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Intelligens szamitasi modszerek alkalmazasa logikai jatékokban

1. Bevezetés

1947-ben Arthur L. Samuel, aki akkoriban villamosmérnok professzor volt az
lllinois-i Egyetemen, azzal az otlettel allt eld, hogy ir egy dama (Checkers) jatékot.
A damajaték, amit altalaban egy, a sakknal egyszeribb jatékként tartanak
szamon, tokéletes eszkdznek bizonyult arra, hogy bemutassa rajta a szimbolikus
szamitas hatékonysagat egy programozasi projekt keretében. A feladat egyszeri
volt: ,irjon egy damajaték programot, hivja ki a damajaték vilagbajnokot egy
mérkbzésre, és gy6zzon ellene." Azt remélte, hogy ezzel a kis projekttel felkelti
annyira az emberek érdekl6dését, hogy az egyetemi szamitdégépre nyujtott
adomanyok emelkedni fognak.

Samuel ekkor még nem is sejtette, hogy két évtizeden keresztul fog majd dolgozni
ezen a programon, aminek kovetkeztében nem csupan elkészit egy mesteri foku
jatékost (aki megverte kora egyik legjobb amerikai damajatékosat), hanem fontos
Otletekkel is el6all majd a szamitdgépes jatékok és a gépi tanulas terén. Az a két
publikacio (Samuel 1959, 1967) amely kutatasait részletezi, a mesterséges
intelligencia szakterUletének két meghatarozé tanulmanya valt. Ezekben a
munkakban nemcsak a keresés alapu szamitogépes jatékprogramok (ugy mint:
minimax, alfa-béta nyesés) terliletén vezet be kiemelkedd fontossagu ujitasokat,
hanem szamos olyan tanulasi technikat is feltalal, amelyek alkalmasak a program
teljesitményének automatikus fejlesztésére. A damajatékot tokéletes eszkodznek
talalta a gépi tanulas tanulmanyozasara, mivel a jatékokban felmerllé problémak
sokszor a valos vilag problémainak leegyszerisitett esetei, igy ezen problémak
megdfigyelése lehetéveé teszi a kutatdk szamara azt, hogy magukra a tanulasi
problémakra 6sszpontositsanak. Eredményeinek kodszonhetéen szamos olyan
modszer, ami hozzajarult ahhoz, hogy a gépi tanuldas tudomanyos szintre
emelkedjék, kézvetlenll Samuel nevéhez koétddik, és az 6, tanulassal kapcsolatos
Otleteinek tobbsége valamilyen formaban még mindig hasznalatban van.

A damajatékosa el6szor is emlékezett azokra a lépésekre, amelyekkel gyakran
talalta szemben magat a jaték folyaman. Az ismétléses tanulasnak ezen egyszeri
formaja lehetbvé tette szamara, hogy id6t nyerjen, és hogy a tovabbi jatékok
folyaman behatobb vizsgalatokat végezhessen minden olyan alkalommal, amikor

egy, mar ismert allassal talalkozott a jatékmezén. Egy masik fontos vivmany, amit
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a programmal kapcsolatban fontos megemliteni az, hogy Samuel jatékosa vazolta
fel els6ként sikeresen annak a tanulasi modszernek az alkalmazasat, amit ma
megerdsitéses tanulasnak nevezunk (reinforcement learning), és aminek
segitségével az értékelési fuggvény sulyozasa beallithaté. A program magat
fejlesztette, mégpedig ugy, hogy sajat maga stabil mintavaltozata ellen jatszott. A
kiértékel6 fuggvény sulyait minden Iépés utan beallitotta, egy a logikai jatékokban
ma is rendszeresen hasznalt mddszer, az id6beni differenciak néven ismert
modszer egy valtozata alapjan. Samuel programja nem csak beallitotta a
kiértékel6 fuggvény sulyait, hanem folyamatosan megszerkesztette a kiértékel6
fuggvényt, azon paraméterek alapjan, amelyek értékesnek bizonyultak az adott
jatékallas kiértékeléséhez.

Késébb megvaltoztatta a kiértekel6 fuggvényt, és a paramétereket nem lineéris
kombinacidban abrazolta, hanem egy olyan rendszerben, ami egy harom rétegi
neuralis halézatra hasonlitott. Ezt a rendszert O0sszehasonlitasos tanulassal
(comparison training) fejlesztették, amely tréning mesteri szintl mérkdzések tobb
ezer allasabal allt.

Samuel damajaték programjanak kifejlesztése 6ta a gépi tanulas, és a jaték
programazas terllete sokat gazdagodott, de szamos sikeres uUj modszer, amelyet
idOkozben fejlesztettek ki ezen a szakteruleten, kozvetlenul az 6 Otleteihez
kotédik. Az 6 damajatékosat mai napig e két kutatasi ag legjelentésebb vivmanyai
kozott tartjuk szamon, amely egyben tokéletes példaként hozhato fel e teruletek
eredményes szimbiodzisara.

A szamitogépes jatékok terén végzett kutatasok valdra valtottak Al (Artifical
Intelligence, Mesterséges Intelligencia) elsé almait, vagyis létrejott egy program
amelynek segitségével a szamitogép megverte az akkori sakkvilagbajnokot egy
jatszmaban, majd egy évvel késdbb versenyt is nyert ellene. (Schaeffer and Plaat
1997, Kasparov 1998).

A Chinook nevi damajaték-program volt az els6, amelyik egy hus-vér vilagbajnok
ellen barmilyen jatékban is nyerni tudott. Ezzel, néhany egyszerlbb, népszeri
jaték rejtélye, ugy, mint a Connect 4, Gomoku, Nine men's morris megoldddott. A
programok ma mar komoly ellenfelei a legjobb ember jatékosoknak, példaul olyan
jatékok esetében, mint az ostabla, az othello, vagy a scrabble. Hatékony kutatasok
folynak mas jatékokkal kapcsolatban is, ugy mint pdker, bridge, shogi illetve Go,

de ezekben a gép még nem gydzte le az embert.
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E diplomamunka célja Samuel nyoman haladva a gépi tanulas, a megerésitéses
tanulas vizsgalata egy intelligens améba jatékos implementacidjan keresztul.

A dolgozat, masodik fejezetében attekintjuk a gépi tanulas elméletének
legfontosabb fogalmait. A harmadik fejezetben a megerdsitéses tanulas
alapfogalmait és algoritmusait ismertetem. A negyedik fejezetben a teljes
lesz szo.

Ezen ismeretekre alapozva az 0todik fejezetben bemutatok egy, az
Amdba jatékos probléman alkalmazott tanitasi moddszert, illetve a
futtatasok eredményeit. Megprobalok a fejlesztési tapasztalatok és
futtatasi eredmények alapjan kovetkeztetéseket levonni, és tovabbi

kutatasi iranyt meghatarozni.
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2. Gépi tanulas
2.1. A gépi tanulas fogalma

A gépi tanulas Samuel 6ta a mesterséges intelligencia egyik legfébb kutatasi
terlletévé fejl6dott. A gépi tanulas egy adaptiv eljaras, amely a rendszerben olyan
valtozasokat hoz létre, hogy a kovetkez6 ciklusban megjelend azonos problémat a
rendszer mar helyesebben oldja meg. A tanulasi folyamat paraméterek beallitasat,
illetve csoportositast, osztalyozast, statisztikailag szignifikans szabalyszerlségek
feltarasat teszi lehetévé a rendszer szamara.

A gépi tanulassal mara mar nem csak kutatomiihelyekben foglalkoznak, hanem
valés mikodd rendszerekben is sikeresen hasznaljak. A tudasbazisu rendszerek
és az ismeretszerzés automatizalasan tul, a gépi tanulas modszereit gyakran
hasznaljak statisztikai elemzések tdmogatasanal az adatok dsszefoglalasahoz, az
adatokban rejl6, eddig ismeretlen 6sszefiggések leleplezéséhez. Ez a terllet az
adatbanyaszat (data minining), amelyet vezet6i dontéstamogaté rendszerekhez
alkalmaznak. Sokan ugy tartjak, hogy ez a terulet lehet a leggyorsabban fejl6dé
kereskedelmi felhasznalasa a mesterséges intelligencia technikaknak.

A gépi tanulas és az adatbanyaszat moddszereit tovabbi gyakorlati problémak
megoldasara is hasznaljak, mint példaul telekommunikacios halézatok elemzésére
és iranyitasara, mobil telefonkészulékekkel kapcsolatos csalasok felderitésére,
hatékony liftvezérlésre, és szamos specialis terlletre is, mint példaul orvosi
diagnosztikara, illetve kifejezésben gazdag zenét jatszé gépek megvaldsitasara.
Ezen kivul végul, de nem utolsé sorban, beallithatjuk ennek segitségével a vilag
egyik legjobb ostabla jatékosanak értékelési fuggvényeét.

2.2. Input adatok

Egy tanulasi modszer kivalasztasa el6tt szukséges mind a probléma, mind a
rendelkezésre all6 adatok elemzése.
A kornyezet, az input adatok, a példak a gépi tanulas alapjat jelentik. Egy tanulasi

modszer eredmeényessége nagymértékben a feldolgozandé adatok minéségén és
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mennyiségén mulik. Az adatok véges mennyiségben, illetve adatfolyamként
folyamatosan allhatnak rendelkezésre.

Hozzaferheté a kornyezet, ha a tanuld rendszer szamara biztositva van a
hozzaférés a kdrnyezet teljes allapotahoz.

Determinisztikus a kornyezet, ha jelenlegi allapota és az intelligens rendszer
cselekedete hatarozza meg a kovetkezd allapotot. Hozzaférhet6, determinisztikus
kornyezetben a rendszernek nem kell a bizonytalansaggal torédnie.

Epizédszerii a kornyezet, ha a rendszer észlel, majd cselekszik, de ez a
cselekedet flggetlen az el6z8ektél, azaz csak az adott epizdédban érvényes.

Ha a kornyezet megvaltozhat azon id6szak alatt, mig a rendszer gondolkodik,
akkor a kornyezet dinamikus, egyébként statikus.

Ha létezik az észlelések és cselekvések elkulonilé, vilagosan definialt véges
elemi halmaza, akkor azt mondjuk, hogy a kdrnyezet diszkrét.

Ezek alapjan a sakk és az amdba példaul diszkrét, mivel minden egyes lépésben
véges szamu lehetséges lépés van, hozzaférhetd, mivel a kornyezet elérhetd,
determinisztikus, hiszen a véletlennek nincsen szerepe, a lépés hatarozza meg a

kovetkez6 allapotot, valamint epizodikus, és statikus.

A bemend adatok tisztasagat a kovetkez0 jellemzdk befolyasoljak:
e Zzajossag
e konzisztencia
o teljesseég
e magyarazoképesség
e tényszeriség

e szamszer(ség

A zajossag azt jelenti, hogy az adatok kozott van-e hiba, illetve milyen mértékben
fordul ez el6.

A konzisztencia arra utal, hogy az input adatok nem tartalmaznak-e
ellentmondasossagot.

A teljesség azt vizsgalja, hogy rendelkezésre all-e minden olyan adat, amely
szlkséges egy cselekvési dontés kialakitasara a rendszer szamara. Példaul egy

améba jaték esetén latjuk mind sajat, mind ellenfellink jatékallasat, igy képesek
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vagyunk dontést hozni a kovetkez6 l|épésrdl, mig egy kartyajaték esetén
ellenfellnk kartyai szamunkra rejtve maradnak, és ellenfelink kartyainak ismerete
elengedhetetlenul fontos lenne egy jo stratégia kialakitasahoz.
Magyarazéképességen azt értjuk, hogy az adott jelenség mennyire van hatassal
mas jelenségekre, igy ezen jelenségek ismeretében tudunk-e kovetkeztetni mas
esemeényekre. A kevésbé fontos eseményeket, amelyek nincsenek nagy hatassal
a rendszer mikodésére a rendszer egyszerUsitése érdekében esetleg nem kell
figyelembe venni.

Az input adatok tényszeriiek, ha mérési eredményként, vagy példaul diszkrét
jatékallasokként allnak rendelkezésre. A tényszer(i adatok feldolgozasa sokkal
egyszeribb.

Az adatok szamszeriisége arra utal, hogy az adatokat olyan numerikus formaba
kell hozni, hogy azokon mind numerikus, mind logikai miveleteket el lehessen

végezni, mivel ezekre a miveletekre szukség van a tanulasi folyamat soran.

2.3. A reprezentacidés nyelv

Az inputadatok, a tanulas eredménye és a hattérismereteket reprezentalasa a
feldolgozashoz elengedhetetlen. EIméletileg az inputadatokat lehet egy, a tanulasi
eredménytél eltér6 reprezentacidos nyelven abrazolni, de gyakran egyszer(ibb
ezeket inkabb azonos alapra helyezni. A kilénb6z6 adatformatumok az
informaciok reprezentalasara kulonb6zé meértékben felelnek meg. A megfelel
tanulasi modszer kivalasztasat nagymeértékben befolyasolja a modszer altal
alkalmazott reprezentacios nyelv.

A gépi tanulasi modszerek egyik lehetséges reprezentacios nyelve lehet a
tulajdonsag vektorok. A tanulasi eredményt itt egy elbére rogzitett strukturaju
vektor reprezentalja. Ezt a reprezentacids format zommel a mesterséges neuralis
halozatok és az evolucids algoritmusok esetében hasznaljak.

Néhany tovabbi fogalom tisztazasra szorul a komplett probléma reprezentacioval
kapcsolatosan:

Az allapot, a probléma lehetséges adatszerkezeteinek értéke.

Az allapottér, az 6sszes lényeges adatszerkezet el6forduld értékeinek halmaza.
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A miiveletek, illetve operatorok, az allapottéren értelmezett transzformaciokat
jelentik. Meg kell adni a midvelet értelmezési tartomanyat, valamint a miveletek
végrehajtasanak koltségeit. Ez a koltség alapértelmezésben egységnyi.
Tulajdonképpen a probléma megoldasara iranyuld egy I|épés, amely egyik
allapotot a masikba viszi at.

A célfeltétel, az elérni kivant célallapotok halmazat irja le. Ezek a halmaz
altalaban nem konkrét allapotok felsorolasaval, hanem feltételekkel definialtak.
Része az allapottérnek.

A kezdballapotok halmaza is része az allapottérnek. Egy sakk jaték esetén
példaul a szabalyok szerint val6 elhelyezése vilagos illetve s6tét babuinak a 8 x 8-
as tablan.

A megoldas egy olyan miveletsorozat, ami elvezet a kezddallapotbdl a
célallapotba.

Az optimalis megoldas egy minimalis koltségli megoldas a lehetséges

megoldasok kozul.

2.4. Hattérismeretek

Az adat- és modellvezérelt tanulasi modszerek kozotti kulonbséget az adja, hogy
rendelkezésre allnak-e a problémaval kapcsolatos hattérismeretek, illetve ezek
felhasznalhatdak-e a tanulasi algoritmus kialakitasaban. Amennyiben ezeket a
hattér-informacidkat a rendszer felhasznalhatja, elére definialt modelleket alkotva
modellvezérelt tanulast valosithat meg. Amennyiben ezek a hattér-informaciok
nem allnak rendelkezésre egy altalanos, szakteruletektél fuggetlen, adatvezérelt

tanulast megvaldsité rendszer épithetd.

2.5. Keresési stratégia

A tanulas egy fajta optimum keresésként foghatd fel egy absztrakt térben. A
keresési stratégia kivalasztasanal ezt az absztrakt keresési teret kell els6dlegesen
figyelembe vennlink, mivel az egyes keresési algoritmusok példaul nem
alkalmazhatéak végtelen keresési térben, masok pedig elakadhatnak egy lokalis

optimum pontnal, igy a valodi optimumot nem képesek megtalalni.



Intelligens szamitasi modszerek alkalmazasa logikai jatékokban

Az optimalizalas valt mara a szamitégép felhasznalas egyik legfontosabb
terlletévé. Ennek segitségével végzik a legtobb olyan szamitast, amikor egy
rendszer bizonyos kvantitativ tulajdonsagat minden rendelkezésre allo informaciot
kihasznalva névelni vagy csokkenteni kell mindaddig, mig egy optimalis megoldast
talalunk.

Az optimalizalas létezett mar a szamitégépek megjelenése el6tt is, de bonyolult
problémak esetén szamitogép nélkul szinte lehetetlen volt a nagy mennyiségi
adat feldolgozasa az igényelt 6riasi szamitasi kapacitas miatt.

A szamitdégépek elterjedése elbtt még csak analitikus mddszereket hasznaltak
optimalizaciora. Ezek kozos jellemzdje volt, hogy az optimalizaland6 rendszerek
csak egy bizonyos részhalmazara voltak alkalmazhatdéak, mivel csak szigoru
megkotésekkel, példaul differencialhatosag esetén lehetett a szukséges
szamitasokat végezni. Ide tartoznak a példaul a gradiens alapu modszerek,
amelyek kozul talan a legismertebb az ugynevezett hegymaszé médszer. Ennek
a lényege az, hogy egy adott allapotbdl lokalis tulajdonsagok alapjan Iépunk a
legigéretesebb iranyba tovabb. Ennek a mddszernek azonnal lathato a
gyengesége, ami a lokalis szélséértékekre vald érzékenység.

A fenti probléma kikiiszdbdlésére fejlesztették ki a véletlenen alapuld, ugynevezett
sztochasztikus modszereket, amely algoritmusok az analitikus megfontolasokon
tul egyéb, véletlenszeri hatasokra is képesek a paraméterek valtoztatasra. igy
képes egy hirtelen ugrassal kikerllni a lokalis széls6értékbdl, és folytatni a
keresést a végs6 optimum felé. Ennek a modszernek oriasi szamitasigénye van,
ezért csak szamitogépekkel, ezeken is foként elosztott, parhuzamos
feldolgozassal lehet j6 eredményeket elérni. Egyik legérdekesebb sztochasztikus
keresési modszer a szimulalt lehiitées. Ez bels6 szerkezetében hasonlit a
hegymaszd modszerre, de véletlen Iépéseket is tartalmaz. A véletlen hatasok
gyakorisagat az id6 mulasaval csokkentjuk, aminek az a vart eredménye, hogy a
helyes ut kezdeti gyors megtalalasa utan képes az optimalis megoldas pontos

behatarolasara.

2.5.1. Evoluciés algoritmusok

Az evolucidés algoritmusok a foldi allat- és ndvényfajok darwini fejlédésének

szamitastechnikai modelljei, vagyis a biolégiai evoluciét utanozé valdszinlségi

10



Intelligens szamitasi modszerek alkalmazasa logikai jatékokban

keresé eljarasok. Ezen eljarasok Iényege, hogy a természetes folyamatokat alapul
véve, populaciok elkulonulten onalléan fejlédjenek a természetes kivalasztodas
szabalyai szerint. A populaciok egyedei tudnak szaporodni, elpusztulhatnak, illetve
itt jon be a sztochasztikus optimalizalasnal megemlitett véletlen szerepe,
szaporodasuk koézben mutacié is felléphet. Ezt a folyamatot kell algoritmusba
kodolni, ahol az egyedbdl struktura, az eseménybdl evoluciés operator lesz.

A populacié egyedei pontokat reprezentalnak a keresési térben. A kiindulasi
populaciot ugy modositjuk a kivalaszto, keresztez6 és mutacids eljarasokkal,
hogy az egyedek értékének atlaga ndvekedjen. Ez az érték felel meg a bioldgiai
alkalmassag fogalmanak, igy az atlag ndvekedését hasonléan érjik el, mint
ahogy az evoluci6 mikodik: a nagyobb értékl, alkalmasabb egyedeknek
nagyobb esélyuk van arra, hogy megjelenjenek a kdvetkezd generacioban is,
illetve az utédok az alkalmasabb egyedek tulajdonsagait probaljak
egyesiteni. Kell6 szamu generacié mulva a populacié legjobb egyedei kozel
hasonloak lesznek a lehetséges legjobb egyedekhez.

Az alkalmassag mérése altalaban egyszeriien a célfliggvény értékével torténik,
tehat arra térekszink, hogy az egyedek a célfliggvény optimum helyei kordl

slrisodjenek.

2.5.2. Genetikus algoritmusok

A genetikus algoritmusok evolucios technikan alapuld eljarasok, amelyek
futasuk kozben a keresztez6déses szaporodast, mutaciét, valamint szelektiv
pusztulas operatort hasznalnak a populacidék megvaltoztatasahoz. Ezeket az
algoritmusokat a valds, magasabb rendl él6lények életét meghatarozé bioldgiai
folyamatok modellezéseként hoztak el6szor létre. A megvalodsitas elve a
kovetkez6:

Az egyedek, akarcsak a természetben, populacidkat alkotnak, amelyek egymastdl
részben vagy egészben elzartan |étez6 szaporodasi kozOsségek. Az egyed
reprezentacioja egy kdéd, adatszerkezet, amely ugy tarolja az egyed tulajdonsagait,
mint ahogy a DNS driasmolekula egy él6lényét. A DNS szaporodas soran
atorokithetd, az egyed élete soran viszont nem valtoztathato.

A szelekcio az élbvilagban az egyedek létfennmaradasért folytatott kiizdelme. A

természet szabalyai szerint csak a legmegfelel6bb egyedek hozhatnak létre egy
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vagy tobb utodot, a leggyengébb tulajdonsaguak meég ivarérett koruk elérése elbtt
elpusztulnak. Ez a folyamat az optimalizaciés algoritmusban a rossz tulajdonsagu
egyedek DNS-ének torlését, a j0 tulajdonsaguak DNS-ének megtartasat, ezen
DNS-ek kombinacioibdl uj DNS-ek épitését jelenti.

Az egyedek szaporodasuk soran, keresztezédéssel tudnak még megfelelébb
utddot Iétrehozni, amit mi a kodsorok részleteinek véletlenszerli cseréjével
valdsitunk meg. Ez a folyamat hasonlit talan a legjobban a valds, az él6vilagban
létez6 modszerre, amikor is ivaros szaporodas esetén a két ivarsejt kulonb6z6
informacidanyagabdl az utéd DNS-ébe véletlenszerlien kerllnek részletek.
Mutacionak nevezzik egy szlletd6 egyed génkészletének véletlenszer(
megvaltozasat, amelyet az algoritmusban a DNS kod véletlenszerl, de jol
szabalyozott megvaltoztatasa jelenti. A biologidban, természetes kortimények
kozott a mutacié Altaldban nagyon ritka esemény, de amint példaul a
ndévénynemesités is mutatja, mesterségesen felgyorsithaté folyamat, s ami régen
természetes moddon évmilliokig tartott, az ma sokkal rovidebb id6 alatt,
meghatarozott iranyba megtehetd. Egy szamitogépen futd algoritmus esetén ez az

id6 természetesen még sokkal révidebb is lehet.

2.5.3. Bakterialis algoritmusok

Az evolucios technikak masik fajtaja a bakterialis algoritmusok. A véletlen
szerepe szintén nagyon fontos ebben az eljarasban is, de az egyedek nem
keresztez6déses szaporodassal, hanem osztdédassal szaporodnak. A mutacio és a
szelekcid ugyan ugy muikodik, mint egyéb mas evolucios technikaknal. Az
algoritmus a rendszer megfelel6 leirasaval kezdddik. A rendszernek olyan
paraméterekkel kell rendelkeznie, amelyek jol és egyértelmien jellemzik. Ezeken
a paramétereken hajtjuk végre az algoritmust. Az elsé Iépésben Iétrehozunk
véletlenszer(i paraméterekkel egy rendszert. Ez a teljes rendszer lesz a kiinduld
egyed. Ezutan az egyedet lemasoljuk egy elére meghatarozott példanyban. Ez a
baktériumok szaporodasanak megfelel6 osztédas. Ebben a megkdzelitésben tehat
az utédokat egy egyed hozza Ilétre, eltérben a hagyomanyos genetikus
algoritmustél. A klébnozas utan minden lemasolt példanyra mutaciét alkalmazunk.
A mutacio itt is a paraméterek véletlenszerii megvaltoztatasat jelenti. A

paraméterek megvaltoztatasa kulonbozé keretek k6zé szorithatd, lehet6ség van
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tehat finomhangolasra is, és arra is, hogy csak egy bizonyos paramétert
valtoztassunk meg. A mutacié utan valamilyen szempont szerint kiértékeljuk az
egyedeket, és meghatarozzuk koézuluk a legmegfelelébbet. Csak ezt az egyetlen
kivalasztott egyedet tartjuk meg. Amennyiben a rendszertél egyéb mas, példaul
gradiens modszer alapjan ujabb informacidkat kapunk, az egyediinket e szerint is
megvaltoztathatjuk. Ezutan megvizsgaljuk, hogy az egyed mennyire ad jo
megoldast a feladatra. Ha a megoldas megfeleld, akkor megall az algoritmus, ha
nem megfeleld, akkor uUjra klbnozast és mutaciot alkalmazva folytatjuk azt.

Az algoritmus megallitdsanak masik lehetésége, hogy elére meghatarozott szamu
generacio elérésekor allitjuk le a folyamatot. Egyre jobb egyedek jonnek létre,
hiszen a mutacio utan a legmegfelelébb egyedet valasztjuk ki. A klonozas és
mutacio utan, a szelekcidénal az eredeti egyed egyenrangu lesz a tobbi egyeddel
szemben, és a kiértékelés utan lehet, hogy sikeres mutacié hianyaban ujra az
eredeti egyed marad életben. Az eljaras folyamatosan kozeliti az optimalis
rendszert, de egy id6 utan mar nem biztos, hogy javulni fog a legjobb egyed.
Ennek a beallasnak az ideje, fugg attol, hogy hany paraméterrel jellemezzik a
rendszert, hogy hany paraméterre alkalmazzuk a mutaciét, hogy hany példanyt
hozunk létre a kldnozaskor, valamint a feldolgozas sebességétdl, és
parhuzamossagatél. Amennyiben nagy szamu egyedet klonozunk, kisebb az esély
a lokalis minimumba ragadasra, de a lefutas is lassabb lesz.

Osszehasonlitva a két algoritmust, genetikus algoritmus esetében két sziilé hoz
létre egy utddot, de ezt ivarérett korukban tobbszor is megtehetik, mig a bakterialis
eljaras esetében egy sziul6 egyed hoz létre sok utddot, és amennyiben egyik

utddja életképesebbnek bizonyul, sajat maga is kihal.

2.6. A tanulas helyességét méro értékeld fliggvény

A gépi tanulds nem mas, mint az optimalis rendszerrel kapcsolatos hipotézisink
folyamatos finomitasa. Hogy egy Uj hipotézis jobb-e, mint az el6z6, kulonb6zé
értékel6 fiiggvények segitségével hatarozhatjuk meg. Ez lehet:

¢ logikai, példaul hogy egyes feltétek teljesultek-e,

o statisztikai, példaul a kedvez6 eredmények relativ gyakorisaga nétt-e,
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e valészinlségi, példaul a rendszer eredményes dontésének feltételes
valoszinlisége nétt-e,
e informacioelméleti stb.
Az értékel6 fuggvények lehetnek el6re rogzitettek, de a rendszer rugalmassagat
javithatja egy szerkezetileg ugyan rogzitett, de valtoztathaté paramétert értékel6
fuggvény.
A valtoztathatd értékel6 fuggvények esetén a rendszer alkalmazkodoképessége
ugyan magasabb lehet, azonban nem biztos, hogy a tanulasi eljaras soran a

hipotézisunk folyamatosan iteral az optimalis eredményhez.

2.7. Felugyelet nélkuli tanulas

Azt a tanulast, amikor nem all rendelkezéslinkre semmilyen adat a rendszer
helyes kimenetével kapcsolatosan, feliigyelet nélkiili tanulasnak nevezzik
(unsuprvised learning). Az unsupervised learning eljarasnal a bemen adatok nem
elbosztalyozottak, a rendszer az adatok dmlesztett feldolgozasat végzi.

A fellgyelet nélkali tanulas soran nem all rendelkezésre hasznossagi fuggvény,
ezeért a rendszer nem képes megtanulni, hogy adott helyzetekben mit kéne tennie,
csak arra képes, hogy a rendelkezésére all6 adatok kozott Osszeflggéseket
keressen, illetve ezen 6sszeflggések alapjan meg tudja josolni, hogy egy adott
allapot milyen kovetkezményekkel jar. Egyik tipikus fellgyelet nélklli tanulast
alkalmazo6 Mesterséges Intelligencia (MI) tématerilet a mar emlitett adatbanyaszat

is.

2.8. Felugyelt tanulas

Minden olyan szituaciot, amelyben egy tanuldé rendszernek mind a bemenetét,
mind a kimenetét észlelni tudjuk, feliigyelt tanulasnak (supervised learning)
nevezzuk. Gyakran a kimeneti informaciot egy kilsé tanitd adja. A supervised
learning tanulasi mod feltétele, hogy az input adatok a felhasznald, tanité vagy

mas eljaras altal el6osztalyozottak legyenek.
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El6osztalyozottsag szerint megkulonboztetunk csak pozitiv példakkal, illetve

pozitiv €s negativ példakkal valo tanitast.
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3. A megerdsitéses tanulas alapfogalmai
3.1. A megerdsitéses tanulas feladata és alapfogalmai

A példak alapjan val6 tanulas esetében be-kimeneti adatparok allnak a rendszer
rendelkezésére, és a rendszer feladata, hogy egy olyan figgvényt tanuljon meg,
amely a példaként megadott bemeneti adatokbdl, az adatparok kimeneti részeit
generalja.

A megerdsitéses tanulas esetében a kornyezettdl rendelkezésre allé adatok
sokkal kevésbé kényeztetik el a rendszert, mivel a rendszer nem kap példakat, és
nem all rendelkezésére hasznossagfiggvény sem.

Egy tanuld rendszer képes megtanulni sakkozni, vagy mas egyéb kétszemélyes
teljes informaciéju logikai jatékot professzionalis szinten jatszani, amennyiben
adott jatékalldasokhoz megmutatjia a tanitd, mi a szamara legjobb Iépés.
Amennyiben viszont nem all rendelkezésre tanitd, véletlenszerl Iépések
sorozataval is feltérképezheti a rendszer az allapotteret, és anélkil, hogy az adott
pillanatban tudna melyik Iépés volt rossz, illetve j0 megtanulhatja milyen Iépés
lenne szamara optimalis kulonb6zd jatékallasok esetében. Ehhez azonban
egyfajta informaciéra, visszajelzésre sziksége van a rendszernek, ez pedig az,
hogy ki nyert a jaték végeén.

Az emberi tanulasi folyamatot alapul véve megallapithatjuk, hogy tudasunk
legfébb  forrasa a kornyezetlnkkel valé kapcsolat, nagyon gyakran
cselekedeteinkre is els6sorban kornyezetunk velunk szemben tamasztott elvarasai
vannak hatassal. A gyermekek felnétté valasuk soran nem kizardlag egy-egy
személytél tanulnak, hanem innen-onnan "ellesnek" dolgokat, az egész kornyezet
egyuttesen alakitja tudasukat. Nincs tehat egyetlen, mindenek felett allé tanito, aki
megmondja, hogy mi a j6 és mi a rossz, mégis, intelligenciank révén képesek
vagyunk elsajatitani az ok-okozati viszonyokat, a mélyebb Osszefliiggéseket, és
azt, hogy hogyan érhetjuk el céljainkat.

A kovetkezb6kben a fent vazolt tanuladsi mdédszer egy jelentésen egyszerUsitett
modelljét tekintjuk at. Ismertetem az egyszerlibb tanulasi helyzeteket és a
megoldasuknal alkalmazhat6 algoritmusokat. A fenti gondolatmenet alapjan a
megerdsitéses tanulast (reinforcement learning) és feladatat ugy fogalmazhatjuk

meg, mint egy olyan mddszert, amely kapcsolatok alapjan, bizonyos célokra
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Osszpontositva tanul.

3.1.1. Az ligynok-kornyezet modell

LeegyszerUsitett modelllink két alapvet6 fogalom koré csoportosithatd. Ezek kozul
egyik az aktiv dontéshozo fél, amelyet lgyndéknek vagy agensnek (agent)
nevezunk, a masik pedig a vele kapcsolatban allé6 kérnyezet (environment). Az
ugynok és a kornyezet folyamatos kapcsolatban all egymassal, az Ugynok
akciokat valaszt, a kornyezet pedig ezekre reagal, és uj szituaciot mutat az
ugynoknek. A kornyezettél érkezik a jutalom (reward) is, amelyet az Ugynok
maximalizalni kivan. A kornyezet teljes specifikacioja tehat egy megerésitéses
tanulas feladatot definial.

Pontosabban fogalmazva, az Ugyndok és a kornyezet diszkrét ¢=0,1,2...
id6pillanatokban kapcsolatba kerul egymassal. Minden t idépillanatban az Gdgynok

megkapja a koérnyezet s, € S allapotleirasat, ahol S a lehetséges allapotok (state)
halmaza. Ennek alapjan valaszt egy a, € A(s,) akciot, ahol A(s,)az s, allapotban

megengedett akciok halmaza. A kovetkezd lépésben, részben a valasztott akcio

flggvényekeént, kap egy r,, € R < R jutalmat, és egy (j s, ,, allapotba kertl. Ennek

+1 t+1

az interakcionak a szemléletes leirasa lathato a 1. abran.
Minden egyes idé6pillanatban az ugynOk egy leképezést valésit meg az
allapotleirasok és az egyes akciok valasztasi valdszinlségei kozott. Ezt a

leképezést az ugynok politikajanak (policy) nevezzik, és x,-vel jeloljuk, ahol

m(s,a) s,=s esetén a, =a valasztasanak valoszinlségét adja meg. A

megerdsitéses tanulas kuldnb6z6 modszerei azt irjak le, hogy az lUgyndk hogyan
valtoztatja a politikajat az id6é elérehaladtaval a tapasztalatai flggvényében.
Roéviden, az Ugynok célja, hogy hosszu tavon maximalizalja az OsszegyUjtott

jutalmakat.
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I Ugynék

4 Akcio

Allapot Jutalom
St It

L1 ornyezet

St

1. abra Ugynoék-kérnyezet modell a megerdsitéses tanulasban

3.1.2. Hozam

A ,hosszu tavon gydjtott jutalom" fogalmat pontosabban megfogalmazva, az

ugynok feladata, hogy a varhaté hozamot (return), R, -t maximalizalja, ahol R, a

kozvetlen jutalmak sorozatanak valamilyen figgvénye. A legegyszeriibb esetben a
hozam egyszerlien a jutalmak 0sszege:

R=r +r

t t+1 t+2

+7

oy et 1y, (1)
ahol T az utolso id6pillanat.

A fenti definicid csak akkor értelmes, ha beszélhetiunk az ,,utolsé pillanatrél”,
vagyis ha az ugynok-kornyezet interakcié természetes modon részsorozatokra,
ugynevezett epizédokra (episode) bomlik. Ez a helyzet példaul a kartyajatékok,
vagy egy labirintus-feladat esetében. Minden egyes epizdéd egy ugynevezett
terminalis allapotban ér véget, majd egy Kkitlintetett kiindulé allapotba, vagy
kiinduld allapotok valamelyikébe kerulunk. Néha szukségunk lesz arra, hogy

megkulonbdztessuk egymastol a nem terminalis allapotok S halmazat a terminalis
allapotokkal kiegészitett S halmaztdl.

Masfeldl nagyon gyakran az interakcio-sorozat nem bonthaté értelmes maddon
epizodokra, gondoljunk csak a folyamatszabalyozasi vagy robotvezérlési
feladatokra. Az ilyen jellegl feladatokat folytathaté folyamatoknak nevezzik.

Ekkor a (1)-ben megfogalmazott definicid T =« miatt egy végtelen sor alakjat olti,
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amelynek az dsszegét maximalizalni akarjuk. Konnyen lehetséges azonban, hogy
a sor divergens, ilyenkor a maximalizalas értelmét veszti. Eppen ezért a (1)-ben
adott definicid helyett egy masik, kissé bonyolultabb, de matematikailag jobban
kezelhetd, definiciot adunk a hozamra, és bevezetjuk a diszkontalt hozam

fogalmat:

R =r ., + 7/2’?+3 o = z7i”z+i+1 (2)
i=0

Itt 0 <y <1 az ugynevezett diszkontalasi paraméter. Amennyiben y <1, a (2) sor

konvergens, feltéve, hogy a jutalmak r sorozata korlatos. Ha y =0, akkor az

ugynok ,,rovidlaté" abban az értelemben, hogy csak a kozvetlenll kdvetkezd
jutalom maximalizalasara torekszik. Ahogy y =~ 1(y <1), a késébbi jutalmak egyre
nagyobb sullyal jelennek meg, az ugynok egyre inkabb ,,elérelato" lesz.

Az (1) és (2) esetet Osszefoglalhatjuk egy egységes hozamflggvény definicidban:
T

Rt = Zylrt-m—l (3)
i=0

Ha T véges, és y =0, akkor az epizodikus, ha T=x és 0<y <1, akkor pedig a

folytathatd folyamatra megadott definiciot kapjuk.

3.1.3. Markov-tulajdonsag, Markov dontési folyamat

A megerdsitéses tanulas el6zdleg mar ismertetett Ugynok-kornyezet modelljében
az ugynok dontései a kornyezet altal biztositott allapotjeltdl fUggenek. Az allapot
leirasa tartalmazza az aktualis szenzoros informaciokat, de ezen kivul mas is
szerepelhet benne. Bonyolult médon fugghet az el6z6 megfigyelések sorozatatdl,
de az is lehet, hogy az aktualis informacié az egész rendszer karakterisztikajat,
lényegében az atmenet-valoszinlségeket anélkul irja le, hogy a megel6z6
megdfigyeléseket figyelembe venné. Az ilyen rendszereknek, ahol tehat csak a
kozvetlenul megel6z6 allapotot kell figyelembe venni, Markov-tulajdonsaga van.

Az alabbiakban megadom a Markov-tulajdonsag formalis definiciojat. Az
egyszerliség kedvéért tegylk fel, hogy |S|<w, és |R|<w. A legaltalanosabb
esetben a kornyezet dinamikaja csak az Osszes el6z6 id6pillanat
figyelembevételével irhato le:

P(s

=s'r, =V|St’at’rz9St—1ﬂat—lart—l""rlﬂsoaao|) (4)

t+1 5T+l
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minden (s',7) € Sx R -re, és minden lehetséges multbeli s,,qa,,7,,...,7,,s,,a, esetén.

Ellenben, ha a rendszer rendelkezik a Markov-tulajdonsaggal, akkor a kornyezet
dinamikajat a kdvetkez6képpen irhatjuk fel:

B(sy=s"r,=rls.a)), (5)
Mas szoval az allapotleiras pontosan akkor Markov-tulajdonsagu (Markov-
allapottér), ha a (4) egyenld (5)-tel.

Ha a kornyezet rendelkezik a Markov-tulajdonsaggal, akkor (5) alapjan
megadhatjuk a varhaté uj allapotot és a jutalom értékét. Sét, ennél tobb is igaz. A
(5) iterdlasaval lathaté, hogy minden jovébeli allapotot és jutalmat elbre
megbecsulhetunk. Azt is észrevehetjuk, hogy az akciovalasztas is Markov-
allapotok esetén a legkonnyebb. Ekkor ugyanis Markov-allapottdl figgd politika
éppen olyan jo, mint amelyik az egész el6z6 torténetet figyelembe veszi.

Azt a megerdsitéses tanulasi folyamatot, amely kielégiti a Markov-tulajodnsagot,
Markov doéntési folyamatnak (Markow Decision Process, MPD) nevezzik.
Amennyiben az allapotok és akciok halmaza véges, a Markov dontési folyamat
véges. A véges Markov dontési folyamatot megadhatjuk az allapotok és az akciok
halmazaval, tovabba az egylépéses kornyezeti dinamikaval. Az atmenet-
valoszinlség megadja az s’ allapotba kerulés valdszinliségét s allapotbdl «
akcio valasztasa mellett:

Pl =P(s,, =s'"s, =s,a, =a) (6)
Hasonldképpen a varhatd jutalom s-bél s'-be keruléskor a akcié valasztasa
mellett:

R, = E(r[+1|a, =a,s,=5,5, =S) (7)
P! és R: teljesen leirjak a véges Markov dontesi folyamatot.

A Markov-tulajdonsag és a Markov dontési folyamat attekintése és megértése
azért volt szikséges, mert azokra a feladatokra alkalmazhat6é bizonyitottan a
megerdsitéses tanulas modszere, amelyre fennall a Markov-tulajdonsag, a

rendszer teljesen informacidju, azaz az allapotteret teljesen ismerjuk. Fontos még

az allapottér végessége is.
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3.1.4. Ertékeld fiiggvény, Bellman-egyenlet

Majdnem mindegyik megerdsitéses tanulas moddszer értékelé fiiggvények
becslésén alapul. Az értékel6 fliggvény rendszerint az allapotok, vagy az allapot-
akcio parok fuggvénye, és azt irja le, hogy mennyire j6 egy adott allapot (vagy
mennyire j0 egy adott allapotban egy adott akciot végrehajtani). A ,,jésag" a
hozam varhat6 értékével fligg 6ssze. A hozam viszont természetesen flgg az
ugynok dontéseitdl, tehat az ugynok politikajatol. Informalisan, egy s allapot =
politika melletti ,,josaga", amelyet a tovabbiakban 1" (s) -sel jeldllink, az allapotbdl
a politika kovetése mellett gydjtheté hozam varhaté értéke. Markov dontési
folyamat esetén az ugynevezett allapotot értékelé fiiggvény formalisan a

kovetkez6 alakban irhato fel:
V7 (s)=E,(R |5, =) =E,,[Zykn+k+l|st =sj (8)
k=0

Itt £_jeldlia = politika kovetése melletti varhato értéket, ¢ tetszéleges id6pillanat.

Megjegyezzik, hogy amennyiben az allapottérben szerepelnek terminalis
allapotok, azok értéke mindig 0.

Hasonloképpen, megadjuk az sallapotban a akcié valasztasanak értékét a =
politika mellett. Ezt Q" (s,a)-val jeldljuk, és azt adja meg, hogy mennyi a hozam

varhato értéke, ha az s allapotban vagyunk, ahol az « akciét valasztjuk, majd a =

politikat kovetjik. Formalisan:
O™ (s.a)=E,(R, |5, =s5.0,=a) = E{Zy"nwlst =s.a, = J 9)
k=0

Q" elnevezése a 7 politika melletti akciét értékelé fuggvény.

Az allapotot és akciot értékeld fuggvény fontos tulajdonsaga, hogy kielégit egy
rekurziv kapcsolatot. Minden =z politikara és minden s allapotra, az s és a
lehetséges rakovetkezd allapot értéke kozott fennall a kdvetkezd konzisztencia

kapcsolat:
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Vi(s) =E_(R|s, =5s)

=E [27 t+k+1| j
[mey ksl =S] (10)

= Z ”(Sa a)z Pst; |:R:s’ + 7E (z Vay t+k+2|st+l j:|
- Zﬂ(s,a)z [R” +7V (s )l

ahol implicit médon feltettik, hogy ac A(s) és s'eS (epizodikus folyamatok
esetén s'e S").

A (10) egyenlet a V" -re vonatkozé Bellman-egyenlet, amely a jelenlegi allapot és
a lehetséges rakovetkez6 allapotok értéke kozotti Osszefuggést irja le.
Megmutathaté, hogy a Bellman-egyenletnek V* allapotot értékel6 fuggvény az
egyeduli megoldasa, azaz fixpontja.

A 2.(a). és 2.(b). abrak a Bellman-egyenletben szerepld rekurziv kapcsolat

szemléletes megjelenitései. Az abra értelmezése a kovetkezd: az Ures korok az

allapotokat, a teli korok pedig az allapot-akcié parokat szemléltetik.

S, d

(@) A V™t meghatdrozo felosszegzési graf (b) A Q™-t meghatarozo felosszegzési graf

2. abra Az értékeld fuggvényekhez tartozo6 felésszegzési grafok.
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3.1.5. Optimalis politika és értékel6 fiiggvények. A Bellman-féle optimalitasi

egyenlet

Egy megerésitéses tanulas feladat megoldasa egy olyan politika megkeresését
jelenti, amely kovetése mellett hosszutavon sok jutalmat gydjthetink. Az értékel6
fuggvények a politikak terén egy részberendezést definialnak a kovetkezbképpen:
egy n politika pontosan akkor legalabb olyan j6, mint egy 7' politika, ha a =
politikat kdvetve minden egyes allapotban a varhaté hozam nagyobb vagy
egyenld, mint 7' politika esetén: 7>7', ha Vse S esetén V" (s)>V" (s). Ekkor
létezik legalabb egy olyan politika, amely legalabb olyan jo, mint az 6sszes tobbi.
Ezt a politikat optimalis politikanak nevezzik. Bar az optimalis politika nem
egyértelm(i, mégis a kdz0s 7~ jelolést alkalmazzuk az 6sszes optimalis politikara.
Egyszerllen meggondolhatdé, hogy ezekhez ugyanaz az optimalis allapotot
értékel6 fliggvény tartozik, amelyet V" -gal jeldlink:

Vi(s) = max(V"(s)),Vs € S (11)
Természetesen kdzos optimalis akciot értékel6 fliggvényik is:

0’ (s,a) = max(Q"(s,)),V(s,a) € S x A(s) (12)
Mas szdval, Q' (s,a)azon hozam varhato értékét adja, amelyet ugy kapunk, hogy
az s allapotban az « akciét valasztjuk, majd utana az optimalis 7~ politikat
kovetjiik. Ezért Q" felirhatd V™ segitségével a kdvetkezdképpen:

O (5,a) = E(ry + 7V (5.5, =5, 4, =a (13)
Mivel ¥~ egy létezé politika értékels fliggvénye, igy kielégiti a (10)-ben adott
Bellman-egyenletet. Ugyanakkor, mivel ¥  az optimalis allapotot értékels

fuggvény, a Bellman-egyenletben szerepl6 rekurziv kapcsolat felirasahoz nem kell

egy konkrét politikara hivatkoznunk:

23



Intelligens szamitasi modszerek alkalmazasa logikai jatékokban

V'(s) =maxQ~ (s,a)

= max E .(R, |St =s,a,=a

_ k _ _

= max £ [;7 Fgnls, = 8,0, = aj

(14)
acA(s)

o0
— k _ —
=max E . (m 7D Tgals, = 5,0, = aJ
k=0

=max E . (s + 7 (s )5, = 5.0, = a)

= max 3Py R+ )

A fenti egyenlet a V' -ra vonatkozdo Bellman-féle optimalitasi egyenlet.

Hasonloképpen felirhatjuk (14) megfeleléjét O -rais:

Q'(5.a) = E(r,,y + 7 max Q' (s, a)fs, = 5,0, = a

. 15
=P [R;‘s/ +ymaxQ (s’,a')] (15)
s'
s S, a
ma
r
a N
max
r
S a’

(a) A V-t meghatdrozo felésszegzési graf (b) A O™t meghatdrozé felGsszegzési graf

3. abra Az optimalis értékel6 fliggvényekhez tartozé felosszegzési grafok (Backup)

Véges Markov dontési folyamat esetén a (14) egyenletnek egyértelmien létezik a
politikatél flggetlen megoldasa. A Bellman-féle optimalitasi egyenlet
tulajdonképpen egy egyenletrendszer, minden allapothoz tartozik egy-egy

egyenlet. Tehat, ha az allapotok szama N, akkor van N darab egyenletink és N
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darab ismeretleniink. igy abban az esetben, ha a kérnyezet dinamikéja (Ps,j,Rg,)

ismert, barmely, nemlinearis egyenletrendszer megoldasara felhasznalhato
modszerrel elvileg megoldhatjuk a Bellman-féle optimalitasi egyenletet.

V" ismeretében egy optimalis politika megtalalasa egyszeri feladat. Minden s
allapothoz létezik egy vagy tobb olyan a akcié, amelyre a (14) egyenletben
szereplé maximumot elérjuk. Barmely politika, amely ezekhez és csak ezekhez az
akciokhoz rendel pozitiv kivalasztasi valészindséget, optimalis. Mas széval, az a
politika, amely V" -ra tekintve mohd, optimalis politika is egyben.

A O ismeretében az optimalis politika megkeresése még egyszeriibb: minden s

allapotra egy olyan akciot kell valasztani, amely maximalizalja O (s,a)-t.

3.2. A megerdsitéses tanulas elemi moédszerei

Ebben a fejezetben a megerésitéses tanulas azon alapvetd moédszereit tekintjuk
at, amelyek a legnagyobb jelent6séggel birnak mind elméleti, mind gyakorlati

szempontbdl.

3.2.1. Dinamikus programozas

A dinamikus programozas elnevezés azoknak az algoritmusoknak a
gyljteményére vonatkozik, amelyek optimalis politikdk megkeresésére
hasznalhaték, feltéve, ha a kdrnyezetrdl egy teljes Markov dontési folyamat modell
all a rendelkezésunkre. Mivel ilyen er6s megkotést igényelnek, és szamitasi
koltséguk is tul nagy, a dinamikus programozas moddszerei a gyakorlatban nem
hasznalatosak, elméleti jelentéséguk miatt mégis érdemes attekinteni 6ket.

A fejezetben azzal a feltevéssel élink, hogy a koérnyezet véges Markov dontési
folyamat. Meg kell jegyeznunk, hogy a dinamikus programozas modszerei
folytonos allapot és akcidteri problémak esetén is alkalmazhatok, a pontos
megoldas azonban csak specialis esetekben allithaté eld.

A dinamikus programozas, és altalaban a megerésitéses tanulas alapétlete, hogy
a jo politikakat az értékel6 flggvények alapjan keressuk. Ebben a részben
megnézzik, hogyan alkalmazhaté a dinamikus programozas az el6z6 fejezetben

definialt értékeld fuggvények meghatarozasara. Amint azt mar lattuk, a Bellman-
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féle optimalitasi egyenletet kielégit6 V¥~ vagy O esetén egyszerlien

meghatarozhatd az optimalis politika. A dinamikus programozas algoritmusait ugy
kaphatjuk meg, hogy a kulonféle Bellman-egyenleteket az értékeld fuggvény

kozelitését javito felulirasi szabalyokka alakitjuk.

3.2.1.1. Politika kiértékelése
El6szor azt nézziuk meg, hogyan készithetjuk el egy tetszdleges = politika
allapotot értékel6 fliggvényét. A dinamikus programozas terminolégiajaban ezt
politika kiertekelésnek nevezik. Emlékezzink az el6z6 részben megadott Bellman-
egyenletre:
Vi(s) = E,,(rHl P A ...|S, = S)
= Eﬂ(rt+1 + V" (St+l|s, = s) (16)
=Yt X PR + 77 ()

ahol 7z(s,a) annak a valdszinlsége, hogy a = politikat kdvetve az s allapotban az
a akciot valasztjuk. A varhato értéket z-vel indexeltik annak jelzésére, hogy ez

tulajdonképpen a kovetett 7z politikatdl fuggd feltételes varhatd érték. 1™

egyértelmd létezése garantalt, feltéve, hogy y <1 vagy a 7 politika mellett minden
kezdballapotbdl véges sok |épés mulva terminalis allapotba jutunk.

Ha a kornyezet dinamikaja teljesen ismert, akkor a fenti egyenlet |S| egyenletbdl
allé, ugyanennyi ismeretlenes linearis egyenletrendszer, amely egyszerlien, bar

viszonylag nagy szamitasi koltséggel, explicit moédon megoldhaté. A mi

céljainknak inkabb az iterativ megoldasi modszerek felelnek meg. Tekintsuk
kdzelit6 allapotot értékeld fuggvények egy V,,V,,V,,...:S* — R sorozatat. A kiinduld
V, tetszbleges, csak az esetleges terminalis allapotoknak kell O értekkel

rendelkezniuk, és minden kovetkezd tagot a (10)-ben adott Bellman-egyenlet

alapjan kapunk a kovetkezbképpen:

Vk+1 (S) = E/r (rHl + ka (St+1)| S, = S)
=S a(s,a)Y PR + 7V, (s")] (17)

Vs € §-re. Nyilvanvaléan a V, =V” a fenti egyenlet fixpontja, hiszen ekkor a V" -re

vonatkozé Bellman-egyenlet garantalja az egyenléséget. S6t, meg lehet mutatni,
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hogy {Vk} konvergal V'"-hez, ha k — «, mégpedig ugyanazon feltételek mellett,

amelyek V7" létezését garantaljak. Ezt az algoritmust iterativ politika
kiértékelésnek nevezzuik.

V,-bél ugy kapjuk a ¥, +1-et, hogy minden s allapot értékét felllirjuk egy Uj
értékkel, amelyet az s rakdvetkez6 allapotainak régi értékébdl, valamint a
kiértekelt 7 politika melletti azonnali varhaté jutalmakbdl hatarozunk meg. Ezt az
eljarast teljes felosszegzésnek nevezzik, mivel minden egyes s allapot értékét

felUlirjuk a kovetkez6 V, +1 kozelités meghatarozasahoz.

Az alabbi tablazatban megadjuk az iterativ politika kiértékelés algoritmusat:

Input: 7 policy to be evaluated
Initalize: V(s)=0VseS*
Repeat
A<«0
Foreach se§
v«T(s)

V(s) =Y z(s,a)) P [Rfsv +y V7 (S')]
A<« max(A,T v—=V{(s) S|)

Until A <@ (small positive number)
Output: V' =V"

1. tablazat. Az iterativ politika kiértékelés algoritmusa

3.2.1.2. A politika javitasa
A célunk " kiszamitasaval az volt, hogy jobb politikakat tudjunk keresni. Tegyuk
fel, hogy meghataroztuk V*-t egy tetsz6leges determinisztikus 7z politikara.
Valamely s allapotban azt szeretnénk elddnteni, hogy érdemes-e megvaltoztatni a
politikat oly médon, hogy egy a # 7(s) akciét valasztunk. Egy lehetéség ennek
megvalaszolasara, hogy az s allapotban az a akciét valasztjuk, majd a = politikat
kovetjuk. Az ilyen viselkedés értéke:
0™ (5.a) = E, {r,,, + 7V, (s,,) | s, =s.a, = a}

DNIXDWALIETIAC) (18)
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A kulcskérdés, hogy ez vajon kisebb vagy nagyobb-e, mint V" (s). Amennyiben

nagyobb, akkor egy jobb politikat kaptunk, mintha végig a = politika szerint
cselekedtlnk volna. A fenti az altalanos politika javitas egy specialis esete. Igaz

ugyanis a kovetkezé tétel:

Tegylik fel, hogy = és ' determinisztikus politikak, amelyekre igaz az alabbi:

Q7 (s,7'(s)2V7"(s),VseS (19)

Ekkor a 7' politika legalabb olyan j6, mint r, azaz:

V= (s)=V7™(s) (20)

Tovabba, ha a (19)-ben barmely allapotra szigoru egyenlétlenség teljesiil, akkor

van olyan allapot, amelynél (20)-ben is szigoru egyenlétlenség all.

A bizonyitas alapétlete nagyon egyszerd: kiindulunk a (19) egyenlétlenségbdl, és
a Q" oldalat kifejtjiik (19) ismételt alkalmazasaval:
Vis) <Q%(s,7'(s))

=E Ara+7V7 (s, =5}

SEAr,+y 07 (s, (s0)) | s, = s}

=E {ra+y En, + V7 (s0)} s, = s}

= E {1 A 77V 7 (5,0) s, = 5 (21)

SE Ml + 10 471 47 V7 (5,5) | s, = 5}

2 3
SEIT'{F[+1+M/'[+2+7 r[+3+}/ r[+4+ ...... |S :S}
<V (s)

Ezzel az allitast bebizonyitottuk.

Az eddigiekben lattuk, hogy egy adott allapotban a politika megvaltozasa hogyan
hat az akciovalasztasra. Ezen eljaras természetes kiterjesztése, hogy az aktualis

politika kovetése helyett minden allapotban azt az akciét valasszuk, amely

07 (s,a) alapjan a legjobbnak tlnik, azaz megadhatjuk az alabbi mohé politikat:
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7'(s) =argmaxQ”(s,a)
:argmaXE{rHl +7/V”(St+1) | Sz =S, az = a} (22)

=arg max Z P [Rfv +y Ve (S')]

A moho politika azt az akciot valasztja, amely V"™ alapjan egy I|épésre
eléretekintve a legjobbnak tlinik. A konstrukciobdl adédéan a mohd politika teljesiti
az altalanos politika javitas tétel feltételeit, igy tudjuk, hogy legalabb olyan j6, mint
az eredeti politika. A folyamatot, amely soran politikankat ugy maodositjuk, hogy
mohova tesszuk az allapotot értékeld fuggvényre vonatkozoan, politika javitasnak
nevezzuk.

Tegyiik fel, hogy az Uj z' politika nem jobb, mint az eredeti 7. Ekkor V'™ =V" | és
a (22) alapjan Vs e S -re:

V='(s) :mfth{rt +7V”'(SHI) |s, =s,a, =a}

+1

e X[ 9] @)

ami viszont ugyanaz, mint a (14)-ban adott Bellman-féle optimalitasi egyenlet. igy
V™ =vV", z és n' optimalis politikdk. Kovetkezésképpen, a politikajavitas
szigoruan jobb politikat ad, kivéve, ha a kiindulé politika mar maga is optimalis.

Az eddigiekben feltettiik, hogy a vizsgalt politikak determinisztikusak, azonban a

bemutatott eredmények altalanosithatok sztochasztikus politikakra is.

3.2.1.3. Politika iteracié
Ha egy = politikat javitottunk V'* alapjan, és egy jobb 7z’ politikat kaptunk, akkor

"

meghatarozhatjuk ¥~ -t, és ez alapjan egy még jobb z" politikahoz juthatunk.

Tehat el6allithatjuk politikak és értékeld fuggvények monoton névé sorozatat:

E 1 E 1 E 1 . E B
T,V x>V 51, > x SV,

ahol E a politika kiértékelését, I pedig a politika javitasat jeldli. Minden kdvetkezé
politika szigoruan jobb az el6zénél, hacsak nem optimalis politika. Mivel egy véges
Markov doéntési folyamat esetében csak véges sok politika létezik, a fenti eljaras
véges sok iteracios lépésben az optimalis politikdhoz és értékel6 fuggvényhez

konvergal.
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Az optimalis politika ilyen mdédon torténd megkeresése a politika iteracio. Az alabbi

tablazatban a politika iteracié algoritmusat adom meg:

1. Initalize:
V(s)e R and n(s) e A(s) forall se S

2. Policy evaluation
Repeat
A<«0
Foreach se S
v« T(s)

V(s) =3 2(s,a)> PR + Vi ()]

A < max(A,|v—V(s)])
Until A< @ (small positive number)

3. Policy improvement
Policy_is_stabil «true
Foreach se§
b <« 7(s)

7(s) < max ZE(S, a)z P: [RS“S, +yV” (s')]

If b= x(s), Policy_is_stabil « false
If Policy_is_stabil then stop; else go to 2.

2. tablazat. Politika iteracio a V*-ra

3.2.1.4. Erték iteracio

A politika iteracio egy nagy hatranya, hogy minden egyes politika kiértékelés igen
nagy szamitasi koltségl lehet, és az allapottér tobbszori atolvasasat igényelheti.
Szerencsére, a konvergencia megtartdsa mellett csokkentheté a politika
kiértékelés Iépésszama, és megallhatunk az allapottér egyszeri atolvasasa utan is.
Ezt az algoritmust érték iteracionak nevezzuk, és egyszerlen felirhatjuk a
politikajavitas és a modositott politika kiertékelés figyelembevételével:

Vi (s) :m(?XE{r, +yV,.(s,,)]|s, =s,a, =a}

+1

= maXZPS‘;, [RS”S +yV, (S')l VseS (24)

Tetszbleges ¥V, mellett igazolhatd, hogy a |_Vk—\ sorozat V' -hoz tart, mégpedig

ugyanazon feltételek mellett, amelyek V" létezését garantaljak.
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Az érték iteracio algoritmusa:

Initalize: V is arbitrarily, expects € S, where V(s)=0

Repeat
A<0
Foreach se§
v« T(s)

V(s) = max Y Pa[RS + V()]

A < max(A,|v-V(s)])
Until A <& (small positive number)
Output: deterministic = policy

7(s) = argmaXZPSZ [R:’Y +y V(s')]

3. tablazat. Erték iteracio

3.2.1.5. Altalanositott politika iteracio

A politika iteracié két szimultan, egymassal kdlcsonhatasban 1évé folyamatbdl all:
az egyik az értékel6 fuggvényt szinkronizalja az aktualis politikaval (politika
kiértékelés), mig a masik a politikat mohova teszi az értékeld fuggveényre nézve
(politikajavitas). A politika iteracional ez a két folyamat szigoruan valtakozva,
egymas utan mikodik, de ez nem szukségszeri. Az érték iteraciénal példaul mar
egyetlen politika kiértékelési |épés utan javitjuk a politikat, s6t ennél még
finomabban is feloszthatjuk a mikodést. Amig mindkét folyamat minden allapotot
frissit, a végeredmény ugyanaz: konvergencia az optimalis értékel6 fuggvényhez
és politikahoz.

Az altalanositott politika iteracié elnevezést hasznaljuk akkor, ha a politika
kiértékel6 és a politika javitd folyamat kdlcsOnhatasara utalunk, fuggetlenlul az
interakcid ,,finomsagatol", és a folyamatok egyéb részleteitél. Majdnem minden
megerdsitéses tanulas feladat leirhatd, mint altalanositott politika iteracio: létezik
meghatarozott politika és értékel6 fuggveny. A politikdt mindig az értékeld
fuggvény alapjan javitjuk, az értékel6 fuggvényt pedig a politika értékeld
fuggvényének iranyaba modositjuk. Ezt az altalanos sémat lathatjuk a 4. abran.
Koénnyen lathatd, hogy ha a kiértékeld és a javitod folyamat stabilizalédik, azaz nem
végez modositasokat, akkor a kapott értékel6 fuggvény és politika optimalis.

Ugyanis az értékel6 fluggvény akkor stabilizaldédik, ha konzisztens az adott
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politikaval, a politika pedig akkor, ha moho az értékel6 figgvényre nézve. Mindkét
folyamat stabilizalédasa tehat azt jelenti, hogy talaltunk egy politikat, amely mohd
a sajat értékel6 fuggvényére nézve. Ebbdl kdvetkezik, hogy teljesul a (14)-ban
adott Bellman-féle optimalitasi egyenlet, azaz a politika és az értékel6 fluggvény

optimalis.

kiértékelés

m

V T

w

Javitas

|

o &

4. abra. Altalanossitott politika iteracio

Az altalanositott politika iteracio kiértékeld és javitd folyamatai egyszerre
egyuttmikodbk és egymassal versengdk. Versengbk abban az értelemben, hogy
ellentétes iranyba hatnak. A politka mohdva tételével az értékel6 fuggvény
inkonzisztens lesz a megvaltozott politikdra nézve, az értékel6 fuggvény
konzisztenssé tétele pedig rendszerint a politika mohdsagat rontja el. Ugyanakkor
hosszutavon ez a két konvergalo folyamat egyuttmikodik az optimalis politika és

ertékeld fuggvény megtalalasaban.

3.2.2. Id6beli differenciak modszere

A megerésitéses tanulas egyik kdzponti koncepcidja az idébeli differenciak
(Temporal Difference, TD) modszere, amely a kdrnyezet dinamikajanak ismerete
nélkul, direkt modon képes tanulni. A dinamikus programozashoz hasonléan a
politika frissitése részben el6z6 becsléseken alapul. A kontrol probléma

megoldasara, azaz az optimalis politika megkeresésére, mindkét moédszer az
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altalanositott politika iteraci6 valamilyen valtozatat hasznalja. A lényeges

kulonbség adott 7 politika melletti 1'* becslésének modjabdl adodik.

3.2.2.1. TD joéslas

A TD mddszer a joslasi probléma megoldasara a tapasztalatokat hasznalja fel.

A 7 politika kdvetése soran szerzett tapasztalatait felhasznalja a 7 politikahoz
tartozo V'” értékel6 fuggveény V' becslésének felulirasara. Ha a ¢ id6pillanatban a

rendszer az s, allapotban van, akkor a TD modszer mar rogton a kovetkezd

lepésben modositja a V' -t a medfigyelt r,,, jutalom és V' (s,,,) korabbi becslésének

+1 t+1

felhasznalasaval. Ennek alapjan a legegyszeriibb TD modszer, amelyet gyakran
TD(0)-nak hivnak, a kovetkez6képpen irhato le:

Vis,) < Vs)+aln, +7V(s.)-V(s)] (25)
A dinamikus programozas egy becslés, de nem a teljes koérnyezeti dinamika
ismeretét feltételezd varhatd érték, hanem a V~(s,,)-et helyettesitd 7 (s,,,)
felhasznalasa miatt. A TD tdbbféle szempontbdl is becslés, egyrészt mintat vesz a

varhato értékbél, masrészt felhasznalja a V'™ értékel6 fliggvény V' becslését.

A 4. tablazatban megadom a TD mddszer algoritmusat.

Input: 7 policy to be evaluated
Initialize: V (s) arbitrarily
Repeat for each episode
initialise s
Repeat for each step of episode
take a,r,s'
Vis)<V(s)+alr+W(s,, -V (s,))]
s« s

e until s is terminal

4. tablazat. TD(0) algoritmus V' * becslésére

Milyen elényei vannak a TD modszernek a dinamikus programozassal szemben?

Egyrészt, nem szikséges a kornyezeti dinamika (P:

ss'?

valamint R! ) ismerete,
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masrészt nem kell megvarni egy-egy epizdod végét az értékel§ fuggvény

frissitéséhez, amely jelentds gyorsulast eredményezhet.

3.2.3. A TD(0) médszer optimalitasa

Tegyuk fel, hogy adott a tanité példak véges halmaza (véges szamu epizdd vagy
lépés). A fokozatos tanitdas hagyomanyos megkdzelitése, hogy a tanité példakat
ujra és ujra megismételjuk, addig, ameddig a modszer nem konvergal. V
kozelitésekor a (25) egyenlet alapjan mindig kiszamitjuk a szlkséges valtoztatas
mértékét, de csak egyszer, vagy az epizdd végén, vagy ha veégigértink a tanito
halmazon, frissitjuk ténylegesen ¥ -t, mégpedig a valtoztatasok dsszegével. Ezért
ezt a modszert kbtegelt feldolgozasnak nevezzik.

Belathato, hogy koétegelt feldolgozas esetén a TD(0) mdodszer determinisztikusan
konvergal az egyeértelmi valaszhoz, mégpedig az o |épéskoztdl fuggetlendl, annyi

megszoritassal, hogy a elég kicsi.

3.2.3.1. SARSA (State-Action-Reward-State-Action)

Ebben a szakaszban megvizsgaljuk, hogy a TD mddszerek hogyan hasznalhatok
fel a kontrol probléma megoldasara. Az altalanositott politika iteraciot hasznaljuk,
csak ezuttal a kiértékelést egy TD mddszerrel végezzuk el.

Az Aallapotot értékel6 fuggvény becslése helyett az akcidértékelé fluggvénnyel
foglalkozunk. Szerencsére, a TD(0) esetében az allapotot értékelé fuggvényre
vonatkozd konvergencia-kritériumok szimmetrikusan érvényesek az akciot

ertékeld fuggvényre is. Ezért a kovetkez6t irhatjuk:

O(s,,a,) < O(s,,a,) +alr,, +70(s,...a,,) - 0(s,.a,)] (26)

Ezt a frissitést minden nemterminalis s, allapot esetén végrehajtjuk. Ha az s,,,
terminalis, akkor QO(s,,.a,.,) definicid szerint 0. A frissitési szabaly az atmenetet

leird (s,,a,,r,,,s,,.a,,) mind az ét elemet tartalmazza. Innen szarmazik a modszer

neve is.

A SARSA alapjan magatdl értetédéen konstrualhatunk aktiv kontrol algoritmust:
Q" -t becsuljuk, 7-t pedig Q"-re nézve mohodva tesszuk. Az algoritmust a 5.

tablazatban adom meg.
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Initalize: O(s,a) arbitrarily
for each episode

initialise s

choose ain s ¢ — greedy

Repeat (for each step of the episode)
execute a take r, s’
choose a ¢ — greedy in s’

take a, r, s’
0(s,a,) < O(s,,a,) +alr, +7 O(s,1,a,.,) = 0s,a,)]
S<s';a<a';

Until s is terminal

5. tdbldzat. SARSA: aktiv TD szabalyozasi algoritmus

3.3 Emlékezteté6 nyomok médszere

Ebben a részben egy olyan moddszert ismertetek, amely eredményesen
kombinalhaté az el6z6ekben attekintett eljarasokkal, és sok esetben hatékonyabb
tanulé algoritmus nyerhet6 a segitségével. Az emlékezteté nyomok
modszerének két alapvetd értelmezése lehetséges: az egyik az elére, a masik a
visszatekint6 valtozat.

Az elbretekint6 varians elsdsorban elméleti jelentéségi, és hidat képez a Monte-
Carlo médszerek' és a TD modszer kozétt.

A visszatekint6 valtozat mar sokkal gyakorlatiasabb szemléletli: az emlékeztetd
nyomok tulajdonképpen hosszu tavu memoriaként szolgalnak a tanulas soran.
Segitségukkel athidalhatdé a bekovetkez6 események és tanulasi informaciok

kozotti hézag.

3.3.1. n lépéses TD joslas
A legegyszeribb, 1 |épéses TD modszer csak a kozvetlen jutalmat és a kovetkez6
allapot becsult értékét veszi figyelembe. Vannak "hibrid" TD mddszerek, amelyek

n lépésben képezik a felosszegzési graf értékét. Ezeket szokas TD(n)-nel jeldini.

' A Monte-Carlo modszerek szintén az optimalis politika és értékelé fliggvény megtalalasara szolgalo
eljarasok.
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TD(1) TD(2) TD(3) TD (n) MC

:

5. abra n Iépéses TD felosszegzési graf

Tegyuk fel, hogy az s, allapotra vonatkozd felulirasi értéket szeretnénk

meghatarozni s,,7,,,,5,.,,%,.,,5,.,,.-.57, 7, pedig az allapotok és a jutalmak sorozata.

Ot I T 29 420
Az egylépéses TD moddszer esetében a felulirasi érték nem mas, mint a kdzvetlen

jutalom, plusz a kovetkezd allapot diszkontalt becsult értéke. Képlettel:
RY =1, +yV.(s..) (27)

Ez értelmes, hiszena yr,, +y’r ,+...+y" ' r, helyét veszi ata yV,(s,,) becslés.

+3
Az Otletet el6szor kett6, majd n lépésre altalanositva jutunk az n Iépéses
becsléshez:

R =1+ Yl + 7 s et " 1+ 7V (S, (28)
Tulajdonképpen az torténik, hogy a hozamot n |épés utan csonkoljuk, és a hianyzé
részt az n lépéssel késbbbi allapot diszkontalt becsult értékével helyettesitjuk.
Természetesen, ha az epizdd elébb véget ér, mintsem elérink az n-edik Iépésig,
akkor a csonkolast az epizéd végén hajtjuk végre. Ebben az esetben a teljes
hozamot kapjuk.

Az n lépéses felosszegzési grafot az n lépéses hozam iranyaba esé felllirasi

értékkel definidljuk. Az allapotot értékeld esetben a V/(s,) felllirasat a

kovetkez6képpen adom meg:
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AV,(s)=a|R™ ~V,(s,)] (29)
ahol a>0. Természetesen minden s=s, esetén AV (s )=0. Az n lépéses

modszert ezzel az egyenlettel adjuk meg a kdzvetlen felllirasi szabaly helyett.
Ennek az az oka, hogy kétféle felllirast is megkulonbdztetliink. Az egyik esetben a
feluliras folyamatosan torténik (online updating), amikor kiszamitjuk a

valtozasokat. Ekkor minden/V’

L (8)=V,(s)+AV,(s). A masik esetben a fellliras az
epizod veégen torténik az 6sszegydljtott modositasok dsszegeével (off-line updating).

Azaz ekkor az epizdd folyaman V,(s) értéke konstans, a végén pedig
V(s)+Z:AV,(s) lesz.

Az 6sszes n lépéses hozam varhato értéke az igazi értékeld fluggvény jelenleginél
jobb kozelitését adja, azaz barmely V' -re a ' szerinti n 1épéses hozam varhaté
ertéke V" -nek V -nél jobb kozelitése. Ez azt jelenti, hogy a legnagyobb hiba az yj
kozelités esetében legfeljebb akkora, mint a I/ legnagyobb hibajanak y"-szerese.
Ezt az n lépéses hozam hibacsokkentési tulajdonsaganak nevezzuik, és képlettel a
kovetkezbképpen irhatjuk le:

rnsax‘E” {R,(") |s, = s}— & (s)( <y" max [V (s)=V7"(s)] (30)

Ennek alapjan formalisan is igazolhatd, hogy mind a folytonos, mind a kotegelt
felUliras esetében a TD moddszer helyesen mikodik, a kdzelitési feltételek mellett.

A hibacsdkkentési tulajdonsag ellenére a TD(n) modszereket implementacios
nehézségek miatt a gyakorlatban ritkdn hasznaljak, inkabb csak elméleti

jelentéséggel birnak.

3.3.2. ATD (A) eléretekinté valtozata

A fel0sszegzési graf értékének meghatarozasa nem csak n lépéses hozamokkal,
hanem ezek atlagaval, sét, sulyozott atlagaval is torténhet. Elképzelhet6 példaul,
hogy a felosszegzési graf értékét ketté és négy I|épéses hozamok atlagaval
hatarozzuk meg. Az igy elballitott értéket a komplex felé6sszegzési graf
ertéekének nevezzuk.

A TD(&) algoritmus specialis esete az n Iépéses hozamok atlagolasanak, ugyanis

ez az atlag minden n-re tartalmazza az n lépéses hozamot, mégpedig A" -nel

sulyozva. Annak érdekében, hogy a sulyok oOsszege 1 legyen, 1-A-val
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normalizalunk. Az igy kapott hozamot A-hozamnak (A Return) nevezzik, és a
kovetkez6képpen irhatjuk le:

R ' =(1- z)i A7'R™ (31)

n=1

A sulyok minden hozzaadott lépés esetén A-val felejtédnek el, ennyivel
csengenek le. Ha elérjuk az epizdd végét, azaz terminalis allapotba kerulunk,

akkor minden ennél nagyobb n-re az n Iépéses hozam R, -vel egyezik meg. igy

atfogalmazhatjuk az el6z6 definiciot:

T—t-1
R' =(1-2) Z AR +y TR, (32)

n=1

Definialjuk a 4 -hozam algoritmust ugy, hogy a 4-hozam alapjan hatarozza meg a

fellilirasi graf értékét. Azaz minden ¢ Iépésben a AV (s, )véaltoztatas mértéke:

AV[(SI) = a[Rt/1 - Vt(St)] (33)

Ez a TD(A) modszer elére tekintd valtozata, amely egyarant alkalmazhaté mind

folytonos, mind kotegelt felllirasra.

idé idd

v
v

(a) A TD(L) elére tekint6 szemlélete. (b) A TD()) visszatekintd szemlélete.

6. abra A TD(A) kétféle valtozata.
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3.3.3. ATD(A) visszatekint6 valtozata

A visszatekint6 valtozat az elbretekinténél sokkal kdnnyebben implementalhaté.
Elsd Iépésként minden egyes allapothoz bevezetink egy memdériavaltozét, az
emlékeztet6 nyomot (eligibility trace). Ez a valtozé azt jelzi, hogy "az utdbbi
idében" hanyszor latogattuk meg az adott allapotot. Pontositva, ¢ idépontban az s

nemterminalis allapotra vonatkozé emlékezteté nyom:

TD(}),A-hozam
TD (1) TD (2) TD(3) TD (n) MC
1-A
(1-M)A
(1-0)A2
> =1
[]
(1-]AF+

7. abra A TD(A) fel6sszegzési grafja

{Met_l (s) ha s #s,
e,(s)
e, (S)+1 ha s =s,

(34)
Az egyenletben y a diszkontalasi hanyados, 4 definiciéja pedig a TD(A1)
algoritmussal foglalkoz6é részben megtalalhaté. Az ilyen emlékezteté nyomot

gy(jté nyomnak is nevezhetjuk, hiszen az allapot tobbszori elérésével fokozatosan

feler6sodik, majd lecseng, ha nem latogatjuk meg tdbbszor az adott allapotot.
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A nyom megjegyzi, hogy melyik allapotokat értuk el mostanaban, és a
megerdsitendd eseményeket 0sszekapcsolja a TD modszer hibajaval, amely az

allapotot értékel6 esetben a kdvetkez6képpen irhato:

S, =1+ W, (s.)=Vi(s,) (35)

A globalis TD hiba segitségével megadhatjuk az értékel6 fliggvény felllirasi

egyenletét:

AV.(s)=ade(s),Vses (36)

Az el6zb részben leirtakhoz hasonldan itt is elmondhatd, hogy a becslést akar
folyamatosan, vagy az epizdd végén kotegelten is modosithatjuk.
A (35) és a (36) egyenletek megadjak a TD(A) moddszer definicidjat. Az

algoritmust, folyamatos fellliras esetén, a kovetkezé tablazatban adom meg:

Initialize ¥ (s) arbitarily and e(s)=0Vs e S
Repeat for each step in episode
initialize s
choose «a in susing =
take r, s’
Ser+p(s)-V(s)
ofs)  es)+1
For each s
V(s) < V(s)+ade(s))
els) < yae(s)
s« s

Until sis terminal

6. tablazat. A TD( A ) médszer folyamatos feliiliras esetén
Minden egyes lépésben megallapitjuk az aktualis TD hibat, és elvégezzik a

feltlirast minden olyan allapotra, amelynek van nyoma. Ezt szemléletesen a 6(b).

abra érzékelteti.
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Az el6z6 részekben megvizsgaltuk a TD( A ) el6re- és visszatekintd valtozatait, és
megjegyeztuk, hogy mig az elbretekint valtozat elsGsorban elméleti jelentéség,
addig a visszatekinté modszer egyszerien implementalhato, és a gyakorlatban is
j6l hasznalhaté algoritmust ad. Erdekes kérdés, hogy vajon ezen két modszer
ugyanazon felllirasi szabalyt valdsitja-e meg? A valasz: igen, ugyanis igazolhato,
hogy a kotegelt 1-hozam mddszer ugyanazt a felllirasi szabalyt valdsitja meg,
mint a koétegelt TD(A) algoritmus, vagyis az el6re- és visszatekinté moddszer

ekvivalens.

3.3.4. A TD(A) médszer alkalmazasa logikai jatékokban

A megerdsitéses tanulas és a mesterséges neuronhalézatok 6sszekapcsolasanak
egyik leghiresebb és legtobbet megemlitett példaja Gerald Tesauro backgammon
(ostabla) programja, a TD-Gammon. A TD-Gammon egy 6ntanulé program, amely
a minimalis elézetesen belekddolt ismeretek ellenére rendkivll jo szintet ért el
csak azaltal, hogy jatszmak szazezreit jatszotta sajat magaval, és kozben
ezekbdl a jatszmakbdl tanult. A tanulo algoritmusa a TD(A) algoritmus volt és egy
tobbrétegl perceptront hasznalt nemlinearis flggvényapproximatorként az allapot-
érték fuggvény kozelitésére.

A backgammon jaték szabalyai bonyolultak, és a jatéknak van egy nagyon erds
sztochasztikus tulajdonsaga is. A 30 bab és a 24 lehetséges pozici6 miatt a
lehetséges jatékallasok szama gigantikus: 10%° allapot. Ennyi allast kiilén-kiilén
tablazatban tarolni fizikailag is képtelenség. A kockadobas atlagosan 20 lehetséges
|épést eredményez, ami gatat emel a jatékfa-kiértékel6 heurisztikus keresések
komolyabb mélységben val6 alkalmazasanak. A jatékban nincs igazi szerepe a
tervezésnek, a mesteri szinten jatsz6 emberi jatékosoknal is a mintafelismerd
képesség és az ismert mintak szama kiemelkedd.

A TD-Gammon egy standard tobbrétegl perceptront hasznalt, az allapotérték
fuggveény becslésére. A haldézat bemenete a ,nyers” allas volt, a rejtett réteg
40, a kimeneti réteg egyetlen neuront tartalmazott. A halézat kimenetén
megjelend értéket ugy értelmezték, mint a jatszma adott allasbdl vald
megnyerésének a valdszinlisége. Ennek megfeleléen a kdzvetlen jutalom a jatszma
soran mindig 0 volt, kivétel ez aldl a gy6ztes I1épésé, amikor 1.

Tesauro a TD-Gammon elsé verzidja utan tovabblépett, az ujabb verzidkba

mar elézetes backgammon ismereteket is vitt (bizonyos szamolhat6 jellemzékel
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belekédolt a halézat bemenetébe), ezen felll 2-3 1épés mélységl heurisztikus
keresést alkalmazott. Az eredmény: a TD-Gammon 3.0 a
vilagbajnokokkal is felveszi a versenyt. Ez a program olyan, eddig
ismeretlen megnyitasokat fedezett fel, amiket a legjobb jatékosok is

atvenni kényszerultek.

3.4. Kapcsolat a fuggvény-approximatorokkal

Korabban az értékels fliggvényt véges sok allapot-akcié parossal irtuk le. igy az
ertékeld fuggvenyunket egy egyszerl tablazat segitségével valdsitottuk meg. Ez
sajnos sok Aallapot-akcid parosra nem megfelelé szerkezet, mert nemcsak a
tablazat helyigénye nagy, hanem a teljes feltltéséhez szikséges id6 is. A
kulcskérdés az altalanositasban rejlik. Hogyan érhetjuk el, hogy korlatozott szamu
kisérlet eredményének altalanositasaval is jO kozelitését kapjuk az értékeld
fuggvényunk egész tartomanyan?

Ez nehéz probléma, mivel a legtobb feladatban, ahol megerdsitéses tanulast
szeretnénk alkalmazni, kevés szamu allapot ismeretében kell olyan allapotokra is
becslést adni, amelyekkel még sohasem talalkoztunk. Ez a helyzet példaul a
folytonos allapot-akciotérnél, vagy a vizualis kép érzékelésénél is. igy jutunk el a
példak alapjan torténd altalanositasi eljarasokhoz, aminek jol kidolgozott

algoritmusai vannak.

3.4.1. Ertékeld fiiggvény becslése fiiggvény-approximatorokkal

Az altalanositasnak azt a formajat, ahol mintavételezésekbdl altalanositva
valositiuk meg a flggvényunket, fiiggveny-approximatornak nevezzuk. Ez a
modszer a megerdsitéses tanulasnak egy alkalmazasa.

Az allapotot értékel6 fuggvénylnket a ¢ pillanatban 7, -vel jeldljuk, és ebben az
esetben nem tablazattal hanem egy 5, paraméter vektorral adjuk meg, azaz
V, = V(ét (5, )) V., -t valaszthatjuk egy mesterséges neuralis halézat kimenetének is.

Ebben az esetben a ét vektor a haldézat sulyvektoraibol all. Tipikusan a

paraméterek szama (a paraméter vektor komponenseinek a szama) sokkal
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kisebb, mint az allapotok szama. Kovetkezésképpen, ha valtoztatunk egy
paraméter értékén, akkor sok allapot értékét modositottuk.

Minden becslést az értékek mentésével valositunk meg. Jeldljuk s+ v-vel az s
allapothoz tartozé mentést. Ez az, amivel a kdvetkez6 idépontban és allapotban
becsulni  fogjuk az  értékel6 fuggvényunket. Példaul DP  esetén
s, Edr, +7V.(s,)|s, =s},TD(0) esetéen st>r, +7V,(s,,) €S TD(1) esetén

+1 +1

s+ R’ alakul.

A tablazatos moddszer trivialis médon adja vissza a kivant értékel6 fuggvényt. Az s
allapothoz tartozé tablabejegyzést kozelitem a tdle elvart v értékhez. A
tetsz6legesen Osszetett fuggvény-approximator tanitdsa pont ilyen s+ v allapot-
érték mentésekbd| allo tanitasi parokkal valdsithaté meg. igy a megerésitéses
tanulas minden modszerét alkalmazhatjuk. A legjobb neuralis halézatok és
statisztikus modszerek legtdbbje a megerdsitéses tanulassal ellentétben statikus
és lassu tanulast igényelnek. Ezzel szemben a megerfsitéses tanulas képes a
kornyezetével kolcsOnhatasban ahhoz igazodni. Ehhez olyan eljarasok kellenek,
amelyek nem stacionarius célfuggvényt is kezelni tudnak.

Teljesitmény értékelések a fluggvény kozelité eljarasokra: a legtobb felugyelt
tanulasi moédszer az atlagos négyzetes hiba (Mean-Square Error MSE)

minimalizalasara torekszik az allapotok egy bizonyos eloszlasaval.

MSE(8,)=Y_ P(s)[V ™ (s) =V, (s)]’ (37)

ses
ahol P az éllapotok hibajanak a sulyeloszlasa. Ez azért fontos, mert altalaban
nem lehet a hibat nullara csokkenteni minden allapotban. Az egyenletes
hibaeloszlas érdekében a hibak sulyozasanak eloszlasat tegyuk egyenlévé a
tanitasi allapotok eloszlasaval. Ezt az eloszlast aktiv politika eloszlasnak hivjuk, ha
egy olyan értékel6 fuggvényt becsulunk, ami egy kdornyezettel kdlcsénhatdé tgyndok
politikdjahoz tartozik. Ez egy olyan eloszlast valdsit meg, amely segitségével az
értékelé flggvényt csak azokban az allapotokban tanuljuk, ahol az ugynok-

kornyezet rendszer el6fordul.
A hiba minimalizadlasa egy 6  vektor megtaldlasaval egyezik meg, ahol
MSE(@") < MSE(F) minden 6-ra. Ennek elérése egyszeriibb esetekben, mint a

linearis fuggvény-approximatorok, lehetséges, nem linearisoknal csak egy lokalis
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minimum garantalt. De a legjobb becslés nem minden esetben a legoptimalisabb a

hiba szempontjabdl.

3.4.2. Gradiens keresési eljaras

A gradiens keresési eljaras egy, a fuggvény-approximatorok terén széles korben

elterjedt eljaras, amely nagyon jol illeszkedik a megerdsitéses tanulas

koncepcidjaba is. Ebben az esetben a paraméter vektor 4, =(0(1),6(2),...,6,(n))"

és V,(s) egyenletesen differencialhatd fiiggvénye 6,(s,)-nek mindenseS-re. A

t
hiba minimalizalasat a négyzetes hiba fiuggvény 67, szerinti gradienseével ellentétes

iranyba haladva érhetjik el, azaz:

0

t+1

=0, - Lav, 7 (s) - V(s )T
=0, +a¥, [V (s) =V, (s, V. 5,)

ahol o a |épéskdz paramétere és V, f(6,)az f figgvény 6, paramétervektor

szerinti gradiense. Belathatdé, hogy a negativ gradiens irdanyaba haladva a
parameéter vektorok terében csokken a négyzetes hiba.

Konvergencia csak abban az esetben garantalt, ha a 1épéskdz paraméterink az
idével nullahoz tart, feltéve, hogy teljesul a standard sztochasztikus feltétel, azaz a
nulldhoz valé konvergencia nem tul gyors. A hibat természetesen egy lépésben is
nullara tudnank csokkenteni egy adott allapotban, de a tobbi allapotban ez rontana

a becslésunket.

Altalaban V”(s[)-t nem ismerjuk pontosan, annak csak zajos, vagy becsult értéke

all rendelkezéslnkre. Ekkor eljarasunkban v -t helyettesitink helyette

(Bootstrapping).
=0, +alv,~V,(s)IV,V,(5)

0

t+1
Ha v, torzitatlan becslése (unbiased estimate), V" (s,)-nek, azaz E{v,}=V"(s,),

minden ¢-re, akkor az « lépéskdz nulldhoz valé konvergencidja garantalja a
sztochasztikus kozelitési feltételt.

V7 helyett a TD hozamat v, vagy valamilyen atlagat irva megkapjuk a jovobe

tekinté TD(A) gradiens keresési eljarast:
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6., =0, +alR' =V, (s)IV,V(s,) (39)

Sajnos A <1-re R} nem torzitatlan becslése a V" (s,)-nek, és igy nem feltétlendl

konvergal egy lokalis optimumhoz. Ennek ellenére egészen j6 eredményeket lehet

az ilyen bootstrap eljarasokkal elérni.

A jovobe tekintd eljarasokkal az a baj, hogy csak a hozam Osszegydjtése utan
(epizéd) tudunk értékelni, s igy csak az epizdéd utan tudjuk az értékeld
fuggvényunket modositani. Ezzel szemben a visszatekintd eljarasokkal az
epizédok kozben is lehetséges a hangolas, mert az informacié rendelkezésre All.

A TD(A) multba tekint6 valtozata a kdvetkez6képpen alakul:

0

t+1
O, =ty +W,(s)=V,(s,),s (40)
e, =yte,_ +V, V. (s).

=0, +ade,

ahol 6, a szokasos TD hiba, e pedig az ugynevezett emlékezteté nyom

(eligibility) vektor amely a multbeli allapotok egyre csokkend sullyal vett

lenyomata.

3.4.3. Linearis eljaras

Az egyik legfontosabb eljaras a linearis eljaras, amelyben V. linearis fuggvénye a

0, paramétervektornak.

— =

V,=0¢, (41)

Ebben az esetben a ViV :¢3 tulajdonsagvektorral. igy leegyszerlisédétt a 6

keresésére hasznalt egyenletink is. A linearis eljarasnak megvan még az a jo
tulajdonsaga is, hogy csak egyetlen egy optimalis paraméter vektor, vagy
tartomany létezik. igy garantalt az is, hogy konvergencia esetén a globalis
optimumhoz fog tartani az eljaras.

Az el6z6 fejezetben targyalt TD(A) eljaras is konvergal abban az esetben, ha a

lépéskoz-paramétere csokken a lépésekkel. Ekkor természetesen nem a globalis
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optimumhoz fog konvergalni, hanem egy olyan ém paramétervektorhoz, amelynek

a hibaja a kdvetkez6 egyenlettel adhatdé meg:

J— l —_
MSE(0,) < 11 Y MSE@")

A lineéris eljarasok nemcsak az elmélet egyszerlisége miatt érdekesek, hanem
hatékonysaguk miatt is, mind adatmennyiség, mind szamitasi gyorsasagban is. A
linearis eljaras nem feltétlenal fugg kritikusan attél, hogy hogyan alakitjuk ki az

allapotokbdl a tulajdonsagvektort.
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4. A minimax kiértékelés

A kétszemélyes jatékok elméletében nagy szerepe van a minimax algoritmusnak,
amellyel elméletben minden jaték nyerd stratégiaja meghatarozhaté és a
jatékok osztalyat azok a jatékok alkotjak, amelyekre igaz, hogy:

o A Kkét jatékos felvaltva lép.

e A jatékosok birtokdaban vannak a jatékkal kapcsolatos 0Osszes

informacionak.

o A véletlentél nem fligg a jaték végeredménye.

e Minden allasban véges sok lehetséges |épés van.

e Véges sok Iépésben véget ér a jaték.

o A jaték nulla-0sszegl, azaz a nyertes ugyanannyit nyer, amennyit a vesztes

elveszit.

e Egyszerre nem gy6zhet, és nem veszithet mindkét jatékos.
A jatékelmélet nagyon fontos tétele, hogy egy teljes informacioju kétszemélyes
jaték esetén mindig létezik az egyik jatékos szamara nyerd stratégia, feltéve, hogy
a jaték nem végzbédhet dontetlennel. Ha el6fordulhat dontetlen is, mint példaul a fix
tablaméretl. amdébaban, akkor az egyik jatékos szamara létezik legalabb
dontetlent eléré stratégia.
A kétszemélyes jatékokat abrazolhatjuk faval, amit jatékfanak nevezink. A 8.
abran egy ilyen jatékfa lathatd. Az A jatékos teszi meg a kezd6 lépést. A fa
csUcsaiban jatékallasok vannak, élei az egyes allasok kozotti szabalyos
lépéseknek felelnek meg, igy a fa gyokerébe a kezddallas, a levelekbe, pedig a
végallapotok kerllnek. Azonos csucs tébb helyen is el6fordulhat, akar a fa azonos
szintjen is. A fa azonos szintjén talalhaté csucsokban levé allasokban mindig
azonos jatékosnak (A-nak vagy B-nek) kell 1épnie, ezért beszélhetlnk a jatékfa A-

szintjérél illetve B-szintjérél.
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A lép

B lép

A lép

B Iép

8. abra Egy fiktiv jatékfa

A minimax algoritmus a jatékfa csucsaihoz rendel egyet a -1, 0, 1 értékek kozul.
Ez az érték:

e 1, ha az A jatékosnak van nyer6 stratégiaja a csucsban levé allasbal,

¢ 0, ha az A-nak nincs nyer6 stratégiaja, de dontetlent elér6 stratégiaja van,

e -1, ha az A mindenképpen veszit a csucsban levé allasbol

az optimalis ellenfél ellen.

A cimkézést a levelektél indulva kezdjuk. A levelekhez egyértelmien
definicidja miatt. A belsé csucsok megcimkézése kulonbozik, attol figgben, hogy
azok a fa A-szintjén vagy B-szintjén vannak.

e A szinten a kozvetlen leszarmazottak értékeinek maximuma lesz a csucs
ertéke. Minthogy az A jatékos kovetkezik I|épésen, van valasztasi
lehetbsége, ezért Iéphet a neki legmegfelelébb iranyba.

e B szinten a kozvetlen leszarmazottak értékeinek a minimuma lesz a csucs
ertéke. A B szinten a B jatékos lép, varhatéan az A jatékos szamara a
legrosszabb |épést valasztja.

A 9. abran egy kiértékelt jatékfa lathatd. A felcimkézés eredményeként a fa
gyOkerének is lesz valamilyen értéke, ami alapjan eldonthet6, hogy a gyokérben
levé allasbdl a jaték megnyerhetd, vagy ha nem, akkor legalabb dontetlen

elérhet6-e.
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A lép

B lép

A lép

B lép

9. abra Egy kiértékelt jatékfa

A gyakorlatban altaldaban nem épithetd fel a teljes jatékfa, csak néhany lépés
melységig a kombinatorikus robbanas miatt. Mar egy egyszerlbb jaték esetén is
olyan méretl lehet a teljes jatékfa, amely a leggyorsabb szamitogépekkel sem
ertékelheté ki elfogadhaté valaszidén belll. A kiértékelés (illetve a fa) egy
bizonyos mélységben el van vagva. A levelek ilyenkor nem végallasokat
tartalmaznak, ezért nem lehet egyértelimien eldonteni roluk, hogy nyer§ vagy
vesztd allasok.

Statikus kiértékelb fiiggvénynek hivjak azt a fuggvényt, ami szamszer(siti a
levelekben levé allasok értékét, mégpedig ugy, hogy pozitiv értékeket rendel az A
szamara kedvezd allasokhoz, 0-hoz kozeli értéket a dontetlen-szer( allasokhoz,
és negativ szamokat az A-nak kedvezétlen allasokhoz. Ez a kiértékel6 fuggvény
azért statikus, mert a jatékallast csak egyetlen momentumban vizsgalja, nem
pedig a jatékallasok sorozataként.

A levelek kiértékelése utan ugyanugy alkalmazhatdé a minimax értékfelterjesztés,
mint a bemutatott elméleti esetben teljes jatékfa esetén. Végul a gyokérben levd
allasban a legjobb lépés az az él, amely a maximalis érték( csucsba vezet. A
megtalalt Iépés csak a statikus kiértékel6 fuggvény szerint optimalis, ezért nagyon
sok mulik ennek a flggvénynek a helyes megvaldsitasatél, hogy mennyire jol

értékeli az allasokat.
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5. A megeroésitéses tanulas bemutatasa egy tanulé
amoéba jaték implementacidéjaban
5.1 Az améba jaték torténete, szabalyai

Az améba a legismertebb és szabalyait tekintve legegyszerliibb tablas jatékok
egyike. Eredetileg egy 19x19-es Go tablan, de napjainkban altalaban
négyzetracsos papiron jatsszak. A négyzethaldo mérete lehet egyenléd a
rendelkezésre allé papir méretével, de kisebb terllet is kijelolhetd. A jatékosok
felvaltva helyeznek egy-egy jelet a tabla valamelyik, még Ures négyzetébe;
mindenki a sajat jelével jatszva. A leggyakoribb jelek az X és az O, de
masmilyenek is hasznalhatok. Az nyer, akinek sikerul sajat jeleibél 6tot egyenes
vonalban, vizszintesen, fuggblegesen vagy atlésan egymas mellé helyeznie.

A jaték ismertsége ellenére, kevesen tudjak, hogy az améba eredetileg kétlépcsés
kizdelem volt. Mindkét jatékosnak 100-100 babu allt rendelkezésére, és ha ezek
mind ugy keriltek fel a tablara, hogy kézben egyikiknek sem sikerllt az 6tés
malmat 0sszehoznia, akkor egy "tologatos" versennyel folytatodott a parti. Ekkor a
jatékosok felvaltva egy-egy sajat babujukat vagy vizszintesen, vagy fuggdlegesen
egy szabadon valasztott szomszédos Ures mezdre attolhatjak.

A kezd6 jatékos eldnye elvitathatatlan, ezért az amdébat versenyszerl szinten (z6k
kllonboz6 megszoritd szabalyokat talaltak ki a kezdd jatékos szamara, és mas-
mas néven nevezték el az igy atalakitott jatékot (Go-Moku, Pente, Renju stb.). Egy
ilyen megszoritd szabaly példaul a harmas szabaly is. E szerint, a kezd6 jatékos
koteles a harmadik |épése megtétele el6tt két kilonbdzé lépését felajanlani
ellenfelének valasztasra. Szinte bizonyos, hogy a valasztasra felkinalt alternativa
nem egyenertékl lépésekbdl all, igy a masodiknak 1épés miatt hatranyt szenvedd
ezzel a szaballyal visszakaphat valamit ellenfele kezdési elénybdl. Az sem kizart,
hogy a szabaly alkalmazasaval megfordul az elény, tdbbet ad vissza, mint
amennyit eredetileg élvezett, am, az ugyanezen szabaly alkalmazasaval jatszott
masodik partiban, garantaltan megfordulnak az esélyek.

Példaprogramom tervezésénél eltekintek a kezd6 jatékos eldnyétél, és a
hétkdznapjainkban szeretettel jatszott hagyomanyos améba szabalyait veszem

alapul.
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5.2 Allapottér és rendszer terv tanulé6 améba alkalmazashoz

Ebben a részben egy konkrét megvaldsitasat adom az Ugynok kornyezet
modellnek. A feladat a kovetkezd: az amdba jatékhoz olyan kiértékel6é fuggvény
talalasa, amely jatéker6ben egy emberi jatékossal is felveszi a versenyt. A
rendszer implementacidjat Microsoft Developer Studio 6.0 fejlesztékornyezettel
C++ nyelven végeztem. A részletes Hardware és Software-architekturat a 2-es

melléklet tartalmazza.

5.2.1. A kornyezet modellje

A kornyezet modelliének kettds feladata van: az elsé az, hogy az ugynok felé
biztositsa a rendszer aktualis allapotat, illetve az Ggynok altal kuldott vezérljelek
alapjan valtoztassa meg a rendszer helyzetét. A kornyezet egy 17x17 négyzetbdl

allo sikfelulet, amelyen X illetve O jeleket helyeznek el két jatékos felvaltva.

5.2.1.1. Az allapottér reprezentacidja

A kornyezetet alapértelmezésben egy 17 x 17-es matrixszal reprezentaltam. Mint
emlitettem, az eredeti jatékok a 19 x 19-es Go tablan jatszottak, de a kulonbozé
versenyszabalyok szerint ennek méretét szlkiteni szokasos. A kornyezet, igy a
reprezentaciés matrix mérete viszont az alkalmazas SetupDIlg osztalyanak
segitségével valtoztathatd. A reprezentacios matrix (10. abra) mez6i integer tipusu
egeész szamok, amelyek tartalmazhatnak 0O-t, ez azt jelenti, hogy a mez6 Ures,
illetve 1-t, ha X, 2-t ha O jelet helyeztek el rajtuk a jatékosok.
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10. abra Reprezentacios matrix a jatékallas értékeléshez

Kezd6 allapotban a matrix csupa 0-t tartalmaz.

Egyetlen lehetséges operacio létezik, miszerint a soron kovetkezd jatékos sajat
bejegyzését helyezi el a még uresen allo, tehat 0-t tartalmazé matrixmezék
egyikében.

Célallapot, hogy a reprezentacios matrix bejegyzései kozvetlenll egymas mellett,

alatt, illetve atlosan 5, az ugynok altal hasznalt azonos bejegyzést tartalmazzanak.

5.2.2. Az iigynok modellje

Az Ugyndk modellile két részbdl épul fel: az allapotot értékel6 flggvény
kozelitésébdl, valamint a kiértékel§ fliggvény aktualis hipotéziseinek alapjan a

kovetkez6 lépés dontésének meghozatalabal.

5.2.2.1. A kovetkezb lépés dontésének meghozatala

A jatékkal kapcsolatos hattérismereteimet felhasznaltam, és egy modellvezérelt
rendszert hoztam létre. A hattérismeretek felhasznalasat szikségesnek lattam
ennek a jatéknak a programozhatésaganal, mivel a jaték komplexitasa, a nyers
jatékallasok mennyisége olyan nagy méretl allapotteret jelent, amelyet nehezen
lehetne mindenféle heurisztika nélkil bejarni.

A kornyezet reprezentalasara alkalmazott matrixszerkezet alapjan a helyes lépés

kivalasztasahoz, valamint a tanulashoz el6osztalyozast végeztem, mivel ha csak
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azt nézzuk, hogy egy jatékallas 90 fokkal elforgatva ugyan az lehet, de a matrix-
reprezentacioban mégis topologiailag masnak latszik, nagyon sok er&forrast
takaritok meg, ha ezeket az azonos jatékallasokat valéban azonos modon
reprezentalom.

Nem az aktualis jatékallas el6osztalyozasat végezem, hanem a kovetkez6
lehetséges lépések utan kialakuldt, egy kiértékel6 algoritmus segitségével. Ezt a
modszert alkalmazta Tessauro Backgammon jatékosa is, amelyben a neuralis
hal6zat bemenetére a szabalyos Iépések mellett kialakithato lehetséges kdvetkezd
nyers jatékallasok voltak koétve, kimenete, pedig egyetlen neuron volt, amely
ertéke azt mutatatta meg, hogy mekkora esélye van a rendszernek a nyerésre.
llyen modon az optimalis dontés meghozatalanal ezt az esélyt, hasznossagértéket
kell maximalizalnia az Uugynoknek. Keresési feladatnal mindenképpen olyan
tulajdonsagokat tudunk vizsgalni, amelyek maximum, illetve minimum értékének
meghatarozasaval tudunk dontést kialakitani. Ez aldl csak egyetlen kivétel lehet,
ha a teljes dontési fa kiértekelésére lehetéség nyilik. Ebben az esetben elég
barmilyen reprezentaciéval megadott, akar nem numerikus célértéket keresni,
mivel a fa leveleitél felfelé haladva a gyokér felé, az optimalis dontés kénnyen
megtalalhatdé. A kombinatorikus robbanas miatt viszont legtobb esetben, igy az
amd@ba jaték esetében sincs lehet6ség a teljes jatékfa kiértekelésére.

Az elbosztalyozas soran a kovetkezd lehetséges Iépés helyére leteszek egy
virtualis jelet, és ezutan elemzem a kialakult nyers jatékallast. A lehetséges helyek

azok a mezdk, amit még nem foglalt el jatékos.

LT L L] X Egyes
L] [ L] Ix] | Ixf | [ x| Kettes
LT | xx] x| [ XXX Harmas
XDXXXT | XX XX XX XT (X Négyes
IX X [x |x|x] Otos

11. abra Améba jaték helyzetei
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Az amdba jaték soran 5 egymas melletti jelet kell kialakitanunk. Ez ugyebar nem
torténhet meg anélkul, hogy elébb ne legyen 1, 2, 3 majd 4 jelink egymashoz
viszonyitva maximum 4 tavolsagra. Nem biztos, hogy ezek mar kettes, harmas,
négyes "korukban" kdzvetlenll egymas mellet helyezkednek el, lehet kdzottlik
helyenként Ures jatékmez6 is, de mindenképen a fliggbleges, vizszintes, és a
pozitiv, negativ meredekségl iranyok szerint egy sorban vannak. Ez azt jelenti,
hogy 0tos épitéséhez el kell kezdenunk a legkisebb egységektdl kezdve épitkezni,
folyamatosan egyre nagyobb egységeket |étrehozni, kdzben persze ugyelve arra,
hogy ellenfellink is a nyerésre tor. Emiatt az 6§ egységeit meg kell torni, le kell zarni
ezen kezdeményezések veégeit, megallitva épitkezését. A 11-es abra mutat példat

az améba jaték helyzeteire.

A kiértékel6 fuggvényt csak azokra a helyzetekre kell alkalmaznom, amelyek a
letett virtualis jel kornyezetében vannak, hiszen azt szeretném megtudni, hogy ha
ide tennék, milyen hasznossag értéket érnék el. Az eredményként kapott
hasznossag tehat arra a mez6ére vonatkozik, amelyre a virtualis jelet leraktam. Az
sem torzitana a kiértékelés hatasat, ha a teljes jatékteret végignézném, az 6sszes
esélyt leszamolva minden egyes virtudlis jel letétele utan, de ez nagyon
lelassitana a rendszer mikodését. A jatekmezd egyéb részét nem érinti lépésem,
ezért ezekkel felesleges foglalkozni.

A kiértékelés folyaman a virtualis jel kornyékén 1évé helyzeteket ugy vizsgalom
meg, hogy a virtualis jelet csillag kozéppontnak tekintve, egy 5 matrixmez6
hosszusagu gondolatbeli téglalapot mozgatok veégig a reprezentacios matrix
minden lehetséges pozicidjaban ugy, hogy a virtualis jel minden alkalommal
benne legyen ebben a téglalapban. Ez minden irdnyban 5 lehetséges poziciot
jelent, ami ha dsszeszamoljuk a vizszintes, flgg6leges, valamint a pozitiv és
negativ meredekségl atlokat, 6sszesen husz. A 12. abra a virtualis bejegyzés
kornyezetében lévé helyzetek megkeresését szemlélteti. Ezen "mikrokdrnyezeten”

Kivuli jatéktér szamunkra nem érdekes ebben a pillanatban.
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12. abra helyzetek leszamolas a virtualis bejegyzés csillagkdzéppontjabdl

Csak annak a helyzetnek van hasznossag értéke, amely soran csupan azonos
jelek kerllnek a kiértékel6 téglalapba, mert csak ezekbdl van esély ugyan ebben a

pozicidban 5-6t épiteni.

Az elbosztalyozas soran tehat a kovetkezé lehetséges lépés helyére leteszek egy
virtualis jelet, és ennek kornyezetében leszamolom, ha én tennék ide, hany darab
kettes, harmas, négyes stb. helyzetem keletkezne, illetve hany hasonlétél
fosztanam meg ellenfelem, ha elfoglalom a mezét. Ezeknek a helyzeteknek a
szamat beszorzom a helyzetekhez tartozé kiértékel6 fliggvény suly
paraméterekkel, és sajat esélyeimre adodo értéket, valamint ellenfelem tonkretett
esélyeit jutalmazd értéket Osszegzem. Egyszerlbben megfogalmazva ezen
helyzetek értékeinek linearis kombinacidja adja a hasznossag értéket. A
legnagyobb értéket adod Ures mezdre teszek. Elsé atgondolasra furcsanak tlnik,
hogy miért egyarant pozitiv el6jellel veszem figyelembe sajat és ellenfelem
esélyeinek pontértékét is, de ha belegondolunk logikus, hogy annal tdbbet ér
neklnk egy mezd elfoglalasa, minél tébb helyzetet épitiink sajat magunknak, és
egyszerre minél nagyobb veszélyeztetéstél védjik meg magunkat ellenfellink

esélyének rontasaval.
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llyen médon nem épitek szabalybazist, az algoritmus mégis véd megfeleléen
beallitott paraméterek estében az ellenfél tamadasaitdl, illetve lehetéséget ad a
nyerésre. Nézzik meg példaul azt az esetet, ha az ellenfelemnek van egy darab
egy oldalt nyitott négyese. Nem azt kédolom be egy szaballyal, hogy zarjuk ezt le,
hanem amennyiben az 5 egymas mellett 1év6 bejegyzés (ebbdl egy virtualis, ,mi
lenne ha ide raknék” jel), tehat a célfeltételként megfogalmazott jatékallas értéke a
kiértekel6 fuggvényben megfeleléen nagy, a rendszer az ellenfél esélyének
elrontasa miatt lezarja a nyitott négyest, véglegesiti az ideiglenesen lerakott jelet.
Mas helyeken akar gyilkos nyitott négyes (két oldalt nyitott négyes) épitésének
ertéke sem lehet ennél magasabb. Egy esetben kell, hogy magasabb értéket
kapjuk, ha sajat magunknak van esélyunk befejezni a jatékot, tehat lerakni az
otodik jelunket egy sorba. Ebbél latszik, hogy a tdmadd szellem megtartasa
érdekében sajat esélyeink pontértékét egy korrekcidos szorzéval, ugynevezett

tamado szorzoval kell ndvelnink.

A kiértékel6 fuggveny felépitése:

E Egyes esély darabszam

K Kettes esély darabszam

H Harmas esély darabszam

N Négyes esély darabszam

o) Otds - célallapot darabszam
DNS; 1 egyedul allé bejegyzés értéke
DNS; 2 azonos bejegyzés értéke
DNS3 3 azonos bejegyzés értéke
DNS,4 4 azonos bejegyzés értéke
DNS5 5 egymas melletti azonos bejegyzés értéke
S Sajat esély indexe

e Ellenfél esélyének indexe

T Tamaddszorzo

V=(Es*"DNS1+Ks*DNS2>+Hs*DNS3+Ns*DNS 4+Os*DNS5) *T+
+(Ee*DNS1+Ke*DNS2+He *DNS 3+ Ne *DNS 4+ 0O *DNS )
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A kiértékeld fuggvény lehetne cizellaltabb is, hiszen nem mindegy, hogy a jelek
rajzolata X-XX vagy XXX, illetve, hogy egy vagy két oldalon nyitottak-e. De mivel
igy akar 20 kulonb6z6 esélyt is kulon kezelhetnék, a tanulas tul sok paraméter
allitasaval nagyon hosszadalmas lenne. J6 kdzelitéssel azonban ez a megoldas is
optimalis eredményt adhat szamunkra, és csak 5 paramétert kell behangolnunk.
Nézzuk meg az 5 paraméter, hogy tudja lefedni az ennél sokkal magasabb szamu
kilonboz6 lehetséges jatékhelyzetet.

Pirossal jeldlve a virtualis bejegyzést, nézzik meg példaként a 13-as abran, hogy
egy darab egy oldalt zart, valamint egy darab mindkét oldalt nyitott 3-as kozott

milyen kulonbségeket tesz ez az eljaras:

*OXXX]=0 [OXXX* =0 OXXX**¥=3 OXXX*** =2 OXXX****=1
Osszegzés: 1x3-as, 1x2-es, 1x1-es
X XXX] =3 FXXXH =3 *XXX*F=3 *XXXF** =2 * X{X****|=1

Osszegzés: 3x3-as, 1x2-es, 1x1-es

13. abra Jatékallas kiértékelés

A 13. abran lathatd, hogy ugyan csupan egy paraméterrel jellemezzik a 3-as
esélyt, mindkét oldalon nyitott 3-as esetén a paramétert 2-vel tdbbszor vesszik
figyelembe a kiértékel6 fliggvényben, igy jelentdsen magasabb értéket kapunk,
mint egy oldalon zart 3-as esetén. A kovetkezb lépés dontés meghozatalanak

algoritmusat a 14. abra szemlélteti.

A minden Ures matrixmez6t csillagkdzéppontnak tekintd, és igy a jatékteret
végigpasztazo fuggvényt az "amobaprg.cpp” allomany "CAmoba" osztalyaban
talalhaté "Haszon" fliggvény implementalja. A fejlesztés soran azonban észre
vettem, hogy ezeket a képzeletbeli téglalapokat a matrix kbzepén 9-szer ugyan
abba a pozicidba fektetem, ezért a hasznossag kiszamolasara uj fuggvényeket
implementaltam, amelyek csak egyszer fedik le a jatékteret. Ezek a figgvények a
"Haszon5H" a horizontalis iranyban, "Haszon5V" vertikalis iranyban, "Haszon5Z" a
féatlo iranyaban, valamint a "Haszon5Y" a mellékatlé iranyaban jarja be a tablat,

ugy, hogy amennyiben csak azonos jeleket talal a téglalap altal lefedett 5
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matrixmezdben, a keresbmezd minden egyes ures mezdjéhez hozzaadja ennek
értékét a "Haszon1" illetve "Haszon2" témb aktudlis értékének alapjan. igy a tabla
a négy fuggvény altal minden irdnyban valé bejarasa utan eléallnak ugyan azok az
értékek, amelyeket a "Haszon" fuggvény allitott el6, de csaknem tizedére

csokkentve az er6forras felhasznalast.

Nyers
jatékallas

y

[ El6osztalyozas ]

v

Szélességi
keresés

Virtualis Iépés

Minimax
kiértékelés

Virtualis
visszalépés

Legjobb helyre
Iépés

14. abra A kdvetkez6 l1épés dontésének meghozatala

5.2.2.2. Minimax politika

Az algoritmus soran minimax politikat kovetve 3 Iépés mélységben vizsgalom a
kialakult jatékallast. Mivel a jatékfa teljes szélességben valo kifejtése felesleges,
€s nagyon sok eréforrast igényelne, el6szor az aktudlis jatékallas szélességi

keresését végzem el, és 10 leghasznosabb mezéjét fejtem ki tovabb.
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Amint az aktualis horizont 10 leghasznosabb mezdjét megkaptam, sorban ezek
mindegyikére valoban lehelyezem babumat, természetesen megjegyezve, hogy
ezt vissza kell vonnom a jatékfa kiértékelése utan. Az igy kialakult fiktiv
jatékallason ismét szélességi keresést végzek, és a 10 legigéretesebbnek latszé
mez6t kigyljtom. Ezeket a pontokat sorban véglegesitve ismételten mélységi
keresést végzek. Az igy a 3 mélységu jatéksikban kialakult hasznossagi értekek
legjobbikat a minimax kiértékelés szabalyai szerint visszaterjesztem a gyokér felé.
Ez a gyakorlatban ugy torténik, hogy a 3. szint értékeinek maximumat adom at a
2. szint szamara, mivel ez sajat jatékosom szintje. A 2. szint minimumat adom at
az 1. szint szamara, mivel ez ellenfelem szintje, aki logikusan ugy valaszt, hogy
nekem a lehetd legrosszabb jatékallast engedje at. Az 1. szinten igy kialakult

hasznossag értékek maximumat tartalmazo 1épést kell ezek utan meglépnem.

5.2.2.3. Az allapot kiértékel6 fliggvény kozelitése

Mint az el6z6ekben bemutattam, a kiértékelé fuggvény felépitését statikusan

alakitom ki, tehat szerkezetét nem valtoztatom, csupan ennek sulyait keresem.

Keresési stratégiaként bakterialis algoritmust valasztottam az el6osztalyozassal
kapott  egyszerlsitett allapottér  bejarasara. Kulonb6zd  hipotéziseket
versenyeztetek, a jatékot onalldan, egymas ellen jatszva, amely segitségével
megprébalok kulsé tanitd nélkul optimalis megoldast talalni a problémara.

A bakterialis algoritmusok jellemzdje, hogy csupan egy szulé egyed létezik. Mivel
az altalam implementalt rendszer egyszerre csupan két hipotézist tud
O0sszehasonlitani, hiszen a jésagi flUggvény az, hogy egy kétszemélyes jatékban ki
nyer tObbszor, nem lehet egy nagy populacio egyedeit egyszerre értékelni. Csak
egy szuld, a jatékban nyertes génkombinacio lehet. Mivel egy szul6bél nem lehet
keresztez6déses szaporitast, csupan osztdédast, és ezen Uj egyeden mutaciot

megvalositani, a bakterialis algoritmus valasztasa kézenfekvé.

A bakteridlis algoritmus DNS-e, egy vektor a "Haszon1" illetve "Haszon2" integer
tomb, amelyek a kdvetkezé képen épllnek fel.
e 1 egyedul allé bejegyzés értéke

e 2 azonos bejegyzés értéke

59



Intelligens szamitasi modszerek alkalmazasa logikai jatékokban

e 3 azonos bejegyzés értéke
e 4 azonos bejegyzés értéke

e 5 egymas melletti azonos bejegyzés értéke

Az egymas ellen versengdé DNS-ek értékeit a tanulasi folyamat soran a 15. abra

szemlélteti.

| % Amoba - dﬂ@
i DNS 3]
DS 1 DMS 2
1 ’07 ] Iﬂi Cancel |
A T P EY T
a |67 3 |65
4 |29 4 |26
5 |1uuunu |1.25 5 ]muuuu ]1.25
Eredmény
DHS 1 DHS 2 Dintetlen
1 2 0

15. abra DNS vizualizalasa a tanulasi folyamat soran

Ezek az értékek a jatékallas kiértékel6 fuggveény sulyai, amelyeket bakterialis
algoritmus alapjan folyamatosan valtoztatok, és keresem az optimalis értékek
kombinaciojat.

A bakterialis algoritmusokra jellemzé modon a "Genetikus" figgvény az el6zé
lépésben nyertes génkombinaciot lemasolja, majd ezen mutaciot hajt végre.
Szimulalt lehGtést alkalmazva a mutacio soran torténd véletlenszer(
paramétervaltoztatasok mértékét folyamatosan csdkkentem, igy a rendszer egyre
finomabb hangolasat elérve. A szimulalt leh(itést az biztositja, hogy a mutaciét

végzd "Genetikus" fuggvény masodik bemen6 paramétereként atadjuk a "lehut”
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lebegbpontos valtozo értékét, amely 1-el kezd6dik a tanulasi folyamat elején, és 0-
hoz kozelit a tanulasi folyamat végén. Ez tehat biztositja azt, amit a szimulalt
leh(ités elméletének ismertetésénél megemlitettem, hogy a kezdeti nagy
ugrasokkal megtalaljuk az optimalis megoldashoz vezetd legjobb utat, majd ezt az
optimalizalas végéig egyre kisebb lépésekkel finomitsuk. E nélkil tal nagy
lépéskozoket valasztva a keresési térben folyamatosan ugralnank, mig tul kis
lehetséges lépéskozt valasztva a beallas sokkal tovabb tartana.

A mutacié lehetséges mértékét az hatarozza meg, hogy a "Haszon1" illetve
"Haszon2", tehat a DNS-t reprezentalé tomb szomszédos elemei kdzott mekkora a
tavolsag. A mutacidjanal az algoritmus megnézi az aktualis paraméter el6tt [évo
tombelemhez viszonyitott tavolsagat, és a rand() fuggvény segitségével generalt,
0 és a kiszamolt tavolsag kozotti véletlen szamot levonja az eredeti paraméterbdl,
természetesen a szimulalt hiitést megvaldsité valtozéval korrigalva. Ugyanezt a
mdveletet pozitiv iranyban is elvégzi, vagyis az aktualis elem, valamint a
kovetkez6 elem kozotti tavolsagot maximalis értéknek tekintve, general egy
véletlen szamot, amelyet most az aktudlis elemhez hozzaad. Ezzel az eljarassal a
DNS elemek kozotti tavolsag véletlenszerlien valtoztathatd U hipotézist kialakitva,
ami szavatolja, hogy az egymas melletti DNS értékek szigoruan monoton
novekedd sorban helyezkedjenek el. Ennek magyarazata ugyancsak egy logikus
tapasztalati ténybdl fakad, miszerint minél tobb jel helyezkedik el egymas mellett,
annal nagyobb ennek hasznossaga a célfiggvény szempontjabdl, vagyis hogy 5
darabot gydjtsink egymas mellé. Amennyiben a DNS értékeinek szigoru
sorrendiségét nem kotnénk ki, most sem kovetnénk el logikai hibat, csupan
jelentés szamu olyan hipotézist vizsgalnank meg, jatszmak 100-ait feleslegesen
lejatszva, amelyek biztosan nem lehetnek szamunkra optimalis megoldasok, ezzel
pazarolva az eréforrast.

A kiertékel6 fuggvény sulyai tehat ugy alakulnak ki a tanulasi folyamat végeére,
hogy a hipotézisek egymas ellen versenyeznek, az egymas elleni meccsek
eredményébdl nyertesen kijové DNS lemasolasra kerll, és egyre kisebb mértéki
mutaciét hajtunk rajta végre. Az Uj hipotézist uUjra versenyeztetjuk a szuld
egyeddel, mindaddig, mig a tanulasi ciklus végére nem érunk. Az utolso6 fazisban

nyertes génkombinacio lesz a kiértékel6 fuggvénylnk paraméterlistaja.
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5.3. A program felhasznaloéi felluletének ismertetése

A program inditasa utan a 16. abran lathato kezd6 képernyd jelentkezik, amely a
hagyomanyosan az iskolapadokban unalmas érakon "kockas" papiron, megszorito

szabalyok nélkul jatszott jatékteret modellezi.

Jatszma  Bedlitas  Tanul

16. abra Kezdd képerny6

Az egérmutaté helyén 1évé négyzetbe bal klikkel letehetjik a kezdd jelet, igy
rogton jatszani kezdhetunk a gép ellen. Ekkor viszont még csak az el6zetesen
fixen bekodolt DNS hipotézis ellen jatszunk, a tanulast kuldon dialdgusablakban
tudjuk elvégeztetni. A jatékosok felvaltva piros X, illetve kék O jelet helyezhetnek
el a tablara, amennyiben valakinek 6sszegyllik 5 egy sorban, illetve nem marad
tobb Ures jatékmezd, a jaték leall, és figyelmeztetd ablak értesit bennlinket az

eredmeényrél, amelyet a 17. abran lathatunk.
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17. abra Nyertes jatékallas figyelmeztet6 ablak

A menii "Jatszma" pontia az "Uj jaték", valamint "Kilépés" almeniipontokat
tartalmazza. Az "Uj jaték" almeniipontra kattintva a képernyd torlédik, és az
aktualis jaték befejezése nélkil, Uj jatékba kezdhetunk. A "Kilépés" menulpont
kivalasztasa a programbal valo kilépést eredményezi.

A "Beadllitas" menupont hatasara a ,Beallitasok” dialégus ablakot aktivaljuk,
amelyet a 18. abra szemléltet. Ezen dialdgusablakban megvaltoztathatdé az
alapértelmezésben 17 x 17-es jatéktér mérete 5 és 25 értékhatarok kozott.
Ugyancsak megvaltoztathatd a kezdd jatékos, valamint a szamitdgép elleni jaték
esetében a szamitdgep jelolése. A kezdd jatékos megvaltoztatasaval tesztelhetd,
hogy mennyivel er6sebb az aktudlis hipotézis, amennyiben a kezdé jatékos elénye

a szamitégép mellett all. Alapértelmezésben az emberi jatékos kezd.
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18. abra Beallitasok dialogus ablak

A "Tanul" menupont segitségével érhetjuk el a 19. abran bemutatott Tanul
dialégusablakot, amelyet a "Learn.cpp" allomanyban implementaltam. Ebben a
dialégusablakban meghatarozhatom a tanulé ciklusok szamat, amely azt jelenti
hany Uj a bakteridlis algoritmus altal felallitott hipotézist hasonlitson d6ssze az
el6z6 ciklusban nyer6 DNS-el. A ciklusban el6re haladva a valtoztatas mértéke a
szimulalt lehltéssel folyamatosan, a ciklus hosszanak megfelel6en linearisan
csokken.

A masodik paraméter megadasaval meghatarozhatom, hogy hany jatszmaig
tartson a két hipotézis meérkbzése. Alapértelmezésben ez a szam harom, de a
véletlen szerepe annal jobban csodkkenthetd, minél nagyobbra veszem. Ezzel
parhozamosan, minél nagyobb ez a szam, annal hosszabb ideig tart ugyan annyi

tanuld ciklus lefutasa.

64



Intelligens szamitasi modszerek alkalmazasa logikai jatékokban
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19. abra Tanul dialégusablak

A dialégusablak aljan két jeldlébnégyzet bejeldlésével kivansag szerint a tanulasi
folyamat soran kialakuld jatszmakat kirajzoltathatom a jatéktérre, illetve az
eredményt vizualizadlhatom mérkézésenként, amely megmutatja melyik hipotézis
hany jatszmat nyert mérkézésenként, és Iépésrél |épésre figyelemmel kovethetjlik
az aktualis legjobb DNS-unk paramétereinek valtozasat. Az eredmény
vizualizalasat a "LearnResults.cpp” allomanyban implementalt "DNS"
dialégusablak oldja meg. Ez a dialégusablak megmutatja a két egymas ellen
versenyz6 DNS értékeit, a tamaddszorzét, valamint kettéjuk mérkbézésének
eredményeit, tehat hogy hany jatszmat nyert DNS1, DNS2, illetve hany doéntetlen
szuletett. Az "DNS" dialégusablakot a 15. abra mutatja be.
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5.4. Futasi eredmények, 0sszegzés

Legyen egy vektor koordinata minimalis értéke 0, maximalis értéke 1000. Az
allapotterem tehat, amelyben a megoldast keresem 1000° méreti. A DNS elsé
ertékét véletlenszerlen hatarozom meg, de mint mar emlitettem, egy Kkis
heurisztikat is beleszovok az er6forrasokkal vald takarékossag szempontjabdl. Ez
azt jelenti, hogy ugy valasztom a kezd6é DNS-t, valamint a folyamatos mutaciok
soran a kovetkezdket, hogy mindig tartsam az egymas utan kovetkezé
vektorkoordinatakat szigoruan monoton emelkedd sorban.

Mivel 5 egymas melletti azonos bejegyzés a jaték célfuggveényével egyenld nyerd
allas, ezt a paraméterértéket akar végtelennek is tekinthetném. Legyen ez a
.végtelen” szamositva a numerikus miveletek elvégezhetésége érdekében, ezért
valasszuk a lehetséges paraméteréertéknél nagysagrendekkel nagyobb 100.000-et.
Ezzel négyre redukaltuk a keresendd paraméterek szamat.

Még egy paramétert kilbhetlnk, ez pedig az 1-es esély. Ezt az értéket is nyugodt
lélekkel lefixalhatjuk el6re, mivel ez lesz a minimalis érték, amelyhez képest a
tobbit keressik. Legyen ez az érték az els6é futtatasnal 0, mivel valoszinilleg
semmi értékkel nem bir, ha a valddi jatéktertdl tavol egymagaban lerakunk egy
jelet. Ennek értéke a csillag kiértékelés szerint 20-szorosa lenne az 1-es esély
paraméterének, amelyet szinte minden ures jatékmezé minimalisan megkapna.

A két kilétt paraméter miatt a keresési teret 1000° méretiire csdkkentettem.
Egyszerre mindig csak egy osztédast és mutaciot vegzek. Harom virtualis jatszmat
jatszva a két hipotézissel egymas ellen, tehat a két kulonb6zé DNS-el, a
megerdsités alapjan, vagyis hogy melyik haszonfuggvény nyert tobb jatszmat
elddéntdm, hogy az eredeti hipotézisemet, vagy az ujat tartom-e meg, aszerint hogy

melyik képvisel nagyobb jatékerét.
A tanulasi algoritmus ezek szerint val6 futtatdsanak eredményét a 7. tablazatban

foglaltam 6ssze. Az alabbi eredmények tehat 1000 tanulasi ciklus alatt szulettek, 3

jatszma / mérkézés, maximalis értéként 1000 paraméterekkel.
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DNS 1 0 0 0 0 0

DNS 2 142 150 105 107 96 0,1758

DNS 3 502 481 359 313 334 0,5828

DNS 4 827 688 636 592 670 1,0000

DNS 5 100000| 100000{ 100000 100000f 100000
Tamadoszorzo [ 1,38889| 1,30435] 1,38889[ 1,03448 1,282

7. tablazat Futasi eredmények 1

Egy tesztfuttatas futasi ideje kb. 15 perc volt. A kapott hipotézisek jol lathato
modon kodzelitenek egy hipotetikus megoldashoz. A késdbbi eredményekkel valo
O0sszehasonlithatosag miatt az utolsd oszlopban a DNS 4. értékét egységnyinek
tekintve indexeltem a keresett paramétereket.

A tesztjaték alkalmaval a jaték egyes helyzetekben j6 valaszt ad, viszont
kiismerhet6é modon, néhany helyzetre adott logikailag hibas valasz miatt minden

alkalommal megverhetd.

Most nézzuk meg, hogyan valtozik a futasi eredmény, amennyiben az egyes esély

ertékét 0 helyett 1-re valtoztatom. A tobbi beallitasi paraméter valtozatlan.

DNS 1 1 1 1 1 1

DNS 2 189 198 130 114 199 0,2387

DNS 3 420 462 450 326 405 0,5933

DNS 4 710 731 718 604 714 1,0000

DNS 5 100000| 100000( 100000] 100000f 100000
Tamadoszorzo| 1,07914 1,282 1,05741] 1,17352] 1,23512

8. tdblazat Futasi eredmények 2
A kapott hipotézisek ebben az esetben is konvergalnak egy hipotetikus
megoldashoz, a tesztjaték soran viszont ugyanaz tapasztalhaté, mint az el6z6
esetben, vagyis néhany azonos tipusu helyzetre az agens valasza logikailag
hibas. A hibas szituacidkat, és az eredményként kapott DNS-eket dsszevetve a
probléma az, hogy a DNS 4 értéke nem elegendé mértékben nagyobb, mint a
DNS 3 értéke, és egyszerre tobb 3-as esély épitésével, illetve ellenfél kettesének
lezarasaval az agens kétoldalt nyitott négyes épitését engedi meg szamomra,

mivel ennek hasznossaga a paraméterek szerint alacsonyabb.

Az utolso tesztelésnél a paraméterek keresésének terét kibdvitem 1000-ré6l 3500-
ra, hogy elkerlljuk azt a problémat, hogy a kialakult aranyok azért nem
valtoztathatéak, mert tul szlk a keresési tartomany. Az eredményeket a 9. tablazat

foglalja dssze.
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DNS 1 1 1 1 1 1
DNS 2 416 422 448 487 429 0,1454
DNS 3 1665 1669 1257 2104 1532 0,5431
DNS 4 3068 3081 2474 3529 2995 1,0000
DNS 5 100000] 100000 100000] 100000f 100000
Tamadoszorzo 1,03448( 1,30435] 1,02041f 1,15385] 1,07914

9. tdbldzat Futasi eredmények 3

Az eredmeények most is konvergalnak egy hipotetikus megoldashoz, de mint a
DNS-ek aranya el6re vetiti az el6z6 tesztelésekbdl, most sem képvisel tulsagosan

nagy jatéker6t agensunk.

Mivel a kialakitott rendszer alkalmatlan arra, hogy a jaték végén elemezze a
jatszmat, megallapitsa hogy mi vezetett nyeréshez, illetve vereséghez, ezért
fordulhat el6 az, hogy az implementalt tanulasi modszer nem a legoptimalisabb
eredményt adja. A két egymas ellen jatsz6 hipotézis mindig moho politikat folytat,
csak az azonos értekl lépések kozott valaszt véletlen szerlien, ezért ugyan ugy
alakulhat egymas utan tébb jaték is, ugyan azt a hibat tdbbszor elkdvetve. igy
fordulhat el6, és a mérések bizonyitasa szerint ez altalaban igy is torténik, hogy
emberi mércével véve erGsebb jatékerét képvisel§ paraméterekkel rendelkezé
értékeld fliggvény mégis néhany esetben, azonos tipusu jatékallasok kialakulasa
esetén, alulmarad gyengébb tarsaval szemben.

Leszilrhetd tehat a mérési eredményekbdl valamint a fejlesztés soran szerzett
tapasztalatokbdl, hogy két egymas ellen jatszé intelligens agens segitségével,
amelyek a folyamatosan véletlenszerllen valtoztatott hipotézisek szerint
cselekszenek, a rendszer ugyan konvergal egy megoldashoz, de a
megfogalmazott cél, az emberi jatékos ellen vald eredményes fellépés
szempontjabdl ez a megoldas nem mondhaté optimalisnak.

A program egyszer(U atalakitasaval emberi tanitd allhatna az egyik gépi jatékos
helyére, igy sokkal jobb eredményt talalhatnank a keresett génkombinacio
helyére, kikiszobolve a gépies, ugyan olyan kimenetell jatszmak kialakulasat.
Ebben az esetben csak akkor valtoztatnam az optimalis génkombinaciora tett
hipotézisemet, amennyiben az emberi jatékos nyer. De mivel igy is csak
véletlenszeriien jarnam be a keresési teret, szamos jatszmara lenne szukség egy
optimalis eredményre akadashoz, amely a szamitogép szamara talan kellemes
id6toltés, viszont az emberi jatékos bizonyara hamar elunna magat, ha nem

pénzre megy a csata.
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A tapasztalatok azt mutatjak, hogy a minimax politika eérvényesithetésége
korlatozott az améba jatek esetében. Természetesen amennyiben a teljes jatékfa
kiértekelésére lehet6ség nyilna, abban esetben a minimax politika biztos nyerd
stratégiat jelentene. A tapasztalatok viszont azt mutatjak, hogy az altalam felvett
heurisztikus kiértékeld fliggvény szerkezet mellett, a jatékos sajat hasznat abban a
mélységben szeretné maximalizalni, ameddig ellat. Ez ugyebar hasznos lehet,
amennyiben az agens nyer6 jatékallast talal ebben a mélységben, mivel ez azt
jelenti, hogy ugyan a teljes jatékfa nem all rendelkezésre, de a minimax
kiértékelést végrehajtva nyeriink. igy mar nem is vagyunk kivancsiak a fa tébbi
részére. Ha viszont a jatékfa levelei a heurisztikus kiértékel6 figgvénybdl adodo
hasznossag értékeket tartalmazzak, amely alacsonyabb, mint a nyerd jatékallas
értéke, és ennek maximalizalasara torekszunk, eléfordul, hogy az agens
hasznanak maximalizalasa érdekében az aktualis |épésben direkt enged teret az
ellenfél helyzetépitésének, hogy a haszon maximalizalasnal figyelembe vett
jatéksikban lezarva ezt nagy hasznot kasszirozhasson be. A mellékletben
talalhaté programverzié csak harom mélységi szintet vizsgal, de a fejlesztés soran
Kisérletet tettem 5 szintG minimax jatékfa kiértékelésre is. A 3 mélységl
kiértékelésnél még meg tudtam valdsitani olyan feltételt, amely nem engedi tovabb
a kiertékelést mélyebb szintre, ha az els6 szinten sajat, vagy ellenfele nyer6
stratégiajanak pontértékét jelzi a haszon kiértékelés. 5 szinten ugyanezt mat nem
tudtam megoldani. Oszintén szélva valdszinileg a kiértékel® fliggvényem kezdeti
koncepcidja miatt nem alkalmazhaté eredményesen a magasabb meélységl
keresés, mivel egy lépés mélységben valoban csak a kovetkez6 lehetséges
lépések kornyezetének kozelében |évé hasznossag értékek szamitanak, de
mélységi keresésnél a teljes jatékallasokat kellett volna kiértékelni. Erre j6 példa
lehet, hogy a sakkban kénnyen lelthetem ellenfelem lovat a vizsgalt horizontban,
amennyiben elbtte vezéremet ajanlottam fel leutésre. Amennyiben viszont a teljes
jatékallast értékelem, vagyis leszamolom sajat és ellenfelem tisztjeit, gyalogjait,
valamint ezek pozicidjat stratégiai szempontbdl, azonnal mas Iépés indikalodik.

Osszefoglalva az elért eredményeket azt kell mondanom, hogy egy érakon sokat
unatkoz6 kozépiskolas diak kdnnyen megtalalhatja az améba programom 1000
tanitasi fazis utan kialakult intelligens agense elleni nyerd stratégiat, de
ugyanakkor az alkalmazasbdl szigoruan jatékbeli képességeit tekintve amerikai

elnok kdnnyedén valhatna.
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A program tovabbfejlesztésének lehet6ésége, hogy a nyers jatékallasokat
hasznalva bemenetként a linearis kiértekel6 fuggveény helyett neuralis halozatot
alkalmazok, TD(A) tanitasi médszerrel, amely ugyan sokkal hosszabb futassal, de

sokkal jobb megoldast szolgaltatna a problémara.
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Melléklet

1. melléklet Jelolések

t diszkrét id6
T az epizéd utolsoé periddusa

allapot a t-edik id6pillanatban

a, akcio a t-edik id6pillanatban

r, jutalom a t-edik idépillanatban (s a1, st.1 fUggvénye)

R, a t-edik id6pillanatbeli (az 6sszegyjtott diszkontalt) hozam

R™ n-lépés hozam

R’ A-hozam

T politika (a dontéseket meghatarozé szabalyok)

7(s) akcio valasztas az s allapot és determinisztikus 7 politika esetén
(s, a) az a akcio valasztasi va18szinusege az s allapot és

sztohasztikus 7 politika esetén

S a nem terminalis allapotok halmaza
St az dsszes allapot halmaza (a terminalis allapotokkal egyutt) A(s)

az dsszes lehetséges s allapotbeli akcidk halmaza

P:, s' allapotba kerulés valoszinisége s allapot és a akcio esetén
R¢, a varhato jutalom s-bél s’ allapotba jutaskor a akcié mellett
V=(s) az s allapot értéke 7 politika esetén (varhaté hozam)

V' (s) az s allapot értéke optimalis politika esetén

v,V VZvagy V' kozelitése

07 (s,a) az a akcio értéke s allapot és 7 politika esetén

0" (s,a) az a akcio értéke s allapot és optimalis politika esetén

0,0, 0" vagy O kozelitése

|

V,-hez vagy Q, -hez tartozé paraméterverktor

~

!

s allapotot reprezental vektor

S
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o, atmeneti-differencia hibaértéke a t-edik idopillanatban

e, (s) ,emlékezteté nyom” (eligibility trace) s allapotban t-edik
id6pillanatban

e (s,a) emlékezteté nyom az allapot-akcid parra

y diszkontalasi paraméter

£ véletlen akcid valasztasi valdszinliség ¢-moho politika esetén

a,p lépéskdz paraméter

A emlékeztetd nyom paramétere
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2. melléklet Hardware és Software-architektura

A tesztfuttatasokat a kdvetkez6 hardwarekornyezetben végeztem:
MSI K7 Mainboard, 400Mhz rendszerbusz, NVIDIA nForce 2 chipset
AMD Athlon 2800+ processor

768 MB DDR RAM

Operacios rendszer:
Windows XP Professional SP1

Fejlesztékornyezet:
A rendszer implementaciéjat Microsoft Developer Studio 6.0 fejlesztékornyezettel

C++ nyelven végeztem.

Software-architektura:
Az implementacié soran a modularitdsra torekedtem, hogy a program lazan
Osszefuggd modulok egyluttese legyen a koénnyl  modosithatosag,

karbantarthatosag érdekében. A software allomanyai, és ezek tartalma:

Amoba.h
Ez az alkalmazas f6 header fajljai. Ez tartalmaz egyéb szikséges header fajlokat,

valamint deklaralja a CAmobaApp osztalyt.

Amoba.cpp

Ez a f6 alkalmazas forrasfajlja, amely a CAmobaApp osztalyt implementalja.

Amoba.rc
Ez a f4jl tartalmazza az 6sszes Microsoft Windows eréforrast amelyet a program
hasznal. Tartalmazza az ikonokat, amelyet a RES alkdnyvtarban helyeztink el.

Ezt az allomanyt kézvetlendl lehet szerkeszteni a Microsoft Developer Studioval.

Amoba.clw

Ez a fajl a tartalmazza az informacidkat a ClassWizard szamara, hogy a meglévé
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osztalyainkat szerkeszthessuk, illetve Uj osztalyokat hozhassunk létre. A
ClassWizard ezt a fajlt hasznalja arra is, hogy olyan informaciokat taroljon benne,

amelyek dialégus ablakok létrehozasahoz, illetve szerkesztéséhez szikségesek.

AmobaFrm.h, AmobaFrm.cpp

Ezek a fajlok tartalmazzak a CAmobaFrame osztalyt, amely a CFrameWnd
osztalybol szarmazik, amely alkalmazasunk kezdd ablaka lesz. Ezek a fajlok
tartalmazzak a perifériardl érkez6 akciok lekezelését, mint a menukivalasztas,

egérkezelés.

amobaprg.h, amobaprg.cpp

Ezek a fajlok tartalmazzak a gépi gondolkodas, valamint a tanulas soran hasznalt

ey

SetupDIg.h, SetupDlg.cpp
Ezek a fajlok a jaték paraméterek beallitasara hasznalatos dialégusablakot
implementaljak, amelyben megadhatd a tablaméret, a kezdd jatékos, valamint a

szamitogep jele.

Learn.h, Learn.cpp
Ezek a fajlok a tanulasi paraméterek bedllitdsara hasznalatos dialégusablakot

implementaljak.

LearnResults.h, LearnResults.cpp
Ezek a fajlok a tanulasi eredmények vizualizalasat megvalésité dialégusablakot

implementaljak.

StdAfx.h, StdAfx.cpp
Ezek a fajlok arra szolgalnak, hogy eléforditasi header fajlt (PCH) hozzanak Iétre

Amoba.pch néven, valamint egy el6forditott fajlt StdAfx.obj néven.

Resource.h
Ez egy standard header fajl, ami az er6forras azonositokat tartalmazza. A

Microsoft Developer Studio ezt a fajlt folyamatosan frissiti a fejlesztés soran.
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Summary

The Go-moku is one of the most popular and in its rules it is one of the simplest
board game. Originally it was played on a 19x19 Go board but nowadays it's
played on checked notes. The players put their marks after each other into one of
the empty fields. The winner is who can collect five of his or her own marks in a
horizontal, vertical or diagonal row. Although the game simple in its rules, to make
an algorism on it could be much harder.

This paper provides examples of computer algorisms and practical difficulties on
machine learning methods especially the reinforcement learning, and evolutional
techniques by developing an adaptive logical computer game of Go-moku.

In the second chapter of this paper, we can find the main points of the theory of
the machine learning. In the third chapter | am depicting the basics of methods
and algorithms of the reinforcement learning. In the fourth chapter the game-three
evaluation of the ‘minimax’ method is detailed in a two player full information
game.

Based on this knowledge in the fifth chapter | am presenting a teaching method
and the result of the software running on the Go-moku player problem.

The essence of the learning methods is that a static structure linear heuristically
validating function’s peeks are finding in a way when the two heuristic hypothesis
of the process are playing against each other. By using bacterial method, | keep
the one hypothesis, which won the more games, | copy it, and by using simulated
cooling | mutate it to get the optimal approach.

Since the Go-moku game's rough states give far too wide state space by pre-
filtering the game states | create a simpler state space. This state space can be
more easily overviewed by the bacterial algorithms, and by finding the validating
function’s five parameters, a strong agent can be created against a human player.
To develop the software later | can use TD(A) learning method on neural networks
instead of the linear validating function, where without pre filtering the input could
be the rough state of the board. In that case with a longer running time a much

better solution of the problem could be found.
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