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Abstrakt

Prace se zaméfuje na navrh a implementaci frameworku pro trénovani gene-
rativnich neuronovych siti architektury GAN za icelem generovani sachovych
pozic. Nejdrive jsou navrhnuty zakédovani sachovych pozic pro prevod do ma-
ticové podoby. Poté jsou zvoleny zakladni typy neuronovych siti pro generator
i diskriminator. Dale jsou navrzeny metriky pro porovnani vstupnich sachovych
pozic s vygenerovanymi daty a samotny trénovaci framework. Navrzené mo-
dely byly natrénovany na predzpracovaném datasetu ze serveru Lichess.org v
jazyce Python v interaktivnim prostredi Jupyter Notebooku. V zavéru byly
provedeny experimenty a vyhodnocena kvalita navrzeného pristupu. V po-
slednim experimentu natrénovany model zapouzdrujici navrzené zéakladni typy
neuronovych siti generuje az 29,7 % validnich Sachovych pozic.

Klicova slova: generativni kontradiktorni sité, Sachové tlohy, generovani
pozic, Python
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Abstract

The bachelor thesis focuses on design and implementation of GAN architec-
ture training framework for generating chess positions using generative neural
networks. First, encodings for input chess positions are designed in order to
transform them into a matrix form. Then basic types of neural networks are
chosen for both generator and discriminator. Lastly, metrics are designed to
compare the input chess positions with generated ones as well as the frame-
work itself. Proposed models were trained on preprocessed dataset from server
Lichess.org in Python language in interactive environment of Jupyter Note-
book. In the end, experiments were performed and the quality of the proposed
approach was evaluated. In the last experiment the trained model encapsu-
lating proposed types of neural networks generates up to 29,7 % valid chess
positions.

Keywords: generative adversarial networks, chess puzzles, position genera-
tion, Python
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Uvod

V dobé koronavirové pandemie vzrostl zadjem o sachy diky moznosti hrat libo-
volny pocet a format partii on-line na webovych strankach, ktery pretrvava
dodnes. Nékteré servery také nabizi moznost zlepsovani dovednosti Sachu po-
moci feseni Ssachovych uloh. Sachové tloha zobrazuje redlnou Sachovou pozici,
jehoZ FeSenim je urc¢itd sekvence tahi, kterd vede bud k jasné vyhodé, nebo
k vyrovnani pozice. Pomoci feseni téchto tloh je tedy mozné trénovat ro-
zeznavani podobnych situaci v realnych hrach.

Generovani tloh je ale casové a vypocetné narocné. Kazda iloha je gene-
rovéna z realné hry (at uz zahrané na internetu nebo na desce) a obsahuje
presné jednu variaci, kterd vede k vyhodé. Je také tfeba presné definovat pra-
vidla, kterd klasifikuji a detekuji typ tloh.

Téma jsem si zvolil jelikoz jsem také zacal hrat sachy béhem pandemie
a chybél mi nastroj, pomoci kterého bych si mohl vygenerovat umélé sachové
ulohy pouze na zakladé podmnoziny prikladu bez specifického popisu.

Hlavnim cilem préace je navrhnout a vytvorit framework pro trénovani
generativnich kontradiktornich siti za ticelem generovani sachovych pozic bez
presné definice hry Sachu pouze pomoci existujicich dat.

V prvni kapitole je popsdna sachova tloha a narocnost jeji generace.

V nasledujici kapitole jsou predstaveny generativni neuronové sité, pozor-
nost je vénovana hlavné generativnim kontradiktornim sitim a jejich vyuziti
ve hie Sachu. TTeti kapitola popisuje pripravu vstupnich dat, vybér vari-
ant neuronovych siti a navrh frameworku a metrik. Ctvrta kapitola popisuje
implementaci a vyuzité technologie. V dalsi kapitole jsou uvedeny metriky
natrénovanych modelt a piiklady vygenerovanych pozic. V diskuzni kapitole
debatuji vhodnost a omezeni pouziti generativnich kontradiktornich siti

pro generovani sachovych pozic. Zavérecnd kapitola shrnuje poznatky a popi-
suje moznosti dalsiho vyvoje.






KAPITOLA

Zavedeni problematiky

1.1 Sachové tlohy

Zadani sachové tlohy zobrazuje validni situaci, ze které je mozné zahrat vice
ruznych sekvenci tahii. Variace predstavuje seznam taht jedné sekvence.

Pozice je strojem ohodnocena ¢islem ve prospéch jednoho ze dvou hracu.
Ohodnoceni pozice je heuristicka funkce pro urceni relativni hodnoty pozice
(tedy Sance na vyhru). Pokud bychom mohli zndt vSechny mozné ukoncené
variace této pozice, vysledné ohodnoceni by mélo pouze hodnoty -1 (prohra),
0 (remiza) a 1 (vyhra). Heuristicka funkce tedy urcuje relativni hodnotu po-
zice na zakladé napt. souctu relativnich hodnot figurek dané barvy, rozmisténi
peésakil, aktivita a koordinace figurek. V soucasné dobé existuje mnoho pro-
gramu pro volby nejlepsiho tahu z dané pozice (tzv. ,,enginy*), kde si kazdy
program definuje vlastni podobu heuristické funkce.

Resenim ulohy se mysli pravé jedna takova variace. Tato variace je jed-
nozna¢né urcena, tedy zahranim jakékoli jiné sekvence tahd vede k jasnému
zhorseni ohodnoceni pozice z pohledu hrace na tahu. Vyresenim tulohy tedy
myslime nalezeni oné sekvence tah.



1. ZAVEDEN{ PROBLEMATIKY

1.1.1 Priklad ,,vidlice*

Jako priklad takové tlohy je typ ,vidlice“: situace, v niz jeden hrac¢ utoci
na vice nez jednu figurku soupete, souper ale neni schopen ubréanit vsechny.
Obrézek [I.1] zndzornuje piiklad tlohy ., vidlice“: na tahu je bily hri¢ a FeSenim
je tah kralovnou na policko d7, kde tito¢i na souperova kréale a véz, ale souper
musi reagovat na Sach a nedokéze ubranit véz.

Obrazek 1.1: Priklad tlohy, typ ,, vidlice“ [I]



1.2. Notace

1.2 Notace

Ve hte sachu se pouziva v sousasné dobé nékolik notaci pro zapis pozic, jednot-
livych taht ¢i celych her. Zadani Ssachové tlohy je zapsano pomoci kombinaci
dvou notaci, predstavenych v nasledujicich dvou podkapitolach.

Dané notace umoznuji snadné zobrazeni Sachovnic dat - témér vsechny
grafické implementace hry Sachu umi pracovat s zdpisem pozic v téchto no-
tacich.

1.2.1 Forsyth—Edwards Notace

Forsyth-Edwards Notation, zkracené FEN, popisuje jednu konkrétni pozici
sachové hry bez uvedeni seznamu tahi, pomoci kterych je mozné se do této
pozice dostat.

FEN je zalozena na standardu z 19. stoleti pro zdznam pozice navrzeného
novinarem Davidem Forsythem. Tento standard byl dale mirné rozsiten Ste-
venem Edwardsem pro pouziti s pocitacovym softwarem.

Zaznam FEN obsahuje jeden textovy radek slozeny ze Sesti ¢asti:

1. Rozpolozeni figurek,
2. barva hrace na tahu,
3. dostupnost rosady,

4. v pripadé mozného tahu mimochodem jeho cilové policko, v opacném
pripadé pomlcka,

5. ,,polovi¢ni tahy“: pocet jednotlivych tahti jakéhokoliv hréce od posledniho
zajeti nebo tahu pésce,

6. pocet dvojtaht (zac¢ind ¢islem 1 a zvysuje se po kazdém tahu Cerného
hrace).

Prikladna startovni pozice v FEN notaci:

1 2 3 456



1. ZAVEDEN{ PROBLEMATIKY

1.2.2 Algebraicka notace

Algebraicka notace zapisuje jednotlivé tahy. V souc¢asné dobé se vyuzivaji dvé
varianty, plna a zkracend verze.

Pro nazvy figurek jsou pouzity velka prvni pismena anglickych nazvi fi-
gurek mimo koné (jelikoz za¢ind na stejné pismeno jako krél): K pro krale
(,king“), Q pro kralovnu (,,queen®), R pro véz (,rook), B pro sttelce (,bis-
hop“), N pro koné (, knight“), ale jelikoz pismeno K oznacuje krile, pouziva
se tedy pismeno N), P pro péséka (, pawn*).

1.2.2.1 PIlna verze

Plna verze zapisu obsahuje oznacni figurky, jeji pocatecéni a cilové policko.
Format tahu tedy vypada nasledovné:

{figurka}{vychozi policko}-{cilové policko}

1.2.2.2 Zkracena verze

Nejpouzivanéjsim formatem zapisu v soucasné dobé je zkracend algebraicka
notace (,,shortened algebraic notation“), kterd oproti plné verzi neobsahuje
vychozi policko.

Format zkracené formy: {figurka}{cilové policko}.

Tento zapis ale muze vést k nejednoznacnym tahtum, napiiklad kdyz se dvé
figurky stejného typu mohou presunout na stejné policko. V tomto piipadé se
za oznaceni figurky do zapisu doplni jednou z nasledujicich moznosti:

1. Pismeno sloupce vychoziho policka,
2. ¢islo radku vychoziho policka,

3. kombinace pismena sloupce a ¢isla fadku vychoziho policka (pokud ani
jedno zvlast nestaci k jednozna¢nému uréeni figurky).

1.2.3 Zapis ulohy

Zapis ulohy obsahuje vychozi pozici ve Forsyth-Edwards notaci a naslednou
sekvenci tahii (feSeni) v algebraické notaci - at uZ zkrdcené nebo plné.

Prikladem je zapis ulohy ,,vidlice“ zobrazené na obrazku[I.1] jejiz feseni je
uvedené zkracené algebraické notaci a spociva v tahu bilou damou na policko
C7 a (za predpokladu nejlepsiho tahu soupere, kdy ¢erny hrac¢ tdhne krélem
na policko F6) nasledné vzeti ¢erné vézé na B8 kralovnou:

1r6/1p4k1/p3r2p/Q1p2ppP/3q4/1P1P1B2/P4PP1/1K1R4 w - - O 1,
Qc7+ Kf6 Qxb8



1.3. Néaroc¢nost generace tiloh

1.3 Narocnost generace tloh

V soucasné dobé se k vytvareni tloh pristupuje predevsim manudalné. Pro vy-
generovani takové tlohy je potreba strojem ohodnotit vSechny pozice z realné
hry a pro kazdou pozici nalézt vSechny mozné variace zvolené délky.

Uloha se vygeneruje tehdy, pokud pravé jedna variace urc¢ité pozice spliuje
kritéria Teseni.

V praxi se negeneruji tlohy s feSenim delsim nez 10 tahu (ackoliv to je
mozné) a také je kazda tloha zarazena do urcité kategorie, kterd popisuje typ
ulohy.

Na webovém serveru Lichess je volné dostupny dataset s vice nez 2 miliony
uloh. Autori projektu tvrdi, Ze pro vygenerovani takového poctu tloh bylo
potfeba vice nez 35 let procesorového casul4].

1.4 Cile prace

Hlavnim cilem préace je navrhnout a vytvorit framework pro trénovani gene-
rativnich kontradiktorni siti za tucelem generovani sachovych pozic, trénovani
zékladnich typad neuronovych siti a porovnani vysledku se vstupnim datase-
tem.

Teoreticka ¢ast se zaméruje na popis Sachové tlohy /problému, prozkoumani
dostupnych dloh a analyzu sou¢asné metody generovani. Déle se vénuje analyze
predchozi praci Iana Goodfella]5] a modelu GAN. Dalsim cilem teoretické ¢asti
je analyzovat souCasné vyuziti GAN a ziskat prehled o vyuziti v Sachu.

Na zakladé téchto poznatku je mozné navrhnout a implementovat framework
pro trénovani generativnich kontradiktornich siti na zdkladé existujici mnoziny
sachovych pozic.

Cilem praktické ¢asti je navrhnout vhodny framework pro trénovani GAN.
Dalsim cilem je zvolit vhodny format reprezentace existujicich sachovych po-
zic, ziskani vstupniho datasetu a prevod datasetu do zvoleného formatu. Déle
se zameéruje na navrzeni zakladnich typt neuronovych siti a jejich trénovani
na implementovaném frameworku. Dalsim cilem je navrh a implementace me-
trik pro porovnani redlnych dat a dat generovanych pomoci natrénovanych
siti.

Framework mé umoznit trénovani uzivatelsky definovanych siti na vybrané
vstupni mnoziné Sachovych pozic, vytvoreni umélych sachovych pozic pomoci
natrénované sité a porovnani se vstupni mnozinou.


https://database.lichess.org/#puzzles




KAPITOLA 2

Generativni neuronové site

Tony Jebara uvadi tii ruznd paradigmata strojového ucenif6]:

1. Generativni - snazi se odhadnout rozdéleni pravdépodobnosti pres vsechny
proménné,

2. diskriminativni - dilezité je pouze kone¢né mapovani ze vstupu x
na vystup v,

3. imitativni - pasivni vnimani chovani v redlném svété a uceni se z néj.

Modely generativniho uceni nachézi v soucasné dobé mnoho vyuziti, pocinaje
augmentaci puvodniho datasetu, pres nalezeni vhodného zakédovani dat
za Ucelem redukce dimenzionality, az po resyntézu obrazt.

Dva takové generativni modely pfimo vyuzivaji neuronové sité: tzv. au-
toenkodéry (,autoencoders”) a generativni kontradiktorni sité (,generative
adversarial nets*).

V této kapitole podrobnéji predstavim tyto dva modely a uvedu jejich
soucasné vyuziti, pozornost budu vénovat predevsim generativnim kontra-
diktornim sftim.

2.1 Autoenkodéry

Autoenkodéry predstavuji typ architektury neuronové sité, kterd se snazi najit
vlastni reprezentaci vstupnich dat. V této kapitole predstavuji ptivodni navrh
autoenkodéru, jeho varia¢ni rozsifeni a na konec jeho aplikace z pohlednu
generativniho uceni.



2. GENERATIVNI NEURONOVE SITE

2.1.1 Autoenkodér

Dle historického pruzkumu Jurgena Schmidhubera[7], autoenkodéry byly navrzeny
jako metoda pro pred-trénovani bez ucitele v praci,,Modular Learning in Neu-
ral Networks“[8] Danyho H. Ballarda.

V soucasné dobé jako autoenkodér povazujeme model nelinearni analyzy
hlavnich komponent (,, NLCPA*) vyuzivajici asociativni neuronové sité navrzené
Markem A. Kramerem|[2]. Model pfedstavuje trénovani neuronové sité pro na-
lezeni identického zobrazeni, kde vstupni data jsou reprodukované ve vystupni
vrstvé. Sit obsahuje ,, hrdlo* (,, bottleneck® ), které nutf sit nalézt kompaktni re-
prezentaci vstupnich dat, coz vede k redukci dimenzionality a vytvoreni mapy
priznaku pripominajici skute¢né rozlozeni puvodnich parametri[2].

function G function H

INPUT  MAPPING BOTTLE- DE- QUTPUT
LAYER LAYER NECK MAPPING LAYER
LAYER LAYER

Obréazek 2.1: Architektura pro uréeni f nelinearnich priznakt pomoci autoa-

g

sociativnich sit{ [2]
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2.1. Autoenkodéry

2.1.2 Variac¢ni enkodéry

Mezi generativni modely fadime spise tzv. variacni autoenkodéry, poprvé
zminéné Diederikem Kingma a Maxem Wellingem[9], které mohou genero-
vat nova data s podobnymi vlastnostmi jako data pavodni. Oproti pavodnim
enkodértim, které se snazi nelézt identické zobrazeni, se varia¢ni enkodéry uci
pravdépodobnostni rozdéleni vstupnich dat.

T x’

encode decode encode sampling decode

Obrazek 2.2: Schéma autoenkodéru (vlevo) oproti schématu variac¢niho auto-
enkodéru (vpravo)[l]

2.1.3 Vyuziti v soucasné dobé

. Ve svém dalsim ¢lanku[I0] Max Welling a Diederik P. Kingma zminuji dalsi
prace obsahujici praktické vyuziti varia¢nich autoenkodérii z pohledu genera-
tivniho paradigmatu strojového uceni:

e Generace prirozeného jazyka: VAE model je schopny generovat ko-
herentni syntakticky spravné nové véty, které je mozné vkladat v ori-
gindlni text [11].

e Astronomie: generace kalibrac¢nich dat jako alternativa k ziskavani
drahych vysoce kvalitnich pozorovani[12].

e Resyntéza obrazu: jednoduchd uprava zakédovanych dat pred sa-
motnym dekédovanim umoznuje sémanticky smysluplné ipravy ptvodniho
obrazu ke generaci novych obrazu[L3].

11



2. GENERATIVNI NEURONOVE SITE

2.2 Generative adversarial nets

Tan Goodfell spolu s kolegy poprvé popsal Generative Adversarial Nets

(v prekladu generativni kontradiktorni sité, dale jen , GAN*) v ¢ervnu roku
2014[5]. Jednd se o tfidu frameworkt strojového uceni, kterd obsahuje dvé
neuronové sité: diskrimina¢ni (déle jen ,,diskriminator) a generacni sit (dale
jen ,, generator® ).

Zakladni myslenka GAN je zalozend na ,nepiimém*“ trénovani pomoci
diskriminatoru: obé sité v iteracich spolu hraji hru s nulovym souc¢tem. Cil
generatora je vytvorit takova nova data, kterd diskrimindtor klasifikuje jako
realnd a naopak cil diskriminatora je odlisit vygenerovana data od realnych.
Po kazdé iteraci se obé sité prizpusobi na zakladé vysledku z dané iterace.

V ptvodnim ¢lanku je hra s nulovym souctem popsana hodnotovou funkei:

V(G, D) = Eznpyaa [108(D(2))] + By, [log(1 — D(G(2))]

V dalsi sekci predstavim binarni kiiZzovou entropii a s jeji pomoci odvodim
ztratové funkce pro generdtor i diskrimindtor za tcelem odvozeni pivodni
hodnotové funkce.

2.2.1 Krizova entropie

V teorii informace je kfizova entropie mezi dvéma rozdélenimi pravdépodobnosti
p a ¢ prumérny pocet biti potfebnych pro identifikaci udalosti vybrané
z mnoziny [14]. BéZné se pouziva ke kvantifikaci rozdilu mezi dvéma rozdélenimi
pravdépodobnosti - v kontextu strojového uceni je to mira chyby pro katego-
rické problémy klasifikace vice t¥id[15].

Kiizova entropie rozdéleni ¢ vici rozdéleni p na dané mnoziné je definovana
nésledovné[14]:

H(p,q) = —Ep[logq]

Pro diskrétni pravdépodobnostni distribuce p a ¢[14]:

H(p,q) = — Y p(z)logq(z)
rzeX

2.2.2 Generator

Cilem generacni sité vygenerovat takova data, kterd diskriminacni sit bude
klasifikovat jako realna.

Cil generatoru miuzeme navrhnout jako maximalizaci chyby $patné klasi-
fikovanych umélych dat:

max = {CHYBA(1 — D(G(2))}
Pri pouziti kiizové entropie jako chyby:

max = {=E;[log(1 — D(G(2)))]}

12



2.2. Generative adversarial nets

Ptvodni ¢lanek popisuje cil generatoru jako minimalizaci, kterou mtzeme
dostat po zméné znaménka prechodzi rovnice pti pouziti kiizové entropie jako
chyby:

min = {E.[log(1 — D(G(2))]}

2.2.3 Diskriminator

Cilem diskrimina¢ni sité je rozlisit, zda klasfikovana data jsou reilnd ¢i ne.
Intuitivné lze navrhnout problém jako minimalizaci nasledujicich dvou chyb:

e Spravné klasifikovanych realnych dat,
o Spatné klasifikovanych umélych dat.
Tedy navrhnuté ztratové funkce ma podobu:
Lp = CHYBA(D(z)) + CHYBA(1 — D(G(%)))

Cil diskriminatoru je tedy minimalizace navrzené ztratové funkce s pouzitim
kiizové entropie jako chyby:

min{—E[log(D(z))] - E.[log(1 — D(G(2)))]}
Ptvodni ¢lanek ovsem popisuje cil diskriminatoru jako maximalizaci spravné

klasifikace jak redlnych, tak umélych chyb. Pro ziskdni ptvodni rovnice je
treba pouze zménit znaménko:

m[e)LX{Ez[log(D(CU))] +E;[log(1 — D(G(2)))]}

13



2. GENERATIVNI NEURONOVE SITE

2.2.4 Algoritmus

Jinymi slovy spolu D a G hraji hru s nulovym souctem se stejnou hodnotovou
funkei, kterou se D snazi maximalizovat a G naopak minimalizovat:

max min V(G, D) = Egpy,.a log(D(z))] + E.np, [log(1 — D(G(2))]

Tan Goodfell se svymi kolegy popisuje nasledujici algoritmus trénovani
modelu[5]:

Algoritmus 1 Trénink modelu architektury GAN

for pocet iteraci do
for k kroku do
{2 ... 2™} « m syntektickych vzork.
{zW ... 2™} « m vzorku vstupnich dat.
Aktualizuj diskrimindtor vzestupem jeho stochastického gradientu:

m

o _llog D(a) + log(1 ~ D(G())]
=1

end for

{zM, ..., 2™} « Vygeneruj m syntektickych vzorkiL.
Aktualizuj generator sestupem jeho stochastického gradientu:

m

Vo, > llog(1 = D(G(:")]

=1

end for

2.2.5 Vyuziti v soucasné dobé
V soucasné dobé nachazi rizné podtridy architektury GAN vyuziti predevsim
v praci s obrazovymi daty, napiiklad:

o Odstranéni desté z fotografii[3],

o automatické detekce glaukomu[I6],

e tvorba prostorovych dat]L7].

14



2.2. Generative adversarial nets

Input De-rained results

Obrézek 2.3: Puvodni fotografie a vysledné po odstranéni desté[3]

Mimo zékladni variantu GAN existuje fada dalsSich, kde za zminku stoji
napf. Deep Convolution GANJI8] (, DCGAN*), Conditional GAN[19](,cGAN*)
nebo i Wasserstein GAN[20]. Své vyuziti modely nalezly také i v jinych ob-
lastech, napriklad:

o Zpracovani prirozeného jazyka: dopliiovani do textu[21],

v
o Casové fady: generace vystupu senzoru autonomnich vozidel[22].

2.2.6 Vyuziti ve hre sachu

Muthuraman Chidambaram a Yanjun Qi ve své préci[23] predstavuji model
Style Transfer Generative Adversarial Networks (, STGAN*) jako rozsifeni ar-
chitektury GAN: diskrimindtor se u¢i predpovidat, zda byl dany tkol prove-
den urc¢itym stylem a generator se uci kol plnit. V této praci autori zkoumaji
aplikaci STGANT na tikolu naucit se hrat Sachy ve stylu ur¢itého hrace.
Victor Sim se podobnym zptsobem pokusil o vytvoreni GAN sité, kterd by
byla schopné hrat sachy stylem jako soucasny mistr svéta Magnus Carlsen[24].

15






KAPITOLA 3

Navrh

V této kapitole se vénuji pripravé vstupnich dataseti, volby zakédovani vstupnich
dat, navrhuji jednotlivé modely generatoru i diskriminatoru, volim metriky pro
porovnani dat a uvadim pozadavky na samotny framework.

3.1 Priprava datasetu

Jako zdroj dat jsem si vybral volné dostupny dataset tloh ze serveru Li-
chess.org obsahujici vice nez 2 miliony uloh. Pro trénovani modeld jsem se
rozhodl vytvorit dva datasety, které budou obsahovat pouze zapis pozice

a TeSeni vhodné k okamzitému vyuziti (tedy zapis pozice predstavuje piimo
zadani a seznam tahu Feseni za¢ind tahem Fesiciho hréce):

o Dataset obsahujici vSechny tlohy z puvodniho datasetu (celkem
2 440 300 uloh),
o dataset obsahujici pouze tlohy typu ,,vidlice“ (celkem 414 700 tloh).

3.1.1 Relativni hodnota kamenu

V soucasné dobé se pro ohodnoceni Sachové pozice vyuziva riznych charak-
teristik, jako je napriklad aktivita hrace, poc¢et kament, jejich umisténi nebo
také jejich relativni hodnota. Existuje mnoho riznych ohodnoceni samotnych
kamentl, nejpouzivanéjsi znazornuje tabulka

17



3. NAVRH

Tabulka 3.1: Relativni hodnoty kamenii

Kamen | Relativni hodnota

pésec 1
strelec 3
jezdec 3
véz 5
dama 9
kral 99

18



3.1. Priprava datasetu

3.1.2 Zakdédovani kamenu

Jednou z nejvétsich vyzev této prace bylo nalezeni vhodného zakdédovani
samotnych Sachovych kament. Hodnoty pred samotnym trénovanim budou
preskalovany na interval [0,1] a je potfeba zakdédovat celkem 13 hodnot (6
bilych, 6 ¢ernych a préazdné misto). Intuitivné, zakédované hodnoty by také
mély zachovat relativni hodnotu samotnych kamenu v ramci barvy, tedy napriklad:
absolutni rozdil hodnoty zakédované krilovny a pésaka by mél byt vétsi nez
absolutni rozdil stielce a pésaka stejné barvy.

Na zakladé pozadavkl v predchozim odstavci jsem zvolil tfi kodovani ka-
ment:

o Jednoduché v intervalu [0, 12]: kameny bilého hrace od 0 do 5 zacinaje
kralem, kameny ¢erného hrace od 7 do 12 poc¢inaje péScem, 13 oznacuje
prazdné policko.

« Skalované: oproti jednoduchému zakédovani jsou vzdélenosti mezi jed-
notlivymi typy kament zvétsené a preskalované na interval [1,255].

e Inspirované , One-hot“ zakédovanim: pro experimenty, které pracuji
pouze s jednim typem kamene na Sachovnici, se kdmen zakoduje
na interval [0, 1], kde krajni hodnoty oznacuji ruznou barvu daného ka-
mene a poloviéni hodnota 0.5 oznacuje préazdné policko.

Tabulka 3.2: Jednoduché a skalované kdédovani kamenu

’ Barva ‘ Kéamen | Jednoduché | Skalované

kral 1 1
dama 2 115
s VEz 3 120
bild stielec 4 123
jezdec 5 124
peésak 6 127
Fadng | YOmE 7 128
policko
peésak 8 129
jezdec 9 131
Cornd stielec 10 132
veZ 11 135
dama 12 141
krél 13 255
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3. NAVRH

3.2 Vybér variant neuronovych siti

P1i vybéru variant neuronovych siti jak pro generac¢ni, tak i pro diskriminaéni
sit, jsem vychézel piedev$im z formatu vstupnich dat. Ve své podstaté mam
k dispozici vstupni data pouze dvou velikosti:

1. Vektor velikosti 64: pro kazdé policko Sachovnice jedna hodnota,

2. vektor velikosti 384: pro kazdy typ kamene samostatnd Sachovnice (in-
spirace prevzata z modelu RGB - kazdy ,, kandl* popisuje jeden typ ka-
mene, jednotlivé vektory sachovnic jsou nésledné ,, spojeny” za sebe
v libovolném, ale pevné zvoleném poradi).

Navrzené modely generdtoru a diskrimindtoru popisuji v samostatnych
podsekcich.

3.2.1 Generator

Struktura modelu generacni sité je z hlediska navrhu jednodussi nez struktura
sité diskriminacni. Model generatoru bere jako vstup nahodny vektor pevné
délky a nasledné vygeneruje vzorek. V této praci si vystacuji s pouzitim dvou
vrstev, vstupni a vystupni, kde obé maji stejny pocet neurontu na zakladé
velikosti vektoru vstupnich dat. Vyuzivam tedy dva modely generacni sité
lisici se pouze velikosti vstupnich a vystupnich vektoru:

input layer output layer input layer output layer

(a) v1 (b) v2

Obréazek 3.1: Navrzené modely generatoru
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3.2. Vybér variant neuronovych siti

3.2.2 Diskriminator

Kazdéa navrzend diskriminaé¢ni sit obsahuje minimélné dvé vrstvy: vstupni
a vystupni. Poc¢et neuront v prvni vrsté odpovida velikosti vstupnich dat
a vzhledem k 1celu neuronové sité vystupem ma byt vzdy skalar, tedy
ve vystupni vrstvé bude pouze jeden neuron. Ve své praci vyuzivam pouze
jednoho zastupce takové sité, kde velikost vstupni vrstvy se bude rovnat poctu
policek na Sachovnici (oznacen ,,v1“).

Dale jsem se rozhodl vyuzit neuronové sité s jednou skrytou vrstvou.
Na zékladé formatu vstupnich jsem zvolil dva modely, kde pocet neurontu
v prvni vrstvé je 64, resp. 384 a pocet neuronu v skryté vrstvé odpovidd
poloviné velikosti vstupni vrstvy (oznaceno ,,v2¢, ,v3*). Struktury vrstev jsou
zobrazeny na obrazku

input layer

output layer input layer input layer

‘ hidden layer

hidden layer

¥

output layer output layer

Ny

(a) vl (b) v2 (c) v3
Obrazek 3.2: Navrzené modely diskrimindtoru
Tento typ neuronové sité je pouze jeden z mnoha moznych variant. Jako

mozny smér dalsiho vyvoje se nabizi vyzkouseni jinych, odlisnych typt neu-
ronovych siti.
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3. NAVRH

3.3 Metriky

Ve své praci pottebuji metriky, pomoci kterych budu schopen ohodnotit kva-
litu vygenerovanych dat a objektivné porovnat se vstupnimi daty. Hlavnim
kritériem je determinace, zda je vygenerovana pozice validni, tedy jestli po-
zice:

e Obsahuje presné jednoho ¢erného a jednoho bilého krale,
e ani jeden z kralt neni v matu,

 nenastala remiza (tato podminka zajistuje Ze pozice obsahuje alespon
jeden dalsi kdmen jakékoliv barvy),

e mneobsahuje vice nez 15 kamenu od kazdé barvy nepocitaje krale,

e pocet kament jednoho typu nepfesahuje maximum pro dany typ kamene
(tedy i pfi mozné proméné pésce).

Navrhnul jsem nésledujici metriky pro porovnani generovanych dat se
vstupnimi:

o Pocet samostatnych kament zv1ast (pocet kralt, kraloven, p&sdki .. .),
e pocet vsech kament,
e pocet prazdnych policek.

Pro kazdou metriku vypocitavam primeér, median, horni a dolni kvartil jak
pro vstupni, tak i vygenerované sachovnice v celé sarzi. Jako dodate¢ny uka-
zatel kvality modelu také dopocitavam podil validnich pozic z vygenerované
sarze.

3.4 Trénovaci framework

Framework by mél byt schopen pracovat s riznymi modely, riznymi vstupnimi
daty a zaroven poskytnout informace ohledné kvality modelu. Jinymi slovy,
framework vykonava nasledujici funkce:

e Vytvorii instanci obou modeld,

e prevede vstupni data do potiebné podoby,

e natrénuje instance modeld na upravné podobné vstupnich dat,
e mnapocita metriky generdtoru,

e vrati natrénované instance modelu.
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KAPITOLA 4

Implementace

V této kapituje se vénuji popisu implementacni ¢asti prace. Predstavim pouzité
nastroje a blize popisi ziskdani datasetu a jeho transformace, tfidy modela
a metrik, pomocnych funkci a samotny framework.

4.1

Pouzité nastroje

Jako platformu vyvoje jsem si zvolil jazyk Python v prostfedi interaktivniho
vyvoje Jupyter Notebooku, jelikoz pro tento jazyk existuje velké mnozstvi
knihoven /algoritmu pro strojové uceni. Zaroven také existuje mnoho podpirnych
knihoven pro praci se hrou Sachu. Ve své praci pouzivam konkrétné tyto
knihovny:

python-chess|[25] pro zobrazeni Sachovnice a prace s ni,
prettytable[26] pro formétovany vystup ve formé tabulky,
pandas[27] pro préci s datasetem,

numpy [28] pro pomocné numerické vypocty,
multiprocessing pro paralelni vypocty,

PyTorch[29] pro existujici implementace modeli.

23



4. IMPLEMENTACE

4.2 Pomocné funkce a tridy

Pro zjednoduseni prace s daty jsem si vytvoril dvé pomocné funkce pro roz-
hodnuti, zda je Sachova pozice a zapis validni ¢i ne a tFidu poskytujici prevod
sachovnice ve formatu FEN a opacné.

4.2.1 Detekce platnosti

Funkce jsem pojmenoval valid_fen a valid_board, kde prvni jako parametr
prijma zapis FEN a druha pouze prvni ¢ast zapisu popisujici samotnou pozici.
Prvni funkce kontroluje samotny zapis a vyuziva druhou funkci, kterd imple-
mentuje podminky zminéné ve sekci 3.4, kde posledni maximéalni pocty pro
kazdy kdmen popisuje tabulka (jedné se o0 pocet kament jednoho druhu

a pocet moznych nahrazeni vSech péséku pri postupu na posledni pole desky):

Tabulka 4.1: Maximalni pocet kament

Kéamen | Maximalni pocet
kral 2
dama 9
veéz 10
strelec 10
jezdec 10
peésak 8

4.2.2 Detekce ,,vidlic*

Pro detekci detekci jsem vytvoril nékolik pomocnych funkei:

e .kamen branén“: jestli existuje néjaky dalsi kdmen, ktery ttoci
na policko ,,branéného“ kamene,

e kdmen mize byt zabran souperovym kamenem s mensi hod-
notou: jestli existuje alespon jeden souperiv kdmen s mensi relativni
hodnotou ttocici na policko kamene hrace na tahu,

e napadnuté souperovy kameny: vraci seznam dvojic vSech napad-
nutych souperovych kament a jejich policek,

e kamen je Spatném policku: funkce detekuje zda je kdmen na daném
policku nebranén a zaroven néjaky souperiuv kamen s mensi relativni
hodnotou itoci na toto policko.

Proces detekce vidlice znazornuje algoritmus
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4.2. Pomocné funkce a tridy

Algoritmus 2 Detekce vidlice v zadané pozici

Vstup: sachova pozice S, barva hrace na
na relativni hodnoty h

Vystup: True/False jestli pozice obsahuje
Nazev funkce: ,,contains_fork*

tahu s, zobrazeni typu kamenu

vidlici z pohledu hrace na tahu

T < vSechny legalni tahy hrace s z pozice S

for t in T do A + tazeny kdmen
if t proveden na spatné policko then
continue

end if

pocet cili < 0
C + napadnuté souperovy kameny
for ¢ in C do
if ¢ je pésec then
continue
end if
if h(A) < h(c) or
(
¢ neni branén and
¢ nemuze napadnout A
), then
pocet cili < pocet ciliu +1
endif
end for

> hod

if pocet cila > 1 then
return true
end if
end for
return false

> presko¢ tento tah

> pro kazdy napadnuty kamen
> ignorujeme pésce

. ttoc¢iciho < hod. napadnutého

> Sachovnice obsahuje vidlici

> Sachovnice neobsahuje vidlici
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4. IMPLEMENTACE

4.2.3 Transformacni trida

Pro ulehceni prace s formatem dat jsem pro prevod zvolil implementaci formou
tTidy. Samotné tiida poskytuje metody prevodu zapisu Sachovnice ve formatu
FEN a zpét, kde prevod z matice do FEN zapisu poskytuje pouze prvni ¢ast
(tedy pouze kameny a jejich pozice). V zakladni varianté t¥ida obsahuje pouze
jeden argument - zakédovani - a dvé metody pro prevod (s pomocnymi meto-
dami pro ptrevod), from_matrix a to_matrix. Samotné dekédovani nejdiiv
preskéluje hodnoty zpét na puvodni interval (jelikoz zakdédovand data jsou
preskalovand na interval [0, 1]) a poté vybere kdmen, jehoz hodnota je

k preskalované nejblize.

Pokud by naptiklad pti pouziti skdalovaného kédovani byla preskalovana
hodnota rovna 117, tak hodnota lezi mezi kédovanymi hodnotami bilé damy
a véze (viz. tabulka [3.2)). Jelikoz ale zakédovand hodnota ddmy (115) blize,
nez hodnota véze (120), je dek6dovand hodnota oznacena jako bild dama.

V piipadé, kdy je velikost vektoru rovna 384 (samostatnd pozice pro kazdy
typ kamene), se nejprve inicializuje prazdné pozice a poté se prochazi jednot-
livé casti Ssachovnice a na pozici vysledné Sachovnice se vypise kamen s vétsi
relativni hodnotou. Rozsifenou variantu t¥idy popisuji v sekci

4.3 Priprava datasetu

Dataset vstupnich tloh jsem ziskal z webového serveru Lichess.org, ktery
umoznuje stazeni jak celé databaze her, tak i celé databaze sachovych problému
zdarma. V dobé vyvoje obsahovala databaze okolo 2 miliéonu dloh. Kazd4 po-
zice v datasetu je uvedend ve formatu Forsyth-Edwards notace.

4.3.1 Predzpracovani datasetu

Dataset je mozné stdhnout ve formatu zakomprimované csv tabulky, kterd
obsahuje nasledujici soupce:

1. Identifikator tlohy,

2. zapis pozice ve Forsyth-Edwards notaci,

3. feSeni ulohy jako seznam tahti v plné algebraické notaci,
4. odchylka hodnocenti,

5. popularita,

6. pocet pokusi o vyfeseni dané tlohy,

7. typ tlohy,

8. odkaz na redlnou hru, ze které tiloha pochézi.
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4.3. Priprava datasetu

Pro potreby této prace jsou dulezité pouze sloupce se zapisem pozice
a Tesenim tulohy. Zapis pozice ovsem neni vhodny k okamzitému vyuziti: na
strance datasetu je pritomné upozornéni, ze zapis predstavuje pozici pred
tahem soupefe (tedy pred predpokladanou chybou) a seznam tahi zacind
tahem soupere.

Dataset je tedy potfeba predzpracovat: pro kazdou tlohu je treba ze zadané
pozice zahrat prvni (souperiv tah), vygenerovat z zapis ve formatu FEN a ze
seznamu Feseni smazat prvni tah.

Samotné predzpracovani probiha paralelné dle zvoleného poé¢tu paralelnich
procest (v samotném notebooku detekuji pocet jader procesoru a vyuzivam
o jedno méné procesii, nez je jader). Pfi prvnim postupu jsem rozdéloval da-
taset na stejné velikosti pro zvoleny pocet jader a spoustél predzpracovani na
kazdou ¢4st zv1ast v jednotlivém procesu. Tento postup oviem neni idedlni, je-
likoz kazdy proces si musi drzet v paméti pridélenou ¢ast ptivodniho datasetu
a nové vytvorené zaznamy, coz vede ke zna¢nému zpomaleni zpracovani.

Znacného zrychleni jsem dosdhnul iterativnim opakovanim piedchoziho
postupu:

Algoritmus 3 Iterativni paralelni predzpracovani datasetu

Vstup: dataset X, pocet paralelnich procesi p, pocet iteraci t
Vystup: Predzpracovany dataset X'
Nazev funkce: ,, preprocess_dataset”

X'+ {} > vysledny predzpracovany dataset
D« [X;]t_, > rozdél puvodni dataset na ¢ kust
for i in range (t) do > pro kazdou iteraci
Zi 4} > predzpracovand i-td ¢ast datasetu
K + [Dij]§:1 > rozdél i-ty kus datasetu na p ¢asti
for j in range (p) do
R; <pfedzpracuj(K;) > spust proces predzpracovani
Z; = Z; U{R;} > uloz vysledek k vysledkiim iterace
end for
X' =X"u{z} > uloz vysledky iterace
end for

return X’

S pomoci iterativniho postupu jsem na procesoru Intel i5-4570 ziskal priblizné
pétindsobné zrychleni (= 1 hodina oproti ~ 5 hodin).
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4.

IMPLEMENTACE

4.

3.2 Tridy reprezentace

Knihovna PyTorch nabizi (a pro ur¢ité vnitini implementace vyzaduje) dvé
rozhrani reprezentace a prace s datasetem: torch.utils.data.Dataset
a torch.utils.data.DataLoader. Tiida Dataset predstavuje tfidu pro ulozeni

VZ

orkl a Dataloader obaluje t¥idu Dataset pro umoznéni snadného a itera-

bilniho pristupu k dattm. V této praci je tento pristup velmi vyhodny, jelikoz

je
pr

zadouci nechat uz zpracovany dataset netknuty a zaroven kazdy model
acuje s jinou velikosti vstupnich dat. Pro tyto potieby jsem implementoval

funkci instantiate-dataset-loader [k

Algoritmus 4 Vytvoreni instance DataLoaderu

Vstup: dataset X, pocet paralelnich procesu k, velikost SarZze n, instance
transforméatoru T’

Vystup: instance ttidy torch.utils.data.DataLoader

Nazev funkce: , instantiate_dataset_loader”

D« [X;]k, > rozdél puvodni dataset na k kust
for i in range (k) do
p; < paralelni proces s D; a T > generace maticovych reprezentaci
M; < vysledek procesu p;
end for
M = Ule M; > spoj vSechny vysledky

S <+ vytvor instanci tfidy torch.utils.data.Dataset nad M s n
L < vytvor instanci tfidy torch.utils.data.DataLoader nad S
return L
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4.4 Modely

Knihovna PyTorch obsahuje rozhrani pro vytvoreni vlastnich modela - tyto
modely musi byt vytvorené jako samostatné tiidy dédici od tfidy nn.Module.
Tato tfida vyuziva ndhradni optimalizacni algoritmus pro stochasticky gradi-
entni sestup s hyperparametry miry uceni a betal a jako aktiva¢ni funkci
vyuziva sigmoid. Samotna vnitini struktura modelt je definovana pomoci exis-
tujicich implementaci v knihovné a je znazornénd v tabulce

Tabulka 4.2: Prikazy pouzité k definici vnitinich struktur siti

Nazev sité | Struktura

D.vl nn.Linear(64, 1)
nn.Sequential (
nn.Linear(64, 32),
D_v2 nn.ReLU(),
nn.Linear(32, 1)

)
nn.Sequential (
nn.Linear (384, 192 ),
D.v3 nn.ReLU(),
nn.Linear(192, 1)

)
Gl nn.Linear(64, 64)
G.v2 nn.Linear (384, 384)

Pro usnadnéni price s vytvafenim modelu jsem vytvoril funkci ,,Create-
Models* pro inicializaci modeld generatoru a diskriminatoru, ktera jako argu-
menty prijma nazvy t¥id a vraci dvojici instanci téchto t¥id.
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4. IMPLEMENTACE

4.5 Trida metrik

Vypocet jednotlivych metrik jsem realizoval jako samostatnou tiidu, kterd
ve své clenské proménné typu pole obsahuje odkazy na samostatné metriky
implementované jako vniti{ metody této tiidy. Konstruktor tiidy pfijma ctyti
parametry: instance generatoru, transformatoru, dataloaderu a pocet iteraci.
Vypocet vsech metrik je provadén ve vnitini métodé, kterd provadi vypocty
jednotlivych metrik obsazenych v poli. Vypocet je zndzornén algoritmem

Algoritmus 5 Vypocéet metrik

Vstup: dataset D, generatoru G a transformatoru T, pocet iteraci ¢, velikost
sarze n

Vystup: tabulka vypoctenych metrik pro ptivodni a vygenerovanda data
Nazev metody: ,, metricize®

R={} > vysledky vSech metrik
for i in range (t) do
R, =1{} > vysledky metrik této iterace

X = [x;]l, < n vzorku puvodnich dat z D
Z = [#]~, < n vygenerovanych dat pomoci G,
Pieved Z do FEN notace pomoci T

for kazdou metriku do
T, < vypocet dané metriky pro X
T, + vypocet dané metriky pro Z

Ry, < pramér, median, horni a dolni kvartil pro T, a T,

R; =R, U{R,} > uloz vysledek k vysledkum iterace
end for
R=RU{R;} > uloz vysledky iterace
end for
return R
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4.6. Trénovaci framework

4.6 Trénovaci framework

Samotna kostra trénovani jedné sité byla inspirovana tutoridlem ze serveru
PyTorch[30], kterou jsem nasledné zakomponoval do funkce testovani vice siti
prizptsobené pro vstupni dataset Sachovych pozic.

Vypoctené vysledky néasledné kompiluji do tabulky pomoci knihovny
PrettyTable[26] a vypisuji do slozky metrics s ndzvem verze diskriminatoru,
generatoru.

Trénovani jedné dvojice siti je implementovano funkci train, kterd byla in-
spirovana nidvodem ze serveru PyTorch, ale upravend pro potfeby této prace.
Funkce prijmé pocet epoch, velikost vstupniho vektoru a instance tiid ge-
neratoru, diskrimindtoru a Datal.oaderu. Nasledné provadi samotné strojové
uceni a vypocet chyby diskriminatoru a generatoru a vraci dvé dvojice:

e Nauceny model generdtoru G a jeho chyby Ly,
e nauceny model diskriminatoru D a jeho chyby L.

Vysledny trénovaci framework zobrazuje algoritmus [6}

Algoritmus 6 Framework pro trénovani neuronovych siti

Vstup: vstupni dataset D, nézev tfid generatoru g a diskriminatoru d,
instance transforméatoru 7', pocet epoch e a velikost Sarze n.

Vystup: Dvojice nautrénovanych model generatoru a diskriminatoru
Nazev funkce: ,, testNetwork®

> inicializuj t¥idy generatoru a diskrimindtoru (viz. sekced.4)
G, D « CreateModels (g, d)

> vytvor instanci t¥idy Datal.oaderu (viz. alg.
L + instantiate_dataset_loader (D,...,n,T)

> trénuj modely na vybraném datasetu po dané epochy
G,Ly,D, Ly < train(G,D, L,e)

> napocitej metriky nauceného generatoru a puvodnich dat,
> viz. algoritmus
M <+ metricize(L, D, T,n)

Zanes do grafu vyvoj chyb Ly, Ly a uloz do souboru
Uloz M do souboru
return G, D
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KAPITOLA 5

Experimenty

V této kapitole provadim trénovani navrzenych modelt nad predzpracovanymi
datasety a provadim experimenty. Nejprve implementuji pomocné funkce, poté
trénuji zvolené modely na ptivodnim datasetu. Nasledné trénuji navrzené mo-
dely na datasetu Sachovnic obsahujici pouze jeden typ kamene a poté skladdm
vysledky do jedné finalni Sachovnice. V posledni sekci predstavuji nové za-
pouzdriené modely diskrimindtoru a generatoru, trénuji je na obou navrzenych
datasetech a uvadim prikladné vystupy.

5.1 Pomocné funkce

Pro potreby experimenti jsem dodatecné implementoval tii pomocné funkce:

e show_board: grafické zobrazeni pozice specifikovanou argumentem
v zépisu prvni ¢asti FEN pomoci knihovny python-chess|25].

e generate_board: funkce jako argumenty prijma model generatoru
a instanci transformatoru a vraci vygenerovanou pozici ve formatu prvni
¢asti FEN zépisu.

o generate_until: snazi se vygenerovat jednu validni pozici, nez dosdhne
limitu (ktery je argumentem funkce spoletné s identickymi argumenty
funkce predchozi). Jakmile narazi na validni pozici, ihned ji vraci
s vypsdnim poctu probéhlych iteraci pred prvni validni pozici, v opa¢ném
pripadé pouze informuje o netispéchu.
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5. EXPERIMENTY

5.2 Uceni navrZzenych siti na pivodnim datasetu

Cilem prvniho experimentu je zjistit nejlepsi vhodnou kombinaci dvou siti ge-
neratoru a diskrimindtoru a kédovani dat. Pro tento experiment byl pouzit
pouze puvodni dataset. Vysledky experimentu nejsou nijak ohromujici: z ta-
bulky [5.1} na nimz jsou uvedeny pifkladné vygenerované pozice pro kazdou
kombinaci, je vidét, ze u model nedochézi k vyraznému uceni.

Tabulka 5.1: Priklady vygenerovanych pozic z prvniho experimentu

model kédovani
G. | D. normalni kélované
vl | vl
vl | v2
v2 | v3

Lze si ale vSimnout dvou skutecnosti: kombinace generatoru ,,v1“ a dis-
krimindtoru verze , v1“ a ,,v2“ v normalnim zakédovani obsahuje zna¢né vice
prazdnych policek, avsak neobsahuji zadné krale. Zato kombinace generdatoru
,Vv1¢ a diskrimatoru ,,v2“ ve skdlovaném zakdédovani obsahuje presné dva
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5.2. Uceni navrzenych siti na ptivodnim datasetu

krale, bilého a Cerného. Pro presnéjsi pohled jsem z napocitanych metrik
zkompiloval tabulku ktera pro model kombinace generatoru,,v1“ a diskri-
mindtoru ,, v2“ uvadi pocet vsech kral ze 128 vzorkl vygenerovanych pozic
v péti iteracich (v kazdé redlné pozici je pravé jeden ¢erny a jeden bily kral,
tedy idedlné by meélo byt 128 krala od kazdé barvy):

Tabulka 5.2: Porovnani vybranych metrik na modelu G_vl a D_v2

Tterace Pocet Koédovani
krald | normalni skéalované
1 bilych 11 36
cernych 0 104
9 bilych 18 50
cernych 0 84
3 bilych 20 51
¢ernych 0 85
4 bilych 10 48
cernych 0 95
5 bilych 15 53
¢ernych 0 84

Pocet kralt povazuji za mnohem vyznamnéjsi ukazatel kvality modelu
nez rozlozeni a pocet ostatnich figurek. Metrika svédéi o schopnosti modelu
vytézit znalost, ze kazdd realnd Sachovnice obsahuje vZdy dva krile rtzné
barvy. Z tohoto ptredpokladu usuzuji, ze ,normalni* zakédovani neni velmi
vhodné - modely pouzivajici toto kédovani nejsou schopny si s u¢enim pora-
dit, v néasledujicich experimentech tento typ vynechdvam a vyuzivam pouze
skdlované kédovani.

Prikladna sachovnice a napoc¢itané metriky vedou k zavéru, ze si tento
model miize dokazat poradit pouze s jednim typem kamene, coz slouzi jako
predpoklad a zadani k néasledujicimu experimentu.
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5. EXPERIMENTY

5.3 Samostatna sif pro jeden typ kamene

V tomto experimentu se pokousim natrénovat kombinaci ,, G_v1“ a ,,D_v2“ na
puvodnim datasetu pro kazdy samostatny typ kamene, tentokrat ale
s vyuzitim inspirovaného , one-hot“ zakdédovani. Pro tento experiment je
za potfebi bud upravit dataset tak, aby obsahoval pouze jeden typ kamene
(a tedy i duplikovat dataset) nebo upravit samotny proces kédovani dat. Roz-
hodl jsem se pro tpravu t¥idy transformatoru: do konstruktoru tridy pridavam
seznam vyloucenych typu kament v jedné barvé. Pri vytvareni instance tridy
se kddovaci i dekdédovaci tabulky upravi tak, aby vyloucené kameny pro obé
barvy mély stejné hodnoty jako prazdné policko, ¢imz dojde k samotnému
vylouceni téchto kament z pozic.

V tomto experimentu nepovazuji pocet validnich pozic jako podstatnou
metriku, soustieduji se pfedevsim na pocet jednotlivych kamenti obou barev.

7 prikladi uvedenych na obrazku[5.1]je vidét, Ze se relativni pocty kamenu
dodrzuji véetné barev a pozic - nejlépe je to vidét na poctu pésci, ktery je
vyznamné vyssi nez ostatnich kamenu a zaroven jsou kameny ¢erné barvy ve
vyssich fadach, nez bilé. Je opodstatnélé predpoklddat, ze u modelu dochéazi
k uceni, ¢emuz také svédéi napoctené metriky. Pro prehlednéjsi pohled na
metriky jsem pripravil tabulku zobrazujici porovnani pramérnych pocti
kament pro jednotlivé sité (v sloupci ,, Data“ oznacuje pismeno R redlna data
a pismeno F generovana data).

Tabulka 5.3: Porovnani primeéru poctu kamenu natrénovanych modela se
vstupnimi daty

Iterace | Data Primér po¢tu kamenu
kralia kraloven vézi strelcd koni pésaka
1 R 2 14 2.9 1.8 1.5 9.9
F 2.7 0.9 5.7 34 0.9 15.1
9 R 2 1.5 2.7 1.6 1.2 10.1
F 2.6 1.1 54 3.3 1.1 14.7
3 R 2 1.3 2.8 1.5 1.1 10
F 2.9 1.1 54 3.2 0.9 15.1
4 R 2 1.3 29 1.6 1.1 10
F 2.7 0.9 5.6 3.2 1 15.2
5 R 2 1.4 2.8 1.5 1.2 10
F 2.6 1.1 6 3.5 1 15.1

Tento experiment mne privedl na myslenku slozeni vysledkt jednotlivych
siti do jedné finalni pozice, kteoru implementuji v nasledujicim experimentu.

36



5.3. Samostatnd sif pro jeden typ kamene

(e) kralovny

Obrazek 5.1: Priklady vygenerovanych pozic druhého experimentu obsahujici
pouze jeden typ kamene
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5. EXPERIMENTY

5.4 Skladani samostatnych siti

Metodika takového slozeni uz v této praci byla pouzita (konkrétné v podsekci
4.2.3)). Pti sklddani vysledki v situaci, kdy se na stejné pozici nachazi vice
kamenti se na vyslednou pozici zapise kdmen s nejvyssi relativni hodnotou.

V tomto experimentu nedochézi k zadnému strojovému uceni modeli,
pouze skladani vysledki. Pro potieby toho experimentu jsem doplnil imple-
mentaci o dvé funkce:

« generate_combined_board: pro kazdou sit vygeruje ukdzkovou ma-
tici, nasledné je spoji do vysledné matice a prevede do zapisu pozice ve
formatu FEN (obdobné jako funkce generate _board)

o combine_until: (obdobné jako funkce generate_until).

V tomto experimentu jsou modely schopné vygenerovat validni pozice
(avsak ne vzdy), ukdzkové validni pozice uvadim v obrézku IkdyZ jsou
kralové ve vsech prikladech v Sachu, pozice je stdle validni, jelikoz nejsou
v matu (existuje validni tah téchto kameni).

Obrézek 5.2: Ukéazkové spojené vysledky siti z druhého experimentu.

Prestoze jsou vysledky pozitivni, nedochézi mezi sitémi k zadnému sdileni
znalosti (sité jsou trénovany zvlast), coz mé privedlo k poslednimu experi-
mentu.
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5.5 Zapouzdrené sité

Pro dosazeni sdileni znalosti mezi sitémi je zapotfebi je zahrnout do jed-
notného procesu uceni, idedlné do jednoho modelu. Knihovna PyTorch nabizi
takové rozhrani jak pro diskriminaéni, tak pro generacni sit. Pro tento experi-
ment jsem implementoval dva nové modely (, G_¢“, ,D_e"), které zapouzdiuji
modely z prechoziho experimentu.

Modely prijmaji a generuji vektory velikosti 384 a vyuzivaji inspirovaného
"one-hot”zakédovani, kde kazd4 sit vyuzivd pouze t¥i hodnoty na intervalu
[0,1]. Kazd4 sit predstavuje jiny typ kamene, tudiz musim dodrzet poradi:
stejné jako v postupu popsaném v sekci sité predstavuji kameny vze-
stupné dle jejich relativni hodnoty (po¢inaje péScem a konce kralem).

Naésledujici dvé kombinace trénuji jak na origindlnim, tak i na datasetu
obsahujici pouze hlavolamy typu ,, vidlice*:

e Zapouzdreného modelu generatoru a diskrimindtoru,
o Zapozdieného generatoru a tfeti verze diskriminatoru (,, v3“ ilustrovaného

na obrazku .

Ukézkové validni piiklady uvadim v obrazku[5.3] kde popis kazdé Sachovnice
obsahuje typ diskriminatoru a dataset, na kterém byla trénovana kombi-
nace modelu (vzdy se vyuzivd zapouzdieny generdtor, ale jind verze diskri-
mindtoru).

Vypocitané metriky ukazuji, ze natrénované modely generuji az ctvrtinu
validnich pozic z vygenerované mnoziny vzorku velikosti 128. Pro ptehlednost
znazornuje vysledky tabulka

Tabulka 5.4: Pocet validnich pozic z sarze velikosti 384

Puvodni Dataset
Iterace dataset vidlic
Dv3 De | Dwv3 D.e

1 26 10 | 19 )
2 38 6 14 4
3 37 11 | 8 S
4 34 4 20 3
) 27 6 14 4
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5. EXPERIMENTY

(c) ,D_e“, puvodni dataset (d) ,D_e“, dataset vidlic

Obrazek 5.3: Piikladné vystupy ze ¢tvrtého experimentu
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5.6 Shrnuti vysledkii

Vysledky modeld natrénovanych na pivodnim datasetu shrnuje tabulka [5.5
Tabulka pro kazdou danou kombinaci verzi modelt a kédovani uvadi podil
validnich pozic z mnoziny vygenerovanych vzorki velikosti 128 pro pét iteraci
(kde model ,,¢“ diskrimindtoru a generatoru oznacuje zapouzdiené verze z

experimentu .

Tabulka 5.5: Podil validnich pozic z mnoziny vygenerovanych vzorkt velikosti

128, zaokrouhleno

Verze modelt Kédovéni Iterace
Gen. Dis. 1 2 3 4 5
vl - normalni 0% 0% 0% 0% 0%
skalované 0% 0% 0% 0% 0%
vl v normdalni 0% 0% 0% 0% 0%
skdlované | 0% 0% 0% 0% 0%
v 3 normalni 0% 0% 0% 0% 0%
skdlované | 0% 0% 0% 0% 0%
Slozené vysledky
samostatnfch sith | g 0 06 125% 7% 1L7%  23%  13.3%
7 experimentu
ze sekce @'
e v3 one-hot 20,3% 29,7% 289% 26,6% 21,1%
e one-hot 8%  47%  86% 3,1% 4,7%
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Diskuze

Navrzeny framework spliuje vymezené pozadavky, dokaze trénovat ruzné typy
siti s riznym forméatem dat.

»,Normalni“ zakdédovani vstupnich dat se neukazalo byt velmi efektivni:
napocitané metriky svéd¢i o neschopnosti natrénovanych modelu rozeznat
mezi typy jednotlivych kament a vyvodit z nich patficné zavéry. Skalované
zakédovani neposkytuje mnohem lepsi vysledky, ale dokaze vygenerovat sprav-
ny pocet krall, coz poukazuje na schopnost rozeznavani kralt od ostatnich
kament ¢i volnych policek. Nejlepsi vysledky pfineslo inspirované , one-hot*
zakodovani, které pro jeden typ kamene jasné oddéluje volné policko od dvou
barev daného kamene.

Natrénované navrhnuté zakladni typy neuronovych siti nejsou schopné ge-
nerovat validni pozice, avSak ukazuji dobré vysledky pfi trénovani na vstupnich
datech obsahujici pouze jeden kdmen. Pri sklddani vysledku takovych siti je
sice mozné dosdhnout vytvoreni validnich pozic, ovSem modely nevyvozuji
zaddné vztahy mezi typy kamenu, jelikoz jsou natrénovany pomoci vstupnich
dat obsahujici pouze jeden dany typ kamene.

Nejlepsich vysledkt dosahuji modely, které v sobé zapouzdiuji vice modelu
pro jednotlivé kameny a tim jsou tim zahrnuté do jednoho procesu uceni.
Takové modely jsou schopné piimo generovat validni Sachové pozice.

Architektura GAN je tedy schopna generovani validnich Ssachovych pozic
bez jakychkoli apriori znalosti o samotné hie Sachu ¢i jejich pravidel. Ome-
zeni této architektury tkvi predevsim ve vhodné volbé formatu vstupnich dat
(predevsim zvolneého kédovani) a zvolenych typi neuronovych siti.
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Zaver

Cilem této prace bylo navrhnout a vytvorit framework pro trénovani ge-
nerativnich kontradiktornich siti pro generovani Ssachovych pozic, trénovani
zakladnich typt neuronovych siti a ohodnoceni vysledki.

Nejprve bylo zvoleno vhodné zakédovani vstupnich dat, na zdkladé cehoz
byl poté predzpracovan zvoleny dataset. Poté byly navrzeny zakladni typy
neuronovych siti, zvoleny metriky pro porovnani vstupnich dat s generovanymi
a navrhnut samotny framework.

Testovaci framework byl napsan v jazyce Python v platformé Jupyter Note-
book. Framework umoznuje definici vlastnich neuronovych siti, vybér mnoziny
trénovacich dat a nastaveni riznych parametri trénovani (napiiklad velikost
vstupniho datasetu nebo pocet iteraci). Natrénované sité jsou nésledné ohod-
nocené na zakladé porovnani vypocitanych metrik generovanych a vstupnich
datech.

Navrzené sité vykazuji dobré vysledky pouze pro zadani obsahujici jeden
typ kamene a pri sklddani vysledkt jednotlivych siti jsou vytvorené validni
pozice. Ovsem az zakomponovani jednotlivych siti do jednoho zapozdieného
modelu je framework schopen generovat validni pozice.

Pro budouci vyvoj se nabizi rozsirit implementaci o dalsi, slozitéjsi typy
neuronovych siti a vyuziti generovanych pozic natrénovanych modela jako
sachovych hlavolam1i.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

GAN Generative Adversarial Networks

FEN Forsyth-Edwards Notation

SAN Shortened Algebraic Notation

NLCPA Nonlinear Principal Component Analysis

VAE Variational Autoencoder

STGAN Style Transfer Generative Adversarial Networks
DCGAN Deep Convolution Generative Adversarial Nets
cGAN Conditional Generative Adversarial Nets

RGB Red Green Blue
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PRILOHA B

Obsah prilozeného média

readme.BXE oot i e e struény popis obsahu CD

| _thesis.pdf ...ooviiiiniiii i text prace ve formatu PDF
| src

chess-gan.ipynb...... implementace ve formatu Jupyter Notebooku

thesSis . vvveriiiinnennnn. zdrojova forma prace ve formatu IXTEX

o E-X - PP adresar s datasety

tlichessdbpuzzle .csv.bz2 .... origindlni komprimovany dataset

processed puzzles.CSV .......c.covevnnen. predzpracovany dataset

| _experimentS................ adresar s vystupy jednotlivych experimenti

MetTiCS .o vviniir i adresal s napocitanymi metrikami

examples ...ttt adresar s ukdzkovymi pozicemi
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