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Referat

Denna rapport behandlar beléningsbaserad inldrning, en
gren inom maskininlarning. I rapporten underséks huruvida
en Q-learning agent kan lara sig att spela briadspelet Hare
and Hounds. Genom att implementera Q-learning har ana-
lyser kunnat genomforas pa olika aspekter av inldrningspro-
cessen. De experiment som genomforts for att underséka Q-
learning &r ett test pa inlarningsparametrarna, ett test mot
en simpel spelstrategi samt ett test som visar Q-learnings
konvergens. Understkningarna visar att Q-learning l[&mpar
sig val for att lara sig spela Hare and Hounds.



Abstract

Self Learning Hare and Hounds player with
Q-learning

This report deals with reinforcement learning, a branch
of machine learning. The report examines whether a Q-
learning agent can learn to play the board game Hare and
Hounds. By implementing the Q-learning algorithm, anal-
ysis has been completed on different aspects of the learning
process. The experiments performed to examine the Q-
learning is one test of the learning parameters, one test
against a simple strategy and one test that shows the Q-
learning convergence. The investigations show that Q-learning
is well suited for learning to play the board game Hare and
Hounds.
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Kapitel 1

Inledning

Artificiell Intelligens &r ett stort forskningsomrade inom datalogi som stédndigt véxer.
Det finns idag enorma méngder program som kan integrera med sin omgivning pa
bésta sitt genom att ha lart sig vad som &r rétt. Enkla bradspel ar ett utmarkt
siatt for en agent att lara sig, eftersom spelen har véildefinierade regler, bestdmda
mal och inte ar for komplexa. Var undersékning inriktar sig pa att implementera
en sjalvldrande agent och studera dess larandeprocess.

1.1 Problemformulering

Kan en agent som anvinder sig utav Q-learning lara sig att spela strategibradspelet
Hare and Hounds? Vilka virden pa parametrarna epsilon, alpha och gamma &r
de optimala vid inldrning? Kommer agenten, efter inlérning, att klara sig mot en
maénsklig motstandare?



Kapitel 2

Teori och Bakgrund

2.1 Maskininlarning

Maskininldrning dr en gren inom artificiell intelligens som handlar om design och
utveckling av algoritmer som tillater datorer att lira sig utifran erfarenhetsmassig
data. Inom maskininlérning finns det flera olika algoritmer for att implemente-
ra en inlarningsprocess. En av dessa ar beloningsbaserad inlérning, reinforcement
learning.[1]

2.1.1 Beloningsbaserad inldrning

Beloningsbaserad inldrning bygger pa att programmet sjalv lar sig hur det ska agera
i olika situationer genom att testa mojliga handlingar och observera resultatet. Det
langsiktiga malet med beloningsbaserad inldrning &r, precis som namnet insinuerar,
att programmet ska f& strategiska kunskaper inom dess handlingsmiljé genom att
maximera en beldningsfunktion pa lang sikt. Q-learning dr en metod inom beld-
ningsbaserad inldrning. [5]

2.1.2 Optimal Control och Temporal Difference

Optimal Control och Temporal Difference learning, TD-learning, &r tva metoder
inom bel6ningsbaserad inldrning. Optimal Control handlar om att maximera el-
ler minimera en given kostnadsfunktion. Genom att maximera, eller minimera, ett
problem som kan beskrivas i en kostnadsfunktionen, kan man hitta ett optimalt
tillvigagangssitt pa det givna problemet. Ett enkelt exempel dr hur man ska ta sig
till en given plats pa kortast tid, dir kostnadsfunktionen utgors av variabler som
hastighet, hinder pa vigen och avstand.[5]
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Temporal Difference learning, eller TD-learning, bygger pa att man férutser framtida
héndelser beroende pa tidigare héndelser i en given modell. Beroende pa vad man
har upplevt, och ddrmed lart sig, kan TD-learning gora kvalificerade gissningar pa
hur framtida héndelser bor se ut.[5]

Optimal Control och Temporal Difference utgér grunden fér Q-learning. 1989
forenade Chris Watkins dessa tva metoder till vad som skulle komma att bli Q-
learning.[6]

2.1.3 Q-learning

Q-learning ar en inldrningsalgoritm som delar upp problemet i tillstand, dar varje
tillstand har givna handlingar. Handlingarna transporterar agenten mellan tillstan-
den. En betydande styrka med Q-learning &r att man endast behdver definiera
beloningen for sluttillstanden. Bésta vigen dit berdknas av algoritmen.

Q-learning fungerar endast om uppgiften som ska 16sas kan beskrivas som en
Markoviansk beslutsprocess. Det innebér att uppgiften utgors av en sluten tillstands-
rymd, det vill siga om antalet tillstand ar dndligt. Eftersom varje handling leder till
ett nytt tillstand och tillstandsrymden &r dndlig, innebéar det dven att handlings-
rymden ar dndlig. Varje handling mellan tva tillstdnd har alltid en beléning, som
avgor vilken handling som ar bést i ett givet tillstand.[6]

For att hitta den optimala handlingen i ett givet tillstand utnyttjar Q-learning en
viardefunktion. Vardefunktionen ger ett virde for alla handlingar i alla tillstand, be-
roende pa den férmodade framtida beloningen. Q-learnings syfte ar att lira sig den-
na vardefunktion. Den optimala handlingen fas nér viardefunktionen &r som storst.
Den optimala handlingen kallas fér optimal policy.

Da viardefunktionen &ar okdnd approximerar Q-learning virdefunktionen med vad
som kallas Q-funktionen. Q-funktionen, dven kallad Q-vérde, uppdateras da agenten
har utfért en handling. Vardet for varje handling i ett givet tillstand lagras som
Q(s,a), dir s ar tillstand(eng. state) och a ar handling(eng. action). Q-funktionen
uppdateras enligt:

Q(siyar) = Q(si,ar) + o (R(si1) +7 - maz Q(se1,0) = Qlsiar))  (21)

I formeln &r « inldrningshastighet(eng. learning rate). Funktionen R(s¢y1) &r be-
l6ningen for att komma till tillstand s;11, dir s;1q ar tillstdndet man nar genom
att utfora handling a; i tillstdnd s;. Parametern v &r en faktor som viktar framtida
beléningar. Funktionen maz@Q(si+1,a) ar det storsta Q-virdet for alla handlingar i
nésta tillstand. Forutom « och v anvénds dven en tredje parameter, e.[4]
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Epsilon, ¢

Parametern € dr den parameter som bestdmmer om agenten ska anvinda den bésta
inldrda handlingen vid ett visst tillstdnd, eller om agenten ska vélja en handling
slumpmaéssigt. Epsilon kan anta véirdena:

0<e<l1 (2.2)

D4 e ar 1 véljs alla handlingar slumpméssigt och om € dr 0 véljer den enbart inldrda
handlingar.

Alpha, o

Parametern « bestdmmer inlérningshastigheten hos agenten. For varden narmare
0 kommer ny information att f& mindre vikt och fér virden ndrmare 1 kommer ny
information skriva éver gammal information. Alpha kan anta virdena:

0<a<l (2.3)

Gamma, vy

Parametern + bestdmmer hur agenten ska véirdera framtida beléningar. Fér virden
narmare 0 kommer den bara soka kortsiktig beloning. Vid varden ndrmare 1 kommer
agenten stéva efter ett sa hogt framtida mal som méjligt. Gamma kan anta virdena:

0<vy<1 (2.4)

Déa samtliga parametrar ar 0 lar sig agenten ingenting och anvinder sig endast det
den har lart sig tidigare.

Q-learnings konvergens

Styrkan med Q-learning ar att Q-funktionen konvergerar, vilket bevisades 1992 av
C. Watkins och P. Dayan.[6] Att den konvergerar innebér att Q-funktionen inte
lingre uppdateras, och dédrmed &ar en god approximation till virdefunktionen. D&
Q-funktionen har konvergerat har en optimal policy hittats.

2.1.4 Tidigare forskning

Maénga bradspel, dven om de anses som barnspel, ar ett satt for forskare att testa
nya metoder inom maskininldrning. Eftersom spelreglerna oftast &r enkla ar de latta
att implementera men spelen kan oftast innehalla komplexa strategier. Bradspelen
kan ocksé vara forenklingar av problem som intraffar i verkliga livet.[3]

Det finns &ven ett flertal kandidatexamensrapporter frain KTH som handlar om
Q-learning applicerat pa bréadspel. Dessa rapporter ar fran 2010, alltsa forra arets
examensarbete inom datalogi pa grundniva.



2.2. HARE AND HOUNDS

2.2 Hare and Hounds

Hare and Hounds ar ett strategiskt bréadspel for tva personer. Det finns flera olika
varianter av spelet och dess samlingsnamn dr Harspel. Dessa spel var populéra under
medeltiden i Europa fram till 1900-talet. Aven om spelbridet och startplacering
kan variera mellan de olika varianterna ar grundreglerna desamma. Spelaren med 3
pjaser, oftast gestaltade av hundar, ska fanga spelaren med 1 pjés, oftast gestaltad
av en hare, samtidigt som harspelaren ska rymma, vilket han gér da han passerat
samtliga hundar sett fran vilken sida av spelplanen haren startat pa.[8]

Just Hare and Hounds, &ven ként som The French Military Game, var populért
bland officerarna i den franska armén under fransk-tyska(fransk-preussiska) kriget
som utkampades 1870-1871. Spelet &r ett typexempel pa spel som studeras i kom-
binatorisk spelteori.[7] Matematikern Martin Gardner sa:

"Hare and Hounds combines extreme simplicity with extraordinary strategic
subtlety"[2]

Fritt oversatt:

"Hare and Hounds kombinerar extrem enkelhet med extraordinir strategisk
briljans”

i sin kolumn, Matematiska Spel, i tidningen Scientific American.[2] Spelet bor darfor
lampa sig val for att undersdka huruvida en Q-learning agent kan ldra sig att spela

‘ ©
NZAN
<T/ \#/J

Figur 2.1. Hare and Hounds spelplan. Pjédserna star i startposition.
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2.2.1 Analyserande data

Hare and Hounds &ar ett véldigt litet spel, trots det faktum att det finns flera vari-
anter pa det. Mycket tid spenderades at sdkande av analyserande data, till exempel
algoritmer av vinnande strategi eller vilken spelare som har storst chans till vinst
da béada spelarna spelas pa bésta sitt. Dessvérre fanns ingen sadan data tillgdnglig.

Arbetet kring implementationen skulle gatt betydligt enklare om sadan data
hade funnits tillhanda da béattre trdningsspelare hade kunnat implementerats pa
ett enklare sitt. Aven de analytiska slutsatserna av Q-learnings framgéng pa Hare
and Hounds hade kunnat diskuterats pa ett béattre och mer korrekt vis.

2.2.2 Spelregler

En spelare representerar de tre hundarna som ska férsoka stédnga in den andra
spelarens hare samtidigt som denne férsoker undkomma.

Varje spelare kan ga ett steg pa sin tur. Hundarna kan bara ga at hoger,
diagonalt at hoger eller vertikalt, men aldrig at véanster. Haren kan ga i alla
riktningar.

Hundarna vinner om de ”stédnger in” haren sa att denne ej ldngre kan ga
nagonstans.

Haren vinner om den kan fly fran hundarna. Att fly innebér att haren ar till
vanster om alla hundarna.

Om hundarna ror sig vertikalt tio steg i rad anses det som férdréjning och
haren vinner.

Kalla: [7]
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Implementation

For att kunna besvara fragestéllningen har en implementation av Hare and Hounds
programmerats i java. Vi har dven byggt en hundspelare som anvinder Q-learning
som studeras i vara analyser. For att hundspelaren ska kunna ldra sig har tva
harspelare dven implementerats. En helt slumpmaéssig och en med en simpel strategi.

Motivering av implementation

Anledningen till att implementationen skrevs i Java var av skélet att vi, forfattarna,
kunde Java béttre dn andra programmeringssprak som skulle kunna ha implemen-
terats pa ett liknande sétt. De tilltdnkta programmeringssprak som valdes bort pa
grund av svagare kunskaper var C++ och Python.

Valet att lata hundspelaren lara sig spelet Hare and Hounds genom Q-learning
istallet for harspelaren bygger pa det sitt vi valt att trédna upp var agent. Eftersom
det inte finns nagon tillgdnglig algoritm hur spelarna ska spela for att vinna var
vi tvungna att sjdlva programmera vara trédningsspelare, och valet foll da pa att
harspelaren skulle agera traningsspelare. Detta val byggdes framst pa det faktum
att harspelaren endast styr en pjéds, medan hundspelaren styr tre. Det skulle bli mer
komplicerat att gora en traningsspelare med hundspelaren, men inte avsevirt mer
komplicerat att implementera Q-learning pa harspelaren.
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3.1 Spelplan och spellogik

Spelplanen &ar implementerad som en graf dir varje spelruta dr en nod i grafen.
Kanter representeras av vigarna mellan spelrutorna. For att pa ett effektivt sitt
kontrollera vilken position hundarna och haren befinner sig pa, &r spelplanen index-
erad, se figur 3.1.

/ N
1 4 7
(0 2 5 8 10)
3 6 9
\ /

Figur 3.1. Indexerad spelplan

Ett tillstand i spelet ges av var pa spelplanen de tre hundarna star, haren star och
vad hundarnas fordrojningsvirde dr. Hundarna ar numrerade fran 0 till 2. Detta
leder till att kommande tva tillstand ar olika n&r dom bor vara samma. Pa grund
av detta sorterar vi hundarnas positioner efter varje drag. Sorteringen gar till pa
sd vis att den hund som star pa rutan med hogst index blir hund nr 2, den hund
som star pa ldgst index blir hund nr 0 och den hund som star pa ett mellanliggande
index blir hund nr 1.

Figur 3.2. Med sortering blir dessa tva tillstand samma.
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3.2 Q-Learning Hundspelare

Q-learning hundspelaren ar implementerad pa sa vis att man i boérjan av varje
spelomgang far vilja vilka virden parametrarna «, v och € ska anta. Viljer man
viardet 0 pa e nir agenten ar olard, dvs alla Q-virden &ar 0, d& slumpas en handling
fram utifran de handlingar som ar mojliga for hundarna i det tillstandet. Detsamma
géller da agenten har blivit upplérd och tva eller fler Q-virden har antagit samma
hogsta virde. Det vill sidga att tva eller fler handlingar ar exakt lika bra i det
tillstandet.

3.2.1 Q-funktion

Q-funktionen &r representerad av en vektor med foljande dimensioner:

Tillstand Handling
A

A

Q[11][11][11][11][11][3][11]

Hund @ Hund 1 Hund 2 Hare FV Hund —® Ruta

Figur 3.3. Visar vad som &r vad i indexeringen i Q-vektorn. FV star for {6rdroj-
ningsvérde.

De fyra forsta och det sista indexet, Q[11][11][11][11][J[J[11], &r av storlek 11 ef-
tersom spelplanen har 11 spelrutor, och varje hund och hare kan vara placerad pa
samtliga spelrutor i nagot givet tillstand. De fem forsta indexen motsvarar tillstan-
det, s i Q(s,a), varav de 3 forsta betecknar hundarnas position pa spelplanen. Den
fjarde ar harens position och den femte dr hundarnas nuvarande férdréjningsvéarde.
De tva sista indexen motsvarar en handling for det givna tillstandet dér det forsta
indexet av de tva ar vilken hund som ska ga. Det andra pekar ut till vilken ruta den
valda hunden ska till. Q-vektorn har plats for Q-véirden for tillstand och handlingar
som inte existerar, t.ex. att alla hundar star pa samma ruta. Alla dessa tillstand
kommer aldrig bestkas vilket medfor att den verkliga tillstdndsrymden ar mindre
an Q-vektorns kapacitet.

Exempel: Q[2][5][8][10][0][2][7] motsvarar Q-véirdet for handlingen att hund 2 ska
ga till spelruta 7, i den vanstra spelplanen i figur 3.2

3.2.2 Uppdatering av Q-vadrden

Efter varje utfort drag ska Q-vérdet for handlingen som precis utférdes uppdateras
med ett nytt virde enligt 2.1. Formeln fungerar dock bara nir man vet till vilket
tillstand en utférd handling leder. I ett spel med tva spelare som spelar vartannat
drag vet man inte i vilket tillstdnd man hamnar direkt efter sitt drag. Vi definierar
darfor ett drag som att bade hundarna och haren har gjort varsitt drag.
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Dérefter uppdateras Q-vérdet for handlingen i det forra draget. Uppdateringsfunk-
tionen som anvinds blir:

Q(st—1,a1-1) = Q(S¢—1,01-1) + <R(3t) +7 - max Q(s¢,a) — Q(s¢-1, at—l)) (3.1)

Bel6ning

Det enda en olard agent vet om Hare and Hounds ar att den kan ga, och nér
den har vunnit eller forlorat. I de forsta spelomgéngarna vet den inte ens huruvida
nista drag kommer att vara ett vinnande eller forlorande. Vid vinst far agenten 1
i beléning och vid bégge forlustsituationerna, att haren rymmer eller att hundarna
fordrojer spelet, far agenten -1 i bestraffning.

3.2.3 Traningsspelare
Slumpmaissig Harspelare

Denna harspelare véljer ett av sina méjliga drag helt slumpméssigt. Spelaren an-
viands som traningsmotstandare till Q-Learning hundspelaren. Eftersom den spelar
helt slumpmaéssigt kommer man, om man spelar tillrdckligt manga spel, ha ge-
nomsokt hela tillstdndsrymden. Dérigenom kan vi genom tréning mot denne fa
Q-learning algoritmen att konvergera.

Simpel Harspelare

En harspelare som alltid spelar med samma, mycket simpla, strategi. Den férsoker
alltid utfora det drag som &r mest at hoger, sett fran harens synvinkel. Med index-
eringen av spelplanen innebér det att den alltid forséker ga till den ruta med ldgst
index, se figur 3.1. Anvinds for att testa hur effektivt Q-learning hundspelaren kan
lara sig att vinna mot en specifik strategi.

Motivering av tréaningsspelare

De tva valda traningsspelarna fyller varsin funktion i undersékandet om Q-learning
algoritmen kan implementeras pa ett effektivt satt pa spelet Hare and Hounds. En
ytterligare tréningsspelare vid namn Avancerad Harspelare var fran borjan inklude-
rad i planeringen av implementationen, men i brist pa en effektiv spelalgoritm var
detta inte genomforbart.

Ett intressant experiment skulle varit att implementera en Q-learning hundspe-
lare som spelar mot en Q-learning harspelare, dir de tranar mot varandra. Pa sa
vis, i teorin, skulle de léra sig att motverka varandras vinnande strategier. Detta
experiment uteblev tyvéarr i brist pa tid da den 6vriga implementationen drog ut pa
tiden.

10



Kapitel 4

Analys och Resultat

Detta kapitel behandlar understkningen av vilka parametrar som ar de bésta vid
inldrning, pavisar inldrning mot en simpel strategi och visar pa att Q-tabellen kon-
vergerar.

4.1 Optimering av inlarningsparametrar

Med att optimera inldrningen menar vi att hitta de virden pa parametrarna «, 7,
och e da agenten bade lédr sig snabbt, mycket och stabilt.

Vid optimeringen av parametrarna har vi valt att trana agenten mot den slump-
méssiga harspelaren. Detta eftersom agenten ska fa besoka sa manga tillstand som
mojligt i tillstAndsrymden. Slumpfaktorn leder till viss osdkerhet, men efter tillrack-
ligt manga spelomgangar kan den férsummas. Agenten konvergerar &ndd mot ett
varde till slut. Dessutom &r syftet inte exakt noggrannhet, utan syftet ar att kunna
urskilja ett samband i kombinationen mellan « och ~.

Samtliga grafer nedan, som analyserar virdena pa « och v, kors pa samma, sétt:

1. Forst kors 300 inldrningsspel med angivna virden pa «, « och € = 1.0.

2. Sedan pausas inldrningen och 500 spelomgangar med samtliga inldrningspa-
rametrar satta till 0, dvs agenten lar sig inget nytt och anvénder sig endast av
tidigare inldrda kunskaper, kors. En vinstprocent av de 500 spelomgéngarna
rédknas ut och visas i grafen.

3. Efter 500 spelomgangar med ovan ndmnda instéllningar aterupptas agentens
inldrning. Vardena som visas i grafen &r vinstprocenten fér vart 300:e inlér-
ningsspel av sammanlagt 300 000 spelomgangar.

11
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4.1.1 Gamma och alpha

100
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Antal inldrningsspel

Figur 4.1. Graf 6ver « = 0.1

I figur 4.1 ser man att for de olika virdena pa v ar inldrningshastigheten inlednings-
vis relativt lika. Senare in i inldrningsfasen ser man dock att agenten med v = 0.9
far en hogre vinstprocent och har dirmed lart sig battre &n de agenter med lagre
~v. Man kan dven se tendenser till att v = 0.9 stabiliserar sig i slutet av samtliga
spelomgangar, till skillnad fran de mindre vérdena.

12
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Figur 4.2. Graf 6ver « = 0.5

I figur 4.2 ser man att vinstprocenten varierar kraftigt beroende pa om ~ ar stort,
0.9, eller litet, 0.1. Fér v = 0.5 blir kurvan ungeféir likadan som fér 0.1. Precis
som figur 4.1 &r inl&rningshastigheten véldigt lik inledningsvis for att sedan variera
beroende pa vilket virde y ar satt till.

13
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Figur 4.3. Graf 6ver « = 0.9

I figur 4.3 ser man att nir « &ar lika med 0.9 och ddrmed vildigt hégt minskar
effekten av . Inldrningen stabiliseras aldrig och inldrningskvaliteten blir inte lika
bra som for ldgre virden pa «.

Bista kombinationen av alpha och gamma

For att avgora vilken kombination av « och v som ar béast for inldrning jamfors
de tre diagrammen. I figur 4.3 ser vi att for a = 0.9 ligger vinstprocenten runt 70
vinstprocent i snitt. Samtliga grafer i figuren visar ocksa pataglig instabilitet. Detta
gbr att @ = 0.9 inte lampar sig for optimal inldrning. Fér o = 0.5 ser vi fortfarande
instabilitet oavsett virdet pa ~. Dock ger v = 0.9 betydligt hogre vinstprocent
totalt. I figur 4.1 dir a = 0.1 visar de tre graferna pa stabilitet. Ddremot nar inte
alla lika hog vinstprocent. v = 0.9 4r den enda av alla 9 grafer som nar stabilt
over 90 vinstprocent. Den initiala inl&rningen, for de 25000 foérsta inlarningsspelen,
ar likvirdig for de nio graferna. Det bésta virdet blir darfor 0.1 pa parametern o
och 0.9 pa parametern ~. Vi har dérfér valt att anvidnda dessa virden i kommande
analyser i rapporten.
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4.1. OPTIMERING AV INLARNINGSPARAMETRAR

4.1.2 Epsilon

For att bestdmma det béasta véirdet, vid inldrning, pa € anvéndes i princip samma
testmetod som for de tre féregaende testerna. Skillnaden nu &r att « och ~ &r
tilldelade de bésta viardena vi fann tidigare. € testas for vardena 0.1, 0.5 och 0.9.
Den bésta korningen fran tidigare test, med € = 1.0, finns med som referens.

100
80

80

70

vinsteri %

—e=10
20 —ez=09
= {
10 e=05
—e=01
0
0 50000 100000 150000 200000 250000 300000

Antal inldrningsspel

Figur 4.4. Graf éver a = 0.1, vy = 0.9 och ¢ = 0, 0.1, 0.5, 0.9 och 1

For samtliga testade virden nar agenten over 90 vinstprocent. Skillnaden mellan
graferna dr hur snabbt de nar den grédnsen. ¢ = 0.5 &r det virde som snabbast
nar dit, &ven om agenten med de andra tre virdena ocksa nar den griansen relativt
snabbt. Ser man till stabilitet &r ¢ = 0.5 den som snabbast nar en stabil vinstprocent
over 90.

Undersokningen visar darfor att € = 0.5, « = 0.1 och v = 0.9 4r dem bésta
inldrningsparametrarna.
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4.2

KAPITEL 4. ANALYS OCH RESULTAT

Inlarning mot en simpel strategi

Hittills har Q-learning agenten bara spelat mot den slumpméssiga harspelaren. Dér-
for trénas agenten mot en spelare som spelar pa samma sitt varje gang. Detta for
att se om agenten kan lara sig att vinna mot en specifik, men dock simpel, strategi.
Testet utfors pa foljande séatt:

1. Forst kors 10 inldrningsspel med o« = 0.1, v = 0.9 och € = 0.5.

2. Sedan pausas inlédrningen och 500 spelomgangar med inldrningsparametrar

Winsteri %

satta till 0, dvs agenten lar sig inget nytt och anvinder sig endast av tidigare
inldrda kunskaper, koérs En vinstprocent av de 500 spelomgangarna riknas ut
och visas i grafen.

Efter 500 spelomgangar med ovan ndmnda instéllningar aterupptas agentens
inldrning. Vardena som visas i grafen &r vinstprocenten for vart 10:e inlér-
ningsspel av sammanlagt 10 000 spelomgéangar.

Simpel harspelare

50
80
70

60

40
30

20

10 J

0 2000 4000 6000 2000 10000

Antal inldrningsspel

Figur 4.5. Graf 6ver att Q-learning agenten lar sig den simpla harspelarens strategi.

Grafen visar att agenten lar sig att vinna mot den simpla harspelaren. Nar agenten
har hittat en vinnande motstrategi lir den sig vildigt snabbt att det &r pa exakt
det viset den alltid kan vinna. Det tar ungefar 5000 inlarningsspel for agenten att
lara sig.

16



4.3. KONVERGENS

4.3 Konvergens

Tidigare test har visat att agenten kan lira sig att vinna. For att ta reda pa huruvida
algoritmen konvergerar for négot tillstand testas tre tillstand och handlingar f6r att
underséka om dess Q-virden nar ett slutgiltigt virde. I figur 4.6 visas de tillstand
vars Q-varden konvergenstestas. De grona pilarna anger vilken hund som ska ga till
den utpekade spelrutan, alltsd vilken handling som ska utforas.

1. Forst kors 100 inlérningsspel med o« = 0.1, v = 0.9 och ¢ = 0.5.

2. Sedan avlises Q-vérdet for det aktuella tillstindet och den aktuella handling-
en.

3. Detta upprepas i sammanlagt 200 000 inldrningsspel. I grafen visas sedan hur
Q-virdet dndras beroende pa hur manga inldrningsspel som har korts.

1 Hund Hare
0 2 Hund —» 8 10
3 Hund 9

Figur 4.6. Tillstanden och handlingarna for vars Q-virden konvergenstestas
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Konvergens
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0 50000 100000 150000 200000

Antal inlarningsspel

Figur 4.7. Graf 6ver att Q-viardena konvergerar.

Graferna visar att alla de Q-vérden vi testade konvergerar. Tillstdndet ritat i rott
har en handling som ger vinst. Foljaktligen konvergerar dess Q-viarde mot 1, som
alltsa ar beldningen for vinst. Att ha en hund pa ruta 5 torde konvergera mot ett
positivt viarde da ruta 5 ar den rutan som blockerar flest flyktviagar for haren. Det
blaa tillstandets graf visar att handlingen att stélla en hund pa ruta 5 faktiskt
ocksa konvergerar mot ett positivt virde. Tillstdndet markerat med gult har en
handling som antagligen leder till att haren flyr. Eftersom forlust bestraffas med
-1.0 konvergerar det Q-vardet tillslut mot ett negativt vérde.
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Kapitel 5

Diskussion

Har diskuteras resultaten som presenterats i kapitel 4.

5.1 Optimering av inlarningsparametrar

Det man kan se genom alla testar vid laga «, dock inte lika med noll, ar att inlér-
ningen blir mer stabil. Enligt oss beror det pa, eftersom « &r inldrningshastigheten,
att vid laga varden kommer agenten endast uppdatera sina Q-virden med sma vér-
den. Detta kan man utlisa ur formel 3.1. Det leder till att ett Q-virde som under
lang tid har 6kat och visat sig férdelaktigt inte kan fordndras at motsatt hall pa
nagra fa spelomgangar. For ett hogt o kan ett Q-virde som visat sig fordelaktigt
fordndras &t det motsatta pa en enda spelomgéang, vilket orsakar instabilitet hos
agenter med ett hogt a.

For att vinna pa Hare and Hounds krdvs det att man har en strategi som
stricker sig ett antal drag fram, och inte endast beaktar nuet. Detta uppnas genom
att tilldela agenten ett hogt ~y, vilket vara understkningar visar.

Det basta vardet pa e som erholls var 0.5. Det visar att det ar lika viktigt att
befésta sina redan inldrda policys som att slumpmaéssigt hitta nya policys. Vad vi
menar ar att medan en agent lar sig kan den anvanda redan inlarda handlingar och
ddrmed minskar den risken for att slumpméssigt vélja simre handlingar.

5.2 Inldrning mot en simpel strategi

Q-learning &r effektiv pa att ldra sig att vinna mot en specifik strategi. Om agenten
lyckas vinna endast nagra fa spelomgéangar ricker det for att ha lart sig att spela pa
samma sitt varje spel. For simpla strategier, som var, leder detta till vinst i 100%
av fallen.
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KAPITEL 5. DISKUSSION

5.3 Konvergens

Om hela Q-tabellen har konvergerat kommer agenten att ha minst en handling
som &r den optimala i varje tillstdnd, och den kan da inte ldra sig ndgot mer.
I figur 4.7 visas att tre Q-virden har konvergerat, med sédkerhet, efter 150 000
inldrningsspel. Eftersom Q-learning bevisligen konvergerar antar vi att Q-tabellen
har konvergerat efter 150 000 inldrningsspel mot den slumpméssiga harspelaren.
Detta pavisar att var Q-learning hundspelare lar sig att spela Hare and Hounds
med en ultimat strategi, oavsett harspelarens strategi.
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Kapitel 6

Slutsats

Hér drar vi slutsatser fran kapitel 5.

Kan en agent som anvinder sig utav Q-learning lira sig att spela
strategibriadspelet Hare and Hounds?

En agent som anvénder sig utav Q-learning kan utan tvekan lara sig att spela Hare
and Hounds. Samtliga undersdkningar i denna rapport visar pa detta.

Detta gar dven att implementera pa alla andra bradspel. Begransningen i detta
fall ar tillstandsrymden som for vissa spel kan bli allt fér stor. Anledningen till att
det gar sa bra att implementera pa bradspel dr att man endast behéver definiera
beléningen, vilket inte ar sa komplicerat. Det ricker med att ge beléning for vinst,
lika eller forlust.

Vilka varden pa parametrarna epsilon, alpha och gamma ar de optimala
vid inlérning?

Vara experiment visar att den bésta kombinationen pa inldrningsparametrarna ar
e = 0.5, a = 0.1 och v = 0.9. Detta géller framforallt for att lara sig spela Hare and
Hounds men liknande varden borde dven gélla for andra bréadspel.

Kommer agenten, efter inldrning, att klara sig mot en mansklig
motstandare?

Agenten kan absolut ldra sig att spela mot ménskliga spelare. Nar vi har lart upp
agenten tillrdckligt linge har vi sjilva ingen chans att sld den. Strategin den lar
sig tycks vara ndst intill omojlig att sla. Men bara for att agenten lar sig spelet sa
otroligt bra betyder det inte nédvindigtvis att spelet blir roligt att spela, d4 man
forlorar hela tiden.
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