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Abstrakt

Tato prace se zaméfuje na vyvoj] umélé inteligence v tradi¢nich deskovych hrach,
zejména na hru Go. Zacind zkoumanim historie a vyvoje umélé inteligence v tradi¢nich
deskovych hrach, jako jsou piskvorky a Sachy, s dirazem na Go, které je povazovano za jednu
z nejslozitejSich her. Prace dale analyzuje pravidla Go, neuronovou sit' AlphaGo a algoritmus
Monte Carlo Tree Search (MCTS), které jsou klicovymi prvky v pokroku umélé inteligence v
této hie. Hlavnim cilem je vytvoftit program s umélou inteligenci, ktery bude schopen hrat Go.
Soucasti prace je také studium metod trénovani neuronovych siti. Vysledkem této price je
implementace a vyhodnoceni programu, ktery vyuziva moderni techniky umélé inteligence a je

schopny hrat Go proti lidskym hra¢tm.

Abstract

Title: Artificial intelligence for board games

This bachelor thesis focuses on the development of artificial intelligence in
traditional board games, in particular the game Go. It begins by examining the history and
evolution of artificial intelligence in traditional board games such as ping-pong and chess,
with an emphasis on Go, which is considered one of the most complex games. The thesis
also analyses the rules of Go, the AlphaGo neural network and the Monte Carlo Tree
Search (MCTS) algorithm, which are key elements in the progress of artificial intelligence
in this game. The main goal is to create an Al program that will be able to play Go. The
work also includes the study of neural network training methods. The result of this work
is the implementation and evaluation of a program that uses modern artificial intelligence

techniques and is capable of playing Go against human players.
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1 Uvod

Uméla inteligence neni pouze vyzkumnou oblasti, ktera vytvaii nové
technologie; je to 1 disciplina, ktera nam pomaha lépe porozumét lidské
inteligenci a rozhodovacim procesim. V oblasti deskovych her, jako je Go,
uméla inteligence predstavuje vynikajici prostiedek pro zkoumani strategickych
a rozhodovacich mechanismu, které jsou klicové pro uspéch v téchto hrach.

Motivace pro tuto praci vychdzi z triumfu programu AlphaGo nad
nejlepsimi hraci hry Go v roce 2016. Tento pfevratny okamzik v oblasti umélé
inteligence ukazal, ze technologie maji schopnost dosahnout turovné nad
lidskymi schopnostmi.

Tato prace se zaméfuje na predstaveni historie deskovych her a umélé
inteligence uplatnéné na nich, s diirazem na prilomové udalosti a technologické
pokroky, které vedly k soucasnému stavu této oblasti. Dale se bude zabyvat
analyzou algoritmu a pravidel hry Go, a jejich implementaci v softwaru. Timto
zpusobem se nejen prozkoumava moznost vytvoreni sofistikovanych hernich
prostiedi, ale zaroven se 1 podporuje dal§i vyvoj umélé inteligence a jejiho

vyuziti v praktickych aplikacich.



2 Cil a metodika

Tato prace se zaméfuje piedevsim na nejvyznamnéjsi tradicni deskové
hry a jejich historii v oblasti programovani. Hlavni ¢asti bude studie hry Go a
detailni pfedstaveni jejich hlavnich pravidel.

Cilem bude vytvoreni softwaru simulujiciho a zjednodusujiciho hru Go
podobné jako AlphaGo. Tento software umozni hrat jak hru mezi lidmi, tak i
mezi ¢lovékem a umélou inteligenci. Dale bude mozné hrat zapasy mezi dvéma
umélymi inteligencemi, coz mize slouzit k tréninku vlastni umélé inteligence.

Soucasné budou v tomto projektu vyuzity nastroje umelé inteligence,
jako je ChatGPT a DeepL, k provadéni kontroly gramatiky a strojového piekladu

odbornych termint do Cestiny.



3 Vyvoj a historie umélé inteligence v oblasti

tradi€ni deskové hry

Tradicni deskové hry jako Sachy, japonsky Sogi, ¢inské Sachy a Go atd.
jsou popularni po celém svété a jsou symbolem inteligence. V davném
vychodnim svété byl Go povazovan za filozofickou hru, mistii Go byli uctivani
a néktefi z nich dokonce mohli byt hosty kralti a cisaii. Podobné situace se
vyskytly 1 v Blizkém vychod¢ a Evropé.

V moderni dobg, s vynalezem pocitace, se védci v oblasti pocitatovych
veéd snazili vyuzit nové technologie k feseni mnoha problémi, a deskové hry se
staly jednim z jejich cild. V roce 1997 americka firma IBM predstavila
superpocitac Deep Blue, a v roce 2015 DeepMind vyvinul program
AlphaGoZero, které postupné porazily mistra svéta v Sachu a v Go, coz

oznamuje uspeéch umélé inteligence v dalsi oblasti.

3.1 Piskvorky (Tic-tac-toe)

Hra Tic-tac-toe, znama také jako Piskvorky, je stara a tradi¢ni strategicka
hra, ve které dva hraci stfidavé umist'uji své kameny na hraci plochu. Cilem je
zabranit soupefi v sestaveni urcitého poCtu svych kament v fad€ a zarovern sami
spojit své kameny. Tato hra ma dlouhou historii a je zaznamendna v
archeologickych dokumentech po celém svété. Prvni nalezeny zaznamy o ni
byly v delté Zluté feky dnesni Ciny piiblizng 2000 let pred nagim letopodtem,
aviak zminky o hie byly také nezavisle objeveny v Egypté i v Rimé&, a dokonce
1 ve starovéké Americe.[1.]

Diky své jednoduchosti pravidla se tato hra stala cilem a prototypem
ranych elektronickych her. V 50. letech minulého stoleti Josef Kates vynalezl
pocitaC s nazvem Bertie the brain, ktery byl roku 1950 predstaven na vystaveé
Canadian National Exhibition a po vystavé byl hned demontovan.[2.] Tento
pocita¢ mel vysku az 4 metry a jeho ucelem bylo prave hrat hru Tic-tac-toe. Je
povazovan za jednu z nejstarsich elektronickych her na svéte. Hraci méli za ukol
stisknout tlacitka na ovladacim panelu s deviti policky a na obrazovce se nahle
zobrazovaly jejich tahy a chvili poté tahy pocitace. Hraci také méli moznost

volby obtiznosti, pfi¢emz nejvyssi obtiznost byla nastavena na neporazitelnou.



Ackoliv mél tento pocita¢ vysku az 4 metry, hraci tvrdili, ze jeho vitéznostni
pomeér, 1 kdyz byl velmi vysoky na nejvyssi obtiznosti, ale nebyl stoprocentni.
Vsechno se vSak zmeénilo o dva roky pozd¢ji, kdy spole¢nost EDSAC
(Electronic Delay Storage Automatic Calculator) vyvinula program s ndzvem
0XO. Tento program dokazal dokonale hrat ve vSech 26 830'moznych vétvi
herniho stromu, coz znamenalo, ze zadny Clovék ho nemohl porazit. Tento
program je klasickym piikladem algoritmu minimax, ktery vyhodnocuje strom
vSech moznych tahii. Problémovy prostor byl dostatecné maly, takze i 70 let
stary pocita¢, ktery pfijimal Cisla od 1 do 9 prostfednictvim otaceciho
telefonniho ovladace a vysledky zobrazoval na 35x16 pixelovém CRT monitoru,

byl schopen tento program spustit.

3.2 Sachy

Sachy, n&kdy taky jsou oznadovany jako kral vSech her, patii mezi
jednou z nejpopularnéjSich deskovych her na svéte, ktera se hraje po celém globu.
Jejich ptvod saha az do staroveéké Indické Gutopskeé fise, kde byly znamé pod
nazvem cCaturanga, a postupné se roz§ifily do celého svéta, kde ziskaly
obrovskou popularitu diky své strategické hloubce a moznostem.

Hra Sachy se hraje na hraci desce o velikosti 8x8 poli, ktera je rozdélena
na bilé a Cerné pole. Kazdy hra¢ ma na zacatku 16 figurek: kréle, kralovnu, dva
stielce, dva jezdce, dva véze a osm péscu. Kazda figura ma své vlastni pohybové
schopnosti. Cilem hry je s pomoci svych figurek srazit krale soupete do Sachu
takovym zpusobem, Ze se nedokaze branit a nebude moct byt zachranén.

Kolem 18. stoleti se objevil prvni znamy automaticky Sachovy stroj na
svété nazvany Turek. Vytvoril jej bratislavsky diplomat a vynalezce Wolfgang
von Kempelen. Tento Sachovy automat se sklada z velké sktini se Sachovnici na

vrchu, a Sachovymi figurkami, které reagovaly na tahy lidskych hraca

191 =362 880(v prvnim tahu 9 policek, v druhém tahu 8 policek atd., ale
tento vypocet zahrnuje i piipad jako je jeden hrac zahraje v sérii nékolik kroka
za sebou. Po odstranéni téchto vyjimek vysledek se dostava k Cislu 255 168,
pokud bude povazovat stavy, které jsou totozné po rotaci nebo prevraceni, za

stejné, pak existuje pouze 26 830 moznych hernich vétvi.)[3.]



automaticky pomoci n€jakého neznamého mechanismu, jenz byl skryty v krabici
pod Sachovnici. Kempelen predvedl svého Turka cisafovné Marii Terezii z
Habsburské monarchie, diky tomu tento zdanlivé chytry stroj rychle zaujal celou
Evropu a béhem nékolik let se podatil Turek obelstit mnoha vyznamné Sachisty,
jako jsou Napoleona Bonaparta, Benjamina Franklina a vyznamného
matematika a predchiidce moderniho pocitani Charlese Babbage. Po az témér
100 let byl Kempelentiv podvod konecné odhalen a ukazalo se, Ze uvnitf stroje
ve skuteCnosti byl schovany zkuSeny Sachovy mistr.

Roku 1947, jeden z prvnich pocitacovych védca a legenda Alan Turing
napsal program pro Sachovou hru. Nicméné v té dobé byly pocitace vzacnou
zalezitosti, takze tento program nikdy nebyl spustén a Turing, ktery zemfel v
mladém véku, nemél uz dalsi prilezitost jej realizovat. V roce 1950 dalsi
prukopnik v oblasti pocitact, zakladatel teorie informace Claude Shannon,
predstavil algoritmus minimax pro dvouhracové hry a v roce 1950 publikoval
prakopnicky vyzkumny clanek "Programming a computer for playing chess®,
¢imz otevtel cestu teoretickému studiu pocitacového hrani Sachu. [4.]

V porovnani s piskvorkami viz vySe je komplexita herniho stromu Sacht
mnohem vys$i, az na uroven 107123[5.]bez uvazovani o zjednoduSeni a
ofezavani. Pouhé pouziti algoritmu minimax pomoci vypoctu hrubou silou je
témef nemozné. Proto je naléhave nezbytné pouzit nékteré metody pro ofezavani,
a pravé proto vznika alfa-beta ofezavani. Tento algoritmus dosahuje stejného
zaveéru jako algoritmus minimax, ale odstrani vétve, které nemaji vliv na konecné
rozhodnuti. Metoda byla poprvé navrzena Johnem McCarthy na konferenci
Dartmouth v roce 1956, kde predstavil podobny prvotni koncept. Arthur Samuel
byl prvnim clovékem, ktery skuteéné zrealizoval alfa beta ofezavani v praxi,
vyuzil ho ve hfe dama. Nasledné¢ D. Knuth a Ronald W. Moore vylepsili
algoritmus v roce 1975 a J.Pearl v roce 1982 prokazal jeho optimalni feseni.

Béhem této doby bylo vytvoreno mnoho inteligentnich programi pro hru
Sachy pomoci téchto algoritmd, ale kvuli nedostatkim algoritmu, a i nedostatku
vypocetniho vykonu zadny z nich nedokazal dosahnout skutecné umélé
inteligence a porazit profesionalni hrae. Az v roce 1989 tym z Carnegie Mellon
University vyvinul Sachovy pocitac nazvany Deep Thought, ktery se stal prvnim
pocitacovym velmistrem v mezinarodnich Sachovych soutézich. Tento tym se

pozdéji piipojil k IBM a stal se jadrem tymu, ktery vyvinul pocita¢ Deep Blue.
5



V kvétnu 1997 se v New Yorku konala série Sesti partii mezi Deep Blue a Garri
Kasparovem, tehdej§im mistrem svéta a mozna nejlepSim Sachistou v historii.
Tento zéapas skoncil 4:2 vitézstvim pocitace Deep Blue, ¢imz se stal prvnim
pocitaCem, ktery porazil lidského mistra v mezinarodnim Sachu.

Deep Blue, ktery se utkal s Kasparovem, mél 2 opera¢ni pulty obsahujici
30 procesoru (pocitact), z nichz kazdy obsahoval 480 vlastnich Sachovych Cipt.
Tento systém byl schopen vyhledavat 2x10"8 Sachovych pozic za sekundu a
zlepSil se 1 ve vyhledavaci hloubce. Diky vykonnosti poskytované
specializovanymi Cipy poskytl tento "hrubou silou" implementovany algoritmus
zaklad pro Deep Blue. S bohatymi znalostmi Sacht, databizemi her, a
dostateCnym testovanim proti velmistrim mél kone¢na verze Deep Blue velmi
vysokou uroveii. [6.]

Superpocita¢ dokazal porazit Sachového velmistra predev§im diky
dvéma faktorim. Prvnim faktorem je bohaté znalosti o Sachu. Druhym faktorem
je obrovsky vypocetni vykon. I kdyz algoritmus pro ofezavani a softwarové
vyhledavani her objektivné snizuji prostor pro vyhledavani, stile se jednd o
feSeni hrubou silu.

Po Sachich se vyzkumnici zaméfili na Go. Ve vysledku Sitka
prohledavani u Sach je pfiblizn€ 30, hloubka prohledavani je pfiblizné 80 a
celkovy prostor prohledavani je ptiblizné¢ 10°50. U Go je Sitka prohledavani
pfiblizné¢ 250, hloubka prohledavéani pfiblizné 150 a prostor prohledavani
presahuje 107170, coz je vice nez pocet Castic ve vesmiru (10780).[7.] Kvuli
prili§ velkému prohledavacimu prostoru nelze v omezeném case dokoncit cely
prostor pouze pomoci hodnotici funkce a algoritmu pro ofezavani. Metoda hrubé
sily pouzivana Deep Blue je pro Go naprosto netcinna. Po dlouhou dobu lidé

povazovali Go za neptrekonatelnou piekazku umelé inteligence. [8.][7.]

3.3 Go

Go, zndmé také jako Weigi nebo Baduk, ma pivod v Cing a je to
strategicka deskova hra pro dva hrace. Jeho historie saha zpét ptiblizné do roku
2000 pred nasim letopocCtem, ¢imz se stava jednou z nejstarSich her na svété. Hra

se hraje na hracim poli s mfizkou o velikosti 19x19, kde hraci stfidave pokladaji



Cerné a bilé kameny na praseciky linii s cilem ziskat co nejvice uzemi a obklicit
soupetfovy kameny.[9.]

Go se vyvinulo v Ciné a neslo v sobé filozoficky, vojensky a kulturni
vyznam. S postupem Casu se hra rozsifila do Japonska, Koreje a dalSich zemi,
kde vznikly rtizné skoly a styly hrani.

Go zdurazinuje kombinaci dlouhodobé strategie a taktiky na mensi drovni,
coz oslovuje hrace i intelektualni nadSence. Ma velkou komunitu hrac¢t v Asii a
diky své slozitosti a strategické povaze ziskava pozornost i na mezinarodni
drovni.

Rozdélujeme vyvoj umélé inteligence ve hire Go do tfi generace:

3.3.1 Prvni generace

Zamétuje se na rozpoznavani vzor hry a pouzivani heuristickych
algoritmd. Uroveii je niz§i nez amatériti hra¢i s niz§im danem. Prvni program,
ktery dokazal zahrat celou kompletni hru Go, byl vytvofen v roce 1968
americkym védcem Albertem L. Zobristem jako soucast jeho disertacni prace.

AvSak v pribéhu dalSich 20 let mély programy umélé inteligence
problém dokonce i s vit€zstvim proti zacateCnikim.

V roce 1987 pan Ing Chang-ki, obchodnik a velky milovnik Go, zvetejnil
odménu ve vysi milionu dolari za program umélé inteligence, ktery by dokazal
porazit profesionalniho hra¢e v Go. Tato odména byla rozdélena do nékolika
urovni, pfiCemz nejnizsi drovenh méla cenu 100 000 novych tchajwanskych
dolarti, coz bylo tehdy ekvivalentni 4 000 americkych dolar.[10.] Nejnizsi
odména byla ud€lovana prvnimu programu, ktery by byl schopen porazit
amatérského hrace se sedmnacti kameny handicapu. 2

Az do roku 1990, profesor chemické fakulty na Sunjatsenové univerzité
Chen Zhixing stravil nékolik mésict svého volného ¢asu na vytvoreni programu

nazvaného "Shoutan"?

. Kratce po vytvoreni Shoutanu zacal jeho vykon rychle
stoupat.
V roce 1995 Shoutan dokazal porazit hrace se ¢trnacti a dvanacti kameny

handicapu, ¢imz ziskal odmeény za své uspéchy proti amatérskym hracam.

2 Handicap poskytuje slabsimu hraci ur¢itou vyhodu na za¢atku hry

3 coz znamena komunikace mezi rukama, je to archaicky pseudonym Go
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Dva roky pozdé&ji Shoutan prekonal i hranici deseti kament handicapu v
souboji s amatérskymi hraci. Tato tfi vitézstvi pfinesla Chen Zhixingovi celkem
600 000 novych tchajwanskych dolarti. Zarovei mezi lety 1995 a 1998 Shoutan
ziskal sedm vitézstvi v po sobé jdoucich ro¢nicich Svétového mistrovstvi
pocitaCového Go, coz ho vyneslo na $picku béhem celé dekady.

Problémy, kterym ¢eli uméla inteligence pti hte, jsou dvoji povahy. Za
prvé, je obtizné rozhodnout, kam pfesné umistit kamen na hraci desku, protoze
moznosti je mnoho. Za druhé, slozité je také vyhodnotit situaci na desce, tedy
urcit, zda se ma hrat na vyhru nebo na remizu.

Profesor Chen Zhixing vytvoril feseni pro tyto problémy pomoci "fukce
sily". Termin "sila" je odborny termin v Go a znamena v podstaté vliv kamene
na okolni prostor. Chen Zhixing tvrdil, ze tento vliv 1ze kvantifikovat.

Napriklad, viz obrazekl. na hraci desce se nachdzi Cerny kamen.
Nejblizsi ¢tyfi body, oznacené kruhy, jsou ovlivnény timto kamenem hodnotou
4. Body trochu dal, oznacené ktizky, maji vliv 3. Body oznacené ¢tverci maji

vliv 2. Body oznacené trojuhelniky maji vliv 1. Vzdalené;si oblasti uz nejsou

ovlivnény.
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Obr. 1 Ukazka funkce sily (Zdroj:[22.])

Samoziejmé na hraci desce je mnoho kament na rtiznych mistech. Vlivy
vsech kament 1ze sloucit dohromady, aby bylo urCeno, zda dany prazdny bod na
desce spada pod vliv ¢ernych nebo bilych kament.

Nicméné tato "funkce sily" neni univerzalni. Ve hie Go existuje mnoho

slozitych vzort a Shoutan byl omezeny v rozpoznani SirSiho spektra téchto vzora.



Zaroven, zakladni hodnoceni situace pomoci funkce sily neni vzdy presné. To

omezovalo dalsi zlepSeni Shoutana.

3.3.2 Druha generace

Prvni generace umélé inteligence ve hife Go ma nékteré obtize pii
hodnoceni situace, zejména v porovnani se Sachy. Ve Sachdch maji figurky, jako
jsou dama nebo kan, které jsou jasné unikatni a dosti silné, a proto je mozné
pomérné snadno hodnotit situaci pomoci vypoctu po¢tu a umisténi figurek.
JednoduSe feCeno, mit navic ddmu nebo koné& obvykle znamena vyhodnou
situaci. I kdyz je tfeba zohlednit konkrétni umisténi figurek, pomoci hodnoty sily
figurek 1ze dosahnout relativné presného odhadu situace.

Nicméné ve hife Go maji vSechny kameny stejné zakladni vlastnosti a
jediny rozdil mezi nimi spociva v jejich umisténi na herni desce. To vede k
obtizim pii hodnoceni situace pocitaCem, protoze slozitost situace ve hie Go
spociva v zohlediovani celkovych vztahi mezi v§emi kameny na desce, nikoliv
pouze v jejich poctu. Pouziti hodnoty kament k jednoduchému hodnoceni
situace ve hie go neni proveditelné, protoze vliv kazdého kamene zavisi na jeho
roli a umisténi v celkové situaci, coz je pro pocitac velmi slozity ukol.

Za ucelem prekonani téchto obtizi pfi hodnoceni situace zavedli védci
v téhle generaci algoritmus mini-max, algoritmus pro vyhleddvani stromu Monte
Carlo (dale jen MCTS). Metoda Monte Carlo je numericka vypocetni metoda
zalozend na pravdépodobnostni statistické teorii, ktera vyuziva ndhodna cisla k
feseni slozitych vypocetnich problémt. Ve hie Go MCTS hodnoti vyhody a
nevyhody aktualni situace prostiednictvim simulace velkého mnozstvi
ndhodnych partii.

Jinak feceno, MCTS simuluje pomoci pocitace velké mnozstvi moznych
partii, nasledné statisticky vyhodnocuje vysledky kazdé partie a nakonec dospiva
k hodnoceni aktualni situace. Napiiklad simulaci 10 000 partii, pokud ¢erny hrac
vyhraje 5500 partii a bily hra¢ vyhraje 4500 partii, pak se aktudlni situace
povazuje za trochu vyhodnéjsi pro ¢erného hrace s vyhrou 55%.

Vyhody tohoto algoritmu zahrnuji plné vyuziti vypocetni sily pocitace,
¢imz se simulaci vice partii dosahne presn€jSich vysledkd, a pfirozenou podporu
paralelnich vypocti. Avsak MCTS ma také nekolik nevyhod, vcetné toho, ze
rozhodovani o tazich je zaloZzeno pouze na statistickych vysledcich, coz mize

vést k nedostatku logické souvislosti mezi tahy.
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3.3.3 Treti generace

V pribéhu poslednich desetileti az do roku 2015 celil vyvo; umélé
inteligence v oblasti go znacnym technologickym vyzvam. I pfesto, ze byla
vybavena tehdejSimi nejmodern€jsimi algoritmy a technologiemi, vykon umélé
inteligence byl dosti omezeny. Dokonce i nejlepsi uméla inteligence té doby,
jako napriklad Zen, dokazala ve fair play porazit jen hraCe s amatérskym
hodnocenim 5.dan. * Vyzyvat profesionalni hrade vyzadovalo poskytnuti
nejméné péti kamend podle pravidel handicapu. V tomto kontextu mnoho
odbornikti v oboru obecné predpokladalo, ze uméla inteligence potiebuje k tomu,
aby v go porazila Clovéka, alespori nékolik desetileti, a mozna az stoleti. [8.][16.]

Nicméné vzrusSujicim zvratem byl nastup AlphaGo od spole¢nosti
DeepMind pravé v tomto pesimistickém prostiedi. Poprvé se predstavil v roce
2015 a s vysledkem 5-0 porazil Evropského Sampiona, profesionalniho hrace 2.
dan, Fan Hui. Rychle tak prokéazal svou vynikajici aroveri ve hie go. Nasledné v
roce 2016 vyzval k souboji jihokorejského n€kolika ndsobného svétového
Sampiona v go, Lee Sedola, ¢imz vytvorfil dilezity moment v historii go.

AlphaGo pomoci svych unikatnich technik hlubokého wuceni a
posilovaného uceni uspésné porazila Lee Sedola, coz symbolizovalo prilom v
oblasti umélé inteligence v go. V roce 2017 pak AlphaGo dokazala porazit
¢inského hrace Ke Jie, tehdy svétovou jedni¢ku drzici neporazitelny rekord po
dobu dvou let. Od té doby zadny lidsky hra¢ go nedokazal v fair play zapase
porazit Spickovou umélou inteligenci.

Duvodem, pro¢ AlphaGo dokazala dosahnout takového rychlého
pokroku, spocival v pouzivani hluboké konvolu¢ni neuronové sité k porozumeéni
slozitym vzorim ve hie go a kombinaci metod posilované uceni a samohry pfi
tréninku (self-play reinforcement learning). Tato unikétni tréninkovd metoda
umoznila AlphaGo Iépe chapat situaci, predpovidat tahy soupefe a projevovat
excelentni vykon pii dlouhodobém planovani.[11.]

Uspéch AlphaGo nespoéival pouze v technologickém prilomu, ale také
v tom, ze béhem svého tréninku pln€ integrovala zkuSenosti lidskych

profesionalnich hracti go. Skrze hry s hraCi na svétové urovni AlphaGo

4 Dan piedstavuje troveti dovednosti hrace, kde vy$si dan znaci vy$si troveil schopnosti. U
profesiondlniho hrace je dan inverzni, kde niz3i ¢islo znamend vy3si uroven dovednosti.
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absorbovala obrovské mnozstvi cennych informaci o go, coz ji poskytlo hlubsi
a Sirsi perspektivu pii rozhodovani. Tato série uspéchi predstavovala obrovsky
posun v oblasti umél¢ inteligence v go, zarover pfinesla nové poznatky pro cely

obor umélé inteligence.[12.]
4 Pravidlo Go

4.1 Polozeni kamenu

e Hra probihd na hraci desce se devatendcti svislymi a devatenécti
vodorovnymi Carami, coz dohromady tvoii 361 prasecika.

e  Hraci maji kazdy svou barvu kamend, ¢erny zacina a bily nasleduyje.
Stiidaji se ve hie po jednom kameni.

e Kamen se umistuje na prasec¢ik herni desky.

e Poumisténi kamene neni povoleno jej presouvat na jiné misto.

e Stiidani tahd je pravem obou hraca, ale je dovoleno kterémukoliv

hré&¢i odmitnout pravo na tah a misto toho pouzit PASS.

4.2 Kameny a jejich volnosti

Kdyz je kimen umistén na herni desce, sousedni body na pfimce jsou pro
tento kamen volnosti. Jak ukazuje obrazek 2 nize, kamen A mé celkem 4 volnosti
na mistech oznac¢enych X.

Kameny riznych barev lze umistit na sousedni pruseCiky s cilem
blokovat nebo obklopit odpovidajici kameny. V obrazku mé Cerny kdmen B
pouze dvé€ volnosti, nebot dva ze Ctyf sousednich prusecikd jsou obsazena
bilymi kameny C a D. Stejné tak bilé¢ kameny C a D maji kazdy tfi volnosti.

Pokud se kamen nachazi na okraji desky, je zfejmé, ze ma pouze tfi
sousedni pruseciky, a tedy jen tii volnosti. Nachazi-li se v rohu, ma pouze dvé
sousedni prisediky, a tedy jen dvé volnosti. Cerny kamen G disponuje pouze
tfemi volnostmi na tfech priisecicich oznacenych X, a Cerny kamen H ma pouze
dve volnosti na dvou prasecicich oznacenych X.

V ptipad€, ze je nékolik kamena stejné barvy spojeno dohromady, tvori
tzv. "blok kamene". Blok kamene sdili sva volnosti a je bud’ cely zivy, nebo cely
mrtvy. Pét Cernych kamenti oznaCenych trojuhelnikem jsou spojeny dohromady,
tvorice tak jeden blok kamene. Tento blok kamene disponuje celkem jedendcti
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volnosti na prusecicich oznaCenych X. Cerné kameny E a F nejsou spojeny, a

tedy nejsou soucasti stejného bloku kamene.

Obr. 2 Ukazka volnosti (Zdroj:[21.])

Volnosti kazdého kamene jsou zarover jeho zivotem. Pokud jsou
vSechny volnosti bloku kamene (v€etné jednotlivého kamene) zablokovany,

blok je povazovan za zabity a musi byt okamzité odstranén ze hry.

4.3 Zakazové body

Na hraci desce go nejsou vSechny prazdné body vhodné pro umisténi
kamene (samoziejmé nelze umistit kdmen na jiz obsazené pozice), tyto pozice

se nazyvaji zakazové body. Existuji dvé situace:

1. Kamen vlozeny vlastnim hra€em se nachazi ve stavu bez volnosti a
neni schopen zabit zadné okolni kameny soupefte.
2. Vlozeni kamene vlastnim hraem vytvaii pro soupefe stejnou situaci
jako v pfedchozim tahu.
Prazdna mista A a B viz obrdzek 3 jsou oba zdkazové body pro bilého
hrace. V misté A bily kamen po umisténi zistane ve stavu bezvolnosti. Na misté

B bily kdmen po umisténi vytvoii blok spolu se dvéma bilymi kameny
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oznafenymi A, ktery také z pfechazi do stavu bez volnosti, a navic nemizZe zabit

okolni ¢erné kameny.

Misto C neni zakazovym bodem pro bilého hrace, protoze i kdyz bily
kamen po umisténi zistane bez volnosti, umisténi bilého kamene na misté C

muize vyplnit posledni volnost kolem cernych kament v okoli, a tim je odstranit.

Obr. 3 Ukazka zakazového bodu (Zdroj:[21.])

4.4 Zivost bloku a oko

Ve zobrazeném obrazku 4 je blok cernych kament v levém hornim rohu
obklopen bilymi kameny, a jediné dvé volnosti A a B jsou pro bilého hrace
zdkazové body. Dokud ¢erny hra¢ polozi kdmen na pozici A nebo B, bily hrac
nemtize na téchto mistech polozit kamen. Takze bez ohledu na situaci se tento
blok Cernych kament nemuze dostat do situace, kdy by byl zlikvidovan. Mista
A a B jsou pro ¢erného hrace nazyvana "oc¢i". Blok se povazuje za zivy, pokud
ma nejméné dve oci, jinak je povazovan za mrtvy.

Situace v pravém hornim rohu je podobna té v levém, ale 1 kdyZ jsou zde
dvé volnosti, existuje pouze jedno oko. Bily hra¢ muze zabit Cerny kamen, staci,
kdyz na pozici C nebo D umisti kamen. Pokud bily hra¢ umisti kaimen na pozici

C, Cerny kamen bude mit pouze jedno oko, bez ohledu na to, zda Cerny hrac
13



umisti kdmen na pozici D. Pokud Cerny hra¢ neumisti kamen na pozici D, bily
hra¢ mize dale umistit kamen na pozici D a snist tak ¢erny kamen. Pokud Cerny
hra¢ umisti kdmen na pozici D a sni bily kdmen na pozici C, ¢erny kamen stale
bude mit pouze jedno oko (protoze na pozici D je jiz Cerny kamen), a bily hrac
muize na pozici C umistit kamen a snist tak ¢erny kamen.

Ve stfedni Casti hraci desky musi ¢erny hra¢ obsadit pozici F, jinak,

jakmile tento bod obsadi bily kdmen, tento blok bude mit pouze jedno oko a bude

obtizné uniknout moznosti byt uplné€ odstranén.

Obr. 4 Ukédzka Zivosti bloku (Zdroj:[21.])

4.5 Dosazeni vyhry

Celkem jsou dva zpusoby, jak dosdhnout vyhry:

e Vyhra nebo prohra ve stfedni fazi hry (middle game): Pokud hrac
rezignuje béhem hry, tak soupet vyhrava ve stfedni fazi hry.

e Kdyz hra dosahne urcité faze (obvykle kdyz je zivost kazdého bloku
definitivni), ¢erny a bily hra¢ se dohodnou na ukonceni hry a
vysledek se rozhodne podle velikosti oblasti na herni desce.

Pti dohod¢é na ukonceni hry se vysledek vyhodnocuje néasledujicim

zpusobem:
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1) Likvidace mrtvych kameni:
Kameny v obrdzku 5 oznacené symbolem A at uz jsou ¢erné nebo bilé,
jsou povazovany za mrtvé. Toto je zpusobeno tim, Ze pfi stiidavém umist'ovani

kament nemohou jiz vytvofit dvé o¢i.

Obr. 5 Likvidace mrtvych kamenii (Zdroj:[21.])

2) Vypocitat velikost uzemi, které ¢erny a bily hra¢ obklopili (pocet

prazdnych kfizeni + pocet odpovidajicich kamena):

Cerny hrad celkové obklopil 18 priisecikii oznadenych X a navic na hraci
desce ma 29 Cernych kamenti. Takze Cerny hra¢ ma izemi o velikosti 18 + 29 =
47.

Bily hra¢ obklopil 7 pruseéiki oznagenych A a na hraci desce md 27

bilych kament. Celkoveé tedy bily hra¢ ma tzemi o velikosti 7 + 27 = 34.

3) Vypocitat vysledek:

Na hraci desce zobrazené na obrazku 6 je celkem 81 mist (9*9). Celkové
tedy polovina uzemi je 40.5. Protoze ¢erny hrac hraje prvni, coz je vyhoda, pfi
vypoctu vysledku Cerny hra¢ potiebuje pridat tii a tii Ctvrtiny kamend (3.75),
tedy znamena, ze Cerny hra¢ musi obklopit izemi, které je vétsi nez polovina

desky ajesté o 3.75 vice (celkem 44.25), aby ziskal vitézstvi.

15



Protoze uzemi Cerného hrace ma velikost 47, rozdil 47-44.25=2.75.

Vysledek partie je tedy vitézstvi Cerného hrace o 2 a 3/4 kamene.

Obr. 6 Vypocet velikosti uzemi (Zdroj:[21.])

4.6 Ko

Termin "ko", pochézejici z japonstiny, znamena nehodu nebo nezadouci
situaci. Popisuje zvlastni situaci béhem hry, kdyz hra¢ tispésné odstrani jeden
protivnikiiv kamen, i kdyz zbyva pouze s jednou volnosti. Protivnik nemuze
okamzité na stejné misto polozit kdmen a ziskat ho zpét, aby se zabranilo
nekone¢nému opakovani této situace. Proto hrac, ktery pravé odebral kamen,

musi na svém tahu zahrat na jiném misté a pockat na dalsi kolo, aby mohl vzit

zpét tento kamen.

Obr. 7 a Obr. 8 Ukdzka Ko (Zdroj:[21.])
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5 HIluboké uceni s posilovanim

Hluboké uceni s posilovanim (Deep Reinforcement Learning) je oblast,
ktera stoji za to hloubéji studovat a je velmi zajimava. Nicméné jeji matematické
principy jsou naro¢né, piekonavaji dokonce i hluboké uceni, a struktura je slozita,
s mnoha koncepty. U€eni posilovanim je sekvencidlni rozhodovaci proces, ktery
interaguje s prostfedim prostfednictvim inteligentniho agenta a snazi se najit
sérii pravidel pro rozhodovani (tzv. strategie), ktera umozni systému ziskat
maximalni kumulativni odménu, tedy dosahnout maximalni hodnoty. Prostfedi
je objekt, se kterym inteligentni agent interaguje, a lze ho abstraktné chapat jako
pravidla nebo mechanismy interakce, naptiklad v pravidlech go hry.

Matematickym zdkladem a nastrojem pro modelovéani uceni posilovanim
je Markoviv rozhodovaci proces (Markov Decision Process, MDP). MDP je
obvykle slozen ze stavového prostoru, akéniho prostoru, funkce prechodu stav,
odmeénové funkce a dalsich prvki. Tato kapitola se pfevazné inspirovala zdroji

[14.][15.].
5.1 Zakladni Koncepty

5.1.1 Stav (State):
Reprezentace aktualniho prostedi v dany okamzik, slouzici jako jediny
zaklad pro rozhodovani. Ve hie Go je stavem rozlozeni vSech kament na herni

desce.

5.1.2 Prostor stavi (State Space)
Mnozina v§ech moznych stavt, znacena jako S. Prostor stavii mize byt
diskrétni nebo spojity, kone¢ny nebo spocetné nekonecny. Ve hie Go je prostor

stavu diskrétni kone¢na mnozina, zahrnujici v§echny mozné konfigurace desky.

5.1.3 Akce (Action)

Rozhodnuti, které agent ucini na zakladé aktualniho stavu. Ve hie Go, s
361 pozicemi (19*19) na desce a moznosti PASS (nezahrat tah), existuje 362
moznych akci. Volba akce muze byt deterministicka nebo nasledovat

pravdépodobnostni rozdéleni.
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5.1.4 Akeéni prostor (Action Space)

Oznacuje mnozinu vSech moznych akci, obvykle znacenou jako A. V
ptikladu hry Go je akéni prostor definovan jako A = {0,1,2...361}, kde i-t4
akce znaci umisténi kamene na i -tou pozici (pocinaje od 0), a 361. akce znaci

PASS.

5.1.5 Odména (Reward)
Numerickd hodnota vracend agentovi prostfednictvim prostiedi po
provedeni akce. Odmeény jsou Casto definovany uzivatelem a hraji klicovou roli

ve vysledcich uceni posilovanim. Odmény jsou obvykle funkci stavu a akce.

5.1.6 Prechod stavi (State Transition)
Proces prechodu z aktualniho stavu v Case ¢ na dalsi stav v ¢ase t + 1.V
ptikladu hry Go, na zakladé aktualniho stavu (konfigurace desky) polozi ¢erny

nebo bily kamen, coz vytvoii novy stav (novou konfiguraci desky).

5.1.7 Strategie (Policy)

Odkazuje na zpusob rozhodovani na zaklad€ pozorovaného stavu, tj. jak
vybrat akci z akéniho prostoru. Strategie muze byt deterministicka nebo
stochastickd. V oblasti reinforcement learning se bezmodelové metody obvykle
déli na u€eni strategie a u€eni hodnoty. Cilem uceni politiky je ziskani funkce
strategie, ktera na zakladé pozorovaného stavu rozhodne.

Stav se oznacuje jako S, akce jako A a stochastickd funkce strategie
m:S XA [0,1] je funkce hustoty pravdépodobnosti, oznacovand jako
n(als) = P(A = a|S = s). Vstupem do funkce jsou akce a a stavs, vystupem
je pravdépodobnostni hodnota mezi 0 a 1. Aktualni stav a vSechny akce z
prostoru akci jsou zadany do strategické funkce, coz generuje pravdépodobnost
kazdé akce. Na zakladé pravdépodobnosti akci lze provést vybér akce
prostfednictvim vzorkovani.

Deterministicka  strategie je zvla§tnim pfipadem stochastické
strategiey: S +— A. Na zaklade vstupniho stavu s rozhoduje o pfimém vystupu
akce a = u(s), aniz by vydavala pravdépodobnostni hodnotu. Pro dany stav s

je rozhodnuti a deterministické, bez prvkt nahody.
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5.1.8 Funkce prechodu stavu (State Transition Function)

Funkci, kterou prostiedi pouziva k vytvareni nového stavu s’. Vzhledem
k tomu, Ze prechody stavu jsou obvykle nahodné, v oblasti posilovaného uceni
se k popisu téchto prechodt pouziva pravdépodobnostni funkce prechodu stavu
(state transition probability function). Tato funkce je podminénou
pravdépodobnostni hustotou p(s’|s,a) = P(S' = s'|S = s',A = a). Vyjadiuje
pravdépodobnost pozorovani aktudlniho stavu s, provedeni akce a agentem a
zménu stavu prostiedi na s’.

Deterministicky prechod stavu predstavuje zvlastni pfipad ndhodného

piechodu, kde je pravdépodobnost soustiedéna pouze na jednom stavu s’.

5.1.9 Interakce mezi agentem a prostiedim (Agent-Environment
Interaction)

Proces, kdy inteligentni agent pozoruje stav prostiedi s, provede akci a,
akce méni stav prostredi, a prostfedi poskytuje zpétnou vazbu agentovi ve forme

odmény 7 a nového stavu s’.

5.1.10 Epizody (Episodes)
Pojem pochazi z herniho primyslu a oznacuje proces, kdy agent zacina

hru az do uspésného dokonceni nebo ukonceni hry.

5.1.11 Trajektorie (Trajectory)
Odkazuje na sled vSech pozorovanych stavi, provedenych akci a

ziskanych odmén s1,al,r1,s2,a2,r2,s3,a3,73 ... béhem jedné epizody hry.

5.1.12 Markovova vlastnost (Markov Property)

Oznacuje skutecnost, ze nasledujici stav Sy, zdvisi pouze na aktudlnim
stavu S; a akci A;, a nezavisi na predchozich stavech a akcich. Pokud ma
prechod stavu Markovovu vlastnost, pak P(S;11150, Ap) =
P(St41 151, Ar, Sp) Ag, .Sty Ar).

5.1.13 Navratnost (Return)

Névratnost je soucet vSech odmén od aktualniho okamziku do konce
daného kola. Proto se néavrat nékdy nazyva kumulativni budouci odména
(cumulative future reward). Jelikoz odmény jsou funkci stavu a akce, ma

navratnost prvkem nahody. OznaCme navratnost v Case t jako ndhodnou
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proménnou U, a predpokladejme, ze dany tah konc¢i v Case n, pak Uy = R; +
Reyy + Reyp + Reyz + -+ Ry

Névratnost predstavuje celkovou sumu budoucich odmén a jeden z
piistupti k posilenému uceni spociva v hledani strategie, ktera maximalizuje
oCekéavanou ndvratnost. Tato strategie je nazyvana optimaln{ strategie (optimum
policy). Metoda posileného uceni, kterd se snazi maximalizovat oCekavanou
navratnost k dosazeni optimalni strategie, se nazyva metoda uceni strategie

(policy learning).
5.2 Funkce hodnoty (value function)

5.2.1 Funkce hodnoty akce (Action-Value Function)

Dynamicka funkce, ktera predpovida hodnotu provedeni konkrétni akce
v daném stavu. Aby bylo mozné rozhodnout, ktery tah ma byt proveden, musi
AlphaGo odhadnout hodnotu kazdé mozné varianty tahu. Ndvratnost U, je
vazena suma vSech odmén od Casu t do konce hry. V Case t, pokud je zndmo
hodnotu U;, 1ze odhadnout, zda je situace dobra nebo Spatna. U; je ndhodnd
promeénna, a pokud v Case t pozorujeme stav jako s;, po provedeni rozhodnuti a
vybéru akce jako a;, pak nahodnost proménné U, pochazi z vSech stavu a akci
od Casu t + 1jako: S¢y1, Aes1, St Arior s S A

Chceme-li v Case t odhadnout hodnotu U, , feSenim je vypocitat

podminénou stfedni hodnotu od U, a eliminovat tak ndhodnost:

.....

Vysledek Q(s;, a;) je pravé funkce hodnoty akce.

Jelikoz ndhodné proménné S;iq,Ary1,Ste2 Aeins o S An  je
eliminovdno, takze funkce hodnoty akce Q,(s;, a,) zavisi pouze na s, a a;, a
nezavisi na stavech a akcich od casu t+1 a pozdéi. Déle protoze
pravdépodobnostni funkce pro akci A;yq, Apyo, -, Ay je T, pouzitim riznych
hodnot  pfi vypoCtu podminéné stfedni hodnoty muze vést k ruznym
vysledkim, a proto Q (s, a;) zavisi také na strategické funkci 7.

Celkoveé lze fici, ze funkce hodnoty akce Q,(s;, a;) v Case t zavisi na
téchto trech faktorech:

1. Aktudlni stav s,. Cim lepsi je aktualni stav, tim vyssi je hodnota

Qr (st ap), tj. oCekavani navratnosti je vyssi.
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2. Aktudlni akce a,. Cim lepsi je tah provedeny agentem, tim vyssi je
hodnota Q,(s;, a;).

3. Strategie m . Kvalita strategie ovliviiuje budouci kvalitu akci
Api1,Apyn, o, Ay, takze Cim lepsi je strategie, tim vySSi je hodnota

Qr (s, ap).

5.2.2 Funkce hodnoty stavu (State-Value Function)

Funkce, ktera pfedpovida hodnotu celého stavu, zohledriujici vSechny
mozné akce a nasledné stavy. Pro AlphaGo by to znamenalo odhadnuti, jaky je
celkovy odhad uspéchu pro danou herni pozici a strategii.

Vezméme akéni hodnotovou funkci Q,(s¢, a;), kde akce povazujeme za
nahodnou proménnou A; . Poté vypocCitame stfedni podminénou hodnotu
vzhledem k A, a nasledné eliminujeme A;, ¢imz ziskame funkci hodnoty stavu:

Ve(50) = Eaymiso [QaCsel, A = ) m(alsy) - Qe @)

a€cA

Funkce hodnoty stavu Vi (s;) zdvisi pouze na strategie m a aktudlnim
stavu S;, nezdvisi na akci. Tato funkce V,(s;) také predstavuje oCekavani

navratnosti Vo (s¢) = B4, s,,, A141.. 5,4, Ue|Se = s¢].Stfedni hodnota eliminuje

nahodné proménné zavislé na navratnosti U, . Cim vys§i je hodnota stavové
funkce, tim lepsi je o¢ekavany navrat. Stavova hodnotova funkce umoziiuje

méfit kvalitu strategie ™ v daném stavu s;.
5.3 Neuronové sité

5.3.1 Strategicka sit’ (Policy Network)

Tato sit’ hraje klicovou roli v AlphaGo a je dulezitou soucasti hlubokého
posilovaného uceni. Jejim hlavnim ukolem je na zdkladé aktualniho stavu herni
situace ve hie Go vytvofit pravdépodobnostni rozlozeni pro kazdy mozny tah.
Konkrétné ma sit’ strategie strukturu konvolucni neuronové sit€¢ (CNN). Provadi
konvoluc¢ni a pooling operace na vstupu, coz je stav aktualniho rozlozeni kament
na herni desce, a nakonec generuje vektor pravdépodobnosti, ktery vyjadiuje
pravdépodobnost vybéru kazdého mozného tahu.

Matematicky feCeno, vystup strategické site lze wvyjadfit jako
podminénou pravdépodobnostni distribuci, tj. pravdépodobnost kazdého
jednotlivého akéniho kroku vzhledem k aktualni herni situaci. Ozna¢me aktualni
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situaci jako stav s a akci jako a. Vystup strategické sité 1ze potom vyjadrit jako
n(als).

V praxi v8ak strategicka sit' pouziva m(a|s; @) k aproximaci funkce
strategie m(als) pomoci neuronové sité, kde 6 predstavuje parametry této
neuronové sit€. Tato hodnota 6 je nejprve inicializovana a poté je aktualizovana
pomoci shromazdénych informaci o stavech, akcich a odménach.

Béhem tréninku strategicka sit, pomoci algoritmt posilovaného ucent,
upravuje pravdépodobnostni distribuci vystupu na zakladé kone¢ného vysledku
hry (vyhra, prohra nebo remiza). Timto zplisobem se snazi zvysit
pravdépodobnost tUspéSnych taht, coz vede k celkovému zlepSeni vykonu
modelu.

Role strategicke sité neni pouze ve volbé nasledujiciho tahu, ale ma také
klicovy vyznam pii tvorbé stromu prohledavani. V metodé¢ Monte Carlo Tree
Search (MCTS) strategicka sit’ fidi prioritu pro prohledavani, coz znamena, ze

tahy, které maji vétsi pravdépodobnost vede k vitézstvi, jsou prozkoumany diive.

5.3.2 Hodnotova sit’ (Value Network)

Sit, jejiz navrh a trénink jsou zaméfeny na hodnoceni aktudlni situace
v go. Tedy na to, jaka je aktualni vyhoda nebo nevyhoda pro hrac¢e. Hlavnim
ukolem hodnotové sité je poskytnout celkové hodnoceni aktualni situace, coz
poméha umélou inteligenci pifi rozhodovani s dlouhodobégjsi a globalngjsi
perspektivou.

Hodnotova sit’ vyuziva q(s, a; w) k aproximaci funkce hodnoty Q(s, a)
nebo v(s; 6) k aproximaci funkce hodnoty stavu V,(s) pomoci neuronové sité,
kde w predstavuje parametry této neuronové sit€. Struktura neuronové sité je
pfedem stanovena a parametry w jsou na zac¢atku ndhodné inicializovany. Tyto
parametry se nasledné upravuji prostfednictvim interakce mezi agentem a
prostfedim béhem uceni.

Spolecné se strategickou siti dopliiuje hodnotova sit’” AlphaGo schopnost
provadét ofezavani v hledacim stromu a vybirat vétve s nejvetsim potencidlem.
Béhem tréninku AlphaGo vyuziva algoritmy posilovaného uceni, a

prostfednictvim spoluprace s strategickou siti, se zapojuje hodnotovy vystup do

optimalizace modelu, ¢imz zlepSuje presnost odhadované hodnoty.
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Hodnotova sit’, hodnotici vyhody a nevyhody celkové situace, pomaha
AlphaGo l1épe porozumét celkovému prabéhu partie a umoziuje lepsi vyvazeni
kratkodobych vyhod a dlouhodobych cili pii rozhodovani. Tento globalni
pohled pfispiva k tomu, aby AlphaGo mohla ¢init uvazena rozhodnuti a zvysuje

celkovy vykon systému ve slozitych strategickych hrach, jako je go.

5.4 Monte Carlo

Monte Carlo je mésto v Monackém knizectvi lezici na pobfezi
Stfedozemniho mote v Evropé. Monte Carlo tvoii historické centrum Monaka a
je znamé po celém svété jako prestizni centrum hazardu.

Monte Carlo algoritmus nebo Monte Carlo metoda, je jednim z
dilezitych numerickych vypocetnich pristupt, ktery byl vyvinut v poloviné 20.
stoleti s rozvojem matematické informatické védy s vynalezem pocitaca. Tato
metoda je zaloZena na pravdépodobnostni a statistické teorii a pouziva ndhodna
Cisla (nebo cast€ji pseudonahodna Cisla) k feSeni raznych vypocetnich problému.

Tento pfistup spociva ve vyuzivani nahodnych ¢isel k simulaci riznych
situaci a odhadu vysledk pomoci pravdépodobnostnich metod. Termin "Monte
Carlo" byl zvolen pravé kvuli spojeni s hazardnimi hrami, protoZze mnoho
vypocetnich problému lze pfirovnat k matematickym problémtm v hazardnich
hrich.

Algoritmus odhaduje skute¢né hodnoty pomoci nahodnych vzorku,
napiiklad odhad ocekavané hodnoty nebo aproximace gradientu cilové funkce
vzhledem k parametrim neuronové sité.

Vystup hodnotové sité predstavuje oCekavany navrat U;. V posilovaném
uceni muzeme hrat hru az do konce, pozorovat vSechny odmeény 7y, 75, 1,, a
pak vypogitat navrat u, = Yr=d y'r,;. Pfi tréninku hodnotové sité slouZi u,
jako cil.

Vyhodou Monte Carla je nestrannost (unbiasedness): u, a je nestranny
odhad Q(s,a). Diky této skute€nosti lze hodnotovou sit’ trénovat na cili u;,
coz vede k nestranné hodnotové siti.

Nevyhodou Monte Carla je vysoky rozptyl: nahodna veli¢ina U, zavisi
na nahodné proménné S; 41, Ar1, Sta2 Ay, - Spy Ap, coz predstavuje velkou

neurcitost. I kdyz jsou pozorované hodnoty u; nestrannym odhadem U;, mohou
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se ve skuteCnosti od [E[U;] vzdalit. Proto pouziti u, jako cile pro trénovani
hodnotové sité muze vést k pomalé konvergenci.

Trénink AlphaGo je c¢asteCné zalozen na Monte Carlo stromovém
prohledavani, a kvili nevyhodé velkém rozptylu tohoto pfistupu je proces

tréninku AlphaGo velmi pomaly.

6 Program Go

Tato aplikace umoziuje simulovat jednoduchou herni desku pro go o
velikosti 9x9 a nebo standardni herni desku o velikosti 19x19 a umoziiuje
hracim hrat proti sobé a vyhodnocovat pravidla go, véetné pravidel pro ko,
zdkazovy bod, oko atd.(Tato funkce predevsim vyuziva projekt GymGo, ktery
je open-source od autora aigagror.)

Kromé toho aplikace obsahuje simuldtor, ktery pomoci algoritmu
podobného AlphaGo umoziiuje vizualizaci tréninku umélé inteligence ve hie go
na 9x9 herni desku. Dale obsahuje kompletni sadu nastroji pro jednoduchy

vyvoj, trénink a vizualizaci vysledkd umélé inteligence ve hie go.
6.1 Logika programu pro hru Go

6.1.1 Zplsob reprezentace stavu desky

Hraci plocha Go se sklada z 19 vertikalnich a horizontalnich segmenti s
361 kiizovatkami a kazda kfizovatka ma tfi stavy: Cerny kamen, bily kimen nebo
zadny existujici kdimen. Teoreticky Ize tedy k vyjadreni stavu herni desky pouzit
dvourozmérnou matici. Naptiklad pokud se k vyjadfeni stavu desky Go pouzije
matice o rozmérech 19*19, 0 znamena, ze na pfislusné pozici neni zadny kamen,
1 znamena, Ze na pfislusné pozici je Cerny kdmen, a -1 znamena, Ze na pfislusné
pozici je bily kdmen.

Prestoze vySe uvedena metoda reprezentace stavu herni desky muze
kompletné reprezentovat stav hraci plochy Go, v programatorské praxi je
pomérné obtizné pomoci této metody reprezentace vypocitat volnost bloku
kamene, efektivni pozici tahu atd. [17.] V jadfe GymGo se pouziva vhodnéjsi
reprezentace:

Stav Sachovnice Go je reprezentovan tenzorem s Shape (NUM_CHNLS,
SIZE, SIZE), jehoz kazdy prvek mé& hodnotu O nebo 1, kde hodnota
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NUM_CHNLS je 6, coz predstavuje pocet kanalti v tenzoru, a SIZE predstavuje
velikost herni desky. Vyznam dat pro kazdy kanal je nasledujici:

CHANNELJ[O0]: kanal 0 je BLACK CHANNEL, ktery oznacuje
rozloZeni ¢ernych kamenu. Pozice ¢erného kamene je 1, jinak je O;

CHANNELJ[1]: kanal 1 je WHITE CHANNEL, ktery oznacuje
rozlozeni bilych kamenti. Pozice bilého kamene je 1, jinak je O,

CHANNEL]2]: kanal 2 je TURN CHANNEL, udava stranu dalsiho tahu,
coz je matice all-0 nebo all-1. O: Cerny, 1: bily;

CHANNEL|[3]: kanal 3 je INVALID CHANNEL, ktery oznacuje
neplatnou pozici pro dalsi polozeni. Neplatna pozice je 1, ostatni jsou 0,

CHANNEL[4]: kandl 4 je PASS_CHANNEL, ktery udédvd, zda je
predchozi krok PASS nebo ne, a je to matice all-0 nebo all-1. 0: neni PASS, 1:
je PASS;

CHANNEL|[5]: kandl 5 je DONE_CHANNEL, ktery uddva, zda hra po

poslednim tahu skoncila, a je matici all-0 nebo all-1. 0: neskoncila, 1: skon¢ila.

Obr. 9 Ukazkovy obrazek pro ilustraci (Zdroj:[21.])
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Podle vyse uvedeného zpisobu reprezentace stavu desky je stav desky

zobrazeny na obrdzku 9 s odpovidajici reprezentaci nasledujici:

[[[0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.][[0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.]
(0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.] [0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.]
[0. 0. 0. 0. 0. 0. . 0. 0.] [0. 0. 0. £ 0. 0. 0. 0. 0.]
(0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.] [0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.]
(0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.] [0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.]
[0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.] [0. 0. 0. L. 1. 1 0. 0. 0.]
[0. 0. 0. . 0. 1. 0. 0. 0.] [0. 0. Z 0. 2 0. 0. 0. 0.]
(0. 0. . 1. 1. 0. 0. 0. 0.1 [0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.]
[0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.]][0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.]]

BLACK_CHANNEL WHITE_CHANNEL

[[0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.]J[[0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.]
(0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.] [0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.]
(0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.] [0. 0. 0. . 0. 0. Z 0. 0.]
(0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.] [0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.]
(0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.] [0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.]
[0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.] [0. 0. 0. L. 1. 1. 0. 0. 0.]
[0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.] [0. 0. 2. 1 1 1 0. 0. 0.]
(0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.1 [0. 0. 2. . 1 0. 0. 0. 0.]
[0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.]][0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.]]

TURN_CHANNEL INVALID_CHANNEL

[[0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.] [[0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.]
(0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.] [0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.]
(0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.] [0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.]
(0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.] [0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.]
(0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.] [0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.]
(0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.] [0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.]
(0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.] [0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.]
(0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.] [0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.]
[0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.]][0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.1]]

PASS_CHANNE DONE_CHANNE

Obr. 10 Matice obrazku9 (Zdroj: Vlastni tvorba)

6.1.2 Uré€eni konce hry ve hre Go

Podle pravidel hry Go ve vySe uvedené podkapitole 5 existuji dva druhy
situacti, které mohou vyvolat konec hry Go:

1) v pribéhu hry jeden z Cernych a bilych hraca piizna porazku, tj.

vyhraje stfedni hru/prohraje stfedni hru;
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2) kdyz hra dospéje do urcité pozice, vSechna Gizemi na hraci ploSe byla
rozdélena a oba hraci souhlasi se status quo soucasného rozdéleni uzemi, tj. je
dojednany konec.

V praktickém programu muze byt konec vyvolan pribéznym PASS pro
cerného 1 bilého, tj. kdyz posledni tah provede Cerny a Cerny zvoli PASS, pak
bily také zvoli PASS; kdyz posledni tah provede bily a bily zvoli PASS, pak
cerny také zvoli PASS.

Logika postupu pro realizaci rozhodnuti v koncovce je nésledujici:

e  Zkontroluje, zda je PASS_CHANNEL matici all-1, a pouzitim

proménné previously_passed zjisti, zda predchozi akce byla PASS.

e  Zjisténi, zda je nésledujici akce PASS.

e Pokud je to PASS, nastavi matici PASS_CHANNEL na matici all-

L;

e Overit, zda predchozi akce je PASS, tj. zda hodnota proménné

previously_passed je True.

e Pokud je predchozi akce také PASS, pak se matice

DONE_CHANNEL nastavi na matici all-1, coz znamena, ze hra po

polozeni kamene skoncila.

Caste¢na implementace programového kodu je nasledujici:

state = np.copy(state)

A W N PR

board_shape = state.shape[1:]
5. pass_idx = np.prod(board_shape)
6. passed = actionld == pass_idx

7. action2d = actionld // board_shape[@], actionld % boar
d_shape[1]

9. player = turn(state)
10.previously passed = prev_player_ passed(state)

11.ko_protect = None
12.

13.1if passed:

14.
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15.

16. state[govars.PASS CHNL] = 1
17. if previously passed:

18.

19.

20.

21. state[govars.DONE_CHNL] = 1
22.else:

23.

24, state[govars.PASS CHNL] = ©

6.2 Realizace pravidla Go na urovni poditace

6.2.1 Zpusob vytvoieni bloki kamene

Kdykoli je na desce piidan Cerny nebo bily kdmen, musi byt stav desky
aktualizovan tak, ze se zjisti, zda byl zabit soupefiv kamen (napf. pokud je
nasledujici tah Cerny, pak je soupef bily a naopak).

Aby bylo mozné urcit, zda byl kdmen zabit, je nutné zjistit, zda je
mnozstvi volnosti pro dany kadmen roven 0. Vzhledem k tomu, Ze volnost
kamene je sdilend, tj. kdmen v bloku zije a umird spolecné, musi se nejprve
rozdelit

Metoda scipy.ndimage.measurements.label() oznali prvky matice,
které jsou oddélene rozsekany. Aby bylo mozné kousky rozdélit na Casti, maze
byt tato metoda pouzita tak, ze rizné Casti kousku jsou pfimo oznaceny riznymi
Stitky Pro rozdéleni ¢ernych kamend na kousky na obrdzku 9 se pouziva tato
metoda:

from scipy import ndimage

import numpy as np

black_pieces = np.array([[O0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0],
[0,0,0,0,0,0,0,0, 0],
[0,0,0,0,0,0,1,0, 0],
[0,0,0,0,0,0,0,0, 0],
[0,0,0,0,0,0,0,0, 0],
[0,0,0,0,0,0,0,0, 0],

28



[0,0,0,1,0,1,0,0,0],

[0,0,1,1,1,0,0,0,0],

[0,0,0,0,0,0,0,0,0]])
all_black_groups, _ = ndimage.measurements.label(black_pieces)

all_black_groups
Vystupni hodnota all_black_groups je nésledujici:

array([[0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0],
[0,0,0,0,0,0,0,0, 0],
[0,0,0,0,0,0,1,0, 0],
[0,0,0,0,0,0,0,0, 0],
[0,0,0,0,0,0,0,0, 0],
[0,0,0,0,0,0,0,0, 0],
[0,0,0,2,0,3,0,0,0],
[0,0,2,2,2,0,0,0,0],

]

[0,0,0,0,0,0,0,0,01)

6.2.2 Zplsob vypoctu volnosti bloku kamene

Volnost bloku neboli dilku kamene se rovna poc¢tu prazdnych prasecikt
ptimo sousedicich s timto blokem. Logika postupu pro vypocet volnosti bloku
je nésledujici:

1. vypocitat rozlozeni vSech prazdnych prusecikt na desce;

2. vypocitat rozlozeni prasecikt piimo sousedicich s danym blokem;

3. pokud je sousedni pruseCik prazdnym prasecikem, pak je tento

prusecik volnost tohoto bloku. Pocet takovych prazdnych pruseciku

je pocet volnosti daného bloku kamene.

6.2.3 Matice rozlozeni vSech prazdnych priseciki na desce
Protoze BLACK CHANNEL odpovida matici Cernych kamend a
WHITE CHANNEL odpovida matici bilych kamend, ziskame distribucni
matici vSech kament pfimym seCtenim pfislusnych prvkd obou matic.
Odectenim distribu¢ni matice vSech kamena matici all-1 ziskame distribu¢ni

matici prazdnych prusecika.
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from scipy import ndimage

import numpy as np

black_pieces = np.array([[O0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0],
[0,0,0,0,0,0,0,0, 0],
[0,0,0,0,0,0,1,0, 0],
[0,0,0,0,0,0,0,0, 0],
[0,0,0,0,0,0,0,0, 0],

[0,0,0,0,0,0,0,0, 0],

[0,0,0,1,0,1,0,0,0],

[0,0,1,1,1,0,0,0,0],

[0,0,0,0,0,0,0,0,0]])

white_pieces = np.array([[0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0],
[0,0,0,0,0,0,0,0, 0],
[0,0,0,1,0,0,0,0, 0],
[0,0,0,0,0,0,0,0, 0],
[0,0,0,0,0,0,0,0, 0],

[0,0,0,1,1,1,0,0,0],

[0,0,1,0,1,0,0,0, 0],

[0,0,0,0,0,0,0,0, 0],

[0,0,0,0,0,0,0,0,0]])

all_pieces = np.sum([black_pieces, white_pieces], axis=0)
empties = 1 - all_pieces

empties
Distribu¢ni matice vystupnich prvki je nasledujici:

array([[1,1,1,1,1,1, 1,1, 1],
[L,1,1,1,1,1, 1, 1, 1],
[1,1,1,0,1,1,0,1, 1],
[L,1,1,1,1,1, 1, 1, 1],
[L,1,1,1,1,1, 1, 1, 1],
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[1,1,1,0,0,0,1,1, 1],
[1,1,0,0,0,0,1,1, 1],
[1,1,0,0,0,1,1,1, 1],
[1,1,1,1,1,1, 1, 1, 1]])

6.2.4 Distribu¢ni matice pfimych sousednich prasecikd bloku
Metoda scipy.ndimage.binary_dilation() nafoukne matici do urcité
struktury. Rozbaleni Cerného bloku oznaceného X na obrazku 9 zplsobi, ze
prusecik pfimo sousedici s Cernymi kameny ozna¢enymi X bude mit hodnotu
True.
from scipy import ndimage

import numpy as np

black_pieces = np.array([[0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0],
[0,0,0,0,0,0,0,0, 0],
[0,0,0,0,0,0,1,0, 0],
[0,0,0,0,0,0,0,0, 0],
[0,0,0,0,0,0,0,0, 0],

[0,0,0,0,0,0,0,0, 0],

[0,0,0,1,0,1,0,0,0],

[0,0,1,1,1,0,0,0,0],

[0,0,0,0,0,0,0,0,0]])

all_black_groups, _ = ndimage.measurements.label(black_pieces)

x_group = all_black_groups ==

print('x_group before binary dilation:\n', x_group)

x_group_dilation = ndimage.binary_dilation(x_group)

print('x_group after binary dilation:\n', x_group_dilation)
Vystupni matice x_group a x_group_dilation jsou nédsledujici:

x_group before binary dilation:
[[False False False False False False False False False]
[False False False False False False False False False]

[False False False False False False False False False]
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[False False False False False False False False False]
[False False False False False False False False False]
[False False False False False False False False False]
[False False False True False False False False False]
[False False True True True False False False False]

[False False False False False False False False False]]

x_group after binary dilation:
[[False False False False False False False False False]
[False False False False False False False False False]
[False False False False False False False False False]
[False False False False False False False False False]
[False False False False False False False False False]
[False False False True False False False False False]
[False False True True True False False False False]
[False True True True True True False False False]

[False False True True True False False False False]]

Je potfeba zminit, Ze metoda scipy.ndimage.binary_dilation() nejenze

uvede hodnoty prusecikt bezprostiedné sousedicich s blokem jako True, ale také
uvede pozici kazdého kamene v tomto bloku jako True. I presto, ze tyto oblasti

obsahuji kameny, nemaji vliv na vypocet volnosti, protoze tyto kameny jiz byly

brany v dvahu.

6.2.5 Distribu¢ni matice pro volnosti jakéhokoliv bloku kament

Pokud je sousedni prasecik prazdnym prusecikem, pak je tento praseCik

volnosti tohoto bloku kamenti. Muizeme tedy pouzit matici empties k
vynasobeni s x_group_dilation a ziskat distribu¢ni matici volnosti pro tento

blok kamend. Vypoctem vyskytu jednicek v této matici, ziskame volnost pro

dany kus kament.

liberties = empties * x_group_dilation
print('liberties:\n', liberties)
num_liberties = np.sum(liberties)

print('num_liberties:', num_liberties)
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Vstupni matice rozdéleni volnosti a mnozstvi volnosti pro dany blok jsou
néasledujici:

liberties:
[[00000000O0]
[000000000]
[000000000]
[000000000]
[000000000]
[000000000]
[000000000]
[010001000]
[001110000]]

num_liberties: 5

6.2.6 Metoda aktualizace matice bloku

1. Aktualizace matice rozlozeni kament pro hrace pfistiho tahu:

Realizace této matice je pomérné jednoducha a mizeme pifimo prevést
dalsi akci na soutfadnice matice rozlozeni kament, posoudit, zda je souradnicova
pozice platnou pozici pro polozeni kamene, pokud je platnou pozici pro polozenti,
pak nastavit hodnotu prvku pozice matice rozlozeni kamenti na 1.

2. Aktualizace matice rozlozeni kament pro hrace v predchozim tahu:

Aktualizace matice rozlozeni kamenu hrace, ktery provedl posledni tah,
tj. poté, co hrac, ktery provedl dalsi tah, provedl tah, urCyuje, zda byl nektery z
kament tohoto hrace po tomto tahu zabit.

Po dokonceni aktualizace matice rozlozeni kament pro hrace pfistiho
tahu 1ze metodu vypoctu volnosti popsanou v oddile 7.2.2 pouzit k vypoctu
volnosti kazdého kamene v okoli pozice kam hra¢ predchoziho tahu polozil
kamen a nastavit hodnotu volnosti kazdého bloku kamend, jejiZz volnosti je v

pfislusné Casti matice rozlozeni kamenu piedchoziho tahu 0, na 0.

6.2.7 Metoda uréeni Ko

Podle popisu situace ko v ¢asti 5.2 vyplyva to, ze k situaci ko dojde,
pokud se ve vSech Ctyfech sousednich prusecicich pozice kamene dalsiho hrace
nachdzeji kameny hrace, ktery proved] pfedchozi tah. Zaroven, pokud poté, co

hra¢ dalsiho tahu zahral kdmen na pozici, kde hra¢ predchoziho tahu mé zabity
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blok 1 a pocet kamenti v tomto bloku je také 1, vznika ko. Hrac, ktery provedl
predchozi tah, nemtze okamzité provést tah na policko odpovidajici zabité
kameni.

Proto se pfi aktualizaci matice rozlozeni kamenli v predchozim tahu,
zaznamenavaji spolecné i souradnice zabitych kameni a vySe uvedenou
metodou se zjiStuje, zda na hraci ploSe doslo ke ko. Pokud dojde ke situaci ko,

oznaci se prislusna pozice znackou pro ko.

6.2.8 Vypocet neplatnych poloh polozeni (zakazovy bod)

Kdyz hra¢ nasledujiciho tahu dokon¢i drop, musi se vypocitat pozice
neplatného dropu soupefe dal§iho hrace a aktualizovat matice
INVALID_CHANNEL.

Podle pravidel hry Go spliiuje pozice neplatného tahu soupete dalsiho
hrace nasledujici

podminky:

1. Soupet hrace, ktery provadi nasledujici tah, nemuze provést tah v
ndsledujici pozici:

e na obsazenych polich (tj. na polich, kde jsou pfitomny kameny
neboli na nenulovych prasecicich),

e pozice oznacend ko;

e pozice prazdného pruseCiku je neplatnou pozici pro umisténi
kamene, pokud sousedi s jednim nebo vice bloky, které maji pouze
jednu volnost, a nesousedi s jednim nebo vice bloky, které maji vice
nez jednu volnost, a pokud jsou kolem tohoto prazdného pruseciku
kameny;

e prazdny prusecik je neplatnou pozici bloku, pokud je obklopen
bloky hrace, ktery provadi dalsi tah, a odpovidajici kameny hrace,
ktery provadi dalsi tah, maji kolem tohoto prazdného pruseciku
nejméné jednu volnost.

2. Soupef strany, ktera provadi dalsi tah, muze provést tah na
ndsledujicich polich:

e pokud soupet strany, ktera ma tahnout jako dalsi, polozi na misto,
ktery je schopen zabit libovolny kdmen hrace, ktery ma tdhnout jako

dalsi;
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Logika vypoctu zakazovych bodu je nasleduyjici:

1.

Vypocitat vSechny mozné neplatné pozice pro polozeni dalSiho
kamene, rozdé€lené nasledujicim zptisobem:

pozice vSech kamend kazdého bloku, které maji vice nez jednu
volnost, hrace, ktery provadi dalsi tah;

pozice vSech kamend kazdého bloku, které maji vice nez jednu
volnost, soupete hrace, ktery provadi dalsi tah;

Vypocet pozic, které musi byt platné ze vSech moznych neplatnych
pozic umisténi kamene, v nasledujicich dvou ptipadech:

pozice vSech kament s pouze jedinou volnosti hrace, ktery provede
dalsi tah;

pozice vSech kament s pouze jedinou volnosti soupefe hrace, ktery
provede dalsi tah;

Najit pozice, ve kterych jsou pfitomny kameny na vSechny 4
sousedni praseciky;

Pak vsSechny neplatné pozice tahu neboli zakazové body jsou:
vSechna pole s pfitomnymi kameny + pole, ktera jsou po vylouceni
vSech stoprocentné platnych pozic tahu ze vSech moznych
neplatnych poli tahu zcela obkli¢ena + pole oznacena ko.

Kéd pro realizace:

1. def compute_invalid moves(state, player, ko_protect=No

ne):
2.
Je
4, all pieces = np.sum(state[[govars.BLACK, govars.WH
ITE]], axis=0)
5. empties = 1 - all pieces
6.
7. possible _invalid_array = np.zeros(state.shape[1l:])
8. definite valids_array = np.zeros(state.shape[1l:])
O
10.

11.all own_groups, num_own_groups = measurements.label(st
ate[player])
12.

13. all opp_groups, num_opp_groups = measurements.labe
1(state[1 - player])
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14.

15.

16.

17.
18.

19.
20.

21.

22.

23.

24,

25.

26.

27.

28.

29.

30.
31.

32.

33.
34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.
43,

expanded_own_groups = np.zeros((num_own_groups, *s
tate.shape[1:]))
expanded_opp_groups

tate.shape[1:]))

np.zeros((num_opp_groups, *s

# Rozsireni skupiny tak, aby kazda skupina byla ve
vlastnim kandlu
for i in range(num_own_groups):
expanded_own_groups[i] = all_own_groups == (i
+ 1)
for i in range(num_opp_groups):
expanded_opp_groups[i] = all opp_groups == (i
+ 1)
# Ziskdni vSech volnosti v rozsirené formé
all own_liberties = empties[np.newaxis] * ndimage.

binary dilation(expanded_own_groups, surround_struct[n
p.newaxis])

all opp_liberties = empties[np.newaxis] * ndimage.
binary dilation(expanded_opp_groups, surround_struct[n
p.newaxis])

# Spocitdntl volnostt

own_liberty counts = np.sum(all_own_liberties, axi
s=(1, 2))

opp_liberty counts = np.sum(all_opp_liberties, axi
s=(1, 2))

# Mozné neplatné tahy jsou na jedné volnosti soupe
rovych skupin a na mistech vice volnosti vlastnich sku
pin

# Urcité platné tahy jsou na jedné volnosti vlastn
1ch skupin, vice volnosti souperovych skupin

# nebo pokud nejste obklopeni

possible_invalid_array += np.sum(all_own_liberties
[own_liberty_counts > 1], axis=0)

possible_invalid_array += np.sum(all_opp_liberties
[opp_liberty_counts == 1], axis=0)

definite _valids_array += np.sum(all_own_liberties[
own_liberty counts == 1], axis=0)

definite valids_array += np.sum(all_opp_liberties[
opp_liberty counts > 1], axis=0)

# Vsechny neplatné tahy jsou obsazend pole + (mozn
€ neplatné tahy minus stoprocentné platné pozice a jej
ich obklopena mista)

surrounded = ndimage.convolve(all pieces, surround
_struct, mode='constant', cval=1) ==

invalid _moves = all pieces + possible_invalid_arra
y * (definite_valids_array == @) * surrounded

# Ko-ochrana

if ko_protect is not None:

invalid _moves[ko_protect[@], ko_protect[1]] =1
return invalid_moves > ©
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6.2.9 Vypocet dalSiho stavu herni desky

Na zékladé aktualniho stavu hraci plochy a dal§i akce hrace, ktery ma

provést dalsi tah aktualizuje stav hraci plochy, a to probiha nasledovné:

1.

5.

urCit, zda akce hrace, ktery provede dalsi tah, je PASS, a
aktualizovat matici PASS_CHANNEL a matici DONE_CHANNEL;
provadi aktualizaci matic BLACK_CHANNEL a
WHITE_CHANNEL podle metody aktualizace matice popsané v
Casti 7.2.6;

zaznamenavani pozic ko znacek podle metody uréovani ko popsané
v Casti 7.2.7;

vypocet pozice neplatného polozeni kamene soupete hrace, ktery
provadi dal§i tah, podle metody vypoctu pozice neplatného tahu
popsané v Casti 7.2.8 a aktualizace matice TURN CHANNEL;
Aktualizace matice TURN_CHANNEL.

Konkrétni postup se provadi takto:

(o))

(o)

def next_state(state, actionld, canonical=False):

il
2.
3. state = np.copy(state)
4
5

board_shape = state.shape[1:]
pass_idx = np.prod(board_shape)
passed = actionld == pass_idx

action2d = actionld // board_shape[@], actionld %
board_shape[1]

player = turn(state)
10. previously passed = prev_player passed(state)
11. ko_protect = None
12. if passed:
13.
14.
15. state[govars.PASS CHNL] = 1
16. if previously passed:
17.
18.
19.
20. state[govars.DONE_CHNL] = 1
21. else:
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32.
33.

34.

42.

22. # Tah nebyl pass

23. state[govars.PASS CHNL] = ©

24,

25. # Zkontrolujte, zda je tah platny

26. assert state[govars.INVD_CHNL, action2d[@], ac

tion2d[1]] == @, ("Invalid move", action2d)

27. # Pridej kdmen

28. state[player, action2d[@], action2d[1]] =1

29. # Ziskdn1l sousednich pozic a zkontrolujte, zda
bude kdmen obklopen kamenem soupere

30. # Ziskdn1l sousednich pozic kR poslednimu tahu a
zkontrolovdni, zda bude kdmen obklopen kamenem soupere

31. adj_locs, surrounded = state_utils.adj_data(st

ate, action2d, player)

# ARtualizuj kameny

# ARtualizace stavu hraci desky po provedeném
tahu, vrdti seznam skupin, které byly zabity

killed groups = state_utils.update_pieces(stat
e, adj_locs, player)

35. #Pokud byla zabita pouze jedna skupina a ta je
dna skupina méla pouze jeden kdmen, a tento kdmen byl
obkLlopen,

36. # aktivuj ochranu ko

37. if len(killed_groups) == 1 and surrounded:

38. killed group = killed groups[9]

39. if len(killed_group) == 1:

40. ko_protect = killed group[Q]

41. # AkRtualizuj neplatné tahy

state[govars.INVD_CHNL] = state_utils.compute_inva
lid moves(state, player, ko_protect)

43, # Prepnout hrdce

44, # Nastaveni hrdce, ktery je na tahu

45. state_utils.set_turn(state)

46. # Pokud je nastaveno kanonické zobrazenti,zménil hrd
¢e na cerného a prohodi barvy kameni

47. if canonical:

48. # Set canonical form

49, # Funkce pro nastaveni kanonického tvaru hract

deskRy
50. state = canonical_form(state)
51.return state

6.3 Framework hlubokého ucéeni

Tento program vyuziva ramec Flying Paddle k vytvofeni a trénovani

hlubokych neuronovych siti: strategické sité a hodnotové sit€¢ - ve strategii

AlphaGo.[18.]

6.3.1 Konstrukce neuronové sité

Postup sestaveni neuronové sité pomoci padlového ramce je nasledujici:
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1. importovat knihovnu Paddle;

2. Definovat tfidu zdédénou z paddle .nn.Layer a inicializovat

podvrstvy (nebo parametry) neuronové sit€ v metodé __init__ ();

3. Prepsat metodu forward(), ve které je implementovan vypocetni tok

neuronove site.

Podstatou inicializace podvrstvy neuronoveé sit€ v metode __init__ () je
inicializace parametri neuronové sit€, pfiCemz rdzné podvrstvy v podstaté
predstavuji razné Casti inicializace parametra a zapouzdieni vypocetniho toku
forward.

Nasledujici dvé metody konstrukce site jsou ekvivalentni:

1. import paddle

2. # Metoda 1: Pouziti vestavéného obalu vrstvy v rdmci f
rameworkRu Paddle

3. class LinearNetl(paddle.nn.Layer):

4. def __init_ (self):

5 super(LinearNetl, self). init_ ()

6 # Pouzitil vestavéné vrstvy Linear v rdmci fram
eworkRu Paddle

7. self.linear = paddle.nn.Linear(in_features=3,
out_features=2)

8. def forward(self, x):

) return self.linear(x)

10.# Metoda 2: Vlastni definice parametri neuronové sité
11.class LinearNet2(paddle.nn.Layer):

12. def init (self):

13. super(LinearNet2, self). init_ ()

14. # Vlastnil definice parametri neuronové sité

15. w = self.create_parameter(shape=[3, 2])

16. b = self.create_parameter(shape=[2], is_bias=T
rue)

17. self.add_parameter('w', w)

18. self.add_parameter('b', b)

19.

20. def forward(self, x):

21. x = paddle.matmul(x, self.w)

22 X = X + self.b

23. return x

24.if __name__ == "__main__":

25. modell = LinearNetl()

26. model2 = LinearNet2()

27. print('Informace o strukture modelu LinearNetl:')

28. paddle.summary(modell, input_size=(None, 3))

29, print('Informace o strukture modelu LinearNet2:')

30. paddle.summary(model2, input_size=(None, 3))
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6.3.2 Trénovani neuronové sité

Postup trénovani neuronové sit€ pomoci frameworku Flying Paddle je

néasledujici:

1. Instanciovat modelovy objekt model;

2. Zménit model do rezimu eval pomoci model.eval();

3. Definovat optimalizator opt a zadat optimalizaCni parametry;

4. Zadani dat do smycky a provedeni procesu dopredného vypoctu
modelu pro ziskani vysledku doptedného vystupu;

5. Vypocet ztratovosti vysledki dopifedného vystupu a znacek dat;

6. Provedeni zpétného Sifeni pomoci funkce loss.backward() pro
vypocet gradientu ztraty vzhledem k parametrim modelu;

7. Jednorazova aktualizace parametri. modelu pomoci funkce
opt.step();

8. Vymazani gradienti parametri modelu pomoci opt.clear grad();

9. Zpétna 4 a pokraCovat v optimalizaci parametri modelu.

Ukdazka kédu je nésledujici:

1. def train(epochs: int = 5):
2. ne
Priklad trénovaciho procesu

3

4

5 :param epochs: Pocet prichodl datovou sadou
6. :return:
7

8

9

model = LinearNet1()

11. model.eval()

12.

13.

14. opt = paddle.optimizer.SGD(learning_rate=1le-
2, parameters=model.parameters())

15.

16. for epoch in range(epochs):

17.

18. fake_inputs = paddle.randn(shape=(10, 3), dtyp
e="float32")

19. fake_labels = paddle.randn(shape=(10, 2), dtyp
e="float32")

20.

21.

22. output = model(fake_ inputs)

23.

24, loss = paddle.nn.functional.mse loss(output, f

ake_labels)
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25.

26. print(f'Epoch:{epoch}, Loss:{loss.numpy()}")
2 ¢

28.

29. loss.backward()

30.

31. opt.step()

32.

33. opt.clear_grad()

Vystup je ndsledujici:

Epoch:0, Loss:[1.5520184]
Epoch:1, Loss:[1.6992496]
Epoch:2, Loss:[1.9622276]
Epoch:3, Loss:[2.1343968]
Epoch:4, Loss:[1.221286]

6.3.3 Ukladani a naéitani modelovych vah

Framework Flying Paddle poskytuje velmi jednoduchou a snadno
pouzitelnou implementaci API pro ukladani nebo nacitani parametri modelu
beéhem jeho trénovani a aplikace. Podrobnosti jsou nasledujici:

Ulozeni parametri modelu:

paddle.save(model.state_dict(, 'save_path/model.pdparams')

Nacteni parametrd modelu:

state_dikt = paddle.load('save_path/model.pdparams')

model.set_state_dict(state_dict)

6.4 Architektura sité umélé inteligence pro program

AlphaGo pouziva sit strategii a sit hodnot, které pomahaji pfi
prohledavani stromu Monte Carlo a snizuji hloubku a Sitku prohledavani.
Strategie hry v této préci je zcela zalozena na algoritmu Alpha Go s tim rozdilem,
ze herni deska 19*19 je zménéna na desku 9*9.

Pti tréninku AlphaGo se pouzivalo 5000 TPU a v nasem programu jsou
sit’ strategie a sit hodnot znac¢né zjednoduseny, aby se snizilo mnozstvi vypoctu.
U naSeho programu se k extrakci rysu ze stavu pouZzivaji 3 konvolucni vrstvy, a
to:

e 32kandlové konvoluce s rozmérem 3 X 3 kroku 1(stride = 1);
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64kandlova konvoluce s rozmérem 3 X 3 kroku 1(stride = 1);

128kandlova konvoluce s rozmérem 3 X 3 kroku I(stride = 1);

V casti strategické sité se nejprve pouzije 1 X 1 8kanalova konvoluce k

integraci informaci s kvartdlnimi kanaly, poté se pfipoji pln€ propojena vrstva

ke kompresi rozméru vektoru ptiznakti na 256 a nakonec se pristoupi k vystupni

vrstve; v Casti hodnotové sité se nejprve pouzije 1 X 1 4kanalova konvoluce k

integraci informaci s kvartdlnimi kandly, poté se pfistoupi ke dvéma plné

propojenym vrstvam, a nakonec se pfistoupi k vystupni vrstve.

Konkrétni kéd je nasledujici:

1
2
B
4.
5
6

00

10.
11.

12.
13.
14.

15.
16.

17.
18.

19.
20.
21.
22,
23.
24,

25.
26.

import paddle
class PolicyValueNet(paddle.nn.Layer):
def init (self, input_channels: int = 10,
board_size: int = 9):

:param input_channels: Pocet vstupnich kanald,
vychozi hodnota je 10. Poslednich 4 tahd obou hracd,
plus jeden kanal pro aktualniho hrace, plus jeden kana

1 pro posledni tah.
:param board_size: Velikost herni desky

super(PolicyValueNet, self). init_ ()

# Architektura sité AlphaGo : jeden trup, dvé
hlavy
# Cdst sitové architektury pro extrakci rysi
self.conv_layer = paddle.nn.Sequential(
paddle.nn.Conv2D(in_channels=input_channel
s, out_channels=32, kernel size=3, padding=1),
paddle.nn.ReLU(),
paddle.nn.Conv2D(in_channels=32, out_chann
els=64, kernel size=3, padding=1),
paddle.nn.ReLU(),
paddle.nn.Conv2D(in_channels=64, out_chann
els=128, kernel size=3, padding=1),
paddle.nn.ReLU()
)

# Cdst sité pro strategii
self.policy layer = paddle.nn.Sequential(
paddle.nn.Conv2D(in_channels=128, out_chan
nels=8, kernel size=1),
paddle.nn.ReLU(),
paddle.nn.Flatten(),
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27.

28.
29.

30.
31.
32.
33.
34.

35.
36.
37.

38.
39.

40.
41.

42.
43.
44.
45.
46.
47.
48.

paddle.nn.Linear(in_features=9*9*8, out_fe
atures=256),

paddle.nn.ReLU(),

paddle.nn.Linear(in_features=256, out_feat
ures=board_size*board size+l),

paddle.nn.Softmax()

)

self.value_layer = paddle.nn.Sequential(
paddle.nn.Conv2D(in_channels=128, out_chan
nels=4, kernel size=1),
paddle.nn.ReLU(),
paddle.nn.Flatten(),
paddle.nn.Linear(in_features=9*9*4, out_fe
atures=128),

paddle.nn.ReLU(),
paddle.nn.Linear(in_features=128, out_feat
ures=64),
paddle.nn.ReLU(),
paddle.nn.Linear(in_features=64, out_featu
res=1),
paddle.nn.Tanh()
)
def forward(self, x):
x = self.conv_layer(x)
policy = self.policy layer(x)
value = self.value_ layer(x)
return policy, value

6.5 Implementace MCTS

MCTS je prohledavacti algoritmus pouzivany v umélé inteligenci a hrach,

ktery umoznuje efektivné prohledavat stavovy prostor her a rozhodovat o

nejlepsim tahu. Zde jsou nékteré obecné poznamky o realizaci tohoto algoritmu

v programovani:

1.

Reprezentace hry: Nejdulezit€jsi soucasti implementace MCTS je

spravna reprezentace hry, ve které se algoritmus pouziva. Hra musi byt

reprezentovana tak, aby bylo mozné provadét tahy a vyhodnocovat stav

hry.

Strom prohleddvani: MCTS prohledavéd stavovy prostor hry pomoci

stromu, ktery reprezentuje mozné tahy a jejich dopady na stav hry. Kazdy

uzel stromu odpovida moznému stavu hry a obsahuje informace o poctu

navstév, hodnoté uzlu a dalsich dilezitych informacich.
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3. Selekce, rozsiteni a vyhodnoceni: Algoritmus MCTS pracuje v cyklu,
ktery zahrnuje vybér nejlepsiho uzlu pro prozkoumani (selekce),
rozsifeni stromu o nové uzly na zakladé dostupnych taht (rozsifeni) a
vyhodnoceni stavu hry pomoci simulaci nebo heuristik (vyhodnoceni).

4. Aktualizace hodnot uzli: Po vyhodnoceni stavu hry jsou hodnoty uzlu
stromu aktualizovany na zakladé vysledku simulace. Tim se zlepSuje
schopnost algoritmu predvidat nejlepsi tahy v budoucnosti.

5. Opakovani a vylepSovani: MCTS opakované prohledava stavovy prostor
hry a aktualizuje hodnoty uzli stromu na zakladé novych informaci
ziskanych béhem prohledavani. Tim se postupné zlepSuje schopnost
algoritmu rozhodovat o nejlepsich tazich.[19.] [20.]

Presna realizace je nasledujici kod:

1. class TreeNode:

2. """Uzel stromu Monte Carlo"""

3. def init_ (self, parent, prior_p):

4, self.parent = parent

5. self.children = {}

6. self.n_visits = 0

7. self.Q = ©

8. self.U = ©

9. self.P = prior_p

10. def select(self, c_puct):

11. """Vybér uzlu v MCTS"""

12. return max(self.children.items(),

13. key=lambda act_node: act_node[1].ge
t_value(c_puct))

14. def expand(self, action_priors):

15. """RozSireni uzlu"""

16. for action, prob in action_priors:

17. if action not in self.children:

18. self.children[action] = TreeNode(self,

prob)

19. def update(self, leaf_value):

20. """Aktualizace hodnot uzlu"""

21. self.n_visits += 1

22. self.Q += 1.0 * (leaf _value - self.Q) / self.n
_visits

23. def update_recursive(self, leaf_value):

24, """Rekurzivni aktualizace uzlg"""

25. if self.parent:

26. self.parent.update_recursive(-leaf value)

27. self.update(leaf_value)

28. def get value(self, c_puct):

29. """Vypocet hodnoty uzlu"""

30. self.U = c_puct * self.P * np.sqrt(self.parent

.n_visits) / (1 + self.n_visits)
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31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.

40.

41.

42.
43.
44,
45.
46.
47.
48.
49,
50.
51.
52.
53.
54.

55.

56.
57.
58.
59.
60.
61.
62.
63.

64.
65.
66.
67.

68.
69.
70.
71.
28
73.
74.

def

def

return self.Q + self.U
is_leaf(self):

"""Kontrola, zda je uzel listem
return self.children == {}
is_root(self):

"""Kontrola, zda je uzel korenem stromu
return self.parent is None

class MCTS:

def

Hlavni télo algoritmu Monte Carlo Tree Search""

__init_ (self, policy value_fn, c_puct=5, n_pl

ayout=10000) :

self.root = TreeNode(None, 1.0) # Korenovy uz

el stromu MCTS

def

self.policy = policy_value_fn
self.c_puct = c_puct
self.n_playout = n_playout

playout(self, simulate game_state):
"""Simulace hry v MCTS"""
node = self.root

while True:
if node.is_leaf():
break

action, node = node.select(self.c_puct)
simulate_game_state.step(action)
action_probs, leaf_value = self.policy(simulat

e _game_state)

end, winner = simulate_game state.game_ended()

, simulate_game_state.winner()

if not end:
node.expand(action_probs)
else:
if winner == -1:
leaf value
else:
leaf _value = (
1.0 if winner == simulate_game_sta

0.9

te.turn() else -1.0

def

)

node.update_recursive(-leaf value)

get _move probs(self, game, temp=le-

3, player=None):

Ziskani pravdépodobnosti tahi
for i in range(self.n_playout):
if not player.valid:
return -1, -1
if player is not None:
player.speed = (i + 1, self.n_playout)
simulate_game state = game.game_state_simu

lator(player.is_selfplay)
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75. self.playout(simulate game_ state)

76. act_visits = [(act, node.n_visits)

77. for act, node in self.root.child
ren.items()]

78. acts, visits = zip(*act_visits)

79. act_probs = softmax(1.0 / temp * np.log(np.arr
ay(visits) + 1le-10))

80. return acts, act_probs

81.

82. def get move(self, game, player=None):

83. """Ziskani nejlepsSiho tahu"""

84. for i in range(self.n_playout):

85. if not player.valid:

86. return -1

87. if player is not None:

88. player.speed = (i + 1, self.n_playout)

89. game_state = game.game_state simulator()

90. self.playout(game_state)

91. return max(self.root.children.items(), key=lam
bda act_node: act_node[1].n_visits)[Q]

92. def update with_move(self, last_move):

93. """Aktualizace stromu MCTS po tahu"""

94. if last_move in self.root.children:

95, self.root = self.root.children[last_move]

96. self.root.parent = None

7 . else:

98. self.root = TreeNode(None, 1.0)

7 Analyza programu

DalSi ¢asti prace je analyza vytvoreného programu pro hru Go, ktery
nabizi fadu funkci, vCetné simulace pravidel hry Go a moznosti hry dvou
lidskych hraca na rizné velkych deskach. Program vyuziva umélou inteligenci
MCTS, ktera napodobuje algoritmus AlphaGo, a udrzuje tak stoprocentni
uspésnost vitézstvi proti robotickému soupefi, ktery hraje zpiisobem nahodného
polozeni kament, coz lze povazovat za uspéch. Software navic umoziuje
hracim trénovat Al na vlastni pést, coz se déje tak, ze dva pocitaCovi hraci
vylepsuji Al pravé pomoci nahodného polozeni kament.

Navzdory vyznamnym kladim softwaru ma vSak i nekteré slabiny.
Zaprvé, ani integrované algoritmy, ani ruéné trénovand umeéla inteligence
nedokaze porazit ¢lovéka a proces rozhodovani umélé inteligence je pomérné
zdlouhavy. Divodu téchto nedostatk je cela fada, ale hlavni pfi¢ina spociva v
samotném zvoleném algoritmu. algoritmus AlphaGo je postaven na MCTS,

ktery sam o sobé& vyzaduje extrémné vysoky aritmeticky vykon, a to 1 pfesto, ze
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byl zefektivnén pouzitim rliznych metod, jako jsou hluboké neuronové sité a
samouceni atd.. Pivodni AlphaGo pocital praveé pomoci tisici TPU, a proto jej
nebylo mozné dokonale reprodukovat na osobnim pocitaci. Ve skute€nosti, 1
kdyz je nyni mnoho pocitaci schopno AlphaGo spustit, skute¢né vypocty
neprobihaji lokalné, ale prostfednictvim vzdalenych serverti v cloudu.

Pokud by bylo tieba tyto problémy v budoucnu fesit, je mozné se pokusit
optimalizovat stavajici algoritmy nebo najit alternativni. Pfestoze je algoritmus
AlphaGo postaven na MCTS, mohou existovat jiné algoritmy, které jsou pro béh
na pocitacich vhodnéjsi. Ocekava se, ze upravou stavajicich algoritmti nebo
zkoumanim novych algoritmu lze zlepsit efektivitu a vykonnost programu.
Zadruhé Ize uvazovat o hardwarové akceleraci, ktera by zvysila rychlost vypoctu.
Osobni pocitate se sice nemohou vyrovnat tisicam TPU, ale pouziti
hardwarovych akceleratori, jako jsou moderni grafické procesory, muze byt
schopno vyrazné zvysit rychlost vypoctl, a tim zkratit dobu premysleni Al

Je také mozné zkusit zadavat vypocetni ulohy ke zpracovani na
cloudovych serverech. Vyuzitim vypocetnich zdroji v cloudu lze vyrazné zvysit
vypocetni vykon softwaru, coz povede k efektivnéjsSimu procesu mysleni Al
Tento pfistup miZze softwaru poskytnout vykonnéjsi vypocetni moznosti, ackoli

zvyS$i urcitou latenci sité.

Black:
White:
BGM:
Control:

Obr. 11 Ukazka programu a trénovani Al (Zdroj: Vlastni tvorba)
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8 Zaveér

Tato prace se zabyva vyvojem umélé inteligence v ruznych hernich
oblastech se zvlastnim zaméfenim na hry piskvorky (Tic-Tac-Toe), Sachy a Go,
které jsou pfedmétem zkoumani této prace. Tyto tfi hry nebyly vybrany
lehkomyslng, ale velmi promysSlené. Kazda z nich piedstavuje nejstarsi,
nejjednodussi a nejoblibenéjsi kategorie v historii her, pficemz Go je zaroven
nejnaro¢né&jSim typem tradi€ni deskové hry. Proto jsou v této praci detailné
popsany ruzné algoritmy pro hru Go a vytvofen herni software, ktery tyto
algoritmy vyuziva. Vyvoj téchto her v oblasti pocitact predstavuje nejen pokrok
v oblasti her, ale také ztélestiuje neustaly pokrok pocitacovych algoritmu,
hardwaru a softwaru. Kazda hra poskytuje jedine¢nou cestu uvah pro zkoumani
a vyvoj algoritmt umé¢lé inteligence a vyzaduje rizné pristupy a strategie.

Krome toho se tato prace snazi podat obsah tak, aby byl srozumitelny i
Ctenaifim, ktefi o hie Go nic nevédi, a proto vénuje plnou pozornost vykladu
pravidel hry Go. Navzdory skute¢nosti, ze Go je slozita hra s dlouhou historii a
nelinearni povahou, ¢lanek se snazi zacit od zakladu a strategii, aby Ctenar 1épe
pochopil vyzvy, kterym uméla inteligence v této oblasti Celi. Tim, ze se prace
zabyva historii vyvoje hry, vykladem pravidel a zkoumanim algoritmt umélé
inteligence, si klade za cil poskytnout ¢tenaifim komplexni a jasny pohled, ktery
jim pomuze lépe pochopit interakci mezi hrami a umélou inteligenci a také
budouci perspektivy tohoto oboru. Takova komplexni analyza nam pomize
uvédomit si vyznam umélé inteligence v oblasti her a polozi pevné zéklady pro

budouci vyzkum a praxi.
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10 Pfiloha

Zdrojovy koéd implementace programu Go je k dispozici v repozitafi na
platformé GitHub. Pro spusténi programu je nutné mit nainstalované
pozadované knihovny a jejich verze, které jsou uvedeny v souboru

requirements.txt.

Odkaz na repozitar: https://github.com/HuskySS/BakalarskaPrace
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