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Abstrakt

| denna avhandling kommer maskininlarning tas upp samt en djupare genomgang av
forstarkt maskininlarning med vikten pa djup forstarkt maskininlarning.
Lasaren kommer bekantas med algoritmer samt teorier som anvénds inom
maskininlarning och bradspel. Hur brédspel representerar i ett digitalt format for en
agent inom forstarkt maskininlarning i form av speltrad och soktrad, hur agenter byggs
upp med hjalp av Monte-Carlos soktrad men ocksa hur policy inldarning anvéands for
att ge motspelaren en utmaning samt motstand som paminner om, och ibland
Overtraffar,  professionella  spelare  inom  dagens populara  bradspel.
Avhandlingen tangerar begransningar sa som standardiseringar och bristfélliga
utvecklingsmiljoer vid implementationen av forstarkt maskininlarning i strategiska

bradspel.
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Forteckning over forkortningar och beteckningar

ML Maskinlarning (eng. Machine Learning)

Dataset En samling obearbetat data som innehéller sampel med
flera sardrag.

Sardrag Delar av ett objekt som gor att dom skiljs at fran
varandra.

Etikett Ett namn eller ord som definierar objekt, en rubrik, som
anvands inom maskininlarning.

Sjalv spel Da nagon spelar mot sig sjélv.



Inledning

Denna avhandling kommer att introducera maskininlarning till 1asaren samt en djupare
genomgang av forstarkt maskininlarning med vikten pa djup forstarkt maskininlarning.
Lasaren kommer bekantas med algoritmer samt teorier som anvands inom
maskininlarning och bradspel. Hur brédspel representerar i ett digitalt format for en agent
inom forstarkt maskininlarning, hur agenter byggs upp med hjalp av saval gamla
algoritmer som nya metoder for att ge motspelaren en utmaning samt motstand som
paminner om, och ibland overtraffar, professionella spelare inom dagens populéra
bradspel. Avhandlingen tangerar ocksa begransningar som forekommer vid

implementationen av forstarkt maskininlarning i strategiska bradspel.

Varfor implementera maskininlarning i bradspel

e Kan dverforas till situationer i verkligheten.

e Kan anviandas som matt pa intelligens. Ar maskiner lika intelligenta som
méanniskan?

e FOr ekonomisk vinst, tavlingar?

e Kan anvandas som plattform for evaluering av effektiviteten hos algoritmer.

Bradspel som utvecklingsmiljo
Bradspel gar latt att simulera i en digital miljo samt definitionen pa slutlagen i bradspel
ar ofta sjalvklara, vilket betyder alltsa en vinst eller forlust for en spelare. Det finns klara

begransningar vad en spelar far och inte far gora i ett bradspel i form av spelregler.

Dagens samhélle har ocksa val definierade satt att mata intelligensen hos dessa
implementationer tack vare datainsamling fran professionella turneringar déar handlingar
av ménskliga spelare anvénds for att trdna dessa agenter i bland annat klassiska brédspel
som Schack [1] och Go [2] men ocksa i digitala spel som Dota2 [3] och Starcraft2 [4].
Agenterna anvéands sedan for att mata systemens och implementationernas styrkor och

svagheter.



Maskininlarning — introduktion och bakgrund

Maskinléarning ar en underkategori till artificiell intelligens. Maskininlérning anvander
sig av olika matematiska algoritmer for att samla information fran obearbetade data, ett
dataset, for att representera den i en typ av modell. Sedan kan modellen anvands for att

dra slutsatser om olérda data eller fér anvandning i andra modeller.

Neurala natverk ar en av manga modeller som tranas med hjalp av maskininlarning sa att
maskiner kan utféra handlingar som paminner om méanskligt beteende. Byggstenarna i ett
neuralt natverk kallas noder, vilket baserar sig vagt pa den biologiska neuronen som finns
i hjarnan hos ett daggdjur. Likasa byggs kopplingarna upp mellan noderna liksom i den

biologiska hjarnan och utvecklas under processen (med hjilp av trdning”). [5]

Tack vare att berakningskapaciteten pa systemen har 6kat markant de senaste 20 aren har
maskininlarningen exploderat och industrin har lyckats med berakningstekniker som inte
tidigare varit mojliga. En av teknikerna ar djup maskininlarning, vilket kommer tas upp i

denna avhandling mera grundligt lite senare. [5]

Maskininlarning kan grovt delas in i tre huvudkategorier, odvervakad inléarning,
overvakad inlarning och forstarkt inlarning beroende pa vilka maéjligheter den har vid
inlarningsprocessen. [6] Till ndst kommen en dverblick vad dom tre huvudkategorierna

innebar.

Odvervakad inlarning

Algoritmer inom o6vervakad inlarning (eng. Unsupervised Learning) anvander sig av
dataset som innehaller manga sardrag for varje enskilt sampel, ett dataset innehaller
mangder av sampel. Algoritmerna lar sig de nddvandiga egenskaperna for datasetet i fraga
och kan till exempel skapa kluster av sampel som paminner om varandra. Inom
oOvervakad inlarning férekommer inga traningsexempel, istallet forsoker algoritmerna
hitta monster och korrelationer i datasetet. O6vervakad inlarning anvénds inom bland

annat filkomprimering samt gruppering av anvandare for personlig marknadsforing.



Overvakad inlarning

Inom Overvakad inlarning (eng. Supervised Learning) anvéands traningsdata i form av
sampel som finns i ett dataset dar alla sampel har en etikett (eng. lable). Overvakad
inlarnings algoritmer &r klassificerings algoritmer. | overvakad inlarning forsoker
algoritmerna istallet for att skapa kluster eller hitta samband mellan den data som
bearbetas soker algoritmerna komma fram till ett svar, en etikett, fran ett givet sampel

som mest liknar samplen i datasetet.

Ett bra exempel pa var évervakad inlarning anvands ar i spamfilter for e-post. For varje
e-post granskas innehallet och modellen gor en bedomning av ifall mejlet ar skréap eller

inte.

Forstarkt inlarning

| forstarkt inlarning (eng. Reinforcement Learning) introduceras en agent till en miljo.
Agentens uppgifter &r att interagera med miljon och genom feedback fran miljon
maximera sin beloning. Agenten far en beléning nar den utfor en handling som leder till
Onskat resultat och ett straff, ofta definierad som en negativ beldning, ndr den utfor en
fruktlos handling. Ramverket for forstarkt inlarning ritas oftast upp enligt figur 1.

Agent

N

State Reward Action

Environment

Figur 1 — Ramverk for forstarkt maskininlarning. [4]

Miljon i forstarkt inlarning &r ofta modellerad med hjalp av en Markov-beslutsprocess
(eng. Markov decision process, MDP), ett matematiskt ramverk for beslutsfattning i en
miljo dér slutsatsen ar delvis slumpmassig och delvis bestdimd. En mera fordjupad

genomgang av MDP gas genom senare i denna avhandling. Agenten foljer en policy dar
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det finns en méngd handlingar som den kan géra for varje olika lage av MDP. Agentens
mal ar att forbattra policyn for att maximera sin beloning. [5] [7]

Modellerna i alla tre kategorierna bearbetas oftast i artificiella neuronnat, till foljande

kommer en 6verblick om vad artificiella neuronnét ar och hur dom byggs upp.

Acrtificiella neuronnét

Inom maskininlarning anvands sammankopplade noder, ett sa kallat artificiellt neuronnat
(enligt svenska datatermgruppen), ocksa ként enbart som neuronnat eller bara ANN (eng.
Artificial nerual network). Artificiella neuronnat paminner mycket om det manskliga
neuronnatverket dar neuroner & sammankopplade for att behandla och sédnda vidare

information till sammankopplade narliggande neuron. [8]

I maskininlarning byggs ett neuronnét upp i lager dér forsta lagret &r ett inputlager, dar
ett neuron motsvarande en nod skapas for varje indata. Sista lagret ar ett outputlager dar

varje nod motsvarar till exempel en handling eller en klassificering.

Neuronnat kan anvands i maskin lage eller regressions lage dar maskin

9

lage producerar en etikett, till exempel “spam”/”inte spam” eller
“Ja”/”Nej”. Outputlagret kommer saledes att innehalla noder som

motsvarar antalet etiketter.

| regressions lage returnerar neurala natverket ett varde, till exempel ett
pris for en aktie eller méangd nederbord. Outputlagret kommer i detta lage

att innehalla en nod.

Mellan forsta och sista lagret finns ett antal ggmda lager vilka definieras enligt &andamalet.
Mycket simpla neuronnét kan visualiseras enligt figur 2.



Hidden

Input

Figur 2 — Visualisering av ett artificiellt neuronnét. [9]
Ifall de gémda lagren &verskrider 2 i neuronnaten man anvander kallar man
maskininlarningen for djup maskininlarning. Neuronnéten kan skapa sammankopplingar

vilket paminner om till exempel olika strategier i ett bradspel.

Det pratas d&ven mycket om sammanléankade artificiella neuronnat (eng. convolutional
neural networks, CNN) vilka &r djupa neuronnat som i huvudsak anvands till

klassificering av bilder.



Djup forstarkt maskininlarning

Nu nér bakgrunden till maskininlérning och forstarkt maskininlarning ar bekanta kommer
den huvudsakliga delen av denna avhandling, till nast kommer djup forstéarkt
maskininldrning, dess anvandningsomraden samt en djupare genomgang pa hur den
anvands inom bradspel sa som tre i rad, schack, Go och sedan ocksa hur djup forstarkt

maskininlarning kunde anvandas inom en mycket bredare omrade inom bradspel.

Djup forstarkt maskininlarning ar forstarkt maskininlarning dar en agent interagerar med
en miljo och genom feedback genomféra handlingar som stréavar till dnskat resultat och

dar besluten som agenten utfor bearbetas i ett neuronnat med flera &n 2 gémda lager.

Inlarningsprocessen bestar av en agent, en miljo och en belénings signal. Agenten véljer
en handling att utféra i miljon vilket resulterar i en beloning. Agenten valjer handlingen
genom en sa kallad policy. Agenten stravar till att maximera sin beloning och mast darfor
lara sig en optimal policy att interagera med miljon. Vilket kan beskrivas med figur 1 som
visades i ett tidigare avsnitt om forstarkt inlarning.

Stolp-balansering (eng. Pole-balancing) &r ett simpelt exempel som brukar tas upp pa ett
forstarkt inlarnings och kontrollproblem déar malet &r att balansera en stolpe som star pa
en kérra. Miljon belonar agenten som styr karran till hoger eller véanster enligt hur lange
agenten kan halla stolpen i en uppratt position. Agenten bestraffas, med en negativ

beldning nar stolpen faller dver. [10]

Miljon visualiseras enligt figur 3.

€«  — >

OO

Figur 3 - Stolp-balansering miljé (egen bild)




Markovs-beslutsprocess

Exemplet ovan har nagra viktiga element, som kan formaliseras enligt en Markov-

beslutsprocess (eng. Markov decision process, MDP), dessa element &r foljande:

Lage Kérran kan befinna sig pa en rad av positioner langs x-axeln.
Likasa kan stolpen befinna sig pa en rad av vinklar.

Handling Agenten kan flytta kérran at hoger eller vanster.

Overgangs lage Nar agenten agerar andras miljon — Karran flyttar pa sig samt

stolpens lutning och hastighet paverkas.

Bel6ning Ifall agenten balanserar stolpen v&l kommer den bel6nas
positivt. Ifall stolpen trillas kommer agenten bel6nas negativt.

Matematiskt definieras MDP enligt féljande:

S, en uppsattning mojliga lagen. (eng. state)

A, en finit uppsattning handlingar. (eng. action)
P(r,s'|s,a),overforingslage.

R, en belonings funktion. (eng.reward)



MDP ger mojlighet till ett matematiskt ramverk for att modulera beslutsfattning i en given
miljo.

Da en agent utfor en handling i ett MDP ramverk utformas en episod. En episod bestar
av en serie av tupler av lage, handling och beléning. En episod haller pa tills miljon
kommer till ett slutligt lage. Slutligt lage i bradspel &r nar man utsétt en vinnare eller
ingen spelare kan gora nagon laglig handling langre, i vart exempel ovan é&r ett slutligt

ldge nar stolpen vidrér marken.
Foljande ekvation beskriver variablerna i en episod,

(SO' Ao, TO), (51' ay, rl); (snr an, rn)-

| stolp-balanserings exemplet kommer laget S besta av en tupel pa kérrans position och
stolpens vinkel,

(xkéirra' estolpe)-

Policy

Med hjalp av MDP soks den optimala policyn for agenten. Policyn avgor hur agenten
agerar i ett visst lage. Formellt kan policyn beskrivas som e funktion x vilket véljer

handlingen o som agenten gor i l&ge s.

Malet med MDP &r att hitta en policy som maximerar det forvantade resultaten i

framtiden, flera handlingar framdéver. Policyn kan beskrivas med féljande ekvation.
maXE[RO + R1 + .- Rt]ﬂ]
T

Dér R representerar forvantat resultat av varje episod. Till nast definieras vad exakt
forvantat resultat betyder.

Forvantat resultat

Forvantat resultat ar det som forvantas fas i beloning i slutet av en episod. Da handling
valjs kan inte bara den 6gonblickliga beloningen beaktas utan ett forvéntat resultat maste
raknas ut. Ibland ger den optimala handlingen en 6gonblicklig negativ beléning men den

langsiktiga beltningen ar den béasta fran ett givet lage.



Darfor stravar man till att agenten optimerar det forvantade resultatet. Agenten mast
dvervaga sekvensen av handlingarna sa att den kan optimera det forvantade vardet.
Vidare, med jamlik beaktning vid varje tidsenhet kommer agenten att snart bara beakta
en beldning langt i framtiden. Detta leder till en policy dar agenten inte kanner till
nddvéndigheterna att fullfdlja sin beldning inom relativ tid. Darfér implementeras en
strategi dar forvantade resultatet betyder nagot mindre till agenten i jamforelse med en

dgonblicklig beléning. Denna strategi kallas rabatterat férvantat resultat.

Rabatterat forvantat resultat

Genom att skala pa beloningen med en faktor y, upphojt till den nuvarande tidsenheten
kan ett rabatterat forvantat resultat implementeras. Detta betyder att agenten bestraffas

ifall manga handlingar gdrs innan den far en positiv beloning.

Rabatterat forvantat resultat paverkar agenten sa att den foredrar en omedelbar positiv
beldning hellre &n en storre beldning i framtiden. Vilket &r en fordel for att lara agenten

en bra policy. Bel6ningen kan beskrivas med féljande ekvation.

T
_ § t
R, = V Tt+k+1
k=0

Faktorn y representerar den niva pa rabatt per tidsenhet som stravas till och kan vara
mellan O och 1. Ifall y ligger ndrmare 1 kommer rabatten att vara liten och ifall den &r
narmare O betyder det att rabatten kommer vara hogre. Vanligen kommer y ligga mellan
0.99 och 0.97. [11]

Utforska eller utnyttja

I grund och botten ar forstarkt maskininlarning en form av ”forsok och misstag” dar
agenten lar sig av sina misstag och med tillrackligt manga forsok lar sig en optimal policy.
I en milj6 dar en agent undviker att géra misstag har detta visats vara mycket
problematiskt. Reflektera dver foljande scenario; En mus placeras i en labyrint enligt figur
4. Agenten har som uppgift att kontrollera musen for att maximera musens beloning. Ifall
musen nar vattnet far den en beléning pa +1, da musen nar en giftig behallare far den en

negativ beléning pa -10 och maximala beloningen fas ifall musen nar osten dar



beloningen &r +100. Den optimala policyn galler da musen hittar en vég till osten.

Bel6ningarna gar inte att kombinera, programmet avslutas nar musen natt en beléning.

-10 -10

(o o) +1

Figur 4 - Labyrint dar musen styrs av en agent.

| den forsta episoden tar musen den vénstra vagen och nar gifter och far en negativ
beléning pa -10. | foljande episod undviker musen den vanstra vagen, féljer den hogra
vagen och nar vattnet vilket resulterar i en positiv beléning pa +1. Efter tva episoder ser
det ut som att agenten har hittat en bra policy. | efterféljande episoder kommer agenten
att valja den policyn den lart sig for en mattlig positiv bel6ning. Eftersom agenten
utnyttjar en girig strategi — Den véljer alltid modellens bésta handling — kommer den

vara fast i en lokal maximum policy.

Genom att avvika fran modellens rekommendationer och ta en suboptimal handling for

att utforska miljon kan detta undvikas.

Istallet for att genast vélja den hogra vagen for att utnyttja miljon for att na vatten och den
sakra beloningen pa +1, kommer agenten vilja att lata musen gd mot vanster for att
utforska det forradiska omraden i hopp om en mera optimal policy.
Med for mycket utforskandet kommer agenten aldrig till en optimal policy och med for
lite utforskande kan det resultera i att agenten fastnar i en lokal minimum policy. Balansen
mellan utforskning och utnyttjning ar avgorande nar det galler att lara agenten en

framgangsrik policy.

Exemplet var taget ur boken Fundamentals of Deep Learning, sidorna 251-252. [10]
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e-Girig
e-Girig (eng. e-Greedy) &r en strategi for att balansera utforskning—utnyttjning. e-Girig
ar en simpel strategi som involverar ett val vid varje lage dér agent gér en slumpmassig

handling istéllet fér den rekommenderade handlingen som ges av policyn. Sannolikheten

att agenten valjer en slumpmassig handling &r véardet €. [12]

Annealed e-Greedy

Annealed e-Greedy kan dversattas som regressiv e-Girig vilket &r en metod som utnyttjar
e-Girig pa ett lite annat satt. Nar en modell tranas i forstarkt maskininlarning stravar man
till att utforska mera i borjan eftersom modellen inte kanner till miljon. Senare, nér
modellen skapat en god policy och utforskat storsta delen av miljon forsoker man fa
agenten att tro pa sig sjalv for att vidare utveckla den optimala policyn. Genom att
regressivt utnyttja e vardet efter varje episod kan vi astadkomma detta. En typisk
installning for regressiv e-Girig ar att lata den ga fran 0.99 till 0.1 6ver 10 000 episoder.
[12] [10]

Policy inlarning versus Vardes inlérning

Vad betyder inlarning och hur gar man till vaga for att lara en agent att maximera sin
beléning? Inom forstarkt maskininlarning finns det generellt tva metoder till detta. Policy
inlarning och vardes inlarning. | policy inlarning lar sig agenten direkt policyn for att
maximera sin beldning. | vardes inlarning lar agenten sig ett varde for varje handling fran

varje lage.
Policy inlarning

Vanligtvis i Overvakad inlarning, dar maskininlarning anvands for att rubricera sampel,
anvands en sa kallad stokastiskt fallande lutning (eng. stochastic gradient descent, SGD)
for att uppdatera parametrarna for att minimera forlusten vid berdakning av resultaten fran
neurala natverken for att fa den ratta etiketten for ett sampel. Optimeringen ser ut som
foljande.

arg minZ; logp(yilx;; 6)
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Inom forstarkt maskininlarning finns inga etiketter utan endast belGningssignaler.
Neuronnaten som anvands befinner sig alltsa i regressionslagen. Saledes gar det att
anvands SGD for att optimera beloningsméangden genom att anvanda algoritmer som hér
till kategorin policy fallande (eng. policy gradients). [13] Genom att utnyttja handlingarna
utforda av agenten samt beléningen som returneras av dessa handlingar kan agenten
uppmuntras att vélja goda handlingar som leder till héga beloningar och avhalla daliga

handlingar vilka leder till laga beloningar.
Den algoritm vi optimerar for ar foljande.

arg min — Z;R; log p(y;|x;; 6)

Dér y; representerar den utférda handlingen vid tiden t och dér R; &r det rabatterade

forvéntade resultatet.

Pa detta satt skalas forlusten beroende pa den returnerade beldningen sa att ifall agenten
utfor en handling som returnerar en negativ beléning kommer forlusten vara storre.
Dessutom ifall agenten ar saker pa att det ar en dalig handlingen kommer forlusten vara

annu storre tack vare logaritmen for sannolikheten att agenten véljer den handlingen.

Genom att definiera forlusts funktionen kan SGD tillampas for att skapa en bra policy

och minimera forlusterna.

TD inléarning

Tempordar differens forstarkt maskininlérning eller bara TD inléarning (eng. Temporal
difference (TD) reinforced learning, TD-learning) ar ett sétt att fa kunskap om hur
agenten estimerar sin beldning i ett givet lage. TD inlarningen ar av kategorin vardes
inlarning och dess algoritmer hor till den s& kallade modell fria forstarkta

maskininlarningen.
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Q-Learning

Q-Learning &r en metod som hor till temporar differens inlarning och dess huvudsakliga
uppgift ar att optimera val av handling for varje enskilt lage. Q-Learning algoritmen ar
anpassad for inlarning av strategisk sekventiell kontroll vilket motsvarar det som anvands
inom bradspel. Q-Learning algoritmen &r alltsa den som formar agenten inom forstarkt
maskininlarning. Namnet Q-Learning kommer fran det att Q & namnet pa funktionen
som returnerar beléningen vid forstarkt maskininlarning och det gar att tanka att Q star

for kvalitén av handlingen som utforts i ett givet lage.

Hur algoritmen fungerar

Agenten kan uppfatta en uppséttning lagen S (eng. State) fran miljon och kan utfora en
uppséttning handlingar A (eng. Action). Vid varje iteration kanner agenten till nuvarande
lage s och valjer darefter en handling a vilket den utfér. Miljon svarar med beléningen r
(eng. Reward) och fortsatter darefter till ett nytt lage &(s,a), dar & ér

overforingsfunktionen for givet lage s och handling a.

Lat Q(s, a) vara evalueringsfunktionen sa att den maximerar det rabatterade kumulativa
beléningen som kan fas fran nuvarande lage s genom att utféra den forsta handlingen a.
Saledes, nar agenten lar sig Q varden korrelerar det med att den lar sig den optimala
policyn for en given handling. Q vardet ar alltsa beloningen (s, a) som agenten far
genom att utféra handlingen a vid lage s, plus vérden (rabatterad av y = (0..1) ) ifall

agenten foljer den optimala policyn dérefter. [14]

Allt detta kan summeras med hjélp av foljande ekvation ekvationen,
Q(s,a) =7(s,a) + ymaxQ(4(s,a),a’)
a

For att forsta ekvationen ovanfor béttre skrivs ekvationen om till en uppdateringsekvation
I en viss tid t.

Q(sp,ap) +=a [Tt+1V mo?x Q(S¢+1,a) — Q(se, at)]
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Dar,

Q(ss ar) = Nuvarande varde

a = Inldrningshastighet(0 < a < 1)
Trsq = Dirrekt beloning

y = Rabattfaktor,

hogt y varde betyder att en beloning av en handling efter
manga drag vager lika mycker for agenten som en handling efter fa drag.

Hur bel6ningen tilldelas

Med beldningen som tilldelas agenten, efter att den har utfért en handling, stravar man
till att na agentens mal. Som tidigare diskuterats tilldelas agenten en positiv bel6ning ifall
handlingen gor att agenten narmar sig sitt mal och en negativ beloning (bestraffning)
tilldelas ifall agentens handling tar den langre fran sitt mal. Beloningen ar ofta noll ifall

handlingen inte led ndgonvart, en sa kallad tom handling.

Tyvarr ar det i bradspel mycket svart om inte omojligt att ge beloning for varje enskild
handling innan sista handlingen &r gjord och en vinnare &r utsedd, for att definiera ifall
handlingarna varit goda. Det ar forst sékert da sista handlingen &r gjord sa att agenten
forlorar eller vinner ifall handlingarna varit godartade och pa basen av det ge en positiv
respektive negativ beléning. Vid ett oavgjort spel belénas handlingen med noll (ingen

beléning) eftersom vi inte kan vara sakra pa ifall det var en bra handling eller inte.
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Soktrad inom bradspel

Introduktion

Innan en djupare genomgang i hur agenten avgér vilka handlingar som den ska utfora for
att sannolikheten for det bésta resultat ska uppnas med hjalp av soktradsalgoritmer maste
det klargoras vad ett soktrad &r och dess komponenter. Soktrad &r en riktad graf som
anvands inom grafteori for att beskriva samband mellan punkten, sa kallade noder. Varje
nod sammankopplas genom en bage, ocksa kand som kanter, for att visa samhorighet.
Figur 5 beskriver hur soktrad ritas upp samt dess komponenter. Noder utan utgaende

bagar kallas 16v.

I— Bage/Kant

(, Lov

J

Figur 5 - Soktrads struktur.

Speltrad

Inom maskininlarning anvands sa kallade speltrad. Speltrad ar en typ av soktrad, alltsa en
riktad graf, dar noderna representerar spellagen och bagarna representerar handlingar.
Varje nod, spellage, har en eller flera utgaende bagar som representerar varje handling
som r tillganglig fran det spelldage. Ifall en nod inte har en utgaende bage, ett 16v, betyder
det att spellaget &r ett avslutande lage eftersom inga handlingar kan goras fran det
spellaget och spelomgangen kan darfor inte fortsattas. | princip kan ett spel avslutas med
nastan vilken beldning som helst men for ett standardbradspel &r beldningen begrénsad
till vinst eller forlust (ibland ocksa oavgjort). Dessa 16v varderas vilket mojliggor att
agenten kan beldnas och l&ra sig av sina handlingar, vilka handlingar leder till en positiv

respektive negativ beldning.

Ett komplett speltrad ar ett trad dar alla mojliga slutldgen ar representerade av 16v.
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figur 6 beskriver en del av speltréadet for spelet tre-i-rad (eng. Tic-Tac-Toe). Tre-i-rad
spelas i tur och ordning av tva spelare dar malet &r att forst fa tre av markdrerna X

respektive O i rad inne i en 3x3 rutors spelplan.

X| X

W FE SEERR

Figur 6 - Ofullstandig speltrads representation av tre-i-rad (wikipedia)

Ett komplett speltrad av tre-i-rad bestar av 255 168 (= 2,5 * 10°) lév, avslutande lagen.
| jamforelse med schack som enligt studier gjorda av Claude Shannon redan pa 1950-talet
har en uppskattad komplexitet pa 10123, [15] Genom om att skapa ett komplett trad ar det
mojligt att berdkna den optimala handlingen fran ett givet lage. Men pa grund av att

komplexiteten for manga bradspel verskrider

berakningskapaciteten och den rimliga tiden det tar for en dator att rdkna ut den optimala
handlingen kan inte fullstandiga speltrad anvandas utan andra l6sningen maste hittas.
Inom djup maskininlarning utnyttjar man det att agenten interagerar med miljon och kan
sjalv skapa en uppfattning om en handling leder till ett positivt eller negativt resultat, med
lite hjalp forstas. Till nast kommer soktrads algoritmen Monte Carlo soktradsalgoritmen
som anvéands for att hjalpa agenten gora ratt beslut ifall handlingarna inte ar tidigare k&nda

for agenten.
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Monte Carlo soktrads algoritmen

En vasentlig del av djup forstarkt maskininlarning inom bréadspel &r soktrads algoritmer.
En av de populérare & Monte Carlos soktréds algoritmen, forkortas MCTS (eng. Monte
Carlo Tree Search). MCTS dr ett heuristiskt séknings algoritm som anvands inom besluts
bearbetning. [16]

Grund principerna med MCTS simuleringen &r att spela en spelomgang med
slumpmassigt valda handlingar vilket leder till ett slutlage av ett spel. Fran det har lage
fas ett slutvarde (beloning eller poang) som raknas ut och aterkopplas till alla tidigare
lagen under denna spelomgang. Fran ett slumpmassigt spelat spel fas mycket lite
information men med en massa spelomgangarna och genom att utfora aterkopplingen
med given slutpodng kan en estimering av ett medelvarde for varje lage av varje
simulerade spelomgang som besokt ett visst lage vilket gor en stabil strategi for vilka
handlingar leder till ett bra spel. Simuleringarna anvands for att bygga upp ett speltrad
dar varje nod representerar ett lage och varje kant representerar en handling. [17] [18]
[19]

MCTS delas in i 4 steg. Urval, Utveckling, Simulering och Aterkoppling (eng. Selection,
Expansion, Simulation, Backpropagation). Varje del av MCTS kan visualiserar med hjalp

av ett flodesdiagram enligt figur 7.

Varje nod haller reda pa antal ganger den blivit besokt samt total potentiell bel6ning.
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Nuvarande nod = 5 Simulering

Ar nuvarande Lo Ar nj vardet for
nod ett IGv ? ! nuvarande nod = 0
Muvarande nod = fran For varje tillganglig handling
! tillgéngliga I6v valj det som ! fran nuvarande, 13gg till ett
maximeras av UCB1(S;) . nytt 16v i tradet
Muvarande nod = forst nya
b lovet i tradet.
Urval | | Utveckling
L 4
Simulering

Figur 7 - Fl6desdiagram av MCTS
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1. Urval
Urval, da agenten gor valet av nod, anvander sig av UCB1 algoritmen. UCB star for
Upper Confidence Bound vilket pa svenska betyder dvre konfidens gransen.

In(N)
n;

UCB1(S) = ¥, +C

C é&r en konstant for att balansera ut utnyttjande av tidigare iterationer, medelvardet

for nodens totala poang ( 7, ), och utforsknings vérdet, l"rEN).

i

UCBL algoritmen anvénds pa varje tillganglig nod fran den nuvarande noden. Den
nod som returnerar det hogsta vérdet valjs till nuvarande nod.

Figur 8 - exempel pa soktrad

Figur 8 visar hur ett mycket simpelt trad kan se ut dér det finns tva handlingar att
utfora. Genom att utfora UCB1 pa respektive noder i figur 8 fas féljande.

In(2
UCB1(S,) = 10 + 2 /% ~ 11.67

In(2)

~ 6.67
1

UCBI(S,) = 5 + 2

Genom att rakna ut varden for S; och S, kommer nu agenten valja S, eftersom UCB1
returnerar ett hogre varde for den noden.

Den nya nuvarande noden &r alltsa S; och MCTS fortsétter till nasta steg, utveckling
(eftersom noden tidigare blivit besokt).

Generellt valjs noder med hdgsta vardet men noder som inte blivit besokta lika ofta
vager mera. [18] [20]

2. Utveckling

Ifall UCB1 algoritmen gor sa att agenten valjer (se Urval) en nod som tidigare har
besokts kommer soktrédet att utvecklas, annars utfors simulering. Utvecklingen kan
visualiseras med figur 9, pa avseende av forandring fran figur 8, pa féljande sétt,
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For varje tillganglig handling fran nuvarande nod (lage), lagg till ett nytt 16v (lage)
i tradet.

Vélj nuvarande nod till det forst i ordningen av dom nya léven.

Utfor simulering

5 -
Tl
-

Figur 9 - MCTS utvecklingssteg
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3. Simulering

Simulering ar en enkel process; agenten valjer en mer eller mindre slumpmassig
handling fran alla tillgangliga handlingar (kanter) fran nuvarande lage (nod).
Simuleringen utfors tills nuvarande nod (lage) ar ett 16v (slutlage). Da simuleringen
nar ett slutlage noteras nodens varde (resultat eller poang) efterfoljt av aterkoppling.
Simuleringen visualiseras i figur 10.

5 -
non
- o

Figur 10 - MCTS simulerings steg
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4. Aterkoppling
Uppdatera alla noders totala potentiella beléning som ligger pa den stig som
simuleringen utfort.

Figur 11 beskriver hur aterkopplingen fungerar.

Figur 11 - MCTS aterkopplings steg

Efter aterkoppling faller simuleringen bort och MCTS bérjar om fraga steg 1, med dom
uppdaterade vérden for besokt nod i denna episod.

Maskininlarning i Bradspel

Ett mal for manga utvecklare inom artificiell intelligens ar att utveckla en algoritm som
lar sig 6verménskliga fardigheter i krdvande miljéer. Redan under 1980-talet utvecklade
Kai-Fu Lee och Sanjoy Mahajan ett program for att spela Othello, BILL, som var
overlagsen pa sin tid. Den intresserade lasaren hanvisas till [21] [22]. En mangfald av
soknings- och samordningstekniker anvands for att 6ka soknings bredd. Effektiviteten fas
da BILL anvands sig av forhandsevaluerade tabeller som kanner ingen hundra tusentals

monster av spellagen i en konstant tid. Med hjalp av zero-window alpha-beta sokning.

Flera ar senare, 2017, blev AlphaGo det forsta programmet som segrade en vérldsmastare
I det kinesiska bradspelet Go. Genom att trdna djupa neuronndt, som anvands for att
evaluera positioner och vélja handlingar, pa handlingar gjorda av experter och med hjalp

av forstarkt maskininlarning dar agenten sjéalv spelade miljontals spel mot sig sjélv, sa
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kallat sjalvspel (eng. self-play). Allt detta genom att introducera en forstérkt
maskininlarnings algoritmen till endast spelets regler, utan hjélp fran manskliga data eller

nagon sorts vagledning.

AlphaGo blir sin egen larare; ett neuronnat trénas att forutsdga egna handlingar av
AlphaGo samt vinnaren av spelen som spelas. Neuronnétet forstarker sokningen i
soktradet, vilket resulterar i en béattre kvalité pa val av handlingar och ett starkare

sjélvspel. [23]

Till nast foljer nagra aspekter om bradspel som maste kannas till innan en implementation

av forstarkt maskininlarning till bradspel gar att utfora.

Nollsummespel versus icke nollsummespel

Spel dér den enes vinst &r den andres forlust kallas for nollsummespel (eng. zero-sum
game). Poker ar bra exempel pa nollsummespel dar en spelares vinst &r lika mycket som
motspelarnas sammanlagda forlust, darfor blir slutresultatet noll. Vilket &r ett

nollsummespel.

Ett annat exempel &r schack, i schack varderas alla pjaser samt bradpositioner. Ifall den
ena spelaren vinner en bonde kommer spelarens momentéra podng att andra med +5 och
motstandarens momentara poang med respektive -5. Alla handlingar i schack leder till

nollsummespel.

Motsvarande; Néar en spelares vinst inte nédvéandigtvis motsvarar den andra spelarens
forlust kallas spelet da ett icke nollsummespel (eng. non-zero-sum-game). Dessa spel &r

mycket mera komplexa och visar stora utmaningar inom maskininlarning.

Dessa tva kategorier ar viktiga att kanna till och veta skillnaden pa.

fullstandig versus ofullstandig informations spel

fullstandig informations spel (eng. perfect information game) &r det da all information ar
kand till bada spelarna, ingen gémd information eller da inga slumpmaéssiga handelser

kan intraffa under spelets gang. Till exempel; schack, dar all information é&r tillganglig,
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alla pjaser ar utplacerade och spelplanen &r synlig till bada spelarna. Tre-i-rad och Go é&r
andra spel som hor till kategorin fullstdndig informations spel.

Motsvarande, ofullstandig informations spel (eng. incomplete information game) &r da
vissa element i spelet inte &r kanda till spelarna vid alla tidpunkter. Detta ar spel dar
slumpmassiga handlingar kan intréffa. Majoriteten av alla kortspel faller i denna kategori,

men ocksa manga moderna bradspel har nagon art av ofullstandig information i sig.

Ofullstandig informations spel &r inte att blanda samman med engelskans imperfect
information games, vilket skulle éverséttas till ofullkomlig informations spel, spel dér

spelarna inte kanner till all information om andra spelare i spelet.

Ett bra exempel pa ofullkomlig informations spel ar kortspelet poker. Déar spelarna kanner
till sina egna kort samt varden for sina kort men inte kénner till motspelarnas kort innan

spelomgangen ar 6ver. [24]

Hur gar man till vaga for att utveckla maskininlarning i bradspel

For att utveckla djup forstarkt maskininlarning i bradspel maste tidigare namnda aspekter

av bradspel vara bekanta eftersom de paverkar val av algoritmer och tillvagagang.

Ifall det finns en miljo som &r vél utvecklad gar det att implementera dom algoritmer samt
metoder som diskuterats i denna avhandling for att fa en agent som i basta fall paminner
om manskliga motspelare 1 ett bradspel. Tack vare att berékningskapasiten vuxit har
forskare lyckats implementera forstarkt maskininlarning i bradspel som inte tidigare varit
mojliga. | till exempel det kinesiska bradspelet Go har forskare implementerat MCTS for
att sla den da varande vérldsmastaren. [25] Versioner av MCTS och min-max algoritmer
har ocksa anvants for att skapa schack maskiner som spelare pa elitniva. [16]
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Diskussion

For att vidare utveckla denna avhandling borde flera algoritmer inom bade vérdes
inlarning, sa som TD-L6v och TD-Riktad algoritmer, och policy inlarnings algoritmer gas
genom. En noggrann genomgang av flera metoder och deras styrkor och svagheter skulle
mojliggora utvecklingen av djup forstarkt maskininlérning i nya moderna bradspel med
hjalp av denna avhandling. Eftersom populéra algoritmer som anvants tidigare for att
spela brédspel som till exempel min-max och min-max med alpha-beta beskarnings
algoritmerna inte hor till kategorin djup forstarkt maskininlarning har dom inte tagits upp

i denna avhandling, trots att dom gar att anvanda vid utveckling av Al i bradspel.

Tack vare OpenAl, en ideell férening grundat av Elon Musk och Sam Altman, och deras
OpenAl Gym som &r ett digitalt hjalpmedel vilket mojliggor och effektiverar testningen
av olika algoritmer inom forstark maskininlarning gar det snabbt att utveckla samt testa
agenternas styrkor och begransningar. Det ar manga bradspel och digitala spel som blivit

utvecklade i denna miljo for en implementation av en agent som motspelare.

Pa grund av bristfalliga standardiseringar inom maskininlarning begransas utvecklingen
i dagens lage och under dom narmaste aren forvantas det komma mera bestammelser och
standardiseringarna vilket for utvecklingen fram ocksd inom djup forstarkt
maskininlarning. Dessa brister ar bland annat en standard som séger hur mycket beléning

en agent far for ett givet lage i en given miljo.

Ifall beléningsméngden vore standardiserad kunde studierna om dom olika
implementationerna jamfaras och vi kunde fokusera pa utvecklingen inom dom omraden

och algoritmer som ar béattre lampade inom omradet.

Forstarkt maskininlarning saknar ocksa dataset fran bradspel som skulle forsnabba
processen att utveckla agenten for olika bradspel. De dataset som finns &r ofta ocksa inte

tillrackligt mangsidiga och svara att anvéanda.

Jamfort med 6vervakad inlérning, som anvénds for kategorisering, dar det finns otaliga

dataset med bilder, ljudklipp och finansiella data. [26]
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Slutsats

Maskinléarning ar en underkategori till artificiell intelligens. Maskininlérning anvander
sig av olika matematiska algoritmer for att samla information fran dataset, informationen

anvands sedan for att dra slutsatser om olérda data eller for anvandning i andra modeller.

En underkategori av maskininlarning ar forstarkt maskininlarning dér en agent, en typ av
modell, introduceras till en milj6. Agenten belénas med hjalp av definierade varden
positivt ifall den utfor handlingar som utvecklaren strévar till, och bestraffas ifall den

utfor handlingar som leder till o6nskat resultat.

For optimal inlérning av agenten krévs noggrant utvalda varden for inlarningshastigheten.
Dessutom definieras ifall agenten sa fort som mojligt ska maximera sin beléning eller
halla tillbaka for att eventuellt hitta en mer optimal 16sning. Oftast ges agenten inte all
makt utan en slumpmassig handling introduceras for att tvinga agenten utforska nya

mojligheter.

Tack vare den 0kade berdkningskapaciteten har Monte-Carlo soktréds algoritmen blivit
populédrare och slagit genom stort tack vare AlphaGo, en agent inom djup forstarkt
maskininlarning som vunnit éver varldsmastaren i Go 2016. Genom att utnyttja MCTS
och en valdefinierad miljo var agenten kunde lara sig &r det mojligt att skapa en agent

som teoretiskt kunde spela vilket spel som helst.

Pa grund av bristfalliga standardiseringar &r det svart att jamfora losningar i dagens lage.
Forhoppningsvis kommer standardiseringar forekomma inom nagra ar som bland annat
definierar hur mycket beloning en viss handling borde ge. Standarder kommer leda till
béttre koordinationen mellan forskningsarbeten och detta leda till &nnu battre framgang

inom djup forstarkt maskininlarning.
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