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Referat

Datorspelare som funktionerar som motstandare i spel gor det mojligt att spela spel om
man inte har en minsklig motstandare. Datorspelare i de flesta strategispel ar dnnu i
dagens ldge svaga. I denna avhandling undersoks anvéndningen av olika sorters
maskininldrning 1 artificiell intelligens som spelar strategi baserade spel.

Sokord: Maskininldrning, artificiell intelligens, strategispel



1. Inledning

De flesta av dagens spel anvdnder nidgon typ av Artificiell Intelligens (Al) for att styra
non-player-characters (NPC), spelfigurer som inte styrs av en annan riktig spelare, eller
bottar si att de ska kunna reagera pa ett trovardigt och kompetent sitt nir en situation
uppstér i ett spel. Aven om dagens spel-Al kallas Al och marknadsfors som sidan, s har
de oftast bara hiardkodad respons for olika situationer. Detta gor att de ofta dr extremt
begrdnsade 1 sina beslut.

I denna avhandling undersoks Al i formen av motspelare, specifikt i strategi baserade-
spel, som anvinder sig av maskininldrning. Al 1 strategispel kan dra stor nytta av formagan
av att fatta kloka och snabba beslut, 1 andra genrers datorspel kan dator-spelare vara
dugliga utan att gora kloka beslut eftersom de inte har ménskliga nackdelar sdsom
langsamma reflexer eller dalig syn.

Vissa datorspelare i strategispel som har svérighetsgrader fuskar vid hogre svérighet
istdllet for att gora kompetenta beslut. Detta gor de for att de inte &r tillrdckligt bra. I ett
flertal strategispel ddr man anvander resurser for att skapa trupper och byggnader sa fuskar
datorspelaren genom att fi mera resurser 4n en riktig spelare for samma gérningar. Detta
ar inte optimalt for det kan fa den verkan att spelaren inte har roligt nér den spelar emot
en datorspelare eftersom den antingen fuskar eller ar extremt dalig.

I digitala bradspel sdsom schack har det ldnge experimenterats med att skapa
motstandarspelare som kan vinna mot ménniskor. Schackmotorer som dessa kallas har
varit béttre dn de flesta minskliga spelarna linge, men dven dessa har dock blivit
utklassade av artificiell intelligens som anvénder sig av maskininlérning.

2. Termer inom avhandlingen
Forklaringar pé de termer som anvénds 1 denna avhandling. Négra termer kan ha en annan
betydelse i andra kontext.

2.1 Artificiellt Neuronnit

Artificiella neuronnédt (ANN), pé engelska artificial neural network, &r de sjdlvldrande
algoritmerna som forsoker imitera eller &r inspirerade av biologiska neuronndt som finns
i hjarnor!!!. Neuronnit &r uppbyggda av flera lager sammankopplade artificiella neuroner
som kan dverfora signaler mellan varandral!l,

Det forsta lagret neuroner, 1 figur 2.1 det roda lagret, dr inmatnings lagret, i inmatning
lagret kan det finnas flera artificiella neuroner men bara ett lager neuroner. Inmatnings
lagret &r kopplat till de dolda lagren, i figur 2.1 det blaa lagret, de dolda lagren, som det
kan finnas flera lager av, anvinder indatan som harstammar frdn inmatnings lagret for att
producera data som den skickar till utmatnings lagret'!), i figur 2.1 det gréna lagret. Nér
datan har kommit igenom neuronndtet till utmatnings lagret skickar neuronnétverket ut
informationen, exempelvis till en kontroll system!!],
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Figur 2.1. En figur pé ett simpelt neuronnédtverk.

Varje koppling mellan neuronerna har en vikt, nér en neuron far indata, i formen av siffror,
multiplicerar den siffrorna med vikten pa den kopplingen som datan dverfordes via, sedan
adderar den ihop all indata och om summan blir dver en minimigréins sa skickar neuronen
talet vidare till néista neuron!!!, detta sker fram tills det sista lagret nas.

Fore ett ANN ir trinat ir vikterna pa anslutningarna mellan neuronerna randomiserade!!l.
For att lira ett ANN s anviinds viglett lirande eller icke-viglett lirande!!l. Viglett lirande
som de flesta ANN har blivit lirda med! ir nir en ldrare forser ett data set som dr mirkt
till neuronnétverket, neuronnitet gar sedan igenom datasetet och jaimfor utdatan som den
producerade mot den forviantade utdatan, sedan &ndras vikterna pd anslutningarna och
neuronnitet fortsitter koral'l. Detta fortsitter fram tills neuronniitets producerade utdata
4r lik de forvintade resultaten!!),

2.2 Agent

En agent &r, inom Al, “allt som kan ses att uppfatta sin miljo genom sensorer och agera
pa den miljén genom stilldon. Det finns manga olika sorters agenter, en agent som #r
baserad 1 mjukvara kan fa indata genom tangenttryckningar, och en fysisk agent kan
uppfatta sin omgivning med mekaniska sensorer!?. Komplexiteten pa agenter varierar
ocksé stort, simpla reflex maskiner som bara har tillgdng till miljon nu och komplexa
system som agerar baserat pa hur miljon ir nu och hur den har varit!l,



2.3 Monte Carlo soktrad

Ett Monte Carlo soktrdad, pa engelska Monte-Carlo Tree Search (MCTS), dr en Monte-
Carlo baserad bést forst sokning som kan implementeras till alla spel med begréinsad ldngd
och fullstindig information!®!. Monte Carlo soktridet infordes forst i en GO spelmotor!*!
och har sedan dess blivit anvdnd inom flera olika sorters spel for att soka upp optimala
spel dragl!,

I ett Monte Carlo soktrdd dr varje nod ett mdjligt speltillstind och varje 1ov ar ett
speltillstdnd som inte har blivit simulerat dnnu, detta betyder att varje nod ar ett unikt
lagligt drag i spelet. Roten &r det nuvarande speltillstdndet och noderna med djupet ett ar
alla tillstdnd som kan nds genom att spelaren gor ett drag. Varje nod som har blivit
simulerad innehdller data pd hur ménga drag som resulterar i1 vinster eller forluster 1
barnnodernal®!, exempelvis om en nod har tre barnnoder och tva av dem #r drag som gor
att spelaren vinner s har noden data pa att tva av tre drag resulterar i vinst.

Algoritmen loopar igenom fyra steg for att bestimma ett drag, urval, expansion,
simulering, och &terkoppling®l. Algoritmen kor dess fyra steg pa flera mojliga
speltillstdnd, nédr algoritmen hittar har simulerat alla noder, eller om algoritmen é&r
tidsbunden och den tilldelade tiden tar slut, véljer algoritmen den noden med hogst antal
simuleringar som det slutgiltiga draget!*!.

Steg 1: Urval, Algoritmen startar fran tridets rot och géar nedat igenom noderna tills ett
16v dr nadd.

Steg 2: Expansion, om ldvet som dr valt inte slutar spelar genom att spelet blir vunnet,
forlorat, eller oavgjort sé far det valda 16vet en eller flera barnnoder.

Steg 3: Simulering, frin de nya l6ven sa spelas de simulerade spelen ut fram tills ett
resultat fis, dessa drag ar slumpmaéssiga.

Steg 4: Utveckling, anvédnder resultatet fran steg 3 for att uppdatera noderna fran
startnoden 1 steg 3 till roten.
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Figur 2.2. Visuell representation pé de fyra steg ett Monte-Carlo soktrdd anvénder.



I spel med fa antal drag funkar Monte Carlo soktrdd bra men i spel sdsom schack blir det
extremt tungt for datorn att simulera mangra drag frammaét, man kan ldtta pa detta genom
att begrinsa djupet pa sokningarna eller att anvéinda policyer for att ignorerar vissa noder
som inte dr lovande. Eftersom steg 3 anvénder sig av slumpmassiga drag sa ar de spelade
dragen svaga, for att lindra detta kan man implementera funktioner som gor att soktrader
ger mera vikt at lovande handlingar!®’,

2.4 Langt kortvarigt minne

Langt kortvarigt minne (LSTM), pa engelska Long short-term memory, dr en arkitektur
som kan anviindas i artificiella neuronnit’®!. LSTM anviinds for att delvis 16sa problemet
med forsvinnande och exploderande lutningar, pa engelska vanishing/exploding gradient
problem, i neuronnit®,

Problemet med forsvinnande/exploderande lutningar ar nér kinsligheten i
neuronndtverk, specifikt &terkommande neurala nédtverk (RNN), forfaller pa grund av
nya inmatningar 1. T fallet med forsvinnande lutningar s slutar det neurala nitverket
lara sig och med exploderande lutningar si tilldelar algoritmen extremt hog betydelse till
anslutningar.

3. Maskininlarning

Maskininldrning ér ett omrdde som tillhor artificiell intelligens och handlar om att datorn
lar sig att gora en eller flera uppgifter som datorn inte &r specifikt programmerad att
hantera. 1 detta kapitel forklaras kort vad maskininldrning &r och vilka metoder
maskininldrning anvéinder.

3.1 Generellt om maskininldrning

Maskininldrning, pa engelska machine learning, dr en term som myntades av Arthur
Samuel ar 1959¢1. Maskininl4rningsalgoritmer anvinds pA méanga olika omraden eftersom
det kan underlatta uppgifter som ar invecklade eller omdjliga att hardkoda.

Maskininldrning fungerar genom att bygga upp en modell, som dr en representation av en
miljé man vill jobba i, genom att ldsa trinings-data som den sedan anvinder for att fatta
beslut. En formell definition dversatt frdn engelska pa maskininldrning ar foljande ”Det
sdgs att ett datorprogram ldr sig av erfarenhet E med avseende pa en del klasser av
uppgifter T och prestandamatt P om dess prestanda vid uppgifter i T, mdtt med P,
forbiittras med erfarenhet EU.

Maskininldrning har flera olika inldrnings algoritmer som &r anpassade till olika uppgifter
som skiljer sig 1 vilken sorts indata och utdata algoritmen anvénder sig av. Dessa metoder
har bade fordelar och nackdelar som gor att en metod 1dmpar sig bittre till vissa uppgifter.



Ett problem med maskininldrning &r att man inte med sikerhet kan veta varfor den gor
som den gor, detta problem kallas Svarta ladans problem!® pa engelska black box
problem. Med traditionella program vet programmeraren vad programmet gor och varfor,
med maskininldrning &r det mer komplicerat, eller omdjligt, att veta motiveringen bakom
hanteringar. Problem som kan uppsta ér exempelvis att programmeraren inte kan forbéattra
programmet nér hen inte vet vad som gér snett.

3.2 Forstarkningsinliarning

Forstarkningsinldrning dr en metod inom maskininlérning dir en agent far negativ eller
positiv forstirkning baserat pa vilka handlingar den utfor pa en miljo"’. Mélet med detta
4r att datorn maximera antalet positiva forstirkningar och minimera de negatival®.

Forstarkningsinldrning funktionerar genom att agenten utfér en handling pa en miljo,
sedan returneras den nya miljon och en beloning som beror pa om det var en negativ eller
positiv fordndring. Baserat pd beloningen sa far agenten en idé¢ pé vilket val som kommer
vara optimalt i liknande situationer i framtiden®®].

Agent

Action Observation,
Reward

Environment

Figur 3.1. Visuell representation pd hur forstarkningsinldrning fungerar.

Eftersom forstirkningsinldrning har manga anvéndningsfall och fa krav sd anvénds det i
manga olika omrdden. Med en tillridckligt avancerad forstarkningsinlérnings algoritm ar
de flesta uppgifterna mojliga.

3.3 Viglett Larande

Viglett ldrande, pa engelska supervised learning, &r ndr en maskininldrnings agent
anvénder sig av markerad data som en ldrare forser till agenten. Sedan analyserar agenten
den markerade datan och hittar monster som den senare kan anvinda for att identifiera
data som ej dr markerad!®!.



Ett exempel pé véaglett ldrande 4r en agent som skall kdnna igen bilder pa bilar, ldraren
borjar med att mata in ett dataset med bilar som dr markerade som bilar. Sedan gér agenten
igenom bilderna fram tills den nér en acceptabel nivé av bildklassificering.

Svarta 14de problemet har lindrig verkan pa viglett ldrande eftersom ldraren kan till en
viss grad vilja vad algoritmen lér sig, dock sd lider véglett ldrande av flera andra problem.
Viglett larande kan ej klassificera saker den ej har fitt exempel pd av ldraren, och datan
som ldraren har angivit kan ocksa vara for komplex eller for specifik vilket kan leda till
att algoritmen inte kénner igen det som den borde kunna klassificera.

Viglett larande har fordelar och nackdelar som gor denna kategori av maskininldrning
specialiserad jaimfort med forstarkningsinldrning, det finns ocksé flera olika algoritmer
véglett 1irande som har varierande prestanda beroende pa uppgiften.

3.4 Icke-viglett Larande

Icke-véglett larande, pa engelska unsupervised learning, &r likt véglett larande férutom att
datan som blir forsedd inte dr markerad, sedan anvidnds datan for att hitta okédnda
monster!!?l. Exempelvis s4 kan algoritmer som anvénder sig av icke-viglett lirande koppla
thop bilder pd hundar av olika raser genom att bara se bilder pa en sorts ras.

En vanliga algoritmer som icke-véglett larande anvéander sig av ar klustring. I klustring
anvinds klusteranalysmetoder for att gruppera datapunkter i olika kluster!!!!, exempelvis
sa kan bilder pa hundar grupperas tillsammans for att de har liknande egenskaper sasom
fyra fotter, en svans, och en nos, sedan anvénds dessa kluster for att klassificera bilder
beroende pa vilket kluster som bilden stimmer in pa.
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Figur 3.2. En visuell 6verblick pd hur kluster kan vara indelade.



4. Problem med Al 1 spel

De flesta spelen har ndgon sorts artificiell intelligens, dock sé ér de oftast datorprogram
med en begransad formégan att reagera till olika situationer och utan nagon sorts féorméga
att lara sig. Detta leder till att artificiell intelligens, specifikt i formen av motstdndarspelare
och i strategibaserade spel, dr svaga och kompenserar genom att fuska eller fa orittvisa
fordelar.

For att na toppnivén i spel som &r strategi baserade kréivs flera egenskaper sdsom formégan
att forutse vad motstdndarspelaren kommer att gora och intuition. For ett simpelt
datorprogram med ett fital mojliga reaktioner dr det omgjligt att aterskapa dessa
egenskaper pa ett sddant sétt som skulle mojliggora att programmet kan funktionera som
en kapabel motstandare i ett komplext spel.

Anvéndningen av maskininldrning kan gora sa att artificiell intelligens 1 spel kan bli
tillrackligt kapabla att spela mot ménskliga spelare pa toppniva. Optimalt skulle artificiell
intelligens 1 spel vara lika begrinsade som ménskliga spelare s att den vinner for att den
spelar smartare och battre, 1 flera spel skulle det vara trivialt for en Al att vinna om den
har extremt snabb reaktionsforméga och perfekt information vad som hénder 1 spelet.

Det finns ocksa flera komplikationer som gor det svarare for Al att funktionera beroende
pa vilken sorts spel den spelar, exempelvis schack &r ett spel dér bara en spelare gor ett
drag &t gdngen och som har fullstdndig information, vilket betyder att bdda spelarna vet
vart alla pjdser som ar med i spelet befinner sig for tillfdllet. Detta &r optimalt for en dator
eftersom den har tid att kora berdkningar och den vet vart pjéserna befinner sig sa det ér
trivialt att anvéinda dem i berdkningen, dock om ett spel har ofullstidndig information och
spelas 1 realtid s& maste datorn utfora alla berdkningar i1 realtid och forutspa vart
fiendespelaren har sina spelpjéser.

5. Al med maskininlédrning 1 strategibaserade spel

Vildigt {4 spel har Al som anvénder sig av maskininldrning for att forbéttra sig, dock finns
det flera foretag som forskar i Al och maskininldrning som utvecklar Al till spel for att
gora framsteg 1 sin forskning. I detta kapitel undersoks artificiell intelligens som har blivit
utvecklade for att spela strategibaserade spel.

5.1 AlphaZero

AlphaZero édr en Al som spelar schack, Shogi och Go som blev utvecklad av DeepMind i
slutet av 20172, DeepMind hade tidigare utvecklat Al till bridspelen dock s& var
AlphaZero deras forsta Al som spelade alla tre spel. AlphaZero’s algoritm dr en
generaliserad version av den som AlphaGo Zero, DeepMinds Al som spelade GO,
anvénde.

AlphaZero lér sig spela med anviandning av ett otrdnat artificiellt neuronnit, vilket bara
har tillgéng till reglerna, som med forstarkningsinldrning spelar miljontals spel mot sig
sjalvl!?]. T borjan gjorde AlphaZero bara slumpmissiga drag men ju mera den spelade



desto vettigare drag borjar den anvinda sig av!!?. Mingden tid for AlphaZero att lira sig
spela ett spel optimalt varierar baserat pa spelet ungefar nio timmar for schack, tolv timmar
for Shogi, och 13 dagar for Gol'?!.

Efter att det artificiella neuronnitet har blivit trénat s& anvdnder AlphaZero sig av ett
Monte-Carlo soktrad for att soka fram det mest fordelaktiga draget, det artificiella
neuronndtet anvénds fOr att avgransa sokningen i Monte-Carlo tradet till de bista dragen,
detta gor att AlphaZero soker igenom relativt lite drag i jimforelse med spelmotorer 1
schack, Go och Shogi''l. I figur 5.1 kan man se att StockFish, som #r en schackmotor utan
maskininldrning, soker ungefir 1000 génger flera drag per sekund i jimforelse med
AlphaZerol'2.

Amount of Search per Decision

Human State-of-the-Art
Grandmaster AlphaZero Chess Engines

100's 10,000's 10,000,000"s
of moves of moves of moves

Figur 5.1. Visuell representation pa antalet drag AlphaZero soker igenom jamfort med
StockFish och en ménsklig méstare.

Efter AlphaZero ansags vara fardig sa spelade den mot de framsta datorspelarna i schack,
Shogi och Go. Fore dessa matcher trinades AlphaZero med hjilp av 5,000
tensorbehandlingsenheter (TPU) men under matcherna kérdes den pa fyra TPU:s och en
44-kirnig processor! 2],

I schack spelade AlphaZero mot StockFish 8 som var véirldsméstaren i Top Chess Engine
Championship (TCEC) 20162, AlphaZero trinades i nio timmar fore spelen.
AlphaZero spelade 1000 matcher mot StockFish 8, i figur 5.2 nedan ser man att AlphaZero
som vit vann 29% och forlorade 0,4% av spelen, som svart vann AlphaZero 2% och
forlorade 0,8% av spelen, resten av spelen blev oavgjordal!?!.
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Figur 5.2. Vinstfrekvens mot StockFish, Elmo, och AlphaGo Zero.

5.2 AlphaStar

AlphaStar #r en Al lagad av DeepMind som spelar realtidsstrategi spelet StarCraft 2113,
Efter att DeepMind lagade AlphaZero ansdgs nésta steg vara StarCraft eftersom spelet har
flera své[r3i]gheter som AlphaStar méste dvervinna sdsom ofullstdndig information och turer
i realtid!'?/,

For att undvika att AlphaStar vinner pa grund av en dators naturliga fordelar sa begransade
DeepMind AlphaStars reaktionsformaga och ”Actions-Per-Minute”(APM), som star for
hur manga handlingar AlphaStar kan utfirda till spelet per minute, till en ménsklig nival'®!.
I figuren nedan kan man observera att AlphaStars genomsnittliga APM var mérkbart ldgre
dan TLO och MaNa som é&r professionella StarCraft spelare. AlphaStars reaktionstid var
genomsnittligen 350ms!"3!. Den forsta versionen av AlphaStar anvinde sig av radata som
den fick fran StarCraft, detta gjorde att den heltiden sdg alla sina enheter, eftersom en
ménsklig spelare dr beroende pa att flytta en kamera for att se sina enheter sd begransades
AlphaStars synfilt i en senare version med tilldggningen av en artificiell kamera som

AlphaStar var beroende avl'!.
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Figur 5.3. AlphaStars APM och reaktionstid.

For att bestimma vilka handlingar den gor anvédnder sig AlphaStar sig av ett djupt
artificiellt neuronnit som 1 indata far en lista med enheter och deras egenskaper, sedan
anvinder AlphaStar det neurala nitverket for att bestimma vilken handling som #r bist!3],
En mera specifik definition av det artificiella neuronnitet av DeepMind lyder: The neural
network architecture applies a transformer torso to the units (similar to relational deep
reinforcement learning), combined with a deep LSTM core, an auto-regressive policy
head with a pointer network, and a centralised value baseline.” 1]

Initialt ldrde sig AlphaStar med véglett larande genom att DeepMind matade in StarCraft
spel som spelats med minniska mot minniskal'’], efter att AlphaStar hade lirt sig att
imitera strategierna av en ménsklig spelare och kunde spela spelet pa en viss niva borjade
AlphaStar lira sig med forstirkningsinlirning!!®!. AlphaStar anvinds sig av ”AlphaStar
League” som ér en liga dar flera agenter av AlphaStar spelade mot varandra.

I figur 5.4 nedan ser man hur ligan grenar ut de gamla agenterna och sedan fryser dem sa
att agenterna hela tiden blir béttre med hjilp av forstarkningsinldrning nér de spelar mot
andra agenter. FOr att agenterna skall fortsitta forbéttra sig utan att glomma bort gamla
strategier blev de individuella agenternas parametrar dndrade sa att agenterna hade olika
mal, detta paverkade hur de spelade och vilka strategier de anvinde sig av, vilket gjorde
att varje iteration hade diversifierade matcher och inte agenter som bara anvénde sig av
en begrinsad samling strategier!!3].
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Figur 5.4. Visuell representation pa AlphaStar League.

For att testa AlphaStars spelformiaga anordnade DeepMind tio matcher mot tva
professionella StarCraft spelare, AlphaStar vann alla tio matcher!'*). Spelarna
kommenterade att AlphaStar hade en maénsklig spelstil men anvinde sig av unika
strategier som inte hade blivit anviinda forr!!3],

5.3 OpenAl Five

OpenAl Five ér ett projekt som bestar av fem artificiella neuronnét som spelar lagspelet
Dota 2!'*, OpenAl som #r utvecklarna av OpenAl Five, har tidigare lagat en Al som spelat
Dota 2, dock var den bara kapabel att spela ensam mot en singuldr motstandare och med
speciella regler!*]. For att spela i ett lag och med de normala tivlingsinriktade reglerna,
med ett fa undantag, sa behovde OpenAl Five ldra sig anvénda samarbete och strategi.

OpenAl Five anvénder sig av forstirkningsinlédrning med direkt policysdkning, OpenAl
Five kors pa 256 grafikprocessorer och 128,000 processor kirnor!'*. OpenAl Five spelar
upp till ~180 ar, ~900 ar med alla 5 neuronnitverk medriknat, av Dota 2 spel mot sig sjilv
dagligen!l.

Fore man borjar ett Dota 2 spel sé viljer varje spelare en egen spelkaraktér, ocksa kallad
hjilte. Varje hjélte har unika formagor som innebér att spelaren méste spela pa olika sitt
beroende pa vilken hjélte de har, for att hantera detta sa anvéinder OpenAl Five skilda
Langt kortvarigt minnes(LSTM) nitverk for varje hjiltel'*],

Eftersom OpenAl Five anvénder forstarkningsinldrning frén grunden sa borjade agenterna
med att méllost vandra omkring pa kartan, efter nagra timmars spelande si hade agenterna
borjat anvinda sig av grundldggande tekniker och efter nagra dagar sa anvédnde sig
agenterna av strategier som var jamfOrbara med strategier som ménskliga spelare
anvinder sig avl!'4l,



S4 att inte agenterna glommer bort gamla strategier s spelar OpenAl Five 80% av spelen
mot en aktuell version av sig sjdlv och 20% av spelen mot dldre versioner, detta gor sé att
de OpenAl Five blir pAmind om strategierna som de ildre versionerna anvinder!!#,

OpenAl Five har ndgra fordelar som en ménsklig spelare inte har som kan ha en inverkan
pé hur bra de spelar, agenterna gor inte i misstag handlingar, som ménniskor ofta gor, och
deras reaktionstid #r i genomsnitt 80ms!'¥ som #r mérkbart liigre in en minsklig spelares.

Vid OpenAl Five Finals, som var en turnering OpenAl anordnade for att visa kapabiliteten
av OpenAl Five, spelades en uppvisningsmatch dir OpenAl Five spelade en bést av tre
mot OG!S, ett att de bésta Dota 2 lagen som har vunnit The International, vilket dr det
storsta turneringen inom Dota 2, 4r 2018 och 2019. OpenAl Five vann matchen med
relativ litthet!'>). OpenAl Five utvecklas inte mera av OpenAl dock si anviinder OpenAl
teknologin som de tog i bruk i sina fortsatta projekt!!4l.

6. Avslutning

Det bista alternativet for utvecklingen av Al i strategi baserade spel som vinner for att de
spelar strategiskt och effektivt & med implementeringen av nédgon metod av
maskininldrning. Forstirkningsinldrning ar ett effektivt sétt att trdna Al och kommer
anvéndas 1 artificiell intelligens framover.

Bara ett fétal spel har ndgon sorts Al som anvidnder maskininldrning eftersom det &nnu
inte skulle vara sa effektivt att implementera maskininldrning 1 varje Al pd grund av
utvecklingstiden och datorprestandan som krivs for att utveckla en Al till ett specifikt
spel. Dock sa finns det nagra foretag som gér i spetsen for utvecklingen av Al med
maskininldrning och sméningom kommer ndgon skapa en Al som kan implementeras till
flera spel och som kréver relativt lite datorprestanda for att i intranad.

De Al som anvinder maskininldrning och existerar har redan visat att det &r mdjligt att
spela pa toppniva i dven de mest komplexa spelen, och i flera spel dr en Al redan battre
an alla ménskliga spelare.

Det finns en stor chans att anvindningen av Al som har maskininldrning kan bli en norm
inom den ndrmaste framtiden. De framsteg som uppkommer vid utvecklingen av Al kan
ocksé ha stor inverkning pad Al och maskininldrnings forskningen éverlag.
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Y., Vezhnevets, S., Molloy, J., Cai, T., Budden, D., Paine, T., Gulcehre, C., Wang, Z.,
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