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Sammanfattning

Denna rapport handlar om reinforcement learning-algoritmen Q-Learning.
Syftet med arbetet ar att implementera en sjdlvldrande dots & boxes spela-
re som efter traning far testspela mot tva stycken forprogrammerade spelare.
Jag har undersokt hur traningsfasen paverkar hur bra den sjélvldrande spela-
ren blir genom att variera hur linge den ska fa utforska alla mojliga tillstand
spelet kan hamna i. Resultaten ar framforda i grafer som analyseras i arbetet.
Den sjalvldrda spelaren och Q-Learning-algoritmen analyseras for att ta reda
pé vad det &r den har lart sig och hur den har lért sig sina strategier under
traningsfasen.

Resultatet jag kom fram till var att den sjalvldrande spelaren behover spela
flera hundra tusen matcher mot sig sjilv innan den slutar att ldra sig. Den
sjalvlarande spelaren blev i alla testerna béattre &n mina forprogrammerade
spelare — den blev till och med sa bra att den besegrade mig majoriteten av
matcherna jag spelade mot den.
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Abstract

This report is about the reinforcement learning-algorithm Q-Learning. The
purpose of this work is to implement a self-learning dots & boxes-player which
after training will be evaluated against two pre-programmed players. I have
investigated how the training period affects how good the self-learning player
gets by vary how long it will be exploring all the possible states the game can
be in. The results are presented in graphs which are analyzed throughout the
work. The self-learning player and the Q-Learning-algorithm are analyzed to
find out what it has learned and how it has been taught its strategies during
the training period.

The result I came to was that the self-learning player needs to play against
itself for several hundred thousand of games before it stops to learn. The self-
learning player became in all of the tests better than mine pre-programmed
players - it even became so good that it beat me the majority of the games I
played against it.



Forord

Den hér rapporten skrivs som en del av kandidatexamensarbetet vid CSC pa Kungli-
ga Tekniska Hogskolan. Arbetet har utforts av Andreas Pettersson, med handledare
Johan Boye.

Arbetet har bestatt av tre delar: rapportskrivning, programmering av algoritmer
och testning. En stor del av tiden gick at till programmerandet vilket har statt for
omkring 80 % av arbetstiden.

Ett stort tack till min handledare Johan Boye och Orjan Ekeberg pa NADA [7]
for all den hjélp jag har fatt under arbetets gang.
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Kapitel 1

Introduktion

Ett populdrt &mne inom datorvetenskapen ar artificiell intelligens, AI. De flesta
kénner igen begreppet fran TV-, och datorspel och det ldggs ner mycket tid och
pengar pa att utveckla Al-agenter som ar tillrackligt svara for att spelare ska fa
en underhéllande utmaning. Problemet med manga av dagens Al-agenter ar att de
har en bestdmd strategi de foljer efter, vilket betyder att spelare inom tid listar ut
deras strategier. Eftersom Al-agenten inte kan &ndra pa sin strategi kommer den
nu att forlora jamnt och sténdigt.

En 16sning pa detta problem skulle kunna vara att lata Al-agenterna f& ldra sig
av sina egna misstag s att de kan ldra sig handskas med strategier man inte tdnkt
pa eller ens visste fanns. Darfor kommer jag att undersoka hur man kan lara en
dator att spela bradspelet dots & boxes och se om den blir tillrdckligt bra for att sla
mig. En liknande undersékning gjordes 2010 av Oskar Arvidsson & Linus Wallgren
vid Kungliga Tekniska Hogskolan [5].

1.1 Problemformulering

Detta arbete kommer att understka hur pass bra man kan lidra en dator spela
brédspelet dots & boxes genom att anvénda en reinforcement learning-algoritm vid
namn Q-Learning. Denna algoritm kommer att implementeras till en spelare som
kommer att trdnas upp genom att spela en massa partier mot sig sjalv. For att
validera hur bra den sjalvlarande spelaren blir kommer den att testspela under sin
traning mot tva forprogrammerade spelare med bestdmda strategier. Den forsta
testspelaren spelar helt slumpaktigt medan den andra har en forbestdmd strategi
den spelar efter.






Kapitel 2

Bakgrund

2.1 Dots & Boxes

Dots & boxes (ungefir Sv. "kvadrater”) ar ett bradspel som kan spelas med papper
och penna av tva eller flera spelare och publicerades forst 1889 av Edouard Lucas
[4]. Spelplanen ar ett begransat rutnét av kvadrater, vanligtvis ett 3x3-rutors bréde,
och spelarna turas om med att markera en kant, vertikalt eller horisontellt, mellan
tva intilliggande punkter. Nar en spelare lyckas markera en kant sa att det bildas en
eller flera kvadrater (vars storlek dr 1x1 kanter) ar det samma spelares tur att ta en
till kant. Spelet &ar slut nér alla kanter &r markerade och vinnaren dr den som har
lyckats omringa flest kvadrater. Om spelarna lyckas omringa lika ménga kvadrater
forlorar den spelare som borjade.

Figur 2.1 illustrerar hur de forsta dragen i ett parti kan se ut pa en 3x3-rutors
spelplan.

2.2 Maskininlarning

Maskininldrning dr en gren inom artificiell intelligens som bygger pa att istéllet
for att man hardkodar hur ett program ska losa ett problem sa anvidnder man sig
av insamlad data for att modifiera eller anpassa sitt programs handlingar fér att
hantera problemet. Det finns olika typer av inldrningsvarianter, varav detta arbete
kommer att berora en av dessa: beloningsbaserad inldrning, sé kallad reinforcement
learning.

2.2.1 Reinforcement learning

Reinforcement learning &r en beldningsbaserad inldrningsmetod och bygger pa att
om ens program gor nagot bra ska den fa en beloning och om den gor nagot daligt ska
den bli bestraffad. Programmet strivar efter att fa en si stor sammanlagd beléning
som mojligt innan dess uppgift &r 6ver, till exempel att den natt slutet pa ett spel.
For att gora detta maste den utga fran den feedback man ger till den. Fast eftersom
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1. Tom spelplan 2. Spelare A 1:a drag 3.Spelare B 1:adrag

4. Spelare A 2:a drag 5.Spelare B 2:a drag

‘ | . . - .
. e - - -

Figur 2.1. Illustration 6ver de forsta dragen i ett parti mellan spelaren A (som
boérjar) och spelaren B pa en 3x3 kvadraters spelplan. Spelare B:s andra drag (bild
5) leder till att den omringar en kvadrat och maste déarfor ta en till kant.

man inte talar om hur den ska gora for att fa en sa hog beléning som majligt maste
den sjalv lista ut hur den ska gora genom erfarenhet av beléningarna.

Den larande delen i programmet brukar kallas fér agent och for att agenten ska
kunna gora nagonting maste det finnas en miljé som beskriver alla tillstdnd, hur de
hénger ihop och dess beléningar man far om man kommer dit. Agenten har som
uppgift att, given att den befinner sig i ett tillstdnd, vélja ett drag som leder till ett
giltigt tillstand att gé till. Den regel for hur agenten véljer sitt val kallas for policy
och det finns flera olika sadana. En policy kan till exempel vara att bland de giltiga
tillstanden agenten kan ga till alltid vélja den med hogst beloning. En annan kan
vara att med en viss sannolikhet vélja ett annat tillstand &n det bésta for att leta
efter andra tillstdnd som kan leda till en storre total beléning. For att en agent ska
ldra sig att vélja de drag som leder till en optimal beloning i framtiden méste den
kombinera gammal erfarenhet med utforskning av nya tillstand. Det man kan géra
ar att till en borjan lata agenten, med en ganska hog sannolikhet, vélja andra drag
dn det forvantade bésta for att med tiden minska sannolikheten for slumpvisa drag.
Nér tréaningen dr 6ver later man agenten vilja de drag den anser vara bést for varje
givet tillstand for att utnyttja all kunskap den har samlat pa sig.

For att en agent ska kunna hélla reda pa vilken beléning olika tillstdnd ar virda
anvander den sig av en vardefunktion. Denna funktion returnerar den forvintade
totala beloningen i varje tillstand. Den kan uttryckas sa hér:
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V(s) = E(r¢lse = s) (2.1)

dér hogerledet dr vintevirdet for den forvintade totala beléningen r; givet att man
befinner sig i tillstind s. Den metoden jag kommer att anvinda mig av kallas for
Q-Learning och har en liten annorlunda virdefunktion. Mer om den finns att ldsa i
nésta avsnitt

2.2.2 Q-Learning

Den reinforcement learning-algoritm som anvénds i detta arbete gar under namnet
Q-Learning. I denna variant skrivs viardefunktionen som Q(s,a) = E(r¢|s; = s,a; =
a) dar hogerledet &r vantevirdet for den forvintade totala beloningen ry givet att
man befinner sig i tillstdnd s och gor val a. Q-funktionen uppdateras enligt féljande
formel:

Qs a) = Q(s, a) + p(r + ymax(Q(s', a') — Q(s,a))) (2:2)

vilken uppdaterar den totala forvintade beléningen i tillstand s om drag a spelades
genom att ligga till beloning fran nésta framtida tillstind s’ och dess bésta drag
a’. A ar alla tinkbara val man kan gora i det framtida tillstandet s’ och r ar den
direkta beloningen man tilldelas for att ha valt a fran tillstdnd s. r kan ses som
en funktion r(s,a) som delar ut olika beléningar beroende pa vilket tillstand s och
drag a man gjorde.

w ar inldrningshastigheten som bestdmmer hur mycket man ska uppdatera Q-
viardet med genom att skala ner virdet som var tdnkt att ga till Q-funktionen.
Denna parameter kan anta virden mellan 0 till 1 och fungerar sa att om p =1 ar
man bara intresserad 6ver framtida viarden och bryr sig inte om de gamla viardena
fran Q-funktionen, och om p = 0 lar sig agenten ingenting.

~ ar en skalningsfaktor som bestdmmer hur viktiga de framtida virdena &r for
Q-funktionen och kan anta virden mellan O till 1. Anledningen till denna parameter
ar for att handskas med osédkerheten kring framtida beléningar som med tiden sprids
ut till de andra Q-virdena. En bel6éning som forvintas komma efter n drag skalas
ner med faktorn y”.

2.3 Termer

Dots & Boxes Traditionellt bradspel som brukar spelas med papper och penna.
Eftersom det inte finns nagot officiellt namn for spelet pa svenska kommer det
engelska namnet att anvindas i arbetet. Spelet beskrivs i avsnitt [Z11

Reinforcement learning Sv. "Beloningsbaserad inldrning”. En metod for att pro-
grammera sjalvldrande system. Den engelska termen &r betydligt mer anvand
och véilkdnd &n den svenska bendmningen, darfér kommer den engelska termen
att anvindas i detta arbete. Metoden beskrivs i avsnitt 2271
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Q-Learning En typ av reinforcement learning-algoritm. Beskrivs i avsnitt 2.2.2]

Vardefunktion En funktion som en reinforcement learning-algoritm anvander for
att returnerar den forvintade totala beléningen for varje angivet tillstand.

Q-funktion Virdefunktionen Q(s,a) som Q-Learning-algoritmen anvénder sig av.
Q-tabell En tabell som héller reda pa alla viarden fér Q-funktionen.

Q-viarde Ett viarde i Q-tabellen.

Agent En reinforcement learning spelare.

QL-agent En forkortning for Q-Learning-agent.

Policy Regler for hur en agent véljer ett drag.
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Kapitel 3

Traning

3.1 Q-Learning-agenten

Q-Learning-agenten som jag kommer att undersdka implementeras med en tabell
som héller reda pa alla Q-virden for Q-funktionen. Agenten kommer i arbetet att
kallas for QL-agent eller bara agent och implementeras pa foljande vis:

Algorithm 1 Q-Learning-agenten

Sétt Q(s,a) till sma slumpade virden for alla tillstdnd s och for alla méjliga drag
a.
for alla trédningsomgangar do
Initiera tillstdndet s
repeat
Observera tillstand s
Sla upp vérdena i Q-tabellen som motsvarar alla drag a for tillstand s
Vélj drag a med hjailp av policy 75 (se avsnitt B.4)
Utfor drag a
Observera nya tillstandet s’ (efter att motspelaren har gjort sitt drag)
Q(37 a) A Q(37 a) + M(?QX(Q(SI7 a/) - Q(37 a))
until trdningsomgangen ar slut
Mottag en beléning r
Observera sluttillstandet sg,; och det sista draget ag,; man utférde
Mottag en beléning r

Q(Ssluta aslut) < Q(Ssluta aslut) +up-r
end for

Algoritmen fér uppdateringen av Q-funktionen &r lite annorlunda &n formel
([22). Anledningen till detta ar for att QL-agenten bara kommer att fa en beloning
r i slutet av ett parti. Sedan har jag satt ett fixt virde v = 1 eftersom agenten bara
bryr sig om framtida beloningar som delas ut i slutet. Av denna anledning kan man
ta bort parametern v helt fran formel ([2.2]) vilket gér den mer lattbegriplig.

11
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Spelplan  Antal kanter Antal tillstand Minnesutrymme (8 bytes per véarde)

nxn 2n(n+1)  2n(n+1)- 220+ 2n(n + 1) - 220"+ .8 B
2x 2 12 49 152 393.2 kB

3x3 24 402 653 184 3.2 GB

4x4 40 4.4.-101 351.8 TB

Tabell 3.1. Tabell 6ver hur antal tillstand till Q-tabellen och minnesutrymmet pa-
verkas av storleken pa spelplanen. n x n beskriver spelplanens storlek dér n dr antalet
kvadrater det finns i varje rad eller kolumn. Till exempel ar 2x2 en spelplan med totalt
4 kvadrater som tillsammans delar pa 12 kanter.

Belbningen r har som syfte att informera agenten om den har gjort bra ifran sig
eller inte. Jag har valt att dela ut beloéningen » = 1 vid vinst och r = —1 vid forlust.
Inlérningshastigheten har jag satt till ett fixt virde o = 0.1 med hénvisning till
[5] som kom fram till att det 16nade sig att ha ett lagt vérde pa inldrningshastigheten.

3.2 Storlek av spelplan

Storleken pé spelplanen spelar vildigt stor roll pa hur manga virden Q-tabellen
maste halla reda pa. Tabell Bl illustrerar hur spelplanens storlek paverkar antal
mojliga tillstind man maste halla reda pa samt hur mycket minnesutrymme de
tar upp. Som tabellen visar vixer minnesutrymmet exponentiellt med anseende pa
hur manga kvadrater spelplanen innehéller. Aven fast man egentligen bara behéver
halla reda pa hélften av tillstinden (de Q-virden som representerar en redan tagen
kant behover inget virde eftersom den dnda aldrig kan bli vald) kvarstar faktumet
att minnesutrymmet blir vildigt stort redan vid 3x3-rutor. Av denna anledning har
jag valt att anvinda en spelplan pa 2x2-rutor for detta arbete. Detta val later mig
kunna spara undan flera Q-tabeller for olika trdningsperioder utan att behéva oroa
mig om minnesutrymmet de tar upp.

3.3 Antal traningsomgangar

En viktig del i Q-Learning-algoritmen &r antalet traningsomgangar. Om man véljer
for fa tréningsomgangar dr chansen stor att agenten inte hinner besoka alla mojliga
tillstand tillrackligt manga ganger for att finna nagon bra strategi. Efter ett visst
antal trdningsomgangar slutar agenten att lira sig, féorutsatt att man inte &ndrar
pa omgivningen agenten befinner sig i till exempel genom att dndra spelreglerna.
Jag har bestdmt mig for att lata agenten fa spela mot sig sjalv 1 miljon ganger pa
en 2x2 kvadraters spelplan. Anledningen till detta val har jag hdmtat fran [5] som
kom fram till att 1 miljon spelade partier &ar tillrdckligt innan QL-agenten slutar
att ldra sig pa en 2x2 spelplan. For att kunna validera hur bra tréningen var sparas
Q-tabellerna efter var 10 000:e parti.
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3.4 Policy

For att vélja vilket drag agenten ska gora under sin trdning kommer den att anvin-
da en slumppolicy 7. Policyn har som uppdrag att lata agenten fa utforska flera
mojliga partier som den kanske inte hade upptéckt sjalv om den alltid hade valt
draget med hogsta Q-virde. Detta hjilper agenten att ldttare finna nya lénsamma
strategier sa att agenten inte fastnar pa en strategi som kanske inte dr den optimala.
s kan skrivas pa foljande sétt:

Algorithm 2 Policy 7 for Q-Learning-agenten

observera tillstand s
1 < antal spelade traningsmatcher
t < slumptal mellan 0 till C

if ¢t > ¢ then
as < slumpvald a € A
else
as < a € Asaatt Q(s,a) = maI}L‘((Q(s, a'))
a'e
end if

return a;

dir A ar alla giltiga kanter man kan vélja fran tillstind s och C &r en explora-
tionsparameter med ett fixt valt virde under trdningen. Detta virde bestdmmer
hur ldnge chansen finns att agenten véljer en slumpvald kant. Ju fler trdningsmat-
cher agenten spelar desto mindre blir chansen for att en slumpvald kant véljs. Nar
antalet tréningsmatcher ar storre dn C' véljer agenten det drag med hogst Q-vérde.
Jag kommer att anvinda tre explorationsviarden for att undersdka hur mycket ex-
ploration som &r l6nsammast. De virden jag kommer att undersoka ar C' = 150
000, C' = 300 000 och C' = 500 000.

Nar agenten sedan evalueras mot de tva andra spelarna kommer agenten att
alltid vélja de drag a med hogst Q-vérde for tillstand s.
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Testning

4.1 Valideringsspelare

De forprogrammerade spelarna har bestdmda strategier och &r till for att validera
hur bra QL-agenten blir under sin traning. Strategierna som anvénds av spelarna
ar strategier som vanliga spelare kan tédnkas anvinda sig av nédr de spelar dots &
boxes.

4.1.1 Slumpspelare

Slumpspelaren har egentligen ingen strategi den gar efter utan véljer en giltig kant
pé ren slump. Detta betyder att den inte vet vilka kanter som den bdér ta och
undvika for att vinna och kommer med tiden varken bli béattre eller sdmre.

4.1.2 Smartspelare

Smartspelarens strategi dr att alltid ta den kant som leder till att den fangar in
minst en kvadrat. Om en sddan kant inte finns férsoker spelare ta en kant som leder
till att motstdndaren inte kan fanga in en kvadrat under sin tur, med andra ord tar
den en kant sa att det inte finns ett kvadratomrade med tre markerade kanter. Om
smartspelaren hamnar i en situation déar den inte kan ta en kvadrat eller férhindra
att motstandaren tar en kvadrat under sin tur sa véljer smartspelaren en kant pa
ren slump.

4.1.3 Valideringsspelare mot otrdanad Q-Learning-agent

Innan QL-agenten borjade sin trdning fick den spela 1000 partier mot de béada
forprogrammerade spelarna. Matcherna spelades pa sa sdtt att man byte ordning
pa vem som skulle ta den forsta kanten efter varje parti och QL-agenten valde alltid
de drag med hogst Q-virde (dven om detta inte spelar nagon roll da Q-virdena
fran borjan var initierade med sma slumpade véirden). Resultatet blev att QL-

15
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agenten vann 50 % av matcherna mot slumpspelaren och 8 % av matcherna mot
smartspelaren vilket tyder pa att smartspelaren dr svarare att sla dn slumpspelaren.

4.2 Testmetod

QL-agenten har testats mot de tva ovanstaende spelarna for att validera hur bra
traningen har gatt. Detta gick till pa sa sétt att agenten laddades med de sparade
Q-tabellerna fran traningen och anvinde dessa for att véilja drag. Agenten gjorde sa
att for varje ny inlidrd Q-funktion sa spelade den 1000 partier mot de tva spelarna
dér man bytte varannan match vem som bérjade. Under dessa partier anvéinde
inte agenten policyn 7, for att vélja drag, utan valde alltid det drag med hogst
Q-virde. Den uppdaterade inte heller Q-virdena med formel (2Z2]) eftersom man
vill validera vad agenten har lart sig under tréningen. Detta betyder att agentens
strategi alltid var deterministisk, men eftersom slumpspelaren och smartspelaren
inte har deterministiska strategier var detta inget problem for valideringen.

Det fanns ett par parametrar som kunde varieras under traningen vilket péaver-
kade hur bra agenten blev:

e Inlérningshastigenten p for Q-Learning-algoritmen. Jag valde att anvénda ett
fixt virde u = 0.1.

e Beloningen r under trédningen. Beloningen delades bara ut i slutet av varje
parti med vardena r = 1 vid vinst och r = —1 vid forlust.

o Skalningsfaktorn v fér Q-Learning-algoritmen. Eftersom agenten bara brydde
sig om framtida beléningar valde jag ett fixt virde v = 1 vilket gjorde att den
kunde bortses fran formeln (2Z2).

o Explorationsparametern C for policy 7s. Jag valde att undersoka tre virden
for explorationsparametern: C' = 150 000, C' = 300 000 och C' = 500 000.
Dessa véirden paverkade hur linge agenten valde drag pa mafé istéllet for de
dragen med hogst Q-virden under traningen.

e Antal triningsomgangar. Jag valde att lata agenten tréna 1 miljon trdnings-
matcher. Jag ansdg att detta var tillrdckligt ménga matcher innan agenten
slutade att lara sig.
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Resultat

Som det beskrivits i avsnitt har man sparat undan agenternas Q-tabell for
Q-funktionen var 10 000:e parti. Alla dessa sparade Q-funktioner testas mot slump-
spelaren och smartspelaren 1000 ganger. Resultaten av dessa matcher redovisas i
grafer med vinstprocenten fér QL-agenten.

Jag har valt att anvinda medelvirdet av tre virden fran testningen till en data-
punkt i grafen. Denna metod reducerar de skarpa svingningarna i graferna samtidigt
som de bibehaller de generella trenderna som finns vilket gor graferna mer lattlasta.

For att plotta graferna anvinde jag programmeringsspraket python version 2.6
med paketet matplotlib. Pa grund av att paketet inte kunde hantera nordiska bok-
stéver beslot jag mig for att beskriva x-, och y-axlarna pa engelska.

5.1 Validering av Q-Learning-agent med C = 150 000

Figur Bl visar resultatet av valideringen mot slumpspelaren och smartspelaren med
C = 150 000.

Man kan se att QL-agenten ganska snabbt finner en strategi for att vinna mot
slumpspelaren, vilken férbéttras fram till omkring 300 000:e traningsmatchen. Efter
det vinner QL-agenten i snitt med 98 % av matcherna.

Efter omkring 300 000 traningsmatcher har QL-agenten funnit en strategi som
gor sa att den vinner omkring 73 % av matcherna mot smartspelaren. Det lilla
hoppet bland vinstprocenten som intréffar vid omkring 100 000 traningsmatcher
tyder pa att QL-agenten fortfarande &r i utforskningsstadiet.

Bada spelarna tyder pa att QL-agenten har funnit sin optimala strategi efter
300 000 traningsmatcher mot sig sjalv.

19
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Figur 5.1. Vinstprocent for Q-Learning-agenten med C' = 150 000 efter 1 miljon
trédningsmatcher.
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Figur 5.2. Vinstprocent fér Q-Learning-agenten med C' = 300 000 efter 1 miljon
traningsmatcher.

5.2 Validering av Q-Learning-agent med C = 300 000

Figur 5.2 visar resultatet av valideringen mot slumpspelaren och smartspelaren med
C = 300 000.

QL-agenten finner ganska en strategi som slar slumpspelaren. Efter omkring 450
000 traningsmatcher stannar vinstprocenten vid omkring 98 %.

Efter omkring 450 000 traningsmatcher har QL-agenten funnit en strategi som
leder till en vinstprocent pa omkring 82 % mot smartspelaren. De sma dalarna fram
till 450 000 traningsmatcher tyder pa att agenten fortfarande &r i utforskningsstadiet
i traningen.

Bada spelarna tyder pa att QL-agenten har funnit sin optimala strategi efter
450 000 tréaningsmatcher mot sig sjalv.

5.3 Validering av Q-Learning-agent med C = 500 000

Figur B3] visar resultatet av valideringen mot slumpspelaren och smartspelaren med
C = 500 000.

QL-agenten finner ganska en strategi som slar slumpspelaren. Efter omkring 550
000 traningsmatcher stannar vinstprocenten vid omkring 98 %.
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Figur 5.3. Vinstprocent fér Q-Learning-agenten med C' = 500 000 efter 1 miljon
traningsmatcher.

Efter omkring 550 000 traningsmatcher har QL-agenten funnit en strategi som
leder till en vinstprocent pa omkring 79 % mot smartspelaren. De sma svingning-
arna som intraffar fram till 400 000 tréningsmatcher tyder pa att agenten &ar i
utforskningsstadiet. Aven om den fortsétter att anvinda policy 74 fram till 500 000
traningsmatcher dr det fram till 400 000:e traningen utforskningen &r som storst.

Bada spelarna tyder pa att QL-agenten har funnit sin optimala strategi efter
550 000 traningsmatcher mot sig sjalv.
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Kapitel 6

Diskussion

6.1 Valideringsspelare

6.1.1 Slumpspelare

Min tanke med att ha en slumpspelare var tva saker: den forsta var att visa att en
otrdnad QL-agent &ar lika bra som en spelare som tar kanter pd mafa vilket avsnitt
4T3l visar. Den andra tanken var att ha en spelare som snabbt kan indikera att
Q-Learning-algoritmen fungerar. Resultaten i kapitel Bl visar att QL-agenten redan
efter de forsta 10 000 traningsmatcherna har blivit tillrdckligt bra for att vinna
majoriteten av matcherna mot slumpspelaren.

6.1.2 Smartspelare

Min tanke med den hér spelaren var att skapa en spelare vars strategi efterliknar
den hos en vanlig spelare. Malet med denna spelare var att se om QL-agenten skulle
kunna lara sig mer avancerade strategier &n de som kravs for att sla slumpspelaren.

Jag méaste erkdnna att nir jag borjade detta arbete trodde jag att den strategi
som jag hade implementerat smartspelaren med var den optimala for en 2x2 kvadra-
ters spelplan. Nar jag sag resultaten i kapitel B for forsta gangen blev jag chockad
over att smartspelaren forlorade omkring 80 % av matcherna mot den sjalvlarda
spelaren. Hur QL-agenten slog smartspelaren gar jag in pa i avsnitt 6.3

6.2 Resultat

Man kan se enligt figur [5.1] och B3l att QL-agenten har blivit béttre genom att
trana mot sig sjalv. Fran att ha haft en vinstprocent pa 50 % och 8 % mot slump-
och smartspelaren har den efter sin trianing en vinstprocent omkring 98 % och 82 %
som bast. QL-agenten verkar vara fullard efter 300 000 — 550 000 traningsmatcher
beroende pa hur ldnge man lat agenten vara i explorationsfasen.

Anledning till varfor de olika agenterna slutar att bli béattre efter ett antal tra-
ningsmatcher dr pa grund av att de har funnit en stabil konfiguration av Q-véirdena
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som leder till att ju mer den trédnar mot sig sjalv desto mer stirks konfigurationen.
Detta betyder att agenten kommer alltid att vélja samma drag under tréningen.
Det ar bevisat att en QL-agent alltid kommer att konvergera mot en sddan konfigu-
ration [2]. Problemet &r den att det kan finnas flera sddana stabila konfigurationer,
sé kallade lokala maximum. Bara for att den finner ett lokalt maximum betyder
det inte att det kan finnas ett annat lokalt maximum som resulterar till en béttre
strategi.

Om man jamfor graferna fran figur B.1] och 53] tyder de pa att ett viarde
pa C = 300 000 ger den bésta trédningen for QL-agenten. Med C' = 150 000 ver-
kar agenten inte fa utforska alla tillstand tillrdckligt méanga ganger och fastnar i
ett lokalt maximum som den tror ar den béasta strategin for spelet. Med C' = 500
000 far agenten mer tid att utforska alla tillstdnd vilket 1att kan ses i figur [5.3] dér
matcherna mot smartspelaren ser mera slumpmaéssiga ut fram till 400 000 tranings-
matcher, till skillnad fran figur[5.1] och som har en jdmnare vinstférbattring mot
smartspelaren. Att figur B3] har en lite ldgre topp &n figur mot smartspelaren
tyder pa att agenten med C' = 500 000 har fastnat i ett lidgre lokalt maximum &n
agenten med C' = 300 000. Med andra ord har agenten med C' = 300 000 lart sig
den effektivaste strategin jamfort med de andra agenterna.

6.3 Analys av Q-Learning-agentens inlarda strategi

Sa vad ar det egentligen QL-agenten har lart sig? Hur bér den sig at for att vinna
med mer an 80 % av matcherna mot smartspelaren? Efter att ha analyserat ett
antal matcher mellan smartspelaren och QL-agenten med explorationsparametern
C = 300 000 har jag lyckats komma pa hur den lyckas med konststycket.

I spelet dots & boxes finns det en speciell strategi som bygger pa att man offrar
en kvadrat till motstandaren for att sedan tvinga motstandaren att ta en till kant
som tillater en att ta de resterande kvadraterna. Figur B.lillustrerar en sidan match
mellan spelare A och spelare B dar A ar den som borjar. B tar de kanter som &r
spegelvianda de kanter A tar i hopp om att de tar tva kvadrater var vilket resulterar
i vinst till B pa grund av lika-regeln. I drag 7 véljer A att offra en kvadrat till B,
vilken B accepterar. Men som drag 8 visar méste B nu ta en till kant vilket leder
till att A kan ta de resterande 3 kvadraterna i drag 9 och pa sa sitt vinner matchen.

QL-agenten har genom att tranat mot sig sjdlv lart sig denna strategi och tvingar
smartspelaren att ge de resterande 3 kvadraterna till agenten. P4 detta sitt vinner
QL-agenten varje gang den far boérja mot smartspelaren. Nar smartspelaren ar den
som borjar spelet forsoker QL-agenten offra en kvadrat i hopp om att smartspelaren
ska ge bort de resterande 3 kvadraterna. Denna strategi resulterar till vinst omkring
60 % av gangerna, vilket resulterar till en total vinst pa omkring 80 %.

Virt att ndmna dr att man inte forlorar ndgot om motstandaren tackar nej till
en kvadrat man offrat. Man kan da ta den offrade kvadraten utan att det paverkar
en negativt. Darfor vinner QL-agenten nastan alla matcher mot slumpspelaren. De
fa ganger slumpspelaren vinner ar de ganger da den far borja och lyckas slumpa
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Figur 6.1. Illustration 6ver en match mellan spelaren A och spelaren B pa en 2x2
kvadraters spelplan. Spelare A borjar och tvingar spelare B till att ge bort tre kvadra-
ter genom att offra en kvadrat. Bilden &r hamtad fran [4]

sina drag sa att den vinner pa samma sitt som smartspelaren.

6.4 For,- och nackdelar med Q-Learning-algoritmen

Reinforcement learning-algoritmen Q-Learning som anvéndes i detta arbete har
bade sina fordelar och nackdelar.

Fordelarna med algoritmen &r bland annat att den kan anpassa sig efter sin
omgivning. Forestall dig att vi skulle &ndra pa spelreglerna sa att den som tar
minst antal kvadrater d&r den som vinner. Da skulle var trdnade agent inte vara
nagot vidare bra, men om den fick trdna igen med dessa nya regler skulle den tréna
bort den gamla strategin och forséka hitta en ny vinnande strategi.

Négra av nackdelarna med algoritmen ar att den kréver att det ar ett &ndligt an-
tal tillstand och drag man kan utféra eftersom QL-agenten maste kunna bestka alla
tillstand for att kunna forbattra sin vardefunktion Q(s, a). Ett annat problem med
algoritmen har redan ndmnts i avsnitt 3.3] dar jag visade hur stort minnesutrymme
algoritmen kraver for sin virdefunktion. Detta betyder att om man har ett till-
standsrum med véildigt manga tillstand maste Q-Learning-algoritmen spara undan
Q-vardet for varje tillstand. Enligt tabell 1] skulle en spelplan pa 4x4 kvadrater
vara lika med en 4.4 - 103 olika tillstdnd att halla reda pa. Detta, och att agenten
maste besoka varje tillstand flera ganger, gor att algoritmen skulle bli opraktisk pa
en sadan stor spelplan.

For att komma ifran problemet med for stort tillstandsrum kan man forsoka att
approximera vardefunktionen med ett artificiellt neuralt natverk. Artificiella neurala
nétverk ar en slags berdkningsmaskin vars inspiration kommer fran hur neuroner
fungerar i en biologisk hjédrna. Om hur ett artificiellt neuralt natverk fungerar finns



28 KAPITEL 6. DISKUSSION

att lasa i [I]. Fordelarna med att implementera virdefunktionen som ett artificiellt
neuralt nétverk ar att man bara behover spara vikterna till natverket, samt att
ndtverket har egenskapen att generalisera Gver data. Detta betyder att den kan
approximera hela virdefunktionen dven fast den bara har trénats pa en delméngd
av alla virden. Gerald Tesauro visade att det dr mojligt att ldra en dator spela
backgammon pa proffsniva med hjilp av en reinforcement learning-algoritm vars
vardefunktion implementerades som ett sadant nétverk [3].

6.5 Tidigare arbeten

Som ndmnt i inledningen har det gjorts en liknande undersokning av Oskar Ar-
vidsson & Linus Wallgren [5]. De undersokte hur inldrningsfaktorn p och skalnings-
faktorn ~ péaverkar inldrningen hos en sjilvlarande dots & boxes-spelare. De kom
fram till att inldrningen blev som effektivast om inldrningsfaktorn p var satt till ett
lagt varde och om skalningsfaktorn -~ var satt till ett hogt varde. Det finns flera
skillnader pa hur de utférde sina tester i jamforelse med detta arbete.

Forst och framst valde de att utfora trédning och validering samtidigt. De hade
ingen valideringsfas av QL-agenten utan ldt agenten spela en massa matcher mot
en annan forprogrammerad spelare samtidigt som den uppdaterade sina Q-vérden.
De undersokte hur bra agenten ldrde sig att spela mot spelaren genom att spara
undan antalet vinster per 1000:e match som anvéndes for att bygga upp en graf Gver
antalet vinster. Sedan ldt de liknande trdnade agenter fa spela mot varandra for att
se vem som hade lirt sig den bésta strategin och for att se hur lang tid det tog for
dem att lara sig varandras strategier. Denna metod &r jag kritisk mot eftersom man
vill skilja pa tréaningsfas och valideringsfas for att se hur effektiv tréaningen verkligen
var om den séitts pa prov mot andra spelare.

I deras arbete hade man &ven valt andra spelare for att spela mot deras QL-
agent. De hade en slumpspelare och en simpelspelare som alltid tog kanter efter ett
férbestdmt monster.

Utover att lata QL-agenten fa trédna mot sig undersékte de hur bra QL-agenten
blev om den fick trdna mot en annan spelare. Jag valde att inte utfora sddana
tester av den anledningen att dven om QL-agenten skulle ldra sig en bra strategi
mot spelaren skulle den strategin kunna vara hur viardelos som helst mot en annan
spelare. Att lata QL-agenten fa tréna mot sig sjilv leder till att den finner en mer
generell strategi for spelet.

En annan undersékning som inspirerade mig gjordes 2010 av Klas Bjorkqvist &
Johan Wester pa Kungliga Tekniska Hogskolan [6] som ldrde en QL-agent att spela
spelet Othello med hjélp av ett artificiellt neuralt ndtverk. Det var tankt att jag
till det hér arbetet &ven skulle ha undersoka en QL-agent implementerad med ett
artificiellt neuralt ndtverk, men pa grund av en bugg i koden lyckades jag inte fa
den att ldra sig nagot.



Kapitel 7

Avslutningsvis

7.1 Felkallor

Det finns ett antal mdjliga felkdllor med denna undersokning:

e Genom att bara trina och validera varje agent en gang med olika virden pa
explorationsparametern C' finns risken att varje agent har fastnat i ett alltfor
lagt lokalt maximum. Det kan vara mojligt att under en ny trédningsomgang
med samma parameterviarden fa béattre vinstprocent &n de jag fick. Att Q-
tabellen initialiserades fran boérjan med sméa slumpade véirden paverkar ocksa
resultatet. Anledningen till varfér bara en undersékning utférdes var for att
allt for mycket tid las ner pa att forsoka implementera en QL-agent med ett
artificiellt neuralt nétverk.

e Det kan finnas andra virden pa explorationsparametern C' som skulle kunna
resultera i en béttre trdnad QL-agent &n de jag fick. Eftersom policyn ms ar
av probabilistisk natur kan man inte vara helt siker pa att samma virde pa
C ger samma resultat for en annan agent.

7.2 Slutsater

I'inledningen var jag nyfiken pa hur bra datorn kunde bli pa dots & boxes genom att
bara skaffa ldra sig av erfarenhet. Efter testerna jag har utfort kan jag konstatera
att jag ar forbryllad 6ver hur pass bra datorn har blivit. Datorn lyckades inte bara
med att bli battre, utan den slog alla mina férprogrammerade spelare med en klar
marginal — inklusive min smartspelare som jag forst trodde hade den optimala
strategin for en liten spelplan.

Nu aterstar bara en fraga kvar: har datorn blivit tillrackligt bra for att sld mig
i dots & boxes? Efter att ha spelat ett par ganger mot den kan jag konstatera att
majoriteten av vinsterna gar till datorn.
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