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1. Bevezetés

Sok dontéshozdsi probléma, amivel a val6 életben taldlkozhatunk, természeténél fogva szek-
vencidlis. Ezekben a problémdkban az eredmény nem egyetlen dontéstdl fiigg, hanem dontések
sorozatatol. A legjobb végeredmény eléréséhoz a dontéshozonak esetleg fel kell dldoznia koz-
vetlen eredményeket. J6 dontési sorozatokat készit6 stratégia megtaldldsa fontos probléma. El-
méletileg egy ilyen stratégia minden egyes lehetséges szitudcidban vagy dllapotban azt mutatna,

hogy mi a legjobb dontés.

Jol ismert osztdlya a szekvencidlis dontéshozasi problémdknak a Markov Dontési Folyama-
tok (Markov decision processes, MDP). A legfontosabb tulajdonsdguk az, hogy az optimélis
dontés egy adott dllapotban fiiggetlen azoktol az allapotoktol, amikkel a dontéshozé kordbban
szembesiilt. Az MDP-ket széles korben alkalmazzdk az operdcidkutatdsban és a gazdasagtudo-

manyban.

Szdmos olyan MDP algoritmus létezik, ami garantdlja az optimaélis stratégia megtaldldsat.
Ezek az algoritmusok egyiittesen dinamikus programozasi modszerek néven ismertek. A di-
namikus programozdsi modszerek képtelenek olyan feladatok megolddsara, ahol a lehetséges
allapotok szdma nagy (amit Ugy is hivnak, hogy a méretek atka). Egy masik probléma az, hogy
a dinamikus programozas a feladat jellemzdinek pontos tudasat igényli (amit Ggy is hivnak,

hogy a mintakészités atka).

Egy viszonylag uj osztdlya ezeknek az algoritmusoknak a megerdsitéses tanuldsi algorit-
musok. Tobb tudomdnyos teriileten értek el ezekkel eredményt. Szdmos sikeres gyakorlati al-
kalmazds sziiletett a robotikdban, az ipari gyértdsban és a kombinatorikus keresési problémak
teriiletén. Az egyik legmeggy6z6bb alkalmazds a TD-Gammon. Ez egy olyan rendszer, amely
megtanul jitszani a Backgammon jatékkal dgy, hogy onmaga ellen jétszik és az eredmények-
bdl tanul. A TD-Gammon elérte azt a szintet, hogy majdnem olyan 4l jatszik, mint a legjobb

emberi jatékosok.

Az operacidkutatas €s a gazdasdgtudomany teriiletén komoly érdekl6dés mutatkozik a meg-
erdsitéses tanuldsi algoritmusok irdnt. Példaul megerdsitéses tanulast alkalmaznak légitarsasa-
gok teljesitménykezelésére és arra, hogy optimadlis stratégiat taldljanak a helyfoglaldsok eluta-
sitdsara vagy elfogaddsara kiillonboz6 dijszabast osztalyok esetén. Haszndlnak megerdsitéses
tanulést arra is, hogy optimdlis irdnyitasi stratégiat taldljanak egy csoport liftnek.

Az Othellohoz hasonl jatékok j6l definialt szekvencialis dontéshozasi problémdk. Osszetett
problémamegoldast igényelnek, a teljesitményt konnyen lehet benniik mérni. Bebizonyosodott,
hogy a jatékok a kiilonboz6 tipust problémamegoldé technikdk tanulmédnyozasdban és fejlesz-

tésében nagy segitséget jelentenek. Ilyen példaul Moriarty és Miikkulainen munkdja [1], akik



genetikus algoritmusokkal tanulmédnyoztdk a jatsz6 neurdlis hdl6zatok mesterséges fejlodését.
Néhany hédlézatot arra hasznaltak, hogy megtanuljdk az Othellot barmilyen szakért6i tudas nél-
kiil. Egy masik példa Chong munkdja [2], aki fejl6dési algoritmusokat haszndlé neurdlis hl6za-
tokat tanulmanyozott, hogy megtanitsa az Othello jatékot el6re programozott emberi szaktudds

nélkiil.

Szakdolgozatomhoz felhaszndltam Nees Jan van Eck és Michiel van Wezel munkéjat [3].
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Célom a megerdsitéses tanulds lefrasa. Ennek bemutatdsara az oridsi allapotterti Othello jaté-

s

kot hasznéltam fel. Ehhez kapcsoléddan elvégeztem néhany kisérletet, amikben megerdsitéses
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tanulast alkalmazok. A kisérletekben a megerdsitéses tanuld dgensek megtanuljdk az Othello
jatékot emberi szakért6k altal biztositott tudds nélkiil. Egy gyakran hasznalt megerdsitéses ta-
nulési algoritmust is részletesen leirok, ez a Q-tanulds (Q-learning). Leirom az Othello jatékot,
az Othellot jatszé dgenseket, amiket a kisérletekben hasznéltam, valamint a kisérleteket is is-

mertetem.

2. Megerositéses tanulas és szekvencialis dontéshozasi prob-
lémak

Ebben a fejezetben rovid leirdst adok a megerdsitéses tanuldsrdl, valamint a szekvencidlis

dontéshozasi problémdakrol.

Az intelligens 4dgens szemszogébdl irom le a megerdsitéses tanuldst. Egy intelligens dgens
egy 0ndllo entitds (rendszerint egy szamitogépes program), ami ismételten érzékeli a bemene-
teket a kornyezetébdl, feldolgozza ezeket a bemeneteket €s cselekszik a kornyezetében. Sok ta-
nuldsi probléma konnyen leirhat6 az 4gens szemsz6gébdl anélkiil, hogy a problémdt 1ényegesen
megvaltoztatnank. A megerdsitéses tanuldsban az dgens €s a kornyezet bedllitasa a kovetkezd
modon torténik. Minden egyes pillanatban a kdrnyezet egy bizonyos éllapotban van. Az dgens
figyeli ezt az allapotot és kizarolag az allapottdl fiiggden cselekszik. A kornyezet reagél egy si-
keres dllapottal és egy megerdsitéssel, amit jutalomnak is neveznek. Az dgens feladata az, hogy
megtanuljon optimalisan cselekedni ugy, hogy maximalizdlja a kdzvetlen jutalmak és a jov6beli
(diszkontdlt) jutalmak Osszegét. Ez maga utan vonhatja a kozvetlen jutalmak feldldozdsat annak
érdekében, hogy nagyobb 0sszesitd jutalmat kapjunk hosszabb tavon, vagy tobb informédcidhoz

jussunk a kornyezetrdl.
A megerdsitéses tanulds formélisabb leirdsa a kovetkez6 médon adhaté meg: a ¢-edik id6-

pillanatban az 4gens figyeli az s; € S dllapot kornyezetét €s véghezvisz egy a; € A cselekvést,

ahol az S és az A a lehetséges allapotok és cselekvések halmazait jelentik. A kornyezet vissza-



csatoldst nyujt egy r;, megerdsités vagy mas néven jutalom formdjaban. Egy dllapotatmenet is
végbemegy a kornyezetben, ami az s, dllapothoz vezet. Igy egy cselekvés a kirnyezetet ij
allapotba viszi, amiben az dgensnek egy uj cselekvést kell valasztania és ez a ciklus ismétlédik
tovabb. Az agens feladata, hogy megtanulja a 7 : S — A leképezést (amit gyakran vezérelv-
nek vagy stratégidnak neveznek), ami a legjobb cselekvést valasztja ki minden dllapotban. Az
Osszesitd jutalom vart értékét ugy kapjuk meg, hogy kovetiink egy tetszdleges m vezérelvet egy

tetszbleges kezdeti s, allapotbdl, amit a kovetkezd képlettel fejezhetiink ki:

Zv%ﬂ»], (1)
=0

ahol az r;,; az a jutalom, amit az s,,; dllapotban végrehajtott cselekvésre kapunk a 7w vezé-

V™(s)) = E

relvet alkalmazva és a v € [0;1) a diszkontaldsi rata, ami meghatdrozza a késleltetett jutal-
mak viszonylagos értékét a kozvetlen jutalmakhoz képest. Ez azért sziikséges, mert a jutalmak
lehetnek nem determinisztikusak. Az olyan jutalmakat, amiket ¢ id6 elteltével kapunk meg,
diszkontaljuk v-nel. Ha v = 0, csak a kizvetlen jutalmakat vessziik figyelembe. Ahogy ~ ko-
zelit 1-hez, a jov6beli jutalmakra nagyobb hangsulyt fektetiink a kézvetlen jutalmakhoz képest.
Azonban a y-nak 1 alatt kell lennie, hogy megakadalyozzuk a V' értékek végtelenné valasat. A

V™ fiiggvényt a m vezérelv allapot-érték fiiggvényének nevezziik.

A V7 (s) dllapot-érték fiiggvényt haszndlva a tanuldsi feladatot a kovetkezGképpen lehet de-
finidlni. Az d4gensnek egy optimadlis vezérelvet kell megtanulnia, azaz a 7*-ot, ami maximalizédlja

a V™ (s)-t minden s dllapotra. Ez a vezérelv a kovetkezd:

" =argmax V7" (s),Vs € S. (2)

7 s

A jelmagyarazatot leegyszeriisitve a V™ allapot-érték fiiggvényt a VV*(s) optimalis vezérelvvel
fejezziik ki. A V*(s) az optimdlis érték fiiggvény.

Az a kornyezet, amiben a megerdsitéses tanulé dgens miikodik, rendszerint MDP (Markov
dontési folyamatok). Egy MDP-ben az allapotdtmenetek €s a jutalmak is kizarélag az aktudlis
allapottdl és az aktudlis cselekvéstdl fiiggnek, de nem fiiggnek a kordbbi dllapotoktdl és cselek-
vésektdl. Ugy hivatkoznak erre, mint Markov-tulajdonsag vagy az it tulajdonsag fiiggetlensége.
Tehdt a jutalom és az allapot Ggy hatdrozhaté meg, hogy r; = 7(sy, a) és sp41 = 0(sy, ar). Az
(s, ay) jutalom fiiggvény és a 0 (s, a;) dllapotdtmenet fiiggvény lehet nem determinisztikus is.

Megfigyelhetd az (1)-es egyenletben az, hogy végtelen sok allapot felett 6sszegeztiink. Ezt
végtelen horizont problémdanak nevezziik. Néhany esetben a végtelen sok dllapot feletti 9sszeg-
z@st véges sok allapot feletti 0sszegzésre cseréljiik. Ebben az esetben egy véges horizont problé-
maérol beszéliink. Ha egy probléménak van véges horizontja, a v diszkontaldsi rata 1-re allithatd,

ami azt jelenti, hogy a kozvetlen jutalmak és a jov6beli jutalmak ugyanolyan silydak. Minden
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véges horizont problémdnak 1étezik jutalom nélkiili végallapota. Az ilyen allapot elérése elke-
riilhetetlen, és ha egyszer egy dgens elért egy ilyen éllapotot, akkor tovabbi cselekvés (vagy
1épés) nem lehetséges, €s az dgens az adott dllapotban marad anélkiil, hogy tovabbi jutalmat
kapna. A tarsasjatékokban — beleértve az Othellot is — a végéllapot akkor kdvetkezik be, amikor

a jatszma befejezddott.

Ha a v = 1 és a probléménak van jutalom nélkiili elkeriilhetetlen végallapota, akkor az a
tanulasi feladat, amellyel az dgens szembenéz, az egy véletlenszer( legrovidebb ut probléma-
val egyezik meg. Egy ilyen problémaban az dgens a legrovidebb utat keresi a kezddéllapottdl a
végéllapotig egy grafban, amelyben a csomdpontok az dllapotokat reprezentaljak és az dllapot-
atmenetek véletlenszertiek. A legrovidebb tt az az ut, ami minimalizalja a vért teljes veszteséget
vagy ezzel ekvivalens moédon maximalizdlja a vért teljes jutalmat. A jutalom fiiggvény egysze-

rlien 4talakithaté egy azzal ekvivalens veszteség fiiggvénnyé.

Ha az 4gens ismeri a V'* optimadlis érték fiiggvényt, az allapotatmenet valdszintiségeket és
a vart jutalmakat, akkor az kdnnyen meghatdrozhatja az optimélis cselekvést, alkalmazva a
maximalis vart érték alapelvet, azaz maximalizalja a vart kozvetlen jutalom és az utdd allapot
diszkontalt vért értékének Osszegét.

7(s) = argmax E[r(s,a) + YV*(4(s,a))] =

a€A

= argmax (E[T(S, a)] + ZT(S, a, s')V*(s’)) (3)

a€A
s'es

ahol T'(s, a, s') az s dllapotbdl az s’ dllapotba valé dtmenet valdsziniiségét jelenti az a cselekvés

végrehajtasa esetén.

Egy éallapot és utéd allapotainak értékei a kovetkez6képpen kapcsolédnak egymashoz:
Vi(s) = E[r(s,7"(s)) + V" (8(s, 7*(s)))] =

= max (E[r(s, a)l + Z T(s,a, S’)V*(Sl)> 4)

a€A
s'eS

A (4)-es egyenletek a Bellman egyenletek [4]. Ezeket megoldva (minden éllapotra egyet) egyedi
értéket ad minden allapotra. Az egyenleteket nehéz megoldani, mert nemlinedrisak a max ope-
rator miatt. Az ilyen egyenletek megolddsdra a szokdsos mdédok a dinamikus programozdsi
technikdk, dgymint értékiteracid €s eljarasmod-iteracio.

A megerGsitéses tanulds és a dinamikus programozds kozeli kapcsolatban vannak, mivel
mindkét megkozelitést MDP megoldasara hasznaljuk. A megerGsitéses tanulds és a dinamikus
programozds kozos otlete az, hogy érték fiiggvényeket tanulnak, amik igy arra haszndlhatok,

hogy felismerjék az optimdlis eljardsmodot. Ennek a kozeli kapcsolatnak az ellenére van egy
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fontos kiilonbség kozottiik. A dinamikus programozds a jutalom fiiggvény és az allapotatmenet
fliggvény teljes tudasat igényli. Emiatt a dinamikus programozasrél azt mondjak, hogy meg van
fert6zve a mintakészités atkaval. Ez a szempont kiilonbozteti meg a dinamikus programozast a
megerdsitéses tanuldstol. A megerdsitd tanuldsban egy dgens nem sziikségszertien ismeri a ju-
talom fliggvényt és az dllapotatmenet fiiggvényt. A jutalmat és az 1j allapotot, ami a cselekvés
eredménye, a kornyezet hatdrozza meg, és egy cselekvés kovetkezményeit a kornyezettel kol-
csonhatdsban kell megfigyelni. Mds széval a megerGsitéses tanulé dgensek nem szenvednek a
mintakészités atkatol, mert nem sziikséges ismerniiik a kornyezetiik egy modelljét.

Az eljarasmod-iteracio €s az értékiteracio két népszeri dinamikus programozési algoritmus.
Mindkét médszer haszndlhat6 arra, hogy megbizhatéan kiszamoljuk az optimdlis eljardsmoédo-

kat és érték fiiggvényeket a véges MDP-kre az MDP teljes tuddsat megadva.

2.1. Q-tanulas

s

A Q-tanulds [5, 6] egy megerGsitéses tanuldsi algoritmus, ami megtanulja egy Q)(s, a) fiigg-
vény értékeit, hogy megtalalja az optimélis eljarasmédot. A Q(s, a) fliggvény értékei mutatjak,
hogy mennyire jo, hogy elvégezzen egy bizonyos cselekvést egy bizonyos allapotban. A Q)(s, a)
fliggvény, amit Q-fliggvénynek is neveznek, ugy van definidlva, hogy az a cselekvést az s alla-
potban elvégezve a kdzvetlen jutalmat kapjuk, amihez a jov6ben kaphat6 jutalmak diszkontélt

értékét vessziik, ami azutdn egy optimdlis eljarasmodot kovet:
Q(s,a) = E[r(s,a) + yV*(0(s,a))]. (5)
Ha a Q-fiiggvény ismert, egy 7m* optimalis eljarasmodot ad meg a kovetkezd képlet:
7(s) = arg max Q(s,a). (6)

Ez azt mutatja, hogy ha egy dgens ismeri a Q-fiiggvényt, nem kell ismernie az r(s,a) juta-
lom fiiggvényt és a (s, a) dllapotatmenet fiiggvényt ahhoz, hogy meghatdrozza a 7* optimdlis
eljardasmodot.
A V*(s) ésaQ(s,a) akovetkezGképpen édllnak kapcsolatban:
V*(s) = max Q(s, a). (7)

acA
A Q-fiiggvény egy rekurziv definicidjat megkapjuk a (7)-es egyenlet (5)-0sbe val6 behelyette-
sitésével:
Q(s,a) = E |r(s,a) + 7 max Q(0(s,a),a)| . (8)
a’e



A Q-tanulési algoritmus a Q-fiiggvény ezen definicidjabdl szdrmazik. Egy dgens, ami a Q-
tanuldsi algoritmust haszndlja, iterativ médon megkozeliti a Q-fliggvényt, hogy megtanulja azt.
Az algoritmus minden egyes iterdcidjaban az dgens megfigyeli az aktudlis s dllapotot, kivalaszt
egy bizonyos a cselekvést, végrehajtja ezt az a cselekvést és megfigyeli az eredményiil kapott
r = r(s,a) jutalmat és az s’ = J(s, a) Gj dllapotot. Ez azutdn frissiti a Q-fiiggvény becslését,

amit Q—Vel jelolok, a frissitd szabdly szerint

Q(s,a) + (1 —a)Q(s,a) + a (r + 7y max Qs a’)) , 9)

ahol az o € [0,1) a tanuldsi rata paraméter. Watkins és Dayan [6] bebizonyitotta, hogy az
agens 4ltal becsiilt Q-értékek 1 valdszinliséggel konvergdlnak a valodi Q-értékekhez feltéve,
hogy a kornyezet egy MDP korlatos jutalmakkal, a vart Q-értékek egy keresé tabldban vannak
tarolva és kezdGértékeik tetszOleges véges értékek, a v € [0,1), az a € [0,1), és az a-t 0-ig

csokkentjiik.

2.2. Q-fiiggvény tanulasa neuralis hal6zatokkal

A Q-tanulds segit elkeriilni a mintakészités atkat. Azonban egy masik probléma még mindig
megmarad. A becsiilt Q-értékeket tarolni kell valahol a becslési folyamat alatt €s utdn. A legegy-
szer(ibb tarolési forma egy keresd tébla fiiggetlen bejegyzéssel minden allapot-cselekvés parra.
Az a probléma a nagy éllapot-cselekvés térrel, hogy lassu tanuldshoz vezet és nagy tablakat
igényel olyan Q-értékekkel, amiket nem lehet szamitégépes memdoridban tarolni. Ezt a méretek
dtkanak nevezziik. Ebben az esetben az Othello jaték koriilbeliil 10%° bejegyzést igényel, ami
vildgosan meghaladja még a leger6sebb szamitégép memoria kapacitdsat is. Az Othello alla-
potterének mérete koriilbeliil 10?8 és egy 4llapotban a szabélyos 1épések 4tlagos szdma 10, ezért

az allapot-cselekvés tér mérete koriilbeliil 1028 x 10 = 10%°.

A nagy éllapot-cselekvés terek problémajat fliggvénykozelitdé modszer haszndlataval koze-
lithetjiikk meg, azaz egy neurdlis halozatot vagy egy regresszios technikat alkalmazunk. A fligg-
vénykozelitd modszer szerint a Q-értékeket az allapotok és cselekvések fiiggvényeként taroljuk,
nem pedig minden allapot-cselekvés parra kiilon. Ez a tarolohelyigény nagymértékii csokke-
néséhez vezet, igy lehetdvé valik a Q-értékek taroldsa nagy éllapot-cselekvés terek esetén is.
A szakdolgozatomban ismertetett kisérletekben eldrecsatolt neurdlis hdl6zatokat hasznalok egy
rejtett réteggel, ami a fliggvénykozelitést végzi. Ezért ezt a technikét sokkal részletesebben irom

le.

A neurdlis hdlézat egy olyan technika, ami képes reprezentdlni komplex bemeneti és ki-

meneti kapcsolatokat. Az egyik leggyakoribb neurdlis hdl6zat modell az el6recsatolt neurdlis



halézat (tobbrétegli perceptronnak is nevezik) egy rejtett réteggel. A neurdlis hdlézatok ezen
tipusa sok csomépontbdl all, amelyek harom rétegben — egy bemeneti réteg, egy rejtett réteg €s
egy kimeneti réteg — vannak elrendezve. Egy adott réteg minden egyes csomodpontja dssze van
kotve egy-egy sulyozott kapcsolattal a kovetkezo réteg 6sszes csomépontjaval. A bementi réteg
az, ahol a bemeneti adatokat beadjuk a hdl6zatnak. A bemeneti réteg a rejtett rétegbe dramlik, a

rejtett réteg pedig a kimeneti rétegbe.

A valddi feldolgozds egy eldrecsatolt neurdlis hdlézatban a rejtett rétegben és a kimeneti
rétegben 1év6 csomdpontokban torténik. A csomdpontok kimeneteit ezekben a rétegekben gy
kapjuk, hogy el6szor kiszdmitjdk a bemenetek silyozott 6sszegét €s utdna ezt az 6sszeget atala-
kitjak egy aktivéacids fiiggvény segitségével. A j-edik rejtett csomépont kimenetét a kovetkezo-

képpen kapjuk meg:

hj=f (Z wﬁ)xi) , (10)
=0

(1)
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pont kozotti kapcsolat sdlydt, és f(.) az aktivacids fiiggvényt jelenti. Egy w;o eltoldssily is

ahol n a bemeneti csomdpontok szdma, w;;” az x; bemeneti csomdpont €s a h; rejtett csomo-
szerepel a képletben, ami egy kiilon bemeneti csomdéponthoz kapcsolddik egy rogzitett zp = 1
aktivacioval. Kovetkezésképpen a k-adik kimeneti csomépont kimenetét adja meg a kovetkezd

képlet:
l
g =T (Z wi%) , (11)
=0

ahol [ a rejtett csomépontok szama, €s w,g.)

a h; rejtett csomoépont és az y;, kimeneti csomdépont
kozotti kapcsolat sulyat jelenti. Ismét szerepel egy wy eltoldssily, ami egy kiilon rejtett cso-
moéponthoz kapesolddik rogzitett hy = 1 aktivacidval. Az f (.) jelolést haszndlom a kimeneti
csomopontok aktivicids fliggvényére, igy lathatd, hogy nem kell ugyanazt a fiiggvényt hasz-
nalni, mint a rejtett csomdépontokndl. A (10)-es egyenletet a (11)-es egyenletbe behelyettesitve

megkapunk egy explicit kifejezést a teljes fliggvényre, amit a neurdlis hdl6zat reprezental, ez a

l n
w=7 (Z wiy f (Z wﬁ)x@-)) . (12)
j=1 i=1

Sok kiilonbozd aktivacids fiiggvény van. A leggyakrabban hasznalt aktivacios fliggvények a

kovetkezo:

linedris, a szigmoid €s tangens hiperbolikusz (tanh-nak is nevezik) fiiggvény. A kisérleteim-
ben a tangens hiperbolikusz aktivicids fiiggvényt haszndlom a rejtett csomdpontok és kimeneti
csomodpontok esetén is. A tangens hiperbolikusz aktivacios fliggvényt a kovetkezdképpen lehet

megadni:

tanh(z) = % (13)
et 4 e %



Az eldrecsatolt neurdlis hdlézatok silyainak értékeit rendszerint Gigy hatdrozzak meg, hogy egy
visszaterjesztésnek (backpropagation) nevezett algoritmust hasznédlnak. A visszaterjesztéses al-
goritmust haszndlva a bemeneti példdkat egyesével adagoljak a neurdlis hdl6zatba. Minden be-
meneti példa esetén a neurdlis hdl6zat kimeneti értékeit a (12)-es egyenlet alapjdn szamitjak. A
kimeneti értékek €s a kivant kimeneti értékek kozotti kiillonbség hibaként jelentkezik. Ezt a hi-
bat azutdn visszaterjesztjiik a neurdlis hdl6zaton keresztiil és a sulyok igazitdsara hasznaljuk. A
sulyokat a hiba gradiensének negativ irdnydba mozgatjuk. A sulyok igazitdsdnak nagyséaga fiigg
az ugynevezett tanuldsi rata (learning rate) tényezo6tdl. A visszaterjesztéses algoritmus minden

egyes iterdcidja utan a neurélis haldzat jobb kozelitést biztosit a kivant kimeneti értékekre.

Amikor az eldrecsatolt neurdlis hdlézatot egy Q-fiiggvény kozelitésére hasznaljuk, a neura-
lis hdl6é megtanul egy leképezést az dllapot-cselekvés leirdsbol a Q-értékekre. Ezt a leképezést
a visszaterjesztéses algoritmust hasznélva tanulja. A visszaterjesztéses algoritmus optimalizdlja
a neuralis halozat sulyait olyan modon, hogy a (9)-es egyenlet alapjan szamolt ,,cél” Q-érték és
a neuralis halézat altal szamolt ,.kimeneti” Q-érték kozott 1évé hibat csokkenti. Az alabbi al-
goritmus a teljes Q-tanuldsi algoritmus, amiben egy neurdlis haldzatot a fliggvény kozelitésére

hasznalunk:

7 2

A neurélis hédl6ézat dsszes sulydnak véletlen kis kezd6értékeket allitunk be
Repeat(minden egyes kisérletre)
Az aktudlis s dllapot meghatdrozdsa
Repeat(a kisérlet minden egyes 1épésére)
Az aktudlis s dllapot megfigyelése
Az Ssszes a’ cselekvésre s-ben a neurdlis hdlézat kiszamitja a Q(s, a’) értékét
Egy 7 vezérelvet hasznalva kivédlasztunk egy a cselekvést
Qoutrut ¢ Q(& a)
Az a cselekvést végrehajtjuk
Egy r kozvetlen jutalmat kapunk
Az ¢ 1j allapot megfigyelése
Az Ssszes a' cselekvésre '-ben a neurdlis hdlézat kiszamitja a Q(s', a’) értékét
A (9)-es egyenlet szerint kiszamitjuk a Q"9 < Q(s, a) értékét
A neurélis halézatot a Q19! — (Q°utPu! hiba visszaterjesztésével modositjuk

5+ s

Until s végallapot

Fontos megjegyezni, hogy a nagy allapot-cselekvés térrel rendelkez6 problémakban a ne-
urdlis halozat sulyai az éllapot-cselekvés térnek csak egy aprd része alapjan vannak megha-

tarozva. Neurdlis hdl6zat haszndlatdval altalanosithatunk éllapotokra és cselekvésekre. A ko-
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rabban megléatogatott allapot-cselekvés parok tapasztalata alapjan a neurdlis hal6zat képes tet-
szOleges allapot-cselekvés parok Q-értékére becslést adni. A neurdlis halozat Ggy éri ezt el,
hogy megtanulja azokat a jellegzetességeket, amik hasznosak az éllapot-cselekvés parok Q-
értékeinek becslésében. Az Othello jatékban egy ilyen jellegzetesség lehet példaul a kovetkezd
szabdly: amikor az ellenfél sarok pozicidkat birtokol, az mindig rossz az érték fiiggvénynek.
Az ilyen sajat maga altal felfedezett jellegzetességek alapjan a neurdlis hdl6zat kimeneti rétege
biztositja a Q-értékek becslését. A neurdlis hdlozat feladatdnak megkonnyitésére tovabbi jel-
legzetességek biztosithatok a bemeneti rétegnek az alap dllapot-cselekvés leirdsok mellett. Ez

valésziniileg jobb eljarasmadd tanuldsat teszi lehetdvé.

Elérecsatolt neurdlis halézattal a Q-fliggvény tanuldsa a kovetkez6képpen torténhet:

e kiilon haldzatot alkalmazunk minden egyes cselekvésre.

e cgy egyszerl hilozatot alkalmazunk kiilon kimeneti csoméponttal minden egyes cselek-

vésre.

e egy egyszeri hilozatot alkalmazunk, az allapotot és a cselekvést bemenetként, a Q-értéket

kimenetként hasznaljuk.

Az elsd kettd megkozelitést haszndlom a kisérletekben, ezért csak azokat from le részletesebben.

Egy olyan egyszer( eldrecsatolt neurdlis hdl6zatnak, ami kiilon kimeneti csomdépontokkal
rendelkezik minden egyes cselekvésre, a bemenete egy vagy tobb csomdpontbdl all, hogy egy
allapotot reprezentdljon. A haldzat kimenete annyi csomépontbdl all, amennyi cselekvés koziil
lehet vélasztani. Egyszer(i neurdlis hdl6zat haszndlatakor az éllapotokra és a cselekvésekre is

lehet altalanositani.

Ha minden egyes cselekvésre kiilon eldrecsatolt neurdlis halézatot haszndlunk, hogy egy
allapotot reprezentdljon, akkor minden hélézat bemenete egy vagy tobb csomépontbdl all. Min-
den hdlézatnak csak egy kimeneti csomdépontja van, ami azt a Q-értéket adja, ami kapcsolatban
van a hdlézatnak bemenetként adott 4llapottal és a neurdlis héldzat 4ltal reprezentélt cselek-
véssel. Egy bizonyos iddpillanatban minden ilyen neurélis hdl6zat megegyez$ allapotleirdst
kap bemenetként. Azonban minden halézat egy Q-értékre van kddolva és minden egyes cse-
lekvésnek megvan a sajit neurdlis hdlozata. Ebben az esetben csak az allapotok altaldnositdsa

lehetséges.

A Q-tanuldst haszndl6 neurdlis hilézatok a Q-értékek tdroldsdval a Q-tanuldsndl nagyobb
problémadkat is meg tudnak oldani egy keresd tablat haszndlva, de a konvergencia nem garan-
talt. Az a probléma, hogy ezek a hédlézatok a Q-fliggvény nem lokdlis valtoztatdsait végzik.

Egy neurdlis hal6zat egy stlydnak megvaltoztatdsdval egyszerre mddosithatja szdmos allapot

10



Q-értékét, mivel a Q-értékek az allapotok egy fiiggvényeként vannak reprezentdlva a haldzat
stlyaival paraméterezve. Azonban a Q-tanuldsi konvergencia bizonyitdsa a Q-fiiggvény lokalis
frissitésén alapul. Egy bizonyos allapot-cselekvés par értékének frissitésekor a halézat megsem-
misitheti mas éllapot-cselekvés parok mar megtanult értékeit. Ez okozza azt, hogy a neurdlis

hal6zat nem biztos, hogy a helyes Q-értékekhez konvergal.

2.3. Cselekvés valasztasa

Az egyik kihivds, ami felmertil az a felderités és a hasznositds kozotti kompromisszum. Egy
agens hasznositja aktudlis tuddsat a Q-fiiggvényrdl, amikor kivédlasztja a legnagyobb becsiilt
Q-értéki cselekvést. Ha ehelyett az dgens egy masik cselekvést vdlaszt, akkor felderit, mert

pontositja az adott cselekvés Q-értékének becslését.

A cselekvés vélasztasdra szolgdlé algoritmusokban kompromisszumra kell jutni a felderités
€s a hasznositas kozott, mert egy dgens szeretné hasznositani azt, amit mar tud, hogy magas
jutalmat kapjon, de szeretne felderiteni is, hogy jobban tudjon cselekvést kivalasztani a jovoben.
Nem lehetséges egyszerre felderiteni €s hasznositani, ennélfogva konfliktus van a felderités és

a hasznositas kozott.

Sok moddszer 1étezik a felderités és a hasznositds kiegyensulyozdsara. A kisérletekben az
ugynevezett softmax cselekvés kivédlaszté modszert haszndlom. Eszerint az dgensek a cselek-
véseket valoszintiségek alapjan vélasztjdk, amik a becsiilt Q-értékeiken alapulnak Boltzmann
eloszlés szerint. Adott s dllapot esetén az dgens kiprobdlja az a cselekvést a kovetkezd valdszi-

ndséggel: )
ap(Q(s,0)/T)
> weacap(Q(s, a)/T)’

ahol 7" egy homérsékletnek nevezett pozitiv paraméter, ami a felderités mértékét irdnyitja. Na-

Pr(als) = (14)

gyon magas hémérséklet majdnem véletlen cselekvés kivélasztast eredményez. Nagyon ala-
csony homérséklettel a cselekvés kivdlasztds mohd lesz, azaz azt a cselekvést vélasztjuk, ame-
lyikre a becsiilt Q-érték a legnagyobb. A homérsékletet rendszerint fokozatosan csokkentjiik,

ami egy fokozatos dtmenethez vezet a felderitésbdl a hasznositasba.

2.4. Multiagens kornyezetek

A Q-tanulds biztos, hogy optimdlis eljardismédot nyujt egy dlland6 kdrnyezetben (azaz egy
MDP-ben). Egy nem alland6 kérnyezetben a konvergencia nem biztos.

Egy tobbdgensi bedllitdsban a tanuldsi folyamat soran minden dgensnek az a célja, hogy

megtanuljon egy olyan stratégidt, ami adott ellenfelek viselkedése esetén optimélis. Ez megfe-
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lel egy Nash egyensily tanuldsnak. Azonban az egyes dgensek szemszogébdl az ellenfelek a
kornyezet részei. Mivel minden dgens alkalmazkodik az eljarasmédjahoz, egy egyszer(i dgens
altal megfigyelve a kornyezet nem alland6 és egy Nash egyensilyhoz val6 konvergencia nem
biztos. Ennek a ténynek az ellenére szabvanyos Q-tanulast alkalmazok egyszerre két Othellot

Jatszo6 agens esetén, amik egymads ellenfelei.

o7 2 o 2

Egy mésik megkozelitése a tobbagensili megerdsitéses tanuldsnak az, hogy megerSsitéses ta-
nuldsi algoritmust hasznalunk, ami ahhoz alkalmazkodott, hogy optimadlis eljardasmdédot taldljon
a tobbagenses problémadk esetén. Az utdbbi idében Hu és Wellman [7] egy kibOvitést ajdnlott
az eredeti Q-tanuldsi algoritmushoz, amit Nash Q-tanuldsnak neveznek. A Nash Q-tanuldsrol
bebizonyosodott — habar nagyon korlatozé koriilmények esetén — tobbdgensi beallitdsokban,

teljes Osszegli véletlenszert jatékokban, hogy egy Nash egyensilyhoz konvergél6 stratégia.

3. Az Othello jaték

3.1. A jaték leirasa

Az Othello vagy mds néven Reversi egy kétszemélyes, determinisztikus, zérd dsszegl, teljes
inform4ci6ju tablajaték. A jaték azért zErd 0sszegl, mert a teljes jutalom rogzitett €s a jatékosok
jutalmai egymads ellentettjei. Az Othello azért teljes informdci6ju jaték, mert az allapot, azaz a

jatéktabla teljesen megfigyelhetd.

Az Othellot ketten jatsszdk, dltaldban egy 8 X 8 mez&bdl 4ll6 négyzetracsos tdblan, amit
nem szoktak sakktdbldhoz hasonléan kiszinezni. A jatékhoz 64 kétoldali korong sziikséges,
amelyeknek az egyik oldala fekete, a masik pedig fehér. A tdbla egyik oldaldan a mezdket 1-t6l
8-ig szamozzuk, mig az erre merSleges oldalon A-tdl H -ig betiikkel jeloljiik. Az egyik jatékos a
korongokat a fekete feliikkel, a masik jatékos pedig a fehér feliikkel felfelé helyezi el a tdblara.
Kezdetben a tdbla iires a kozépsd négy mezot kivéve, ahol kettd fekete és kettd fehér korong
van, a feketék a féatloban (a D5-6n és az F'4-en) , a fehérek a masik atléban (a D4-en és az
E5-6n) .

A jatszmat a fekete kezdi, majd ezutdn felvaltva 1épnek a jatékosok. Szabdlyos 1épésnek sza-
mit az, ha a jatékos meg tudja forditani az ellenfél legalabb egy korongjat, azaz ha a jatékos egy
korongot egy iires mezdre helyez gy, hogy a mez6hoz képest legalabb egy irdnyban (vizszin-
tesen, fliggblegesen vagy dtlésan) folyamatosan az ellenfélnek van(nak) korongja(i), ami(ke)t a
jatékos egy sajat korongja kovet. Az ellenfél korongja(i) ebben az irdnyban atfordul(nak) és a

jatékos sajat korongja(i) lesz(nek).

Egy jatszma aktudlis dllapotdn a jatéktabla mezlinek allapotat értjiik, azaz azt, hogy az
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egyes mezOkon nincs semmi, fekete korong vagy fehér korong van. Egy szabdlyos 1€pés sordn
a tdbldn a korongok szdma 1-gyel nd. Ez alapjdn a teljes dllapottér mérete koriilbeliil 1023, és a

jatszma maximum 60 1épés hosszu lehet, de lehet ettdl rovidebb is.

Ha egy jatékos nem tud szabdlyosan lépni, akkor passzolnia kell. Azonban, ha tud szabélyo-
san 1épni, akkor passzolni nem lehet. A jatszma akkor fejezddik be, amikor mér egyik jatékos
se tud szabdlyosan 1épni. Rendszerint ez akkor kovetkezik be, amikor mind a 64 mezd ki van
toltve, de néhany esetben olyan iires mez6k maradhatnak, amiket egyik jatékos se tud szaba-
lyosan kitolteni. Amikor a jatszma befejezddott, a tablan 1évd korongokat megszamoljuk. Az a
jatékos a gyoztes, amelyiknek tobb korongja van, mint az ellenfelének. Ha mindkét jatékosnak

ugyanannyi korongja van, akkor a jatszma dontetlenre végz6dott.

3.2. Stratégiak

Az Othello egy jatszmdja hdrom részre bonthat6 fel: a nyit6 jatékra (ami 20-26 1épés utan
fejezddik be), a kozépso jatékrészre €s a végjatékra (ami a vége elott 16-10 1épéssel kezdddik).
A végjaték egyszerlien ugy jatszhatd, hogy a sajat korongok szamét maximalizdljuk, az ellenfél
korongjainak szamdt pedig minimalizdljuk. A nyit6 jatéknak és a kozépso jatékrésznek az a
célja, hogy a korongokat megtervezett médon helyezziik fel a tdbléra, igy a végjatékban sok
olyan koronggd lehet majd atvaltani ezeket, amiket az ellenfél nem tud visszaforditani. Ezeket

stabil korongoknak nevezziik.

Sok stratégia szerint jatszhat6 az Othello, ezek kozott vannak jok (ilyenek példaul a positio-
nal, a mobility vagy a parity stratégidk) €s vannak nagyon rosszak is (ilyen példdul a maximum
disc stratégia, amit a legtobb kezd6 jatékos haszndl). Ezek koziil kettd alapstratégiét irok le,
a poziciondl6 stratégiat (positional strategy) és a mozgékonysagi stratégiat (mobility strategy),
amelyeket felhaszndltam a neurdlis hdl6zatok tesztelésére is. A stratégidk kombindlhatok és ki-
egészithetdk példaul minimax algoritmussal és alfa-béta vagdssal is, igy novelhetjiik a gy&zelem
esélyét.

A poziciondld stratégia a specidlis korongpozicidk fontossagat hangsilyozza. Az olyan po-
ziciok, mint a sarkok €s az €lek értékesek, mig bizonyos mds pozicidkat érdemes elkeriilni. A
sarkok kiilonosen azért értékesek, mert ha egyszer valaki elfoglalta, akkor az ellenfél soha nem
tudja 4tforditani dket. A jatszma elején vagy kozepén megszerzett sarki korongokat rendszerint
fel lehet haszndlni sokkal tobb stabil korong megszerzésére. A poziciondld stratégiat hasznalo
jatékos megprobalja maximalizalni a sajat értékes korongjainak szdmét, mialatt az ellenfél ér-

tékes korongjainak szdmat minimalizdlja.

A mozgékonysagi stratégia azon az otleten alapul, hogy az ellenfelet olyan Iépésre kénysze-
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ritjiik, amely lehetdvé teszi sarki pozicié konnyli megszerzését. A legjobb méd arra, hogy az el-
lenfelet ilyen rossz 1€pésre kényszeritsiik az, hogy minimalizaljuk az ellenfél mozgékonysagat,
azaz az ellenfél szabdlyosan megtehetd 1€péseinek szamat. Ezt a jatékos a sajat korongjainak

minimalizdlasdval €s azok csoportositasaval érheti el.

4. Az Othellot jatszo6 agensek

Célom a megerdsitéses tanuld dgensek betanitdsa az Othello jatékra anélkiil, hogy barmilyen
emberi szakértd altal nyujtott tuddst hasznalnék. Ahhoz, hogy ezt a célt elérjem, a kisérletekben
kettd megerdsitéses tanuld dgens jdtszik egymds ellen az Othello jatékkal. Mindkét dgens a Q-
tanulds (Q-learning) algoritmusat haszndlja, hogy megtanulja melyik 1€pés a legjobb a jitszma
egy adott dllapotdban. A tabla aktudlis allapotat (a fekete és fehér korongok elhelyezkedése
a tabldn) a jatszma 4llapotaként haszndlom. A tanulds alatt a Q-tanul6é dgenseket periodikusan
kiértékelem kettd egymastol kiilonbodzd tipusu viszonyitdsi alapként szolgdld dgenssel szemben,
amelyek a poziciondlé vagy a mozgékonysagi stratégiat jatsszak.

A kisérletekben hdrom kiilonbo6z0 tipust jatékost hasznélok - a poziciondl6 jatékost, a moz-
gékonysagi jatékost €s a Q-tanuld jatékost. A kiillonbozd tipusu jatékosok kiilonbozo stratégidk-
kal jatszanak, azaz kiilonbozd kiértékeld fiiggvényeket hasznalnak. Minden jatékos kiértékel
fliggvénye egy numerikus értéket hatiroz meg a végallapotoknak: +1-et, —1-et és 0-t, amik
ebben a sorrendben a gydzelmet, a vereséget és a dontetlent jelentik. A jatszma végéig a kiilon-
boz0 tipust jatékosok kiilonbozo kiértékeld fiiggvényt haszndlnak. A kovetkezd alfejezetekben

részletesen lefrom a kiilonb6z6 tipusu jatékosokat.

4.1. Pozicionalé jatékos

A poziciondld jatékos nem tanul. A jatszma végéig ez a jatékos a pozicionalo stratégia sze-
rint jatszik. A jatékos célja a nyit6 jaték és a kozEépso jatékrész alatt az, hogy maximalizdlja a
sajat értékes pozicioit (dgymint sarkok és élek), mialatt minimalizalja az ellenfél értékes pozi-

cidit. A poziciondl6 jatékos ezért a végjatékig a kovetkezd kiértékeld fiiggvényt hasznélja:
EVAL(S) = wa1va1 + WaoVa2 + ... + Waglag + ... + Wysvys, (15)

ahol w; egyenlé +1-gyel, ha az ¢ mez&t a jatékos sajat korongja foglalja el, —1-gyel, ha az

Paya

ellenfél egy korongja van rajta, és 0-val, ha iires. v; az ¢« mezd értékével egyenls. A mezbk

27 2

értékeit a kovetkezd tablazat mutatja:
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0|-21{-1|-1]-1]-1]-21]10

5 2 0-1(-1|-1]-1}|-2]5
5

100|-21|-1|-1]-1]-1]-21]10
20150 -2 | -2 -2 |-2]-50]-20
100 |20 | 10 | 5 | 5 | 10| -20 | 100

R || N R W N -
9
1
[\
1
[
1
[
1
[
1
(S
1
[\

27 2

A téblazatban szerepld értékeket a Wipeout - Othello [8] program alapjan hatdroztam meg.
A sarki mezG6k a legjobb poziciondld 1épések a jatékban, az tigynevezett X-mezdk (B2, B7, G2
és G7) pedig a legrosszabbak. Ezért a sarki mezdk értékei a legmagasabbak (100 pont) és az
X-mez0k értékei a legalacsonyabbak (—50 pont). Az X-mez6k és az igynevezett C-mez8k (A2,
A7, B1, B8, G1, G8, H2 és H7) esetén a —50 pont és a —20 pont haszndlatdnak oka az, hogy
ha a jatékos ezek egyikére helyez el korongot, az megadja a lehetdséget az ellenfélnek arra,
hogy sarkot szerezzen meg. A jatékos szdmara igy lehetetlenné vilik az is, hogy megszerezze a
sarkot ebbdl az irdnybdl a jatszma tovabbi részében. Az X-mezdk €s a C-mezdSk alacsony értékei

a jatékost arra kényszeritik, hogy amennyire csak tudja, elkeriilje a jatékot ezeken a mez6kon.

A végjaték akkor kezdddik el, ha a tdbla mezdinek legalabb 80%-at mar elfoglaltak, vagy
amikor az 6sszes sarki mez6t megszerezték, barmelyik is torténjék eldszor. A végjaték alatt a
jatékos célja, hogy maximalizdlja a sajat korongjainak a szamat mialatt minimalizdlja az el-
lenfél korongjainak a szamat. Ahhoz, hogy ezt elérje, a végjaték alatt a poziciondlo jatékos a

kovetkezd kiértékeld fiiggvényt hasznélja:
EVAL(S) = Nplayer — Nopponent (16)

ahol az 14y, a jatékos altal birtokolt mezdk szdma, az nopponent pedig az ellenfél éltal birtokolt

mezOk szama.

4.2. Mozgékonysagi jatékos

A mozgékonysdgi jatékos nem tanul. A jatszma végéig ez a jatékos a mozgékonysagi stra-
tégia szerint jatszik. Ugyanuigy, mint a poziciondl6 stratégidban, ebben a stratégidban is a sarki
pozicidknak van nagy jelentsége. Tovabba ebben a stratégidban a mozgékonysag fogalma na-
gyon fontos. A mozgékonysag ugy definidlhatd, mint a jatékos szabalyosan megtehetd 1épései-

nek szama egy bizonyos allapotban. A jatékos célja a nyit6 jatékban és a kozépso jatékrészben
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az, hogy maximalizélja a sajat maga 4ltal birtokolt sarki mezd&k szamét €s a sajat mozgékony-
sagat, ugyanakkor minimalizdlja az ellenfél éltal birtokolt sarki mezdk szdmét és az ellenfél
mozgékonysagat. Ahhoz, hogy ezt elérje, a végjatékig a mozgékonysagi jatékos a kovetkezd

kiértékelési fiiggvényt haszndlja:

Mplayer — Mopponent
play PP 7 (17)

EVAL(S) - w]_ (Cplaye'r‘ - Copponent) + w2
Mplayer + Mopponent

ahol a w; és a w, a suly paraméterek, a cpqyer a jatékos altal birtokolt sarki mezdk szdma, a
Copponent aZ €llenfél dltal birtokolt sarki mezSk szdma, az mp.yer a jitékos mozgékonysaga és
azZ Mopponent AZ €llenfél mozgékonysdga. A w; suly értéke 10, a w, suly értéke 1.

A mozgékonysagi jatékos szamadra a végjaték ugyanakkor kezdddik, mint a poziciondld ja-
tékos esetében, azaz amikor a tdbla mezdinek legaldbb 80%-at mar elfoglaltdk. A végjaték alatt
a jatékos célja megegyezik a poziciondld jatékoséval. Ezért a végjaték alatt a mozgékonysagi
jatékos is ugyanazt a kiértékelési fliggvényt haszndlja, mint a poziciondld jatékos, azaz a (16)-os

fliggvényt.

4.3. Q-tanulo jatékos

A Q-tanul6 jatékos az egyetlen, amely tanuldsi viselkedést mutat. Ez a jatékos a Q-tanuldsi
algoritmust haszndlja, hogy megtanulja melyik a legjobb 1épés a jatszma egy adott dllapotdban.
Egyetlen olyan specidlis tdbla jellemzo6t se haszndlok fel, amit emberi szakértd valasztott ki,
mint példdul a jatékosok korongjainak szdma vagy a jatékosok mozgékonysaga. A jatszma al-
lapota alapjan a jatékos eldonti, hogy melyik cselekvést végezze el. Ez a cselekvés az a 1€pés,
amit megjatszik. A jatékos jutalma 0 a jatszma végéig. A jatszma befejezésétdl fliggden a ju-
talma +1 a gy6zelemért, —1 a vereségért és 0 a dontetlenért, ami megfelel a zE€r6osszegli jaték

fogalménak. A jitékos célja a maximadlis jutalmat jelentd optimalis cselekvések kivélasztdsa.

A Q-tanuldsi algoritmus paramétereinek értékei probaképpen lettek kivalasztva, kovetke-
z€sképpen nem biztos, hogy optimdlisak. A Q-tanulasi algoritmus « tanuldsi ratdjat 0.1-re, a
v diszkontdlasi ratdjat 1-re allitottam. A tanuldsi rata nem valtozik a tanulds alatt. Mint ahogy
kordbban leirtam, a v 1-re allitdsaval a kozvetlen és a jovobeli jutalmak esetén a stilyok meg-
egyeznek. Ez elfogadhat6, mert mi csak nyerni akarunk, nem pedig nyerni amilyen gyorsan csak
lehet. A Q-tanul6 jatékos a softmax aktivacios kivédlaszté modszert haszndlja, ahogy azt mér le-
irtam a 2.3. alfejezetben. Ez a kivalaszté mddszer a 7" hdmérsékletet hasznalja, ami a felderités
mértékét irdnyitja. A hdmérséklet az n szamu eddig lejatszott jatszma csokkend fiiggvénye lesz
a kovetkez6képpen:

T =ab" (18)
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adott a és b konstansokkal. Egy ¢ konstanst is haszndlok. Amikor az ad” < c ahelyett, hogy
softmax aktivacids kivdlasztdst haszndlna a jatékos, inkdbb csak egyszeriien kivdlasztja azt a
cselekvést, amelyiknek a legnagyobb a Q-értéke. Az a, b és c konstansokat 1-re, 0.9999995-re és
0.002-re éllitom. A hdmérséklet ilyen valtozdsa miatt van egy fokozatos dtmenet a felderitésbol
a hasznositasba. Koriilbeliil 12 000 000 jatszma utdn, amikor az ab™ = c, a felderités megall és
a jatékos mindig hasznositja a tudasat.

Két kiilonbozd tipust Q-tanuld jatékossal kisérletezek. A Q-tanul6 jatékosok csak a Q-
értékek taroldsaban kiilonboznek. Ezen a mddon jol dsszehasonlithatjuk a két jatékost. A Q-

tanuld jatékos két tipusa kozotti kiilonbséget részletesen leirom.

Az egyszeri-NN Q-tanuld (single-NN Q-learner) egy egyszeri elérecsatolt neurdlis hdl6za-
tot haszndl kiilon kimeneti csomdponttal minden egyes cselekvésre. A neurdlis hdl6zatnak 64
bemeneti csomdpontja van. Ezeket a csomdpontokat haszndlva adjuk be a kornyezet allapotait
a hdlézatnak. A csomépontok megfelelnek a tdblan 1évd 64 mezének. Egy bemeneti csomépont
aktivdlasa +1, ha a jatékos sajat korongja van az adott mezdn, —1, ha az ellenfél korongja van
a mezdn és 0, ha a mezd iires. A hdlézatnak van egy rejtett rétege 44 tanh csomdponttal és egy
kimeneti rétege 64 tanh csoméponttal. Minden kimeneti csomépont megfelel egy cselekvésnek
(egy mezd a tablan). Egy kimeneti csomépont értéke —1 €s 1 kozott van és megfelel egy 1€-
pés Q-értékének. Természetesen amikor egy cselekvést kivdlasztunk, csak a szabélyos 1€pések
Q-értékeit vessziik figyelembe. A neurdlis hal6ézat tanulési ratdjat (amit nem szabad Osszeté-
veszteni a Q-tanuldsi algoritmus tanuldsi ratdjdval) 0.1-re allitom. A hédlézat sulyainak véletlen

kezd6értékeket adok a —0.1 és 0.1 kozotti egyenletes eloszlasbol.

Az Osszetett-NN Q-tanulé (multi-NN Q-learner) kiilon el6recsatolt neurdlis halézatokat
hasznél minden egyes cselekvésre. A neurdlis hdlézatok szdma 64. Minden hal6zatnak 64 beme-
neti csomoépontja van. Ugyanigy, mint az egyszer(i-NN Q-tanuléndl, ezeket a csomépontokat
is a tdbla mezdinek reprezentdlasdra haszndlom. Minden hédlézatnak van egy rejtett rétege 36
tanh csomdponttal és egy kimeneti rétege 1 tanh csomdponttal. A kimeneti csomépont értéke
—1 és 1 kozott van és megfelel a 1épés Q-értékének. Minden neurdlis hdldzat tanuldsi ratdjat

0.1-re allitom. Minden hél6zat stlyainak véletlen kezd6értékeket adok a —0.1 és 0.1 kozotti

egyenletes eloszlasbol.

Az egyszerli-NN Q-tanul6 4ltal és az 0sszetett-NN Q-tanuld altal haszndlt paraméterek tel-
jes szdma 5632 és 149 760. Ez hatalmas tomoritést jelent dsszehasonlitva a 10 paraméterrel,

amikre sziikség lenne ha keresd tablat hasznalnék.

A kiértékelés alatt a viszonyitdsi alapként hasznalt jatékosokkal szemben a Q-tanul6 jatékos

mindkét tipusa a kovetkezd kiértékelési fiiggvényt hasznélja:

EVAL(s) = mea}Q(s,a). (19)
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A Q-tanul6 jatékosok a kiértékelés alatt nem haszndlnak felderitési eljardsmddot a cselek-
vés kivélasztdsara, de ahogy a (19)-es egyenlet mutatja, hasznalnak olyan eljarasmoédot, ami

optimdlis a becsiilt Q-értékeknek megfelelden.

5. Az Othello tablajaték szamitogépes megjelenitése

o 2

A szakdolgozatom f6 témdjat, a megerdsitéses tanulds gyakorlati alkalmazdsat az Othello
jatékon keresztiil mutatom be. A jaték €s a neurdlis hdlézatok elkészitéséhez az Eclipse és az
Encog rendszereket haszndltam fel. A programban a kdvetkezSképpen lehet az Othelloval jat-

szani:
e egy szamitogépen ketten.
e aszamit6gép ellen, ami eldre programozott stratégidkat haszndl.
e a szamit6gép ellen, ami neurdlis hal6zatok segitségével tanult meg jatszani.

Megfigyelhetd az is, hogyan és milyen teljesitménnyel jitszanak egymds ellen az egyes
stratégidk és neurdlis hdl6zatok. A program lehetdséget ad arra is, hogy a szdmitogépet neuralis
halézatok segitségével néhany paraméter megaddsaval megerdsitéses tanuldssal megtanitsuk
az Othello jatékra, a betanitott neurdlis hdlézatokat el lehet menteni, majd ezek ellen is lehet

jétszani.

5.1. A grafikus felhasznaldi feliilet

Java nyelven készitett programom grafikus felhaszndl6i feliiletet is tartalmaz. Ezen keresztiil
lehet a program egyes funkcidit haszndlni. A program kezel6feliilete angol nyelvi. A tanitdsi
részben billenty(izeten keresztiil lehet megadni a neurdlis hdl6zatok tanitdsdhoz sziikséges pa-
raméterek értékeit. A jaték minden tovabbi részében csak az egeret lehet hasznalni.

A program kezdSablaka hdarom vélasztasi lehetdséget kindl fel: a PLAY, a TRAIN és az
EXIT gombokat.

Az EXIT gomb a program befejezését eredményezi.

5 BE

‘ PLAY | | TRAIN ‘

| EXIT |

A masik kettd valasztasi lehet6séget a kovetkezo alfejezetekben irom le bovebben.
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5.1.1. A tanitas

Ha a TRAIN gombot vélasztottuk, akkor a megjelend ablakban a neurélis hal6zatok tanita-
sat végezhetjiik el, valamint a betanitott neurdlis hdl6zatok teszteléseinek eredményét lathatjuk
tdblazatokban. Neurdlis hdlézatnak Single-NN Q-learning vagy Multi-NN Q-learning allithat6

be. Megadhatjuk a neurdlis hdlézat és a Q-tanulds paramétereit is.

Az ablak bal fels6 sarkaban taldlhaté BACK gomb megnyomasaval az aktualis ablak eltlinik
és a kezd6ablakba keriiliink vissza. Ha ismét tanitani szeretnénk a neuralis halézatokat, akkor
Ujra a TRAIN gombot kell megnyomni €s be kell llitani az altalunk kivant paraméterek értékeit,

7 2

ugyanis a paraméterek és a tdblazatok az eredeti kezd6értékeiket veszik fel.

A TRAIN THE NEURAL NETWORKS gomb megnyomadsakor a neurélis hdl6zatok tanita-
sat lehet elinditani, ami egy elére megadott szdmu jatszma utdn megéll és a neurélis hal6zatokat
automatikusan leteszteli a program. A tesztek eredményei bekeriilnek a tdblazatokba.

A tanitds barmikor megallithaté a STOP gomb megnyomasaval. A TRAIN THE NEURAL
NETWORKS gomb ismételt megnyomasaval 4j tanitas kezdddik a mar beallitott paraméterek-
kel.

A SAVE gombbal elmenthetjiik a betanitott neurdlis hdl6zatokat, amik ellen akar majd jatsz-

hatunk is. Ehhez vissza kell 1épni a kezd6ablakba és a PLAY gombot kell megnyomni.

B X
NN Q-learner against positional player MM Q-learner against mobility player
BACK Q-learner black Q-learner black
GAMES WON % LOST % DRAWN % GAMES WON % LOST % DRAWN %

NEURAL NETWORKS

L4

Single NN Q-learning |

o

1

Learning Rate:

Epoch: 15000000

Q-LEARNING

alpha Learning rate: 0.1

gamma discount rate: |1 NN Q-learner against positional player NN Q-learner against mobility player
Q-learner white Q-learner white

a g GAMES WON % LOST % DRAWN % GAMES WON % LOST % DRAWN %

b: 0.9999995

c lo.002

TRAIN THE NEURAL NETWORKS

o

Training games:
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5.1.2. A jaték

Ha a PLAY gombot valasztottuk, akkor a megjelend ablakban kivalaszthatjuk az egyes ja-
tékosokat (Player 1, Player 2). Alapbedllitisként a Human jatékos van beéllitva mindkett6hoz.
Ezt azonban szabadon atéllithatjuk. A program elsd inditdsakor csak harom jatékos taldlhat6
meg a vdlaszthatok kozott, ezek a Human, a Positional player és a Mobility player. Az utébbi
kettd stratégidt a 4.1. és a 4.2. alfejezetekben irtam le. Ha ezeket 4llitjuk be barmelyik jatékos-
hoz, akkor azt a szamitégép fogja irdnyitani. Ha neurdlis hal6zatokat tanitottunk be, akkor azok

1s megjelennek a valaszthat6 jatékosok listdjan.
A jatékosok alatt kettd gomb taldlhaté: a BACK és a START.

A BACK gomb megnyomdsdval az aktudlis ablak eltiinik és a kezd6ablakba keriiliink vissza.
A jatékosokon végzett modositasok érvényiiket vesztik €s a PLAY gomb ismételt megnyoma-

saval mindegyik alapbedllitds szerinti értéket vesz fel.

A START gomb megnyomadséval elindul az Othello jaték egy 1) ablakban.

g ix)
Player 1: |Human |v‘
Player 2: |Pnsitinna| player |v‘

BACK START

A jaték elinduldsakor az ablakban egy PASS és egy END GAME gombot, egy Othello tablit,

egy Game History-t valamint a jatszma 4llasét és az aktudlis jatékost lathatjuk kifrva.

A PASS gomb csak egy meghatédrozott esetben reagdl a megnyomdsara. Az Othello szabdlya
szerint csak akkor, ha az aktudlis jatékos nem tud érvényesen 1€pni. Ha kétszer egymds utdn
PASS keriilt a Game History-ba, akkor a PASS gombot mar nem lehet megnyomni, a jatszma

ilyenkor befejezddik.

Az END GAME gomb megnyomadsaval az aktudlis ablak eltlinik és az el6zObe keriiliink
vissza. A START gomb ismételt megnyomadséval a jaték tdblajat tartalmazé ablakban minden

alapbedllitas szerinti értéket vesz fel.

A Game History tdbldzataba a jatékosok egyes Iépéseinek koordinatdi keriilnek egy betii és
egy szam karakter formdjaban,valamint ha nem tud szabdlyosan Iépni a jatékos, akkor a PASS
karaktersorozat. A tablazat els6 oszlopa a fekete jatékosé (kezdd jatékos), a masodik oszlopa
a fehér jatékosé. A tdblazat nem tartalmazza a jitszma elején az Othello tdblan 1év6 4 korong

koordinatait.
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A jatékosok korongjainak szdma a jatszma aktudlis dlldsa, ami a jatéktdbla alatt bal oldalon
van kiirva. Jobb oldalon az éppen 1€p6 jatékos, valamint ha a jatszma befejezddik, a gyoztes,
vagy a dontetlen eredmény lesz kiirva.

A jatéktabla alapbedllitdsként tartalmazza a kezd6 négy korongot, valamint a kezdd jatékos
lehetséges 1épéseit, amelyek kis kék korokkel vannak dbrazolva. Az aktudlis jatékos csak ezek

egyikére helyezheti el a sajat korongjat.

BE

| END GAME |
PASS
Game History:

Player 1 |Player 2
D3 C5

o5} C3

c4 E3

E2 El

F4 G3

F& [8]5]

D7 BES

B2 E7

ES AS

AS A4

AT AB

D2 Cl

F1l og

F32 Gl

D1 c2

Bl G5

H1 Al

Player 2 (white): 17

5.2. A jaték egyes elemeinek reprezentacioja

A jaték tabldjat a programban egy 2 dimenzids tombbel dbrdzolom, ami a jatszma aktudlis

allapotat mutatja, nulldkkal az lires mezdket, egyesekkel az elsé (fekete) jatékos dltal birtokolt
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mezoket, kettesekkel a masodik (fehér) jatékos dltal birtokolt mezdket jeloltem. A harmasok az

aktudlis jatékos altal megtehetd szabdlyos 1épéseket jelolik. A kezdbéllapotot a kvetkez6 tomb

reprezentalja a programban:

1| int[1[] board ={
2 {0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0},
3 {0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0},
4 {0, 0, 0, 3, 0, 0, 0, 0},
5 {0, 0, 3,2, 1, 0, 0, 0},
6 {0, 0, 0, 1, 2, 3, 0, 0},
7 {0, 0, 0, 0, 3, 0, 0, 0},
8 {0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0},
9 {0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0}
10 }s

A poziciondl6 jatékos altal felhaszndlt (a 4.1. alfejezetben ismertetett) tdbldzatot is egy 2

dimenzids tombben tdrolom a programban, amely a kovetkezd:

1 int[][] positional ={

2 {100, -20, 10, 5, 5, 10, —20, 100},
3 {-20, -50, -2, -2, =2, =2, =50, —-20},
4 {10, -2, -1, -1, -1, -1, =2, 10},

5 {5, -2, -1, -1, -1, -1, =2, 5},

6 {5, -2, -1, -1, -1, -1, =2, 5},

7 {ro, -2, -1, -1, -1, —1, =2, 10},

8 {-20, -50, -2, -2, -2, =2, —50, —20},
9 {100, -20, 10, 5, 5, 10, —20, 100}

10] 1}

6. Kisérletek és eredmények

Két olyan kisérletet hajtottam végre, amelyekben az dgensek Q-tanuldst haszndltak, hogy
megtanuljak az Othello jatékot. Az els6 kisérletben két egyszerli-NN Q-tanuld jatszott egymds
ellen, mig a masodik kisérletben két dsszetett-NN Q-tanuldt hasznédltam. Mindkét kisérletben
egy elore meghatdrozott szdmu gyakorld jatszma utdn a tanitdst kikapcsoltam és mindkét Q-
tanul6 jatékost kiértékeltem. A kiértékelés sordn 244 jatszmat jatszottak le a két viszonyitdsi
alapként szolgdl6 jatékos ellen, amelyek a poziciondl6 és a mozgékonysagi jatékosok voltak.

Mivel a kiértékelés alatt mindkét Q-tanuld jatékos és a viszonyitési alapként szolgdlo jaté-
kosok is determinisztikus eljairdsmodot hasznélnak (kivéve a poziciondl6 és a mozgékonysagi
jatékosok esetén akkor, amikor tobb azonos értéki 1€pés koziil kell valasztaniuk, ilyenkor vé-

letlenszert kivalasztast haszndlnak), ezért a kiértékelt jatszmaknak kiilonbozé pozicidkbdl kell
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indulniuk. Ezeket a kiilonboz6 pozicidkat gy hatdroztam meg, hogy négy véletlen Iépést tettem
a kiinduldsi poziciébol. Négy ilyen véletlen 1épés 6sszesen 244 dllapotba vihet. A teljesitmény

mérésére a Q-tanuldk dltal el nem veszitett kiértékelt jaitszmak szdzalékos ardnyat haszndltam.

A tanitdsi fazis alatt a bedllitott tanitas hosszat (a tanitdshoz felhasznalt jatszmak szama) 10
egyenld részre osztottam, igy a tanitds alatt minden egyes ilyen rész utdn a neurdlis hilézatokat
leteszteltem. Ezzel a tanitési fazis alatt képet kaphatunk arrdl, hogy a neurélis hal6zatok adott

pillanatban mennyire tudnak j6l jatszani az Othelloval.

A kiértékelési fazis alatt a kisérletekben minden dgens a sajat kiértékelési fliggvényét hasz-
ndlta, amelyeket a 4. fejezetben ismertettem, azaz a kiillonboz6 tipusd dgensek kiillonbozo kiér-

tékelési fliggvényeket hasznalnak.

A kisérletek eredményei tabldzatokba keriilnek. A tdblazatokban a megnyert, az elveszitett
és a dontetlen jatszmak szdzalékos megoszlasat lathatjuk a Q-tanul6 szemszogébdl. A tiblaza-
tok kiilon mutatjdk a poziciondld és a mozgékonysagi jatékosok elleni eredményeket aszerint,

hogy a Q-tanul¢ fekete vagy fehér korongokkal jétszott.

6.1. 1. Kkisérlet: Othello jaték tanulasa egyszeri-NN Q-tanulokkal

Az elsd kisérletben két egyszerli-NN Q-tanul6 tanulta az Othello jatékot egymads ellen. A

kovetkezd kép mutatja a kisérlet eredményeit:

B

NN Q-learner against positional player NN Q-learner against mobility player
BACK Q-learner black Q-learner black
GAMES WON % LOST % DRAWN % GAMES WON % LOST % DRAWN %
NEURAL NETWORKS Q 2] 88 3 0 15 30 2
- - 500 5] a0 4 500 20 77 3
Single NN Q-learning |'| 1000 11 86 3 1000 20 78 4
1500 11 88 3 1500 138 78 4
g (s 0.1 2000 7 87 5 2000 19 77 4
2500 13 84 3 2500 18 78 3
EpoED: 5000 3000 11 86 3 3000 18 75 7
3500 8 88 4 3500 20 74 l&]
4000 9 88 3 4000 25 71 4
4500 11 26 3 4500 17 78 4
5000 14 82 4 5000 138 79 El
Q-LEARNING
alpha learning rate: 0.1
gamma discount rate: |1 NN Q-learner against positional player MM Q-learner against mobility player
Q-learner white Q-learner white
a g GAMES WOMN % LOST % DRAWN % GAMES WON % LOST % DRAWN %
0 8 90 2 0 18 80 4
b: 0.9999995
Q 500 11 88 3 500 20 74 l&]
= 0.002 1000 7 91 2 1000 12 85 3
|Q 1500 11 838 1 1500 20 77 ]
2000 7 87 5] 2000 17 79 4
2500 7 91 2 2500 22 73 S
3000 g8 87 5] 3000 20 75 5]
Training games: 5000 3500 2] EE] 2 3500 19 77 4
4000 10 87 3 4000 138 79 El
SAVE 4500 7 90 3 4500 19 78 3
5000 g8 89 3 5000 21 77 2
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Az elso kisérletben a szakdolgozatomban mar kordbban leirt értékeket adtam meg a tanitds
paramétereinek, de néhany algoritmus csak hosszabb ideig tart6 tanitds soran fut le. Ezt a tanités

képerny§jén megadott paraméterekkel médosithatjuk.

6.2. 2.Kkisérlet: Othello jaték tanulasa osszetett-NN Q-tanulékkal

A masodik kisérletben két Osszetett-NN Q-tanuld tanult meg jatszani az Othelloval gy,

hogy egymads ellen jdtszottak. A kovetkezd kép mutatja a kisérlet eredményeit:

NN Q-learner against positional player MM Q-learner against mobility player
BACK Q-learner black Q-leamer black
GAMES 'WON % LOST % DRAWN % GAMES WON % LOST % DRAWN %
NEURAL NETWORKS 4] 7 29 4 8] 13 83 4
—— - 30 5 93 1 30 13 85 2
|Multi NN Q-learning |'| 80 E] 87 4 50 17 78 5
T o0 o 94 1 Q0 17 79 4
Learning Rate: Io-l 120 5 93 2 120 22 75 2
. I 150 =] ga8 4 150 15 78 5]
Epoch: poo | 180 7 g9 3 180 16 g0 4
210 S 90 3 210 18 78 3
240 5] S0 4 240 12 85 i
270 EE 87 2 270 17 g0 3
300 4 94 2 300 22 75 3
Q-LEARNING
alpha learning rate: |0.1
gamma discount rate: |1 NN Q-learner against positional player NN Q-earner against mobility player
Q-learner white Q-learner white
a Q GAMES WON % LOST % DRAWN % GAMES 'WON % LOST % DRAWN %
0 9 88 3 0 22 75 3
b: 0.0000005
Q 30 7 20 3 30 16 81 3
= 0.002 80 7 90 3 80 18 77 5
|Q g0 12 84 4 S0 17 g1 2
120 3] 92 2 120 15 79 [&]
150 11 86 3 150 15 80 =]
180 11 88 1 180 14 82 4
Training games: 3200 210 9 88 3 210 18 78 4
240 11 84 5 240 18 79 £
SAVE 270 8 90 2 270 19 77 4
200 7 91 2 300 18 78 4

A madsodik kisérlet sordn a tanitisi paraméterek értékei megegyeznek az elsd kisérlet so-
ran hasznaltakkal, kivéve a tanitds hosszdt, ugyanis az Osszetett neurdlis hdl6zatok lassabban

tanulnak.

6.3. Tapasztalatok és kovetkeztetések

A tanitds er6forrasigénye nagy, de ez az egyes algoritmusok optimalizaldsaval csokkent-
hetd. A két kiilonb6z6 kisérletben az alkalmazott neurdlis hdlézatok Osszetettsége, bonyolult-
saga is kiilonbozik. Azt tapasztaltam, hogy az elsé kisérletben szerepld Q-tanulék gyorsabban
tanulnak, mint a masodik kisérletben 1év6 Q-tanuldk. A neurdlis hdl6zatok altal hasznalt algo-
ritmusok mdédositdsdval, a paraméterek értékeinek megvaltoztatdsaval vagy mds algoritmusok
kombinéldsaval jobb és gyorsabb tanuldst érhetiink el. A neurdlis hal6zatok szerkezetének meg-

valtoztatasdval is befolyasolhatjuk a kisérletek eredményeit.
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7. Osszefoglalas

Szakdolgozatomban egy gépi tanuldsi algoritmust, a megerdsitéses tanulast irtam le a szek-
vencidlis dontéshozasi problémak megoldasara. A megerdsitéses tanulds képes kozelité megol-
dést adni nagy szekvencidlis dontéshozdsi problémakra Ggy, hogy fiiggvénykozelité modszert

haszndl. Lefrtam a Q-tanulést, egy gyakran hasznalt megerdsitéses tanuldsi algoritmust, amit

neuralis halozatokkal kombinaltam.

Az Othello jatékot hasznaltam fel a Q-tanuléds alkalmazdsdnak bemutatdsdra. Az volt a cé-
lom, hogy tanulmédnyozzam a kiilonb6z6 Q-tanuldsi 4gensek képességét az Othello jaték meg-
tanuldsdra anélkiil, hogy barmilyen emberi szakértd dltal biztositott tudast haszndlnanak. Ez
nem oldhaté meg a hagyomanyos dinamikus programozdasi technikdkkal, mert az Othellonak

hatalmas az allapottere.

Az Othello kisérletekben megvizsgaltam két kiilonbozé tipusu Q-tanulasi dgenst. Tanul-
ményoztam olyan Q-tanuldkat, amelyek egy egyszerl neurdlis hdl6zatot haszndlnak kiilon ki-
meneti csoméponttal minden egyes cselekvésre és olyan Q-tanuldkat, amelyek kiilon neurélis
halézatot haszndlnak minden egyes cselekvésre. Keresd tdblat haszndlé Q-tanulékat nem ta-
nulmdnyoztam, mert az til sok memdriat igényelt volna. Ugy téinik, hogy azok a Q-tanuldk,
amelyek egyszeri neurdlis halozatot haszndlnak az Othello megtanuldsdra gyorsabbak, mint
azok a Q-tanuldk, amelyek kiilon neuralis hdlézatot haszndlnak minden egyes cselekvésre. Az
egyes neurdlis hdlozatok implementacidjanak optimalizdldsaval pontosabb eredményt kapha-

tunk err6l.

Tanulményozhaté a specidlis tdbla jellegzetességek felhaszndldsdnak hatdsa a Q-tanuldsi
agensekre és a tanulds egyszer(isitésére, bar ez megsérti az Othello jaték barmilyen emberi
szakértd 4ltal biztositott tudds nélkiili tanuldsat. Ilyen érdekes tabla jellegzetesség lehet az Ot-
hello jatékban példaul a mezdk beszadmitdsa a sarkok, az 4tlok és a sorok figyelembevételével.
Ezek a tabla jellegzetességek fontos Othello fogalmakat foglalhatnak magukba, mint példaul a
stabilitds. Ezek a jellegzetességek konnyen felismerhet6k emberi jatékosok szdmdra a vizudlis

rendszeriik miatt, de egy szdmitogépnek ezek nehezen felismerhetdk, akdrcsak a tdbla mintak.

A megerdsitéses tanuldsnak sok lehetséges alkalmazdsa lehet az operdcidkutatds és a gaz-
dasdgtudomany teriiletén. Néhany alkalmazast mar megemlitettem a bevezetésben. White [9]
altaldnos attekintést nyujt az MDP alkalmazédsokrdl az operacidkutatdsban. Lehetséges, hogy
az ilyen problémak koziil néhdny djraformalizdlhat6 dgy, hogy a megerdsitéses tanulds azon

képességét haszndljuk fel, hogy képes fiiggvénykozelités soran altaldnositani.

A probléma szabdlyokba foglaldsdanak pontatlansidga és a megoldds pontatlansdga kozotti

kompromisszum is egy érdekes téma. A pontatlansig els6é formdja akkor kovetkezik be, amikor
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a dontéshozasi probléma szandékosan egyszerti, hogy a dinamikus programozasu alkalmazas
lehetséges legyen. A masodik formdja pedig akkor kévetkezik be, amikor a becsiilt érték fiigg-
vények pontatlanok a fiiggvénykozelités hasznédlata miatt. Néhany problémaéra jobb megoldast
kaphatunk, ha a fiiggvénykozelitésbol szarmazé pontatlansagot részesitjiik elényben a probléma

egyszer( leirasdbol szarmazé pontatlansdggal szemben.
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9. Mellékletek

Ebben a fejezetben a szakdolgozatomhoz készitett program néhany forraskod részlete talal-

hato.

A neurdlis halézatok teszteléséhez az els6 négy véletlen kezdblépést az aldbbi programrész-

let segitségével lehet megadni:

1 public void randomActions () {

2 randomsteps = new int[244][8];

3 int counterl = 0;

4 for(int a = 0; a < 8; a++){

5 for(int b = 0; b < 8; b++){

6 if (board[a][b] == 3){

7 for (int x = 0; x < 8; x++){

8 for (int y = 0; y < 8; y++){

9 board2[x][y] = board[x][y];

10 }

11 }

12 executeAction(a, b, board2);

13 for(int ¢ = 0; ¢ < 8; c++){

14 for(int d = 0; d < 8; d++){

15 if (board2[c][d] == 3){

16 for (int x = 0; x < 8; x++){

17 for (int y = 0; y < 8; y++){

18 board3[x][y] = board2[x][y];

19 }

20 }

21 executeAction(c, d, board3);

22 for(int e = 0; e < 8; e++){

23 for(int f = 0; f < 8; f++){

24 if (board3[e][f] == 3){

25 for (int x = 0; x < 8; X++){
26 for (int y = 0; y < 8; y++){
27 board4[x][y] = board3[x][y];
28 }

29 }

30 executeAction(e, f, board4);
31 for(int g = 0; g < 8; g++){

32 for(int h = 0; h < 8; h++){
33 if (board4[g][h] == 3){

34 randomsteps [counterl J[0] = a;
35 randomsteps[counterl J[1] = b;
36 randomsteps [ counterl J[2] = c;
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37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61

randomsteps [ counterl J[3] = d;
randomsteps [counterl J[4] = e;
randomsteps [counterl J[[5] = f;
randomsteps [ counterl J[6] = g;
randomsteps [counterl [[7] = h;
counterl ++;
}
}
}
player = 3 — player;
nextplayer = 3 — nextplayer;
}
}
}
player = 3 — player;
nextplayer = 3 — nextplayer;
}
}
}
player = 3 — player;
nextplayer = 3 — nextplayer;

}

Az alabbi programrészlet a jatszma sordn az aktudlis 1épésnek megfelelden irja at (szinezi)

a tablan 1évo korongokat:

1

O 00 J O U B~ W N

[ S S Y
w o = O

public int colorizeBoard(int x, int y, int irX, int irY, int player
, int[][] xboard){

int ret = —1;
if(x > 8 Il x<0 Il y>811y<0)
return —1;
if(irX == 0 && irY == 0){
xboard[x][y] = player;
return 1;
}
if (xboard[x][y] == 0 Il xboard[x][y] == 3)
return —1;
if (xboard[x][y] == player)
return 1;
ret = colorizeBoard(x + irX, y + irY, irX, irY, player,
xboard) ;
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15
16
17

~N O L A W N =

oo

11
12
13
14
15

17
18

19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29

if(ret == 1)
xboard[x][y] = player;

return ret;

A kovetkez6 programrészlet a kovetkezd jatékos altal megtehetd 1€péseket adja meg:

public void nextPlayerPossibleSteps (int[][] xboard)({
for(int 1 = 0; i < 8; i++){
for(int j = 0; j < 8; j++){
if (xboard[i][j] == player){
for(int x = —1; x <= 1; x++){
for(int y = —1; y <= 1; y++){
if((i +x)y>7 11 (i +x)<O01l (j+y)>71 (¢ +
y) < 0)
continue ;
if (xboard[i + x][j + y] == nextplayer)
findPossible(i + x, j +y, x, y, nextplayer, xboard

)3

public void findPossible(int x, int y, int irX, int irY, int color,
int[][] xboard){

if (x<O0 Il x>7 11 y<O0lIly>T17)
return;

if (xboard[x][y] == 3)
return;

if (xboard[x][y] == 0) {
xboard[x][y] = 3;
return;
}
if (xboard[x][y] == color)
findPossible(x + irX, y + irY, irX, irY, color, xboard);

A kovetkez6 programrészlet egy egyszeri-NN Q-tanul6 neurélis hdlézatanak létrehozésa:

BasicNetworkAG networkl = new BasicNetworkAG () ;
networkl .addLayer (new BasicLayer (new ActivationTANH (), false, 64)

)
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A W N =

10

networkl .

)

networkl .

)
networkl
networkl

networkl

addLayer (new BasicLayer(new ActivationTANH (), false , 44)

addLayer (new BasicLayer(new ActivationTANH (), false, 64)

.setLogic (new FeedforwardLogic());
.getStructure (). finalizeStructure () ;

.reset();

Az alabbi programrészlet egy Osszetett-NN Q-tanuld neurdlis hdlézatainak 1étrehozésa:

BasicNetworkAG[] networkl = new BasicNetworkAG[64];

for (int

= 0; 1 < 64; i++){

networkl[i] = new BasicNetworkAG() ;

networkl [i].addLayer (new BasicLayer (new ActivationTANH (), false
, 64));

networkl [i].addLayer(new BasicLayer (new ActivationTANH (), false
, 36));

networkl [i].addLayer(new BasicLayer (new ActivationTANH (), false

)

1))

networkl [i].setLogic (new FeedforwardLogic());

networkl [i]. getStructure (). finalizeStructure () ;

networkl[i]. reset ();
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