Wroctaw, 25. stycznia 2007

Zaawansowane Metody Sztucznej Inteligencji

Politechnika Wrocfawska
Wydziat Informatyki i Zarzgdzania
V rok studiow

Zastosowania algorytmu
uczenia sie ze wzmochieniem

Temporal Difference Learning
na przyktfadzie konkretnego systemu

TD-GAMMON

Autor dokumentu: STAWARZ Pawel
Indeks: 125939

Datawygtoszeniaz  18.01.2007

Datadostarczenia:  25.01.2007

Prowadzacy: dr Maciej Piasecki



Zaawansowane Metody Sztuczng Inteligendji Wroctaw, 25. stycznia 2007
Zastosowania algor ytmu uczenia Si¢ ze wzmocnieniem TD-L ear ning
na przykladzie konkretnego systemu TD-Gammon

Spis tresci

F AN = R I AN 1 I 3
RV AV O AT AT N I 1 AN | 4
TEMPORAL DIFFERENCE LEARNING ......ootttiiiii ittt e ettt e e e ettt es s s s e et e e et bassseas s e et b ssseessee st b sseeeseesbbbnsseeasee 5
KL S =1 5
DEFINICIA ALGORY TIMU 1tuutieeitiettussseessessssssssssssessssasssssssessssssssssessssssssssssseessesssssnsseesseesssssteseseesssunsseeeseeesrmnseeesressnn 7
LI €7 AN 1Y/ 1Y/ 1 ]\ T 10
KL S 21 10
WY KORZY STANIE T -LEARNING ..vttuuiteeetitttttsseeeseeesssasseessssssssasssssssesssansssesseesssssnsssesssessssssssseesseestsssseesseessssnsseesseeesnes 12
WY NIKI EKSPERY MENTOW ..uuiiiiiietttuesseeeseesssssessssssesssssssssssssssssssssssessssssssssssssesssssssssnsssesssesssssnssseesseestssssseeseesssmnnseesreeennn. 14
I I 1 1 TN 15

Pawet Stawarz, 125939 2/15



Zaawansowane Metody Sztuczng Inteligendji Wroctaw, 25. stycznia 2007
Zastosowania algor ytmu uczenia Si¢ ze wzmocnieniem TD-L ear ning
na przykladzie konkretnego systemu TD-Gammon

Abstrakt

W ninigszg pracy zaprezentowany zostanie algorytm uczenia si¢ ze wzmocnieniem Temporal Difference
Learning. Po krétkim wprowadzeniu dotyczacym nadzorowanego i nienadzorowanego uczenia zajmiemy sie
opisem dziatania tego algorytmu jak réwniez jego formalnymi podstawami. Zwrécimy takze uwage na jego
korzysci. Nastepnie zapoznamy sie ze spektakularnymi wynikami zastosowania tego algorytmu w praktyce
na przyktadzie gry backgammon.
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Wprowadzenie

Algorytmy uczace sSi¢ sa jednymi z najbardzigl popularnych podejs¢ wykorzystania technik sztuczne
inteligencji we wspdtczesnym swiecie. Rozwijane niemalze od kilkudziesieciu lat doczekaly sie juz réznych
swoich odmian. ldea powstawania tego typu algorytméw wziela sie¢ z obserwacji procesu uczenia sie
cztowieka. Poprzez analogie do rzeczywistych procesow poznawczych prébowano wypracowaé metody
skutecznie uczace si¢ okreslonych zadan. Wydzielono przy tym dwie zasadnicze klasy algorytméw

bazujacych nanadzorowanym albo nienadzorowanym uczeniu.

Pierwsza klasa algorytméw zaktada, ze proces uczenia Se jest w pewien sposdb nadzorowany (np. przez
nauczyciela). Chodzi tutaj o sytuacje, w ktérych ,uczen” (algorytm) ksztattuje swoje przyszte zachowanie
(sposdb w jaki wykonuje powierzone zadania) na podstawie przedstawionych mu przyktadéw. Najczescigj
algorytmy te wykorzystuja w procesi e uczenia zdefiniowany przez ,,nauczyciela’ zbior przyktaddw uczacych.
Kazdy taki przyktad sktada si¢ zazwyczaj z zestawu mierzalnych cech go opisujacych oraz witasciwego
sposobu postepowania. Na przyktad w procesie klasyfikacji obiektow, kazdy obiekt ze zbioru uczacego jest
juz odgornie sklasyfikowany, azadaniem ,ucznid’ jest nauczenie sie poprawngj (najlepig stuprocentows))
klasyfikacji tych obiektow, aby na tg podstawie moc klasyfikowaé inne, niewidziane wczesnigj, obiekty.
Wykorzystuje si¢ przy tym czesto tzw. zhidr przyktadow testowych, aby zweryfikowaé stopien intdigencji
wyuczonego algorytmu. Zbiér ten zawieratby, w przypadku klasyfikacji obiektow, nieznane ,,uczniowi”
poprawni e sklasyfikowane obiekty.

Druga klasa a gorytméw, bazujacych na nienadzorowanym uczeniu, zaktada z kole, ze proces uczeniasie nie
jest w zaden sposdb nadzorowany. Jest to pewnego rodzaju uczenie sie na zasadzie préb i btedéw. ,Uczen”
nie dysponuje zadnymi poprawnymi przyktadami zachowan. Jego zadaniem jest samodzielne uksztattowanie
wlasnego prawidtowego postgpowania. Jedynym zatozeniem jest fakt, ze w trakcie nauki, w wyniku
wykonywania okreslonych dziatan, srodowisko zewngtrzne ,ucznia’ odpowiada pewnymi bodzcami —
pozytywnymi i negatywnymi. Dzieki temu ,uczen” moze czu¢ Sie ,nagradzany” w sytuacji gdy zacznie
osiaga¢ cd, jak rowniez przeciwnie — ,karcony” w sytuacji gdy od tego celu zacznie znacznie zbaczac.
Dlatego tez méwi sie réwniez o tzw. algorytmach uczenia si¢ ze wzmocnieniem. Wzmocnieniem jest w tym

przypadku kazdy bodziec zewngtrzny srodowiska, w ktérym ,,uczen” si¢ uczy.

Bardzo tatwo znaezé analogie pomiedzy wymienionymi wyze klasami agorytméw uczacych sie
aprawdziwym zyciem. Juz od wczesnych lat, kazde dziecko podiega zaréwno nienadozorowanemu jak
i nadzorowanemu uczeniu. W procesie nadzorowanego uczenia bardzo czesto uczesthicza rodzice bedacy
w roli nauczycidi. To oni stanowia m.in. wzorce uczace dla swojego dziecka, ktore podgladajac je stara sie
jak najlepigy odwzorowac. Natomiast nienadzorowane uczenie przgawia Si¢ hajczesciej podczas
samodzielng zabawy, w ktore dziecko doznaje nowych osobliwych wrazen. Na przyktad wciskajac przyciski
swoich e ektronicznych zabawek doswiadcza efektow audio-wizualnych, ktére wzbudzaja w nim upodobanie,
a innym razem dotykajac goracego pieca doswiadcza poparzenia, ktére wzbudza w nim strach przed

ponownym takim doswiadczeniem.
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Temporal Difference Learning
Wstep

W dalszgf czesci pracy zajmiemy sie wybranym algorytmem uczenia Sie ze wzmochieniem — Temporal
Difference Learning. Algorytm ten znany réwniez pod nazwami TD-Learning badz TD(1) zaliczany jest do
klasy przyrostowych procedur uczacych ukierunkowanych na predykcje w nie do konca poznanych
systemach, tzn. takich, w ktérych nie znany jest rzeczywisty sposob dziatania dla okreslonego stanu,
w ktorym moze sie¢ znajdowa¢. Procedury te wykorzystuja swoje przeszie doswiadczenie do przewidywania
przysztego zachowania obserwowanego systemu. Pojecie ich przyrostowosci zostanie lepig przyblizone
w dalszg czesci pracy. Po ewentualne szczeg6ty dotyczace zasad dziatania algorytmu TD-Learning warto
zajrze¢ do pracy R. S. Sutton'a [1], w ktérg mozna znalezé dos¢ formalny jego opis. W pracy tej Sutton
udowadnia miedzy innymi, iz algorytm ten wykazuje | epsze wykorzystanie zdobywanego doswiadczenia od
innych znanych dotychczas metod uczenia oraz jest bardzig optymalny (pod wzgledem szybkosci obliczen
i zajetosci pamieci) i szybcigj zbiezny do docelowego rozwiazania bedacego ostatecznym modelem

obserwowanego systemu.

W celu rozjasnienia mogacych pojawi¢ sie¢ we wstepie watpliwosci wyobrazmy sobie nastepujace nie do
kohca poznane przez nas systemy, w ktorych omawiana dalef metoda uczenia mogtaby jak najbardzig

znalez¢ zastosowanie.

Pierwszym przyktadem moze by¢ ocena pozycji szachowej (Rysunek 1.) pod katem wygranej jedngj ze stron.
Niemalze nieskonczonos¢ krolewskig gry nie pozwala nam z pewnoscia oceni¢ milionéw podobnych
sytuacji, poniewaz potrzebowalibysmy w tym celu rozwina¢ z kazdej takig pozycji cate drzewo gry i dopiero
na jego podstawie moglibysmy stwierdzi¢ czy przy najlepszel grze obu stron mozliwa jest czyjas wygrana.
W wiekszosci przypadkéw jednak rozwiniecie catego drzewa gry graniczy z cudem ze wzgledu na bardzo
duzy wspétczynnik rozgatezienia. W przytoczonym przyktadzie mamy do czynieniaz pozycja, w ktérej biate
maja przewage materialng (posiadaja jednego pionka wiece)). Okazuje si¢ jednak, ze stuprocentowa ocena tej
pozycji nie jest do konca mozliwa. Jezeli zatozymy, ze biate znajduja sie naruchu, to w prostu sposéb moga
one doprowadzi¢ do sytuacji, ktéra uwazana jest przez szachistow za wygrana (grajac hetmanem z pola f7 na
pole €7 z szachem zmuszaja czarne do wymiany hetmandw doprowadzajac do sytuacji, w ktére biate bez
przeszkod moga wykorzysta¢ przewage pionka wedrujac nim do pola przemiany znajdujacego sie na ésmej
linii). Jezeli jednak zatozymy, ze czarne zngjduja Sie naruchu, to sprawanie jest juz tak oczywista, poniewaz
czarne moga wykorzysta¢ swojego hetmana w celu wiecznego szachowania biatego kréla i utrzymania np.

remisu.

Kolejnym prostym przyktadem moze by¢ prognoza pogody, a wiasciwie jej szczegolny przypadek, w ktérym
oceniany jest biezacy uktad chmur (Rysunek 2.) pod katem mozliwosci pojawienia si¢ deszczu. Oczywiscie
w pewnych skrajnych sytuacjach jestesmy w stanie stwierdzi¢ czy bedzie pada¢ czy nie, ale mimo wszystko

nie wszystkie przypadki beda dla nas tak klarowne. Wiasciwie prognozowanie deszczu dla pewnych uktadéw
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chmur moze si¢ sprowadzac jedynie do ,,wrézenia z fusdw” . Jedno jest natomiast pewne — wszelkie zjawiska

pogodowe wynikajace z biezacych warunkow atmasferycznych nie sa przez nas do konca poznane.

Rysunek 1. Czy dana pozycja szachowa moze prowadzi¢ do wygranej ktérej$ ze stron?

Rysunek 2. Czy dany uktad chmur moze prowadzi¢ do deszczu?

Innym przyktadem moze by¢ takze prognozowanie zachowan cen akcji na gietdzie wynikajacych z biezacych
warunkéw ekonomicznych. Nigdy nie mozemy by¢ w stu procentach pewni czy nasze przypuszczenia sa
rzeczywiscie stuszne,
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Rysunek 3. Czy dane warunki ekonomiczne moga prowadzi¢ do poprawy warunkéw na gietdzie?

Modd owanie wszystkich powyzszych system6w sprowadza si¢ ostatecznie do nienadzorowanego uczenia,
w ktorym wykorzystujemy wszelkie zdobyte doswiadczenia w trakcie ich obserwacji do przysziego

przewidywaniaich dziatania.

Warto jeszcze wspomnieg, iz algorytm Temporal Difference Learning w odréznieniu od dotychczasowych
klasycznych metod uczenia nie poréwnuje biezacg predykcji z wiasciwa odpowiedzia dla danego przyktadu,

tylko poréwnuije kolgjne predykcje az do momentu uzyskania wiasciwej odpowiedzi — stad tez jego nazwa
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temporal-difference-learning — co mozna dostownie przettumaczy¢ jako uczenie oparte na rdznicach
czasowych. Zasadniczym zatozeniem w tgf metodzie jest fakt, ze wiasciwa odpowiedz systemu jest
obserwowalna dopiero po okreslong sekwencji danych wejsciowych. Dlatego tez pomigdzy kolenymi
wejsciami w procesie uczenia wykorzystywane sa tylko i wytacznie predykcje uczacego si¢ algorytmu. Dla
przyktadu mozna przytoczy¢ ponownie problem prognozy pogody. Zatézmy, ze naszym zadaniem jest
przewidywanie w kazdym dniu tygodnia czy w najblizsza sobote bedzie padat deszcz. W klasycznym
podejsciu predykcje z kazdego dnia tygodnia poréwnalibysmy z ostatecznym wyjsciem (wzmocnieniem),
ktore jest obserwowalne dopiero w sobote i na tgj podstawie wyniknelyby ewentualne zmiany w uczonym
systemie. W podeisciu TD-Learning natomiast predykcje kazdego dnia tygodnia poréwnywalibysmy
z predykcja z dnia nastepnego. W ten sposob w sytuacji gdy na przyktad w poniedziatek przewidywalibysmy,
ze W sobote bedzie pada¢ z prawdopodobienstwem 50%, a we wtorek — z prawdopodobienstwem 80%, to
drugie podejscie spowodowatoby wzrost predykcji dla podobnych poniedziatkow w przysziosci, natomiast to
pierwsze spowodowatoby wzrost [ub spadek w zaleznosci od wiasciwego stanu na sobotg. W przyktadzie tym
uwidacznia sie przy okazji jedna z korzysci ptynaca ze stosowania algorytmu uczenia TD-Learning
w poréwnaniu do dotychczas znanych — w procesie uczenia nie musimy czekaé do ostatecznego wyjscia
obserwowanego systemu, a co za tym idzie nie musimy sktadowa¢ w pamieci wszystkich obserwacji. Dzieki
temu w systemach, w ktérych wiasciwe wzmocnienie przychodzi po do$¢ diugim czase, mozemy
zaoszczedzi¢ sporo pamieci. Druga zaleta jest sam fakt obliczen — obliczenia wplywajace na ewentualne
zmiany systemu uczacego moga by¢ dokonywane w trakcie obserwacji kolginych wejs¢ (stanow
obserwowanego systemu), a nie, tak jak w przypadku dotychczasowych metod, dopiero po otrzymaniu
ostateczneg odpowiedzi.

Wszystkie zal ety podejscia TD(A) uwidaczniaja Si¢ tak naprawde w tzw. problemach wiel okrokowych (multi-
step prediction problems), w ktorych informacja o prawidtowosci poszczegélnych predykcji uzyskiwana jest
po wiecg niz jednym kroku (kazdy krok, to kolgna obserwacja systemu). W kazdym takim kroku
uzyskiwana jest tylko cze$ciowa informacja odpowiadajaca prawidtowosci predykcji, na ktéra sklada se
nowa obserwacja wejsciowa wraz z nowa dla nig predykcja. W tego typu problemach TD(1) wprowadza
szereg niespotykanych dotychczas mozliwosci uczenia wyrazanych réznymi wartosciami parametru A.
Natomiast w problemach jednokrokowych (single-step prediction problems) dziatanie omawianego

algorytmu sprowadza si¢ wiasciwie do dziatania dotychczas juz znanych.

Metoda TD(1) zostata bardzo pomyslinie wykorzystana w 1992 roku w programie TD-GAMMON grajacym
na bardzo wysokim poziomie w gre backgammon. Sukces tego programu doprowadzit do zwiekszenia
zainteresowania ta metoda w zastosowaniu w roznych grach strategicznych. Realizacja tego programu

zostanie jeszcze w miare szczeg6towo omowiona w ostatniel czesci pracy.
Definicja algorytmu

Zatézmy, ze rozwazamy wielokrokowy problem predykcyjny, w ktorym kazde doswiadczenie sklada sie
z sekwencji m obserwadji X, X,,K, X (gdzie kazdy X, jest wektorem rzeczywisto-liczbowych danych
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wejsciowych dotyczacych obserwacji systemu w chwili t) zakonczonych ostatecznym rzeczywisto-

liczbowym wyjsciem 2 (wzmocnieniem). Dla kazde sekwencji obserwacji ,,uczen” generuje odpowiadajaca
im sekwencje predykcji P, P,,...,P, szacujacych ostateczne wyjscie z systemu. W ogdlnosci kazda

predykcja P, moze by¢ funkcja wszystkich poprzedzajacych ja obserwacii oraz wektora modyfikowal nych
parametrow (wag) W — P(Xl, X, K, X, W) . Jednakze dla uproszczenia dalszych rozwazan tatwig bedzie
zalozyc, ze P, jest funkcja obserwacji X, oraz parametrow W — P(X[,W). Sutton stwierdza, ze wszystkie

inne przypadki moga by¢ zawsze sprowadzone do tego uproszczonego.

Kazdy algorytm uczenia sie definiowany jest poprzez regute aktualizacji parametrow W :

W~ W+éDN, (1)

t=1

gdzie Dw, jest wektorem zmian wektorawag W wynikajacych z obserwacji w chwili t. W tym momencie
zaktadamy jednak, ze kazda aktualizacja parametrow W nastepuje dopiero po pelng sekwencji obserwadji
zakonczonych ostatecznym wzmocnieniem. Jak sie péznig okaze mozna rozwazat réwniez dwa inne
przypadki: bardzig przyrostowy, w ktorym aktualizacja parametrow wystepuje po kazdej obserwacji i mnig
przyrostowy, w ktérym aktualizacja wystepuje po catym zhiorze uczacym, tj. wielu sekwencjach obserwadi.

Zanim wyprowadzimy ogélny wzér na przyrost DW, w podejsciu TD-Learning, wyjdziemy najpierw od
podejscia nadzorowanego uczenia i pokazemy, iz jest to szczegélny przypadek catej rodziny procedur
uczacych TD(I ) Zauwazmy, ze W nadzorowanym uczeniu nasze doswiadczenie wyrazone bytoby
sekwencja par (Xl,z), (XZ,Z),K,(Xm,Z), a przyrost Dw, zalezalby od biedu migdzy predykcja P

a ostatecznym wyjsciem 2 :
Dw, =a(z- R)N,R, )

gdzie @ jest wspotczynnikiem uczenia (dodatnia liczba rzeczywista) i gradient prt jest wektorem

pochodnych czastkowych P wzgledem kolejnych skiadowych wektora W . Zauwazmy, ze w kazdej chwili

t przyrost wag Dw, zalezy od wzmocnienia z, co jednoczesnie oznacza, ze poszczegdine przyrosty nie
moga by¢ wyznaczane dopoki warto$¢ tego wzmocnienia nie zostanie poznana. Dlatego tez wszystkie
obserwacje i predykcje pojawiajace sie w trakcie doswiadczenia musza by¢ skrzetnie gromadzone w pamieci
do samego konca, w ktérym dopiero pojawia sie caty proces obliczeniowy zwiazany z aktualizacja wektora
parametrow W — innymi stowy aktualizacja ta nie moze odbywaé si¢ przyrostowo. Okazuje si¢ jednak, iz
procedura TD-Learning moze doprowadzi¢ do tego samego sposobu aktualizacji wag (2) w sposob bardzig
przyrostowy. Zauwazmy, ze

(Z' R):é.(Pkﬂ_ Pk)! ©)
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def
gdzie przyjmujemy z definicji, iz P,,, = Z. Wykorzystujac réwnania (1)-(3) mozemy w ten sposdb

wyprowadzi¢ wzor na aktualizacje wag W :

t=1 t=1 t=1 k=t
§ 4 - g d @
:W+a aa (Pk+1 - Pk)\IWR :W+a a(F)t+1 - Pt)a. Nka
k=1 t=1 t=1 k=1
otrzymujac ostatecznie nastepujacy wzor na przyrost wag:
_ § <
D, =a(R.;- R)a N,R . (5)

=

1

Jak wida¢ obliczanie kolginych Dw, rzeczywiscie moze odbywa¢ si¢ w sposéb przyrostowy, poniewaz
zalezy on od réznicy dwach kolginych predykcji oraz sumy wszystkich gradientow predykgji, ktéra moze by¢
obliczanaw sposob jak najbardzig przyrostowy (z kazda kolejna predykcja).

Okazuje sig, ze w réwnaniu (5) przedstawilismy tylko szczegdlny przypadek procedury uczace) TD(I ) dia
| =1. Catarodzina procedur uczacych TD (I ) wyraza sie nastepujaco:

Dwy, :a(Rﬂ_ R) I *NLR (6)

=

Al Q_)o..

1

gdzie | ] [0;1]. Jak wida¢ w rodzinie tg uwzglednione jest wyktadnicze wazenie ostatnich predykgji.
Predykcje blizsze wzmocnienia s wazone z wieksza waga niz te, ktore odbywaty sie¢ na samym poczatku
doswiadczenia. Predykcje te moga by¢ wazone w sposdb inny niz wyktadniczy, aczkolwiek gtéwna jego
zaleta jest fakt, ze powyzsze wyliczenia moga odbywal sie¢ w sposdb jak najbardzigl przyrostowy.

Korzystajac z réwnania (6), zatézmy, ze
_ 2 tkg
e=al N, (7)

awtedy
Dw, =a(R,,- R)g. G)

Idac dalg tym tropem otrzymujemy, ze

_tgl t+1- kK — a)t t- kK O N — N
e[+1 - a. I NWPk =1 Qa I NWPk T+NWR+1 =1 e[ +NWR+1’ (8)

k=1 k=1
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co oznacza, ze kolgne wartosci parametru € moga by¢ wyliczane w sposdb przyrostowy na podstawie
poprzednigl jej wartosci oraz biezacego gradientu predykdcji prt' Powyzszy fakt w istocie w znaczny
Sposob utatwia implementacje omawianego tu algorytmu jak réwniez sprawia, ze wszystkie, wydawatoby sie

zagmatwane obliczenia odbywaja sie w bardzo krétkim czasie.

Sutton w swojgj pracy [1] bardzo szczeg6towo omawia wszystkie tajniki algorytmu TD-Learning. Wykazuje
on miedzy innymi w swoich eksperymentach (zwiazanych ze spacerem losowym) zaleznosci sredniego btedu
predykcji najlepigl wyuczonego systemu od faktycznych wartosci obserwowanego systemu dla réznych

wartosci parametru @ (wspStczynnika uczenia) oraz parametru | (parametru TD-Learning) — Rysunek 4.

ERROR ERROR
e T A L=1 (Widrow-Hoff}
Widrow-Hoff
24 - 6
A=0
.23 5 -
22 4 4 A=.8
.21 - 3 -
20 A=.3
’ 2 -
REE
R
T T T T T T T T T T T T T T
01 -8 -5 7 91 0.0 0.1 02 03 04 05 08
Iy o

Rysunek 4. Sredni btad predykgji w zaleznosci od wartosci parametréw o oraz .

Warto zauwazy¢, ze eksperymenty Suttona wykazaly, iz system uczacy najlepie odwzorowuje obserwowany
system dla wartosci parametrow a =0.3, | =0.3 (tzn. z najmnigszym btedem), natomiast najbardziej

uogdiniaten system dlawartosci | =1 wraz z duzym wsp6tczynnikiem uczenia a .
TD-Gammon
Wstep

W ninigjszg) czesci pracy skupimy sSie juz na praktycznym zastosowaniu algorytmu uczenia Sig ze
wzmocnieniem TD-Learning. Jak to juz wczesnig zostalo wspomniane, TD-Gammon jest najbardzie
spektakularnym wynikiem tego zastosowania. Wyniki eksperymentéw przeprowadzonych przez tworce,
Gerarda Tesauro, przeszly jego nawet najsmielsze oczekiwania. TD-Gammon jest programem grajacym
w gre backgammon. Program nauczyt sie w nig gra¢ dzieki metodzie uczenia TD-Learning. Zanim jednak
przejdziemy do omowienia niektorych szczegdtéw projektowych tego programu, przytoczymy sobie
najwazni ejsze zasady gry backgammon.

Gra backgammon jest jedna z najpopularnigjszych (obok szachéw) gier planszowych, w ktdra graja tysiace,
amoze nawet miliony osob na catym $wieciee W gre backgammon rozgrywane sa przerézne

miedzynarodowe turnige i regularne mistrzostwa swiata. Podobno profesjonalnych graczy w backgammon
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jest o wiele wiecej niz profesjonalnych graczy w szachy. Jest to gra strategiczna nie pozbawiona jednak
pewnego dementu losowosci. W pozycji poczatkoweg na planszy znajduje sie 15 pionkéw jasnego koloru
oraz 15 pionkéw koloru ciemnego (Rysunek 5.) — kazdy z dwoch graczy dysponuje jednym kolorem

pionkow.

3|

i I';'ng'lll I

Rysunek 5. Pozycja poczatkowa gry backgammon.

Na planszy znajduja Sic 24 pola (w ksztatcie szpiczastych trgjkatéw), na ktorych moze znajdowaé sie
dowolna liczba pionkéw tylko jednego koloru. Gracze wykonuja ruchy na przemian. Pierwszenstwo gry jest
losowane przez rzut szescienna kostka przez kazdego z graczy — gracz z wieksza liczba oczek zaczyna. Ruch
gracza sktada sie na rzut dwoma szesciennymi kostkami oraz odpowiednie przemieszczenie pionkéw. Jasne
pionki przesuwaja Si¢ przeciwnie do kierunku ruchu wskazéwek zegara, natomiast ciemne pionki przesuwaja,
sie zgodnie z tym kierunkiem. Liczba wyrzuconych oczek decyduje o tym, o ile pdl do przodu
(z perspektywy danego koloru) moga zosta¢ przemieszczone pionki. Jezeli przyktadowo wyrzucone zostana
liczby 6 i 3, oznaczato, ze gracz moze przemiesci¢ jednego pionka o taczna liczbe 9 pdl do przodu, albo dwa
pionki — odpowiednio o0 6 oraz 3 pola. Jezeli na obu kostkach wyrzucona zostata ta sama liczba oczek,
wowczas gracz przemieszcza swoje pionki, tak jakby wyrzucit cztery razy te liczbe. Pionek moze zostaé
przemieszczony na inne pole tylko i wytacznie wtedy, gdy stoi na nim dowolna liczba pionkéw tego samego
koloru abo co najwyzej jeden pionek przeciwnika. Jezeli na danym polu znajdowat sie jeden pionek
przeciwnika, to w wyniku tego ruchu, pionek ten jest zbijany i trafia na tzw. belke — pozycje, z ktorg
rozpoczyna podréz dookota planszy. Jezeli na belce znagjduja sie jakiekolwiek pionki gracza, to jest on
zobowiazany do ruchu nimi w pierwsze kolgnosci. Celem gry kazdego z graczy jest przetransportowanie
wszystkich pionkéw do ostatnig kwarty planszy (sze$¢ ostatnich pdl podroézy), z ktérego nastepnie
wykonywana jest ewakuacja pionéw poza plansze (Rysunek 6.). Gracz, ktéry jako pierwszy pozbedzie sie
wszystkich swoich pionkéw wygrywa gre.

Rysunek 6. Koncowka gry backgammon.
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Po przejrzeniu powyzszych podstawowych zasad gry backgammon mozemy sobie odpowiedzie¢ na pytanie:
jak bardzo ztozona jest ta gra? Oczywiste jest, iz liczba mozliwych rozmieszczen 30 pionkéw na 26 polach
(24 + belka + migsce poza plansza) jest bardzo duza. Ogromny jest réwniez wspotczynnik rozgatezienia
andizowanego drzewa gry. Zaktadajac, ze gracz bedacy na ruchu wyrzucit juz odpowiednia liczbe oczek,
to $rednio rzecz biorac moze on wykona¢ swdj ruch na okoto 20 réznych sposobéw. Wechodzac jednak glebie)
w drzewo gry mozna zauwazy¢, ze z kazdym poziomem pojawia sie okoto 36*20=720 mozliwych
rozgatezien (36 to liczba réznych kombinacji wyrzuconych oczek na obu kostkach). Chociaz pod koniec gry
wspotczynnik rozgatezienia zaczyna Sie znacznie zmnigjszac, to jednak jego srednia warto$é utrzymuje sie
w granicach 400. Latwo zatem wyobrazi¢ sobie, iz coraz giebsza andiza takiego drzewa gry staje si¢ bardzo
uciazliwa — a przede wszystkim czasochtonna. Dlatego tez potrzebna nam jest odpowiednia heurystyka
skutecznie ocenigjaca okreslony stan gry backgammon, aby wykorzysta¢ ja na odpowiednim poziomie
drzewa gry. Doskonatym sposobem odnalezienia tg heurystyki okazato sie wykorzystanie w tym celu
procedur uczacych TD(1) w potaczeniu z trjwarstwowa Siecia neuronows uczona z wykorzystaniem

wsteczngj propagacji btedow dla poprzedzajacych warstw.
Wykorzystanie TD-Learning

Gra backgammon w oczywisty sposdéb moze by¢ rozumiana jako wielokrokowy problem predykcyjny,
w ktérym wzmocnienie (ostateczny wynik gry) nastepuje po sekwencji okreslonych ruchéw zmieniajacych
stan rozmieszczenia pionkéw na planszy. Jak to zostato pokazane w poprzednim rozdziale agorytm uczenia
TD-Learning doskonale nadaje si¢ do tego typu problemoéw. Algorytm ten zostat zaaplikowany w wergi TD-
GAMMON 0.0 do uczenia tréjwarstwowsej sieci neuronowg (Rysunek 7.), w ktorg warstwa wyjsciowa
sktadata sie z 1-3 neuronéw, warstwa ukryta z 40-80 oraz warstwa wejsciowa ze 198. W uproszczeniu
wyjscie te] sieci miato oszacowywaé ostateczny wynik gry dla okre$lonych standw gry (rozmieszczen
pionkbw na planszy). Liczba neuronéw w warstwie ukrytg byta najprawdopodobnig dobierana
eksperymentalnie, natomiast w warstwie wejsciowej zalezata scisle od sposobu kodowania aktualnego stanu

ary.

warstwa wyjsciowa

warstwa ukryta

warstwa wejgciowa

Rysunek 7. Strukturatréjwarstwowej sieci neuronowsj z petnymi potaczeniami pomiedzy warstwami.
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W pierwszg) wergi (0.0) Gerard Tesauro wykorzystat najprostszy i najbardzig surowy sposéb reprezentaci
stanu planszy nie wykorzystujacy zadnej dodatkowej wiedzy na temat dodatkowych cech gry backgammon.
Z kazdym z 24 pdl planszy stowarzyszonych byto 8 neuronéw — po 4 neurony dla kazdego koloru pionkéw.
Zestaw 4 neuronow okreslat liczbe pionkéw danego koloru znajdujacych sie na tym polu w nastepujacy
sposdb:

jesli na polu nie znajduja sie zadne pionki, to kazdy z neuronéw przyjmuje wartosé 0,

jesli na polu znajduje si¢ doktadnie jeden pionek, to pierwszy neuron przyjmuje wartos¢ 1,

a pozostate — wartos¢ 0,

jesli na polu znajduja sie doktadnie dwa pionki, to pierwsze dwa neurony przyjmuja wartosé 1,

a pozostate dwa — wartos¢ 0,

jesli na polu znajduja Sie co hajmnig trzy pionki, to pierwsze trzy neurony przyjmuja wartos¢ 1,

natomiast ostatni —wartosé

, gdzie N oznacza liczbe pionkdw znajdujacych sie natym polu.

Powyzszy sposob kodowania rozmieszczenia pionk6w na planszy zapewnia nam juz w tg chwili 8*24=192
neuronéw wejsciowych. Dwa kolejne neurony wyznaczaly odpowiednio liczbe jasnych oraz ciemnych

n
pionkéw znajdujacych sie na belce przyjmujac wartosé E gdzie N jest liczba pionkoéw na teg belce.

Dwa kolegne neurony wyznaczaly z kolei odpowiednio liczbe jasnych oraz ciemnych pionkdw, ktore zostaty

n
juz szczesliwie usuniete z planszy przyjmujac wartosé 1—5 gdzie N jest liczba usunietych pionkow.

Dwa ostatnie neurony wyznaczaty natomiast w sposob binarny kolor, ktory jest naruchu.

Dla powyzszego sposobu reprezentacji planszy, sie¢ neuronowa przyjmujac odpowiednie wartosci wejsciowe
obliczata swoje wyjscie w klasyczny sposob. Z kazdym potaczeniem pomiedzy neuronami warstwy
wejsciowel a neuronami warstwy ukrytej, a takze pomigdzy neuronami warstwy ukrytej a neuronami warstwy
wyjséciowej, utozsamiony jest pewien modyfikowalny parametr (waga) przyjmujacy wartosci rzeczywisto-
liczbowe. Wyjscie kazdego neuronu warstwy ukrytg badz wyjsciowe] wyznaczane jest jako wartosé
sigmoidalng funkgcji dla wartosci argumentu bedacego suma iloczynéw wyj$é neurondéw poprzedzajacej
warstwy z odpowiadajacymi im wagami (na potaczeniach). Po ewentualne szczegdty dziatania sieci

neuronowych warto zajrze¢ do [3].

Majac juz zaprojektowana Sie¢ neuronowa musimy Si¢ jeszcze zastanowi¢ w jaki sposéb bedziemy ja uczyé.
Tesauro zaproponowat nastepujacy sposob uczenia: sie¢ neuronowa gra jak najwiecej partii z sama soba.
W wergi 0.0 wybdr ruchu ograniczal sie do andizy tylko i wytacznie pierwszego poziomu drzewa.
Oczywiscie wybierany byt zawsze ten ruch, dla ktérego stan planszy po jego wykonaniu byt najlepig
oceniany przez se¢. Kazda gra traktowana byta jako oddzielne doswiadczenie sktadajace sie¢ z sekwengji
obserwacji (poszczegdlnych pozycji) oraz ostatecznego wzmocnienia (wyniku gry). Tesauro skorzystat takze
Z najbardzig przyrostowego schematu uczenia TD(A), tzn. wszystkie aktualizacje wag nastepowaty po
kazdym ruchu. Stan poczatkowy sieci, tzn. wszystkie modyfi kowal ne wagi zostaty wybrane w sposéb losowy
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jako mate wartosci rzeczywisto-liczbowe. Wynikiem tego byta catkowicie losowa gra tego programu na
poczatku. Jednakze juz po kilkuset rozegranych partiach zaczat by¢ zauwazalny ciagly wzrost jego
umiegjetnosci.

Wyniki eksperymentow

Ku wiekiemu zaskoczeniu, po rozegraniu 300 000 gier z samym soba, TD-Gammon 0.0 nauczyt si¢ gra¢
réwnie mocno jak najlepszy znany do tel pory inny program grajacy w backgammon (wykorzystujacy
bardzig wyrafinowane cechy gry) — Neurogammon, program Tesaura oparty rGwniez na sieci neuronowej,
ale nie uczony metoda TD(1). Ngjbardzig zadziwigjacy byt fakt, ze TD-Gammon bez zadne wyszukane
wiedzy mogt rzeczywiscie dorownaé najlepszym swoim konkurentom. Oczywistym nastgpstwem tego
sukcesu byta kontynuacja tych eksperymentéw z wykorzystaniem wyspecjalizowanych cech gry
backgammon w wersi TD-Gammon 1.0, ktére jak sie mozna spodziewaé zakonczyly sie jeszcze wiekszym
sukcesem. Sita gry TD-Gammon 1.0 byta juz nieporéwnywalnie wigksza od innych znanych programéw
grajacych w backgammon i zaczeta powaznie zagraza¢ prawdziwym arcymistrzom teg gry. Kolgine wersie
tego programu byty ulepszane pod katem drzewa przeszukiwan (gtebokosé, wybér kolginosci analizowanych
weztébw) oraz odpowiednim doborem liczby neuronéw w warstwie ukrytgl. Wyniki eksperymentéw

poszczegolnych wergi zostaty zestawione w tabeli (Rysunek 8.).

Werga Liczba NELronow L|(_:zba ger Przeciwnik Wynik
w w. ukrytej treningowych
TD-Gammon 0.0 40 300 000 Inne programy dorownal
najlepszemu
Robertie, .
TD-Gammon 1.0 80 300 000 Magriel... -13 pkt / 51 gier
TD-Gammon 2.0 40 800 000 Rozni -7 pkt/ 3B gier
arcymistrzowie
TD-Gammon 2.1 80 1 500 000 Robertie -1 pkt/ 40 gier
TD-Gammon 3.0 80 1 500 000 Kazaros +6 pkt / 20 gier

Rysunek 8. Wyniki eksperymentow przeprowadzane z kolejnymi wergami programu TD-Gammon.

Kolgine wergie programu TD-Gammon wykazywaly znaczny wzrost umigjetnosci gry. W dwaoch ostatnich
pozycjach tabeli z Rysunku 8. przedstawiono wyniki gier z dwoma najlepszymi graczami backgammon.
Kazaros 6wczesny mistrz swiata po rownej grze, ostatecznie przegrat szescioma punktami. Warto jeszcze na
zakonczenie doda¢ jako ciekawostke fakt, iz program TD-Gammon przyczynit sie do zmiany sposobu
dotychczasowego myslenia o grze poczatkowe. TD-Gammon nauczyt sie¢ grac pewne otwarcia catkowicie
inaczg od 6wczesnych mistrzow. Okazalo sie, iz podgscie tego programu zostalo pdznig dokladnie

przeanalizowane, a wielcy mistrzowie zaczgli czerpac¢ z niego wiedzg.
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