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Referat

Vi har implementerat en sjilvinlarande datorspelare for spelet fyra-i-
rad. Utgangspunkten &r att spelaren endast far veta spelbréddets ut-
seende och mojliga drag, och darfor sjdlv maste lara sig de relevanta
spelkoncept som behovs for att spela framgangsrikt. Inldrningen sker
med beloningsbaserad inldrning med TD(A) déar virdesfunktionen ap-
proximeras med att artificiellt neuralt nét. Vi har anvint ett tvalagers
nit som tranats med BackProp-algoritmen.

Spelaren har under inldrning utvirderats mot en slumpspelare och
fyra spelare som anvinder minimax-algoritmen med en enkel evalue-
ringsfunktion, som soker pa olika djup i speltriadet. Dessutom har spe-
laren utvarderats mot specifika speltillstand for att undersoka om den
lar sig viktiga spelkoncept s& som attack och forsvar, men &ven mer
specifika begrepp sa som rader, kolumner och diagonaler.

Vi lyckas tréna upp en datorspelare som slar en slumpméssig spelare
i ndstan samtliga matcher. Mot den svaraste forprogrammerade taktiken
(den som soker djupast) utvecklas agenten ifran att forlora néstan alla
matcher till att vinna ungefar 60% av matcherna.



Abstract

Self-learning of the Connect4 game

We have implemented a self-learning computer player for the board
game Connect 4. The idea has been to only provide the player with
information about the board state and allowed moves in order to force
it to learn all the relevant game concepts on its own. The learning is
done with the reinforcement learning method TD()) using an artificial
neural net as a function approximator for the value function. We have
used a two-layer net that has been trained by the BackProp algorithm.

During training, the computer player has been evaluated against a
random player and four players who were using the minimax-algorithm
with a simple board evaluation function to search the game tree at
different depths. The player has also been evaluated against specific
board states to determine if it is learning important game concepts such
as attack and defense, but also more specific ones such rows, columns
and diagonals.

We have been able to train a computer player that manages to
beat a random player in nearly all games. The computer player also
shows strong developement against the best minimax-player (the one
with depth 4). In the beginning of the training our player is beaten
nearly every game, but towards the end it manages to win almost 60%
of the games.






Forord

Denna rapport ar framstélld som en del av kandidatexamensarbetet for programmet
Civilingenjor Datateknik pa Kungliga Tekniska Hogskolan.

Arbetet har bestatt i att implementera ett program som kan ldra sig spela fyra-
i-rad, genomfora tester, analysera resultaten och dokumentera projektet i denna
rapport.

Vi delade upp implementationen sa att Bjorn Lofroth fokuserade pa spellogiken
och TD(A)-algoritmen medan Johan Dalenius skrev koden for traning av det arti-
ficiella ndtet och for minimax-spelaren. Av nédvindighet innebar uppdelningen av
implementationen &ven en uppdelning for inldsningen av teori.

Analys av resultat och sammanstallningen av rapporten har till stor del skett
tillsammans.

Vi tackar var handledare Johan Boye for tips och kommentarer under projektets

gang.
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Kapitel 1

Introduktion

Fragan om datorer kan vara intelligenta &ar kontroversiell. Det kanske ar ett tag
kvar tills datorer kan forsta och producera sprak eller konst pa samma niva som
méanniskor, men det finns manga sysslor som vi kan programmera datorer att utféra
intelligent. I detta projekt tédnker vi undersdka om ett datorprogram med maski-
ninldrningsmetoder kan lara sig att spela bradspel pa ett framgangsrikt sétt med
utgangspunkten att endast spelreglerna ar kédnda.

Ett annat alternativ hade varit att dven bista datorspelaren med detaljerad in-
formation om spelbridets utseende, dér en tolkning redan &ar gjord av vilka koncept
som &r relevanta for spelet. Detta skulle kunna underlatta inldrningen, men vi tyc-
ker att det dr mer intressant att se om inldrningsmetoden kan léra sig dessa koncept
sjalvstandigt.

Vi har valt att fokusera pa spelet fyra-i-rad, som vi bedémer inte &r for komplext
for ett program att lara sig, men inte heller for simpelt for att kunna utforskas pa
ett intressant sitt. Amnet dr intressant eftersom det utforskar artificiell intelligens
pa ett méatbart satt.

1.1 Problemformulering

Malet med projektet ar att undersoka hur vél en dator kan lara sig att spela fyra-
i-rad da den trédnas upp mot sig sjidlv med hjilp av bel6ningsbaserad inldrning
och artificiella neurala nét. Inldrningsmiljon ska endast bidra med information om
spelbriadets utseende, tillatna drag och vilken spelare som vann och férlorade.

Utvardering av datorspelaren kommer ske genom att dels lata den spela mot tva
olika typer av forprogrammerade taktiker, men dven genom att undersoka vilket
drag spelaren tar i specifika spelplanskonfigurationer for att om mdjligt detektera
om den kan ldra sig relevanta koncept.

Den ena forprogrammerade taktiken dr en spelare som véljer sina drag slump-
maéssigt. Den andra taktiken gar ut pa att betrakta alla mojliga drag och motdrag
ett visst antal steg framat i spelet for att se vilket drag som goér det mest san-
nolikt att vinna. De spelplanskonfigurationer som kommer att testas ska besta av
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attackmojligheter och forsvarsméjligheter utspridda i olika delar av spelplanen.



Kapitel 2

Bakgrund

2.1 Fyra-i-rad

Spelet fyra-i-rad ar ett spel for tva spelare pa en spelplan som har 7 kolumner och 6
rader. Varje spelare har varsin farg: rod eller bla. Ett drag ar att placera en bricka
i ndgon kolumn. Brickan faller neddt och hamnar pa den forsta lediga positionen
nedifran. Den spelare som forst far fyra brickor i rad antingen horisontellt, vertikalt
eller diagonalt vinner spelet. Det finns totalt 69 sadana olika vinnande rader. Om
spelplanen fylls utan att nagon spelare far fyra-i-rad sa blir det oavgjort.

Spelet marknadsfordes 1974 under namnet Connect Four av Milton Bradley.

Figur 2.1. Ett vinnande tillstand i fyra-i-rad

Ett grundlaggande koncept &ar att forsdka placera ut brickor som kan vara med
i s& manga vinnande rader som mojligt. Detta innebér att rutorna i mitten av
spelplanen ar viktiga.
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Fyra-i-rad 16stes matematiskt 1988 av Victor Allis och James D. Allen oberoende
av varandra. Detta innebér att det finns matematiskt bevisade regler for hur en
omgang ska spelas optimalt. Om spelaren som borjar lagger sin férsta bricka i den
mittersta kolumnen och sedan foljer den optimala strategin sa &r vinst garanterad.
Om brickan istéllet ldggs i nagon annan kolumn férutom de yttersta kan spelare
tva tvinga fram oavgjort. Om brickan ldggs i ndgon av de yttersta kolumnerna s
kan spelare tva tvinga fram en vinst. [6]

2.2 Minimax sokning

En vanlig algoritm for att spela bréadspel ar den s.k. minimaz-algoritmen. Den soker
bland framtida mojliga drag och motdrag for att hitta sluttillstand, dvs tillstand
ddr nagon av spelarna vinner, eller da spelet blir oavgjort. Algoritmen antar att
motstandaren alltid gor basta mojliga motdrag, och returnerar utifran det ett drag
som berdknas vara det bésta, ifrdn detta utgangstillstand.

For manga bradspel ar tillstdndsrymden vildigt stor, vilket gor att det tar for
lang tid att sdka igenom hela speltriadet till alla sluttillstand. En méjlig atgard
ar da att anvinda en teknik som heter alpha-beta pruning som undviker att soka
igenom vissa onddiga delar av speltrddet, genom att ta hénsyn till tidigare funna
viarden for genomsokta grenar. For att soka &nnu snabbare kan man istéllet for att
soka till sluttillstand endast stka pa ett visst djup framat, och anvianda en evalue-
ringsfunktion som bedémer hur bra ett tillstdnd dr, om det inte r ett sluttillstand.
[9]

2.3 Maskininlarning

Maskininlarningsmetoder brukar vanligtvis delas in i tva huvudomréaden: 6vervakad
och odvervakad inldrning. Vid dvervakad inldrning trénas ett program utifran en
méngd trédningsexempel som bestar av indata och korrekt utdata. Utifran denna
traningsméngd forsoker programmet generalisera for att kunna ge rimlig utdata for
all tdnkbar indata, dven sddan som inte setts under inldrningen. Med odvervakad
inldrning trénas istéllet programmet endast pa exempel som inte dr kopplade till
nagot korrekt svar. Inldrningen bestar da i att gruppera indata baserat pa likheter.
For en mer ingaende 6versikt om maskininlérning, se Marsland [1].

For brédspel ar 6vervakad inldrning svar att tillimpa eftersom det ar svart
att fa tag i en stor méngd traningsexempel med korrekt utdata, dvs en méngd
spelplanskonfigurationer och vilka de korrekta dragen déarifran bor vara.

2.3.1 Beloningsbaserad inlarning

En maskininlarningsmetod som har visat sig passande for att anvindas for bradspel
ar s.k. beloningsbaserad inldarning [5], framover forkortat BI. Denna metod ségs vara
mitt emellan 6vervakad och odvervakad inlirning. A ena sidan anviinder metoden
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inte traningsexempel som exakt sidger vilken utdata som férvéintas for indata, vilket
gor att metoden inte helt kan sigas vara évervakad. A andra sidan anvinds en s.k.
beléningsfunktion, som ger viss aterkoppling pa hur vél algoritmen presterar men
inga forslag pa hur den ska forbéattra sig, vilket gor att metoden inte kan ségas vara
helt odvervakad.

Inldrningsprocessen i Bl liknar sédttet som vi ménniskor lar oss pa. Vi interagerar
med miljon omkring oss och tolkar det vi upplever fér att dra slutsatser om vilka
handlingar vi gor som &r bra och vilka som &r daliga, genom att ldra fran misstag
och framgangar.

Grundtanken i BI &r att det finns en agent som interagerar med miljon for
att uppna ett mal. Nar agenten tillats interagera med miljon far den mojlighet
att ldra sig hur malet bast kan uppnés, genom att ta hénsyn till de beléningar och
bestraffningar den tar emot. I briadspel ses spelaren som agent, medan miljon bestar
av sjilva spelet och motstandaren. Malet ar att vinna spelet, vilket agenten lar sig
genom att spela manga omgangar och lira sig av vilka omgangar som ger vinst
(beléning) respektive forlust (bestraffning) . [3]

Forloppet i BI sker i en cykel, dar agenten forst betraktar det tillstind den
befinner sig i for att besluta vilken handling den ska utféra. Miljon bestdmmer
sedan vilket nytt tillstind agenten hamnar i och vilken beléning agenten far. Se
figur 2.2. For en mer ingaende genomgang av beloningsbaserad inldrning &n vad
som presenteras i denna rapport, se Sutton [3].

_: Agent |—

Nytt tillstand Beldning Handling

Miljs |-

Figur 2.2. Forloppet for beloningsbaserad inlarning

Malet ar alltid att maximera den totala bel6ningen som agenten far under sin
livstid i miljon. L&t beloningen efter handling nummer ¢ vara r;, och tillstandet
agenten da kommer till vara s;. D& kan den totala aterstaende beloningen, R; ifran
ett tillstand s; beskrivas pa foljande sétt:

o0
Ry = rgi+re+ras+ .= Tkl (2.1)
k=0

Vi kan da definiera en virdesfunktion, V', for alla tillstand s som agenten kan
befinna sig i, dir V(s) ar den forvantade totala framtida beloningen da agenten
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befinner sig i tillstand s [3]:

V(s) = B(R)=E(Y rioes) (2.2)
k=0

For att justera hur hogt agenten ska virdera en beloning som ligger langt fram
i tiden kan véirdesfunktionen definieras om med en parameter v (0 < v < 1) som
viktar framtida beléningar:

oo
Ry = e+ e £ s + a0 = Y Y e (2.3)
k=0
[e.e]
Vis) = E(R) = E(Z Vorigre) (2.4)
k=0

D4 ~ satts till 0 innebér det att agenten enbart betraktar mojliga beloningar for
nésta handling. Ju hogre ~ sétts, desto mer langsiktigt planerar agenten.

En policy ar nagot som definierar agentens beteende. For ett tillstand avgor
policyn vilken handling som ska utforas. Malet med agentens inldrning &r hitta en
policy som maximerar den totala beloningen. Om vérdesfunktionen &r helt korrekt
ar en optimal policy att alltid utfora den handling som leder till det nésta tillstand
St+1 som har hogst V(s;41). Déarfor kan malet med inldrningen ses som att hitta en
bra vardesfunktion.

Ett stort problem &r att beléningen ofta ar fordréjd, dvs att agenten inte enkelt
kan avgora vilken handling som bidrog mest till en mottagen beléning. Detta bru-
kar bendmnas som Temporal Credit Assignment-problemet. [1] Detta &r ett vanligt
scenario for bradspel, eftersom beloningen endast ges i slutet av spelomgangarna.

Temporal difference

En klass av metoder som loser Temporal Credit Assignment-problemet ar Temporal
Difference (TD) inlérningsmetoder. Grundidén fér TD-metoder dr att inldrning-
en baseras pa skillnaden mellan tva successivt uppskattade virden pa den totala
framtida beloningen. For dessa metoder blir malet med inldrningen att agentens
uppskattning for nuvarande tillstand ska passa vdl med uppskattningen for nésta
tillstand i sekvensen av besokta tillstdnd. Nedan visas en hérledning for hur virdes-
funktionen i ett tillstand forhaller sig till vardesfunktionen i nésta tillstand [3]:
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Vis) = E(Z Vorigre) (2.5)
k=0

V(s) = 71+ E(Z Yoreiien) (2.6)
k=1

V(st) = 11+ E(Z ’Yk+17'(t+1)+k+1) (2.7)
k=0

V(st) = 1o +vEQ Y rasnysn) (2.8)

k=0
V(st) = 71e41+7V (st41) (2.9)

Resonemanget ovan visar att uppskattningen i nuvarande tillstand ska vara lika
med uppskattningen i nasta tillstdnd samt beloningen som agenten fick nér den
utférde handlingen som tog den dit. Om de inte Gverensstdmmer har vi upptéckt
en oregelbundenhet i vara uppskattningar (agenten blev “férvanad”) och storleken
pa denna bor avgora hur vi ska justera uppskattningen for nuvarande tillstand.
Detta ar grunden for uppdateringsregeln nedan som betraktar differensen mellan
uppskattningarna (dédrav namnet Temporal Difference) [3]:

Vist) <« V(sy) +n[re + vV (si+1) — V(st)] (2.10)

Termen 7 justerar hur stora uppdateringar som gors. Uppdateringarna bor inte
vara for stora eftersom uppskattningarna kan vara felaktiga, men ar 7 for litet
kommer inldrningen ta lang tid.

Tillstandsrummet, dvs méngden av alla mojliga tillstand, kan utforskas pa olika
sitt. Vid inlarning vill man astadkomma en kombination av att utforska stora delar
av tillstandsrummet, och att bestka tidigare besokta delar flera ganger, for att pa
sa sitt gora deras uppskattningar mer korrekta. Man kan vélja bland flera olika
policies att anvdnda under inlédrningsfasen. Tre vanliga policies &r girig, e-girig och
Soft-mazx. [1]

Girig Viljer alltid den handling som ger hogst V(s;41)-virde. Detta leder under
inldrning till sndv utforskning av tillstandsrummet.

e-girig Viljer oftast den handling som ger hogst V' (s;41)-virde, men med en liten
sannolikhet (€) véljs en av de andra handlingarna slumpmaéssigt. Med denna policy
kan parametern € justeras for att fa en hogre eller mindre grad av utforskning under
inldrningen.

Soft-max Handlingarna véljs med sannolikhet proportionerlig till deras respekti-
ve V(si41)-varde, enligt Soft-max funktionen, som berdknar en normaliserad san-

nolikhet baserat pa alla mojliga nésta tillstand, s}, ;:

7
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exp(V(s¢41)/7)
S, exp(V(spy1)/7)

P(si01) (2.11)

Nér 7 ar stort far alla handlingar liknande sannolikhet, medan skillnaden mellan
den handling med hogst V' (s;+1) och de andra blir storre med ett lagt viarde pa .
Genom att justera virdet pa 7 kan graden av utforskning under inlérningen 6kas
och minskas.

TD())

En metod som baseras pa Temporal Difference &r TD(\). Skillnaden &r att TD())
uppdaterar uppskattningarna for alla tidigare besokta tillstand nér en oregelbun-
denhet upptéacks. TD(A) har i vissa fall gett béttre resultat &n TD [7], och har
fungerat val for bradspel [2].

Tanken &ar att uppskattningen for det ndrmsta tidigare bestkta tillstandet ska
paverkas mycket av den upptéckta oregelbundenheten, medan uppskattningarna
for &nnu tidigare tillstand ska justeras i forhallande till hur ldngesedan de besokts.
Detta gors eftersom det dr osdkert hur mycket ett tillstand som besoktes for lang
tid sedan bidrog till att man kom till det nuvarande tillstandet.

For varje tidigare tillstand sppey € {S0,51,...,5¢} gors uppdateringen av upp-
skattningen enligt regeln nedan, dér s; dr nuvarande tillstind och s;y; &r nésta
tillstand:

V(sprew) < V(sprew) +0[r + 9V (5141) — V(1) (yA) 7P (2.12)

Uttrycket (y\)!7P"¢Y kallas for limplighetsspar. Parametern A (0 < A < 1)
anvands i TD(\) for att justera hur betydelsefullt ett tillstand &r som ligger pa
ett visst avstdnd bakat fran nuvarande tillstind. Med véirdet 0 pad A uppdateras
endast det nuvarande tillstandet, vilket d& gdér metoden likvéirdig med TD. Med
hogre varden pa A antas tidigare tillstdnd bidra mer till att vi kom till nuvarande
tillstand.

En algoritm for TD(A) som hdmtats fran Sutton [3] presenteras i algoritm 1.
I koden stegar en agent runt i tillstdndsrummet och véljer handlingar enligt sin
policy. Varje upptéckt oregelbundenhet blir utgangspunkten for uppdateringar av
viardesfunktionen. For varje tidigare tillstand avgor lamplighetssparet hur stor upp-
datering som ska ske. I pseudokoden ar A, v och 7 tidigare diskuterade parametrar.
Utover dessa férekommer 7, som ar policyn som anvénds och S som &r tillstands-
rummet. I koden betecknas beloning med r, handling med a, nésta tillstdnd med s’,
nuvarande tillstand med s, lamplighetssparet med etrace och viardet pa en upptéckt
oregelbundenhet med J.
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Algorithm 1: TD())
TDLAMBDA(A, v, 1, S, m)

(1) foreach s € S

) V(s) < sLumMPTAL()

) etrace(s) < 0

)  foreach episod

) s < STARTTILLSTAND()

) while s inte ar sluttillstand

) a < 7(s)

) (s',7) + UTFORHANDLING(S, a)
) d—r+V(s)=V(s)

0 etrace(s) < etrace(s) + 1

1 foreach s € S

2 V(s) < V(s) +nd - etrace(s)
3 etrace(s) < YA - etrace(s)

4 s+ &

— — N ' ~—
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2.3.2 Artificiella neurala nat

Den virdesfunktion som anvinds av beldningsbaserade inldrningsmetoder maste
vara definierad 6ver hela tillstandstrummet. Detta gor att det i ménga fall blir
orimligt att lagra funktionen som en tabell. For fyra-i-rad finns det 6ver 4.5 - 1012
giltiga tillstand [8], vilket gor vérdesfunktionen svarlagrad som tabell. Artificiella
neurala ndt (ANN) &r en metod inom 6vervakad maskininldrning som kan anvindas
for att approximera linjdra och icke-linjéra funktioner. Ett artificiellt nét kraver lite
lagringsutrymme i férhallande till hur stor rymd det kan evalueras pa. En annan
stor fordel med att anvinda ANN &r att ett ndt har mojlighet att generalisera for
osedd indata. [4] Eftersom tillstandsrymden &ar sa stor for fyra-i-rad kommer en
stor del av den inte hinna att utforskas inom rimlig tid, vilket gor generalisering
nodvéndig for att agenten ska prestera val.

Idén med ANN é&r att till viss del simulera hur neuronerna agerar i den ménskliga
hjarnan. Grundkomponenten i ANN &r den s.k. neuronen, som i abstrakta termer
ar en enhet som tar andra neuroners utsignaler som indata, och sjalv skickar vidare
signaler till andra neuroner. Det som avgér om en neuron “avfyrar” sin signal &r
om den sammanlagda méngden insignal 6verstiger neuronens interna tréskel. Varje
koppling till en neuron har en viss styrka, kallad vikt, som avgor hur starkt en
insignal ska tolkas. En skiss 6ver en neuron presenteras i figur 2.3. For en mer
ingdende genomgang av ANN, se Haykin [4].

X1
W1
X2 W2
W3
X3 ¢ />y
Wa
Xa
W5
X5

Figur 2.3. ANN neuron

Formellt kan utsignalen ifrdn en neuron, y, ses som en funktion av insignaler-
na, x; och vikterna, w;, dir ¢ ar en aktiveringsfunktion som bestdmmer méngden
utsignal utifrén méngden insignal:

y = SD(Z w;T;) (2.13)

Det finns manga olika sétt att koppla ihop nét av neuroner. Det &r dock be-
visat att ett nét i tva lager, ett som har kopplingar fran indata och ett som har
kopplingar fran det forsta lagret, kan approximera godtycklig icke-linjar funktion

10
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av indata givet att tillrdckligt manga neuroner anvinds i det forsta lagret och att
aktiveringsfunktionen &r icke-linjar [4]. De lager vars enheter inte direkt genererar
utdata brukar kallas gobmda lager. Ett exempel pa ett tvalagersnit med 3 indata, 4
enheter i det gomda lagret och 2 utdata presenteras i figur 2.4.

X1

4!
X2

Y2
X3

Figur 2.4. Flerlagernat

Vid tréning av ett nét betraktas par av indata och korrekt utdata for att ju-
stera vikterna sa att nitets utdata ndrmar sig den korrekta. En vélanvidnd metod
for att tréana flerlagersnét ar den s.k. Error Back-propagation metoden, dven kallad
BackProp. En forutsidttning for att den metoden ska kunna anvéndas ar att aktive-
ringsfunktionen for alla enheter ar deriverbar. BackProp betraktar for varje exempel
felet mellan nétets utdata och den korrekta utdatan som en funktion vikterna. Ge-
nom att derivera felfunktionen med avseende pa varje enskild vikt kan vikterna
justeras i den riktning felet minskar mest. Vanligt anvinda aktiveringsfunktioner

med BackProp ar sigmoidfunktioner sa som f(z) = H% och tanh(x). [4]

2.4 Tidigare studier

Kombinationen av beléningsbaserad inldrning och artificiella neurala nét har tidiga-
re framgangsrikt anvénts for bradspel. Det mest kdnda exemplet dr Gerald Tesauros
TD-Gammon fran 1992, dar ett program ldrde sig att spela Backgammon pé lik-
viardig niva med de bésta ménskliga spelarna. Implementationen anvinde sig av
beloningsbaserad inldrning med TD(\) och ett tvalagers artificiellt neuralt nét som
approximerade viardesfunktionen. Agenten trédnades upp genom att spela matcher
mot sig sjdlv 1 500 000 ganger. Nar representationen av spelplanen endast visade
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vilka pjéser som fanns pa vilken plats nadde programmet en niva som var likvér-
dig med en medelmattig méansklig spelare. Tesauro utokade senare representationen
med sérskilt valda egenskaper ur speltillstandet, vilket fick programmet att pre-
stera i klass med de bésta spelarna. En intressant effekt var &ven att programmet
anvande Oppningsdrag som bland experter tidigare betraktats som riskabla, men
efter TD-gammons framgéang betraktas de nu som standarddrag. [2]

Samma metod har &ven applicerats pa andra bradspel. For vissa spel har resul-
taten inte blivit lyckade, t ex schack och Go. Imran Ghory diskuterar i en rapport
om beloningsbaserad inlarning for bradspel [5] vilka egenskaper som ett bradspel
bor besitta for att det ska gé att ldra sig med beloningsbaserad inldrning och ANN.
Han menar att en viktig egenskap ar att den sanna véirdesfunktionen ar slit, dvs att
tva tillstand vars representation skiljer lite dven ska skilja lite i viardet av funktio-
nen. Ghory menar vidare att fyra-i-rad besitter réatt egenskaper for att kunna laras
med beloningsbaserad inldrning och ANN. Han implementerar &ven samma metod
som i TD-Gammon, fast for fyra-i-rad, och nar som béast 85% vinster mot en spelare
soker med minimaxalgoritmen (se sektion 2.2) pa ett litet djup efter sluttillstand
i spelet, men spelar slumpmaéssigt nir inga sadana hittas. Detta resultat nas efter
sjalvinlarning med endast 10 000 spelade matcher.

Martin Stenmark har genomfort en annan studie som applicerar TD(A) och ett
tvalagers ANN pa fyra-i-rad. Agenten tranades har inte genom sjilvinlarning utan
istdllet mot en minimaxspelare som anvénder en evalueringsfunktion som véirderar
lagda brickor utifran hur manga vinnande rader de kan vara med i och vilken spelare
de tillhor. Agenten trénades under 100 000 matcher. Resultaten mot spelaren som
agenten tranar mot ar goda, med tanke pa att den spelaren ar nagorlunda avancerad.
Mot en slumpmaéssig spelare vinner agenten i ungefér 80% av matcherna. [9]

Stenmarks resultat antyder att agenten har latt att lara sig att sla den spelare
den trédnar mot, men blir en sémre spelare generellt. Efter 100 000 matcher borde
agenten ha lart sig tillrdackligt for att sla en slumpmaéssig spelare mycket oftare &n
i 80% av matcherna.
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Metod

De goda resultat som uppnétts i tidigare studier med TD(A) och ANN for bradspel
antyder att denna metod kan vara lamplig dven for fyra-i-rad. Som ndmnts tidigare
ar tillstandsrummet véldigt stort, vilket for beléningsbaserad inldrning kraver att
vardesfunktionen gar att lagra pa ett effektivt satt. ANN uppfyller den egenskapen
och har dessutom, som péapekats tidigare, egenskapen att funktionen generaliseras
for osedd indata.

Vi har valt att trana agenten med TD(A) och lata virdesfunktionen approxime-
ras av ett tvalagers neuralt ndt som tranas med BackProp-metoden. Tva agenter
med samma neurala nit trdnas mot varandra, och resultatet av varje match anvinds
for att trdna om natverket. Figur 3.1 illustrerar traningsforloppet. Ett matchresul-
tat bestar av tva olika episoder, en fér vardera spelare. En episod for en spelare
innehaller alla speltillstind som spelaren har valt att ga till under matchen. Till-
standen ifran en episod kan da anviandas for att uppdatera viardesfunktionen for de
tillstanden, beroende pé episodens resultat. Indelningen av matchtillstand i episoder
illustreras i figur 3.2.

Rdkna ut nya varden Trana om natet

rSpeIa match DO ANN / BackProp —‘

Figur 3.1. Inldrningscykel

/_\CD /\CD /\CD Sluttillsténd
Episod spelare 1
Start

Episod spelare 2 \_ﬁ \_ﬁ

Figur 3.2. Indelning av tillstand i episoder for en match med fem tillstand, ej inrak-
nat starttillstandet

\ 4
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Om en spelare vinner ar antagandet att den gjorde bra val under matchen vilket
ska Oka vérdena for episodens tillstand. Vid forlust ska vardena istéllet minska. De
nya vardena ska beridknas enligt TD()) for att sedan anvindas som malvarden for
det neurala nétet nir detta trdnas efter matchens slut. Beloning ges endast i slutet
av en episod, och dr 1 for en vinnande episod och -1 (bestraffning) f6r en férlorande
episod. Om en match slutar oavgjort blir beléningen 0.

3.1 Representation av tillstand

Sattet som ett tillstand representeras pa paverkar indatan till det neurala nétet.
Olika representationer kan ge olika resultat under inlarningen. Vi har valt att testa
tva olika representationer.

R1 - enkel Ett tillstind representeras som en vektor x = (z1,x2, ..., T42) av alla
olika 6 - 7 rutor pa spelbridet, dir ett element har ett av viardena 0, 1 eller -1. Om
ingen bricka ligger pa ruta ¢ &r x; = 0, om den betraktande spelaren har en bricka
pa ruta ¢ dr x; = 1 och om motstandaren har en bricka pa ruta ¢ ar z; = —1.

R2 - separerad Ett tillstind representeras som en vektor x = (x1, 9, ..., Tg4)
med tva element for varje ruta pa spelplanen. Har ar x; och xo markérer for ruta
1. Om den betraktande spelaren har en bricka i ruta 1 4r 1 = 1 och 9 = 0. Om
motstandaren har en bricka i ruta 1 &r istéllet 1 = 0 och x5 = 1. Ingen bricka
ger x1 = 0 och x5 = 0. P4 motsvarande sétt bestdmmer varje ruta tva element i
vektorn.

Tillstanden i bada episoderna efter en match representeras ur respektive spelares
synvinkel, se figur 3.3. P& detta sitt lir sig agenten som om den hade spelat bada
sidor samtidigt.

Betraktande spelare
Motstandare

e 6 O o
O O @ O

Figur 3.3. Samma speltillstand sett ur de bada spelarnas synvinkel
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3.2 Parametrar for TD(\)

Berdkningen av méalvirden med TD()\) paverkas av flera parametrar, se ekvation
2.12. Parametern n (se TD i sektion 2.3.1) paverkar hur stora steg som tas under
inldrningen. Den stegvisa inldrningen kommer i detta system ske i nétet, sa hér véljs
n = 1. Parametern v (se ekvation 2.4) paverkar hur agenten virderar beléning som
ligger langt fram i tiden. Agenten far i detta problem endast en beloéning, vilket sker
i slutet. Eftersom agenten till fullo ska ta hénsyn till den beléningen sétts v = 1.

Parametern A (se TD()) i sektion 2.3.1) paverkar hur mycket en upptéackt ore-
gelbundenhet i viardesfunktionen ska propagera tillbaka till tidigare tillstand i en
episod. Det &r intressant att undersoka olika virden pa A eftersom inga definitiva
resultat visats for vilket virde som bor anvindas. Speciellt intressant ar att jamfora
olika virden med fallet A = 0, d& TD()) &r likviardig med TD. Vi har valt ut tre
testfall:

e L1: A=0
e« L2: A=0.3
e L3: A=0.6

Under inldrning anvands policyn e-girig, med en linjért avklingande sannolikhet
for slumpade drag, fran € = 0.5 till ¢ = 0. Detta innebér att agenten fokuserar pa att
utforska speltriadet i borjan, medan den mot slutet istéllet fokuserar pa att korrigera
viardesfunktionen i de mest intressanta av de hittills utforskade tillstanden.

3.3 Parametrar for ANN

Néatet initialiseras med slumpade vikter i bada lager av neuroner. Det ar viktigt
att vikterna &r anpassade si att de summerade insignalerna till varje neuron i ge-
nomsnitt ligger pa de icke-linjara delarna av aktiveringsfunktionen, for att kunna
approximera icke-linjara funktioner. For ett lager bor varje vikt w; véljas att vara
i intervallet [—1/n,1/n] dir n &r antalet insignaler till lagret. [1] Nétet anvinder
aktiveringsfunktionen tanh(z) i bade det gomda lagret och utlagret.

Utlagret bestar endast av en neuron vars utsignal ger vardesfunktionen for inda-
ta. Eftersom tanh(z) ar aktiveringsfunktion kommer utsignalen fran nétet att vara
mellan -1 och 1. Antal neuroner i det gomda lagret, ng, paverkar nétets forméga att
lara sig olika komplexa funktioner. Det ar svart att pa forhand uppskatta hur kom-
plex viardesfunktionen behover vara, vilket gor det intressant att testa uppsattningar
med olika antal enheter. Vi har valt att testa fyra olika antal enheter:

e Gl:ng =20
e G2: 1y =40
e G3:ny =280
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e G3:n, =120

For tva olika val av representation av indata till nétet stélls nédtets inldrnings-
algoritm infor skilda problem. Detta innebér att om ett visst antal gémda enheter
fungerar bra fér en representation behdver det inte nédvindigtvis gora det for en
annan. Pa grund av detta ska de tva olika representationerna testas i olika kombi-
nationer med antal gomda enheter.

Vid tréning med BackProp av ett tvalagersnit finns tva viktiga parmetrar: in-
larningshastigheten i det gomda lagret, a, och /i utlagret. Vi har valt a = 1/n;y,
och B = 1/ng, déar n;, ar antal insignaler, enligt riktlinjer fran Sutton da TD(X)
anvinds i kombination med ett tvalagersnat. [10].

3.4 Utvardering

For de olika representationerna (R1, R2) ska vi testa fram ett lampligt antal gomda
enheter (G1, G2, G3 eller G4) for att sedan avgora effekten av A (L1, L2, L3) for
den kombinationen. Nir antal gébmda enheter prévas fram anvinds L1. Nar dessa
parametrar testas fram kommer agenten fa trdna mot sig sjialv under 1 000 000
matcher. Den béasta parameteruppsattningen kommer sedan anvéindas i en langre
traningsomgang dir agenten far tréna under 5 000 000 matcher.

Med ett ANN som har slumpade initialvikter kan resultatet av inlérningen bli
olika beroende pa dessa startvikter. BackProp garanterar inte ett globalt minimum
nas for felfunktionen, utan riskerar istéllet att begrdnsas i ett lokalt minimum.
Beroende pé vart vikterna boérjar kan felfunktionen se annorlunda ut, och darmed
ha olika lokala minimum. Det &r dérfor intressant att utvirdera med olika individer
av neurala nit. Da testerna kors pa datorer med fyrkédrninga processorer passar det
vél att testa med fyra nit med olika uppsédttningar av initialvikter for varje testfall.

Det ar intressant att se hur en agent utvecklas under inlérningen. Dérfor ska
agenten med jamna mellanrum utvirderas, sa att dessa data kan sammanstéllas till
en graf 6ver utvecklingen.

Vid varje utvirderingstillfille spelar agenten mot tva typer av forprogrammerade
taktiker: en slumpmaéssig spelare och en mer avancerad minimax-soktaktik. Agen-
ten spelar som startspelare och icke-startspelare varannan match. Dessutom stélls
agenten infor specifika speltillstand déar det finns ett rdatt drag som garanterat leder
till vinst eller maste goras for att undvika forlust. Under utvéirderingen anvénder
agenten alltid en helt girig policy, sa att den pa béasta satt foljer sin virdesfunktion.

3.4.1 Slumpmdssig spelare

Vid varje utvirderingstillfalle spelar agenten 1000 matcher mot en spelare som
slumpmassigt véljer sina drag. Alla tillatna drag har lika stor sannolikhet att bli
valda. I testresultaten bendmns denna spelare som Slump.

Agenten kommer i bérjan av inldrningen att spela slumpmaéssigt eftersom dess
viardesfunktion anvénder sig av ett slumpmaéssigt initialiserat ANN. Det ar darfor
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intressant att lata agenten moéta en annan slumpméssig spelare i detta skede ef-
tersom det da blir enkelt att detektera om inlarningen gar framat. Det kan i ett
tidigt skede vara svart att upptéicka inldrning mot en mer avancerad spelare.

3.4.2 Minimaxspelare

For undersoka om agenten nar djupare nivaer av spelforstaelse behévs en mer avan-
cerad motstandare &n en slumpspelare.

Vi har valt att anvinda en spelare som anvinder minimax algoritmen med alpha-
beta pruning (se 2.2). Spelaren soker pa ett visst djup framat och anvinder sedan en
evalueringsfunktion hamtad fran Stenmark [9] som utgér ifran hur ménga vinnande
rader varje spelad bricka kan ingé i. Se tabell 3.1 for dessa véirden. Evalueringsfunk-
tionen summerar detta véirde for den betraktande spelarens brickor, och subtraherar
motsvarande virde for motstandarens brickor.

3145|7543
416 8 10| 8 |64
51811 (13111 |8|5
51811 (13111 |8 |5
416|810 8 |64
3145|7115 |4]3

Tabell 3.1: Antal vinnande rader varje ruta pa spelplanen ar med i

FEn minimaxspelare med denna evalueringsfunktion blir helt deterministisk, vil-
ket leder till att samma match kommer upprepas om vi later den mdéta en agent
med en girig policy. Vi har darfor 1atit minimaxspelaren slumpa 20% sina drag da
agenten spelar mot den, vilket gor att flera olika matcher kan spelas. For att uppna
olika grader av svarighet anviander vi fyra olika minimax spelare, som tillats so-
ka 1, 2, 3 respektive 4 drag framat i speltriddet. Dessa spelare ar i testresultaten
bendmnda MM1, MM2, MM8& och MM4.

Under varje utvérderingstillfalle spelar agenten 1000 matcher mot varje mini-
maxspelare.

3.4.3 Test av specifika speltillstand

Agenten stélls under utvirdering ocksa infér 60 specifika speltillstand, bendmnda
TS1 till TS60. Varje speltillstand har ett givet drag som &r réatt, och utvarderingen
bestar i att se om agenten véljer det rdtta draget. Tanken med dessa specifika
speltillstand ar att kunna fa en mer nyanserad bild av agentens spelforstaelse, genom
att testa olika koncept. Vi har delat in tillstanden i tva huvudkategorier: attack
och forsvar. I varje attacktillstind har agenten mojlighet att gora ett drag som
leder till vinst direkt. Forsvarstillstanden &dr de inverterade attacktillstanden, dér
det nu finns ett ritt drag som forhindrar att motstandaren vinner efter sitt nésta
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drag. Notera att tillstinden har valts sa att det inverterade tillstandet inte ger
en mojlighet till egen attack. Inom varje huvudkategori har tillstdnden delats in
efter vilken typ av vinstmojlighet som finns: radvinst (horisontellt), kolumnvinst
(vertikalt) eller diagonalvinst. Indelningen presenteras i tabell 3.2. Notera att TS31-
60 ar de inverterade tillstanden for TS1-30. Testfall T'S1-30 presenteras i figur 3.4,
3.5 och 3.6, dér ifylld ring markerar aktuell spelare.

Benédmning | Huvudkategori | Vinsttyp
TS1-10 attack kolumn
TS11-20 attack diagonal
TS21-30 attack rad
TS31-40 forsvar kolumn
TS41-50 forsvar diagonal
TS51-60 forsvar rad

Tabell 3.2: Indelning av testfall for specifika speltillstand.

Forhoppningen med utviarderingen mot dessa testfall ar att se om agenten for-
béttrar sin forstaelse for koncepten attack och forsvar, och mer specifikt rader,
kolumner och diagonaler.

Testfallen har hdmtats ifran matcher dér vi har spelat mot en slumpspelare.

18



3.4. UTVARDERING

TS1 (ratt drag=3) TS2 (ratt drag=4)

© 0000 |
TS3 (ratt drag=7) TS4 (ratt drag=5)

O Oe0 |
TS6 (ratt drag=4)

TS8 (ratt drag=4)

1T 1T T 1T

Ooe |

TS10 (ratt drag=5)

Figur 3.4. Testfall for kolumner (ifylld ring = aktuell spelare)
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TS11 (ratt drag=2) TS12 (ratt drag=4)

TS20 (ratt drag=3)
T e

Figur 3.5. Testfall for diagonaler (ifylld ring = aktuell spelare)
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TS21 (ratt drag=1) TS22 (ratt drag=3)

0.e;

e 00

TS26 (ratt drag=6)

. 00,@0]
TS28 (ratt drag=7)

Figur 3.6. Testfall for rader (ifylld ring = aktuell spelare)
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Kapitel 4

Resultat

Testerna har genomforts i tva faser. I den forsta fasen undersdks parametrars pa-
verkan pa agentens prestation under inlarning. Har utvirderas agenten endast med
avseende pa prestation, och da undersoks endast resultaten vid spel mot de forpro-
grammerade taktikerna.

I den efterfoljande fasen anvinds den bésta funna uppséttningen parameterar for
att lata agenten trdna under lang tid. Har utviarderas agenten bade med avseende
pa prestation och forstaelse for spelkoncept. Agenten undersoks déarfér bade mot de
forprogrammerade taktikerna och mot specifika speltillstand.

I alla grafer som presenteras nedan har kurvorna jidmnats ut for att ldttare
kunna utskilja inlarningstrender. Utjamningen har gjorts genom att varje punkt
féorutom den forsta och sista, har fatt ett nytt virde som &r medelvirdet av punkten,
foregdende punkt och efterféljande punkt. Forsta och sista punkten har behallit sina
ursprungsvéarden for att start- och slutresultatet ska kunna utlédsas i graferna.

4.1 Inledande tester

4.1.1 Skillnad mellan individer

For att understka skillnaden i prestation mellan olika individer genomférdes ett
mindre test med parametervirden R1 (enkel representation), G1 (n, = 20), L1
(A = 0). Vinstandelen for varje fardigtranad agentindivid mot de forprogrammerade
taktikerna visas i tabell 4.1.

Vi ser att det dven efter 300 000 matchers inldrning finns en viss skillnad mel-
lan individer. Individ 4 ser t ex ut att ha nédstan dubbelt sd hég vinstandel mot
minimaxspelarna som individ 3.

I resterande tester har vi alltid valt att visa den bésta individen for varje para-
meterkombination i graferna, men slutresultaten fér samtliga individer presenteras
i tabellform i Bilaga A. Den bésta individen valdes med hénsyn till slutresultat och
huruvida inldrningstrenden var stabil och uppatgaende.
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Tabell 4.1. Slutresultat for traningsomgang med enkel representation, A = 0 och 20
gomda enheter. Resultatet uppnaddes efter 300 000 trédningsmatcher. (R1-G1-L1)

G Individ | Slump | MM1 MM2 MM3 MM4
G1 1 0.93 0.68 077 050 0.25
G1 2 0.94 0.72 0.64 045 0.26
Gl 3 0.90 0.37 027 023 0.18
G1 4 0.94 087 049 051 0.35

4.1.2 Korrigering av e-avklingande i e-girig policy

Vid ett forsta genomférande av testerna i fas 1 och 2 noterade vi att resultaten
avtog mot slutet av inldrningen, oavsett hur manga matcher som spelades eller
vilka parametervirden som anvédndes. Ett rimligt resultat hade varit att agenten
visar en stadig 6kning i prestation under hela inlédrningen.

Parametern € i den e-giriga policyn dr den enda som férdndras under inldrningens
gang, eftersom den avklingar linjart ifran e = 0.5 till e = 0 (se 3.2). Vi undersokte
dérfor hur resultaten paverkades av att lata e avklinga mot ett hogre viarde dn 0. Vi
testade med slutvirdena 0.1, 0.2 och 0.5 (ingen avklingning). Under testet anvindes
den enkla representationen (R1), A = 0 (L1) och 80 gémda enheter (G3) och agenten
fick spela 1 000 000 matcher. Resultatet presenteras i figur 4.1.
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Mot Slump
100.0F !
§ 80.0f E — eps=0.0
o 60.0*// . - - eps=0.1
% 40.0 1 |~ eps=0.2
<= 20.0f R -+ eps=0.5
= o.of | | | :
0 2.5-10° 5.0-10° 7.5-10° 1.0-10°
Mot MM1
100.0 ‘ ‘ ‘
§ — eps=0.0
5 - - eps=0.1
i . — eps=0.2
c i eps=0.5
£ . ps=0.
> o.of ‘ | | ]
0 2.5-10° 5.0-10° 7.5-10° 1.0-10°
Mot MM2
100.0f ‘ ]
X = = e — eps=0.0
. E - - eps=0.1
% E —a eps=0.2
.; 4 -+ eps=0.5
2.5-10° 5.0-10° 7.5-10° 1.0-10°
Mot MM3
100.0 ‘ R
X ] — eps=0.0
= - - eps=0.1
433) ] +—s eps=0.2
_s>5 4 - eps=0.5
5.0-10° 7.5-10° 1.0-10°
Mot MM4
= 138'8: 1 [= eps=00
- . - =0.1
g 60.0f B eps_
4‘7; 40.0F e — T e — — g e ] — EDS—O.Z
c | = n =0.5
£ 20.0¢F’v eps
> 0.0f | | | ]
0 2.5-10° 5.0-10° 7.5-10° 1.0-10°

Figur 4.1. Variation av slutvirde pa e

Det ar tydligt i figuren att de testade slutvirdena (0.1, 0.2, 0.5) inte ger upphov
till avtagande prestation mot slutet av inldrningen, vilket sarskilt syns mot MM?2.
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Vi har dérfor valt genomfora testerna ytterligare en gang, da e avklingar mot vérdet
0.1 istallet for 0. Det ar dessa resultat som presenteras i sektion 4.2 och 4.3.

4.2 Fas 1: Parameterval for god prestation

De parametrar som ingar i testerna ar val av representation for speltillstand (R1,
R2), antal gomda enheter i agentens ANN (G1, G2, G3, G4) och véirde pa A (L1,
L2, L3) for TD(A). Se sektion 3.1-3.3 for forklaring av parametrar. For varje testad
parameterkombination tranades fyra olika agentindivider, med olika initierade ANN
(se sektion 3.4), i 1 000 000 matcher mot sig sjilva. I resultaten nedan visas endast
de basta individerna.

4.2.1 Antal gomda enheter for den enkla representationen

For den enkla representationen (R1) undersoktes vilket antal gémda enheter, ng, i
agentens ANN som gav bést prestation. De virden som undersoktes var ng = 20
(G1), ng =40 (G2), ng = 80 (G3) och ny = 120 (G4). Under dessa tester anvéndes
A =0 (L1). En graf 6ver prestationsutvecklingen for de bésta individerna for varje
val av antal gdmda enheter presenteras i figur 4.2. En tabell 6ver slutresultaten for
alla individer presenteras i Bilaga A, tabell A.1.
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Figur 4.2. Resultat fér R1-L1, med olika antal gomda enheter (G1, G2, G3, G4)
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Det ar tydligt i figur 4.2 att alla agenter snabbt blir bra mot den slumpmaéssiga
spelaren. Det finns ocksa en stark uppatgaende inlarningstrend mot MMI1-MMa3.
Agenterna presterar gradvis sdmre ju svarare motstandet ar (MM1-MM4). For den
svaraste minimaxspelaren (MM4) ser vi att alla agenter férlorar néstan alla matcher
i borjan, men mot slutet lyckas na en vinstandel runt 40-60%.

Vi ser att resultaten ar snarlika for agenter med olika antal gdbmda enheter, men
att agenten med 120 enheter (G4) prestar nagot béttre mot det svaraste motstandet
(MM4). For vidare tester med R1 har G4 anvénts.

4.2.2 Antal gomda enheter for den separerade representationen

Nér den separerade representationen (R2) testades anvindes A = 0 (L1). En graf
over prestationsutvecklingen for de bésta individerna for varje val av antal gémda
enheter (G1, G2, G3 eller G4) presenteras i figur 4.3. En tabell 6ver slutresultaten
for alla individer presenteras i Bilaga A, tabell A.2.
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Figur 4.3. Resultat for R2-L1, med olika antal gomda enheter (G1, G2, G3, G4)

I figur 4.3 ser vi aterigen att agenterna presterar snarlikt. Det dr svart att vilja
ut det basta antalet gomda enheter, men agenten med 80 enheter (G3) uppnar de
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KAPITEL 4. RESULTAT

basta slutresultaten. For vidare tester med R2 har G3 anvéants.

4.2.3 Parametern \

For att grundligt undersoka effekten av olika virden pa A\ testades bada represen-
tionerna R1 och R2 med sitt respektive bista antal gomda enheter (R1-G4, R2-G3).
De vérden som undersoktes var A =0 (L1), A = 0.3 (L2), A = 0.6 (L3). Grafer over
prestationsutvecklingen for de bésta individerna for varje val av A presenteras i figur
4.4 och 4.5. En tabell 6ver slutresultaten for alla individer presenteras i Bilaga A,
tabell A.3 och A.4.
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Figur 4.4. Resultat for R1-G4, med olika varden pa A (L1, L2, L3)
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Figur 4.5. Resultat for R2-G3, med olika varden pa A (L1, L2, L3)
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I figurerna 4.4 och 4.5 ser vi liknande trender som i forra testet. Agenterna har
svarast mot de minimax spelare som soker djupast. Resultaten for olika virden pa
A dr snarlika. Mot slutet presterar agenten med A = 0 (L1) nagot béttre, med bada
representationerna. For vidare tester har L1 anvénts.

4.2.4 Val av representation

For att jamfora de olika representationerna har vi stéillt de basta parameterkombi-
nationerna for vardera representation mot varandra i figur 4.6. De valda kombina-
tionerna &r R1-G4-L1 och R2-G3-L1.
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Figur 4.6. Resultat for R1-G4-L1 och R2-G3-L1, for att jamfoéra de olika represen-

tationerna
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Vi ser i figur 4.6 att agenterna som anvinder de olika representationerna preste-
rar valdigt lika. Av praktiska skal véljer vi att anvinda R1 i fas 2. Detta eftersom
ndtet i R2 har fler vikter, vilket gor att det gar langsammare att trdna. Eftersom
representationerna presterar likvirdiga resultat anvinder vi den som gar snabbast
att tréna for ldngre tester.

35



KAPITEL 4. RESULTAT

4.3 Fas 2: Prestanda och koncept vid inldarning under lang
tid

I denna fas anvéndes den enkla representationen (R1) med 120 gémda enheter (G4)
och A = 0 (L1). Dessa parametrar valdes utifran resultaten i tester fran fas 1. Vi
tranade fyra individer under 5 000 000 tréningsmatcher. Resultatet for den bésta
individen presenteras i figur 4.7. Den forsta grafen visar andel vinster mot slump-
spelaren, samt andel avklarade testfall i grupperna attack och férsvar. I den andra
grafen visas andel avklarade testfall for grupperna rader, diagonaler och kolumner.
I den sista grafen visas andel vinster mot minimaxspelarna. En tabell 6ver slutre-
sultaten for alla individer presenteras i Bilaga A, tabell A.5.

Resultat for R1-G4-L1
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Antal matcher

Figur 4.7. Resultat for enkel representation (R1), 120 gomda enheter (G4) och A = 0

efter trdning under 5 000 000 matcher

I figur 4.7 ser vi att agenten, som dven noterats tidigare, snabbt blir riktigt bra
mot slumpspelaren. I alla utvirderingskategorier syns en svag men stabil kning i
resultaten under hela inlarningen. Liksom i tidigare tester syns att agenten forlorar
oftare mot de minimaxspelare som soker djupast.

I borjan ser vi en kraftig utveckling av antalet klarade testfall. Efter 1 000 000
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spelade matcher &r utvecklingen inte lika stark, men vi ser &nda en viss 6kning
under den resterande inldrningen. Agenten klarar mot slutet 85% av kolumnfallen,
medan den har svarare for diagonal och kolumnfall, dar agenten endast klarar runt
70% av fallen.

Vi ser att agenten presterar nagot béattre pa attackfallen &n i forsvarsfallen.
Genomgéende under hela inldrningen klarar agenten 10-20 fler procentenheter fler
attackfall 4n forsvarsfall. Mot slutet klarar agenten runt 80% av attackfallen och
60% av forsvarsfallen.

37






Kapitel 5

Diskussion

5.1 Utvarderingsmetoder

5.1.1 Forprogrammerade taktiker

For att fa en forstaelse for hur bra de forprogrammerade taktikerna ar har vi stallt
dem mot varandra och mot testfallen med speltillstand. Vinstandelen for respektive
taktik presenteras i tabell 5.1 och 5.2. I den forsta tabellen har Minimaxtaktiker-
na samma sannolikhet att vilja slumpdrag som nér de anviands for att utvérdera
den tridnade agenten, dvs 20%. I den andra tabellen visas deras fulla kapacitet,
da de spelar utan nagot slumpmaéssigt inslag. Nedan betecknar A, F', R, D och
K konceptgrupper for speltillstand. A och F star for koncepten attack och férsvar
(T'S1-30 respektive TS31-60). R, D och K star for koncepten for rader (T'S21-30 och
TS51-60), diagonaler (TS11-20 och TS41-50) och kolumner (TS1-10 och TS31-40).

Tabell 5.1. Vinstandel for forprogrammerade taktiker, P(slumpdrag) = 0.2

Taktik | Slump | MM1 MM2 MM3 MM4 | A F R D K

MM1 0.89 052 042 021 0.16 | 1.00 0.17 | 0.50 0.65 0.60
MM2 0.93 0.56 048 037 024 | 0.80 0.77 | 0.70 0.95 0.70
MM3 0.97 077 062 049 037 | 077 0.83 0.8 0.70 0.85
MM4 0.98 086 077 066 051 | 0.83 0.70 | 0.90 0.70 0.70
Slump | 0.49 0.10 0.08 0.03 0.01 |0.0r 0.13|0.10 0.00 0.20
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Tabell 5.2. Vinstandel for forprogrammerade taktiker, P(slumpdrag) = 0.0

Taktik | Slump | MM1 MM2 MM3 MM4 | A F R D K

MM1 0.94 0.50 1.00 0.00 0.00 |1.00 0.13|0.50 0.65 0.55
MM2 0.95 0.00 050 050 0.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00
MM3 0.99 1.00 050 050 0.00 |1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00
MMA4 1.00 1.00 1.00 100 050 |1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00
Slump | 0.49 0.10 0.08 0.03 0.01 |0.07 0.13|0.10 0.00 0.20

Det &r tydligt att minimaxspelarna som soker pa ett ldngre djup ar béttre,
bade mot slumpspelaren och mot de som soker pa ett kortare djup. Just i fallet
d& minimaxspelarna inte spelar med slump sédger den inbordes statistiken inte sa
mycket, eftersom de da endast spelar tva olika matcher (en med respektive spelare
som startspelare). Utan slump klarar MM2-MM4 alla testfall, vilket dr naturligt
eftersom de soker efter faktiska sluttillstdnd for bade sig sjdlva och motspelaren.
MM1 soéker endast pa djup 1, och kan da endast hitta sluttillstand for sig sjilv, och
misslyckas darfor pa forsvarstillstanden. I fallet med 20% slumpdrag ar resultaten
liknande, men minimaxspelarna misslyckas i ungefar 20% av testfallen.

Att doma av tabellerna ovan tycks de fem férprogrammerade taktikerna erbjuda
gradvis svarare motstand, ifran den naiva slumpspelaren till den djupsékande MM4-
spelaren.

Nér vi sjdlva spelade mot minimaxspelarna mérkte vi att de var svara att sla
nar de fick soka pa djup 3 och 4. De hittar da dels vinsttillstind som ligger néra
i tiden, och kan anvinda evalueringsfunktionen for 6vriga tillstand. Vi forlorade
majoriteten av matcherna mot MM4. Svarigheten tyder pa att evalueringsfunktionen
som anviands av minimaxspelarna ar en rimlig approximation av vad som &r viktigt
i spelet.

5.1.2 Specifika testade speltillstand

De speltillstand som anvants har skapats nir vi spelat mot en slumpad spelare. Vi
forsokte aktivt fa till testfall i de kategorier som valts. Detta kan ha resulterat i
att speltillstanden kanske inte &r sdrskilt troliga att dyka upp i vanliga matcher.
Matcher mellan tva bra spelare kommer endast besoka speltillstand i en viss del av
speltillstandsrummet, eftersom spelarna forséker undvika att gora déliga drag. En
méansklig spelare kan formodligen ganska ldtt klara av vara testfall &ven om de ar
osannolika i en vanlig match.

Den datorspelare som vi har 1atit trdna baserar sin kunskap starkt pa de spel-
tillstdnd den har sett under inldrningen. ANN har en mojlighet att generalisera
vardesfunktionen for tillstdnd som liknar de sedda, men kan férmodligen inte gora
generaliseringar pa samma niva som en ménniska. Nar datorspelaren stélls infor ett
tillstand som &r véldigt olikt allt den sett tidigare &r approximationen av vérdes-
funktionen i det tillstandet sannolikt dalig.
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Detta innebér att var datorspelare kan prestera daligt pa testfallen som po-
tentiellt &r ovanliga i matcher med atminstone medelbra spelare. Det ar dock inte
uteslutet att en spelare som &r dalig i ovanliga tillstand kan spela framgangsrikt.
Om spelaren lyckas behalla spelet i den bekanta delen av tillstandsrymden genom
att gora bra egna drag minskar risken att behova anvinda virdesfunktionen dir den
inte 4r bra approximerad.

5.2 Resultat

5.2.1 Inledande tester
Skillnad mellan individer

I tabell 4.1 ser vi att det kan finnas betydande skillnader i prestation mellan olika
individer. Aven i tabellerna for senare tester (se Bilaga A) syns mérkbara skillnader
mellan individer. Eftersom den valda metoden paverkas av slump, bade i initieringen
av ANN och i hur agenten véljer drag, dr det viktigt att anvinda olika individer.
Vi anvinde fyra olika individer for varje test, men det &r mojligt att flera individer
ger rattvisare resultat.

Avtagande prestation i slutet av inldrningen

Under den forsta omgéngen av tester var en dvergripande observation i resultaten
att oberoende av hur méanga matcher som tréanats och vilka parametervirden som
anvindes s avtog resultaten mot slutet av inldrningen. Detta &r mérkligt eftersom
agenten borde fa mer erfarenhet desto fler matcher den spelar.

Eftersom andelen slumpade drag, €, var den enda parametern som férdndrades
under inldrningens gang sa antog vi att den kunde bidra till de avtagande resultaten.
Vi valde déarfor att underséka hur e paverkade inldrningen. I den férsta omgangen
tester avklingade € ifran 0.5 till 0.

I figur 4.1 ser vi att agentens prestation inte sjunker pa slutet dé e klingar av
mot de andra testade virdena (0.1, 0.2, 0.5), medan det syns en tydlig férsémring
da € klingar av mot 0. Detta stérker antagandet att € var kéllan till problemet.

Det &r svart att spekulera i varfor e inte borde avklinga till 0. En teori dr att
en lag andel slumpade drag mot slutet av inldrningen gor att agenten endast spelar
matcher i en vildigt begrinsad del av tillstandsrymden, och déarfor fokuserar pa att
uppdatera approximationen av vardesfunktionen for mycket bara i dessa tillstand.
En effekt av detta kan bli att approximationen férsdmras i andra tillstand. Néar
agenten sedan utvarderas mot de forprogrammerade taktikerna ar risken stor att
matcherna inte ror sig i det begrdnsade utrymmet i tillstdndsrymden som agenten
fokuserat inldrningen pa mot slutet.
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5.2.2 Fas1
Antal gomda enheter och representation

For den enkla representationen ser vi i figur 4.2 att resultaten ar snarlika for agenter
med olika antal gémda enheter i nitet. Agenterna med 20 och 40 enheter (G1 och
G2) har nagot ldgre vinstandel, framférallt mot de svarare motstandarna (MM3 och
MM4). De andra agenterna (G3 och G4) ligger véldigt nara varandra, forutom mot
den svaraste motstandaren (MM4), da G4 vinner fler matcher.

Eftersom skillnaden &r liten mellan olika agenter dr det svart att dra stora
slutsatser. Det verkar dock finnas en tendens till att det &r béattre med fler gdmda
enheter. Detta kan tyda pa att virdesfunktionen inte &r trivial, utan kréver ett
storre antal gémda enheter for att approximera pa ett bra sitt.

For den separerade representationen &r skillnaden mellan agenter med olika antal
gbmda enheter dnnu svarare att uttyda. Vi ser i figur 4.3 att G3 nar nagot hogre
slutresultat medan de andra agenterna ligger samlat. Likheten i resultaten mellan
agenterna kan tyda pa att alla har ett antal enheter som passar for att approximera
viardesfunktionen med den hér representationen. Det dr mojligt att skillnaderna blir
storre om agenterna trianas under fler matcher.

Vid jamforelse av de tva olika representationerna (se figur 4.6) dr resultaten
snarlika. Aven hir kan vi inte utesluta att resultaten skiljer sig efter fler tranade
matcher.

Viardet pa A

Nér viardet pa A varierades (se figur 4.4 och figur 4.5) presterade de olika agenterna
likvéardigt under storre delen av inldrningen, men agenten med A = 0 visar ett nagot
béttre slutresultat.

Det ar svart att dra ndgon definitiv slutsats for testet av vardet pa \. Med A > 0
borde approximationen for vardesfunktionen uppdateras pa ett mer effektivt satt,
se TD(A) i sektion 2.3.1. For de viarden som testats syntes ingen betydande skillnad
i resultatet. Det antyder att TD(A) inte presterar béattre &n den nagot simplare
Temporal Difference-metoden.

5.2.3 Fas 2

Nér agenten trdnades upp under lang tid uppnaddes nagot béattre resultat adn i
fas 1. I figur 4.7 ser vi att resultaten i alla evalueringsfall stadigt 6kar under hela
inldrningen.

For testfallen for specifika speltillstand ser vi att agenten lyckas uppna goda
resultat i kolumnfallen. Dock verkar agenten ha svarare att klara rad- och diagonal-
fallen. Svarigheten att klara testfallen kan bero pa deras utformning, se sektion
5.1.2.

Agenten presterar nagot béattre i attackfall 4n i forsvarsfall. Det ar svart att
forklara varfor. Det kan betyda att agenten funnit att det &r battre att attackera
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an forsvara.

Nar vi sjalva spelade mot olika motstandare markte vi att det lattast att missa
en mojligt vinstmojlighet for motstandaren i diagonalfall, medan det ar latt att
uppticka dem for kolumnfall. Det &r intressant att se att den upptrianade agenten
har liknande svarigheter.

5.3 Sammanfattning

Det ar tydligt att beloningsbaserad inlérning fungerar for spelet fyra-i-rad. Vi lyckas
tréna en agent som fran borjan spelar slumpmaéssigt till att sla en slumpspelare i
nistan samtliga matcher. Mot den bésta forprogrammerade taktiken (MM4) sa
utvecklas agenten ifran att att forlora nédstan alla matcher till att vinna nidrmare
60%. Detta ar ett bra resultat eftersom vi funnit att vi sjalva har svart att vinna
mot MM4.

Det var svart att upptéicka nagra tydliga skillnader nér de testade parametrarna
andrades. Storst effekt pa prestationen astadkoms genom att trana fler matcher.

En intressant upptéickt var att andelen slumpade drag under inldrningen inte
borde klinga av mot 0, eftersom det verkar ge upphov till férsdmrad prestation mot
slutet av inldrningen.

5.4 Vidare studier for fyra-i-rad

En idé ar att hamta testfall for specifika speltillstand ifran riktiga spelade matcher
mellan bra spelare. Resultatet av ett klarat testfall sdger d4 mer om spelarens
kompetens an de testfall som vi har skapat ifran matcher mot en slumpspelare.
Eftersom vi mérkte att policyn och dess parameterar spelar roll fér inldrningen,
kan det vara intressant att undersoka olika policies och dess parametrar narmare.
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Bilaga A

Testresultat

Tabell A.1. Slutresultat for traningsomgang med enkel representation, A = 0 och
varierat antal gomda enheter. Resultatet uppnéaddes efter 1 000 000 traningsmatcher.

(R1-G*-L1)

G Individ | Slump | MM1 MM2 MM3 MM4 A F R D K

G1 1 0.98 0.86 0.88 0.71 0.41 | 043 0.40 | 055 0.35 0.35
G1 2 0.97 0.77 0.85 0.63 0.27 | 047 0.30 | 0.50 0.30 0.35
G1 3 0.94 0.69 0.84 0.53 0.24 | 040 0.27 | 0.45 0.50 0.05
G1 4 0.99 089 08 074 040 | 050 0.33 | 0.55 0.40 0.30
G2 1 0.99 0.66 0.68 0.58 0.21 | 0.60 0.40 | 0.65 0.35 0.50
G2 2 0.99 0.95 0.85 0.75 0.41 | 0.57 0.40 | 0.50 0.35 0.60
G2 3 0.98 077 066 042 043 | 040 043|040 0.40 0.45
G2 4 0.99 0.90 0.64 0.74 0.40 | 0.50 0.40 | 0.45 0.40 0.50
G3 1 0.99 0.95 0.53 0.59 0.41 | 0.63 0.53 | 0.70 0.40 0.65
G3 2 0.99 091 0.88 0.66 0.46 | 0.60 0.53 | 0.75 0.40 0.55
G3 3 1.00 0.90 0.92 0.77 048 | 0.70 0.63 | 0.95 0.60 0.45
G3 4 0.99 095 049 056 040 | 0.73 0.67 | 0.75 0.60 0.75
G4 1 1.00 0.94 0.90 0.68 0.39 | 0.70 0.50 | 0.60 0.55 0.65
G4 2 1.00 0.94 0.89 0.48 0.43 | 0.63 0.67 | 0.75 0.45 0.75
G4 3 1.00 095 090 079 054 | 077 073|095 0.40 0.90
G4 4 1.00 0.93 0.93 0.85 0.60 | 0.73 0.47 | 0.70 0.40 0.70
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BILAGA A. TESTRESULTAT

Tabell A.2. Slutresultat for traningsomgang med separerad representation, A = 0
och varierat antal gomda enheter. Resultatet uppnaddes efter 1 000 000 traningsmat-
cher. (R2-G*-L1)

G Individ | Slump | MM1 MM2 MM3 MM4 | A F R D K

Gl 1 0.95 0.87 053 054 040 | 050 0.33|0.55 0.30 0.40
G1 2 0.97 094 067 065 044 | 0.57 0.33 | 0.55 0.40 0.40
G1 3 0.97 092 083 039 031 |0.50 033|065 035 0.25
G1 4 0.97 0.78 064 060 0.34 | 0.47 0.37 | 0.70 0.25 0.30
G2 1 1.00 092 071 075 043 | 050 0.37]0.55 0.35 040
G2 2 0.98 076 084 0.62 039 | 0.57 0.50 | 0.65 040 0.55
G2 3 0.98 0.86 087 060 0.49 | 0.47 0.20 | 0.45 0.30 0.25
G2 4 0.97 094 08 059 035 |0.63 030|055 030 0.55
G3 1 0.99 093 087 071 0.55 | 0.57 0.30 | 0.60 0.15 0.55
G3 2 0.99 096 063 051 054 | 053 037055 025 0.55
G3 3 0.99 090 088 0.68 049 | 0.57 0.30 | 0.60 0.30 0.40
G3 4 0.99 094 068 079 044 | 0.50 0.30 | 0.40 0.30 0.50
G4 1 0.99 0.81 054 039 035|053 0231050 025 040
G4 2 0.99 0.65 087 057 035 | 0.57 033|070 0.25 0.40
G4 3 0.99 096 071 069 047 | 070 0.33 | 0.45 0.40 0.70
G4 4 0.98 093 044 043 035 |0.53 053|065 040 0.55

Tabell A.3. Slutresultat for traningsomgang med enkel representation, 120 gémda
enheter och varierat varde pa A. Resultatet uppnaddes efter 1 000 000 trédningsmat-
cher. (R1-G4-L*)

L  Individ | Slump | MM1 MM2 MM3 MM4 | A F R D K

L1 1 1.00 094 090 068 0.39 | 0.70 0.50 | 0.60 0.55 0.65
L1 2 1.00 094 089 048 043 | 0.63 0.67 | 0.75 045 0.75
L1 3 1.00 095 090 079 054 |0.77 073|095 040 0.90
L1 4 1.00 093 093 08 060 | 0.73 0.47|0.70 0.40 0.70
L2 1 0.98 082 072 043 033 | 0.63 0.47|0.80 0.25 0.60
L2 2 0.99 083 045 034 036 | 0.77 0.60 | 0.85 0.65 0.55
L2 3 0.99 096 087 040 0.50 | 0.63 0.43 | 0.85 0.40 0.35
L2 4 0.99 092 056 056 046 | 0.67 0.57 | 0.75 0.50 0.60
L3 1 0.99 090 067 081 048 |0.53 047 | 0.55 045 0.50
L3 2 0.99 0.87 088 083 045 | 0.53 0.40]|0.65 0.35 040
L3 3 0.99 092 075 048 043 | 047 037|050 030 0.45
L3 4 0.98 091 087 070 0.42 | 0.53 0.53 | 0.70 0.50 0.40
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Tabell A.4. Slutresultat for traningsomgang med separerad representation, 80 gém-
da enheter och varierat virde pa A. Resultatet uppnaddes efter 1 000 000 trénings-

matcher. (R2-G3-L*)

L Individ | Slump | MM1 MM2 MM3 MM4 | A F R D K
L1 1 0.99 0.93 087 0.71 0.55 | 0.57 0.30 | 0.60 0.15 0.55
L1 2 0.99 096 063 051 054 | 053 037|055 025 0.55
L1 3 0.99 0.90 088 068 049 | 0.57 0.30 | 0.60 0.30 0.40
L1 4 0.99 094 068 079 044 |0.50 0.30| 040 0.30 0.50
L2 1 0.98 083 084 071 042 | 0.63 0.50 | 0.70 0.55 0.45
L2 2 0.99 0.82 084 070 043 | 0.63 047|055 0.60 0.50
L2 3 0.99 0.88 044 041 043 | 043 0.27 | 050 0.15 0.40
L2 4 0.98 0.88 087 067 043 | 0.50 0.37 ] 060 0.35 0.35
L3 1 0.99 091 069 070 038 | 047 0.40 ] 0.55 0.35 0.40
L3 2 0.98 0.78 066 062 036 | 0.60 0.37|0.65 0.30 0.50
L3 3 0.96 091 055 052 034 |047 033|045 045 0.30
L3 4 0.97 0.84 0.46 0.47 0.42 | 047 0.23 | 0.60 0.20 0.25

Tabell A.5. Slutresultat for trdningsomgang med enkel representation, A = 0 och

120 antal gomda enheter. Resultatet uppnaddes efter 5 000 000 trédningsmatcher.

(R1-G4-L1)
L  Individ | Slump | MM1 MM2 MM3 MM4 | A F R D K
L1 1 1.00 096 092 089 058 |0.83 0.63|0.70 0.65 0.85
L1 2 1.00 096 088 0.78 0.61 |0.70 0.63 | 0.70 0.55 0.75
L1 3 1.00 095 089 0.67 048 |0.73 0.57 | 0.70 0.55 0.70
L1 4 0.99 0.87 067 069 049 | 0.70 0.67 | 0.70 0.60 0.75
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