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Referat

Kan en dator som bara har kunskap om ett spels regler léra sig att spela
spelet enligt en framgangsrik strategi? Det ar vad vi har undersokt i den
har rapporten. Vi beskriver hur vi genom att anvdnda Q-learning och
artificiella neurala nétverk har skapat spelare som utan a priori-kunskap
om strategi lar sig Othellostrategi genom att spela mot sig sjélva. Vi har
experimenterat med ett antal olika parametrar for de neurala natverken
for ta fram en sd bra spelare som mojligt.

Vi jamfor sedan dessa spelare mot ett par hardkodade strategier
med goda resultat for vara sjilvldrda spelare.



Abstract

Self-learning Othello player

Is it possible for a computer which only has knowledge of the rules of
a game, to learn how to play the game successfully? In this report we
attempt to do just that. We describe how we used Q-learning and arti-
ficial neural networks to create players who learns Othello strategy by
playing against themselves. We try different neural network parameters
in order to detemine how to create the best possible player.

The trained players are then evaluated against a couple of hardcoded
strategies of different skill levels with very positive results.



Forord

Den hér rapporten skrivs som en del i kandidatexamensarbetet vid CSC pa Kungliga
Tekniska Hogskolan. Arbetet har utforts av Klas Bjorkqvist och Johan Wester, med
handledning av Johan Boye.

Arbetet har till stor del bestatt av tva delar: rapportskrivning och program-
mering av algoritmer for att tréna och testa vara spelare. Vi har delat upp storre
delen av rapportskrivningen och programmeringen sé att vi bada fatt gora lika myc-
ket. Vissa delar har vi skrivit tillsammans, t.ex. tolkningen av resultaten fran vara
undersokningar.

Ett stort tack till var handledare Johan Boye for den utomordentliga hjalp han
har givit oss under arbetets gang.
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Kapitel 1

Introduktion

Datorer har sedan de forst skapades fruktats av manga ménniskor. Otaliga boécker
och filmer handlar om hur datorer med sitt kalla, logiska tdnkande forslavar eller
helt enkelt forintar méanskligheten. Datorer ar idag trots stora framsteg inom Al inte
i ndrheten smarta nog att gora en sidan form av revolution, d& de bara &r slavar
under programmerarens fullstindiga makt. Det datorer behover ar en mojlighet att
lara sig att i ndgon mening ténka sjilva.

Det kanske bésta séttet att liara datorer att tdnka &r genom att ldra dem att
spela spel. Spel har véildefinerade regler och tydliga mal, vilket gor det relativt latt
att lara sig. Vi kommer darfor att underscka om en dator kan ta fram en egen taktik
for att spela Othello. En liknande understkning gjordes 2005 av van Eck och van
Wezel vid Erasmus University Rotterdam [1].

1.1 Problemformulering

I den har rapporten avser vi att underséka om man kan liara ett program att spela
Othello med hjalp av reinforcement learning och artificiella neurala nétverk. For
att avgora hur bra var sjéalvldrande spelare dr kommer vi att jamfoéra den med tva
forprogrammerade strategier for Othello. Den ena strategin vi kommer jamfora med
gar ut pa att i varje drag vinda maximalt antal brickor. Den andra gar ut pa att
i varje drag forsoka fa sd manga sidkra brickor som mdjligt, d.v.s. brickor som inte
kan vandas tillbaka. Forutom dessa tva strategier kommer vi dven att undersoka
hur vart program star sig mot en spelare som i varje omgang slumpar fram sitt drag.






Kapitel 2

Bakgrund

2.1 Othello

Bradspelet Othello tros harstamma fran England och uppfanns nagon gang i slutet
av 1800-talet. Da gick spelet under namnet Reversi. I spelets ungdom fanns inga
officiella regler och déarfér har det tvistas om nér och av vem som spelet egentligen
uppfanns. Ungefar 20 ar efter att spelet blivit kdnt dog det ut och glémdes sa
smaning om bort. Forst ar 1971 vickte japanen Goro Hasegawa liv i spelet igen
genom att patentera det under namnet Othello och inféra de officiella reglerna som
giller dn idag. [2]

2.1.1 Regler

Othello ar ett spel mellan tva spelare som spelas pa ett 8x8-rutors bride. Som
spelpjéser anvinds 64 stycken tva-firgade brickor med en svart och en vit sida.
Den ena spelaren har vita brickor och den andra svarta. Mélet med spelet ar att
vanda motstandarens brickor och vinnaren &r den spelaren som har flest brickor
nar spelet dr slut. Spelet ar slut nir ingen av spelarna lingre kan vinda nagon av
motstandarens brickor. Reglerna for att vinda motstandarens brickor ar enkla: det
géaller att omringa dem. Det gar till genom att placera en bricka sa att motstandarens
bricka/brickor hamnar mellan den just placerade brickan och en annan av spelarens
brickor. Vandningar far ske horisontellt, vertikalt och diagonalt. Om en spelare
under sin tur inte kan vinda nagra brickor sa gar turen 6ver till motstandaren. Varje
parti startas med att fyra brickor placeras i mitten, tva svarta pa ena diagonalen
och tva vita pa den andra. Svart gor det forsta draget. [2]

2.2 Reinforcement learning
For att en dator ska kunna spela ett spel rdacker det med att den kan spelets regler.

Men for att motstandaren ska fa nagot utav en utmaning kréavs dessutom att datorn
utrustas med nagon form av strategi for hur den ska vinna. Det finns flera sitt att
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KAPITEL 2. BAKGRUND

gora det pa. En metod ar att programmeraren hardkodar en strategi i programmet
som datorn da alltid kommer att spela efter. For just Othello skulle en sidan strategi
kunna vara att i varje omgéang vinda sa manga brickor som mojligt. En annan metod
ar att lata programmet sjilv ta fram en strategi for hur man bést spelar spelet.
Reinforcement learning &r en metod for att astadkomma detta. [3]

Genom att anvinda reinforcement learning har Tesauro lyckats skapa ett pro-
gram som spelar Backgammon pa samma niva som de bésta i virlden[4].

2.2.1 Metoden

Grundtanken for reinforcement learning &r ganska enkel: gér programmet nagot bra
sa far det nagon form av beléning och gér det nagot daligt sa blir det bestraffat.
Fran den feedbacken forsker metoden sedan att vélja de drag som maximerar den
totala beloningen fram till dess att uppgiften ar slutford, i vart fall nar ett parti ar
fardigspelat. Viktigt att forstd dr att metoden inte far ndgon som helst information
om hur den ska forbéattra sig. Istéllet blir den bara tillsagd om den har gjort nagot
bra eller ndgot daligt och forséker i fortsdattningen att upprepa respektive att und-
vika samma beteende. Man brukar prata om en agent och en omgivning. Agenten
ar den ldrande delen och omgivningens uppgift ar att beskriva de olika tillstanden
och de tillhérande beléningarna. I varje tillstand finns det ett antal drag som ger
en viss belbning och leder till ett nytt tillstand. Agentens uppgift dr att vilja drag.

Att vilja drag ar en viktig del av metoden och kan goras pd manga olika sétt.
Regler for att vilja ut vilket drag som ska spelas brukar i sammanhanget kallas for
policy.

En enkel policy dr att med en viss sannolikhet vélja ett annat drag dn det
som forvintas vara det bésta. Detta for att undersoka om det kan finnas drag som
ger storre total beloning &n vad som forvintas i det nuvarande tillstandet. Med
facit i hand sparas resultatet for att agenten i framtiden ska kunna gora ett béttre
beslut. Det handlar om att gora en avvigning mellan att utnyttja den kunskap som
redan finns och att lata programmet utforska for att forsoka hitta béttre 16sningar.
Vanligt ar att i borjan lata sannolikheten for att vélja andra drag vara ganska hog
och att allt eftersom programmet lar sig sinka den. Nar programmet ska anvindas
pa riktigt dr det lampligt att alltid vdlja det drag som forvéintas vara bést. P& s&
siatt kan programmet utnyttja sin kunskap till fullo. Den svira delen av metoden
ar att ta fram en lamplig virdefunktion, d.v.s. funktionen for den férvintade totala
beléningen i varje tillstand.

Viardefunktionen kan skrivas som

V(s) = E(r|s) (2.1)

dér hogerledet ar viantevirdet for den forvintade totala beléningen r givet att vi
befinner oss i tillstand s.

Virdefunktionen byggs upp successivt genom att lata programmet spela manga
partier mot sig sjalv och efter varje drag uppdatera virdena. Vi anvinder oss av
Q-learning for att gora detta. [3]



2.3. ARTIFICIELLA NEURALA NATVERK

2.2.2 Q-Learning

Det finns flertalet kéinda algoritmer som implementerar reinforcement learning, den
vi kommer att anvidnda gar som sagt under namnet Q-Learning. I Q-learningalgoritmen
skrivs virdefunktionen for s som V(s) = H@ax(Q(s,a)). Q-funktionen uppdateras

a

enligt:

Qs,0) = Qs,0) + p (r+ 7 max (Q(s'. ') ~ Q(s.a) 22)

och ger den forvintade totala beloningen i tillstand s om drag a spelas. r &r
beloningen man far for att gora draget a, A &r alla mojliga drag i tillstand s
som uppstar efter att drag a har spelats, g ar inldrningshastigheten och v &r en
skalningsfaktor som tar hansyn till osdkerheten kring framtida beléningar. En mer
utforlig beskrivning av dessa parametrar ges i avsnitt 3.2.1. [3]

Algorithm 1 Q-Learning algoritmen

Séatt Q(s,a) till sma slumpade véirden for alla tillstand s och for alla mojliga drag
a
for alla tréningsomgéangar do
Initiera s
while trédningsomgangen inte ar slutférd do
Vilj drag a med hjélp av nagon policy
Utfoér drag a och mottag beléning r
Drag a leder till tillstand s

Q(s,a) + Q(s,a) + p (r + Y max (Q(s',a") — Q(s, a)))
54+ s

end while
end for

2.3 Artificiella Neurala Natverk

Artificiella neurala niatverk (ANN) &r en typ av berdkningsmaskiner. Inspirationen
bakom ANN kommer fran de biologiska system som finns i hjdrnan hos ménniskor
och andra djur. Grundtanken ar att ha flera enkla berdkningsenheter, neuroner,
som helt enkelt summerar viktade ingangsviarden x = (1, z9, ..., x,). Resultatet av
summationen gar sedan genom en aktiveringsfunktion ¢(z), som bestdmmer vilket
viarde neuronen skickar ut. Vanligt ar att vilja ha 1 och 0, eller 1 och —1. En san
enhet brukar kallas perceptron. Se figur 2.1 for en grafisk illustration. Berdkningen
perceptronen utfor beskrivs av féljande formel:

f(x)=¢ <zn: w - x) (2.3)
1=0
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#f—>

Figur 2.1. En perceptron.

1II' lf

Figur 2.2. Ett flerlagersnitverk.

Man bestdmmer vad ett ndtverk ska gora genom att bestdmma viarden pa vik-
terna w som multipliceras med indatan. Man kan tridna en ensam perceptron till
att t.ex. gora klassificering, men endast om klasserna man forsdker bestdmma ar
linjért separerbara. [3]

Det finns flera olika typer av neurala nitverk, den typen som é&r intressant
for oss ar flerlagersnét. Déar bestar nétverket av flera lager med perceptroner, som
hér kallas noder, dar utgangsviarden fran det forsta lagret blir ingangsvéirden till
det andra lagret o.s.v. Se figur 2.2. Genom att ldgga till fler lager slipper man
undan begrinsningen att vid klassificering beh6va ha linjart separerbara data. Man
kan redan vid tva lager klassificera klasser av godtycklig form, sé linge man har
tillrdckligt manga noder i det forsta lagret. Detta innebédr mojlighet till andra typer
av tillimpningar som t.ex. funktionsanpassning.



2.4. TERMER

Att lagga pa flera lager innebér dock inte bara fordelar. Det blir krangligare och
tar langre tid att trdna nétet. Den vanligaste metoden for att trana ett flerlagersnét
kallas Error Backpropagation, eller bara BackProp [3]. Forenklat kan man siga att
algoritmen tar skillnaden mellan det svar som nétet ger och det forvintade svaret
och uppdaterar vikterna for att hamna narmare det ratta svaret. Eftersom man inte
kan veta vilket lager det &r som orsakar felet propagerar man felet bakat genom
alla lager. Genom att upprepa algoritmen flera ganger lar man nétverket att svara
med vissa virden for viss indata.

Den kanske trevligaste egenskapen hos artificiella neurala nédtverk &r deras egen-
skap att generalisera Gver indata. Genom att bara trdna ett nitverk pa en liten
delméngd av t.ex. virden hos en funktion, kan man fa nétverket att aterskapa hela
funktionen. Den har egenskapen ar véldigt anvindbar inom reinforcement learning,
ddr man ofta har vildigt stora tillstandsrum, och inte har mdéjlighet att bestdmma
en vardefunktion for alla mdéjliga tillstand.

2.4 Termer

Reinforcement learning Sv. "Beloningsbaserad inldrning”. En metod for att pro-
grammera sjalvldrande system. Den engelska termen ar betydligt mer vederta-
gen och kommer darfor att uteslutande anvéindas i den hér rapporten. Beskrivs
i avsnitt 2.2

Q-learning En typ av reinforcement learning.

Policy Regler for att vilja drag.

ANN Artificiellt neuralt nitverk, en berdkningsmaskin beskriven i avsnitt 2.3.
Neuron En berdkningsenhet i ett artificiellt neuralt ndtverk. Kallas &ven nod.

Perceptron En typ av neuron for artificiella neurala nétverk, mycket forenklad
modell av en biologisk neuron.

Gomt lager Alla lager utom det sista i ett flerlagersnatverk.

BackProp En metod for att tréana flerlagers ANN.
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Kapitel 3

Natverk och Traning

Den kanske vanligaste metoden att implementera Q-learning &r med tabeller som
sparar vardet av QQ-funktionen for alla tillstdnd och drag. Nér problemet metoden
ska 16sa har manga tillstand betyder det att den behover stora méangder utrymme
att spara tabellerna pa. I Othello finns omkring 10?8 olika tillstdnd[5]. Det betyder
att det i praktiken &r omojligt att anvénda tabeller for att lagra @-funktionen i vart
fall. Vi anvander darfér ett ANN for att approximera Q-funktionen. D& behéver vi
endast lagra vikterna till ndtverket. Vi far dven nétverkets egenskap att generalisera
over indata pa kopet, vilket bor hjélpa var algoritm att lara sig en bra strategi utan
att spela alla mojliga spel.

3.1 Natverket

Ett flerlagersnédtverk dr en global funktionsapproximerare och kan alltsa approx-
imera vilken funktion som helst. Det enda som kravs &ar att det finns tillrackligt
manga noder i de gdmda lagren. Det ricker med att ha ett tvilagersnit, d.v.s.
ett gobmt lager och ett ut-lager, om man har tillrackligt manga noder i det gémda
lagret. Att lagga pa fler lager okar nétverkskomplexiteten. Darfér dnvinds hér ett
tvalagernédtverk for att approximera ()-funktionen.

Vi kommer att undersoka tva representationer av indata till nétet.

QL1 Indatan till natverket ar en vektor med 64 komponenter ur méngden {—1,0,1}.
Varje komponent motsvarar en ruta pa spelbriddet och har virdet 0 om ingen
bricka ligger ddr, —1 om motspelarens bricka ligger dar och 1 om spelarens
egen bricka ligger dér.

QL2 Indatan ar en vektor med 129 komponenter. De férsta 64 komponenterna
motsvarar svart spelares brickor, 1 om spelaren har en bricka pa motsvarande
ruta pa spelbridet, —1 annars. De ndstkommande 64 komponenterna motsva-
rar vit spelares brickor pa samma satt. Den sista komponenten &r 1 om det
ar svart spelares tur och —1 om det ar vit spelares tur.

13
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Utdatan &r i bada fallen en vektor med 64 komponenter som motsvarar dragen.
Vérdet av en komponent approximerar virdet av funktionen Q(s, a) for tillstandet
s som beskrivs av indatan samt det drag a komponenten motsvarar.

Vi undersoker tva olika aktiveringsfunktioner ¢(z):

plz) = +2€,x -1 (3.1)
p(r) = arctan (3.2)

Tanken ar att se om olika aktiveringsfunktioner paverkar hur bra och snabbt
programmet lar sig spela.

Eftersom det inte finns ndgon metod for att faststélla det bésta antalet gomda
noder i ett ndtverk undersoks hér flera mojligheter. De antal som undersoks ar 40
och 64 géomda noder. I kommande kapitel hdnvisas antalet gomda noder som H40
respektive H64.

3.2 Trdning
3.2.1 Q-learning

Var implementation av Q-learning beskrivs i algoritm 2.

Algorithm 2 Q-learning med ANN
Initiera natverket QN ET med slumpade vikter
for alla tréningsomgéangar do
Initiera tillstandet s
repeat
Qs(a) < QN ET.evaluate(s) for alla drag a
Vélj drag as med policy 7y, {se 3.2.3}
Utfor drag as
Observera nya tillstandet s’ {efter att motspelaren har gjort sitt drag}
Qs(a) < QN ET.evaluate(s) for alla drag a
Qs (a’) + QNET.evaluate(s') for alla drag o’
Qs(as) — Qs(as) +pe maXa’(Qs’<a/) - Qs(a))
QNET train(s, Qs) {Trdna nitverket med Qs som mal (se 3.2.2)}
until tradningsomgangen ar slut
Qs(a) + QNET.evaluate(s) for alla drag a
Mottag en beloning r
Qs(as) A Qs(as> T
QNET train(s, Qs) {Trdna ndtverket med Qs som mal (se 3.2.2)}
end for

Qs(a) ar en vektor med utdata fran nitverket, d.v.s alla Q(s,a) for ett tillstand

14



3.2. TRANING

I algoritmen finns det tva parametrar: inlarningshastigheten @ och beloningen

Inldrningshastigheten skalar ner viardet som @Q-funktionen uppdateras med. Ett
for stort virde pd p innebédr att algoritmen inte tar nagon storre hénsyn till tidi-
gare vardet ndr den uppdaterar QQ-funktionen som séledes blir valdigt beroende av
resultatet fran den senaste trédningsrundan. Skulle p istéllet séttas for lagt kommer
det leda till att agenten lar sig vildigt langsamt, om p = 0 sa lar den sig inget. Vi
har satt ett fixt varde pu = 0.1.

Beloningens syfte dr som ndmnts tidigare att tala om for algoritmen om den har
gjort nagot bra eller daligt, vunnit eller forlorat. Vi har valt att dela ut beléningen
r = 1 vid vinst, bestraffa med r = —1 vid foérlust och att vara neutrala vid ett
oavgjort resultat, r = 0.

I algoritm 1 finns dven skalningsfaktorn v som anvénds fér att handskas med
osidkerheten kring framtida beldning, ju ldngre bort den framtida beléningen finns
desto mer oséker ar den. Detta beror naturligtvis pa att vi inte vet hur motstandaren
kommer att spela. Parametern kan anta virden mellan 0 och 1. En beloning som
forvintas komma efter n drag skalas med faktorn ™. Eftersom beloningen i vart
Othello-spel bara delas ut efter det att partiet avslutas ar framtida beléningar det
enda vi bryr oss om och darfér har vi satt v = 1. Vart val av  innebar att vi kan
bortse fran parametern i algoritmen, vilket vi ocksa har gjort fér att gora den mer
lattbegripligt.

Utover dessa parametrar dr en viktig del av Q-learning algoritmen antalet tra-
ningsomgangar. Vi har utgatt ifran att det behdvs 10 miljoner spelade partier innan
QL-spelaren slutar att lara sig. I de fall dér vi sett att utvecklingskurvan fortfaran-
de pekar tydligt uppat vid traningens slut har vi valt att tréna med ytterligare 10
miljoner partier. For trédningar som gjorts mot MSB-spelaren har vi néjt oss med
att trdna 2.5 miljoner partier som svart foljt av 2.5 miljoner partier som vit.

3.2.2 ANN

For att tridna nétverket anvinds BackProp, som finns vél beskriven i [3]. Var erfa-
renhet av att trdna nédtverk med BackProp visar att ett bra virde pa inldrnings-
hastigheten for nétverket &r 0.1. Notera att det hér &r inldrningshastigheten for
natverket, vilket inte &r samma parameter som den for Q-learningalgoritmen. Vi
anvander dven en forbéttring av BackProp som kallas momentum, vilket betyder
att viktuppdateringarna behaller en stor del av deras senaste virde:

aW =a-dW + (1 —«a) -nW
W =W +dwW

dar W &r en vikt, dW &r den senaste viktuppdateringen, nW &r den nya viktupp-
dateringen och « &r en konstant. Vi anvinde o = 0.9.

15
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3.2.3 SoftMax

For att vélja vilket drag som ska goras under trdning anvinder vi en SoftMax-
policy[3] 7sp, for sannolikheten att vélja ett visst drag a:

exp(BQs(a))
> exp(BQs(a))

a’€A

P(a) = (3.3)

diar A ar alla mdéjliga drag och 8 ar en parameter. For ett litet virde pa g viljs
draget slumpmaéssigt, nidr 8 véixer okar sannolikheten att det drag med hogst Q)s-
véirde véljs. Vi later 8 véixa linjirt under tréning enligt

diar C ar en konstant och ¢ borjar pa 0 och inkrementeras efter varje parti. Vi
har valt att anvinda C' = 3 000 000 nar vi trdnar QL-spelarna mot sig sjélva och
C = 1 500 000 nar vi trdnar mot MSB (se 4.1.2). Vart val av C' innebér att vi
far en policy som i bérjan véiljer drag slumpméssigt och som fram emot slutet av
traningen med storre och storre sannolikhet véljer det hittills basta draget.

Nér algoritmen sedan evalueras véljs alltid det drag med hogst QQs-vérde.
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Kapitel 4

Testning

4.1 Jamforande algoritmer

4.1.1 Maximera antalet vianda brickor (MVB)

Den hér strategin gar ut pa att i varje spelomgang vélja det drag som resulterar
i flest vinda brickor. MVB tar inte nagon hénsyn till om det valda draget ger
motspelaren mojligheten att vanda tillbaka d&nnu fler brickor.

4.1.2 Maximera antalet sakra brickor (MSB)

MSB-spelarens strategi dr inte fullt lika naiv som MVB:s, hir véljs det drag som
resulterar i flest brickor som &r omojliga for motstandaren att vinda tillbaka. Att
avgora vilka brickor som &r sdkra ar for blotta 6gat ett relativt enkelt problem,
men att implementera en algoritm for det &r mer komplext. Vi har tagit fram en
heuristik fér att l6sa problemet och kan alltsa inte garantera att vi alltid véljer det
drag som ger flest sékra brickor.

For att en bricka ska vara sdker géller det att motstandaren i framtiden aldrig
kan placera en bricka pa samma rad, kolumn eller ndgon av de tva diagonalerna
for att vinda den. For att se om sd &r fallet kontrollerar vi de fyra riktningarna
var for sig. Forst kollar vi om riktningen &r full. Den andra kontrollen vi gér ar att
se om nagon av de tva narliggande positionerna ar sdkra och tillhér spelaren sjélv,
skulle en av dessa vara utanfor spelbriadet klassas den som séker och som om den
tillhor spelaren. Till sist kollar vi om bada nérliggande brickor dr sédkra och tillhor
motstandaren. Uppfylls nadgon av dessa tre tester for samtliga riktningar har vi en
séker bricka. Var heuristik 4r implementerad efter denna princip och kommer alltsa
aldrig att returnera fler sikra brickor &n vad som finns. Det finns dock méjlighet
att sidkra brickor inte upptacks.

I de fall dér det inte gar att sdkra ndgra brickor anvinds MV B-spelarens strategi.
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KAPITEL 4. TESTNING

4.1.3 Slump

Slumpspelaren dr inte utrustad med nagon som helst strategi. Vid varje spelomgang
slumpas ett drag fram ur méngden av alla tillatna.

4.1.4 Jamforelsealgoritmer mot otranade spelare

Tabell 4.1 visar vinstprocenten mot vara jamforelsealgoritmer for QL1 och QL2 med
aktiveringsfunktion 3.2 och 64 gémda noder innan de tranats. Hir syns det att MSB
ar battre &n MVB som i sin tur spelar béattre dn slumpen.

Tabell 4.1. Vinstprocent innan trining

MSB MVB Slump
Vit | Svart | Vit | Svart | Vit | Svart
QL1 | 5.6 | 5.5 324 | 32.2 | 44.0 | 43.8
QL2 | 13.5 | 6.1 51.8 | 30.6 | 56.4 | 54.1

4.2 Testmetod

Vi har testat var implementerade Q-Learningspelare mot de tre ovanstaende algo-
ritmerna genom att spela 10 000 partier mot respektive algoritm. Under testningen
har vi valt att for Q-Learningspelaren alltid vélja det drag som ger hogst forvintad
beléning. Det betyder att den dr deterministisk under testning. Eftersom bade MVB
och MSB ocksa &ar deterministiska algoritmer kommer varje parti att bli identiskt.

For att kringgd det problemet har vi valt att slumpa fram de forsta 5 dragen i
varje parti, detta ger oss tillrackligt manga unika partier for att kunna dra slutsatser
om var spelare lart sig nagot. For slumpspelaren ar detta naturligtvis inte nagot
problem.

Det finns ett antal parametrar vi kan variera for trdningen som kan paverka hur
bra spelaren blir:

o Representationen av indata. Vi har tva olika sétt att representera indata som
vi testar: QL1 och QL2. Se avsnitt 3.1 for en djupare beskrivning.

e Olika aktiveringsfunktioner i ndtverket. Vi undersoker tva olika, funktionerna
3.1 och 3.2. Se avsnitt 3.1.

o Antalet gomda noder i natverket. Det paverkar nitverkets mojlighet att lara
sig 16sa uppgifter. Vi underséker tva antal, 40 och 64 gémda noder.

e Svart eller vit spelare. Vi testar vara QL-spelare som bade svart och vit.

o Inlarningshastigheter for natverket och Q-learningalgoritmen. Vi har valt att
lata bada spelarna anvénda ett fixt virde pa 0.1 i hela undersokningen.
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4.2. TESTMETOD

e Policyn for att vilja drag. Vi har valt att lata samtliga tréningar anvanda
samma SoftMax-policy, se 3.2.3.

o Tréningsmotstandare. Vi testar att trdna spelarna bade mot sig sjilv och mot
var béasta jamforelsealgoritm, MSB.

o Skalningsfaktorn v for Q-learningalgoritmen. Vi anvinder alltid v = 1, se
3.2.1.
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Kapitel 5

Resultat

Vid traning sparas ndtverkets vikter var 100 000:e iteration. Vi testar sedan alla
sparade vikter 10 000 ganger mot MSB, MVB och Slump. Vi redovisar QL-spelarnas
vinstprocent mot dessa motstandare i grafer. For att cka ldsbarheten har vi valt
att anvinda medelvirdet av tre datapunkter fran testningen for att skapa varje
datapunkt som ritas. Det bibehaller de stora trender som finns och gor graferna
mycket mer lattlasta.
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KAPITEL 5. RESULTAT

5.1 QL1
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Figur 5.1. Vinstprocent for QL1 efter 10 miljoner traningar. "MSB vit” betyder att
MSB spelar som vit.

Figur 5.1 visar resultaten efter 10 miljoner traningsomgangar med QL1-representationen
av indata, aktiveringsfunktionen 3.1 och 40 gémda noder, testad mot vara jamfo-
relsealgoritmer.

Vi ser nivaerna jamforelsealgoritmerna spelar pa: slumpspelaren ar lattare att
sld &n MV B-spelaren, som &r betydligt 1lattare att sld &n MSB-spelaren. Vi ser ocksa
att resultaten blir nistan identiska for QL-spelaren som bade svart och vit.
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5.2 QL1 mot MSB
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Figur 5.2. Vinstprocent for QL1 efter 10 miljoner traningar.

Figur 5.2 visar resultaten for QL1 for vara olika parametrar. QL1-spelaren spelar
som svart i samtliga fall.

Vi ser tydligt att spelarna med aktiveringsfunktion 3.2 slutar med ett klart battre
resultat. Eftersom den fortfarande visade en uppgéende trend valde vi att tréna
spelaren med 64 gémda noder och aktiveringsfunktion 3.2 ytterligare, se avsnitt
5.3.

Pa den prickade linjen ser vi en dal mellan tva och tre miljoner. Det beror pa

att filerna som sparade nétverkets vikter av ndgon anledning var tomma och bor
alltsa bortses fran.
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KAPITEL 5. RESULTAT

5.3 QL1 langre korning
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Figur 5.3. Vinstprocent for QL1 efter 20 miljoner tréningar.

Figur 5.3 visar vinstprocenten for QL1-spelaren med 64 gémda noder och akti-
veringsfunktion 3.2 under 20 miljoner traningsomgangar.

Det syns att resultaten nar en topp efter 12 miljoner tréningsomgangar, varefter
den borjar spela sédmre.
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5.4. QL2
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Figur 5.4. Vinstprocent for QL2 efter 10 miljoner traningar.

Figur 5.4 visar resultaten efter 10 miljoner trdningsomgangar med QL2 som
svart testad mot MSB.

Diagrammet visar att det finns en skillnad i hur inldrningen sker beroende pa
aktiveringsfunktion. De som anvinder aktiveringsfunktion 3.2 vixer langsammare
i borjan men stiger ovanfér de med aktiveringsfunktion 3.1 nér de ndrmar sig 10
miljoner traningar. Trenden for 64 géomda noder och aktiveringsfunktion 3.2 var
fortfarande lika stark uppat nédr den ndrmade sig 10 miljoner trdningsomgangar.
Dérfor valde vi att trdna den ytterligare 10 miljoner omgangar, se avsnitt 5.5.
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KAPITEL 5. RESULTAT

5.5 QL2 langre traning
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Figur 5.5. Vinstprocent for QL2 efter 20 miljoner traningar.

Figur 5.5 visar resultatet for QL2 med 64 gémda noder och aktiveringsfunktion
3.2 efter 20 miljoner tréningsomgangar.

Vi ser hur inldrningen verkar avstanna strax efter 10 miljoner traningsomgangar.
Efter det verkar den dven tappa kunskap, men bara nar QL-spelaren ar vit.
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5.6 QL1 jamfort med QL2
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Figur 5.6. Vinstprocent efter 20 miljoner tréningar.

Figur 5.6 visar resultaten efter 20 miljoner tréaningsomgéngar med QL1 och QL2
jamfoérda mot MSB. QL1-spelaren visas enbart som svart, eftersom QL1-spelaren
spelar ungefér lika bra som svart och vit. QL2-spelaren finns med som bade svart
och vit. Samtliga trédningar adr gjorda med 64 gomda noder och aktiveringsfunktion
3.2.

QL2-spelaren lar sig langsammare i borjan, men nar upp till samma niva som
QL1-spelaren efter 10 miljoner tréningsomgangar. Vi ser dven att QL2-spelaren
spelar betydligt sémre som vit.

Bade QL1 och QL2 nar sin maximala férmaga strax efter 10 miljoner tranings-
omgangar, med vildigt lika maxresultat.
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KAPITEL 5. RESULTAT

5.7 QL1 tranad mot MSB
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Figur 5.7. Vinstprocent efter 5 miljoner tréaningar.

Figure 5.7 visar resultaten efter 5 miljoner traningsomgangar mot MSB fér QL1.
Resultaten visas for 64 gémda noder, aktiveringsfunktion 3.2 och Q-learningspelaren
som svart. Resultaten for andra parametrar var nistan identiska.

Det mérks tydligt att QL1 snabbt lar sig att vinna 6éver MSB-spelaren nér den
trinats emot den. Aven slutresultatet efter 5 miljoner triningsomgangar ér betydligt
béttre dn nir QL1 trdnats mot sig sjélv.
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5.8 QL2 tranad mot MSB
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Figur 5.8. Vinstprocent efter 5 miljoner traningar.

Figur 5.8 visar resultaten efter 5 miljoner traningsomgangar mot MSB for QL2.
De visade resultaten ar for 64 gémda noder och aktiveringsfunktion 3.2. Resultaten
for andra parametrar gav liknande resultat.

Vi ser hér en stor skillnad for QL2-spelaren nér den spelar som svart jamfort
med vit. Det beror pa att de forsta 2.5 miljoner traningsomgangarna spelas med
QL2-spelaren som vit och de sista 2.5 miljoner tridningsomgangarna spelas med
QL2-spelaren som svart.
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Kapitel 6

Diskussion

6.1 Val av jamforelsealgoritmer

Vi har som bekant anvint oss av tre olika algoritmer for att avgbéra om vara QL-
spelare har lart sig nagot: slump-spelaren, MVB-spelaren och MSB-spelaren. For-
hallandet mellan dessa tre inbordes dr att MSB-spelaren vinner i princip samtliga
matcher mot de andra tva. MVB-spelaren i sin tur vinner ungefér tva tredjedelar
av matcherna mot slump-spelaren.

6.1.1 Slump-spelaren

Vi hade tva tankar med att implementera slump-spelaren. For det forsta ville vi visa
att QL-spelarna, inte bara i teorin utan &ven i praktiken, spelar helt slumpmaéssigt
i otrdnat tillstdnd. Genom att testa den otrdnade spelaren mot slump-spelaren sag
vi att de vinner lika mycket. Den andra tanken bakom slump-spelaren var att den
borde ge oss en tidig indikation pa om var spelare lart sig nagot, det krévs inte
sarkilt mycket till taktik for att vinna majoriteten av alla partier mot nagon som
spelar slumpmassigt.

6.1.2 MVB-spelaren

MVB-spelaren tog vi fram for att se om QL-spelarna skulle klara av att vinna mot
nagon taktik overhuvudtaget. Forutsatt att QL-spelarna verkligen lyckats att ldra
sig nagot rdknade vi med att detta skulle bli en enkel match eftersom MV B-spelaren
ar valdigt naiv och forlorar en tredjedel av alla matcher mot slump-spelaren.

6.1.3 MSB-spelaren

MSB-spelaren dr den béasta hardkodade spelaren som vi tagit fram och syftet med
den &r att ge QL-spelarna en utmaning och utifran resultatet av matcherna dra
vara slutsatser.
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KAPITEL 6. DISKUSSION

6.2 Resultaten

6.2.1 Tillstandsrepresentation

Vi ser pa figurerna 5.6 och 5.1 att det spelar stor roll hur vi representerar tillstandet
till ndtverket. For QL1-representationen spelar det ingen roll for resultatet om spe-
laren ar svart eller vit. Samtidigt dr det stor skillnad mellan svart och vit med QL2-
representationen. Det beror med storsta sannolikhet pa att QL1-representationen ar
”symmetrisk” for bada spelarna. Indatan till ndtverket blir precis samma om man
inverterar spellaget, alltsa vander alla brickor och later turen ga 6ver till den andra
spelaren. QL2-representationen diaremot blir helt omvint vid en sddan manéver,
vilket betyder att den kan bete sig helt annorlunda beroende pa om den &r svart
eller vit. En annan orsak till skillnaden kan vara att den enda komponenten i QL2
som anger vilken spelares tur det ar far for lite vikt i natverket.

Bada spelarna nér sin topp strax efter 10 miljoner tréningsomgangar, med en
liknande vinstprocent. En skillnad mellan spelarna dr att QL1 gor storre framsteg
med fa trdningsomgangar, medan QL2 verkar lara sig langsammare.

Slutsatserna vi kan dra fran vara resultat ar att QL1 &r den béttre representa-
tionen, eftersom den ger lika bra resultat oavsett om den &r svart eller vit spelare.

6.2.2 Aktiveringsfunktioner

I figurerna 5.2 och 5.4 mérks tydligt att aktiveringsfunktionen spelar en stor roll. For
QL1 sker inldrningen i ungefiar samma takt for bada aktiveringsfunktionerna fram
till ungefir 4 miljoner trdningsomgangar, varefter en tydlig skillnad kan mérkas till
fordel for aktiveringsfunktion 3.2.

For QL2 marks att funktion 3.1 ger en snabbare inldrning med en topp en bit
over 70% vinst mot MSB efter ungefdr 3 miljoner traningsomgangar. Detta att
jamfora med funktion 3.2 dir inldrningen gar ldngsammare, men toppen nas efter
drygt 10 miljoner traningsomgéangar runt 75% (se figur 5.5). Allt verkar tyda pa att
funktion 3.2 &r battre lampad f6r uppgiften.

6.2.3 Antal gomda noder

Varken for QL1 eller QL2 méarks nadgon visentlig skillnad mellan 40 och 64 gémda
noder, det syns tydligt i figurerna 5.2 och 5.4. Det tyder pa att 40 géomda noder
racker for att approximera @-funktionen. Med 64 gémda noder har resultatet en
tendens att svinga mer, sa det giller att vara uppmérksam sa att man inte véljer
vikter som resulterar i ett lokalt minimum.

6.2.4 Traningsmotstandare

I vara tester var spelarna som tradnades mot MSB-spelaren de som gav klart bést
resultat mot vara jamforelsealgoritmer (se figur 5.7 och 5.8). Det var vantat eftersom
Q-learning 1ar spelarna att sld den strategi de trédnas mot. Det betyder dock inte
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att spelaren kan spela bra mot andra strategier. Vara andra jamfcrelsealgoritmer
ar emellertid sa pass daliga att vi inte kan uttala oss om hur bra QL-spelaren som
tranats mot MSB kan spela mot andra strategier.

Som beskrivs i avsnitt 6.2.1 spelar det stor roll for QL2 om den spelar som svart
eller vit. Det syns tydligt i figur 5.8, ddr man kan se att det sker en stor férdndring
for spelarna vid 2.5 miljoner nar trdningen gar 6ver fran att trdna QL-spelaren som
svart till vit.

6.3 Sammanfattning

Som tydligt framgar i kapitel 5 har vara QL-spelare lyckats ldra sig en taktik dar
de spelar battre dn fran borjan. I de flesta fall har taktikerna dessutom blivit sa bra
att de slar vara jamforelsealgoritmer med marginal. Samtidigt har vi mérkt att den
enda av parametrarna vi testade som spelade nagon storre roll for slutresultatet
var aktiveringsfunktionen, dar arctangens-funktionen visade sig ge betydligt béttre
resultat d4n den sigmoida funktionen vi jamforde med.

Aven traningsmotstdndaren spelade stor roll, men vid trining mot samma stra-
tegi som vi jamfor mot blir inte resultaten lika rattvisande, p.g.a. sittet Q-learning
fungerar pa.

Som ndmndes i introduktionen sd har en liknande undersdkning gjorts av van
Eck och van Wezels vid Erasmus University Rotterdam|[1]. I deras rapport finns det
dock ett par vasentliga skillnader jamfort med var.

Forst och framst har man anvént sig av helt andra typer av jamforelsealgorit-
mer. De har férutom sina QL-spelare implementerat tva spelare, Rorlighets-spelaren
(Mobility player) och positions-spelaren (Positional Player). Rorlighets-spelarens
taktik ar att placera sina brickor kompakt for att pa sa sdtt minska antalet mojliga
drag for motstandaren. Tanken med det ar att till slut tvinga motstandaren att ge
bort hornen. Positions-spelarens taktik ar att placera brickor pa strategiskt vikti-
ga positioner som t.ex kanter eller hrn och samtidigt undvika att ge motstandare
mojlighet att gora detsamma.

Den andra stora skillnaden som finns mellan rapporterna ar att de dven testat
en implementation av Q-learning dér totalt 64 stycken ANN anvénds, ett for varje
drag.

Precis som i var rapport lyckades deras QL-spelare vinna majoriteten av alla
partier mot jamforelsealgoritmerna. Deras traningsgrafer visar att &ven deras QL-
spelare gor en del baksteg under traningens gang och att det bésta resultatet inte
nodvandigtvis behover var det fran den sista traningen.

Ur deras slutsatser framkommer det att implementationen med 64 néitverk var-
ken blir béattre eller sémre dn den med ett. Dock tar den langre tid att trina.
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Kapitel 7

Avslutningsvis

7.1 Felkallor

Vi har identifierat flera mojliga felkéllor:

e Genom att endast ha testat varje permutation av aktiveringsfunktion och antal
gbomda noder en gang, har vi lamnat oss 6ppna for en risk att vara trédningar
har fastnat i ett suboptimalt ldge. Det kan vara mojligt att trdna en spelare
som &r battre &n de vi har fatt fram. Det handlar om hur vikterna i natverken
initieras, vilket i vart fall sker med slump. Anledningen till att vi inte har
testat mer ar att en tréning tar minst sex timmar pa den bésta hardvaran vi
har haft tillgénglig.

e Vara resultat visar att vara QL-spelare lar sig spela bra mot de jamforel-
sealgoritmer vi testar mot. Vart att papeka ar att det egentligen inte séger
nagonting om hur bra vara spelare ar pa att spela mot andra strategier. Det
bor dven papekas att de QL-spelare som &r trdnade mot MSB-spelaren an-
tagligen ar samre &n de QL-spelare som trdnats mot sig sjdlva om de stalls
mot andra taktiker. Detta eftersom QL-spelarna som &r trianade mot sig sjél-
va bor ha tagit fram en mer generell taktik, medan den som &r trdnad mot
MSB-spelaren lar sig att specifikt sld den taktiken.

e Vid testning slumpas de forsta fem dragen for varje spelare. Det betyder att
den ena spelaren t.ex. kan ha fatt ett horn eller ndgon annan strategisk fordel
innan spelarna ens borjar spela.

7.2 Slutsatser

Vi stéllde i borjan fragan: gar det att ldra en dator att spela Othello? Nu kan vi
med sdkerhet svara att det dr fullt mojligt.

Vara QL-spelare har lyckats ldra sig att besegra samtliga jamforelsealgoritmer.
Den kanske bésta forbattringen gjordes mot MSB-spelaren, dar QL-spelarna gick
fran att innan traning férlora 95% av partierna till att vinna upp mot 80% av dem.
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Nar vi sjilva har spelat mot QL-spelarna mérker vi en tydlig forbéttring efter
traningen. Innan tréningen kunde vi ldtt vinna, oftast efter bara ett tiotal drag.
Efter traningen besegrar vi den fortfarande utan stérre problem, men néistan aldrig
innan spelbrédet ar fullt med brickor. Vi kan inte att avgéra hur QL-spelarens taktik
fungerar, men det mérks tydligt att den insett hur viktigt det &r att inte ge hérnen
till motspelaren.

Det hela betyder att ménskligheten for tillfillet inte behdver oroa sig Gver att
datorerna ska ta over.

40



Litteraturforteckning

1]

N. Jan van Eck och Michiel van Wezel. Reinforcement learning and its applica-
tion to othello. Technical report, Erasmus University Rotterdam, Nederldnderna,
http://publishing.eur.nl/ir/repub/asset/7142/ei2005-47.pdf, 2005.

Svenska Othelloférbundet. S& spelar man othello. http://othello.nu/
OthelloRegler/SaSpelarManOthello.html, 2010-01-27.

Stephen Marsland. Machine Learning, An algorithmic perspective. Chapman &
Hall/CRC, 2009.

G. Tesauro. Temporal difference learning and TD-Gammon. Communications
of the ACM, 38(3):58-68, 1995.

L. Victor Allis. Searching for Solutions in Games and Aritficial Intelligence.
PhD thesis, University of Limburg, Maastricht, Nederldnderna, 1994.

41








