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Abstrakt

Medzi najnovsie prelomové udalosti v oblasti umelej inteligencie patri
vyhra pocita¢a AlphaGo v strategickej hre Go nad profesiondlnym hra-
¢om Lee Se-Dolom. Svoju pracu som sa rozhodla venovat prive tomuto
stroju a jeho vyvoju. Vypracovanie AlphaGo ku stroju, ktory je schopny
ukazat takyto vykon, spociva vo vyuziti neurénovych sieti, a ich schop-
nosti ucit sa, s kombindciou vyhladdvacich stromovych algoritmov. Preto
vo svojej praci najprv ujasnim pojmy a matematické reprezentacie, ktoré
st potrebné pre vysvetlenie stavby a fungovania pocitaca AlphaGo, a ne-
skor ukdzem ako vyvojari z projektu Deep Mind dokdzali vytvorit tak
silny stroj, ktorého rozhodnutia pripominaji rozhodnutia ludského hraca
vytvorené intuiciou a emdciami.

1 Definicia neuronu a neurdénovej siete

Umelé neurénové siete boli ingpirované neurénovou ststavou v nasom ludskom
tele. Ich stavba a prvky, z ktorych pozostavaja st analogické vicsine zakladnym
biologickym funkcidm neurdénu.

Neuron je zékladna stavebnd jednotka umelej neurénovej siete, ktory ma
lubovolny pocet vstupov, nazyvanych synapsie, a jeden vystup, ktory je repre-
zentovany jednou hodnotou, §irenou dalej neurénovou sietou. Cim viac synapsit,
teda spojnic medzi neurénami, siet obsahuje, tym mé moznost uschovat viicsie
mnozstvo dat. Neurdnovou sietou rozumieme rozlozenie jednotlivych neurénov
vo vrstvach.

2 Matematicky model neuronu

Matematicky moézeme neurén definovat ako funkciu f : RN+ x RN+ 5 R
pricom
foxw) e f(x,w) =¢(v)

kde dvojica (x,w) je vstupny vektor x = (zg,...,zn)T € R¥*1 ohodnoteny
vahovym vektorom w = (wp, ..., wx)? € R¥*1: o : R — R aktiva¢nd funkcia a
v € R vnatorny neurénovy potencial ziskany Standardnym skaldrnym saéinom
(x-w), teda v = vazo z;w;. Vahovy vektor, inak nazyvany ako vdha neurénu,
je parameter, ktorého velkost vyjadruje ,,skiisenost“ neurénu, teda ¢im je tato



hodnota vyssia, tym je dany vstup dolezitejsi. Vahy st vécsinou inicializované
na malé ndhodné hodnoty v intervale (—4,4), kde § € (0,1) [24].

Obr. 1: Znazornenie matematického modelu a matematicky zapis [1]
N
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Aktivaéna funkcia o(-) umoziuje vykonavat komplexnejsie vypocty, pri¢om
vystup upravuje na hodnoty, ktoré st dalej Sirené sietou.
NajjdednodusSou aktiva¢nou funkciou je skokova funkcia (obr. 2), ktord

vracia hodnotu
(v) = 1 v>0
PYZ 0 inak

Obr. 2: Skokova funkcia [20]

Dalsimi zdkladnymi aktivaénymi funkciami st hyperbolicky tangens (obr.
3), ktory je definovany pre Vv € R a vracia hodnoty z intervalu (—1,1); a



najpouzivanejsia sigmoida (obr. 4) definovand pre Yo € R s oborom hodnot
(0,1).

Obr. 3: Hyperbolicky tangens [21]
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Obr. 4: Sigmoida [22]

Priklad neurdnovej siete: Neurénovd siet ma dve vrstvy (obr. §). Nech f1, fa, f3
sli neurény v prvej vrstve a g neurén v druhej vrstve. Nech x = (z1, 22, 23)7 €
R3 je vstupny vektor pre neurdény fi, f2, f3; a = (a1,a2,a3) € R® vystupny
vektor pre neurény fi, fo, f3 a vstupny vektor pre neurén g; a y € R je vy-
stup neurénu g a celej neurénovej siete. Nech W = (wfjl)) € R?**3 je ma-
tica vahovych vektorov kde j-ty stlpec je vdhovy vektor f; -teho neurénu a
w® = (wgz),wf),wg)) je vahovy vektor neurénu ¢ v druhej vrstve. Dalej nech
¢ : R = R je aktivacnd funkcia. [9]

Podla vztahu uvedenom v matematickom modely sa a1, as, ag rovnaja

a1 = (e} + 2w + zzwly)
as = <p(ac1w§12) + J:Qw%) + argwgé))
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Obr. 5: Priklad neurdénovej siete (hore) a detail vdhového vektoru neurénu f;
nachadzajiiceho sa v prvom stlpci matice W (dole)




3 Ucdenie

Zaujimavou vlastnostou neurénovych sieti je ich schopnost ucit sa. Strojové
uCenie, znamejsie pod nazvom ,,machine learning“, Arthur Samuel vystiZzne de-
finoval ako ,,Odbor, ktory dava pocitac¢om schopnost ucit sa, bez toho, aby boli
explicitne naprogramované. “ [7]. Neurénové siete u¢ifiuji proces uéenia prispo-
sobovanim si védh synapsii medzi neurénmi v sieti. Posilnenim, resp. zoslabenim
tychto spojnic umoznuji sieti moznost ucit sa. Uciace algoritmy vlastne po-
mahaji v situdcidch kedy problém je tak zlozity, Zze nedokdze byt clovekom
naprogramovateny.

Algoritmy strojového uéenia rozdelené podla spdsobu uéenia, ako funguji a
ich pouzitie:

Ucenie s ucitelom (supervised learning)

Pocita¢ dostane sadu dvojic vstupov a vystupov (z,y), kde vstup € X a vystup
y € Y. Nech F je trieda funkcii. Cielom je najst funkciu f € F, f: X — Y,
ktord spaja konkrétny vstup z s jeho spravnym vystupom y [2]. Algoritmus sa
uéi porovnavanim aktudlneho vystupu so spravnym vystupom k z, vzhladom
k ¢omu nasledne upravi vahy v neurénovej sieti. Prostrednictvom metéd ako
st napr. regresia, klasifikicia alebo predikacia, ucenie s u¢itelom vyuziva tento
vytvoreny vzor pre predpovedanie hodnot na dal$ich nespracovanych datach.
Ucenie s ucitelom sa pouziva v alikdciach pre rozpoznévanie re¢i ¢i obrazov; v
medicine pri detekcii nadorov.

Ucéenie bez uéitela (unsupervised learning)

V tomto type uceni pocita¢ dostane iba sériu vstupov, teda povedzme ze iba
mnozinu X. Algoritmus musi sim bez pomoci prist na to, aké data mu ukazu-
jeme. Cielom je tieto dédta preskimat a najst v nich nejaké Struktary. Vyuzitie
mozeme najst napr. v reklamach, ktoré sa nam ukazuji na okrajoch interne-
tovych stranok. Algoritmus si zozbiera informécie o tom ¢o ¢asto vyhladavame
alebo nakupujeme, a podla toho ndm odportaca nové “produkty, ktoré by nés
mohli zaujimat* na roznych strankach, ktoré dokonca s produktmi nemusia mat
ni¢ spoloc¢né.

Posilované uéenie (reinforcement learning)
Pocita¢ zvycCajne nedostane ani vstupné data. Trénovanie algoritmu spociva v
pozorovani vonkajSieho prostredia a hladani akcii prostrednictvom pokusov a
omylov, ktoré prinest najvicsiu “odmenu”. Tento typ ucenia pozostéva z troch
dolezitych kompononetov:
1. Agent (teda stroj, ktory sa uci)
2. Vonkajsie prostredie (ktoré agent pozoruje; prostredie moze byt aj virtudlne)
3. Akcie (¢o sa agent uci robit) [8]
S posilovanym ucenim sa stretneme hlavne v robotike a v hrach.



4 Konvoluéné neuronové siete

Konvolu¢né siete st typ umelych neurdnovych sieti, ktoré boli navrhnuté pre
rozpoznavanie dvojrozmernych obrazovych vzorov priamo z pixelov vstupnych
obrazkov [17]. Z tohoto dovodu ich uplatnenie ndjdeme hlavne v rozpoznavani
objektov alebo tvari vo vstupnom obraze. Konvoluéné siete pozostavaju z kon-
voluc¢nych vrstiev a subsamplingovych vrstiev, ktoré sa navzajom striedaji. Na
konci sa nachadza vystup poslednej subsamlingovej vrstvy transformovany do
jednorozmerného vektoru. Kazdy neurén v konvolu¢nej vrstve je prepojeny s is-
tym malym okolim (recepénym polom) spracovavaného obrazku, napr. jednym
pixelom, vdaka ¢omu ziskava zdkladné priznaky, ako st hrany, rohy, farby atd.

Na vstupny obréazok je v prvej konvoluc¢nej vrstve aplikovany filter, ktorého
cielom je ziskaf priznaky obrazku. Recepéné pole sa aplikuje na kazdy pixel,
¢im sa pocita jedna operacia na rdoznych castiach obrazka. V konvolucnej vrstve
vSetky neurdny zdielaju t istG mnozinu vah, ¢o obmedzuje celkovy pocet vy-
poctov a tym zrychluje cely proces. Mnozina vystupov neurénov v konvolucne;j
vrstve sa nazyva priznakova mapa.

Naésleduje subsamplingové vrstva, ktorej ilohou je zredukovat velkost vstupu,
teda velkost priznakovych map. NajpouZivanejSou funkciou v subsamplingovej
vrstve je vyberanie maxima. Z kazdej priznakovej mapy si funkcia vycleni ist
oblast, povedzme Ze o rozmere k x k, z predchadzajicej vrstvy, povedzme Ze o
rozmere n X n, a z nej ako vystup vyberie maximélnu hodnotu z tejto oblasti.
Tento vystup bude o rozmere 7 x .

Po niekolkych vystriedaniach konvoluénych a subsamplingovych vrstiev je
vystup transformovany do jednorozmerného vektoru, na ktory je napojend kla-
sickd neurdnova siet, ktord vypocita koneény vystup (obr. 6) [18].

Priznakové mapy ] . Priznakové mapy Priznakové mapy
Vstup siete 4@20x20 Priznakové mapy B@8x8 B@4x4

24124 4@10x10

Subsampling

Operacia konvollcie Subsampling Operécia konvollcie

Obr. 6: Priklad architektiry konvolu¢nej neurénovej siete [18]

5 AlphaGo

V roku 1997 bol Garry Kasparov, majster v hrani 8achu, porazeny v siboji s
pocitacom Deep Blue. Pocita¢ mal vtedy ale vopred naprogramovany “manudl®,
ako m4 hru hrat tak, aby vyhral. Tento rok vyvojari umelej inteligencie z pro-



jektu Deep Mind vyzvali na siboj druhého najlepsieho hraca na svete v hre Go,
Lee Se-Dola, proti ich poéitatu s ndzvom AlphaGo. Vsetkych pocita¢ ohromil,
ked nejeden raz donutil Lee Se-Dola vzdat sa. Narozdiel od poc¢itacu Deep Blue,
AlphaGo na zaciatku svojej existencie poznal iba par elementarnych pravidiel
ako hru Go hrat, ktoré ani zdaleka nestacili k tomu, aby dokézal vyhrat nad
akymkolvek amatérskym hrac¢om. Cielom Deep Mind nebolo naprogramovat po-
¢itac, ktory vie hru hrat ako profesiondlni hraci od jeho pociatku, ale vytvorit
pocitaé, ktory sa vSetky svoje schopnosti dokaZe naucit sam.

Najprv si ale povieme v ¢om hra Go spociva a preco je vyhra AlphaGo nad
Lee Se-Dolom tak prelomové v oblasti umelej inteligencie. Go je strategicka hra
pre dvoch hracov, ktord spociva hlavne v intuicii a inStinkte hraca. Jej pravidla
su velmi jednoduché, ale hra vyzaduje velké logické myslenie, trpezlivost, do-
vtipnost, rozhodnost a schopnost vcitit sa do uvazovania sipera. Presne takéto
Tudksé emdcie by sme v pocitacéi asi nehladali. Go sa hra na doske s mriezkou o
rozmere 19x19, pricom hraci nastriedacku pokladajt ¢ierne a biele kamienky na
prieseéniky mriezky. Cielom je ohrani¢it ¢o najvii¢sie izemie na doske a zajat
stperové kamienky. Na konci hry si obidvaja hraci spocitaja vsetky priesecniky
uzemia a polet zajatcov. Hra¢ s vacsim pocétom vyhrédva [11].

Obr. 7: hra Go [23]

Na v#ésinu strategickych hier modzeme aplikovat rekurzivny stromovy vyhla-
davaci algoritmus minimaz, ktory dokdze vyhodnotit vysledok hry z kazdého jej
stavu s. Ohodnocovaciou funkciou v*(s) algoritmus uréi k akému vysledku vedie
kazdy jeden tah, za predpokladu Ze hraci vedt perfektnt hru (teda Ze si vybe-
raju iba tie tfahy, ktoré im bezprostredne prinest vyhru). Nésledne algoritmus
vyberie len tie najpriaznivejsie tahy, ktoré veda k vyhre.

Pocet moznych tahov v hre Go sa odhaduje na priblizne 1080, ¢o je roz-
hodne viac ako je atémov vo vesmire (okolo 108Y). Kvdli takémuto astronomic-
kému mnozstvu moznych tahov je vyuzitie minimaxu, hrubej sily alebo heuréky,
pripadne kombindcie v8etkych troch ako to bolo v pocitaci Deep Blue, zdaleka
nereélne.



5.1 Ucenie AlphaGo

Doposial vSetky stroje, ktoré hrali strategické hry sa riadili vyhladdvacimi stro-
mami a vopred ¢lovekom naprogramovanymi pravidlami. Aby sa tymto pravid-
lam AlphaGo vyhlo, tvorcovia pri jeho vyvoji uplatnili strojové ucenie. AlphaGo
kombinuje konvoluéné siete a algoritmus vyhladévacieho stromu Monte Carlo.
Vyhladévaci strom Monte Carlo je stromovy algoritmus, ktory vyhodnocuje ka-
7zdé stadium hry na zdklade priemernych vysledkov simulécii. Simulécia zacina
v aktudlnom $§tadiu hry a kondi vtedy, ked jeden z hracov vyhra. Narozdiel od
minimaxu nezvazuje vSetky mozné tahy, ale vybera si len tie najprinosnejsie. V
kazdom uzle stromu st uchovavané data typu ako ¢asto bol uzol navstiveny, aky
tah sa v iom vykonéva a aka je jeho pravdepodobnost, Ze vedie k vyhre. Najprv
algoritmus vykonava nadhodné simulécie pocas ktorych zozbiera tieto data. Cim
menej st simuldcie ndhodné, tym viac sa presnost dat zvySuje. Nakoniec si al-
goritmus vyberie ti najvhodnejsiu cestu ku vyhre.

AlphaGo vyuziva tri typy konvolu¢nych sieti: jednu vyhodnocovaciu siet v
(value network), ktord vyhodnocuje vitaza hry, takticka siet p (policy network),
pre predpovedanie a vyberanie dalgich tahov, a simulaéna siet (rollout network),
pre zrychlenie procesu. Vstupom pre vetky typy sieti je obraz aktualneho stadia
a rozlozenia kamienkov na doske. Prvé vrstvy konvolu¢nych sieti obsahuju filtre,
ktoré spracovavaji vstupny obraz, rozpoznavanim tvarov a farieb.

Samotné ucenie pocita¢u AlphaGo spocivalo z niekolkych etap. Prvou bolo
udenie s uéitelom takticke] siete p,, aby bola schopnd vykonévat tahy, ktoré
sa najviac podobaju tym Tudskym za akéhokolvek $tadia na hracej doske. To
dosiahli ukdzanim pocitacu 30 miliénov tahov profesionalnych hracov, teda uka-
zanim dvojic (s|a) kde s je vstup reprezentovany aktudlnym rozostavenim ka-
mienkov na hracej doske, ktory prejde konvoluénymi sietami s vdhami o. Po-
sledné vystupova vrstva siete vracia rozdelenie pravdepodobnosti p,(s|a) nad
v8etkymi pristupnymi tahmi a (0br.8). 13-vrstvové konvolucéné siete sa nezauji-
mali o vyhru, ale len o vyberanie tahov, ktoré by si vybrali ti najsilnejsi hraci.
Slabost pocitata v tomto Stadiu ucenia ale spocivala v tom, Ze pri hrani v pod-
state imitoval profesionalnych hracov. AlphaGo bol sice dobry v predpovedani
tahov stpera (jeho vyber sa zhodoval s vyberom hracov 57% ¢asu), ale cielom
bolo zdokonalit siet tak, aby hru vyhrala.

Tento ciel dosiahla druha etapa, ktorou bolo posilované uéenie taktickych
siet! p, s rovnakou stavbou ako siete ucené s uctelom, s vahami p takymi ze
p = o. Posilované ucenie spocivalo v nechani taktickych sieti p, hraf tisice hier
proti predchadzajicim siefam ucenych s ucitelom p,, ¢im sa naudcili objavovat
sami nové stratégie. Inak povedané, nechali pocita¢ hrat samého so sebou. Tieto
taktické siete boli trénované, aby vyberali prave tie vyherné fahy. Vysledkom
boli také silné taktické siete, Ze vedeli v okamihu, bez akéhokolvek stromového
vyhladdvania, porazit programy, ktoré stavali velké vyhladdvacie stromy repre-
zentujuce hru.

Poslednou etapou bolo trénovanie vyhodnocovacej siete na 30-tich miliénoch
hernych pozicidch ziskanych pocas hrania taktickych sieti samich proti sebe. Ku
kazdej hre poznali jej vysledok, preto boli vyvojari schopni vytvorit vyhodno-




covaciu funkciu P a na tychto datach naucit vyhodnocovaciu siet vy s vahami
6 predpovedat konec¢ného vitaza vg(s’) v $tadiu s’ po tahu a. (obr. 8)
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Obr. 8: Znazornenie architektury taktickej a vyhodnocovacej siete. Vystupom
taktickej siete je rozdelenie pravdepodobnosti medzi mozné tahy. Velkost zele-
nych tyc¢iek na vrchnej zelenej doske na obrazku reprezentuje pravdepodobnost
vyhry tahu. Vystupom vyhodnocovacej siete je jediné redlne ¢islo medzi 0 a 1.

Vyhra bieleho hraca je indikované ¢islom 0 a vyhra ¢erneho hraca 1. Cislo 0,5
znamend remizu. [13]

Napriek tomu, Ze samotnd taktickd siet podédvala vyborné vysledky, jej vy-
ber novych tahov bol dost pomaly, kedZe pre vyhodnotenie spravnej odpovede
potreboval algoritmus prejst v8etkymi tisicami moznymi fahmi. Vyssiu rychlost
vyrie§ila nova simula¢nd siet, ktord sa nepozerala na celi hraciu dosku, ale len
na mensie okolie siperovho predchadzajiceho tahu. Tato metdda len zaned-
batelne zoslabila schopnost taktickych sieti spravne predpovedat, ale vyrazne
urychlila cely proces (ako mozno vidiet v grafe obr. 9). [13]

5.2 Kombinacia konvoluénych sieti s vyhladdavacim stro-
mom

Samotné vyuzitie algoritmu vyhladavacieho stromu Monte Carlo by bolo ne-
efektivne kvoli dvom problémom, ktorymi boli obrovska #irka a hibka stromu.
Vedenim vyhladdvania v strome tromi typmi konvoluénych sieti tieto problémy
vyriesilo.

(Nésledujuci algoritmus je zndzorneny na obr. 10) Nech s je sG¢asny stav hry
a a akcia, teda nasledujtci tah hraca. Kazdy uzol stromu reprezentuje isti akciu
a obsahuje data: hodnotu akcie Q(s|a) a vystup vyhodnocovacej siete P(s|a).
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Obr. 9: Vykon AlphaGo pri roznych kombindciach jeho sieti. Vertikalna osa
reprezentuje systém Elo rating. [13]

Chceme docielit, aby algoritmus postupoval cestou s najvicsimi hodnotami Q.
Predstavme si, ze algoritmus je v stave rozhodovania, uz ma nejaké vyhladava-
nie v strome za sebou a narazil na uzol (a. Selection, posledna ¢ierna Sipka do
lava), ktory este nebol spracovany ani vyhodnoteny. Na neho sa zavolaja tak-
tické siete p, ktoré strom z tohoto stavu expanduji (b. Expansion). Namiesto
pridania v8etkych moZnych tahov, taktické siete obmedzia stovky novych tahov
na 3-4 najvyhodnejsie, ¢im redukuja Sirku stromu. Nasledne je zavolana vyhod-
nocovacia siet v, ktord vyhodnoti P vSetky nové tahy, teda ¢i veda ku vyhre,
prehre alebo remize. Tento vysledok je kombinovany so Statistickou analyzou si-
mulacne;j siete, ktord spusti simulaciu hry az do jej konca (c. Evaluation), pocas
ktorej zozbiera data (pocet vyhier a prehier oboch hrac¢ov). Na konci simulacie
funkcia 7(-) vyhodnoti vitaza hry. Toto vedie k znizeniu hibky stromu. Posled-
nou etapou je vratenie sa zo simulécii ku korenu stromu, teda ku vychodziemu
stavu, pocas ktorého sa na ceste hore aktualizuji hodnoty Q na zaklade vysled-
kov z vyhodnocovacej siete v a funkcie (). AlphaGo kone¢ne vyberie akciu s
najvyssou hodnotou Q. [13]
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Obr. 10: Znazornenie vyhladdvania v strome [13]

5.3 Vysledky

Nakoniec spomeniem zopéar uspechov, ktoré AlphaGo dosiahol. Ako prvé boli
testované jeho taktické siete proti dovtedy najsilnejSiemu hraciemu stroju Pat-
chi, ktory sa vyhradne spolieha na 100 000 simulacii vyhlad4dvacieho stromu
Monte Carlo v kazdom tahu. AlphaGo vyhral 85% odohranych zapasov. Sys-
tém, ktory hodnoti silu hrad¢ov Go sa nazyva Elo rating, dalej len Elo. Prvym
ludskym profesiondlnym hra¢om, s ktorym AlphaGo hral, bol Fan Hui (Elo
2908). AlphaGo malo v tom ¢ase Elo len 2890, ale aj napriek tomu dokézalo
vyhrat vietky stiboje. Dalsi turnaj viedol poéita¢ proti Lee Se-Dolovi, druhému
najlepsiemu hracovi Go na svete s Elo 3520. V tej dobe malo AlphaGo Elo 3140,
ktoré stacilo na to, aby Lee Se-Dola porazil v Styroch hrach z piatich. Takyto
velkolepy tspech mu zvysil Elo na 3586. Jedinym existujicim ¢lovekom na svete
s vy$sim Elo ako AlphaGo je uZ len Ke Jie s 3621. Aj ked sa tento siboj eSte
neuskoto¢nil, na zdklade ziskanych poznatkov o stroji AlphaGo méZeme lahko
predpovedat ako by zrejme dopadol [12].
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