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Sammanfattning

Detta &r min abstrakt som beréttar om vad avhandlingen ska behandla. Abstrak-
ten skrivs till sist.
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1 Introduktion

Denna avhandling kommer att behandla hur férstérkt inlarning och spelteori kan
tillampas for att ldra en mjukvaruagent att spela go och klara av att vinna over
ménniskan i go. Detta har ansetts vara en for kravande uppgift for dagens da-
torer och skulle vara inom réckhall forst om ett flertal ar (Silver, Hassabis &
Google DeepMind, 2016; Levinovitz, 2014; Silver, Huang m. fl., 2016). Foretaget
DeepMind som utvecklat de mjukvaruagenterna som behandlas har klarat av den-
na milstolpe och besegrat Lee Sedol, artonfaldig viarldsméstare da matcherna dgde
rum. Det &r en orsak till att de teknologier som tillimpats fér &ndamalet &r av in-
tresse for tillfillet. Aven en generalisering av en forstirkt inldrningsagent kommer
att tas upp for att bevisa att det dr mojligt att utveckla en agent som kan 16sa
flera olika problem genom en sjilvlarande metod utan en fordndring av agentens
arkitektur. Avhandlingen kommer enbart att behandla forstarkt inldrning som &r
en av tre kategorier inom maskininldrning, de tva andra ar ¢vervakad inldrning
och odvervakad inldrning. De nodvandiga delarna som behovs for tillimpningen
forklaras i avhandlingen for att skapa en 6verblick och en forstaelse 6ver de.

Den forstdarkta inldrningens férmaga att vinna en ménniska i bradspel dr be-
visat av Silver m. fl. som ar tydliga exempel pa att forstarkt inldarning med Monte
Carlo soktrad och artificiella neuronnét ar ett effektivt siatt att lara en mjukvaru-
agent att spela bradspel (Silver, Huang m. fl., 2016; Silver m. fl., 2017).

Avhandlingens mal ar att bevisa att tillampningen av maskininlarning, spelte-
ori, Monte Carlo soktrad och artificiella neuronnét kan anvéindas for att utveckla
en mjukvaruagent som kan losa vilket problem som helst. Givet da &r att pro-
blemet kan formaliseras med hjéalp av spelteori. Tidigare metoder for att 16sa
komplexa problem som go har inte tillatit en tillrackligt effektiv sdkning efter
de bésta handlingarna for varje situation. De tidigare metoderna granskas inte i
denna avhandling men i Sektion 5 jamfors forstéarkt inldrning mot dessa tidigare

metoder i form av de tidigare bésta datorprogrammen.



2 Forstarkt inldrning

Forstérkt inldrning (eng. Reinforcement Learning) dr metoden inom maskinlérning
som fungerar pa principen att lira sig genom att utfora en handling (eng. ac-
tion), och kartligga hur tillstandet paverkas av handlingen. Malet for forstéirkt
inlarning &dr att komma till en optimal 16sning som resulterar i den storsta maojliga
beloningen. Forstarkt inlarning arbetar i tidsperioder, dar det for varje tidsperi-
od utfors en handling och man dérefter flyttar sig en period framat i tiden. Den
som ska ldra sig hur den ska agera, mjukvaruagenten, &r inte medveten om vad
for handlingar som kravs for att uppna den maximala beléningen utan maste
genom utforskning ta reda pa vilka handlingar som resulterar i detta. Agenten
far en beloning for hur handlingen har paverkat omgivningen, vilket bestdms av
vardefunktionen. Det ar detta som gor forstarkt inldrning till ett effektivt sétt att
ldra en agent hur den ska l6sa ett problem utan nagon tidigare kunskap om pro-
blemet. Agenten vet de handlingar som &r tillatna enligt de regler som bestdmts
for omgivningen. Exempelvis far agenten veta reglerna for schack for att veta hur
pjaser kan forflyttas men ingen annan information om schack ges. Agenten kan
vilja genom att gora en handling som den inte gjort tidigare, utforska, eller vilja
en tidigare kénd handling, utnyttja. For att en agent ska veta vilka handlingar
som ger den storsta beloningen, alltsa utnyttja tidigare kunskap, maste den ha
kunskap om handlingen. Den lar sig detta genom att utforska handlingarna som &r
mojliga vid de olika tillstanden agenten kan befinna sig i. Ett problem man stoter
pa da dr att veta nir agenten ska vilja att utforska eller utnyttja (Sutton m. fl.,
2018, ss. 1-4). Detta bestdms med forstirkta inldarningspolicyn och som beskrivs
i sektion 2.1.

I svarare problem dar man tillampar forstarkt inldrning ar det inte tillrackligt
att bara se pa handlingen man ska utfora utan dven beakta handlingens paverkan
pa framtida tillstand. En viss handling i ett tillstand kan leda till att man inte
uppnar den optimala l6sningen, utan den har uteslutits av en handling som gors
pa grund av den policy som bestamts pa forhand. Det betyder inte att en handling
som har en negativ paverkan eller en ldgre beloning for tillfallet inte lonar sig, utan
den kan 6ppna upp tillstand som i slutédndan ger en storre beloning. Dérfor dr det
viktigt att bestdmma en policy som later agenten hitta den optimala losningen
genom att utforska ett godtyckligt antal olika tillstand och handlingar, dock ar det
oftast inte mojligt att i storre problem utforska varje tillstand och handling. Detta

pa grund av komplexiteten av problemet dér dagens processorkraft inte racker till,



det skulle ta hundratals ar forran alla mojligheter har utforskats (Shannon, 1950).

2.1 Delelement av forstirkt inldrning

Forstiarkt inldrning anvinder sig av en maldriven mjukvaruagent som genom att
vixelverka med sin omgivning ska l6sa ett problem. Mjukvaruagenten befinner
sig i en omgivning, till exempel en spelare vid ett spelbride eller ett fartyg pa
havet. Utover agenten och omgivningen ar det mojligt att identifiera fyra andra
delelement som tillsammans gor forstarkt inlarning till vad det ar, ser till att det
fungerar och nar malet, alltsa finner en 16sning (Sutton m. fl., 2018, ss. 6-7).

Policyn definierar agentens alternativ att handla givet ett tillstand. Handling-
arna kartldggs sa ett en policy 7 : § x A — [0,1] (Machad, 2019, ss. 8-7) diar S
ar tillstandet agenten befinner sig i och A &r de handlingar agenten kan utfora i
det tillstandet den befinner sig i. Policyn kartlagger sannolikheten for att vélja en
handling givet ett tillstand. Malet for en optimal policy ar att uppna den storsta
mojliga beloningen. Policyn bestdmmer beteendet hos agenten och ar generellt
stokastisk (Sutton m. fl., 2018).

Beloningssignalen R; (eng. reward signal) dr den funktionen i ett forstarkt
inldrnings system som bestdmmer agentens mal for att 16sa ett problem genom
forstarkt inldrning. Malet ar ett forutbestamt tillstand. Nar tillstandet &r uppnatt
har problemet 16sts som den forstédrkta inldrningen var &mnad for. Detta kan vara
att vinna ett spel av schack eller att placera lador pa varandra. Agentens mal &r
att samla ihop den stérsta mojliga beléningen 6ver hela perioden. Den belonas for
varje tidssteg, handling som den gor, med ett tal R; € R som beréttar for agenten
om den gor en bra eller dalig handling. Denna beloningssignal &r en viktig del
av den forstirkta inldrningen for att agenten ska ldra sig nér den gjort korrekta
handlingar (Sutton m. fl., 2018).

Viérdefunktionen (eng. value function) anvénds for att bestamma vad som &r
bra for agenten pa lang sikt. Vardefunktionen bestammer vilken beléning agenten
kan forvinta sig nér den befinner sig i ett tillstand. Detta tillater agenten att
veta vilka tillstand som &r 6nskvérda och vilka som inte &r det. Beloningssignalen
berattar endast om beloningen for ett diskret tidssteg vilket behovs for att kartliagga
de olika handlingarna, men vérdefunktionen kan beréitta for agenten om ett till-
stand ar onskvart for malet. Beloningssignalen for ett tillstand kan vara dalig for
stunden, men det betyder inte att virdefunktionen ocksa ar dalig for agentens
mal (Sutton m. fl., 2018).



En modell av omgivningen &r anviandbar da man vill planera mojliga hand-
lingar innan de ska utforas. Modellen kan simulera omgivningen sa att man kan
dra en slutsats angaende hur en handling kommer att paverka omgivningen fére
den gors. Modellen édr endast anvindbar da man vet vilken omgivning man be-
finner sig i, modellbaserade problem (eng. model-based problems). Om det inte
ar mojligt att skapa en modell for problemet kallas det modellfria problem (eng.
model-free problems). Det &r de modellfria problemen som i sin grund &r problem
som bést 16ses med forstarkt inldrning, eftersom agenten inte har nagon tidiga-
re kunskap om vare sig omgivningen eller handlingar och agenten maste lara sig
genom forsok och misstag (eng. trial-and-error) hur problemet ska 16sas. I modell-
baserade problem har det pa forhand anvénts information om spelet for att lara
agenten utifran tidigare kunskap (Machad, 2019, s. 12). Ett exempel &r AlphaGo
som ldrde sig att spela go med ett 6vervakat inldrningspolicy neuronnit (eng.
SL policy network) som trianats med hjélp av expertspelares drag (Silver, Huang
m. fl., 2016).

2.2 Markovs-beslutsprocess och en larande autonom

Ett ramverk for att definiera vad som skiljer agenten fran omgivningen samt
hur omgivningen kan paverkas av agenten och vad aterkopplingen i det fallet &r
behovs. Detta ramverk kan ocksa anvéndas for att formalisera problemet och med
hjalp av det veta att problemet 16sts i enlighet med malet som &r definierat pa
forhand. Det &r med andra ord en betydlig abstraktion av en maldriven agents in-
teraktioner med sin omgivning. Anvéndningen av en Markov beslutsprocess (eng.
Markov Decision Process), forkortat MDP, &r en viktig del av forstirkt inldrning
och forstarkt inlarning anvédnder sig generellt av en finit Markov beslutsprocess
(Sutton m. fl., 2018, p. 47-68). En MDP &r en matematisk formel f6r hur en agent
interagerar med sin omgivning och far aterkoppling, beloning, fran omgivningen
beroende pa hur omgivningen har paverkats. Narendra & Thathachar beskrev hur
en MDP kan anvéndas for att 16sa problem genom att ldra sig hur omgivningen
forandras pa grund av handlingar (Narendra & Thathachar, 1974). En larande
automaton (eng. learning automaton) beskriver en sjilvlarande robot som genom
att interagera med sin omgivningen kan lédra sig. Termen automaton &r lanad fran
Narendra & Thathachar och detta for att undvika att termen automaton inte &r

ekvivalent med en forstiarkt inldrningsagent eller &r bunden till en fysisk robot.



> Omgivning

Automaton <€
Handling Aterkoppling
a€ {a,...,a) xe0,1

Figur 1: Sjalvlarande automaton. Modifierad fran (Narendra
& Thathachar, 1974).

I Figur 1 ser vi ett forenklat ramverk for en ldrande automaton, dar a &r
en handling av typ a € A. Aterkopplingen, z, &r den signal som beriittar hur
omgivningen paverkats av en handling, detta kan tédnkas motsvara R; och S; i RL
(Narendra & Thathachar, 1974, s. 325).

Formellt definieras en MDP som en tupel med fyra element (S, A, p, r) (Machad,
2019). For en MDP géller det att S ar alla de mojliga tillstanden, A dr de hand-
lingar som kan utforas, p ar 6verforingsfunktionen som bestdmmer nésta tillstand
Sy enligt

p(s'|s,a) = Pr(Sy1 =¢S5 =54 =a)

For varje handling A, fran ett tillstand S; berdknas en bel6ning r enligt
r(s,a) = E[Ri1 | S; = s, A =

(Machad, 2019; Sutton m. fl.; 2018). Tecknet E(z) star for forvintan av ett
slumpmaéssigt viarde x. Agenten interagerar med omgivningen i distinkta tids-
steg som utfors stegvis ¢t = 0,1,2,3,.. och vid varje steg far agenten veta vad
tillstandet S; € S ér. Utifran tillstanden gor agenten en handling A; € A och
efter interaktionen mottar agenten en beloningssignal R; och agenten kommer till
nésta tillstand S;y; (Sutton m. fl., 2018; Gomez Rosal, 2018). Det &r dirmed
mojligt att beskriva en ldrande automaton eller en forstérkt inldrningsagent som

lar sig med hjalp av MDP som en &ndlig samling tupler

(S()) A07 Rl)a (Sla Ah R2)7 (SQa AQ; R3)7



som genomfors tills malet ar uppnatt. I figur 2 illustreras hur ett distinkt tids-
steg utfors. Denna sekvens med tupler utfors tills agenten uppnatt ett terminalt
tillstand.

> Omgivning
Handling Beldning Tillstéand
Ag R!‘ Sf
i
-
Agent
i
-

Figur 2: Ramverk fér en MDP i forstiarkt inldrning. Modifi-
erad fran (Sutton m. fl., 2018).

2.3 Utforska eller utnyttja

En av de grundldggande problemen inom forstarkt inlarning &r att utforska eller
utnyttja (eng. exploration vs explotation) (Coggan, 2004). Detta problem existe-
rar varken i 6vervakad inlarning eller i o6vervakad inldrning utan ar ett specifikt
problem for forstarkt inldrning (Sutton m. fl., 2018). Forstarkt inldrning handlar
om att genom forsok och misstag ldra sig att 16sa ett problem (Buduma & Loca-
scio, 2017). For att komma fram till den optimala lsningen for ett problem maste
en balans mellan utforskandet av omgivningen och utnyttjandet av tidigare ut-
forskning hittas. Att utforska dr att vélja en handling som medfor en osékerhet for
agentens mal i den stunden handlingen utfors men som kan leda till nya handling-
ar och tillstand som genererar en storre beléningen for agenten. Fore handlingen
utfors vet inte agenten om handlingens framtida varde, vdrdefunktionen, eller den
direkta beloningen, beloningssignalen. Nar agenten véljer att utnyttja betyder det
att anvinda sig av tidigare kunskap och vélja de handlingarna som maximerar
beloningen for det agenten vet dr den bésta 16sningen. Detta betyder inte att den-
na losning som endast utnyttjar dr den bésta for hela problemet utan endast den
agenten vet om. Att endast forlita sig pa utnyttjande fungerar inte pa grund av att
om agenten aldrig utforskar sin omgivningen och dess méjliga tillstand kommer
agenten aldrig hitta den optimala l6sningen. Det &r darfor vésentligt att hitta en

balans mellan att utforska och utnyttja.



Det existerar flera olika strategier som kan tillimpas for forstéarkt inldrning som
alla har for- och nackdelar for att 16sa utforska eller utnyttja problemet. Strategier-
na kan delas in i tva grupper policy-vardesstrategier och vardeshandlingsstrategier
(Coggan, 2004). Om agenten visste véirdet g.(a) for alla handlingar a &r det tri-
vialt for den att 16sa ett problem. Eftersom det inte dr mojligt for agenten att for
varje problem veta exakt vilka handlingar som leder till att g.(a) uppnas maste
agenten istéllet genom forsok och misstag ta sig fram till ett uppskattat vérde
Qi(a). Virdet av Q;(a) skall da vara sa néira ¢.(a) som mojligt, da g.(a) ar den
optimala l6sningen pa ett problem som medfér den maximala beléningen for agen-
ten. Om agenten foljer en policy 7 &r virdet for en handling a lika med ¢, (s, a)

for ett givet tillstand s.

2.3.1 Virdeshandlingsstrategi

En girig (eng. greedy) strategi gar ut pa att alltid vélja den handlingen som garan-
terar den storsta beloningen i det tillstandet agenten befinner sig i. Girig strategi
ser inte pa det framtida vérdet av en handling utan endast den direkta beléningen.
Agenten utnyttjar tidigare kunskap om handlingarna och dess bel6ning och lagger

ingen tid pa andra losningar. Den giriga strategin kan definieras som
Ay = argmaz,Q(a)

dédr A; dr den handlingen som ger den storsta beloningen och @); dr den uppskat-

tade beloningen vid tidsperiod .

Om agenten istéllet med en liten sannolikhet £ viljer en handling a vid ett till-
stand s med lika stor sannolikhet fér varje handling vid det tillstandet kallas det
en E-girig (eng. £-Greedy) strategi. En £-girig strategi kan leda till tillstand dar
den slumpmaéssigt valda handlingen leder till en beléning som kan vara sémre eller
béttre for agentens mal. Efter en sadan handling kan agenten lidra sig ifall den
hittat en optimal handling for det tillstandet nér den utforskat alla mojligheter,

med hénsyn till tidigare beloningar.

UCB (eng. Upper-Confidence-Bound) &r en algoritm som givet ett tillstand kan
tillampas vid val av en handling. Dar en girig och en £-girig strategi endast ser

pa vardet av en handling och véljer en handling fran den direkta beléningen, ser



UCB algoritmen pa de 6vriga handlingarna med hénsyn till dessa handlingarnas
potential att vara en optimal handling (Sutton m. fl.,; 2018). En handling med
UCB viiljs enligt

) Int
A; = argmaz, [Qt(a) +c N, (a) ]

dér ¢ dr en konstant som kontrollerar graden av utforskning, Int¢ &dr naturliga lo-
garitmen av antalet tidsperioder ¢ som korts, och Ny(a) bestimmer hur manga
ganger a har blivit vald fore ¢. Denna strategi tillater att for varje gang en hand-
ling a viljs sjunker osékerheten for den handlingen. Anvandningen av In ser till
att alla handlingar kommer att utféras men handlingar som utforts flera ganger,

kommer att véljas fiarre ganger med tiden.

UCB algoritmen har visat sig vara en effektiv strategi jamfort med £-girig, som en-
dast presterar samre dn £-girig strategin i borjan da agenten véljer slumpmaéssiga

handlingar for att bygga pa sin kunskap om problemet, se figur 3.

UCB c=2

Medeltal
av
beléningen |

1 250 500 750 1000
Tidsperioder

Figur 3: Medeltalet av beloningen jamfért mellan UCB och
E-girig. Modifierad fran (Sutton m. fl., 2018) och resultatet
ar fran en testbadd av en 10-armad bandit.



2.3.2 Policy-virdesstrategi

Policy-viardesstrategier kan delas in i tva grupper on-policy- och off-policystrategier.
En off-policystrategi lér sig den optimala policyn oavsett agentens policy sa ldnge
alla tillstand-handlingspar, Q(s, a), utforskas och uppdateras. On-policy déremot
lar sig viardet av policyn som agenten foljer och med de handlingarna agenten
utfor da agenten utforskar sin omgivning och de olika tillstand-handlingsparen
den kan utforska (Poole & Mackworth, 2017).

Sarsa dr en strategi som ser pa véirdet for varje tillstand-handlingspar Q(s, a) och
uppskattar ¢.(s,a). Bendmningen for Sarsa kommer fran hur strategin varderar
en tupel av (S, Ay, Rit1, Si11, Ari1). Detta virde ¢, sparas i minnet for agenten
sa nédr den néasta gang hamnar i det tillstandet vet agenten den béasta handlingen
att utfora. Strategin uppskattar ¢, hela tiden med hénsyn till policyn 7, som i sin
tur uppdateras girigt mot ¢,. Strategin kan ldra sig genom att uppdatera policyn
till att undvika tillstand som &ar daliga for agentens mal (Poole & Mackworth,
2017). Strategin konvergerar mot en optimal policy om agenten tillats besoka alla

tillstand-handlingspar ett oéndligt antal ganger.

Q-learning uppskattar den optimala tillstand-handling strategin, q,, utan att ta
hénsyn till den policy som anvénds (Sutton m. fl.; 2018). Det betyder att agen-
ten som anvinder sig av strategi Q-learning kan utfora en handling som har en
negativ inverkan pa beloningen, jamfort med Sarsa som kan lira sig att undvika
detta tillstand-handlings par genom att uppdatera policyn. Strategin ser pa en tu-
pel (Si, Ay, Riv1, Siy1) som beskriver en handling A, i tillstand S; och beléningen
R 1 som agenten far samt till vilket tillstand S;; agenten kommer till. Denna
tupel sparas sedan som en tillstand-handlings par Q(s, a) i en tabell Q[S, A] som
agenten sparar i sitt minne och kan saledes komma at tidigare utforskade Q(s, a)
(Poole & Mackworth, 2017).

2.4 Monte Carlo soktrad

Monte Carlo soktriad (eng. Monte Carlo Tree Search), forkortat MCTS, &r en
relativt ny tillimpning av soktrad i beslutsfattningen inom forstarkt inlarning.
MCTS é&r en heuristisk sokalgoritm som anvénds vid bearbetning av beslutsfat-

tandet for en forstarkt inldrningsagent. En exekvering av MCTS utfors sa ldange



det finns outforskade handlingar, tiden har tagit slut eller nagon annan resurs ar
forbrukad, exempelvis lagring av alla (s, a). Figur 4 illustrerar en exekvering av
ett soktrad. Varje gang en forflyttning sker till ett nytt tillstand i soktridet som
tidigare inte utforskats exekveras MCTS igen for att &n en gang hitta den bana
som har det bésta viardet. Anvindningen av just detta soktrdd som gor det mera
funktionellt jamfort med andra soktrad ar tillgangen till uppskattningen av vérdet
for en bana som agenten kan vélja att utfora. Uppskattningen av vardet fas av
Monte Carlo simuleringar som efterhand styr simuleringarna mot mera givande
alternativ (Sutton m. fl., 2018, s. 185).

Upprepas x ganger

Figur 4: En exekvering av Monte Carlo soktrad, MCTS ex-
ekveras x antal ganger tills malet &r uppnatt.

MCTS é&r en stokastisk simulering av ett soktrdd som utnyttjar bast-forst
sokning (eng. best-first search) (Chaslot m. fl., 2008). Alla finita spel kan simuleras
med MCTS. Dar tidigare metoder blivit utmattade i sokningen av den bésta
16sningen, har MCTS tack vare fokuseringen av sin sékning mot mera lonsamma
grenar i soktriadet visat att alla mojligheter inte behéver granskas (Silver m. fl.,
2018). Simuleringen av spel sker genom slumpméssigt valda drag i Urval och
genom att simulera ett godtyckligt antal slumpméssiga spel med Utveckling och
Simulering ar det mojligt att dra slutsatser vilka strategier som &r lonsamma
givet ett tillstand med Aterkopplingen. Antalet slumpmissigt simulerade spel

ar beroende pa spelets mojliga tillstand och det bestdms enligt tillampningens

10



behov. Se Tabell 2 senare for exempel pa speltradskomplexitet. Nedan forklaras
de fyra olika stegen i MCTS.

1. Urval Fran roten av triadet flytta till ett 16v som &r outforskat och inte
ar en terminal nod. Forflyttningen sker enligt en tradpolicy som balanserar
utforskning av tradet och wutnyttjandet. Speciellt med Monte Carlo soktrad

ar mojligheten att styra utforskandet mot mera givande alternativ.

2. Utveckling Skapa en eller flera noder fran 16vet med handlingar som &r

tillatna i det tillstandet man befinner sig i.

3. Simulering Simulera ett spel tills malet dr uppnatt for den simuleringen,

simuleringen sker med slumpméssigt valda handlingar.

4. Aterkoppling Med resultatet fran simuleringen uppdateras alla noder pa
den vig som valts i urvalet. Dérefter utfors en exekvering av MCTS igen

tills alla mojliga handlingar provats.
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3 Artificiella neuronnit

Artificiella neuronnét (eng. neural network) tillampas inom forstérkt inlérning
for att med ett tillstand rdkna ut den optimala l6sningen for det tillstandet. Ett
neuronnét kan trénas sa det klarar av att uppskatta losningen med héansyn till
omgivningens tillstand. Tidigare metoder exempelvis tabeller kriver att alla till-
stand dr kénda for att uppna samma resultat. Detta tillater neuronnétet att vara
mycket mera dynamiskt dn tidigare metoder for att finna den bésta 16sningen for
ett tillstand. Artificiella neuronnét &r en konstgjord forenkling av hjarnan. Den
miénskliga hjirnan bestar av ungefir 10! neuroner som ir sammankopplade med
ovriga neuroner via dendriter och axoner (Gurney, 1997). Inom maskininlérning
simplifieras hjarnan till ett nétverk av noder, neuroner, som sammankopplas med
nodernas ingangar (dendriter) och wutgangar (axoner). Vid inputlagret &r det
ingangsnoderna som ldser in data och for outputlagret ar det utgangsnoderna

som genererar resultatet, utdata.

Gomda lager

Inputlager Outputlager

a—

Figur 5: Ett artificellt neuronnét.
Ett enkelt artificiellt neuronnét kan ses i Figur 5. Neuronnétet har tre stycken

ingangsnoder, ett gomt lager och tva stycken utgangsnoder. Neuronit med flera

an tva gomda lager kallas for djupa neuronnét.
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Det forsta som sker i en nod ar summering av alla ingangsvdirden

n
LTy = E W;T;
i=1

déir x, ar summan av indata, z; ar indata och w; ar vikten for den indata. Efter
det berdknas nodens resultat med en aktiveringsfunktion (Sutton m. fl.; 2018;
Gurney, 1997). Aktiveringsfunktionen &r en icke-linjar funktion, exempelvis en
sigmoidfunktion, men &ven en troskelfunktion gar att anvédnda. Valet av aktive-
ringsfunktion beror pa tillimpningen. En sigmoidfunktion kan vara en logistisk
funktion definierad som f(z) = 1/(1 + e~*). En troskelfunktion definieras enligt
f(z) =1 om x > 6 och resultatet &r da ett binért tal om z &r storre eller lika med
ett troskelvirde 6 (Sutton m. fl., 2018). Anvéndningen av gomda lager tillater
ett neuronnét att komma till en slutsats hur specifika véirden av indata paverkar
resultatet med hénsyn till alla andra virden. De gomda lagren gér det mojligt
att hitta samband mellan indata och resultatet som kan gas miste om ifall gomda
lager inte anvidnds. Dock maste antalet gomda lager balanseras for att undvika
att neuronnétet hittar samband mellan indata och resultatet som inte existerar.
For att bestdimma att ett neuronnét har tranats korrekt, sa att noggrannheten av
det uppskattade resultatet stammer kriaver det att det finns korrekta resultat som
sedan kan jamforas med det uppskattade vardet av neuronniitet. Pa detta vis ar
det dven mojligt att dndra pa aktiveringsfunktionerna och vikterna av specifika
viarden for att komma nédrmare det korrekta resultatet.

Tillampningen av artificiella neuronnét har pa de senaste aren okat som re-
sultat av framsteg inom omradet (Sutton m. fl., 2018; Silver, Huang m. fl., 2016).
Det &ér dock inte ett maste att anvidnda sig av neuronnét, men effektiviteten av

neuronnéten har lett till att de anvénds i de flesta tillimpningar, se sektion 5.
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4 Spelteori

Ett problem som kan 16sas med forstéarkt inldrning kréaver att det finns ett mal som
kan uppnas for agenten. For att veta vad den bésta strategin ar for uppna malet
givet problem &r det mojligt att formalisera problemet med hjélp av spelteori.
Detta leder till att det gar att matematiskt bevisa den bésta strategin. Det var
von Neumann & Morgenstern som i borjan pa 40-talet publicerade en bok, Theory
of Games and Economic Behaviour, om spelteori (eng. game theory) som lade
grunden for spelteorin och en stor del av grundidéerna fran spelteorin kan ses
tillampas i forstarkt inldrning (von Neumann & Morgenstern, 1953). Spelteori
ar en matematisk formalisering av hur tva eller flera aktorer interagerar med
varandra och hur deras handlingar paverkar de andras vélfird (Myerson, 1997).

Grundidén med spelteori kan ténkas utga fran ett spel mellan tva personer dér
en spelare kan vinna en méngd och det forutsétter att motstandaren da forlorar
motsvarande del i spelet, med andra ord ett nollsummespel. Ett tva personers
nollsummespel som &r finit kan formaliseras med féljande variabler X, Y och A.
Déar X ar en samling 6ver alla handlingar den ena spelaren kan géra och Y &r den
andra spelarens handlingar. Variabeln A ar ett tal som representerar viardet av ett
par av handlingar A(x,y), da z € X och y € Y. Virdet A &r aterkopplingen till
spelarna for deras handlingar. De bada spelarna véljer en strategi som bestdammer
hur spelaren kommer att agera under spelets gang for alla ténkbara situationer.
Givet spelet som kan ses i Tabell 1 dér tva spelare har tre stycken strategier var,
handlingar, kan det utlases en méangd olika strategier som &r av béattre varde for
var spelare.

Spelare 1 kan gora den storsta vinsten i det fallet dédr hen véljer strategi
nummer 2, men detta endast om spelare 2 véljer strategi nummer 2. Detta leder till
en osdkerhet i val av strategi for spelare 1 om hen inte dr siker pa spelare nummer
2:s val. I det utfallet vinner spelare 1 ett véirde pa fyra. Daremot om spelare 2 viljer
strategi nummer 3 leder det till en forlust pa ett virde av tva for spelare 1. Det
visar att ett kortsiktigt tdnkande om den direkta beloningen kan leda till forlust
i framtiden. Spelare 1 vet dock att den storsta forlusten kan hen gora da strategi
nummer tre véljs och hen kommer aldrig att forlora om strategi nummer ett viljs.
Ett annat satt att tdnka pa detta problem &ar att vilja en strategi dar man riskerar
att forlora den minsta andelen i spelet oberoende av vilket val motstandaren
gor. For ett enkelt problem som kan utformas pa detta sétt ar det enkelt att se

den bista strategin for var spelare. I mera komplexa problem dér beloningen for
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varje strategi kan fordndras under spelets gang maste mera komplexa modeller
tillampas. Detta exempel kan jamféras med problemet i forstarkt inldrning och
valet av en policy for hur en agent ska agera givet en situation (Sutton m. fl.
2018). I den forstarkta inlarningen anvénds beloningssignalen och virdefunktionen
for att bestdmma hur agenten ska agera och vad som &r den bésta handlingen for

framtida beloningar.

Spelare 2
3
— 0 2
g
= -1 4 -2
<]
o -2 -3 3

Tabell 1: Ett enkelt spel med tva stycken spelare och deras
bel6ning givet deras val samt motstandarens val. Tabellen ar
tagen ur Ruist (1949).

4.1 Spel med perfekt information

Spel som har perfekt information &r de spel dér all information finns tillgdnglig
for alla spelare (Ferguson, 2014). Exempelvis i spelet tre i rad vet biagge spelare
alla tidigare drag och alla de drag som &r mdojliga. Alla dessa spel har en op-
timal 16sning definierad v*(s) som &r en vardefunktion vilken givet ett tillstand
ger den optimala l16sningen (Silver, Huang m. fl., 2016). Ifall v*(s) dr ként &r det
mojligt att vinna ett spel eller att spelet slutar oavgjort om spelarna foljer den
strategin definierad av v*. For ett spel som tre i rad ar det mojligt att veta v* pa
grund av att speltradskomplexiteten dr bara 26, 830 (Schaefer, 2002). Jamfor med
speltridskomplexiteten for schack som dr 10?3 #r det helt enkelt inte méjligt att
berdkna v*, vilket leder till problem da man vill utveckla mjukvaruagenter som
kan vinna alla de tidigare bésta spelare. En tillimpning som inte behover prova
alla mojligheter givet ett problem, utan kan genom att préva sig fram hitta strate-

gier som leder till en 16sning som &r godtyckligt néra v* givet ett tillstand s behovs.
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5 Tillimpning av forstirkt inlarning

Tillampningen av forstarkt inldrning visas med tre olika tillimpningar som visar
utvecklingen av den forstdarkta inldrningen. Den forstarkta inldrningen visar en
niva av artificell intelligens som tidigare ansags att inte skulle uppnas forrdn
om flera ar (Levinovitz, 2014). De olika metoderna &r utvecklade av DeepMind.
Foretaget grundades 2010 av Demis Hassabis, Shane Legg och Mustafa Suleyman
och riktar in sig pa tillampningen av maskininldarning inom flera olika omraden.
I borjan var malet for DeepMind att utveckla en forstéarkt inldrningsagent som
kan spela briadspelet go men att sedan generalisera modellen och tillampa den
forstarkta inldrningsagenten i flera spel, sektion 5.5. Go har varit ett intressant
bréadspel for att testa artificiell intelligens efter att Deep Blue ar 1994 vann 6ver
Garry Kasparov vilket man da ansag var ett bevis pa artificiell intelligens. Idén att
utveckla ett datorprogram som kan vinna 6ver den bédsta ménniskan i go blev av
storre intresse efter det (Levinovitz, 2014). Problematiken med att skapa ett dator-
program for att spela go dr pa grund av speltradskomplexiteten. Tabell 2 visar till-
stand-handlingskomplexiteten och speltridskomplexiteten for de bradspelen som
kommer att behandlas. Tillstand-handlingskomplexiteten &ar antalet tillatna till-
stand som kan nas fran det forsta tillstandet sy. Speltradskomplexiteten ar antalet
16v i ett speltrad dver alla mgjliga losningar. Graden av komplexiteten visar att
tidigare losningar for att spela bradspel inte dr mojliga att tillimpa for go. En ny

metod var tvungen att utvecklas for att klara av detta problem.

Briadspel | Q(s,a) | Speltridskomplexitet
Schack 1046 10123
Shogi 107 10226
Go 10172 10360

Tabell 2: Antal Q(s,a) och speltriadskomplexiteten. Fran
(Herik m. fl., 2002).

De tre tillampningarna som kommer att studeras ar AlphaGo, AlphaGo Zero
och AlphaZero. Av AlphaGo existerar det tva olika versioner som namnges Alp-
haGo Fan och AlphaGo Lee for att skilja pa dessa. Skillnaden kommer fran att
AlphaGo Fan var den forsta iterationen av AlphaGo som 2015 vann 6ver Fan Hui
och efter det trédnades en ny version som i sin tur vann 6ver Lee Sedol (Silver,

Huang m. fl., 2016). Alla de ovannndmnda versioner spelade ocksa mot sina bésta
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motstandare for var spel och mot den tidigare versionen, exempelvis AlphaGo Fan
mot AlphaGo Zero.

5.1 Elo-rating som matt av styrka

For att méta styrkan mellan dessa olika metoder anvinds Elo. En skillnad pa
230 Elo mellan tva spelare ger en sannolikhet pa 79% for den starkare spelaren
att vinna (Silver, Huang m. fl.; 2016). Elo utvecklades i borjan for schack men
har sedan tillampats i en stor méngd olika spel. I go finns dven en dan-skala som
delas in i tre olika grupper, i Figur 7 kan ses hur dan motsvarar Elo. I denna
avhandling anvinds dock Elo som matt pa styrka eftersom resultaten anvénder

sig av Elo istéllet for dan.

5.2 Tillampningen av Monte Carlo soktrad

Monte Carlo soktriad har visat sig vara en framgangsrik strategi for beslutsfattan-
det av handlingar. Illustrerat i Figur 6 &r rangen fér de bésta datorprogrammen
som spelat go pa https://www.gokgs.com/ och hur rangen for de datorprogram-
men har utvecklats sedan MCTS har tagits i bruk. Fran och med 2006 har alla de

bésta datorprogrammen anvént sig av MCTS.

Rang

6 dan -
5 dan A
4 dan 4
3 dan A
2 dan -
1 dan -
1 kyu

2 kyu

2007 72008 2009 2010 2011 2012
Figur 6: Utvecklingen av rang fér datorprogram som spelar

GO pa hittps: //www.gokgs.com/. Graf modifierad fran Mciura
(2013).
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En amator spelare anses vara 2 dan pa denna skala och 6 dan &r en storméstare
(eng. grandmaster). Dan &r ett matt som anvands for att jamfora hur bra spelare
&r sinsemellan i go. Ar 2016 belénades AlphaGo med honorir titel som 9 dan, den

hogsta rangen inom GO (Wikipedia contributors, 2020).

5.3 AlphaGO

AlphaGo var forsta datorprogrammet utvecklat av DeepMind for att spela go. Da-
torprogrammet sag stor framgang jamfort med tidigare datorprogram som forsokt
sig pa att vinna ménniskan i go (Silver, Hassabis & Google DeepMind, 2016).
Aret 2015 vann AlphaGo forsta gangen 6ver en expertspelare i go pa ett fullstort
bride, alltsa 19 x 19, utan handikapp och blev darmed det forsta datorprogram-
met som har klarat av det. Detta var mojligt tack vare tillampningen av Mon-
te Carlo soktrdd och artificiella neuronnéit.Pa grund av komplexiteten av go ar
anvindningen av ett normalt soktriad inte rimligt. MCTS mojliggor att soktradet
fokuserar sin utvidgning mot riktningar som har ett hogre viarde. Pa det séttet
styrs 16sningen mot den optimala 16sningen utan att alla tdnkbara situationer
behover kartlaggas for tillstandet agenten befinner sig i. Policyn kommer darmed
konvergera mot den optimala 16sningen ¢, (Silver, Huang m. fl., 2016). Endast
tillaimpningen av MCTS réacker inte till for att vinna utan anvédndningen av arti-
ficiella neuronnét var ocksa ett behov for att uppna malet. Ett SL neuronnét p,
tranades med hjalp av expertspelares drag. Ett policy neuronnét p, tranades med
idén att snabbt ta stickprov pa handlingar under tréningen. For att forbéttra p,
anvéndes ett forstarkt inlérnings neuronnét p, genom att optimera slutléget i spel
mot sig sjilv som forbéttrar policyn. Utover det trédnades ett virdes neuronnét
vp som forutséger vinnaren av p, i spelen mot sig sjélv (Silver, Huang m. fl.,
2016). Forsta steget var att trina p, for att forutsdga expertspelares drag genom
att anvanda ett speltillstand s € S. Neuronniéitet bestod av 13 lager och trinades
med data fran KGS Go Server. Neuronnitet astadkom en noggrannhet pa ungefar
55% nér den gissade expertspelares drag (Silver, Huang m. fl., 2016). Foljande steg
var att trdna p, genom att spela mot sig sjélv. Slumpméssigt valdes det en tidi-
gare iteration av p, som sedan spelade mot den aktuella p,. Neuronnitet p, var
identiskt till p, men nér de spelade mot varandra vann det forstarkta inlarning
neuronnétet p, 80% av spelen (Silver, Huang m. fl., 2016). Strategin vald for att
forbattra p, var policy fallande (eng. policy gradient) som férlitar sig pa policyn

istéllet for véirdefunktionen (Sutton m. fl., 2018). Sista steget var att evaluera
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en vardefunktion v och forutsiaga slutliget givet ett tillstand s da bada spelarna

foljer samma policy 7 (Silver, Huang m. fl., 2016).
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Figur 7: Jamforelse mellan olika datorprogram utvecklade
for att spela go och deras rang. Tagen fran (Silver, Huang
m. fl., 2016).

Figur 7 visar rangen av AlphaGo jamfort med tidigare datorprogram samt Fan
Hui som &r en expert go-spelare. AlphaGo utklassade alla andra och vann 99,8%
av spelen mot datorprogram och fem av fem spel mot Fan Hui. Efter vinsten mot
europeiska méstaren Fan Hui, skapades en ny version av AlphaGo kallad Alpha-
Go Fan som spelade mot Lee Sedol. Lee Sedol var en artonfaldig vérldsméstare i
go vid tidpunkten matcherna spelades. AlphaGo Fan vann fyra av fem spel mot
Lee Sedol och bevisade att forstéarkt inldrning &r en véirdig motstandare i go. En
milstolpe som tidigare ansetts vara inom réckhall forst om tio ar blev till en verk-
lighet da artificiell intelligens vann 6ver en av de bésta spelarna i go (Levinovitz,
2014).

5.4 AlphaGo Zero

AlphaGo Zero var nésta generation av datorprogram dmnat for att spela go. Den-
na iteration fungerade helt utan tidigare kunskap om spelet go, det &r fullstéandigt
sjalvldart. Jamfor med AlphaGo som larde sig drag fran expertspelare fran KGS

Go Server, sektion 5.3. AlphaGo Zero tillimpade endast ett neuronnét fy och ett
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mycket enklare soktrad. Neuronnitet fungerade bade som ett policy neuronnét
pr och ett vardes neuronnét vy. Soktriadet, som var ett MCTS, forlitade sig pa
ett enda neuronnit utan att genomféra Monte Carlo simuleringar (eng. Monte
Carlo rollouts), se Sektion 2.4, for att evaluera tillstand och drag. Neuronnitet
fo trinades med ett speltillstand s och historiken for s. Resultatet fran ett spel-
tillstand var (p,v) = fo(s) dér p &r en vektor med sannolikheterna att vilja en
handling a och v &r en skaldr uppskattning om den aktuella spelaren kommer att
vinna givet s. For varje s exekverades en MCTS styrd av fy som resulterade i en
vektor 7 lik p. Dragen i 7t var mycket starkare, las béttre, &n p. Detta tack vare
att en exekvering av MCTS soker de drag som maximerar () med en variation av

UCB
2. N(s,b)

U(s,a) = cpuet X P(s,a) X 1t N(s.a)

MCTS kan dédrmed anvidndas som ett verktyg for att forbéattra policyn (Silver
m. fl., 2017). Forbéttringen av neuronnitet genomfordes med att spela ett spel
mot sig sjalv och uppdatera neuronnétets virden sa att de konvergerar mot 7.
Uppdatering av neuronnétet genomférdes med en stokastisk fallande lutnings-

funktion (eng. stochastic gradient descent)
l=(z—v)?*—nllogp +c| 0|

(Silver m. fl., 2017). Det forbattrade fy anvdndes sedan i nésta spel mot sig sjilv

for att igen forbéattra resultatet mot 7.
5,000
4,000+

3,000+

Elo rating

2,000

1,000+

Figur 8: Rangen av AlphaGo Zero jamfort med 6vriga pro-
gram. Tagen fran Silver m. fl. (2017).
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Pa det sittet kunde en expertniva nas endast med spel mot sig sjalv och
detta skedde inom en mycket kortare period &n AlphaGo. AlphaGo Zero klarade
av att vinna 6ver AlphaGo redan efter 36 timmar av traning med sig sjilv, da
AlphaGo trénats i flera manader (Silver m. fl.; 2017). I Figur 8 visas rangen av
AlphaGo Zero jamfort med de tidigare bésta datorprogrammen dmnade for att
spela go, AlphaGo Lee och AlphaGo Fan. Det finns en tydlig indikation pa att
forstarkt inlarning har kompetensen att uppna och 6verskrida ménsklig intelligens

i problem som tidigare ansetts utom riackhall (Levinovitz, 2014).

5.5 AlphaZero

Efter framgangen av AlphaGo Zero borjade DeepMind sikta in sig pa nésta mal.
Malet dr att utveckla en forstarkt inldrningsagent som kan endast genom forsok
och misstag 16sa flera problem utan att den grundldggande arkitekturen behover
foréndras. Detta skulle betyda att en agent kan sjélv lira sig att 16sa problem pa en
ménsklig niva. AlphaZero skapades och malet med den var att utan férdndringar i
arkitekturen klara av att spela schack, shogi och go. Forstarkta inlarningsagenten
AlphaZero utvecklades med samma grundldggande arkitektur som AlphaGo Zero,
alltsa ett SL neuronnédt fp och ett MCTS soktrad (Silver m. fl., 2018). En skill-
nad mellan AlphaGo Zero och AlphaZero var att eftersom schack och shogi inte
ar symmetriska spel vilket go dr var DeepMind tvungna att anta att spelen var
icke-symmetriska. AlphaGo Zero utnyttjade att go-bradet har samma vérde an
vilket hall det observeras fran. Detta ar inte fallet for schack eller shogi dar pjaser
endast far rora sig enligt vad reglerna tillater, exempelvis i schack kan en bon-
de endast flytta sig rakt fram och dta en annan pjas i diagonal riktning framat.
En annan sak som skiljer sig édr att schack och shogi kan sluta oavgjort sa det-
ta fick ocksa tas i beaktande. Neuronnétet trinades med ett speltillstand s och
resultatet var (p,v) = fy(s). Efter en exekvering av MCTS fran det aktuella
speltillstandet s; resulterade det i en vektor w. Med resultatet fran ett spel, z,
belonades agenten med —1 for en forlust, 0 fér oavgjort och +1 for vinst. Vardena
0 i neuronnétet forbéttrades pa samma séatt som for AlphaGo Zero, alltsa med
en stokastiskt fallande lutningsfunktion, sektion 5.4, som minimerade felet fran
den estimerade vinnaren enligt v jamfort med z. De forbattrade virden anvéndes
sedan i foljande spel mot sig sjdlv. Resultatet av den forstérkta inldrningen resul-
terade i en agent som inte bara kan spela alla ovanndmnda spel men ocksa klara
att vinna de tidigare bédsta datorprogrammen i schack, shogi och go. AlphaZero

provades mot AlphaGo Zero i go, Stockfish i schack och Elmo i shogi. Stockfish &r
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en av de starkaste datorprogrammen for schack som existerar (CCRL, 2020). El-
mo var 2017 det starkaste datorprogrammet for shogi ( The 27th World Computer
ShogiChampionship, 2020).

Presterar béttre efter
Spel Motstandare Perioder Timmar Totalt
Schack Stockfish 300,000 4 9
Shogi Elmo 110,000 2 12
Go AlphaGo Zero 74,000 30 312

Tabell 3: Tiden det tog for AlphaZero att prestera béttre
an sina motstandare. Totalt &r tiden agenten blev trdanad i
timmar.

Evalueringen av AlphaZero genomférdes med att trdna en instans for var spel.
Var instans trinades enligt foljande, nio timmar for schack; tolv timmar for shogi;
tretton dagar for go. I samtliga spel presterade AlphaZero béttre &n de andra
datorprogrammen fore tiden reserverad for traningen 16pt ut, se Tabell 3. Den fullt
tranade versionen av AlphaZero spelade sedan mot sina motstandare i samtliga
spel. En match spelades tre timmar och for varje drag reserverades 15 sekunder
som inte riknades till den totala tiden. I go vann AlphaZero 61% av matcherna
mot det tidigare starkaste datorprogrammet AlphaGo Zero. I schack spelades
1,000 matcher och AlphaZero vann 155 stycken utav dem och forlorade endast sex
stycken. Detta dr pa grund av att schack kan sluta oavgjort och det rdknas inte
som en forlust. Aven da Stockfish anvinde sig av vanliga ménskliga speloppningar
vann AlphaZero varje spel. Det visade att AlphaZero hade ldrt sig en stor méangd
av mojliga spel i schack. AlphaZero hade ocksa lart sig att offra spelpjaser i ett
tidigt skede som 6ppnade upp mer vardefulla spelmdjligheter senare vilket &r mera
dynamiskt &n tidigare program som endast véljer drag regelméssigt (Silver m. fl.,
2018). T shogi vann AlphaZero 98,2% av matcherna da AlphaZero startade som
svart och 91,2% 1 overlag. AlphaZero valde ofta att spela en av de tva vanligaste
ménskliga speloppningarna men véljer efter det ett drag som inte hor till de
vanliga kidnda dragen. Styrkan hos AlphaZero &r till stort tack vare mojligheten
att fokusera sina sok till mera lovande drag och tillstand genom tillampningen
av neuronndtet och MCTS. Jamfor AlphaZero som stker genom 60,000 tillstand
per sekund i shack mot 60 miljoner fér Stockfish och 25 miljoner fér Elmo men
for det vinner AlphaZero (Silver m. fl.; 2018). AlphaZero blev till en forstéirkt
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inldrningsagent som i borjan var utvecklad for go men tack vare generaliseringen av
den tillit AlphaZero att inte bara spela schack och shogi men spela alla dessa spel
pa en niva inte tidigare beskadad, se Figur 9. Med detta resultat tog DeepMind
ett steg ndrmare att utveckla en forstarkt inlarningsagent som kan beméstra alla

téankbara spel genom att sjalv lira sig hur man gor det (Silver m. fl., 2018).

Ch i
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—— AlphaGo Zero
—— AlphaGo Lee

0 100 200 300 400 500 600 700
Tusen perioder

(c) Go.

Figur 9: AlphaZero rang utveckling. Modifierad fran Silver
m. fl. (2018).

6 Diskussion och avslutning

Resultatet av de teknologier och metoder som behandlats i denna avhandling
visar att utvecklingen av en forstiarkt inldrningsagent som kan l6sa flera problem
ar mojlig. Behovet att forma en agent efter ett problem &r inte ldngre ett maste.
Genom utforskning och traning kan agenten sjilv lidra sig 16sa problemet den far.

Denna agent har dven kompetensen att ¢vertriaffa ménniskan i strategiska och
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regelbundna spel vilket i sig inte &r en bedrift da en dator kan simulera miljontals
spel under en kort period. Att skapa ett datorprogram som klarar av att vinna
ménniskan i go dr av mycket storre bedrift. Det har sagts vara utom réckhall for
dagens datorer men teknologin diskuterad i denna avhandling har gjort det méjligt
att "16sa” go (Silver, Hassabis & Google DeepMind, 2016; Levinovitz, 2014).

Monte Carlo soktrdad och artificiella neuronndt har mojliggjort en effektivare
informationsbehandling for beslutsfattande. Dér tidigare metoder for att losa g,
for ett spel inte har réckt till har MCTS och neuronnét gjort det mojligt att uppna
ett godtyckligt néra resultat till ¢,. En jamforelse av styrkan for de olika agentera
i Figur 9c visar att en helt sjilvldrd agent med hjélp av MCTS och neuronnét kan
bli biattre &n en agent som lar sig av ménskliga drag. Den ménskliga information
kan ténkas vara icke optimal och &r endast en vane sak for méanniskan, exempelvis
Oppningsdrag i schack.

Utvecklingen av en forstéarkt inlarningsagent som kunde l6sa alla problem den
far, givet tillrackligt med processorkraft och tid, kan vara en intressant idé att
studera i framtiden. Om ett problem kan formaliseras som ett teoretiskt spel kan
det da vara mojligt att tillimpa forstarkt inlarning for att komma fram till pro-
blemets optimala l6sning. En handling kan kartldggas till en beloning och vad den
beloningen &r formar problemets 16sning, alltsa malet for agenten. En maldriven
agent kan soka sig till en néstan optimal 16sning genom utforskning och utnyttjan-
de i problemets omgivning. En simulering av problemet &r dock nédstan ett krav
for att losa problem inom en rimlig tid. Agenten som &r helt sjilvldrd kan ge-
nom att tillimpa dessa metoder utveckla en intuition som tidigare endast funnits
hos ménniskan och detta kan leda till mera ménskliga datorprogram. Déremot &ar
styrkan hos forstarkt inldrning att verka ménsklig inte det viktigaste utan dess
kompetens att genom malmedvetenhet soka sig till en optimal 16sning pa problem
viktigare.

Det kan vara av intresse att utveckla en generell forstarkt inlarningsagent som
kan ges ett formaliserat problem och reglerna for problemet och med detta hitta
en godtycklig l16sning pa problemet inom en rimlig tid. Detta kan 6ppna dorrar for

att losa problem som forskare for tillfdllet anser for komplexa fér dagens datorer.
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