i mohou stahnout z obchodid Apple a Google pod nazvem "Gomoku library". Velky
ptinos vidim zejména v metodé€ pripravy dat, kde predpocitani vS§ech moznych nasledujicich

tahd pfineslo uplné pozice, které jsem nasledné Cistil a upravoval. Vysledkem bylo vytvoreni
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modelu, ktery nezavisel pouze na nejlep§im nasledujicim tahu, ale na mnoziné ptipustnych

tahd, které jsem mohl prochazet pomoci prohledavaciho algoritmu alpha-beta.

Tento model je schopen generovat nejlepsi nasledujici tahy v danych pozicich a maze

tak slouzit nejen k uceni hry, ale 1 k rozvoji logického mysleni.

Ze ziskanych zavéra vyvozuji moznost pokracovat v projektu s moznymi zmeénami,
jak v napocitanych datech, tak i1 ve struktufe modelu neuronovych siti. Déale se budu
zaméfovat na vyladéni alpha-beta, aby bylo mozné v kratsi Casové dobé spocitat vétsi
mnozstvi moznych kombinaci. V neposledni fadé bude mozné vytvorit urcity skript, ktery
projde vSechny dostupné hry a zjisti nejhranéjsi pozice, které budou slouzit jako potencialni

kandidati pro nova trénovaci data neuronovych siti.

Projekt mi dal mnoho zkuSenosti do praxe a umoznil mi se posunout dale
v problematice umélé inteligence v hrach. Rok aktivni prace na projektu se ukézal jako
nedostacujici doba pro hlubsi vyzkum, kde slozit&§i experimenty musely byt vynechany.
Zaroven jsem ziskal potfebné informace, které mi dodaly jistotu a chut v projektu

pokracovat i v budoucnu.
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Piilohy

Ukazka jedné pozice v textové varianté

Pozice
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Ohodnoceni:

9|-M15 -M17 -M13
10]-M13 -M15 -M15
11|-M15 -M15 -M15
12|-M13 -M13 -M15
13|-M15 -M13 -M17
14|-M13 -M13 -M13

Vysvétlivky:

Kde X =2, 0 =1, M__ znaci pocet kamenti do vyhry/prohry.

Nebo-li, kdyz X(je na tahu) zahraje na h6 tak prohraje nejpozd¢ji za 25 kament.

Pokud zahraje na 13, tak bude mit mirnou nevyhodu.
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