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Sammanfattning

Maskininlarning técker de omraden inom artificiell intelligens som handlar
om en typ av inldrningsalgoritmer dir program ska lara sig att utféra upp-
gifter utifran de givna forutsdttningarna. Forstarkt inldrning ar ett omrade
inom maskininldrningen som syftar pa att programmet ska lara sig vad som
ar en bra handling genom att handlingarna bel6nas.

En algoritm som bygger pa forstiarkt inldrning dr Q-learning. Den anvén-
der sig av en tabell med ett virde for varje tillstand. Tabellen uppdaterar
sina virden nir nya beloningar blir utdelade pa grund av beslut i miljon.
Denna rapport beskriver hur Q-learning kan implementeras och hur imple-
mentationen beter sig mot tre olika artificiella motspelare.

Syftet med denna rapport &r att underscka hur Q-learnings inlérnings-
variabel a paverkar inldarningshastigheten och for vilka viarden en implemen-
tation kan tdnkas fungera som bést. Vart basta resultat fick vi da o = 0.9.



Abstract

Machine learning is an umbrella term for certain types of learning al-
gorithms in artificial intelligence. The purpose of machine learning is to
make programs learn to performe tasks in accordance to certain given con-
ditions. Reinforced learning is an area within machine learning which is all
about making the program learn what is a good action by being rewarded.

One algorithm based on reinforcement learning is the Q-learning al-
gorithm. It uses a table containing values for each state it has encountered.
The table is updated with new values when new rewards are awarded by
actions it has performed in the environment. This report describes how Q-
learning can be implemented an how our implemention behaves against three
different adversaries.

The purpose of this report is to investigate how the Q-learning learning
vaiable « affects the rate of learning and for which values this implementation
can performe optimaly. Our best result was a = 0.9.
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Kapitel 1

Inledning

1.1 Inledning

Innan barn kan kommunicera med sina forédldrar sa lir de sig genom att in-
teragera med omgivningen. Det &r ett underliggande beteende hos oss att om
nagonting ger oss gliadje sa vill vi ateruppleva det, och likasa om nagonting
gor oss illa eller ledsna sa forsoker vi undvika det. Orsak och verkan &r en
grundprincip som finns i naturen hos de flesta djur och som gor att vi lar
oss viktiga saker, inte bara i tidig alder, utan d&ven genom hela livet.

Den héar typen av inldarning gar att rekonstruera i datorvérlden. I den héar
rapporten har vi undersokt hur datoriserad inlédrning fungerar och hur man
implementerar en artificiell intelligens som bygger pa principen om forstéarkt
inldrning i bradspelet fyra i rad.

1.2 Problemformulering

Syftet med denna rapport ar att analysera och beskriva hur vi gar tillviga
for att skapa en Q-learning-baserad artificiell intelligens som ska kunna agera
motspelare i fyra i rad. Genom att lata var Al spela mot olika motstandare
ska den kunna trédna upp sig och det vi vill veta hur snabbt den lar sig

Vi kommer studera hur effektiv Q-learning-algoritmen &r nér den spelar
mot en annan Al som &r instélld pa att hindra den fran att vinna, hur bra
den spelar mot en motspelare som upprepar samma monster varje match
och mot en motspelare som ldgger ut sina brickor helt slumpmaéssigt. Dessa
tester kommer att utféras flera ganger med olika parametrar pa en variabel i
algoritmen som kallas a. Variabeln « styr inldrningshastigheten och ar viktig
att sitta till rdtt virde for att gora Q-learning till en sé effektiv ldrande
algoritm som mojligt.



1.3 Bakgrund

1.3.1 Maskininlirning

Maskininldrning handlar om att man inte beh6ver hardkoda varje specifikt
tillstand utan man kan lata programmet resonera sig fram till béttre resultat.
Det &r ett stort omrade som anvander sig av vetenskap fran manga hall, bland
annat Al, datalogi, biologi och psykologil4].

1.3.2 Forstarkt inldrning

Forstarkt inlarning ér ett samlingsnamn for en typ av inlarningsalgoritmer,
dar tanken ar att i stéllet for att med parametrar och 6vervakade tester lara
en maskin hantera en uppgift, sa far den genom trial and error orientera sig
fram till ett s bra resultat som mojligt. En agent placeras i en miljé och
varje gang den gor fel bedémning och forlorar s& blir den bestraffad men far
i stéllet en beloning om den nar malet. Ju fler ganger agenten utfér samma
uppgift desto béttre blir den pa att inte aterupprepa tidigare misstag.

1.3.3 Forstarkt inlarning i praktiken

Forstarkt inlarning aterfinns i méanga tv-spel. I bland annat Quake, Half-
Life och Unreal serierna finns s& kallade “dynamiska bottar” som agerar ba-
de motstandare och lagkamrat. Till skillnad fran statiska bottar som redan
har forprogrammerade rutter pa olika kartor, s& kan dynamiska bottar lara
sig att hitta pa vilken bana som helst utan att ha spelat den forut. Aven
svarighetsgraden okar nédr man spelar mot bottarna for att de ska kunna
ligga pa ungefar samma nival5|. Forstarkt inldrning tillimpas dven i logiska
situationer s& som pokerspel|6].

Det experimenteras éven mycket med forstarkt inlarning. Ftt av de mest
kidnda experimenten dr den inverterade pendeln som gér ut pa att en fjérr-
styrd vagn ska kunna balansera en pinne pa héjden. Genom att gunga fram
och tillbaka sa skall pinnen hallas kvar i sin position. Det som gor experi-
mentet speciellt ar att samtliga variabler ar kontinuerliga istéllet for diskreta
vilket komplicerar det hela nér man skapar tillstandstabellen[1].

Att lata artificiell intelligens hantera mekanik med hjélp av ett belo-
ningssystem &r oftast ingen bra idé. Att trdna ett forarlost passagerartag
med hjilp av forstarkt inldrning &r det ingen som gor, bade for att utrust-
ning kommer att ga sénder, men ocksa for att det ar valdigt farligt. Dock sa
finns det robotarmar som gar att tréna pa detta séitt, dar det inte &r nagon
fara om armen kolliderar med andra objekt|6].



1.3.4 Historia

Det har forskats kring méanskligt beteende och system med konstgjord intel-
ligens sedan 1950-talet, men i grund och botten bygger vetenskapen kring
artificiell intelligens pé& psykologi och filosofi. Vid forra sekelskiftet borjade
man studera hur djurs beteende fordndrades nér det vid upprepade tillfallen
placerades i en viss miljo.

En av de forsta att studera trial and error var den amerikanska psykologen
Edward Thorndike. Han blev kind for att ha lagt grunden till vetenskapen
kring djurs beteende. Han myntade uttrycket “Law of Effect”, vilket innebér
att djur sannolikt, om tillfdlle ges, kommer upprepa ett beteende som gav
tillfredsstéllande resultat och undvika det som gav negativa konsekvenser.

“Law of Effect” delas i sin tur upp i tva delar, valbar och associativ, dar
valbar innebér att man undersoker olika alternativ och véljer det alternativ
som ger bést utdelning. Den associativa delen syftar pa hur man associera
ett alternativ med miljon eller situationen man befinner sig i. Dessa tva delar
ar fundamentala for forstéarkt inldrning.

Den forsta att studera trial and error i ett datoriserad miljé var den
amerikanska forskaren Marvin Minsky. I bérjan pa 50-talet byggde han det
forsta neurala natverket som hette SNARC (Stochastic Neural Analog Re-
inforcement Calculator). Under den hér tiden hamnade forstarkt inlérning
i skymundan fér den Gvervakade inldrningen. Manga forskare trodde att de
studerade forstarkt inldrning nér de i sjélva verket holl pa med Gvervakad
inlarning.

I bérjar av 80-talet fick trial and error nytt liv. Bland annat Harry Klopf
insag att den forstdrkta inldrningen forlorade sitt syfte nar man inte anvinde
miljon som utgangsliage for studierna. Férutom trial and error, &r &ven dyna-
misk programmering for optimal kontroll och s kallad temporal inldrning,
de tre viktiga bestandsdelarna for forstéirkt inldrning.

1.4 Beskrivning av fyra i rad

Fyra i rad har ett spelbridde som bestar av 7 horisontella kolumner och 6
vertikala rader. Spelarna turas om att ldgga en markoér pa ndrmast lediga
plats fran botten i nadgon av kolumnerna tills en spelare far fyra markorer i
rad antingen vagratt, lodritt eller diagonalt eller tills dess att bradet &r fullt
(oavgjort).

D& det bara finns 7 kolumner for spelarna att vélja sa kommer den artifi-
ciella intelligensen bara behova analysera bradet ur de 7 mdjliga handlingar



som Al:n kan vélja och att en spelare som bara placerar sina markérer slump-
massigt har 1+ 7 chans att vélja den optimala kolumnen. Da Fyra i rad har
42 rutor och varje ruta har 3 olika mojliga tillstand (spelare 1, spelare 2 eller
tom) vilket betyder att antalet mojliga tillstand som spelbriadet kan ha utan
regler 342 dvs 1.09-10%°. Dock sa finns det regler i fyra i rad och alla tillstand
kan inte nas pa grund av att en spelare har vunnit i ett tidigare tillstand
vilket minskar antalet méjliga tillstand till 7.1 - 10'3 enligt Victor Allis[3].

1.5 Q-learning

Q-learning &r en beloningsbaserad Al algoritm. Algoritmen bygger pa att
agenter verkar pa en miljo och att for varje handling som agenterna fattar
beslut att utfora pa miljon belonas eller bestraffas agenterna.

Beloningen som agenten anvinder for att fatta sitt beslut lagras i en sa
kallad Q-tabell som &r indexerad pa miljons tillstand. Efter varje handling
sa uppdateras Q-tabellens virde i det foregaende tillstandet med hénsyn till
den utférda handlingens resulterande tillstand. Detta kan skrivas pa formen:

Q(s,a) = Q(s,a) + a(R+ v - mazxQ(s’,a’) — Q(s,a))

Q(s,a) ar det tillstandet som agenten befinner sig pa i Q-tabellen. Q(s’,a’)
ar det tillstandet som agenten kommer befinna sig i efter att den har utfort
sin handling och R &r en direkt beléning som kan vara en konstant, till exem-
pel noll. a och v &r de tva konstanter som paverkar inlarningshastigheten som
algoritmen har. « ar inlarningshastigheten som kan sattas till ett numeriskt
véirde som uppfyller 0 < o < 1.  &r hur mycket den framtida bel6ningen vér-
deras for det nuvarande tillstandet. Denna konstant brukar vara ett eftersom
programmeraren vanligtvis vill ta hénsyn till hela den framtida beléningen
men kan i praktiken vara ett numeriskt tal som uppfyller 0 < v < 1. En
visualisering av hur Q-learning fungerar finns i figur 1.1



Tillstand Handling

Figur 1.1: Miljon ger Agenten sitt nuvarande tillstand och Agenten returnerar
en handling som &ndrar miljons tillstand

1.5.1 Utforskande drag

Om miljon har ett begransat antal tillstand s& kommer Q-learning-alortimens
Q-tabell att konvergera mot en optimal tabell. Nar det finns manga tillstand
sa kan det inte finnas tillrackligt med minne for att lagra alla tillstand eller sa
kan det finns for manga tillstand for att fa en optimal tabell inom rimlig tid.
D& kan det 16na sig med slumpméssiga drag for att utforska andra tillstand &n
de som finns i Q-tabellen eftersom det da finns en sannolikhet att algoritmen
av en slump hittar ett tillstand som &r battre an det tidigare bésta tillstandet.
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Kapitel 2

Metod

2.1 Implementationsbeskrivning

Implementationen av Q-learning &r skriven i programspraket Java. Vid ini-
tieringen av implementationen sa skapas en miljo som agenterna kan intera-
gera mot. I miljon s& skapas tva objekt av typen Agent som kan séttas till
antingen ménsklig spelare eller en Al-spelare 2.1.

( )
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L ) - > Extends
( v )
Environment
. J
17
Agent
JPtas < > T
Phd ’ \ So
- / \ ~
e /0 N R
HumanAgent DumbAgent EvenAgent QAgent

Figur 2.1: Ett klassdiagram som visar hur klasserna hénger samman
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2.1.1 Miljon

Miljon skapar en tom char array med 6 rader och 7 kolumner som represen-
terar spelbradet och skapar sedan tva agenter som turas om att gora varsitt
drag tills matchen &r slut. Efter varje av miljon godként drag, kontrollerar
miljon om den senast lagda markdren ger den agent som placerade marko-
ren fyra i rad. Om sa &r fallet s meddelas agenten som vunnit respektive
forlorat genom Agents metoder win() och lose() och spelet startas om.

2.1.2 Agent

Agent dr ett objekt som innehaller metoder som kan &drvas av andra objekt
for att ge miljon en mall att arbeta mot. Agent lagrar ocksé information om
antalet vinster, forluster samt oavgjorda matcher och en variabel som visar
vilken spelmarkor som agenten har tilldelats av miljon.

2.1.3 Dum Agent

Den dumma agenten lagger vid sitt drag sin markor i kolumnen léngs till
véinster pa spelbriadet. Om kolumnen blir full s& ldgger agenten i ndrmast
lediga kolumn.

Syftet med denna agent &r att studera hur snabbt QAgent kan lara sig
att mota en motstandare som spelar med en upprepand strategi.

2.1.4 Slumpmassig Agent

Den slumpmaéssiga agenten placerar vid sitt drag en markor i godtycklig le-
dig kolumn péa spelbradet.

Syftet med den har agenten ar att studera hur snabbt QAgent kan lara
sig att mota en motstandare som spelar utan nagon strategi.

2.1.5 QAgent

QAgent drver egenskaper fran Agent som bland annat innehéaller statistik
om antalet spelade matcher och de metoder som Environment kan anropa.
Denna agent vill vinna och belénar darfor vinnande tillstand med 10 och
bestraffar oavgjorda och forlorade tillstand med —10. Om agenten vinner
eller forlorar pa ett tillstand som inte tidigare finns i Q-tabellen sé laggs det
tillstandet till och alla tidigare bestkta tillstandsvarden uppdateras for att
ta hansyn till det nya tillstandet. For att se hur tillstandsuppdateringen gar
till se figur 2.2.

Syftet med denna agent &ar att studera hur olika virden pa agentens a-
viarde paverkar agentens inlarningshasitghet.

11
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Figur 2.2: Oranga pilar visar handlingar och gréna pilar visar tillstandsupp-
dateringen nar matchen ar slut. @ = 0.9 i detta exempel

Tillstandsrepresentation

Det spelbrdde som Environment-klassen lagrar bestar av en array med 42
char element. Eftersom en char i Java tar up tva Byte sa betyder det att hela
arrayen kommer att ta upp 2 - 42 = 84 Byte|[7]. Da fyra i rad har 7.3 - 103
mojliga tillstand sa kommer Q-tabellen att allokera 613.2-10' Byte om den
anvander samma metod som Environment anvéander for att lagra spelbréadet.

Detta optimerades dock genom att lata agenten formatera om miljons
bréde till ett mindre minneskrévande format. Detta gjordes genom en ny
representation av spelbrédet bestaende av 42 bitar. Varje bit kan antingen
ha vérdet 1 for att representera en Al-bricka eller 0 for att representera en
motstandarbricka. Problemet som d& uppstar ar att en bit bara kan ha tva
tillstand och en ruta pa spelbridet i fyra i rad kan ha tre tillstand (spelare
ett, spelare tva och ledig ruta). For att representera de tre tillstanden reser-
verades 3 bitar for att ange h6jden pé antalet spelade brickor i varje kolumn,
vilket innebér att inte mer &n sammanlagt 21 bitar kravs for att representera
héjden i alla kolumnerna.

Tillsammans med de 42 bitar som lagrar spelbridet sa tar spelbrdde nu
upp 63 bitar utan att forlora informationen kring nagon av de tillstand som
kan uppsta pa spelbradet. Allts&d kan hela spelbriadet lagras pa en long ef-
tersom en long i Java &r 64 bitar [7]. Q-tabellen kommer alltsa att ta upp
58.4 - 10'3 Byte vilket dr 9.5% av vad den skulle ta upp om den anvinde
samma, spelbriadsrepresentation som Environment-klassen. Dock s& kommer
vi aldrig att uppna en Q-tabell som innehaller alla tillstand d& tabellen med
denna represenatation skulle ta 584 TB minne i ansprak. Figuren visar hur
spelbridet omvandlas fran miljons representation till den agentens represen-
tation 2.3.

12
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Figur 2.3: Respektive farg pa kolumnen omvandlat till 9 bitar i motsvarande
farg. 7 = spelar ingen roll

Agentens beslut

Nar miljon begér ett drag av en agent, har den som mest sju kolumner som
den kan placera sin markor i. Beslutet om vilken kolumn som ska véljas fattas
baserat pa virdet som det tillstandet har i Q-tabellen. Om Q-tabellen inte
innehaller ett tillstand sa virderas det tillstandet till 0. Q-learning-agenten
kan fatta sitt beslut baserat pa vilken kolumn som vérderas hégst men att
enbart lata agenten arbeta pa detta satt skulle innebéra en valdigt dalig till-
vaxt av tillstand i Q-tabellen. Om agenten hittar en vig som den far mycket
poéng for si kommer den att fortsétta utfora samma drag flera traningsmat-
cher i f6ljd och det &r inte forrdn motstandaren har vunnit tillréckligt manga
ganger som agenten beslutar sig for att vélja en annan kolumn.

Ett tillstand kan ha maxvéirdet 10 eller minvardet —10 och for att fa
agenten att ta mer utforskande drag s sker ett slumpmaéssigt drag om den
kolumn med det tillstAnd som har storst varde och den kolumn med det
tillstand som har minst varde ligger for néra varandra, ndrmare bestamt
inom 20% av 10+ || — 10]|. Detta gor att agenten kommer att utforska andra
drag nér det inte finns nagot sjélvklart drag som &r 6verlagset de andra och
pa sa sitt lar den sig battre. Agenten tar med andra ord bara hénsyn till
sitt nésta drag och bryr sig inte om vad motstandaren gor for drag efter att
agenten har gjort sitt drag.

13



Q-tabell

Den forsta tanken for att skapa en representation av Q-tabellen gar till ett
trad dar varje nod har max sju lov eller noder. Denna losning har dock stora
nackdelar eftersom det tar lang tid att lagga till eller hdmta ett element.
Dérfor valdes en hashmap som lagrar alla tillstand i tabellen. Da ett tillstand
bara tar upp 8 Byte s& anvands en Long som nyckel till hashmappen. Da
varje tillstand behover ett viarde sa anvinder vi en Double som vardet som
ar knuten till nyckeln. Detta innebér att en fullsténdig tabell kommer ha en
ungefirlig storlek kring (8 +8)-7,3-10'3 ~ 1.1 PB.

2.1.6 Forhalande Agent

Denna Agent innehéller samma metoder och funktionalitet som QAgent.
Skillnaden mellan den har agenten och QAgent &r att den hér agenten inte
vill vinna utan spela oavgjort mot sin motspelare. Detta uppnas genom att
agenten belonar tillstind med oavgjort resultat med 10 och bestraffar till-
stand med vinnande eller forlorade resultat med —10.

Syftet med den hér agenten ar att studera hur QAgent inldrningshastig-
het &r mot en agent som har som strategi att dra ut pa matchen sa langt
som mojligt.

2.2 Metod

Nér vi testkorde QAgenten mot de andra agenterna borjade vi forst med att
bestdmma antalet matcher den skulle spela. Den dumma agenten gick det
fortare att trdna upp sig mot &n mot till exempel den slumpmaéssiga agenten,
eftersom den dumma agenten féljer samma monster varje gang. Det betyder
i sin tur att de slumpade matcherna kréver fler matcher per omgang for att
pavisa att inldrning sker.

Vi lat dven QAgenten spela 4 olika omgangar mot varje agent och éndrade
sedan a-virdet for att se hur inldrningsprocessen dndrades. I varje omgéng
sa spelade vi ett antal traningsmatcher, sedan stédngdes inldrningen av och
ett antal testmatcher genomférs déar genomsnittet av dessa matcher sedan
blev det virde som vi anvénder oss av i analysen.

14



Del II1

Resultat

15



Kapitel 3

Resultat

3.1 Resultat

3.1.1 QAgent vs Dum Agent

I det hér testet sa 1at vi var Q-learining algoritm spela 100 tréningsmatcher
mot en agent som ldgger i den kolumn langst till vanster som &r ledig. Var
femte match kommer trdningsmatcherna att avbrytas och 100 testmatcher
kommer spelas utan att Q-tabellen uppdateras. Detta testades néar a var satt
till 0.9, 0.8, 0.7 och 0.5. Antalet vinster av dessa testmatcher sparades och
resultatet kan ses i figur 3.1.

Vi undersokte dven antalet inlarda tillstand efter att traningsmatcherna
var avslutade. Dessa visade att antalet inlérda tillstand efter att Q-learning
agent lar sig att sla den dumma agenten &r noll och att agenten déarefter inte
lar sig nagonting utan bara upprepar samma process for att sla sin motstan-
dare och kan ses i tabell 3.1.

All data &r baserad pa att Q-learning agenten lagger forst vilket betyder
att agenten bara behover ligga 4 ganger i samma kolumn for att vinna.

o= 0908|071 0.5
Antal tillstand ef- | 57 | 66 | 439 | 537
ter sista testet

Tabell 3.1: Q-tabellens antal tillstand efter 100 tréaningsmatcher

16
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Figur 3.1: En graf som visar genomsnittet av vunna testmatcher for QAgent
under 100 trdningmatcher mot en dum agent.

3.1.2 QAgent vs Slumpmassig Agent

I det hér testet s& 1t vi en Q-learning agent mota en agent som spelar slump-
massigt. For att kunna visa skillnaden ordentligt mellan det olika a-vardena
kravdes ett hogt antal traningsmatcher. Vi valde 5 miljoner traningsmatcher
s& att hdndelseforloppet kan betraktas ordentligt. Antalet traningsmatcher
mellan varje testomgang var 100000. Varje testomgang hade 100 testmatcher
som anvindes for att logga antalet vunna matcher. Q-learning-agenten tes-
tades med a-virdena 0.9, 0.8, 0.7 och 0.5. Andelen vunna matcher kan ses i
figur 3.2. Andelen vunna testmatcher kar som du kan se logaritmiskt mot
antalet spelade tréaningsmatcher.

Vi sparade ocksa antalet inlérda tillstand efter 500000 och 5000000 spela-

de traningsmatcher for att studera hur snabbt algoritmen lir sig. Aven tiden
loggades och kan ses med antalet tillstand i tabell 3.2.
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(s)

o= 0.9 0.8 0.7 0.5
Antal tillstand ef- | 15615376 | 12474847 | 13529262 | 6456351
ter sista testet

Antal tillstand ef- | 3426525 | 3027836 | 3286428 | 2149914
ter 500000 tra-

ningsmatcher

Tid for korning 827 214 333 129

Tabell 3.2: Antal tillstand i Q-tabellen och tiden det tog att uppna dem med

olika varden for a

100

QAgent vs. slumpmaéssig agent

andelen vunna testmatcher (i procent)

réd: alpha=0.5

bla: alpha = 0.7
grén: alpha = 0.8

svart:-alpha=0.8

2

25
antal traningsmatcher

3

35

Figur 3.2: En graf som visar genomsnittet av vunna testmatcher for QAgent
under fem miljoner traningmatcher mot en slumpmaéssig agent.

3.1.3 QAgent vs Forhalande Agent

I det hér testet sa fick Q-learning agenten mdéta en motstandare som inte
vill vinna eller forlora men spela lika. Vi lat QAgent spela 500000 tranings-
matcher mot den forhalande agenten och for var 12500 tréningsmatch sa l&t
vi Q-learningen spela 100 testmatcher dir andelen vinser sparades. Detta
test utfordes med a for QAgent och EvenAgent satt till 0.9, 0.8, 0.7 och 0.5.
Resultaten av dessa tester kan ses i figur 3.3.

Antalet inlérda tillstdnd tillsammans med tiden det tog att spela en halv
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miljon tréaningsmatcher visas i tabell 3.3

a= 0.9 0.8 0.7 0.5
Antal tillstand ef- | 6975921 | 6364281 | 6687699 | 6594651
ter sista testet

Tid for korning 95 77 102 95
(s)

Tabell 3.3: Antal tillstand i Q-tabellen efter en halv miljon tréningsmatcher
och tiden det tog att uppna dem med olika vérden for o

QAgent vs. férhalande agent
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Figur 3.3: En graf som visar genomsnittet av vunna testmatcher for QAgent
under en halv miljon tréningmatcher mot en forhalande agent.

3.1.4 QAgent vs QAgent

Den sista testomgangen som vi vill analysera dr hur en Q-learining algoritm
spelar mot sig sjalv. Vi valde déarfor att skapa tva lika QAgenter med varsin
Q-tabell och 14t dem spela 500000 traningsmatcher mot varandra. Precis som
med den forhalande agenten l&t vi dom kora 12500 tréningsmatcher mellan
varje testomgéang. Resultatet métt i antal vinster for den QAgent som lagger

forst kan ses i figur 3.4.
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Antalet tillstand och tiden det tog att spela en halv miljon traningsmat-
cher finns i tabell 3.4.

a = 0.9 0.8 0.7 0.5

Antal tillstand ef- | 6282995 | 5772590 | 6639937 | 6566913
ter sista testet
Tid for korning 75 70 100 88

(s)

Tabell 3.4: Antal tillstand i Q-tabellen efter en halv miljon tréningsmatcher
och tiden det tog att uppna dem med olika virden for «

QAgent vs. QAgent
100 T T T

andelen vunna testmatcher (i procenty

JAY N \4 %0 \W\p@ <

rod: alpha =0.5

bld: alpha = 0.7
grén: alpha= 0.8
svart: alpha= 0.9
o I i I | I | i I I
0 05 1 5 2 25 3 35 [ 15 5
antal traningsmatcher w10®

Figur 3.4: En graf som visar genomsnittet av vunna testmatcher under en
halv miljon tréningmatcher mellan tva QAgenter. Grafen &dr baserad pa den
Al som ldgger forsta markdren varje match.

3.2 Analys

3.2.1 Minneshantering

Det storsta problemet med att kora testerna var inte tiden det tog att trana
med Q-learing-algoritmen utan minnesatgangen som Q-tabellen tog upp. I
alla vara testfall s allokerades 1 GB RAM-minne fér heapen vilket var den
storsta mojliga minnesméngd som var testdator kunde hantera. Som man
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kan se i tabell 3.2 sa ar skillnaden i tid mellan & = 0.9 och @ = 0.8 &r 613 se-
kunder vilket beror pa att det allokerade minnet for heapen som Q-tabellen
sparas pa tog slut och att operativsystemet da borjar anvanda en sparmetod
som kallas “vixelminne” for att spara data. Vixelminne anvinds nér opera-
tivsystemet har slut p4 RAM-minne och bérjar spara undan data temporéart
pa harddisken som &ar betydligt l[angsammare. Detta intraffar for oss nagon
gang nar Q-tabellen har omkring 14 miljoner tillstand lagrade vilket betyder
ett tillstand tar upp ca 14/1024 =~ 0,013 MB = 13 kB. Som mest kom vi upp
i 15615376 tillstand i Q-tabellen vilket motsvarar 0.2 ppm av alla méjliga
tillstand.

3.2.2 Andelen vunna matcher

Den motstandare som Q-learning-algoritmen snabbast lar sig att besegra ar
den dumma agenten som lagger sin markor i ndrmast lediga kolumn fran
vinster. Det som &r intressant att se i tabell 3.1 pa sidan 16 ar att anta-
let tillstand nar tréningsmatcherna ar spelade ar storre ndr o = 0.5 dn nér
a = 0.9. Detta pavisar att Q-learning-algoritmen lar sig snabbare att vinna
mot motstandaragenten nér « ar hogre. Detta antagande star sig vl om man
studerar tabell 3.5 dir o = 0.9 ger de béasta resultaten mot alla motspelare
utom den slumpmaéssiga agenten dar hégre a-virde ger sémre resultat. Detta
pavisar att det ar hogre chans for vinst med ett lagre a-varde nar Q-learning-
algoritmen far mota en mer oférutsdgbar motspelare.

o= 09 | 0.8 | 0.7 | 0.5
Slumpméssig 0.89 1 0.91 | 0.92 | 0.94
Forhalande 0.58 | 0.50 | 0.52 | 0.51
Q-learning 0.67 | 0.48 | 0.50 | 0.52

Tabell 3.5: Andelen vunna testmatcher i genomsnitt

3.2.3 Antal inlarda tillstAnd

Andelen inlérda tillstand ar ett annat omrade som &r intressant att analysera
for att pavisa inldrningshastigheten. I tabell 3.6 sa har vi valt att samma-
fatta antalet tillstand som finns i Q-tabellen efter 500000 tréningsmatcher.
I tabellen sa kan man se att for a = 0.9 sa ar antalet inldrda tillstand storst
medan o = 0.8 generellt har de sdmsta antalet inldrda tillstand.
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o= 0.9 0.8 0.7 0.5

Slumpméssig 3426525 | 3027836 | 3286428 | 2149914
Forhalande 6975921 | 6364281 | 6687699 | 6594651
Q-learning 6282995 | 5772590 | 6639937 | 6566913

Tabell 3.6: Antal tillstand i Q-tabellen efter 500000 tréningsmatcher

3.2.4 Diskussion

Nér vi trdnade upp Q-learning-algoritmen mot sig sjalv och mot den forha-
lande algoritmen s& hoppar den lite i bérjan men gar mot en 50% vinst /forlust.
Eftersom den forhalande algoritmen &r en variant pa QAgent s& dr det inte
sa konstigt att den lyckas lika bra som den vanliga Q-learning-algoritmen.
Néar vardet pa a ar 0.8 eller 0.9 sa blir det véldigt stora variationer i antalet
vunna testmatcher mellan tréaningsmatcherna. Det beror antagligen pa att
nér den vinner s& blir virdedndringarna i Q-tabellen fér stora och de till-
stand som besOkts under matchen far for stor beloning vilket paverkar nésta
tdningsmatch.

Enligt grafen 3.4 sa forlorar Q-algoritmen mer om den har ett a-virde
pa 0.8 och vinner mest om vardet ar 0.9. Det kan vara slumpen som avgor
att det blir sa. Om man kor 100 ganger med « 0.8 respektive 0.9 sa finns nog
chansen att de skiftar plats dar a=0.8 ligger béttre till halften av gdngerna
och tvért om.

Det behovdes bara 100 matcher for att kunna visa hur fort det gar att sla
den dumma agenten. Eftersom den féljer samma monster hela tiden sa racker
det troligtvis att Q-learning-algortimen slar den en enda gang for att den ska
vinna 100% av matcherna, om nu « ar 0.8 eller hogre. QAgent klassen har
som tidigare namnt en sparr inbyggd som gor att den slumpar nésta steg
om inget drag ar overldgset bast. Om nu « &r tillrackligt hog s& kommer den
slumpmekanismen aldrig att sla in och den kommer att géra om samma drag
i alla ndstkommande matcher och vinna. Om man studerar de omgangar dér
a ar 0.5 och 0.7 sa syns det att den lar sig hela tiden och till slut hittar den
en perfekt vig.

3.3 Slutsats

Den forsta slutsats som kan dras av detta projekt ar att en Al som anvén-
der en Q-learning-algoritm aldrig kommer att bli optimal eftersom att en
fullstindig Q-tabell blir for stor fér en vanlig dator att hantera. Vi lyckades
endast fa in 0.2 ppm av den mojliga tillstandsméngden pa 1024 MB sa Q-
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learning ar knappast en effektiv metod for att lara en artificiell intelligens
spela fyra i rad.

For stora varden pa « sa blir variationerna i antalet vunna matcher storre
mellan tréningsmatcherna vilket kan ses i figur 3.3 och 3.4. I samma figurer
har de lagre a-vardena langsammare inldrning men variationerna i antalet
vunna matcher blir mindre. I figur 3.2 sa syns det att de lagre a-vardena gor
béttre ifran sig &n de storre vilket betyder att sannolikheten for vinst blir
storre med lagre a pa grund av att beloningarna i Q-tabellen varierar mindre.

Om man nu vill utveckla ett fyra i rad-spel med en Q-learning-algoritm
som motstandare sa borde den trénas upp mot sig sjilv med ett a-varde
pa 0.5 — 0.7 eftersom det enligt grafen 3.4 verkar vara den som har minst
variation mellan maximalt och minimalt antal vunna matcher mot slutet.
Om man vill ha en mangsidig Al med hog vinstchans sa passar o = 0.9 bést
eftersom den larde sig fler tillstand &n de andra a-viardena. Dock sa kan man
inte dra slutsatsen att hogre a-vérde alltid ar béattre eftersom a = 0.8 gjorde
samre ifran sig 4n a = 0.5 och a = 0.7 i alla tester utom ett.
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Bilagor

.1 Bilagor

.1.1 Terminologi

e Agent: En instans av den artificiella intelligensen som arbetar i en
programmiljo.

e Artificiell intelligens (AI): Vetenskapen kring konstgjord intelli-
gens.

e Dynamisk programmering: Algoritmer som léser optimeringspro-
blem genom att att dela upp problem i mindre delproblem och sedan
16sa dessa for sig och arbeta sig uppat.

e Neurala Nitverk: Artificiell Intelligens som bygger pa algoritmer
som efterliknar hjarnans néarvceller.

e Q-learning: En inlérningsalgoritm som bygger pa reinforced learning.

¢ Reinforced learning: Ett samlingsnamn for inldrningsmetoder som
i grunden bygger pa trial and error.

e Temporal inldrning: En sannolikhetsmetod som bygger pa dynamisk
programmering.

e Trial and error: En problemlésningsmetod som analyserar fel och gor
forbattringar till nédsta kdrning.

e Heap:reserverat minne f6r programvaribler.

1.2 Kod

Kallkod finns att ladda ner pahttp://www.nada.kth.se/~“cjanson/FourInRow.
zip
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