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Sammanfattning

Beldningsbaserad inlarning eller BBI ar en av flera maskininlarningsmetoder. BBl kan anvandas for att
lara en dator att spela spelet tre-i-rad. Den larande delen kallas for en agent, pjasernas aktuella
placering pa bradet kallas for tillstdnd och ett drag kallas fér en handling. 1992 kom en viktig
implementation kallat Q-learning vilket ar den algoritm som anvants.

Rapporten undersoker hur Q-learning algoritmen fungerar, implementerar den for att lara datorn att
spela det enkla bradspelet tre-i-rad samt analyserar hur olika parametrar paverkar
inlarningsprocessen.

Rapporten inleds med en kortare sammanfattning av bakgrunden till BBI och Q-learning for att sedan
ga vidare till att beskriva underbyggande teori for Q-learning algoritmen. Efter detta kommer avsnitt
som beskriver implementation, analys samt slutsatser.

Var implementation anvander tre parametrar, alfa a, gamma y och epsilon €. Vi har kommit fram till
att for var implementation av tre-i-rad leder foljande varden till stabil inldrning: o = 0.2, y = 0.8 och
e=0.1.

Abstract

Reinforcement learning, RL, is one of many machine learning techniques used today. RL can be
implemented to teach a computer to play a game of tic-tac-toe. The learning game player is called
the agent, the appearance of a specific game play is called the state and a move is called an action. In
1992 an algorithm called Q-learning was created, the same algorithm is used in this document.

This document contains research on how Q-learning works, an implementation of the algorithm and
analysis on how different parameters affect the result.

The beginning of this document contains background information on RL and Q-learning. Later on the
Q-learning algorithm is described in more detail. The final chapter contains an analysis, conclusion
and discussion regarding the results obtained with different parameter values.

Our implementation uses three parameters, alpha o, gamma y and epsilon €. Our results lead to the
conclusion that the following parameter values lead to stable learning: « = 0.2, y = 0.8 and € = 0.1.
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Beteckningar
Beldningsbaserad inldrning (BBI), eng. Reinforcement learning (RL).

Inledning

Nar man tanker pa den manskliga inlarningsprocessen ar det nog manga som menar att vi manniskor
lar oss via interaktion med var omgivning. Detta ar tydligt ndr man tanker sig sma barn som utforskar
sin omgivning. Genom direkt respons av smak, lukt eller kansel skaffas information som sedan kan
anvandas for att gora "battre” val. Responsen fran omgivningen leder till forstaelse om orsak och
verkan, om konsekvenser av handlingar. Ofta dr vi medvetna om hur var omgivning reagerar pa det vi
gor och forsoker paverka vad som hander genom vart beteende. Ldrande via interaktion med var
omgivning ar en fundamental idé for manga teorier om intelligens och larande.

Inom datorsammanhang kallas sjdlva inlarningsprocessen for maskininlarning och ar ett stort och
som all forskning standigt vdxande omrade. Bradspel ar ett typiskt implementationsomrade for
maskininlarning. Nagra exempel ar det simpla tre-i-rad (eng. Tic-Tac-Toe), schack, Gammon (Gerald
Tesauro, 1995) med flera. Manga maskininlarningsmetoder har utvecklats, undersokts och
diskuterats da forskare arbetat med dessa problem.

Under 1990-talet blev en maskininlarnings metod som kallas beléningsbaserad inlarning mycket
popular (Barto, 1998). Senare féreslogs en viktig implementation kallad Q-learning, algoritmen
bevisades konvergera vilket gor den klart kraftfull (Watkins & Dayan, 1992). Da Q-learning tillampas
for ett bradspel behdvs endast information om sluttillstanden, alltsa tillstanden da en av spelarna
vunnit, forlorat eller spelat lika.

Denna rapport har for avsikt att beskriva var analys och implementation av Q-learning for bradspelet
tre-i-rad.

Syfte / Problemformulering

Att undersoka hur Q-learning algoritmen fungerar, implementera den for att lara datorn att spela ett
enklare bradspel (tre-i-rad, luffarschack eller liknande), samt analysera hur olika parametrar paverkar
inlarningsprocessen.

Bakgrund
Avsnittet gdr kort igenom grundldggande historia bakom uppkomsten av beléningsbaserad inlédrning
och ddrmed bakgrunden till Q-learning.

Inledning

Till att borja med bor det ndmnas att uppkomsten av beléningsbaserad inlarning (BBI) har varit en
Iang och till viss det snarig historia. Det har gjorts manga publikationer av flera olika forskare
relaterat till BBI. Daremot har flertalet inte konsekvent behandlat BBI utan, under en tid runt 1960-
talet (Barto, 1998, s. kap: 1.6), daven offentliggjort publikationer som per definition egentligen
behandlat 6vervakad inldarning. Att beskriva bakgrunden till BBI ar i sig ett mycket omfattande arbete
och detta avsnitt kommer darfor endas att 1att vagleda lasaren fram till state of the art for Q-
learning. En exakt redogorelse for all bakomliggande forskning inom omradet BBI ar utanfor det héar
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arbetets omfattning men en mycket bra och relativt djupgaende beskrivning av BBIs historia finns att
lasa i kapitel 1.6 i (Barto, 1998).

Uppkomst och Bakgrund

BBIs uppkomst kan huvudsakligen delas in i tva delomraden som senare kom att sammanfalla till BBI
som man definierar den idag. Den ena delen behandlar inlérning via trial-and-error. Den uppkom fran
bbrjan nar man studerade djurs inldrningsprocess och har anknytningar till de tidigaste arbetena
rorande artificiell intelligens. Den andra delen handlar om hur man med hjalp av varde funktioner
(eng. value functions) och dynamisk programmering I6ser optimal Kontroll (eng. optimal control)
problem. Trots att de tva delomradena ar klart olika finns det undantag som sammanfaller i ett tredje
delomrade kallat temporal-difference (TD) metoder. Dessa tre delomraden sammanfoll runt 1980-
talet senare halft till det som idag klassas som BBI.

Trial-and-error

Detta spar borjade inom psykologin dar beldningsteorier ar vanliga. Grundidén kan sammanfattas av
att om positiv respektive negativ respons (vdlbehag resp. lidande) ar resultatet av en viss, av flera
moijliga, handlingar i samma situation 6kar respektive minskar sannolikheten for att samma handling
utfors nasta gang samma situation uppstar. Barto och Sutton menar att Edward Thorndike
formodligen var den forsta att framldgga detta och han kallade teorin for “Law of Effect” (fritt
Oversatt, “handling och verkan”) (Barto, 1998). Man kan beskriva “Law of Effect” som ett satt att
kombinera s6kning och memorering. S6kning sker genom att for en viss situation valja bland olika
mojliga handlingar och memorering sker sedan genom att komma ihag vilken eller vilka handlingar
som fungerade bast. Handling och konsekvens associeras darmed till den situation dar de gav bast
resultat. Att kombinera sokning och memorering till en viss situation ar centralt inom BBI. Ordet
beloning och beldningsbaserad inldrning anvandes for forsta gangen i ingenjérsmassig litteratur pa
1960-talen.

1960 publicerade Minsky en uppsats som till mangt och mycket diskuterade flertalet relevanta
fragestallningar relaterade till BBI, dven vad han kallade “the credit assignment problem”. Hur
fordelar man beloning 6ver manga handlingar som kan ha varit upphov till beléningen? De metoder
som forknippas med BBI forsoker till stor del ge svaret pa denna fraga.

1961 och 1963 beskrev Donald Michie ett simpelt trial-and-error system for hur tre-i-rad spelas, det
kallades for MENACE. 1968 beskrev Michie och Chambers en annan tre-i-rad spelare kallad GLEE och
aven en polbalanserande vagn kallad BOXES. Som det namndes tidigare producerades det under en
tid runt 60- 70-talet flera publikationer som inte direkt behandlade BBI utan snarare 6vervakad
inlarning. Harry Klopf (1972, 1975, 1982) upptackte detta och lade grunden fér uppdelningen av
overvakad inlarning och BBI vilket senare vidare preciserades av Barto, Sutton, Brouwer och Anandan
i en serie publikationer (Barto, 1998).

Optimal kontroll
Ordet optimal kontroll myntades under sent 1950-tal och behandlar problem dar man vill hitta en
metod som i ett givet system optimerar nagot kriterium, en kostnadsfunktion.

For att ge ett kort exempel. En man cyklar langs en slingrig vag, hur ska han cykla for att minimera
resetiden? Systemet ar cykeln och viagen som den fardas pa. Metoden ar helt enkelt hur och nar
mannen véaxlar, 6kar och minskar sin hastighet, det vill sdga bromsar respektive trampar pa. Kriteriet



som ska minimeras ar resetiden. Kontroll problem, dven detta, begransas vanligen av restriktioner.
Till exempel cyklistens uthallighet, maxhastighet med mera. Problemets kostnadsfunktion ar ett
matematiskt uttryck for resetiden som funktion av hastigheten, viagens utformning och systemets
starttillstand. Sa ar ofta fallet att restriktioner och kostnadsfunktionen &dr Gverensstimmande.

Runt mitten av 1950-talen utvecklade Rickard Bellman, med flera, tillvdgagangssatt for att |0sa
optimal kontroll problem. Metoden kan lattsamt beskrivas som en rekursionsekvation med syfte att
dela upp och I6sa delproblem av ett storre optimeringsproblem, ekvationen kallas idag for Bellman
ekvationen. Den typ av metod som med hjalp av Bellman ekvationen |6ser optimal kontroll problem
kom att kdnnas till som dynamisk programmering (Barto, 1998). Bellman introducerade ocksa en
diskret stokastisk version av optimal kontroll problemet kallat en Markoviansk beslutsprocess (eng.
Markovian decision process, MDP) som 1960 vidareutvecklades av Ron Howard (Barto, 1998). MDPs
innefattar en agent som interagerar med sin omgivning (ett system) for att maximera den
ackumulerade beléningen som fas med tiden. Agenten uppfattar omgivningens tillstdnd och valjer
handlingar darefter. Agenten kan approximera en vérde funktion och anvdanda den fér att med tiden
konstruera battre och battre policys. En varde funktion returnerar ett varde for hur "bra” ett visst
tillstand eller utférandet av en handling ar och policys kan ses som regler eller metoder fér vilken
handling som ska valjas vid specifika tillstand. Bellman ekvationen, Optimal kontroll, dynamisk
programmering, varde funktioner och MDPs dr alla viktiga inslag som underbygger teori och
algoritmer inom omradet BBI.

Temporal-difference

Det tredje omradet TD handlar om metoder som tar hansyn till det faktum att paféljande
berdkningar/forutsagelser ofta ar korrelaterade i ndagon mening. Till exempel sannolikheten for att
vinna tre-i-rad. 1959 foreslog och implementerade Arthur Samuel en inlarningsmetod som
inkluderade TD idéer som en del i hans kdnda checkers-spelare. Som tidigare ndmnt finns har ett
glapp da lite jobb dedikerades trial-and-error och ingenting publicerades da heller betraffande TD.
Det var forst med Klopf, 1972, som ater satte TD pa kartan genom att till viss del sammanféra det
med trial-and-error men framférallt kopplade han samman trial-and-error med omfattande
psykologiforskning relaterat djurs inlarning. Framforallt Sutton och Barto utvecklade idéerna vidare
speciellt Iankarna till teorier om djurs inldrning. 1981 var de bade Sutton och Barto fullt inlasta pa
tidigare TD relaterat arbete och utvecklade da en TD-metod som kallas actor-critic. Den tidigaste
publikationen av en TD-metod publicerades 1977 av lan Written och kom att kallas “tabular TD(0)” av
Sutton och Barto (Barto, 1998).

Uppkomsten av Q-learning

Angaende uppkomsten av Q-learning algoritmen, var det just 1989 som Chris Watkins sammanforde
de tva delomradena temporal-difference och optimal kontroll. Hans arbete utvecklade och
integrerade tidigare forskning fran alla de tre delomradena. Watkins och Dayan bevisade 1992 Q-
learning algoritmens konvergens(Watkins & Dayan, 1992), det vill sdga att algoritmen for givna
problem hittar en optimal policy. 1998 publicerade Sutton och Barto “Reinforcement Learning: An
Introduction” som ingaende beskriver omradet BBl och ar ratt plats att bérja pa om man finner Al
och framforallt BBl intressant.



Q-learning

Avsnittet gdr igenom de grundldggande metoderna och idéerna kring BBl eftersom dessa ligger till
grund fér Q-learning. En snabb uppfattning om algoritmen kan fds genom att ldsa underkategorierna
“Grundlaggande BBI” samt “Q-learning algoritmen”. Resterande underkategorier ger en mer
djupgdende genomgdng av begrepp.

Grundlaggande BBI

BBI ar helt enkelt inlarning via interaktion for att uppna ett mal. Delen som lar sig och fattar beslut
kallas for agenten. En agent interagerar med sin omgivning. En komplett beskrivning av omgivningen
brukar kallas fér en uppgift, en instans av BBl problemet. En uppgift kan till exempel vara att spela
spelet tre-i-rad. Mer specifikt interagerar agenten med omgivningen vid varje av ett diskret antal
tidssteg, t =0, 1, 2, 3,... Vid varje tidssteg t, far agenten en representation av den aktuella
omgivningen, ett tillsténd, s, € S, dar § ar mangden av alla mdjliga tillstand. Vid varje tillstdnd kan en
handling, a; € A(s;), utforas dar A(s;) ar antalet méjliga handlingar i tillstdndet s;. Den valda
handlingen leder, ett tidssteg senare, till att agenten far en numerisk beléning, 1,1 € R samt nu
befinner sig i ett nytt tillstdnd, s;, 1. Nedanstaende figur visar hur agenten interagerar med sin

omagivning.
_»I _______ [}
, Agent ———
—
i ]
tillsténd beléning handling
St T a;
VTl e e e e !
i Sepq | OMgivning je—
i<
|

Figur 1: Interaktionen mellan agent och omgivning.

Vid varje tidssteg implementerar agenten en mappning mellan tillstand och sannolikheten att utfora,
for tillstandet, mojliga handlingar. Mappningen kallas for agentens policy och skrivs som 1, (s, @)
vilket ar sannolikheten for att a; = a om s; = s. Olika BBI metoder specificerar hur agenten ska
andra sin policy medan agentens mal ar att maximera den totala beloningen, alltsa att maximera den
langsiktiga beléningen (Barto, 1998). Mer precist vill man generellt sett maximera den férvdntade
beldningen, R;, som definieras som nagon funktion for returvardes sekvensen. | sin simplaste form
skulle funktionen kunna vara:

Ry =7gpq + 1y + ot 17
(1)

dar T ar det sista tidssteget. Detta angreppssatt ar vanligt ndar man kan dela upp agent-omgivnings
interaktionerna i delsekvenser, dven kallat episoder, ett exempel dr uppdelning i spelomgangar. Ett
tilldgg ar anvandning av reducerade beléningar som gor att agenten valjer handlingar som langsiktigt
sett maximerar beloéningen. Detta skrivs som



T

Ry =Tpyq + YTeyp + V2 Tepg + o = kr,

t t41 T VT2 TV T43 YV Tttk+1
k=0

(2)

dar0 <y < 1ochT # o och giller for episodiska uppgifter, till exempel for bradspel som tre-i-rad
dar varje spelomgang avslutas inom andlig tid (Barto, 1998). For att notationen i formel (2) skall
fungera maste man inféra ett sakallat absorberande sluttillstand — sluttillstand som leder till sig sjalvt
—som returnerar en beldning av varde noll. Bilden nedan visar sluttillstandet som en fyrkant med
beloningen noll, dar en summering av de forsta T beléningarna stimmer med definitionen av Formel

(2).

Figur 2: Visar att bel6ningen i sluttillstandet &r noll.

Anvandning av beldningar for att uppna ett mal ar ett av BBls mest sarskiljande drag. Viktigt att
papeka ar att beloningen styr vilket mal som ska uppnas och inte hur malet ska uppnas.

Markoviansk beslutsprocess

Om en omgivning pa ett kompakt satt summerar tidigare handelser utan att minska majligheten att
forutsaga framtida handlingar kallas omgivningen for en Markoviansk beslutsprocess (Markovian
decision process, MDP). Ett exempel ar pjdsernas position vid nagot tillstand under en spelomgang i
ett bradspel som visar vilka tidigare drag som har gjorts samt mojliga framtida drag. Att man inte vet
den exakta sekvensen av gjorda drag paverkar inte vilka framtida handlingar som blir mdjliga och
bradspel kan darfor typiskt beskrivas som MDPs. Det ar vanligt med MDPs dar antalet tillstand och
handlingar ar finit vilket typiskt ar fallet for bradspel dar varje spelomgang har ett dndligt antal
pjaspositioner (tillstand) och varje tillstand har ett finit antal mojliga drag (handlingar). MDPs
beskriver inte BBIs huvudsakliga syfte, vilket ar hur inldrning via beldning skall ske, men de ar anda
ett satt att beskriva vilka modeller/problem som BBI kan appliceras pa. (Barto, 1998)

Varde funktioner

Medan bel6dning indikerar hur bra ett visst tillstand ar i direkt mening sdger varde funktionen hur bra
tillstandet ar i det langa loppet. Lost skrivet dr varde funktionen ett varde for hur stor beldningen i
framtida tillstand forvandas bli, eller mer exakt den forvantade beléningen. Beléningar ar i en mening
primara och varden sekundéara da dessa baseras pa beloningar. Enda meningen med att uppskatta
varde funktioner ar att uppna mera beléning. Beléningarna som agenten férvantas fa baseras pa vilka
handlingar som den valjer. Varde funktioner beror darmed pa valda policys. Vérdet i tillstand s nar
man féljer policy i skrivs darfor som V™ (s) och definieras for MDPs av formeln

St=5}

V() = ExlRils, = 5} = E {Z P¥ririen
k=0

(3)
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E.{ } symboliserar det férviantade vérdet da agenten féljer policy  och t &r ndgot tidssteg. V™ kallas
for tillstand-vdrde funktionen fér policy m. Tillika definieras vardet av utforandet av handling a vid
tillstand s med policy T som,

oo

Q"(s,a) = En{Rt|5t =s,a; = a} = Er {z Vkrt+k+1
k=0

St =S,at = a}

(4)

dar Q™ kallas f6r handling-vérde funktionen fér policy .

For att I6sa en BBI instans géller det att finna en policy som uppnar mycket beldning 6ver lang tid. For
finita MDPs kan man definiera en optimal policy. Varde funktioner definierar en ordningsfoljt av
policy. Att policy 7 &r battre dn policy 7’ beror pa deras forvantade beléningar, med andra ord &r
> 1w ommV™(s) > V™ (s)forallas € S. Om detta géller for en av alla andra policys dr denna en
optimal policy och skrivs som 1*. Optimala policys delar samma tillstand-varde funktion som kallas
for den optimala tillstdnd-vérde funktionen, V*, och definieras som

V*(s) = M YT(s)
(5)

for alla s € S. Optimala policys delar ocksa samma optimala handling-vérde funktion, Q*, och
definieras som

Q*(s,a) = M Q™ (s, a)
(6)

for alla s € S och a € A(s). For tillstand-handlings paret (s, a) ger Q* den férvdntade beléningen av
handling a vid tillstand s med fortsatt féljande av en optimal policy. Darfor kan Q* skrivas som

Q*(s,a) = E{Tt+1 + YV (Ser)lse = s,a, = a}
(7)

Ovanstaende enligt (Barto, 1998). Sa lange mangden handlingar och tillstand ar relativt sma kan
varde funktioner och policys approximeras via ovanstaende metoder men ju mer mangderna okar
desto mer minnes- och berakningskravande blir de. Till slut kommer metoderna inte langre att
fungera och man maste da anvanda andra I6sningsmetoder sa som funktions approximationer vilket
inte innefattas i detta arbete.

Q-learning algoritmen

| Q-learnings fall approximerar handling-varde funktionen, Q, direkt Q* som alltsa dr den optimala
handling-varde funktionen. Det optimala handling-varde funktionen approximeras korrekt
oberoende av vilken policy som f6ljs. Detta leder till att analysen av algoritmen drastiskt forenklas
samt mojliggjorde tidiga bevis for dess konvergens (Barto, 1998). Allt som kravs foér korrekt
konvergens ér att alla tillstand-handling par besoks och uppdateras kontinuerligt (Barto, 1998). Q-
vardena for tillstand-handlings paren uppdateras enligt
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Q(s,a) = Q(s,a) + al[r + yMax,(Q(s',a’)) — Q(s,a)]
(8)

dar s ar aktuellt tillstand, a ar handlingen som gjords i s, s’ ar resulterande tillstdndet av a, a’ &r en
méjlig handling i tillstdnd s” och Max,/(Q(s’, a')) & maximala Q-vérdet fér for alla a’. r &r
beléningen (eller bestraffningen) av att komma till tillstandet s’. Parametern « &r inldrningsvardet
och anger hur mycket det gamla Q-vardet paverkas av handling-varde funktionen. Parametern y
bestammer hur mycket framtida Q-varden paverkar det aktuella Q-vardet. Ett lagre varde innebér att
man tar mer hansyn till ndra beléningar dn langtgaende. a och y kan bada anta varden mellan 0 till
och med 1.

Q-learning algoritmen beskrivs enligt foljande pseudokod.
Initiera Q (s, @) matrisen med godtyckliga varden.
For varje inldarnings session:
Initiera s
Kor medans aktuelltillstand inte ar ett sluttillstand:
Vilj en mojlig handling a fran s med policy
hérled ifran Q.
Utfor handling a och observera r och s’.

Q(s,a) = Q(s,a) + alr + yMax,(Q(s',a’)) — Q(s,a)]

s« s’

Formel 9: Visa uppbyggnaden av Q-learning algoritmen

Tre-i-rad
Metod

Spelplanen
Spelplanen ser ut som foljer

X X[ XX
X X0 X
X 10 O 0

Figur 3: Visar tva olika spelomgangar dar spelare X har vunnit.

Spelplanen, se Figur 3, innehaller nio rutor som vid olika tillstand antingen kan vara spelbar, X eller O.
Detta ger maximalt 3° = 19683 tillstand. Alla dessa tillstand &r dock inte méjliga da X alltid borjar
och O foljer ar antalet X alltid lika med eller en mer dn antalet O. Dessutom fortsdtter man inte en
spelomgang nar nagon spelare vunnit. Genom numeriska berdkningar finner man att det totala
antalet tillstand ar 5478 stycken. Detta antal tar hansyn till eftertillstand (se nedan) men inte till
spelplanens symmetriska egenskaper som speglingar och rotationer (Se Figur 3).
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Eftertillstand

For att pa basta satt representera tillstand och handlingar tillampar vi nagot som heter eftertillstand
(eng. afterstates). Eftertillstand anvands da tva olika tillstand, se bilden nedan, och handlingar kan
leda till samma "eftertillstand” vilket utan tillampning leder till redundanta tillstand-handlings par
(Barto, 1998).

X X

0

X

Figur 4: Visar tva olika tillstand dar en handling leder till samma eftertillstand.

Anvandning av eftertillstand paverkar inte inlarningsresultatet men paverkar sjalvklart
inlarningstiden vilket gor applicering obestridligt. (Barto, 1998)

Val av policy under inlarningsfasen

For att Q-learning algoritmen bade ska utforska nya handlingar och utvidga redan funna
handlingskedjor anvander oss av parametern epsilon, &, dar 0 < € < 1. € anger sannolikheten for att
slumpvis vald handling skall utféras i ett visst tillstand. Ett storre varde medfér att en slumpmassig
handling valjs oftare dn en optimal handling, alltsa leder £ = 1 till att alla handlingar valjs
slumpmassigt.

Implementation

Avsnittet beskriver hur tre-i-rad implementerats, bdde inlérning och méjlighet till testspel mot Q-
learning spelaren. Vidare beskrivs tre olika strategibaserade spelare som anviéinder naiv, optimerad
respektive slumpvisa val av drag. Sist beskrivs spelplan och hur lagring av Q-vdrden sker.

Tre-i-rad programmet bestar av en egen implementation gjord i java (Se bilaga KOD). Programmet ar
i stora drag indelat i tva delar, en inlarningsdel och en spelfas. Under inlarningsprocessen later man
tva spelare spela mot varandra ett visst antal spelomgangar, hadanefter en inlarningssession. De tva
spelarna symboliseras av pjaserna X och O och det &r alltid X som gor foérsta draget. Var
implementation har fyra olika typer av spelare dar en av dessa implementerar Q-learning. De andra
tre anvander sig av bestamda taktiker och anvands for att vid olika inldrningssessioner trana Q-
learning spelaren. Under varje inlarningssession samlas data in som sedan anvands for att analysera
inlarningen samt paverkan av alfa, gamma och epsilon parametrarna. Efter en inldrningssession
erbjuds majlighet att spela mot Q-learning spelaren. Vid varje drag ritas spelpositionerna och dven Q-
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vardet for handlingarna i det aktuella tillstdndet ut. Under inlarningsdelen visas dven allman statistik.

Analysen ar inte baserad pa dessa resultat utan pa en mer detaljerad datainsamling som sker i

bakgrunden.

0%

Learning Stat:
Stats of last
X wins: 0, 0%
O wins: 0, 0%
Draw: 0, O

0 games.

o

Optimal Stat:
Stats of last
X wins: 1000,
O wins: 0, 0%
Draw: 0, 0%

1000 games.
100%

100% totalTime: 8.765 sec
Learning Stat:

Stats of last 1000 games.
X wins: 992, 99%

O wins: 0, 0%

Draw: 8, 1%

Optimal Stat:
Stats of last
X wins: 0, 0%
O wins: 0, 0%
Draw: 1000, 100%

1000 games.

Still playing!

Your turn type the location you want
qlwle

als|d

z|x|c

to play.

Still playing!

Qvalues for cpt player:
0,00000|-0,36000|0,00000
-0,36000] |-0,36000
0,00000|-0,36000|0,00000
_I_i

_IXI_

_l_lo

Still playing!

Your turn type the location you want to play.
qlwle

al_|Id

z|x|

Tabell 1: En utskrift ifran tre-i-rad programmet.

Primitiv spelare

Strategin som denna spelare anvander &r att placera sin pjas pa forsta
lediga plats fran position noll till atta enligt figuren nedan. Inlarnings- och 3

spelningsfas paverkar inte hur handlingar viljs.
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Antalet avklarade spelomgangar |
procent. ”learningstat” sker under
inlarningsfasen och anger utfallet av de
tusen senaste kérningarna. "optimal
stat” pausar inlarningen och kor tusen
spel dar handlingarna viljs efter basta
aktuella Q-varde.

Q-vardena som datorspelaren grundar
sina drag pa visas pa skarmen. Spelaren
valjer den handling med hogst Q-varde.
Tomma rutor symboliserar handlingar
som inte ar mojliga.

0|12
45
6178

Figur 5: Den primitiva spelarens
handlingsprioriteringar




Smart spelare

Strategin ar att placera pjasen pa den position dar flest blockeringar av motspelaren samt flest egna
vinstmojligheter ar utférbara. En mer detaljerad beskrivning finns pa (EDais :: Tutorials :: Tic tac toe
A.l,, 2002). En modifikation ar att X alltid borjar i mitten vilket gor att Q-learning spelaren i basta fall
spelar lika annars forlorar. For att Q-learning spelaren skall ha en chans att spela lika krdvs att dennes
forsta drag ar i ett horn. Om forsta draget ar pa en kant leder det alltid till forlust mot den smarta
spelaren. Forklaringen till detta ar trivial och omfattas inte av detta projekt. Inlarnings- och
spelningsfas paverkar inte hur handlingar valjs.

Slumpande spelare

Denna spelare valjer helt slumpmassigt bland alla mojliga lediga positioner for det aktuella
bradtillstandet och foljer helt enkelt ingen strategi alls. Inlarnings- och spelningsfas paverkar inte hur
handlingar valjs.

Q-learning spelare
Av de fyra spelarna ar denna den enda som anvander sina Q-varden. Vid inlarning kan en handling
véljas pa tva olika satt som avgors av parametern &. Antingen viljs en slumpmassig handling eller sa
utforskas den av de for tillstandet mojliga handlingarna med maximalt Q-varde. Q-viardena
uppdateras darefter. Vid spelningsfasen viljs endas den handlingen med hogst Q-varde och ingen
inldarning sker.

Representation av spelplanen samt lagring av Q-viarden X X O
Spelplanens nio rutor beskrivs av en heltalsvektor av langden nio. Varje O X X
index har ett av vardena 0,1 eller 2 som representerar en tom plats, X

respektive O. Tillstandet i Figur 6 beskrivs till exempel av vektorn O

s=101122110,20] Figur 6: Ett speltillstand dar O har nésta drag

Varje tillstand kan maximalt ha nio olika handlingar (positioner att placera nasta drag). Det enda
tillstandet da alla handlingar ar mojliga ar starttillstandet, alltsa den tomma spelplanen. Varje
tillstands Q-varden lagras i en flyttalsvektor av langden nio. Icke tillgdngliga handlingar far det
speciella vardet NaN (eng. not a number). Figur 6s Q-varden blir

Q(s) = [NaN,NaN,NaN,NaN,NaN,NaN,—1.0, NaN, 0.0] som innebér en férlust fér O om nésta
drag ar i nedre vanstra hornet (—1.0) och oavgjort spel for hdgre nedre hérnet (0.0).

En Q-vardesvektor behovs for varije tillstand och lagras i en niodimensionell vektor, Q, dar varje
dimension har storleken tre. N:e dimensionens index fas av n:e vardet i tillstandsvektorn. Till
exempel uppslagning Q[1][1][2][2][1][1][0][2][0] returnerar Q(s), observera att s 4 samma som
tidigare namnt tillstand.

Uppdatering av Q-virden

Uppdatering av Q-varden sker alltid efter spelomgang. Handlingarna, dragen, som spelarna gor under
en spelomgang sparas i en logg som sedan gas igenom bakldnges for att uppdatera Q-vardena for
respektive spelare. Som tidigare namnt behovs det tre varden for att uppdatera ett tillstands Q-
varde.
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Tur: X 0 X 0] X

Figur 7: Visar hur loggen anvands for att uppdatera Q-vardena for spelare X respektive O.

Enligt figuren ovan har X vunnit pa tre drag medan O gjort tva drag. Q-vardena uppdateras i féljande
ordning:

Q-virde for X: s,(ag) - ss
Q-virde for 0: s3(ay) — sg
Q-virde for X: s,(az) — s,
Q-varde for O: sy(a;) = s3
Q-varde for X: sg(aq) = s,

uh W e

De nya Q-vardena berdknas enligt algoritmen beskriven i avsnitt “Q-learning algoritmen”. Beléningen
for vinnst har satts till 1, bestraffning vid forlust till -1 och vid oavgjort till 0.

Analys
Detta avsnitt dr uppdelat i fyra underkategorier en som argumenterar for att inlérningen ér korrekt
och tre som analyserar hur enskilda parametrarnas paverkar inldrningsférmagan.

Inldarning

For att visa att implementationen fungerar har vi valt att trdna O mot den
Smarta spelaren som spelar X. Da X borjar och alltid satter sin pjas i mitten O O O
har O endast majlighet att spela lika eller forlora. Parametrarna har satts till

foljande varden: a = 0.2,y = 1 och € = 1. X-axeln ar antalet O X O
inlarningssessioner och Y-axeln anger stoleken pa Q-vardet. | det aktuella O O O
tillstandet i figuren nedan har X gjort sin forsta placering i mittenpositionen
och det ar nu O:s tur. De fyra grona linjerna representerar Q-vardet for
respektive horn och de fyra roda Q-vardet for respektive kant. Se Figur 8 och
Figur 9.

Figur 8: De mdjliga
dragen for O
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Figur 9: a = 0.6,y = 1 och € = 1. Gront representerar hornen som konvergerar mot 0 och rott kanterna som
konvergerar mot -1.

Alfa, a

For att kunna analysera alfa later viy = 1 och € = 1. Figuren nedan befinner sig i samma tillstand
som i inldrningsexemplet ovan, alltsa da X redan gjort sitt forsta drag i mitten och O nu ska gora sitt
drag. Tva olika inlarningssessioner pa 10000 spelomgangar har gjorts. | figuren nedan symboliserar
gront Q-vardena for hérnen och rétt Q-vardena i kanterna. De ljusare fargerna symboliserar den ena
sessionen med o = 0.1 och de moérkare fargerna da o = 0.8.

A Ty 5
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 3000 10000

Figur 10: y = 1 och € = 1. Tva olika sessioner med a = 0. 1 (ljusa farger) och o = 0.8 (mdrka farger).

Vi har valt dessa varden for att observera hur héga respektive laga alfavarden

paverkar konvergensen.

OO0
O 0

Figur 11: Gammas
Figur 11) leder alla positioner, utom tva, till vinst pa lika manga drag. Om forsta paverkan

Gamma, y
Vid detta exempel har vi valt att anvanda oss av den primitiva spelaren. Detta

O |0 |X

ar for att denna spelares taktik leder till att vid forsta tillstandet O far spela (se

draget ar pa en av de tva réda (morka) platserna kravs det i basta fall ytterligare
tre drag for att vinna. Jamforelsevis kvavs det endas tva ytterligare drag om man borjar pa en gron
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(ljus) plats. De ljusa linjerna, i Figur 12, representerar y = 0.6 och de morkare y = 1. Parametrarna
€ =1, a = 0.2 och de tva sessionerna visas enligt Figur 11 och Figur 12.

I I I I 1 I 1 1 I I
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

-0.4

Figur 12: a = 0.2 och € = 1. Tva olika sessioner med y = 0. 6 (ljusa farger) och y = 1 (morka farger).

Epsilon,

| det har fallet har vi valt att Iata O spela mot den slumpande spelaren. X-axeln representerar antalet
spelomgangar. Efter var trehundrade spelomgang pausas inldrningen och tusen spel kérs med
davarande optimala handlingar. Y-axeln representerar den procentuella férdelningen av vinst (rétt),
forlust (blatt) samt oavgjort (gront). | grafen visas tva inlarnings sessioner som bada féljer samma
fargschema. De morkare fargerna har korts med € = 1 och de ljusare med € = 0.1. « = 0.2 och

y = 0.8 under de bada spel sessionerna.
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Figur 13: Hur epsilon paverkar inldrningsprocessen med a = 0.2,y = 0.8 och € = 1 (mork farg) respektive € = 0.1 (ljus
farg).

Resultat och diskussion
| detta avsnitt presenterar vi vara resultat for hur parametervardena paverkar spelarens inlarning
samt vilka varden som vi anser som bra for en tre-i-rad-spelare.

Alfa, a

Det framgar av Figur 10 att a paverkar Q-vardesférandringen radikalt. Hégre varden leder till att Q-
vardena snabbare far sina slutvarden men samtidigt fluktuerar. Detta medfor att en séllsynt handling
paverkar ett Q-varde mer direkt &n nar a ar lagre. FOr att pa ett mer stabilt satt fa acceptabla Q-
varden anser vi att a bor hallas lagt runt &« = 0.2. Darmed kravs det flera kérningar med samma
utfall for att ett Q-varde noterbart skall paverkas. Detta leder i sin tur till att hdndelser med valdigt
lag sannolikhet inte markbart paverkar spelarens besluttagning som darmed blir mer strategisk.

Gamma, y

| Figur 12 framgar det hur Q-vardet paverkas av tva olika y-varden. Nar y = 1 spelar det ingen roll
hur lang tid det tar for att komma till ett belénande tillstand. Spelaren skulle lika garna kunna vélja en
l[angre foljd av drag framfor ett med farre antal. Nar man sanker y-vdrdet proportionerar man Q-
vardena for de olika handlingarna, vid ett visst tillstand, efter hur néra de &r ett beléningsgivande
tillstand. Detta ses tydligt i Figur 12 dar de gréna handlingarna har hogre Q-varde an de réda nar

y = 0.6. Eftersom vi vill att var spelare ska vinna pa snabbaste méjliga satt foreslar vi att y = 0.8.
Detta medfor att handlingar som snabbare leder till ett belonande tillstand far hogre Q-varden an de
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som tar langre tid. Samtidigt ar det inte allt for stor skillnad pa Q-varderna for de handlingar som
med bara fa stegs skillnad leder till ett belénande tillstand.

Epsilon,

e = 1.0 innebar att spelaren alltid valjer slumpmassiga drag vid inlarning. Darmed ar sannolikheten
for att utfora ett tillstands olika handlingar lika stor. Detta medfér att optimala handlingar, som
egentligen skulle kunna leda till hog beldning, lika ofta kan leda till tillstand med daliga Q-varden och
darmed tolkas som en samre handling. Detta kan man observera i Figur 13. Vinstprocenten fér de
olika e-vardena konvergerar mot samma varde men forlustprocenten ar hogre for spelaren med

e = 1 an for spelaren med € = 0.1. Detta ar ett resultat av att bra handlingar inte exploateras
tillrackligt mycket. Darfor ar det i detta fall battre att ha ett I3gt e-varde da detta gor att optimala
handlingar exploateras till sin fulla potential.
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Bilagor

Kod
Beskriver de java klasser som skapats for att utféra projektet. Varje underkategori delar in klasserna i
olika paket (eng. packages) for att lattare gruppera klasser med liknande funktioner.

ticTacToe

Game: Denna klass representerar ett spel och innehaller metoder for att uppdatera spelplanen,
skriva ut samt ge information om vilket tillstand spelet befinner sig i.

Learner: Denna klass innehaller metoder for att kora en eller flera inlarningsomgangar med givna X
och O spelare. Klassen innehaller dven metoder for att kdra optimala spelomgangar av de tranade
spelarna.

Main: Innehaller main-metoden fér att kora en inlarningsomgang som féljs av en spelomgang mot
den nyinlarda spelaren.

PlayingUl: Innehaller metoder for att Iata en anvandare spela mot en given datorspelare.

Test: Innehaller main-metoden samt hjalpmetoder for att samla statistik under inlarningsprocessen.

ticTacToe.stateStat

BetterHashSet: En implementation av en HashSet.

GameState: Innehaller hjalpmetoder for klassen StateStats och anvands for att representera ett unikt
speltillstand.

StateStats: Innehaller main-metoden for att ta reda pa antalet speltillstand. Eftertillstand tas hdnsyn
till men inte speglingar eller vridningar av spelplanen.

RandomPlayResults: Innehaller main-metoden for att ta reda sannolikheten av XWin, OWin och Draw
nar tva spelare spelar mot varandra med endast slumpade drag.

ticTacToe.statistics

CsvMaker: Innehaller metoder for att lagra information i csvFiler.

LoopProcessWatch: Innehaller hjalpmetoder for att skriva ut hur lang tid det ar kvar av en loop.
Anvands under inlarningen for att ge feedback till anvdandaren vid langa kortider.

Statistics: Innehaller metoder for att spara ett spels sluttillstdand och ge genomsnittsvarden for de n
senaste korningarna.

ticTacToe.players

DumbPlayer: En spelare som alltid borjar i 6vre vanstra hérnet och gor ett drag pa forsta lediga plats
fran vanster till hoger, uppifran och nerat.

RandomPlayer: En spelare som slumpar varje drag.

SmartPlayer: En spelare som alltid som foljer en bestamd algoritm for att alltid gora det mest
optimala draget. Om SmartPlayer spelar som X borjar den dessutom alltid i mitten.

Player: Implementerar Q-learning och ar den enda spelaren som lar sig samt gor drag darefter.
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