Bakalarska prace

Ceské

vysoké

uceni technické
v Praze

F 3 Fakulta elektrotechnicka
Katedra kybernetiky

(4

Sachové algoritmy vyuzivajici
hluboké neuronové sitée

Lukas Hejl
Oteviena informatika
Informatika a pocitacové védy

Kvéten 2017
Vedouci prace: Mgr. Branislav Bosansky, Ph.D.






Ceské vysoké uéeni technické v Praze
Fakulta elektrotechnicka

Katedra kybernetiky

ZADANIi BAKALARSKE PRACE

Student: Lukds Hejl
Studijni program:  Oteviena informatika (bakalarsky)
Obor: Informatika a pocitacové védy

Nazev tématu: Sachové algoritmy vyuzivajici hluboké neuronové sité

Pokyny pro vypracovani:

Noveé vyvinuty algoritmus pro hrani deskové hry Go nedavno porazil svétového mistra v této
hfe. Tento vysledek byl dosazen diky kombinaci heuristické funkce nauc¢ené pomoci hlubokych
neuronovych siti (DNN) a herné-teoretického algoritmu, Monte Carlo Tree Search (MCTS).
Podobny pfistup byl nasledné aplikovan i pro jiné hry, v€etné Sachu. V Sachovych algoritmech
se, na rozdil od hry Go, nepouziva MCTS algoritmus a je tak nutné prozkoumat moznosti
integrace nau¢enych heuristik do standardnich algoritm( zaloZenych na alfa-beta profezavani.
Cilem studenta je proto (1) prozkoumat a implementovat metody pro nauceni evaluaénich
heuristik v Sachu s vyuzitim hlubokych neuronovych siti, (2) implementovat alespon 2 algoritmy
(jeden zaloZeny na alfa-beta profezavani, jeden zalozeny na MCTS), (3) experimentalné
porovnat jejich vykonnost s existujicimi programy.

Seznam odborné literatury:

[1] Lai, Matthew. "Giraffe: Using Deep Reinforcement Learning to Play Chess",
arXiv:1509.01549, 2015

[2] David, Omid E. and Netanyahu, Nathan S. and Wolf, Lior. "DeepChess: End-to-End
Deep Neural Network for Automatic Learning in Chess" ICANN 2016

Vedouci bakalaiské prace: Mgr. Branislav BoSansky, Ph.D.

Platnost zadani: do konce letniho semestru 2017/2018
L.S.

prof. Dr. Ing. Jan Kybic prof. Ing. Pavel Ripka, CSc.
vedouci katedry dékan

V Praze dne 12. 1. 2017






Podékovani / Prohlaseni

Chtél bych predevsim podékovat mé-
mu vedoucimu prace Mgr. Branislavovi
Bosanskému, Ph.D. za ochotu a cenné
rady. Dale bych chtél podékovat Ing.
Janu Drchalovi, Ph.D. za cenné rady
ohledné neuronovych sitich. Také bych
chtél podékovat svoji rodiné za podporu
béhem mého studia a psani této prace.

Daéle bych rdd podékoval za pristup
k vypocetnim a tloznym zafizenim ve
vlastnictvi stran a projektum prispiva-
jici do the National Grid Infrastructure
MetaCentrum poskytované v ramci
programu , Projects of Large Research,
Development, and Innovations In-
frastructures (CESNET LM2015042).

Prohlasuji, ze jsem predlozenou praci
vypracoval samostatné a ze jsem uvedl
veskeré pouzité informacni zdroje v sou-
ladu s Metodickym pokynem o dodrzo-
vani etickych principt pri pripravé vy-
sokoskolskych zavérecnych praci.

V Praze dne 26. 5. 2017



Abstrakt

Neddvno vyvinuty algoritmus Al-
phaGo pro hrani hry Go, porazil svéto-
vého mistra v této hre. Tohoto tspéchu
bylo dosazeno pomoci heuristickych
funkcich zalozenych na hlubokych kon-
voluénich neuronovych siti s vyuzitim
algoritmu Monte Carlo Tree Search.
V Sachéch bylo dosazeno vybornych
vysledku s vyuzitim hluboké neuronové
sité, kterd porovnavala Sachové pozice
s presnosti 98 % a byla integrovana do
algoritmu Alpha-Beta profezdvani.

Tato prace se zamérila na replikaci
téchto vysledkt a na experimentalni po-
rovnani algoritmt Alpha-Beta proreza-
vani a Monte Carlo Tree Search ve hie
Sachy.

Zminéné vysledky se zcela nepodarilo
zreplikovat. Naucena sit dosahla pri po-
rovnani jen na presnost 93,9 %. Proto,
aby porovnani algoritm® mélo vypovi-
dajici hodnotu, byla také pouzita neuro-
nova sit z sachového programu Giraffe,
ktera ohodnocuje sachové pozice.

Na zakladé provedenych experimentii
nedosahl algoritmus Monte Carlo tree
search i pres pouzité heuristiky na tro-
ven algoritmu Alpha-Beta profezavani.
Algoritmus Alpha-Beta profezdavani
dosahl s vyuzitim heuristik na droven
priblizné kolem 1900 Elo podle zebricku
CCRL 40/40.

Klicova slova: neuronové sité, alpha-
beta prorezavani, monte carlo tree
search, Sachy

/ Abstract

Vi

AlphaGo, a recently developed algo-
rithm to play the game Go, has defeated
a human world champion in the game.
This success has been achieved with
heuristic functions based on deep con-
volutional neural networks used with
Monte Carlo Tree Search algorithm. In
chess, there were excellent results with
deep neural networks, that compared
chess positions with 98% accuracy
and were integrated into Alpha-Beta
prunning algorithm.

This thesis focused on replication of
these results, and on experimental com-
parison of algorithms Alpha-Beta prun-
ning and Monte Carlo Tree Search in
chess.

The mentioned results
fully replicated. The trained network
achieved only 93.9% accuracy of com-
parison. In order to reasonably compare
the algorithms, a neural network from
chess engine Girraffe, that evaluated
chess positions, was used.

Based on the performed experiments,
the Monte Carlo tree search algorithm
could not achieve the level of the Alpha-
Beta prunning algorithm despite the
heuristics used. The Alpha-Beta prun-
ing algorithm with use of heurisitcs
achieved level around 1900 Elo accord-
ing to the CCRL 40/40 ladder.

Keywords: neural networks, alpha-
beta pruning, monte carlo tree search,
chess

Title translation: Chess-Playing Al-
gorithms with Deep Neural Network
Heuristics

were not
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Kapitola ].
Uvod

V roce 2016 AlphaGo [1] porazilo mistra svéta ve hie Go. Uspéchu bylo dosazeno
pomoci heuristickych funkcich zalozenych na hlubokych konvolu¢nich neuronovych siti
integrovanych do algoritmu Monte Carlo Tree Search.

V sachach byl tehdejsi mistr svéta Garri Kasparov porazen jiz v roce 1997 pocitacem
Deep Blue vyvinutého firmou IBM, ktery neuronové sité nevyuzil. Pouzitim neurono-
vych siti pro Sachy se zabyvaji clanky [2] a [3], ve kterych bylo dosazeno vybornych
vysledkt, coz poukazuje na moznost vyuziti neuronovych sitich pro Ssachy podobné
jako ve hfe Go. V sachéch jsou ale na rozdil od hry Go pouzivané algoritmy zalozené
na Alpha-Beta prorezavani.

I 1.1 Cile prace
Prace si klade za cil:

m Naucit heuristiky zaloZené na hlubokych neuronovych sitich na zakladé ¢lanku[3]
® Integrovat naucené heuristiky do algoritmu zalozenych na Alpha-Beta profezavani a
Monte Carlo Tree Search

m Experimentalné porovnat implementované algoritmy s nékolika existujicimi Sacho-
vymi programy



Kapitola 2
Teorie her

Tato kapitola se zabyva teoretickym tivodem do problematiky teorie her. V této kapitole
jsou také popsané algoritmy pro prohledavani stavového prostoru, které jsou v této praci
implementovany. Jimiz jsou Alpha-Beta profezavani a Monte Carlo tree search.

I 2.1 Hry s aplnou informaci

Hry s tplnou informaci [4] jsou takové hry, kde vSichni hréc¢i maji k dispozici informace
o celém stavu hry (napt. rozestavéni figurek, predchozi tahy atd.) a které nejsou zalozené
na pravdépodobnosti a jsou tudiz deterministické.

Mezi hry s tplnou informaci patif napi. Sachy, Go, Ddma a mnoho dalsich.

I 2.2 Hry s nulovym souctem

Hry s nulovym sou¢tem [4] jsou takové dvouhracové hry, kde zisk jednoho hrace od-
povida ztraté hrace druhého. V takovychto hrach se hra¢im nevyplati spolupracovat,
tudiz se jedna o ryze kompetitivni hry.

Prikladem hry s nulovym souc¢tem jsou sachy.

I 2.3 MiniMax

MiniMax [4] je rekurzivni algoritmus zalozeny na prohledavéani do hloubky. Hledajici
nejlepsi tah pro zadany stav hry. Béhem prohledédvani stavového prostoru se stridaji
MAX a MIN drovné. V kazdé MAX trovni, algoritmus vybirda maximélni hodnotu
maximalizuje jeho zisk. V kazdé MIN trovni, algoritmus vybird miniméalni hodnotu
z nizsi rovné (MAX). Tato troven odpovida protihraci, ktery se naopak snazi zahrét
tah, ktery minimalizuje zisk protihrace.

V hréach jako jsou Sachy, neni mozné prohledat cely stavovy prostor hry. Protoze Sachy
maji jednak velky faktor vétveni, tak se i bézna Sachova partie sklada z priblizné 80
taht[5]. Proto je nutné zavést omezeni na prohleddvanou hloubku stavového prostoru.

Pri dosazené této hloubky algoritmus uz dal neprohledava a provede ohodnoceni pro-
hleddvaného stavu pomoci heuristické ohodnocovani funkce. Cilem je, aby tato heuris-
tickd funkce byla co nejpresnéjsi, protoze ma zasadni vliv na silu Sachového programu.
Casova slozitost algoritmu je O(b?) kde b je faktor vétveni odpovidajici validnim ta-
him a d je prohleddvana hloubka (resp. délka hry). Pro Sachy je faktor vétveni roven
priblizné 35 a délka hry je pfiblizné 80 tahu[5].
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function MiniMax(state, depth, maximizingPlayer)
if isTerminal(state) then
return GameResult(state)
if depth == O then
return Evaluate(state)

if maximizingPlayer then
bestMoveValue := -inf
for each legal move of state do
nextState = DoMove(state, move)
moveValue MiniMax (nextState, depth - 1, False)
UndoMove (nextState, move)
if moveValue > bestMoveValue then
bestMoveValue := moveValue

else

bestMoveValue := inf

for each legal move of state do
nextState = DoMove(state, move)
moveValue = MiniMax(nextState, depth - 1, True)
UndoMove (nextState, move)
if moveValue < bestMoveValue then

bestMoveValue := moveValue

return bestMoveValue

Vypis 2.1. Pseudokdd algoritmu MiniMax

I 2.4 NegaMax

NegaMax [6] je uprava algoritmu MiniMax pro hry s nulovym souc¢tem. U her s nulovym
souctem plati ze mazx(a,b) = —min(—a,—b), toho je pravé vyuziva algoritmus Nega-
Max. Oproti MiniMaxu vyzaduje NegaMax, aby ohodnoceni stavu hry bylo z pohledu
hrace, ktery je v tomto stavu na tahu.

Algoritmus je zde uveden z duvodu, ze nasledujici algoritmus Alpha-Beta proreza-
vani a jeho rozsifeni s transpozicni tabulkou je uveden v podobé NegaMaxu z divodu
zjednoduseni pseudokédu.

function NegaMax(state, depth)
if isTerminal (state) then
return GameResult(state)
if depth == O then
return Evaluate(state)

bestMoveValue := -inf
for each legal move of state do
nextState = DoMove(state, move)
moveValue = -NegaMax(nextState, depth - 1)
UndoMove (nextState, move)
bestMoveValue := max(bestMoveValue, moveValue)
return bestMoveValue

Vypis 2.2. Pseudokdd algoritmu NegaMax
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B 2.5 Alpha-Beta profezavani

Alpha-beta prorezavani je algoritmus vylepsujici algoritmus MiniMax. Vylepseni spo-
¢iva v tom, ze neprohledava podstromy herniho stromu, které by neméli vliv na nalezeni
optiméalniho tahu.

Algoritmus proto zavadi navic dvé proménné alpha a beta. Alpha reprezentuje nej-
lepsi nalezenou hodnotu pro MAX troven a beta reprezentuje nejlepsi nalezenou hod-
notu pro MIN turoven. Pokud pii prohledavani nastane situace, kdy je alpha > beta,
tak se v aktudlné prohledavaném uzlu herniho stromu prohledavani ukonci, protoze dale
prohledavané tahy by nepfispéli k nalezeni lepsiho tahu.

Na zacatku se hodnota alpha inicializuje na —oo a hodnota beta se inicializuje na co.

Algoritmus nalezne stejné fesen{ jako algoritmus MiniMax. Casova slozitost algoritmu
je v nejhorsim pripadé stejnd jako algoritmu MiniMax.

Pokud jsou tahy idedlné usporadané, tak je casova slozitost O(bg) kde b je vétvici
faktor odpovidajici validnim tahiim a d je prohledavana hloubka. Diky tomu je mozné
prohledat za stejny cas az 2x vétsi hloubku, nez by zvladl prohledat algoritmus Mini-
Max.

Proto je dobré zavést také heuristickou funkci, ktera bude urcovat poradi prohleda-
vani taht, s cilem se nejvice priblizit idedlnimu usporadani.

function AlphaBeta(state, depth, alpha, beta)
if isTerminal (state) then
return GameResult(state)
if depth == 0 then
return Evaluate(state)
bestMoveValue := -inf
for each legal move of state do
nextState := DoMove(state, move)
moveValue := -AlphaBeta(nextState, depth-1, -beta, -alpha)

UndoMove (nextState, move)

if moveValue > bestMoveValue then
bestMoveValue := moveValue

if moveValue > alpha then
alpha := moveValue

if alpha >= beta
break;

return bestMoveValue

Vypis 2.3. Pseudokdd algoritmu Alpha-Beta profezavani

Pri alpha-beta prorezavani je mnozstvi prohledanych uzli velice zavislé na jejich
usporadani. Coz demonstruji nésledujici obrazky. Obrézek 2.1 znazornuje situaci,
kdy jsou listy daného prohledavaciho stromu idealné usporddané a je tak prohledano
nejméné uzli. Naopak obrazek 2.2 znazornuje situaci opac¢nou. Listy prohleddvaciho
stromu jsou Spatné usporadané a neni tak mozné béhem prohledavani odfiznou zadné
vétve a algoritmus musel prohledat tplné cely herni strom.

I 2.6 Transpozicni tabulka

Transpozi¢ni tabulka [7] je tabulka, kterd mapuje hash Sachové pozice na informace
ulozené do transpozi¢ni tabulky pri prechozim prohledanim pozice. Pii prohledévani



2.7 Alpha-Beta prorezavani' s transpozicni tabulkou

Obrazek 2.1. Pifklad idedlniho uspofadani listt prohledévaciho stromu. Carkované zna-
zornéné uzly stromu, jsou uzly, které béhem prohledavani nebyli navstiveny. Obrazek byl
inspirovan|[4]

Obrazek 2.2. Priklad spatného usporadani listt prohledavaciho stromu, kde nedoslo k od-
Fiznuti zédnych vétvich stromu. Obrazek byl inspirovan[4]

herniho stromu jsou nékteré pozice navstiveny vicekrat riznymi posloupnostmi tah.
Proto se algoritmus béhem prohledavani vzdy nejdiiv podiva do transpozi¢ni tabulky;,
jestli pro danou pozici neobsahuje informace. Tim dochézi ke zrychleni prohledavani,
protoze stejné pozice nejsou prohledavané vicekrat a jsou pouzitd data ziskana z trans-
poziéni tabulky. Transpozic¢ni tabulka je velmi uzite¢nd pti pouziti iterativniho prohlu-
bovani v kombinaci s algoritmem Alpha-Beta profezavani, kde je mozné transpozicni
tabulku pouzit pro lepsi usporadani taht, ¢imz se zabyva kapitola 2.7.

Transpozicni tabulka se implementuje jako hash tabulka, takze ziskani informaci
z tabulky mé konstantni ¢asovou slozitost.

V Sachdch se pro vypocet hashe sachové pozice pouziva Zobrist hashovani[8], coz je
zpusob jak transformovat sachovou pozici na 64 bitovou hodnotu.

I 2.7 Alpha-Beta profezavani s transpozicni tabulkou

Alpha-Beta profezavani s transpozi¢ni tabulkou [9] je algoritmus Alpha-Beta rozsifeny
o transpozic¢ni tabulku. Do transpozi¢ni tabulky jsou po kazdy prohledavany stav hry
ulozeny nésledujic informace:



m Nejlepsi nalezeny tah
m Ohodnoceni stavu do kterého do které vede ulozeny nejlepsi tah
m Typ uloZené hodnoty, ktery nabyva nasledujicich hodnot:

m LowerBound - Pouziva se pro inicializaci hodnoty alpha
m UpperBound - Pouziva se pro inicializaci hodnoty beta
m ExactValue - Pouziva se pro ulozeni hodnot v ostatnich pripadech

= Hloubka ve které byl stav hry prohledan a ulozen do transpozi¢ni tabulky
Ulozeny nejlepsi tah a ohodnoceni stavu do kterého vede ulozeny nejlepsi tah, je vy-
uzivano pro lepsi usporadani taht, které by mélo prispét odiiznuti vice vétvi herniho

stromu. Uspotradani se provadi tak, ze nejdrive je prohleddvany tah ziskany z transpo-
zicni tabulky a nasledné jsou prohledavany ostatni tahy bez zmény jejich usporadani.
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function AlphaBeta(state, depth, alpha, beta)

prevAlpha := alpha
if isTerminal(state) then
return GameResult(state)
if depth == 0 then
return Evaluate(state)
Retrieve(state, ttMove, ttValue, ttType, ttDepth)
if ttDepth >= depth then
if ttType == ExactValue then
return ttValue
elseif ttType == LowerBound then
if ttValue > alpha then
alpha := ttValue
elseif ttType == UpperBound then
if ttValue < beta then
beta := ttValue
if alpha >= beta then
return ttValue
if ttDepth >= O then
nextState := DoMove(state, ttMove)

bestMoveValue := AlphaBeta(nextState, depth-1, alpha, beta)

UndoMove (nextState, ttMove)
bestMove := ttMove
if bestMoveValue >= beta then
goto DONE
else
bestMoveValue := -inf
for each legal move of state do
if move == ttMove then
continue
if bestMoveValue > alpha
alpha := moveValue
nextState := DoMove(state, move)
moveValue
UndoMove (nextState, move)
if moveValue > bestMoveValue then

bestMoveValue := moveValue

bestMove := move

if bestMoveValue >= beta then
goto DONE

DONE:

if bestMoveValue <= prevAlpha then
ttType := UpperBound
elseif bestMoveValue >= beta then
ttType := LowerBound
else
ttType := ExacValue
Store(state, bestMove, bestMoveValue, ttType, depth)
return bestMoveValue

Vypis 2.4. Pseudokdd algoritmu Alpha-Beta prorezavani s transpozicni tabulkou

-AlphaBeta(nextState, depth-1, -beta, -alpha)



2. Teorie her

B 2s Ohodnocovaci(Heuristickd) funkce

Ohodnocovaci funkce [10] také znamd jako heuristickd funkce je funkce, ktera pro za-
dany stav hry vraci pribliznou ¢iselnou reprezentaci. Tato reprezentace udava jak moc
je dany stav hry dobry pro aktudlniho hrace. Ohodnocovaci funkce se pouziva v pri-
padech, kdy neni mozné nebo je velice vypocetné narocné zjistit skuteény vysledek
hry. V takovych situaci ohodnocovaci funkce vraci pribliznou hodnotu reprezentujici
jak dobry je aktualni stav hry. Proto pri navrhovani ohodnocovaci funkce je snaha, aby
tato funkce vracela hodnoty, co nejblize skute¢né hodné. Protoze ¢im je presnéjsi, tim
lepsi tahy budou nalezeny béhem prohledavani.

U dvou hracovych her s nulovym souctem se ¢asto pouzivé funkce, kterd ohodnocuje
stav hry z pohledu jednoho z hracu (napf. u sacht z pohledu bilého hréce), protoze
ohodnoceni z pohledu druhého hrace, je opacnou hodnotou.

I 2.9 Efekt horizontu

Efekt horizontu [11] je docela zdvazny problém zptusobeny tim, Ze je prohleddvani ukon-
¢eno vzdy ve stejné hloubce, ve které heuristicka funkce provede ohodnoceni. Tim se
muzZe stat, Ze ohodnocend pozice se muze sice jevit jako velmi dobra, avsak o jeden
tah déale muze protihra¢ sebrat cenou figurku jakou je napt. ddma. A pravé ukonéenim
prohledavani pred timto tahem sachovy program o tomto riziku nevédeél.

Obrazek 2.3 znazornuje situaci, kdy je kin branén dalsim péscem. Pokud se pro-
hleddvani zastavi po dosazeni hloubky 1, muze se jako nejlepsi tah jevit tah Qxe6+,
neboli sebrat protihrac¢i koné, protoze souper prijde o koné. Avsak z duvodu ukonéeni
prohledavani Sachovy program jiz nevidi, Ze kun je branén péscem a hra¢ po zahrani
tohoto tahu prijde o svoji nejcennéjsi figurku, kterou je dama.

Obrazek 2.3. Priklad Sachové pozice, kde diky efektu horizontu bily hra¢ povazuje za
nejlepsi tah sebrat protihraci koné, ale neuvédomi si, ze kun je branén péscem.

Zvétsovani hloubky prohledavani obecné viubec nefesi tento problém, protoze po-
kazdé, kdy ukonc¢ime porovnavani néjaké vétve v zadané hloubce a provedeme ohodno-
ceni, nastane tento problém. Jelikoz obecné neni mozné prohlédat vsechny vétve az do



O© 00 N o a0 B~ W N =

e i e
a A W N = O

konec¢nych pozic. Pouziva se specialni druh prohledédvani nazyvany Quiesence prohleda-

vani. Misto aby se pti dosazeni maximélni prohledavané hloubky provedlo ohodnoceni

pozice pomoci heuristické funkce, pouzije se pravé tento specidlni druh prohledavani.
Tim je zajisténo, Ze se ohodnoceni jen klidné pozice.

I 2.10 Quiesence prohledavani

Quiesence prohledavani [11] je specidlni druh prohleddvéni. Ktery prohleddva pouze
omezené mnozstvi taht, které jsou povazovany za nebezpecné, s cilem aby byli ohodno-
cované pouze pozice, které jsou povazované za klidné. Protoze ohodnoceni pozic, které
nejsou klidné, zpusobuje efekt horizontu, ktery mé zasadni vliv na nalezené nejlepsi
pozice. Cim se zabyvé kapitola 2.9.

Na rozdil od dalsich uvedenych algoritmt, neni omezen hloubkou prohledavani, tu-
diz vSechny listy prohledavaného stromu jsou bud koncové pozice, nebo klidné pozice.
Teprve u téchto pozic se provadi ohodnocovani.

Tento algoritmus muze také vyuzivat algoritmus Alpha-Beta prorezavani pro snizeni
poc¢tu prohledanych pozic.

function Quiescence(state, alpha, beta)
value = Evaluate()
if value >= beta then
return beta
if alpha < value then
alpha := value
for each legal capture move of state do
nextState := DoMove(state, move)
moveValue := -Quiescence(nextState, -beta, -alpha)

UndoMove (nextState, move)
if score >= beta then
return beta
if score > alpha then
alpha = score
return alpha

Vypis 2.5. Pseudokdd algoritmu Quiesence prohledavani

I 2.11 Iterativni prohlubovani

Iterativni prohlubovéani[4] je algoritmus ktery na rozdil od predeslych algoritmu sdm
neprovdani prohledavani ale snazi se Tesit problém, Ze az na vyjimky neni mozné do-
predu odhadnout ¢as potiebny k prohledani herniho stromu o zadané hloubce. Iterativni
prohlubovani obstarava postupné zvétsovani prohledavané hloubky. Proto potfebuje vy-
uzivat jiny algoritmu prohledavajici do zadané hloubky. Tento algoritmus postupné vola
se zvétsujici se hloubkou, kterd zacind na hloubce 1 a zvétSuje se do nekonecna nebo
vyprseni ¢asu k dispozici pro prohledévani. Diky tomu je mozné kdykoliv prohledévani
ukoncit a algoritmus poskytne nejlepsi tah nalezeny z hloubky, kterou stihnul celou
prohledat.

Pokud by byl napf. algoritmus Alpha-Beta prorezavani prohledavajici urcitou
hloubku ukoncen diiv, nez by danou hloubku stihl celou prohledat, mtizou nastat
nasledujici problémy:



® Algoritmus nestihl prohledat ani jeden z moznych hracovych tahi do pozadované
hloubky. V takovém ptipadé nema k dispozici zadny tah, ktery by mohl zahrat.
Jelikoz uz vyprsel ¢as k dispozici pro prohledavani tak mutze zahrat napt. ndhodny
tak, ktery mtze byt vSak klidné nejhorsi mozny.

m Algoritmus prohledd nékolik validnich hrac¢ovych tahu, ale nestihl prohledat vsechny.
Vlivem $patného usporadani tahti, se algoritmus nemusel jesté dostat k optimalnimu
tahu a nemusi tak vratit optimalni tah. Coz je na rozdil od predchozi situace o trochu
lepsi situace nez zahrani ndhodného tahu.

Tyto uvedené problémy je algoritmus iterativniho prohlubovani schopen zcela elimi-
novat.

Ackoliv iterativni prohlubovani stoji vice vypocetniho ¢asu nez prohledani pouze
konkrétné zadané hloubky, tak mtze byt pouzit v kombinaci s transpozi¢ni tabulkou a
drive prohledané hloubky mohou byt pouzity pro usporadani tahti, které muze napt.
v pripadé algoritmu Alpha-Beta profezavani vyrazné zrychlit prohleddvani, jak je uve-
deno v kapitole 2.7 zabyvajici se pravé algoritmem Alpha-Beta profezavani s vyuzitim
transpozicéni tabulky.

I 2.12 Monte Carlo tree serach

Monte Carlo tree search[12] déle uvedeny jako MCTS je na rozdil dfive uvedenych
algoritmil heuristicky algoritmus. Herni strom buduje na zédkladé statistiky navstivenych
uzld a jejich zisku.

Velkého tspéchu dosahl algoritmus MCTS ve hie Go[l], kde AlphaGo porazil mistra
svéta v této hie. Hra Go je povazovana za tézsi hru, nez jsou Sachy, kvili vétsimu
vétvicimu faktoru a vétsimu mnozstvy tahd v jednotlivych hrach.

Jedna iterace MCTS se sklad4 z nasledujicich ¢tyr kroku

B 2.12.1 Selekce

Béhem selekce se prochézi herni strom od kofene smérem k jeho listim, dokud se
nenarazi na uzel, ktery neni zcela expandovany. Pokud neni tento uzel koncovym stavem
dojde k jeho expanzi.

Pro vybér nasledovniki béhem prochazeni se ¢asto pouzivd metoda UCBI1, kde je
vybran nasledovnik ¥, ktery maximalizuje vyraz

Q(?) 2InN (v)
No) T NG

Kde N(v) odpovidéd poctu navstév daného uzlu v, N(0) odpovidd poctu navstév
uzlu v ktery je potomek uzlu v, Q(?) odpovida souctu zisku uzlu 9, konstanta ¢ ovliv-
nuje pomér mezi prozkouméavanim dalsich nasledovnikii a zamérenim se nasledovniky
s vysokou cenou. Mensi hodnota ¢ zpusobuje, zZe jsou vice prohledavany nasledovnici
s vysokym ziskem. Naopak vétsi hodnota c¢ zptisobuje, Ze jsou vice prozkoumavany dalsi
nasledovnici .

B 2.12.2 Expanze

Béhem expanze dochdzi k pridani jednoho ¢i vice nasledovnikti uzlu vybrané béhem
kroku selekce. Postupnym expandovanim jednotlivych uzli je vytvaren herni strom.
Expanduji se pouze uzly, které v hernim stromu nemaji pridané vsechny nasledovniky.
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B 2.12.3 Simulace

Béhem simulace jsou z vybraného uzlu hrany tahy vsech hrac¢t, dokud neni dosazeno
koncového stavu. Pro dohrani hry dokonce muze byt pouzito rovnomérné rozdéleni
pravdépodobnosti vybéru tahti. Mnohdy je vsak lepsi ptizptsobit vybér taha resenému
problému a pouzit heuristickou funkci, ktera bude lep$im tahtim prifazovat vétsi prav-
dépodobnost vybéru.

B 2.12.4 Zpétna propagace

Béhem zpétné propagace dochéazi k aktualizaci hodnot jednotlivych uzli na zakladé
vysledku simulace. Aktualizuji se hodnoty vSech uzli, které jsou mezi kofenem a uzlem,
ze kterého byla provedena simulace.

Hodnoty jednotlivych uzlu je potieba aktualizovat z pohledu toho, jaky z hracua
v konkrétnim uzlu byl na tahu. Pro dvouhracové hry s nulovy souctem je mozné vyuzit
nasledujici algoritmus popsany pseudokdédem:

function Backpropagation(node, value)

while node != null do
node.visitCount := node.visitCount + 1
node.value := node.value + value
value := -value
node := node.parent

Vypis 2.6. Pseudokdd algoritmu zpétného siteni.

Selection —— Expansion —— Simulation —> Backpropagation \

Tree Def.aulr

Policy Policy
v

. A J

Obrazek 2.4. Obriazek znédzornujici jednotlivé kroky jedné iterace algoritmu. Prevzato
z [12]

B 2.12.5 Vybér nejlepsiho tahu

Existuje nékolik moznosti jak po ukonceni béhu algoritmu MCTS vybrat nejlepsi tah,
ktery bude zahran. Zde jsou uvedeny tri nejznaméjsi metody vybéru nejlepsiho tahu.

m Vybér tahu s nejvétsi hodnotou
m Vybér tahu, ktery byl nejvic krat navstiven
m Vybér tahu s nejvétsi hodnotou a ktery byl zaroven nejvice krat navstiven.
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Kapitola 3
Neuronové sité

Neuronové sité se inspiruji principem fungovani neuronu v lidském mozku. Skladaji
se z neuront, které jsou uskupené do nékolika vrstev. Dopredné neuronové sité jsou
schopné Tesit jak klasifikacni, tak i regresivni 1lohy.

Priklad neuronu je uveden na obrazku 3.1. Neuron se sklada z nékolika svych vstupi,
ke kterym ma pridély vahy. VSsechny vstupy jsou vynasobeny svymi vahami a seCteny.
K této hodnoté se pri¢ita tzv. prah (anglicky bias). Na tento vysledek se pouzije akti-
vacni funkce, ktera je zpravidla nelinearni viz kapiola 3.3. Vysledek po aplikaci aktiva¢ni
funkce je vystup jednoho neuronu.

vstup 1 \

vaha w1
vstup2 —~._
vaha w2
' } vystup
vaha N aktivaéni funkce
vstup N g

prahovéa hodnota &
Obrazek 3.1. Zndzornéni neuronu. Obrézek prevzat z[13]

Toto je mozné zapsat matematicky nasledovné:

N
z= J(Zwi *xx; + b)
i=1

m Kde z je vystup neuronu
s Kde z; je i-ta slozka vstupniho vektoru
m Kde w; je vaha i-té slozky vstupniho vektoru
s Kde b je tzv. préh (anglicky bias)
s Kde o(z) je libovolna aktivaéni funkce
Kazda neuronova sit se sklada minimélné ze dvou vrstev, jimiz jsou vstupni vrstva a
vystupni vrstva. Mezi témito vrstvami muze byt nékolik dalsich vrstev, které se nazyvaji
skryté. Typicky neuronové sité obsahuji téchto skrytych vrstev nékolik, protoze neuro-

nové sité slozené pouze ze vstupni a vystupni vrstvy, dokazi resit jen velmi omezené
mnozstvi problémtl.

I 3.1 PIné propojena vrstva

Plné propojend vrstva[l4] je vrstva neuronovych siti, kterd obsahuje N vstupu a M
neuront, které jsou zaroven jejim vystupem. Do kazdého z téchto M neuronu vstupuje
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vSech N vstupil. Kazdy vstup do neuronu je nasoben vahou, prislusného vstupu. M
neuronti o N vstupech mé dohromady M * N proménnych, které bude potreba naucit.
Pokud je pouzit i posun, tak celkovy pocet proménnych je M « N + M

I 3.2 Softmax vrstva

Softmax[14] je vrstva pouzivand prevazné v tlohach, kdy je neuronova sit pouzita ke
klasifikaci do nékolika kategorii (napf. rozpoznani ¢islice z obrézku). Vystup Softmax
vrstvy transformuje jeji vstup do intervalu (0,1) Hodnoty na vstupu Softmax vrstva
transformuje do intervalu (0,1) a zdroven soucet vSech transformovanych hodnot je
roven 1. Tento vystup je mozné také interpretovat jako pravdépodobnost spravného
zarazeni do konkrétni kategorie. (napf. pfi rozpoznani ¢islic, pravdépodobnost, Ze roz-
poznéani ¢islice je ¢islice 6)

Pred touto vrstvou se jiz aktivacni funkce nepouzivaji.

Rovnice pro transformaci vstupu pomoci Softmax vrstvy:

evi
- Zszo ek

Kde z je vektor o k hodnotach, napt. k kategorii.

f(x)i

B 3.3 Aktivaéni funkce

Aktivaéni funkce jsou z pravidla nelinedrni funkce. Pokud by byla pouzita linedrni akti-
vacni funkce, bylo by mozné celou vice vrstvou neuronovou sit, predélat do jednovrstvé
neuronové sité, kterd by fungovalo tiplné stejné jako vice vrstva neuronova sit. Dalsi pod-
minkou kterou aktivacni funkce musi spliovat, je diferencovatelnost, aby bylo mozné
neuronové sité ucit pomoci metod zalozenych na gradientnim sestupu. V neuronovych
sitich se vyuziva mnoho riznych aktiva¢nich funkeci. V této podkapitolo jsou uvedeny
aktivacni funkce pouzivané v této praci.

B 3.3.1 Sigmoida

Sigmoida [14] je definovdna nésledovné:

1

f@) = 15

Sigmoida patii mezi ¢asto pouzivané aktivacéni funkce.
Jeji nevyhoda je, ze pro vystupni hodnoty blizké 0 nebo 1, je hodnota derivace velice
mald a tim se uceni zpomaluje.

Bl 332 ReLU

ReLU [15] je definovana nésledovné:

[z proxz>0,
f(x)_{o prox <0

ReLU je aktualné velice ¢asto pouziva aktivacni funkce. Pfevazné kvili ¢asto rych-
lejsimu uceni neuronové sité, nez u aktivac¢ni funkce Sigmoida.

Jeji nevyhoda je, zZe pro zaporné hodnoty méa nulovou derivaci. Kvili nulové derivace
neni mozné neuron ucit. Takovy neuron se mnohdy oznacuje jako ,mrtvy “
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B 3.3.3 Leaky RelLU
Leaky ReLU [16] je definovana nasledovné:

=z pro xz > 0,
flz) = {0.013} prox <0

Leaky ReLU fesi problém s nulovou derivaci pro zaporné hodnoty.

B 3.3.4 Softplus

Softplus [17] je definovana nasledovné:
F(&) = In(1 + ¢*)

Jedné se o hladkou verzi aktivacni funkce ReLLU

I 3.4 Uceni neuronovych siti

Pro uceni doprednych neuronovych siti se pouzivaji algoritmy zalozené na gradientnim
sestupu. Nejznaméjsim algoritmem pro uceni neuronovych siti je stochasticky gradientni
sestup. Algoritmus garantuje nalezeni lokdlniho minima funkce, ale muze k tomuto
lokalnimu minimu konvergovat velice pomalu.

Pro zlepseni uceni neuronovych siti, bylo vytvoreno nékolik dalsich algoritmi, jako
je napt. Adam, u kterého se ukazalo, ze k lokdlnimu minimu konverguje rychleji, nez
ostatni algoritmy[18].

I 3.5 Autoenkéder

Autoenkdder[19] je druh neuronové sité, kterd je ucena bez ucitele. To znamena, ze
data na vstupu nejsou nijak ohodnocené. Vystupem autoenkddéru je vektor o stejném
poc¢tu hodnot, jak jsou na vstupem. Béhem uceni autoenkdédéru je snaha aby byl napt.
po redukci dimenze vstupnich dat, tyto data opét schopen zrekonstruovat.

Autoenkdder se sklada ze dvou casti. Prvni ¢ast je ¢ast kddujici, kterd vektor vstup-
nich dat transformuje na vektor napr. o mensim poc¢tu hodnot napr. z vektoru obsahu-
jictho 773 hodnot, na vektor obsahujici 600 hodnot.

Druhou ¢asti autoenkdédéru je ¢ast dekddujici, kterd naopak vystup z koédujici ¢asti
transformuje na vektor o stejném poctu hodnot jako na vstupu kédujici ¢asti. Napf.
vektor obsahujici 600 hodnot transformuje na vektor obsahujici 773 hodnot.

Kédujici a dekdédujici ¢asti se mohou skladat z nékolika skrytych vrstev. Takovym
auoenkddérum se rika hluboké. Piiklad takového autoenkodéru muzete vidét na obrazku
3.2. Kde je zndzornén autoenkodér, ktery vstupni data o péti hodnotach, redukuje na
vektor o dvou hodnotach. Ktery se snazi zpétné transformovat na vektor se stejnymi
hodnotami, jako byl na vstupu kédujici ¢asti.

Autoencoder mé nékolik moznych zpisobt vyuziti:

m Pred trénovani neuronové sité. Predtim nez je celd neuronova sit ucena se nauci
autoenkoder. Autoenkdder tak zastava funkei inicializace proménnych neuronové sité.
To muze vést, k dosazeni lepsi presnosti a zkraceni doby uceni celé neuronové sité.

m Redukce dimenze vstupnich dat.

m Zvétseni dimenze vstupnich dat.
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Kaduijici ¢ast Dekoéduijici Cast

Vstup Vystup

O
O

00000
0000
O 00
OO0
0000
O000O0

Obrazek 3.2. Znézornéni autoenkodéru. Obrazek prevzat z[20]

Redukce a zvétseni dimenze vstupnich dat, je zavisla na datech, na kterych je au-
toenkédér nauceni. Neni napf. mozné pouzit autoenocder nauceny na redukci dimenze
sachovy pozic pro redukei dimenze pozic ve hie ddma (pokud by pozice v obou hrach
byli kddované do vektoru stejné délky).

V mnoha pripadech je vyuzita pouze kédujici ¢ast autoenkodéru a dekéddujici ¢ast
autoenkodéru slouzila pouze pro nauceni prave kddujici ¢asti autoenkodéru.

B 3.5.1 Uceni

Existuje nékolik zptusobu jak autoencoder ucit. Zakladni zptisob uceni spociva v uceni
vSech vrstev autoencoderu najednou. Tuto metodu je mozné pouzit u autoencodert
s malym poctem vrstev v kédujici a dekddujici ¢asti. Pro hluboké autoencodéry je tacin-
néjsi ucit autoenkdder postupné. Napiiklad pokud méame hluboky autoencoder slozeny
z vrstev 773-400-100-400-773, tak nejdiive nauc¢ime autoencoder 773-400-773. Z takto
nauceného autoencédderi nasledné pouzijeme kédujici ¢ast 773-400 a uc¢ime autoencoder
400-100-400, kde jako vstup, ktery ma autoenkoder zrekonstruovat pouzijeme vystup
casti 773-400. Nésledné vsechny naucené vrstvy ddme dohromady a ziskdme naucenych
hluboky autoencoder.

Pro dosazeni lepsi schopnosti rekonstrukce vstupnich dat auteonkéderem je mozné
takto pred uceny autoencoder nasledné ucit jako cely. Tim, Ze se takto autoencoder pred
uci, zkonvertuje mnohdy rychleji k lokdlnimu minimu, nez kdybychom autoencoder ucili
bez pred uceni.
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Kapitola 4
Uceni neuronovych siti

Tato kapitola se zabyva nauc¢enim dvou neuronovych siti, které jsou vyuzivany jako heu-
ristiky v implementovanych algoritmech. Pro uceni obou neuronovych siti je vyuzivan
algoritmus Adam [18] se kterym stejné jako je popsdno v ¢lanku [18] bylo dosahovéno
nejlepsich vysledk.

B 4.1 Databaze her

Pro uéeni neuronovych siti byla zvolena databiaze CCRL 40/40 [21]. Tato databéze
byla vybrana z diivodu, protoze obsahuje hry odehrané nejlepsimi sachovymi programy.
A proto je pravdépodobné, ze databaze bude obsahovat kvalitnéjsi hry, nez databaze
obsahujici hry odehrané hraci online hranim.

Existuje mnoho dalsich databazi her odehranych i lidmi rizné drovné. Problémem
u databézi obsahujici hry odehrané hraci online je, ze vétSina obsahuje hry z rychlych
variant Sachil, kde kazdy hra¢ ma 10 a méné minut na celou hru. Disledkem toho mtze
byt zahrani horsich tahi. Které by negativné ovliviiovali presnost, uc¢enych neuronovych
siti.

B 4.1.1 Reprezentace Sachového pole

Reprezentace sachovych pozic byla prevzata z ¢lanku [3].

Cilem bylo, aby se neuronova sit naucili porovnavat sachové pozice, s co nejmensim
poc¢tem pridanych informacich. Také bylo cilem, aby neuronova sif mohla vyuzit vyhod
pramenicich z vlastnéni vice dam (i dalsich figurek) ziskanych povysenim pésce a pozic
téchto figurek.

Naptiklad reprezentace pouziti v Giraffe[2] umoznuje zakédovat pozici pouze stan-
dartniho poctu figurek. Pokud hrac¢ vlastni napiiklad dvé damy, neuronova sit ma k dis-
pozici pouze informaci, ze hrac vlastni dvé damy, ale zna pozici jen jedné z nich. Proto
byla zvolena reprezentace, kterd se sklada z usporadaného vektoru 768 hodnot. V této
reprezentaci jsou od sebe oddélené figurky obou hract. Vektor se skladd z 12 casti
obsahujici 64 hodnot, které kdéduji umisténi figurky urcitého typu a barvy na sachov-
nici. Pokud na zvoleném policku je figurka umisténa ve vektoru je na prislusné pozici
hodnota 1, jinak O.

Zakodované postaveni figurek na sachovnici je doplnéno o dalsich 5 hodnot doplnuji
informace, které neni mozné vycist z pouhého postaveni figurek na Sachovnici. To jsou
nasledujici:

m Barva hrace ktery je na tahu. 0 pro bilého hrace, 1 pro ¢erného hrace.
m Moznost bilého hriace provést kratkou rosadu

m Moznost bilého hrace provést dlouhou rosadu

m Moznost ¢erného hrace provést kratkou rosadu

m Moznost ¢erného hrace provést dlouhou rosadu
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Tato reprezentace neumoznuje zakédovat, jestli hra¢ muze provést brani mimocho-
dem (en passant). Tento specidlni tah se zpusobem jakym jsou vybirdany Sachové pozice
do datové sady, vyskytuje v datové sadé velmi zridka.

Tato reprezentace také umoznuje efektivné pracovat i s nestandartnimi pocty figurek
jako je vice nez 32 figurek na Sachovnici. Tomu se ale v této praci nevénujeme.

Dalsi vyhoda této reprezentace spociva v tom, ze pokud uvazujeme Sachové partie se
standartnim poctem figurek, tak v nejhorsim pripadé je pouze 37 hodnot nenulovych
(32 figurek + 5 hodnot dopliiujici stav hry) a zbylych 736 hodnot je nulovych. Tohoto
je mozné vyuzit pro markantnim zrychleni nédsobeni matic pri vypodéitavani vystupu
neuronové sité [3].

I 4.2 Neuronova sit na porovnavani pozic

Na zékladé ¢lanku [3] je cilem naucit neuronovou sit porovnavat dvojici Sachovych pozic
mezi sebou.

B 4.2.1 Ptiprava datové sady

Pro uceni této neuronové sité byla pouzita jiz zminénd databdze CCRL 40/40[21]. Da-
tabaze obsahuje dohromady 700132 Sachovych partii. Z nichz 241332 skonéilo vyhrou
bilého hrace a 179363 skoncilo vyhrou cerného hrace. Zbytek partii skoncil remizou a
nebyl pro uceni této sité pouzit. Protoze rozsireni datové sady o partie které skoncili
remizou nepfispiva podle ¢lanku [3] k dosazeni lepsim vysledkum.

Z téchto partii byli vybrany vSechny pozice, které nepatrili mezi prvnich 5 tahi, pro-
toze prvnich nékolik zahajovacich taht je obsazeno v mnoha hrach s raznymi vysledky.
Navic vétsina sachovych programii odehraje prvnich nékolik tahti podle knih zahajeni,
bez dalsiho prohledédvani. Vybrany byli také pouze pozice, ve kterych nebyl zahran tah,
ktery by bral figurku, protoze podle ¢lanku [3] tahy, pti kterych je sebrana figurka ve-
dou jen ke kratkodobému zisku, protoze casto protihra¢ na tento tah zareaguje opét
sebranim figurky. Navic jelikoz integrovana neuronova sit bude po integraci do prohle-
dévacich algoritmi porovndvat pouze klidné tahy, tak s pozicemi, kde by mohla byt
sebrand figurka, vilbec nebude pracovat.

Takto bylo vybrano dohromady 23240004 Sachovych pozic z partii, kde vyhral bily
hra¢ a 18085883 Sachovych pozic z partii, kde vyhral cerny hrac¢. Tyto pozice byli
rozdéleny na dvé sady. Prvni sada bude pouzita pro uceni neuronové sité a obsahuje
90 % sachovych pozic ve kterych vyhrél bily hraé, i ¢erny hrac. Zbylych 10 % pozic bude
pouzito jako testovaci sada, kterd bude slouzit k odhadu presnosti naucené neuronové
sité. Tato sada nebude pouzita pro nauceni neuronové sité.

B 4.2.2 Architektura

Architektura neuronové sité byla prevzata z ¢lanku [3]. Sklddajici se ze dvou ¢ésti.
Prvni ¢asti je autoenkodér, ktery redukuje vstupni vektor o 773 hodnotach na vektor
o pouhych 100 hodnotach. Je slozen ze vstupni vrstvy, trech skrytych vrstev a vystupni
vrstvy. Které popotfadé maji nasledujici poc¢ty neuronti: 773-600-400-200-100.

Do celé neuronové sité je tento autoenkodér pouzit dvakrat, pro kazdou z porovna-
vanych pozic. Mezi témito dvéma autoenkodéry jsou vSechny proménné sdilené. Tudiz
po nauceni neuronové sité nezavisi vystup z autoenkodéru, na tom jestli pozice byla
v pravé nebo levé ¢asti neuronové sité.

Druh& ¢ast neuronové sité je cast, kterd obstarava porovnavani vystupi z autoen-
kodéru mezi sebou a rozhoduje, kterda z pozic je lepsi. Tato ¢ast se sklada se vstupni
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vrstvy, tfech skrytych vrstev a vystupni vrstvy. Které poporadé maji nasledujici po-
¢ty neuronu: 200-400-200-100-2. Vystup z neuronové sité udava, ktera z porovnavanych
pozic je lepsi. Pokud je lepsi pozice v pravé Casti neuronové sité, bude prvni hodnota
neuronu na vystupu vétsi nez hodnota druhého neuronu na vystupu. Pokud bude lepsi
pozice v levé ¢asti, bude to naopak.

Architekturu obou ¢asti neuronové sité, znazornuje obrazek 4.1
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Obrazek 4.1. Architektura neuronové sité porovnavajici dvé Ssachové pozice. Obrazek pre-
vzat z ¢lanku[3]

VsSechny vrstvy, kromé vystupni vrstvy obsahujici pouze dva neurony pouzivaji jako
aktivacni funkci, funkci ReLLU. Posledni vystupni vrstva je pouze transformovand po-
moci vrstvy Softmax.

B 4.2.3 Ucdeni autoenkodéru

Uceni autoenkoédu kédujici a dekédujici sachové pozice reprezentované jako vektor 773
spada do kategorie uceni bez ucitele. Neuronova sit nemé k dispozici, zddné ohodnoceni
vstupnich sachovych pozic. K dispozici ma pouze sachové pozice, bez dalsich informaci.

Autoenkodér se tak uci nalézt, jak reprezentaci Sachové pozice tvorenou vektorem
773 hodnotami zmensit na vektor o 100 hodnotach. Jak bylo popsano v kapitole 3.5,
tato metoda je nasledné pouzita jako inicializace proménnych celé neuronové sité, ktery
podle ¢ldanku[22] urychluje a zvysuje presnost nau¢ené neuronové sité oproti ndhodné
inicializaci proménnych neuronové sité.

Pro uceni autoenkodéru bylo pouzit jak pozic, kde vyhral bily hrac, tak pozic kde
vyhral hrac¢ c¢erny. Dohromady to je 41325887 sachovych pozic. Z nichz bylo pouzito
90 % pouzito pro uceni autoenkédéru a 10 % pro odhad jeho chyby.

Na zakladé ¢lanku[3] byla zvolena pro kédujici ¢ast funkce ReLU jako aktivacéni
funkce. Pro ¢ast dekdédujici byly zvoleny nasledujici funkce jako aktivacni funkce:

m Linedrni
= ReLU

m Sigmoida
® Softplus
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S témito funkcemi byli naucené jednotlivé autoenkodéry, jejich piehled je uveden
v tabulce 4.1 vetné pouzitych parametrii a dosazené stfedni kvadratické chyby. Uceni
probihalo jak je popsédno v kapitole 3.5, po jednotlivych ¢éstech autoenkodéru.

Vsechny autoencodéry byli v prvni fazi uceny po dobu 20 epoch s velikosti davky
1000 a uéicim algoritmem Adam[18] s parametrem 0,0002.

Aktivacni funkce dekddovaci ¢asti Stiredni kvadratickéd chyba
Linearni 0,00977
ReLU 0,01111
Sigmoida 0,02607
Softplus 0,01818

Tabulka 4.1. Dosazené stiedni kvadratické chyby autoenkodért po prvni fazich uceni.

Po nauceni autoenkodéru byli jednotlivé ¢asti autoencodérti poskladané do celého
hlubokého autoenkodéru (773-600-400-200-100-200-400-600-773), ktery byl po nékolik
epoch ucet jako celek. Tim byla dosazena jesté o néco mensi stiedni kvadraticka chyba.
Dosazené vysledky jsou uvedeny v tabulce 4.2 véetné pouzitych parametru pro uceni.

Aktivacni funkce dekédovaci ¢asti Stredni kvadraticka chyba Epoch Adam
Linedrni 0,00781 20 0.00001
ReLU 0,00407 20 0.00001
Sigmoida 0,00036 100 0.0001
Softplus 0,00329 20 0.00001

Tabulka 4.2. Dosazené stiedni kvadratické chyby autoenkodéru po pokracovani uceni ce-
lych autoenkodérti.

Bylo také experimentovano s regulaénimi metodami, kde v pripadé pouziti Dro-
poutu[23], byla schopnost autoenkodéru zrekonstruovat vstup, vyrazné horsi.

B 4.2.4 Ucdeni celé sité

Potom, co bylo nauceno nékolik autoenkodéra s rtiznymi aktivacnimi funkcemi v deké-
dujici c¢asti, byl vybrén, ten se kterym se neuronova sit nejrychleji ucila.

Jednalo se o autoenkodér s linedrni aktivacni funkci v dekddujici ¢asti. S timto au-
toenkodérem bylo dokoncéeno celé uceni neuronové siteé.

Metoda uceni neuronové sité je zaloZen na ¢lanku[3]. Na zacdatku jsou vSechny pozice
oddélené do dvou ¢asti. Kde 90 % dat bylo pouzito pro uceni neuronové sité a zbylych
10 % bylo pouzito pro testovani presnosti neuronové sité. Na zacdtku kazdé epochy
byly Sachové pozice kde vyhral bily hrac¢ i kde vyhral ¢erny hrac¢ zamichané. Z nich byla
vybrana podmnozina 10000000 dvojic pozic. Kde ve dvojici byla vzdy pozice z mnoziny,
kde bily hrac vyhral a druhd z mnoziny, kde ¢erny hrac vyhral. Jejich poradi bylo v ramci
dvojice také ndhodné zamichéno.

Pro naudeni neuronové sité byl pouzit algoritmus Adam[24] s parametrem 0,0003,
velikosti davky 1000 a uceni probihalo po dobu 1000 epoch. Na konci kazdé epochy se
provedlo urceni pfresnosti neuronové sité na testovaci mnoziné a proménné neuronové
sité byli ulozeny. Po skonceni uceni byl vybran uloZeny stav neuronové sité takovy, ktery
dosahoval nejvétsi presnosti na testovaci mnoziné.
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4. Uceni neuronovych siti
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Obrazek 4.2. Graf znazornujici vyvoj presnosti na testovaci mnoziné béhem uceni neuro-
nové sité.

B 4.2.5 Dosazené vysledky

Nejvetsi presnosti pii porovnavani dvou Sachovych pozic, které se povedlo dosdhnout
je 93,9 % coz je znaéné méné, nez bylo dosazeno ¢lanku[3], kde bylo dosazeno presnosti
98,0 %

P1i integraci neuronové sité se ukazalo, ze s mensi dosazenou presnosti pii porovnani
pozic, hral sachovy program velice Spatné.

Zkusili jsme kontaktovat autory ¢lanku[3], ale autofi ¢lanku na zaslané e-maily ne-
odpovédéli.

Jelikoz by vlivem Spatnych vysledk dosahovanych s nauc¢enou neuronovou siti bylo
ovlivnéno porovnani algoritmi Alpha-Beta profrezavani a MCTS, tak byla pro porovnani
také pouzita neuronova sit z Sachového programu Giraffe[2], tim by porovnéni algoritmu
meélo mit vyssi vypovidaci hodnotu.

I 4.3 Neuronové sité na predikci nejlepsiho tahu

Rozhodli jsme se naucit také nékolik neuronovych siti, které by byli schopné s rozumnou
presnosti, predikovat nasledujici tah. Tuto skupinu nékolika neuronovych siti by bylo
nésledné mozné vyuzit v algoritmu Alpha-Beta profrezavani pro usporadani taht s cilem
zvysit prohleddavanou hloubku. Dalsi moznost pouziti by byla v rdmci MCTS pro lepsi
nez zcela nahodnou simulaci her az do koncovych stava.

Jelikoz je potfeba aby tyto neuronové sité bylo mozné vyhodnotit velice rychle, tak
cilem nebylo dosdhnout nejlepsi presnosti predikce tahu, ale najit co nejmensi neurono-
vou sit s prijatelnou presnosti.

B 4.3.1 Priprava datové sady

Pro vytvoreni datové sady pro uceni této neuronové sité byla opét pouzita databaze
CCRL 40/40[21]. Z této databédze byli odstranény sachové partie, ve kterych alespon
jeden z hract mél Elo nizsi nez 3000. Timto bylo zajisténo, Ze pro uceni neuronovych
siti budou pouzity partie, odehrané nejlepsimi sachovymi programy. U kterych je pred-
pokladéno, Ze jimi zahrané tahy budou jen ve velmi malo ptipadech Spatné. Z kazdé
Sachové partii byly do datové sady vybrany vsechny pozice se zahranymi tahy. Pozice
a v nich zahrané tahy byli vybirany ze vsech partii véetné her, které skoncili remizou.

Tabulka 4.3 udava piehled o poc¢tu pozic pro kazdy typ figurky, ze kterych bylo touto
figurkou tazeno.

Pro uceni vyse uvedenych neuronovych siti bude vzdy pouzito 90 % tahu a zbylych
10 % bude pouzito jako testovaci mnozina pro odhad presnosti naucenych neuronovych
siti.
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Typ figurky Celkovy velikost datové sady
Pesak 3578644
Kan 2430612
Strelec 2752946
Véz 3829732
Déama 2360936
Kral 2878145

Tabulka 4.3. Velikosti datovych sad pro taky kazdého typu figurky.

Pro uceni predikce typu figurky bylo pouzito vSech pozic s tahy vSech typu figurek.
Tudiz celkova velikost datové sady je 17831015 pozic. Z nichz opét bylo pro uceni pouzito
90 % a zbylych 10 % bylo pouzito pro testovani presnosti.

B 4.3.2 Architektury

V sachach na rozdil napi. od hry Go je zapotiebi zakddovat nejen policko na které byla
presunuta figurka, tak i policko odkud byla tato figurka presunuta, protoze je mozné
na stejné policko presunout nékolik figurek a nebylo by mozné rozlisit, ktera z figurek
tam opravdu ma byt presunuta.

Pokud bychom chtéli presné zakdédovat presunuti figurky, bylo by dohromady potfeba
4096 hodnot. Navic v pripadé povyseni pésce, je také zapotiebi zakédovat na jaky typ
figurky byl péSec povysen, coz vyzaduje jesté dalsi hodnoty.

Naproti tomu ve hie Go pro reprezentaci tahu sta¢i pouze 361 hodnot.

Jak jiz bylo zminéno, cilem je najit nékolik malych neuronovych sitich, které bude
mozné velice rychle vyhodnocovat. Na zakladé toho byla vytvorena skupina 7-mi neu-
ronovych siti. Kde jedna neuronova sit bude predikovat typ figurky, kterou bude tazeno
a zbylych 6 neuronovych siti se bude zabyvat tim, na jaké policko bude urcitd figurka
presunuta.

Obrazek 4.3 znazornuje neuronovou sit na predikci, typu figurky, kterou bude v za-
dané sachové pozice tazeno. Byla zvolend neuronova sit, kterd ma na vstupu stejny
vektor 773 hodnot jako neuronova sit, na porovnavani pozic. Obsahuje jednu skrytou
vrstvu, ve které je 48 neuronii a ve vystupni vrstvé ma 6 neuront, kde kazdy reprezen-

tuje jeden z typu figurek.
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Obrazek 4.3. Architektura neuronové sité pro predikci typu figurky, kterou bude tazeno.

Obrazek 4.4 zndzornuje neuronovou sit na predikci, policka na Ssachovnici, na které
bude figurka konkrétniho typu presunuta. Opét byli zvolené neuronové sité, které maji
na vstupu vektor 773 hodnot jako neuronova sit, na porovnavani pozic. Obsahuje jednu
skrytou vrstvu, ve které je 48 neuront a ve vystupni vrstvé ma 64 neuroni, kde kazdy
reprezentuje jedno konkrétni policko na Sachovnici.

Pro obé neuronové sité byla pouzita aktivacni funkce Leaky ReLU. Na vystup obou
neurononovych siti je aplikovana vrstva Softmax.
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Obrazek 4.4. Architektura neuronové sité pro predikei pole na které bude tazeno konkrét-
nim typem figurky.

B 4.3.3 Uceni neuronovych siti

Vzhledem k diive zminovanému malému poc¢tu proménnych v obou typech neuronovych
sitich, nebyli béhem uceni pouzité zadné metody regularizace. Protoze u takto malych
neuronovych siti s malym poctem proménnych a naopak velkym mnozstvi Sachovych
pozic, je velice nepravdépodobné, ze by se neuronové sité preucili. Coz také potvrzuji
dosazené vysledky.

Pro nauceni neuronové sité na predikci typu figurky, byl pouzit ucici algoritmus
Adam[18] s parametrem 0,0003 a byla ucena po dobu 1000 epoch s velikosti davky
1000.

Pro nauceni neuronové sité na predikci pole na které bude konkrétni figurka presu-
nuta, byl pouzit ucici algoritmus Adam[18] s parametrem 0,0003 a byla ucena po dobu
1000 epoch s velikosti davky 1000.

Po ukonéeni uéeni byla u vsech neuronovych siti vybrana vzdy ta, které méla nejmensi
chybu na testovaci mnoziné.

B 4.3.4 Dosazené vysledky

Béhem uceni bylo po kazdé uplynuté epose provedeno vyhodnoceni na testovaci sadé a
také provedeno ulozeni naucené neuronové sité. Po dokonéeni u¢eni byla vybrand a dale
pouzivana neuronova sit takova, ktera dosahovala nejvétsi presnosti pri predikci typu
figurky nebo pozice figurky na testovaci datové sadé. Pro vSechny naucené neuronové
sité jsou dosazené presnosti uvedeny v tabulce 4.4 a tabulce 4.5 . Z tabulky 4.4 je
pozorovatelny jev, ze na ¢im méné poli mize byt danym typem figurek tazeno, tim je
vétsi presnost predikce pole na které bude tazeno.

V tabulkach jsou uvedeny hodnoty Top-1, Top-3 a Top-5. Kde je mozné obecné
pojmou jako Top-k, coz znamena, ze skutecné zahrany pro danou Ssachovou pozici byl
mezi prvnimi k£ tahy s nejvétsi pravdépodobnosti.

Napr. Top-3 88,30 % pro figurku krale znamend, ze skutecny tah, byl v 88,30 %
pripadech mezi tfemi tahy s nejvétsi pravdépodobnosti.

Typ Top-1 Top-3 Top-5
Pésec 49,75 81,11 92,04
Kun 56,58 84,47 93,45
Stielec 41,58 71,18 84,87
Véz 27,34 51,89 66,20
Déama 29,14 54,87 69,30
Kral 55,37 88,30 97,34

Tabulka 4.4. Presnosti predikce pole na které bude figurkou tahnuto, pro vSechny figurky.
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4.3 Neuronové sité na predikci nejlepsiho tahu

Top-1 Top-3 Top-5
46,63 87,26 99,26

Tabulka 4.5. Presnost predikce typu figurky, kterou bude tahnuto.

Pro tabulku 4.5 Top-k znamend, ze predikovany typ figurky byl mezi k£ figurkami
s nejvétsi pravdépodobnosti.

23



Kapitola 5
Integrace neuronovych siti

Pro implementaci enginu byl zvolen programovaci jazyk C++. Jednotlivé vrstvy neu-
ronovych siti byly implementovany s pomoci knihovny pro linedrni algebru Eigen[25].

Pii implementaci byli také pouzity ¢asti zdrojovych kdédiam z Sachového enginu Gi-
raffe, jejichz autorem je Matthew Lai[2]. Konkrétné se jednd o tyto ¢asti:

m Generovani validnich tahii véetné operacich se Sachovym polem
m Pfevod herniho pole do reprezentace vyuzivanou neuronovou siti v enginu Giraffe
m Vypocet vystupu neuronové sité pouzité v enginu Giraffe
Vsechny prevzaté zdrojové kddy z enginu Giraffe jsou oddélené od vlastniho zdrojo-
vého kodu, umisténim do slozky giraffe.
Neékolik nasledujicich soubort byli prevzato a upraveno pro pouziti v této praci:
m board.h
m board.cpp
Ve snaze vyuzit maximélni vykon pouzitych CPU (Intel) jsou zdrojové kédy slin-
kované s proprietarni knihovnou Intel® Math Kernel Library[26], umoznujici zrychlit

pouzivané maticové a vektorové operace vyuzivané pro vypocty vystupu neuronovych
siti.

I 5.1 Komunikace

Pro komunikaci mezi uzivatelem nebo jinym Sachovym programem je vyuzivan bezsta-
vovy protol Universal Chess Interface[27].

I 5.2 Implementace Quiescence prohledavani

Pri implementaci Quiescence prohledavani byli do prohledavani zarizeny nasledujici
tahy:

m Sebrani libovolné figurky
m Povyseni pésce na kralovnu

B 5.3 Pravdépodobnostni hraé

Tento hra¢ na rozdil od ostatnich nevyuziva prohleddvani k nalezeni nejlépe ohodno-
ceného tahu, ale vzdy zahraje tah s nejvétsi pravdépodobnosti. Pro vypocet pravde-
podobnosti bylo nauceno 7 neuronovych siti, které tento hra¢ vyuziva. Viz kapitola
4.3.

Tyto neuronové sité je mozné vyuzit témito zpusoby:

m Vypocet uplné pravdépodobnosti
m Vybér figurky s nejvétsi pravdépodobnosti pro kterou je vybran tah s nejvétsi prav-
dépodobnosti
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5.4 Alpha-Beta prorezavani

B 5.3.1 Vypocet Gplné pravdépodobnosti

Engine vezme aktudlni stav hry a pfrevede si ho do potfebné reprezentace pro neuro-
nové sité. Pomoci neuronové sité predikujici typ tazené figurky, je vypoctena apriorni
pravdépodobnost P(F'). Nasledné se odstrani typy figurek, které v dané pozici nemo-
hou tahnout. Pro zbylé figurky se zajisti aby Z}V:o P(f) = 1. Nésledné pomoci kazdé
z 6-ti neuronovych siti je vypocétena podminéna pravdépodobnost tazeni na konkrétni
pozice danou figurkou P(U|F). Opét jsou odstranény nevalidni tahy a zajisténo aby
Zivzo P(ulF) = 1. Néasledné je zahran tah s maximalni sdruzenou pravdépodobnosti
P(U,F)

B 5.3.2 Vybér figurky s nejvétsi pravdépodobnosti pro kterou je

vybran tah s nejvétsi pravdépodobnosti
Engine vezme aktualni stav hry a prevede si ho do potfebné reprezentace pro neuronové
sité. Pomoci neuronové sité predikujici typ tazené figurky, je vypoctena apriorni pravdé-
podobnost P(F). Nésledné je vybrana figurka s nejvétsi pravdépodobnosti, kterd v dané
pozici muze provést validni tah. Pomoci neuronové sité je vypoctend podminéna prav-
dépodobnost tazené na konkrétni pozice pro drive vybranou figurku. Na zdkladé toho
je vybrany validni tah dfive vybranou figurkou na policko s nejvétsi pravdépodobnosti.

B 5.3.3 Porovnani

Experimentalné byli porovnané tyto dvé moznsoti vyuziti, pomoci sady na testovani
strategie. Bylo ukdzano, ze vypocet uplné pravdépodobnosti a nasledné zahrani figurky
s nejveétsi sdruzenou pravdépodobnosti dosahuje znac¢né lepsich vysledki. Srovnani je
uvedeno v tabulce 5.1.

Tah Celkovy pocet bodu
Uplné pravdépodobnost 3267
Figurka s nejvétsi pravdépodobnosti 2674

Tabulka 5.1. Srovnani moznosti vyuziti neuronovych siti s pravdépodobnosti.

Obé moznosti vyuziti 7-mi neuronovych siti se potykaji s dvéma velmi podobnymi
problémy:

m Zvolena reprezentace neumoznuje odlisit povysSeni pésce na jiné figurky. Pri imple-
mentaci proto bylo rozhodnuto, ze pésadk bude vzdy povisen na ddmu, jelikoz ddma
patri mezi nejsilngjsi figurku ve hre.

m Zvolena reprezentace také neumoznuje v situacich kde dvé figurky stejné barvy a
stejného typu mohou provést tah na stajné policko, kterd z figurek ma tah provést.
Tato situace nastava velmi zridka a mize se tykat vsech Pt¥i implementaci je tohle
vyreseno, tim, ze se vybere tah figurky, ktera je dfive vlozena do seznamu validnich
taht. Priklad této situace je znazornén na obrazku 5.1

B 5.4 Alpha-Beta profezavani

Do algoritmu Alpha-Beta prorezavani je mozné integrovat neuronové sité nékolika zpu-
soby.

Prvni moznost je integrovat neuronovou sit, kterd ohodnocuje pozice v tomto pri-
padé neuronovou sit prevzatou z Giraffe [2]. Tuto sit ndsledné pouzivat pro ohodno-
covani klidnych pozic. Vyhodou této metody je, Ze pro kazdou pozici staci vypocitat
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5. Integrace neuronovych siti

Obrazek 5.1. Priklad Sachové pozice, kde bily hra¢ mutze obémi koni tdhnout na policko
D5. Zvolena reprezentace vystupu ze 7-mi neuronovych siti v této situaci neodovoli kterym
z kontl se ma tdhnout.

jeji ohodnoceni jen jednou a dale uz algoritmus Alpha-Beta profezavani pracuje jen
s hodnotou.

Dalsi moznosti je integrovat neuronovou sit, kterd porovnava sachové pozice, tudiz se
Sachové pozice neohodnocuji, ale jen porovnavaji mez sebou. Tuto metodu predstavili
v ¢lanku [3]. V algoritmu Alpha-Beta profezavani jsou tak vSechny mista, kde dochdzi
k porovnédvani hodnot, nahrazeni porovnavani sachovych pozic.

Naucena neuronova sift porovnava Sachové pozice z pohledu bilého hrace, proto je
potfeba pri porovnavani z pohledu ¢erného hrace, vystupy z neuronové sité prohodit.

Tato metoda mize prinaset nevyhodu v tom, Ze Uplné kazdé porovnavani dvou pozic
je potreba provadeét, skrz neuronovou sit. Coz zpusobuje zpomaleni.

B 5.5 Vylepgeni pomoci usporadani tahii

Jak bylo zminéno v kapitole 2.5 usporadani tahti ma velky vliv na mnozstvi odfiznu-
tych Sachovych pozic a mtze tak zvysit hloubku, kterou se podaii béhem prohledavani
prohledat. Proto je vhodné se usporaddavanim tahu zabyvat.

Pro usporadavani taht je mozné vyuzit neuronovou sit na porovnavani sachovych
pozic. Toto pouziti mé hlavni nevyhodu spocivajici v tom, ze porovnani pozic pomoci
neuronové sité je velice ¢asové naro¢né a pro uplné serazeni i nelezeni nejlepsiho taht
je téchto porovnani potieba mmnoho. Kvili velkému zpomaleni usporadavanim pozic,
by vyhoda z dobrého usporadani pozic a moznost tak odriznou vice sachovych pozic
béhem prohledavani, byla potlacena casovou narocnosti usporadavani.

Lepsi variantou pro usporadani tahu je vyuzit neuronové sité, které prirazuji moznym
tahtim pravdépodobnost. Na rozdil od neuronové sité na porovnavani pozic je vyhodno-
covani téchto neuronovych siti velice rychlé. Ackoliv je nutno pro kazdy tah vyhodnotit
7 neuronovych siti, tak jelikoz tyto neuronové sité jsou malé, je jejich vyhodnocovani
velice rychlé.
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5.6 Monte Carlo stromové prohledavani

I 5.6 Monte Carlo stromové prohledavani

P#i integrovani neuronovych siti do algoritmu MCTS je mozné neuronové sité pouzit
jednak pro ohodnocovani pozic, tak pro simulovani her az do konce.

B 5.6.1 Simulace her

Pro simulovani her az do koncového stavu je mozné vyuzit zcela ndhodného rozhodo-
vani, kde vsechny tahy v dané pozici maji stejnou pravdépodobnost, ze budou zahrany.
Tato metoda se ukazala jako pomérné Spatné, protoze pri simulaci vznikaly hry, které
se skladaly z vice nez 400 taht. Takovéto hry jsou v Sachach spise ojedinélé. Simulo-
vani takto dlouhych partii je také c¢asové narocnéjsi a tudiz neni mozné provést takové
mnozstvi iteraci algoritmu.

O néco lepsi moznosti pro simulovani her az do koncového stavu je pouzit neuronové
sité pro prirazeni pravdépodobnosti, ze konkrétni tah bude zahran. Nasledné podle
prirazené pravdépodobnosti ndhodné vybrat tah, ktery bude zahran. Tato metoda je
vyrazné lepSi nez zcela ndhodné vybirani taht, ale vzhledem k tomu, Ze pro od si-
mulovani her az do konce je potieba mnohokrat pouzit neuronové sité pro pridéleni
pravdépodobnosti taht v kazdé sachové pozici byli dosazené vysledky z divodu malého
mnozstvi iteraci algoritmu MCTS horsi.

B 5.6.2 Ohodnocovani pozic

Dalsi moznosti vyuziti neuronovych siti v algoritmu MCTS je pro nahrazeni simulovani
her az do koncového stavu, za pouziti neuronové sité pro ohodnoceni pozice. Tato
metoda muize mit nevyhodu v tom, ze jsou ohodnocovany i pozice, které nejsou oznacené
jako klidné, tudiz muze dochézet k efektu horizontu.

S cilem eliminovat mozny efekt horizontu byla navrhnuta metoda umoznujici ohod-
nocovat pouze klidné pozice. Misto ohodnoceni Sachové pozice, se provede simulace hry,
pri které jsou voleny pouze takové tahy, aby vedli do klidné pozice. Klidna pozice je
nésledné ohodnocena neuronovou siti.

I 5.7 Implementované enginy

Na zakladé vyse popsanych moznosti integrace neuronovych siti do algoritmu Alpha-
Beta prorezavani a MCTS bylo implementovano nékolik verzi obou algoritmi vyuziva-
jici neuronové sité. Které jsou nésledné porovnané mezi sebou i s existujicimi enginy
v kapitole 6.

B 5.7.1 Alpha-Beta profezavani s porovnanim pozic

Pro implementaci algoritmu Alpha-Beta prorezavani vyuzivajiciho neuronovou sit pro
porovnavani sachovych pozic, byla pouzita naucena neuronova sit viz kapitola 4.2. Im-
plementovany algoritmus vyuziva Quiesence prohledavani aby bylo zajisténo, ze jsou
ohodnocovany pouze klidné pozice.

Byli implementovany dohromady ¢tyfi varianty algoritmu

m Zakladni algoritmus Alpha-Beta prorezavani

= Alpha-Beta profezdvani rozsifeny o transpozi¢ni tabulku

m Alpha-Beta prorezdvani s fazenim taht pri prohledavanim

m Alpha-Beta prorezdvani rozsiteny o transpozicni tabulku a s fazenim tahu pfi pro-
hledavanim
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Pri implementovani verze Alpha-Beta prorezavani vyzivajici transpoziéni tabulku
bylo oproti pseudokédu 2.4 odstranéno pouzivani zaznamu typu ExactValue, protoze
u naucené neuronové sité nelze Tict, ze pokud plati a < b a zaroven a > b tak ze by
platilo a = b, z tohoto dtivodu by ponechani zaznamu typu ExactValue zptisobovalo
problémy.

Pro usporddani pozic bylo vyuzito 7-mi neuronovych siti, které priradi kazdému
tahu pravdépodobnost, ze bude v dané pozici zahran. Tahy jsou nésledné prohledavany
v poradi od nejvétsi pravdépodobnosti po nejmensi.

B 5.7.2 Alpha-Beta profezavani s ohodnocovani pozic

Pro implementaci algoritmu Alpha-Beta prorezavani vyuzivajiciho neuronovou sit pro
ohodnocovani pozic byla pouzita neuronova sit s enginu Giraffe [2]. Implementovany
algoritmus vyuziva Quiesence prohledavani aby bylo zajisténo, ze jsou ohodnocovany
pouze klidné pozice.

Stejné jako v predchozi podkapitole 5.7.1 byli implementovany Ctyfi varianty algo-
ritmu Alpha-Beta profezavani.

Pridani transpozi¢ni tabulky bylo na rozdil od sité na porovnavani sachovych pozic
implementovano presné podle pseudokddu 2.4.

Pro usporddani pozic bylo stejné jako v prechozi podkapitole 5.7.1 vyuzito 7-mi
neuronovych siti.

M 573 MCTS

Prvni varianta misto simulovani her az do koncového stavu provadi primo ohodnoceni
pozice pomoci neuronové sité prevzaté z enginu Giraffe [2].

Dalsi varianta ohodnocuje pouze klidné pozice. Tudiz misto simulace hry az do kon-
cového stavu jsou béhem simulace voleny ndhodné tahy tak, aby vedli do klidné po-
zice, ktera je néasledné stejné jako v predchozi varianté, ohodnocena pomoci neuronové
sité. Béhem simulace vedouci do klidné pozice, jsou tahy vybirdny ndhodné na zakladé
pridélené pravdépodobnosti jejich zahrani, vypoctené pomoci 7-mi neuronovych siti
prirazujici pravdépodobnost zahrini jednotlivym tahtm.
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Kapitola 6
Experimentalni porovnani vysledkiu

Tato kapitola se zabyva porovnanim jednotlivych implantovanych algoritmu vyuzivaji-
cich neuronové sité pro hrani sachu. Jejich porovnani je provedeno dvéma zpusoby.

m Porovnani Ssachovych programii za pomoci sady na testovani strategie

® Porovnéani Ssachovych programu mezi sebou i s existujicimi Ssachovymi programy pri
odehrani 100 sachovych partii. Kde vzdy ptlku her sachovy program odehral za bilého
hrace a druhou pilku za ¢erného hréce.

I 6.1 Sada na testovani strategie

Sada na testovani strategie[28] je sada obsahujici dohromady 1500 Sachovych pozic,
jejiz autori jsou Dann Corbit a Swaminathan Natarajan. Sada je rozdélend do 15-ti
casti, kde kazda cast se sklada ze 100 sachovych pozic s nékolika bodové ohodnocenymi
tahy. Kazda z téchto ¢asti se zaméiuje na testovani jedné konkrétni strategie. Nazvy
jednotlivych ¢éasti sady:

# Undermining

m Open Files and Diagonals

s Knight Outposts

m Square Vacancy

m Bishop vs Knight

m Re-Capturing

s Offer of Simplification

s Advancement of f/g/h pawns
s Advancement of a/b/c Pawns
= Simplification

m Activity of the King

m Center Control

s Pawn Play in the Center

= Queens and Rooks to the 7th Rank
® Avoid Pointless Exchange

Pro kazdou sachovou pozice z této sady je vzdy uveden nejlepsi tah, pripadné nékolik
dalsich tahti. Sachovy engine za nalezeni nejlepsiho tahii ziska 10 bodi. Pokud nenajde
nejlepsi tah, muze za takovy tah ziskat 0-9 bodd. Dohromady muzZe engine ziskat az
15000 bodt, kde mnozstvi ziskanych boda souvisi s jeho silou a Elo.

Sada na testovani strategie prinasi oproti odehrani vyhodu v tom Ze, neni nutné, aby
enginy hrali kazdy proti kazdému, staci ohodnotit kazdy enginy zvlast a porovnat je
podle jejich dosazeného score.

Nevyhodou této metody mtize byt, nutnost vSechny enginy otestovat na stejném
hardwaru. Tato nevyhoda pii hrani engini mezi sebou neni, protoze u té je nutné
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6. Experimentalini porovnani vysledki

Obrazek 6.1. Priklad sachové pozice z ¢dsti sady zaméfené na zménu hodnoty stielce a
koné v zavislosti na Sachové pozici.

zajistit stejné podminky, pouze pro oba hrace pii dané partii. Tudiz vsechny partie
nemusi byt nutné odehrané na stejném hardwaru.

Na obrazku 6.1 je vybrana sachova pozice z ¢asti sady zamérené na zménu hodnoty
stielce a koné v zdavislosti na Sachové pozici. V tabulce 6.1 je pro tuto Sachovou po-
zici uvedeno bodové ohodnoceni nékolika tahti. Tahy neuvedené v této tabulce maji
ohodnoceni 0 bodu.

Tah Body
Bxd7 10
Ne3 3
Redl 3
Be2 2

Tabulka 6.1. Bodové ohodnocené tahy pro sachovou pozici z obrazku 6.1.

B 6.1.1 Zpisob testovani

Testovani bylo provedeno s vyuzitim zdroji Metacentra, konkrétné se jedna o cluster
Lex, ktery obsahuje dva procesory Intel Xeon E5-2630V 3.

Pro testovani bylo pouzito vSech 1500 pozic ze sady na testovani strategie. Na nalezeni
nejlepsiho tahu mél kazdy engine k dispozici jednu minutu, béhem které musel vratit
jim nejlepsi nalezeny tah. Vyjimkou byl hrac¢ vracejici tah s nejvétsi pravdépodobnosti,
protoze nevyuziva prohledavani. Tudiz vyuzil jen zlomek ¢asu, ktery mél k dispozici.

Testu bylo také podrobeno nékolik existujicich enginii.

B 6.1.2 Porovnani vysledkii

V tabulce 6.2 je mozné vidét vysledky dosazené pomoci naucené neuronové sité, ktera
porovnava Sachové pozice. Tabulka obsahuje celkem ¢tyrfi varianty algoritmu Alpha-
Beta prorezavani

m Zékladni algoritmus Alpha-Beta profezavani
= Alpha-Beta profezavani rozsiteny o transpoziéni tabulku
= Alpha-Beta profezavani s razenim tahu pfi prohledavanim
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Transpozicni tabulka Razeni tahti Ziskano bodu

Ne Ne 3144 /15000
Ne Ano 3287/15000
Ano Ne 2928/15000
Ano Ano 3028/15000

Tabulka 6.2. Body ziskané s algoritmem Alpha-Beta protfezavani a nauc¢enou neuronovou
siti.

s Alpha-Beta profezavani rozsireny o transpozi¢ni tabulku a s fazenim tahd pfi pro-
hledavanim

7 tabulky je mozné pozorovat, ze po pridani transpoziéni tabulky, je dosazeny po-
¢et bodu mensi nez v pripadé nepouziti transpozicni tabulky. Divodem je, ze pridani
transpozicni tabulky, vyzaduje provadét vice porovnavani pozic pomoci neuronové sité,
nez v pripadé kdy neni pouzitd transpozi¢ni tabulka. Tudiz zrychleni, které prinasi
pouziti transpozi¢ni tabulky neni dostatecné, aby dorovnalo zpomalené zptsobeni vice
porovnavanim pozic neuronovou siti.

Naopak v piipadé pouziti neuronovych siti pro usporadani prohledavanych taha, tak
s jejich pouziti bylo dosazeno vice bodu. Uspotfadani tahtt pomoci neonovych sitich je
méné Casové narocné nez porovnavani pozic pomoci neuronové sité.

Transpozi¢ni tabulka Razeni tahti Ziskano bodu
Ne Ne 8665/15000
Ne Ano 9090/15000
Ano Ne 9107/15000
Ano Ano 9232/15000

Tabulka 6.3. Body ziskané s algoritmem Alpha-Beta profezavani a neuronovou siti pre-
vzatou z Giraffe[2]

V tabulce 6.3 je mozné vidét vysledky dosazené pomoci neuronové sité prevzaté
z enginu Giraffe[2], kterd ohodnocuje Sachové pozice a pouziti algoritmu Alpha-Beta
profezavani.

Jako v prechozim piipadé s neuronovou siti na porovnavani pozic, jsou v tabulce
opét uvedené Ctyti varianty algoritmu Alpha-Beta profezdvani stejné jako v predchozim
pripadé.

Z tabulky je mozné pozorovat, ze nejlepsich vysledkti bylo dosazeno s pouzitim trans-
pozic¢ni tabulky a usporadani tahti. Na rozdil od neuronové sité na porovnavani Sacho-
vych pozic staci pro kazdou navstivenou pozici béhem prohledavani vypocitat ohodno-
ceni pozice pomoci neuronové sité a s touto hodnotou jiz dédle pracovat, tudiz pridani
transpozic¢ni tabulky ma miniméalni dopad na zpomaleni prohledavani.

Usporadani tahti pomoci neuronovych siti lehce zpomaluje prohleddvani, ale zaroven
zvysuje mnozstvi pozic, které je mozné odriznout a prohledat tak do vétsi hloubky.
Tudiz stejné jako v pripadé s neuronovou siti na porovnavani pozic, usporadani taht
prispélo k ziskani vice bodu.

Dalsi tabulka 6.4 obsahuje dosazené vysledky za pomoci algoritmu MCTS a pou-
Ziti neuronové sité prevzaté z enginu Giraffe[2]. V tabulce jsou uvedené dvé varianty
algoritmu MCTS

m Varianta kde jsou pozice rovnou ohodnoceny
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Popis Ziskano bodu

MCTS s ohodnocovanim vsech 7489/15000
MCTS s ohodnocovanim klidnych pozic 3781/15000

Tabulka 6.4. Body ziskané s pouzitim algoritmu MCTS

m Varianta kde jsou ohodnocovany pouze klidné pozice. Do klidné pozice se dostava
nahodnou simulaci zaloZené na neuronovych siti na predikci nejlepsiho tahu

7 tabulky je mozné pozorovat, ze prvni varianta MCTS bez ohodnocovani klidnych
pozic je vyrazné lepsi nez druha.

V nésledujici tabulce 6.5 je pro srovnani uvedeno nékolik exitujicich Sachovy engint
pro které je znamé Elo.

Nézev enginu Elo Ziskano bodu
Smash 2053 9132/15000
Sayuri 1725 8992/15000

Tabulka 6.5. Body ziskané béznymi Sachovymi programy.

P1i celkovém srovnani lze pozorovat, ze nejlepsich vysledki bylo dosazeno s enginem
vyuzivajiciho Alpha-Beta profezavani s transpozi¢ni tabulkou, fazenim taht a neuro-
nové sité prevzaté z Giraffe, ktery se podle ziskanych bodt pohybuje okolo 2000 Elo.

Z celkovych vysledk je vidét, ze algoritmus MCTS nedosdhl ani na troven zakladni
verze Alpha-Beta profezavani, ale dosdhl zna¢né lepsich vysledki, nez naucend neuro-
nova sit, pro porovnavani sachovych pozic.

Nejhorsich vysledkt dosahuje neuronova sif na porovnavani taht, pravdépodobné to
je zpusobeno nizkou hloubkou prohledavani, ktera je zptisobena pomalym vyhodnoco-
vanim neuronové sité a také nedosazenim presnosti 98.0% prezentované [3], ale pouze

93.9%

I 6.2 Hrani mezi sebou

Dalsim kritériem pouzitym pro srovnani implementovanych algoritmu vyuzivajici neu-
ronové sité je odehrani nékolika her mezi sebou i mezi existujicimi Sachovymi enginy.

B 6.2.1 Zpisob testovani

Pii experimentu kdy proti sobé hréli jednotlivé enginy bylo opét vyuzito zdroju Me-
tacentra. Na rozdil od experimentu s vyuzitim datové sady na testovani strategie
hrani probihalo na nékolika raznych hardwarovych konfiguracich s podobnym vyko-
nem. AvSak vzdy vybrand dvojice engini hrala mezi sebou na stejném stroji, tudiz méli
k dispozici vzdy stejné prostiredky a nebyl tak zadny z dvojice enginti zvyhodnén.

Jelikoz se tato prace nezabyva zptisobem tizeni ¢asu, ktery enginy bézné implementuji
a je jich nedilnou soucasti, ktera ovliviiuje jejich herni vykon. Tak pfi experimentech
mél vzdy kazdy engine na nalezeni tahu minutu a nebyl omezen celkovym casem pro
Sachovou partii.

Pouzité ostatni engniny pro srovnéni s programy implementovanymi v této praci byli
omezeny:

= Enginy nemohli pouzivat knihu zahéjeni.
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® Enginy nemohli pouzivat databéazi koncovych pozic.
m Kazdy engine prohledaval herni prostor, pouze po dobu jemu vymezenou. Herni pro-
stor nemohl prohledavat dopredu, v dobé kdy pravé byl na tahu jeho souper.

B 6.2.2 Porovnani vysledkii

Tabulka 6.6 prezentuje vysledky nejlepsich programu z kazdé skupiny, jez byli diive
porovnany na zakladé sady na testovani strategie. V tabulce Ssachovy program uvedeny
v levém sloupci hraje za bilého hrace, proti Sachovému programu z horniho fadku, ktery
hraje za c¢erného hrace. Kazdy sachovy program odehral 100 her proti kazdému. Vzdy
pulku her odehral za bilého hrace a druhou pulku za c¢erného hrace. Za kazdou hru
mu byli pritazeny body, podle vysledku sachové partie a jejich soucet byl zapsin do
tabulky.

m 1 bod za vyhru
= 0 bodu za remizu
m -1 bod za prohru

s AB — Oznacuje program s integrovanou neuronovou siti na porovnavani pozic inte-
grovanou do algoritmu Alpha-Beta profezavani a uspordadévanim tahu pomoci neu-
ronovych siti

s ABG — Oznacuje program vyuzivajici neuronovou sit z Giraffe[2] integrovanou do
algoritmu Alpha-Beta profezavani s transpozi¢ni tabulkou a usporadavanim tahi
pomoci neuronovych siti

s MCTS — Oznacuje program vyuzivajici neuronovou sit z Giraffe[2] integrovanou do
algoritmu MCTS s ohodnocovanim vsech pozic (i pozic neoznacenych jako klidné)

V tabulce jsou také uvedeny Sachové programy Smash a Sayuri pro srovnani s existuji-
cimi Sachovymi programy. Z tabulky je patrné, ze Alpha-Beta prorezavani s transpoziéni
tabulkou vyuzivajici neuronovou sit z Giraffe[2] a neuronové sité pro usporadéani tahu.
Je schopen se vyrovnat existujicim Sachovym programiim Smash a Sayuri.

- AB ABG MCTS Sayuri Smash
AB - -39 8 -50 -21
ABG 48 - 49 15 -7
MCTS -4 -34 - -42 -35
Sayuri 49 -10 39 - -4
Smash 50 -5 38 7 -

Tabulka 6.6. Body ziskané hranim mezi sebou
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Kapitola I
Zavér

V ramci bakalarské prace byla naucena hluboka neuronova sit porovnéavajici Sachové po-
zice. Na rozdil od élanku[3], kde bylo dosazeno presnosti 98.0%, bylo dosaZzeno presnosti
porovnani jen 93.9%. Pokusy o zmenseni nau¢enou neuronovou sit na velikost uvedou
v ¢lanku[3] se nepodarily, protoZe po zmenseni neuronové sité jeji presnost vyrazné
klesla.

Nauceno bylo také sedm malych neuronovych siti, které dohromady predikuji na-
sledujici tah. U téchto neuronovych siti bylo pozadovano jejich rychlé vyhodnocovani,
proto vysledné dosazené presnosti jsou mensi. S jinou architekturou neuronové sité, ob-
sahujici vice neuront, je mozné dosdhnout vétsich presnosti. Ale z diivodu pozadavku na
rychlé vyhodnoceni téchto neuronovych siti byly zvoleny mensi neuronové sité s mensi
presnosti, ale rychlejsim vyhodnocenim.

Pro prohleddvani herniho stromu byly implementovany algoritmy Alpha-Beta pro-
fezdvani a MCTS. Algoritmus Alpha-Beta profezavani byl implementovany v nékolika
variantach vyuzivajici jak naucenou neuronovou sit porovnéavajici Sachové pozice, tak
i pfevzatou neuronovou sit z Sachového programu Giraffe[2]. Algoritmus MCTS byl
implementovan ve dvou variantach s vyuzitim neuronové sité z Ssachového programu
Giraffe[2].

Na zakladé provedenych experimentl vyplyvéa, ze nejlepsich vysledkt bylo dosazeno
s pouzitim Alpha-Beta profezavani vyuzivajictho transpozi¢ni tabulku a heuristiku za-
lozenou na neuronovych sitich pro usporadani taha. Pri srovnani s existujicimi Sacho-
vymi programy se implementovany sachovy program pohybuje kolem hodnoty 1900 Elo
podle zebricku CCRL 40/40[21]. Aktualné nejlepsi Ssachovy program Stockfish v tomto
zebricku dosahuje 3391 ELO.
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Priloha A
Pouzivané pojmy

I A.1 Brani mimochodem (en passant)

Brani mimochodem (en passant)[29] je oznaceni pro specidlni tah pésce, kdy je mozné
souperi sebrat pésce, ktery se ze své vychozi pozice posunul o dvé policka v jednom
tahu a pritom presel pfes policko, které ohrozuje nas pésec. V takovém pripadé je
mozné souperova pésce, sebrat stejnym zplsobem, jako kdyby provedl tah, pri kterém
by se posunul jen o jedno policko. Souperova pésce je mozné takto sebrat pouze v bez-
prostredné nasledujicim tahu po tom, co takto souper tahl péscem. Po dokonceni tahu
stoji nas pésec na policku, na kterém by stdl soupeituv pésec v pripadé, ze by se posunul
jen o jedno policko.

Pokud uvazujeme sachovou partii se standartnim pocateénim rozestavenim figurek,
pro provedeni tahu je nutné, aby mél bily hra¢ pésce v paté radé a cerny hrac¢ provedl
tah péscem ze sedmé rady do paté rady, vedle pésce bilého hrace. Pro provedeni tahu
¢ernym hracem, je situace obdobna.

Obrazek A.1. Priiklad Ssachové pozice, kde ¢erny hrac¢ posunul pésce z vychozi pozice o dvé

policka na policko C5. Nésledné bily hrac¢ provadi brani mimochodem, pti kterém pésec

bilého hrace z policka D5 se pfesune na policko C6 a zaroven sebere ¢ernému hraci pésce
z policka C5.

B A2 Kiidny tah

Klidny tah [30] je oznaceni pro tah, pfi kterém nedochézi k sebrani figurky nebo po-
vyseni figurky na damu, véz, koné ¢i stfelce. Je mozné oznacovat jako klidny tah, tahy
které navic nezptusobi Sach.
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A Pouzivané pojmy

B A3 Kiidna pozice

Klidn4 pozice [11] je oznaceni pro pozici, ve které jsou vSechny validni tahy pouze klidné
tahy.

B A4 Elo rating

Elo rating [31] je metoda umoziiujici relativné porovnat troven hracu na zékladé série
her které mezi sebou odehraji. Metodu ptvodné pro pouziti v Ssachach vytvorit Arpad
Elo, je vSak mozné tuto metodu pouzit i pro dalsi hry.

Na zakladé Elo ratingu dvou hraca je mozné vypocitat jejich ocekdvany zisk bodi.
Cim mé jeden z hract vyssi Elo rating nez druhy hrac, tim je vétsi o¢ekavany zisk bodi
tohoto hrace.

Ocekédvany zisk bodu pro hrace A se vypocte jako

1

(Rp—Rj)

1+10 'm0
Kde R4 odpovida Elo ratingu hrace A a Rp odpovida Elo ratingu hrace B.
Napiriklad pokud bude rozdil v Elo ratingu mezi dvéma hraci 100, tak to odpovida
tomu, Ze hra¢ s vyssim Elo ratingem ziskd 0,64% bodu a hrac¢ s niz§im Elo ratingem
ziska 0,36% bodu.

Ea=
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Piiloha B
Obsah CD

m thesis.pdf — Elektronicka verze textu bakalarské prace.

m tools.zip — Pomocné nistroje pro predzpracovani dat, testovani sachovych pro-
gramil a nastroj umoznujici utkani dvou sachovych programt.

m training.zip — Skripty pro uceni neuronovych siti.

m text.zip — Zdrojové soubory textu bakalaiské prace.

m source.zip — Zdrojové soubory implementovanych algoritmii.

m example.zip — Spustitelnd ukazka.
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Priloha C
Popis programu

I C.1 Kompilace

Pro kompilaci je vyzadovano gec alesponi verze 5 a vyse a cmake verze 3.2 a vyse. Ve vy-
chozim nastaveni se kompiluje Sachovy program s algoritmem Alpha-Beta prorezavani,
transpoziéni tabulkou, fazenim tahi a neuronovou siti z Giraffe[2]

Pro zkompilovani je potieba zadat nasledujici piikazy:

cmake .
make

Pro kompilovani jiného sachového programu je potieba v souboru CMakeLists.txt
odkomentovat prislusné radky. Napr. pro kompilaci jedné z implementaci MCTS odko-
mentovat tento radek:

#add_executable(mcts_eval main_mcts_eval.cpp ${SOURCE_FILES_GIRAFFE}...

Pro rychlesi vyhodnocovani neuronovych siti je potfeba mit nainstalovanou knihovnu
Intel® Math Kernel Library[26] a odkomentovat a pfipadné upravit nasledujici faky:

#add_definitions(-DEIGEN USE_MKL_ALL)
#include_directories("/opt/intel/mkl/include")
#link_directories("/opt/intel/mkl/linux/mkl/1ib/intel64/")

#link libraries(mkl_intel_1p64 mkl_sequential mkl_core gomp pthread m dl)

B c2 ukazka

Ukazka kterd spusti dva sachové programy proti sobé je na CD v souboru example.zip.
Pro jeji spusténi je vyzadovan python verze 3 s nainstalovanou knihovnou python-chess.
Skript v ukazce vyuziva konfigurace ulozené v souboru config.json, kterou pii spusténi
nacte.
Je mozné nastavovat nasledujici:

m WHITE_ENGINE_NAME — Pojmenovani sachového programu

m WHITE_ENGINE — Cesta ke spustitelnému soboru sachového programu

® WHITE_ENGINE_SKIP_LINES — Kolik iddek vystupu Ssachového programu se ma pre-
skocit. Nékteré sachové programy vypisuji po startu informace, timto jsou preskoceny,
a skript je nezpracuje.

m WHITE_ENGINE_PROTOCOL — Protolkol pro komunikaci s Ssachovym programem.
Mozné volit mezi UCI a XBOARD. Sachovy program tento protokol musi podporo-
vat.

m WHITE_ENGINE_TIME_PER_MOVE — Jak dlouho muze Sachovy program prohledavat
jeden tah.
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m WHITE_ENGINE_CMD — Moznost zadat vlastni prikaz, ktery se bude posilat Sachovému
programu aby zapocal s prohledavanim.

Stejné moznosti nastaveni jsou i pro ¢erného hrace, kde je misto prefixu WHITE prefix
BLACK.

Oba Sachové programy z ukazky je mozné spustit i samostatné a komunikovat s nimi
pomoci zékladnich prikazu protokolu UCI.
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