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Garry Kasparov vs. Deep Blue

Garry Kasparov vs. Deep Blue
https://en.wikipedia.org/wiki/Deep_Blue_versus_
Garry_Kasparov#Summary

Lee Sedol vs. AvphaGo https://gogameguru. com/
lee-sedol-defeats-alphago-masterful-comeback-game-4/
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Hru popisuje minimaxovy prohleddvaci strom. (Ukazka na
h¥e se sirkami.)

Pro jednoho z hra&l existuje strategie, kterd mu zajisti
vitézstvi bez ohledu na hru soupefe.

V pfipadé Sachu je mozné, Ze to je strategie pro oba
hrace k dosazeni remizy.

Pro nalezeni optimalni strategie v S8achdach je tfeba projit
zhruba 3519 ~ 1054 pozic.

V go zhruba 150%%° ~ 10%° pozic.

Oboji je vice nez odhad pottu atomil v (pozorovatelném)
vesmiru (uvadi se 107 a n&kdy a# 10%%).
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Pro¢ nemuze Deep Blue hrat go

Deep Blue prohledava celou $itku prohledavaciho stromu,
profezdva pouze jeho hloubku. Nedohrava tedy partie do
konce.

Pozice na listech (sefiznutého) stromu ohodnocuje
statickou funkci, kterd ocefiuje figury a jejich postaveni na
desce.

Omezeni $itky prohleddvaciho stromu ¥esi profezem pozic,
o kterych ,vi" (¥idi se vy%e zmin&nou ohodnocovaci
funkci), Ze nejsou nejlepsi. PouZiva heuristiky, které toto
profezavana zefektiviiuji.

V go toto nejde: srovnej zhruba 35 moznosti tahi

v primérné Sachové pozici a 150 tahl v pozici hry go.

V go je nutné uvaZovat jen nékteré , perspektivni tahy”.
Podobné: neni jednoduché sestavit statickou
ohodnocovaci funkci.
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Potencidl umélého neuronu

Aktivaéni funkce

09 8 7 6 5 43 24D L 23 45 6 76 9 A

www.beigebag.com/case_sigmoid_half.htm

P¥iklad aktivaéni funkce

1
flx) = 1 + exp(—aX)

f(X) = af(x)(1-£(%))

> je rozdil potencidlu P a prahové hodnoty wy: X = P — wy.
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Neocognitron

Fukushima Funihoko, 80. léta, rozpoznavani psanych &islic,
vzor pro konvolu¢ni neuronové sité.
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Snorek, M.: Neuronové sité a neuropotitate, FEL EvuT

https://www.youtube.com/watch?v=Qildkmvm2Sw


https://www.youtube.com/watch?v=Qil4kmvm2Sw

Sit je navrZena tak, aby rozpoznala ,vybotené" tvary.

bez ucitele: dostdva vzory Cislic a uéi se je vzajemné
rozpoznavat.
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Firma Deep Mind Technology byla zaloZzena v roce 2011
v Londyn& a v roce 2014 koupena firmou Google (akvizici) a
pfejmenovana na Google Deep Mind.

V tomtéz roce zacali vyvijet AlphaGo: zacali neuronovou sitf,
kterou udili odhadnout p¥isti tah v pozici.

V prvni fazi pouzili supervised learning s 30 miliény pozic

z KGS go serveru, vétsinou z partii silnych amatérskych hraca.
Takto vytvorili policy network, kterd pozici pfitadi
pravdépodobnostni rozdéleni dal$iho tahu. Skute¢né zahrany
tah v pozici mé&l v tomto rozd&leni v priméru 57%.

Dvé varianty policy network pak nechali hrat partie proti sobé&
a tim je jednak ddle ucili a zaroven s tim vytvareli value
network ohodnocujici pozici pravdépodobnosti vyhry. PouZita
metoda se nazyva reinforcement learning.
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Value network
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Uceni s ucitelem, backpropagation

Siti predkladame data z tréninkové mnoZiny a ona si po
kazdém vzorku p¥enastavi vahy svych neuronii. Snazi se
minimalizovat soulet ¢tvercli odchylek svych vystupnich
hodnot od pfedepsanych hodnot.

1 2
M = 2 Z(Yi —dy)
Metoda nejvétsiho spadu: Awyjnew = — N15, - 8Wkl + AW o1d.-

Vystupni vrstva
Skrytd vrstva: vstup vystupni

oM OM Oy, Vrstvy X, je vystupem skryté
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Vzory obsahuji Sum: je tfeba dat pozor na , preuleni” sité.

Under- and Over-fitting examples

Regression:
1| oo N=1 o I'o
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o o 4 0 L1
predictor too inflexible: predictor too flexible:
cannot capture pattern fits noise in the data

Classification:

X

https://www.researchgate.net/post/How_to_Avoid_Overfitting
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Co uméji neuronové sité

UkaZeme si, jak hraje neuronova sit ping pong. Vstup
neuronové sité je to, co uvidite na obrazovce; neuronova sit se
sklddad z neurond, vazby mezi neurony jsou reprezentovany
parametry, které neuronovd sit metodou pokus omyl b&hem
uceni se prenastavuje podobné jako kdyZ se malé dité& u&i
chodit. P¥itom se snaZi maximalizovat skére. Topologii
neuronové sité navrhli vyvoja¥i, neuloZili do ni Zddné informace
o konkrétni hre.

Vysledek vypadd takto:
https://www.youtube.com/watch?v=V1eYniJORnk

Pattern recognition — rozpoznavani tvar(, napfiklad spamu
mezi e-maily, &isel na obrazku, dal$iho tahu pFi h¥e go,
pravdépodobnosti vitézstvi z pozice hry go.


https://www.youtube.com/watch?v=V1eYniJ0Rnk

Chytrost neuronové sité zavisi na inteligenci jejich tvirci.
Primérna pravdépodobnost skuteéného tahu v partii byla u
Google deep mind 57%, u ostatnich tymu nejvice 44%.

Rutinni &innosti vykondva neuronova sit bezchybngji a rychleji.

VlozZené principy umi aplikovat v analogickych situacich lépe
neZ Clovék. Jako pt¥iklad miZe slouZit tah 37 ve druhé partii
AlphaGo a Lee Sedola.

https://gogameguru.com/
alphago-races-ahead-2-0-lee-sedol/

Zajimavé lvahy o moZné budouci nezaméstnanosti a o
pohledu na tvofivost z perspektivy umélé inteligence:
https://hdbennett.wordpress.com
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K dalsimu studiu

Matik, gtépénkové, LaZansky a kol.: Umél3 inteligence,
Academia

Snorek, M.: Neuronové sité a neuropotitate, vydavatelstvi
CvuT

Karel Ha, ptedndska na jarni Skole kombinatoriky o ¢lanku v
Casopise Nature ,Mastering the game of Go with deep neural
networks and tree search”: nctp://umm.s1ideshare.net/Kareltial/

mastering-the-game-of-go-with-deep-neural-networks-and-tree-search-presentation
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