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Ucéiaca sa umela inteligencia pre piskvorky

Matus Bako
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V mojej praci sa zaoberam vytvorenim umelej inteligencie, ktora dokaze hrat hru gomoku, ktora
ma velmi podobné pravidla ako hra PiSkvorky. Narozdiel od konvenénych metdd prehladavania
stavového priestoru a ru¢né definovanych pravidiel kombinujem stochastické prehladavanie s kon-
voluénymi neurénovymi sietami. Strategickd neurénova siet uréuje najpravdepodobnejsi tah pri
danej konfiguracii a ohodnocovacia siet uréuje pravdepodobnost vyhry. Vyhodnotil som rézne
architektury sieti a rozne zp6soby trénovania. Z experimentov vyplinulo, ze bez pouzitia ohodno-
covacej siete je problematické zakondit hru. Napriek relativne malej mnozine trénovacich dat je
mnou vytvorena umela inteligencia schopna konkurovat nizSie umiestnenym umelym inteligenciam

zo sutaze Gomocup.
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Stolné hry st niekolko desafro¢i teréom strojového
ucenia, pretoZe maju jasne definované pravidld a kri-
térid vyhry. Napriek tomu mnoho z nich poskytuje
velky pocet dosiahnutelnych konfigurécii, ¢o vytvara
priestor pre sifaZivost a zdokonalovanie. Pre hladanie
spravneho fahu st pouzivané rézne metddy, naprikad
prehladédvanie stavového priestoru, pripadne r6zne dru-
hy uceni. LiSia sa hlavne ¢asovou a priestorovou zloZi-
tosfou.

V mojej préci sa snaZzim demons§trovat pouZitelnost
konvolu¢nych neurénovych sieti pri hrani hry gomoku.
Konvolu¢né neurénové siete uz boli pouZité na vytvore-
nie umelej inteligencie pre hranie hier, medzi ktoré
patria Sach, Go, Backgammon a iné. Narozdiel od
tradi¢nych programov, ktoré maji natvrdo naprogra-

mované isté pravidld a heuristiky, pouZivam na vyber
nasledujiceho fahu neurénové siete.

Piskvorky je velmi jednoducha stolnd hra s jasne
definovanymi pravidlami a podmienkou vyhry. Je
to hra s nulovym sictom, Uplnymi informdaciami, je
uréend pre dvoch hracov a nie je zaloZend na ndhode.
Jej nevyhodou ale je maly stavovy priestor. Preto som
pre experimentovanie zvolil ind, ale zarovenn velmi
podobnt, hru gomoku. Jediny rozdiel v zdkladnych
pravidlach je vo velkosti hracej plochy. Niektoré vari-
anty poditajii s pétndstimi riadkami a stipcami, aviak
ja som zvolil variantu, kde ich je devdtnasf. Hrac
vyhrdva, ak mé na hracej ploche v rade péf kameriov
jeho farby v ortogondlnom alebo diagondlnom smere.

Problémom, ktory je podobny rozoberanému prob-
lému v tejto préci, sa zaoberala spolocnost Deep-
Mind. Ich ciefom bolo vytvorif umeld inteligenciu
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Tabulka 1. Popis architektdr jednotlivych
strategickych sieti. Druhy stipec reprezentuje rozmer
plochy, ktora ovplyviiuje kazdé policko hracej plochy.
Horny riadok pravej Casti tabulky obsahuje velkost
konvoluéného jadra a spodny pocet vystupov vrstvy.

hrajicu hru Go. Této hra sa hrd na rovnako velkej
hracej ploche ako Gomoku, avSak pravidld si kom-
plexnejsie a zakladajd sa na ohranicovani plochy po-
mocou kameniov. Nakoniec sa im podarilo vytvorif
umeld inteligenciu zvand AlphaGo [1], ktora porazila
eurépskeho Sampidéna so skére 5:0. Bolo to prvy
krat, kedy umeld inteligencia porazila profesiondlneho
hra¢a Go. Ich rieSenie si zakladd na pouZiti dvoch
neurénovych sieti a ich zakomponovani do vyhlad4dva-
cieho algoritmu. Jedna z neurénovych sieti, zvand ako
strategickd sief, dostane na vstup aktudlnu konfigura-
ciu hracej plochy a jej vystupom su pravdepodobnosti
hrania na dand poziciu priradené prislichajicim pozi-
cidm na hracej ploche. Druhd neurénova siet dostdva
na vstup konfigurdciu hracej plochy a jej vystupom je
pravdepodobnost vyhry pri danej konfiguracii. Obe
neurénové siete si vyuZivané pri stochastickom pre-
hladédvani stavového priestoru. Medzi metddy, ktoré
vyuZili pri trénovani, taktieZ patri posiliiované uce-
nie [2]. Tym sa umel4 inteligencia naucila hrat sama
proti svojim star§im verziam, ¢o zlepsilo celkovi kval-
itu hrania.

Moje rieSenie se inSpiruje z AlphaGo a tieZ pou-
Ziva dve neurénové siete. Rozdiel je ale v prehladé-
vani stavového priestoru. AlphaGo vyuZiva vyhlada-
vaci algoritmus zaloZeny na metéde stromového pre-
hladdvania Monte Carlo. Ja som sa nim inSpiroval a
prispdsobil som si ho vyuZitim strategickej a ohod-
nocovacej siete. Pomocou nej z prvotnej konfigura-
cie hracej plochy generujem nasledujice prvotné fahy,
¢im vytvdram nasledujice konfigurdcie. Ohodnocova-
cia siet potom priraduje pravdepodobnost vyhry kon-
covym konfigurdcidm. Priemerom vSetkych pravde-
podobnosti je pravdepodobnost vyhry pri zvoleni po-

program:siet L2 L3 L4 L5 L6
96:4 94:6 50:50 63:37 50:50

Imro 60:20 8515 58:42 58:42 50:50
Menat 937 87:12 55:45 47:53 30:70
enta 94:6 88:11 50:50 49:51 45:55
98:2 95:5 93:7 88:12 90:10

Gmotor

98:2 96:4 91:9 91:9 93:7

Tabul'ka 2. Vysledky hier stiahnutych programov
proti strategickej sieti. Na hornom riadku z dvojice je
vysledok so siefou natrénovanou na vsetkych tahoch
a na spodnom vysledok siete trénovenanej iba na
tahoch, ktoré viedli k vyhre. Imro je v tabulke stifaze
Gomocup na 32. , Mentat na 27. a Gmotor na 12.
mieste.

¢iato¢ného fahu.

Narozdiel od konven¢nych programov, ktoré pouZzi-
vaju rucne definované pravidla, sme dokdazali natréno-
vat strategicku sief, ktord sama o sebe dokdze porazit
nizSie umiestnené programy zo sifaze Gomocup. Sief
je mozné pretrénovaf aj na iné varianty, ako naprik-
lad Renju. Jedinou podmienkou je ziskaf dostatocny
pocet unikatnych hier.

2.1 Vyhodnocovanie tahu

Pre ur¢enie nasledujiceho fahu strategickd sief dostane
na vstup konfiguriciu hracej plochy a jej vystupom je
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Obrazok 1. Prehladavaci algoritmus ktory vyuZziva
strategickd a ohodnocovaciu sief pre urcenie
nasledujiceho fahu.
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pravdepodobnostné rozloZenie pre vSetky pozicie na
ploche. Ohodnocovacia siet dostane na vstup konfi-
gurdciu hracej plochy a vystupom je pravdepodobnost
vyhry pri danej konfiguricii.

Vstupom oboch sieti je pole s dvomi kandlmi,
pri¢om prvy kandl reprezentuje vlastnu hraciu plochu a
druhy kandl hraciu plochu protihrd¢a. Zabrané miesto
v poli ma hodnotu 1 a voIné policka st oznacené hod-
notou 0. Jednotlivé kandly reprezentujui pole o velkosti
19x19 ohrani¢ené vyplitou s hodnotou -1. Sirka vy-
plne je vypo&itand pomocou vzorca |k/2|, kde k je
velkost konvolu¢ného jadra prvej konvolucnej vrstvy.

2.2 Vyhladavaci algoritmus

Pri vyhladédvani st pouZzité dva algoritmy, ktoré sa in-
Spirujd algoritmami pouZitymi v AlphaGo. Oba zali-
najui tym, Ze vezmu prvotni konfiguraciu hracej plochy
a pomocou strategickej siete vygeneruju prvotny fah.
V pripade, Ze si to predstavime ako strom, konfigura-
cie hracej plochy predstavuji uzly a jednotlivé fahy,
z ktorych vznikaji dalSie konfiguricie, predstavuji
hrany.

Prvd metéda vyuZiva iba strategicku sief. Z vy-
braného poctu prvotnych fahov prevedie simuldciu az
do ukoncenia vSetkych simulovanych hier. Z kazdého
vybraného prvotného fahu vytvori novi konfigura-
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Obrazok 2. Architektira strategickej siete s tromi konvolu¢nymi vrstvami. Vstupna hracia plocha je
ohraniCend vyplilou pre vyznacenie hranice plochy a zachovanie rozmerov. Rovnako je vyplii pouZitd na
ohranicenie plochy aj v kaZdej konvolu¢nej vrstve. Vystupom je pravdepodobnost fahu pre vsetky policka

ilustrovana teplotnou mapou. Pdvodné Zetény si na mape ponechané iba kvoli ilustracii hodnot okolitych
policok.
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ciu nastavenim hodnoty poli¢ka podla suradnic fahu.
Vytvorend konfigurdciu nakopiruje tolko krat, aky je
parameter $irky vyhladdvania. Konfiguracia je d’alej
vstupom strategickej siete, ktord d’alej generuje tahy
a vybrany fah aplikuje na prislusnd hraciu plochu.
Kazdy fah je vybrany s pravdepodobnosfou uréenou
strategickou siefou. Simuldciakon¢i, ked je na vSetkych
konfiguricich splnend podmienka ukoncenia hry. Vys-
ledné hodnotenie prvotného fahu je pomer vyhier a
prehier. Druhd metéda sa od predoslej 1iSi tym, Ze
simuldcia prebieha do urlenej hibky a aproxmacia
hodnotenia je ur¢end pomocou ohodnocovacej siete.
Narozdiel od AlphaGo, tieto metédy nepouzivaji zla-
vovy parameter, ktory zvySuje kvalitu hier ukon¢enych
skor.

2.3 Architektury sieti

Strategickd siet z obrdzku 2, ktord vyberd fahy podla
pravdepodobnosti, ma pif réznych architektdr, ktoré
maji od dvoch po Sest konvolu¢nych vrstiev. Kazd4 z
nich, okrem posledne;j, je nasledovand ReLLU vrstvou
a vrstvou pre normalizdcu ddvky (batch normaliza-
tion). PretoZe zdroveii je vstupom Softmax vrstvy [3].
Strategické siete su navrhnuté tak, aby okolie, o ktorom
mala informécia kazda pozicia, boli minimélne dve
policka z kazdej strany. Toto je nutné, pretoZe kI'i¢ovou
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Obrazok 3. Architektira ohodnocovacej siete s tromi konvolu¢nymi vrstvami. Vstupna hracia plocha je
ohranicend vyplilou pre oznacenie okraja plochy. Vystupom si dve hodnoty urcujice pravdepodobnost vyhry.
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Obrazok 4. Histogram hier a ich opakovani v starej
(hore) a novej (dole) vygenerovanej datovej sade. Pri
generovani novej datovej sady boli zaciatky hier
ndhodné, ¢o zabezpecilo minimaliziciu opakovania
jednotlivych hier.

ulohou je vyhladdvanie pétice kametiov v rade. Ideédlne
je, aby okolie bolo eSte vicsie, pretoZe aj policka v
okoli plochy so stranou o velkosti pif policok modzu
rozhodovat o kvalite danej konfiguricie.

Strategické siete, ktoré sa 1iSia poctom konvoluc-
nych vrstiev, boli navrhnuté tak, aby jedna iterdcia
trvala priblizne 30 aZ 50 milisektind. Ich architektiry
sti podrobne popisané v tabulke 1. Cas bol zmerany
pri pocitani na grafickej karte a velkosti ddvky o 512
hracich plochdch. Priblizne rovnaka dizka iterdcie
bola dosiahnutd zvicSovanim a zmenSovanim poctu
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Obrazok 5. Histogram hier a ich dizky v starej
(hore) a novej (dole) vygenerovanej datovej sade.
Najviac vygenerovanych hier malo v oboch datovych
saddch diZku priblizne 30 tahov.

vystupov jednotlivych konvolu¢nych vrstiev.

Zatial nie je zistené, ¢i je pre ohodnocovaciu siet
vhodné sledovat okolie 7x7, alebo vicSie, pretoZe
doteraz navrhnuté neurénové siete neurcovali zmyslu-
plné pravdepodobnosti vyhry. Celkova architektira je
podobnd ako pri ohodnocovacej sieti. Rozdiel medzi
strategickou a ohodnocovacou sietou je v pouziti zdruzo-
vacej (pooling) vrstvy po kazdej druhej konvoldcii. To
umoznuje zvacsit sledované okolie, a hodnotenie tym
zahrnif viacero poli€ok. Celkovo je pouZitych Sest
konvolu¢nych vrstiev nasledovanych Softmax vrstvou.
Na obrdzku 3 je zobrazend ohodnocovacia sief s tromi

trénovanie na vyhernych tahoch
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Obrazok 6. Uspesnost jednotlivych strategickych sieti na testovacej a trénovacej datovej sade. Plna Giara
reprezentuje uhddnutie fahu a prerusovand, Ze hladany fah bol medzi piatimi najpravdepodobnejsimi. Kvoli
relativne malej trénovacej ddtovej sade su niektoré neurénové siete mierne pretrénované.



konvolu¢nymi vrstvami.

Pre pracu s neurénovymi siefami je pouZitd kniZnica
caffe a jej nadstavba v jazyku Python. Vdaka tomu
bolo mozZné vytvorit jednoduché skripty pre trénovanie
a takzieZ vyhodnocovanie sieti pri samotnom hrani.
Pre porovnanie schopnosti umelej inteligencie s dos-
tupnymi programami je vhodny herny klient Piskvork.
S nim je moZné pouZivat programy pre hranie gomoku,
ktoré st zverejnené na rovnakej stranke. Vsetky pro-
gramy su zoradené podla skére, ktoré urcuje ich schop-
nosti. Niektoré maju taktieZ zverejneny zdrojovy kod.

Daita pre trénovanie neurénovych sieti boli ziskané
ukladanim hier hranych medzi stiahnutymi progra-
mami. Vybrané programy boli umiestnené v rebricku
na prvom aZz dvadsiatom mieste. Pri generovani da-
tovej sady boli stperiace programy rdézne kombino-
vané kvoli zvySeniu variability hier, avSak to nes-
tatilo. Povodne bolo vygenerovanych 19753 hier a
iba 3953 bolo unikdtnych. Problém bol, Ze vSetky
hry zacinali na prazdnej hracej doske, a preto vzniklo
malo unikdtnych hier. Situdciu vyrieSila moZnost za-
¢af hru z uloZenej konfiguracie a ndhodne ju otacaft.
To umoZnilo zaznamenat 16 831 hier, z ktorych bolo
16379 unikdtnych. Porovnanie dizky a opakovani
jednotlivych hier pévodnej a novej ditovej sady je
popisané na obrazkoch 4 a 5.

Z experimentov, zaznamenanych v tabulke 2, vy-
plynulo, Ze strategicka sief dokaZze konkurovat niZSie
umiestnenym programom zo sifaZze Gomocup, ale
proti vysSie umiestnenym uZ nie je schopna vyhrat.
Pozorovanim priebehu hier sa zistilo, Ze strategicka
sief hrd zo zacCiatku defenzivne, ale ma problém za-
kon¢it hru. To modZe byt ovplyvnené pretrénovanim
vzhladom na zaciato¢né pozicie.

Pre ohodnocovaciu sief zatial nebola ndjdend vhodna

architektira, preto nebolo mozné zaznamenat Ziadne
experimenty. Doteraz natrénované architektiry neurco-
vali zmysluplné pravdepodobnosti vyhry.

Téato praca sa zaoberala vytvorenim umelej inteligen-
cie, ktord dokdze konkurovat programom, ktoré pouzi-
vaju predom definované pravidld a heuristiky pre urce-
nie fahu. Pre trénovanie je pouZitd sada hier vytvorend
hranim programov zucastnenych v sitazi Gomocup.
Tymto postupom sa podarilo vytvorif trénovaciu a
testovaciu sadu s priblizne 20000 unikatnymi hrami.
Natrénovand strategickd sief dokdzala porazif niZSie
umiestnené programy v stfazi Gomocup.

Vytvorend umeld inteligencia moZe byt stile vy-
lepSend. Je moZné zdokonalif prehladdvanie stavo-
architektirami strategickej a aj ohodnocovace;j siete.
TaktieZ sa d4 experimentovaf s parametrami jednotli-
vych vrstiev, pripade s parametrami trénovania a sle-
dovat vplyv na vysledok trénovania.

Chcel by som podakovat vedicemu mojej bakalarskej
prace, Ing. Michalovi HradiSovi, Ph.D. za pomoc a
odborny dohlad. TaktieZ by som chcel pod’akovat za
pristup ku vypoctovym a dloZznym zariadeniam pa-
triacim skupindm, ktoré prispievaji k Nérodnej in-
frastruktirnej sieti MetaCentrum poskytovanej pod
programom “Projekty velkého vyskumu, vyvoja a in-
ovdcii infrastruktdr” (CESNET LM2015042).
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