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Resumo

Pereira, Adriano Brito; Milidit, Ruy Luiz. Q-Learning Pessimista: Um
algoritmo para geracao de bots de jogos em turnos. Rio de Janeiro, 2012.
63p. Dissertacdo de Mestrado - Departamento de Informatica, Pontificia
Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

Este documento apresenta um novo algoritmo de aprendizado por reforco, o
Q-Learning Pessimista. Nossa motivacdo € resolver o problema de gerar bots
capazes de jogar jogos baseados em turnos e contribuir para obtencéo de melhores
resultados através dessa extensdo do algoritmo Q-Learning. O Q-Learning
Pessimista explora a flexibilidade dos célculos gerados pelo Q-Learning
tradicional sem a utilizacdo de forca bruta. Para medir a qualidade do bot gerado,
consideramos qualidade como a soma do potencial de vitéria e empate em um
jogo. Nosso proposito fundamental é gerar bots de boa qualidade para diferentes
jogos. Desta forma, podemos utilizar este algoritmo para familias de jogos
baseados em turno. Desenvolvemos um framework chamado Wisebots e
realizamos experimentos com alguns cenarios aplicados aos seguintes jogos
tradicionais: TicTacToe, Connect-4 e CardPoints. Comparando a qualidade do Q-
Learning Pessimista com a do Q-Learning tradicional, observamos ganhos de
0,8% no TicTacToe, obtendo um algoritmo que nunca perde. Observamos
também ganhos de 35% no Connect-4 e de 27% no CardPoints, elevando ambos
da faixa de 50% a 60% para 90% a 100% de qualidade. Esses resultados ilustram
0 potencial de melhoria com o uso do Q-Learning Pessimista, sugerindo sua

aplicacdo aos diversos tipos de jogos de turnos.

Palavras-chave
Q-learning pessimista; bots; aprendizado por reforco; jogos; inteligéncia

artificial; aprendizado de maquina;
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Abstract

Pereira, Adriano Brito. Milidii, Ruy Luiz (Advisor). Pessimistic
Q-Learning: An algorithm to create bots for turn-based games. Rio de
Janeiro, 2012. 63p. MSc. Dissertation - Departamento de Informatica,
Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

This document presents a new algorithm for reinforcement learning method,
Q-Learning Pessimistic. Our motivation is to resolve the problem of generating
bots able to play turn-based games and contribute to achieving better results
through this extension of the Q-Learning algorithm. The Q-Learning Pessimistic
explores the flexibility of the calculations generated by the traditional Q-learning
without the use of force brute. To measure the quality of bot generated, we
consider quality as the sum of the potential to win and tie in a game. Our
fundamental purpose, is to generate bots with good quality for different games.
Thus, we can use this algorithm to families of turn-based games. We developed a
framework called Wisebots and conducted experiments with some scenarios
applied to the following traditional games TicTacToe, Connect-4 and CardPoints.
Comparing the quality of Pessimistic Q-Learning with the traditional Q-Learning,
we observed gains to 100% in the TicTacToe, obtaining an algorithm that never
loses. Also observed in 35% gains Connect-4 and 27% in CardPoints, increasing
both the range of 60% to 80% for 90% to 100% of quality. These results illustrate
the potential for improvement with the use of Q-Learning Pessimistic, suggesting

its application to various types of games.

Keywords
Pessimistic Q-Learning; bots; reinforcement learning; games; artificial

intelligence; machine learning;
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Lista de Simbolos

a: Taxa de aprendizado. Determina o quao importante € uma informacgao

nova adquirida em relagdo a uma informacao anterior.

y: Fator de desconto. Determina a importancia de recompensas futuras.
Um fator 0, por exemplo, consideraria apenas recompensas atuais. O
fator de desconto, 0<=y < 1 é o que faz o algoritmo Q-Learning convergir.

¢: Taxa de exploracao. Determina o quanto exploratério sera o algoritmo.

0: Taxa de falha do oponente. Taxa que determina falha nas escolhas das

acdes do oponente.
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Dicionario de dados

Episddio: E uma seqiiéncia de estados que representa uma partida

completa de um jogo.

Q-values: Valores que representam um par estado-agao no algoritmo Q-

Learning.

Funcdo acgdo-valor: Refere-se a fungdo Q do Q-Learning cujo valor
depende do par estado-agdo. Em ambientes ndo deterministicos, como
no caso de jogos, considera-se a fungdo acgéo-valor ao invés da fungao-

valor. Na fungao-valor verifica-se apenas o valor de um estado.

Qualidade: Considera-se qualidade do resultado de testes sob um
algoritmo de aprendizado por reforgo, a porcentagem de soma de vitorias

e empates sob o total de episddios verificados.

Fork: Estratégia de jogos utilizada para forgcar o jogador adversario ou a
perder o jogo ou a ficar numa situagdo de estado negativa, como por

exemplo perdendo material, independente da agao do jogador.

Teste Clone: Estratégia de teste onde um bot criado por um algoritmo de
aprendizado por reforco € confrontado por outro bot também criado por

um algoritmo de aprendizado por reforgo.
Teste Base: Estratégia de teste onde um bot criado por um algoritmo de
aprendizado por reforco é confrontado por uma base de combinacdes de

jogadas pré-estabelecidas.

MMORPG: Jogo online em massa para multiplos jogadores.
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“Aprender é a unica coisa de que a mente nunca se cansa, nunca tem medo e
nunca se arrepende”.

Leonardo Da Vinci.
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1. Introducgao

Jogos e quebra-cabecas despertam o interesse das pessoas em virtude do
seu entretenimento e também por causa de sua dificuldade, ou seja, exigem
inteligéncia para resolvé-los. Jogos milenares como Xadrez, Gamdo e Go séo o
foco de estudo de muitos matematicos, e desde a metade do Gltimo século tém
atraido cada vez mais a atencdo dos cientistas da computacdo para resolver um

problema cuja natureza é altamente complexa.

Bots, também conhecidos como web robots, sdo aplicacdes de software
concebidas para simular acdes humanas repetidas vezes e desempenhar tarefas
rotineiras, como por exemplo num jogo de computador ser capaz de jogar contra

um adversério através de recursos de inteligéncia artificial.

Nos ultimos anos, com o aumento da utilizacdo de redes sociais e a
facilidade de acesso a internet, cresceu ainda mais o interesse de usuarios a esse

dominio de entretenimento: jogos online.

Motivados por esse continuo interesse cientifico e comercial, cientistas,
empresas de jogos e entusiastas buscam através de algoritmos de inteligéncia
artificial implementar bots cada vez mais complexos e capazes de jogar contra
seres humanos. Algumas razdes para criacdo de bots capazes de jogar séo: a
geracdo de desafios que estimulam a competitividade, a busca por estratégias
vencedoras, o estudo do comportamento de politicas adotadas pelos usuéarios, e a
possibilidade de resolver quebra-cabecas que ainda ndo foram decifrados pelo

homem.

Observamos portanto esse dominio de problema como vasto e promissor, e
tomamos como nosso objetivo encontrar algoritmos e otimizacGes que possam
contribuir cientificamente na geracdo de bots para jogos baseados em turno.

Intencionalmente desejamos que esses bots tenham a maior qualidade possivel,
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porque desta forma conquistamos a capacidade de criar a dificuldade adequada ao

jogador, para que este se mantenha motivado e estimulado a competir.

Jogos resolvidos sdo todos aqueles que, em que qualquer estado do jogo,
pode-se predizer o fim de jogo, ou seja, vitdria, derrota ou empate, [Van den
Herik H.Jaap, 2002]. Jogos como TicTacToe, Damas e Connect-4, entre outros, ja
foram resolvidos computacionalmente. TicTacToe foi resolvido de maneira
trivial, entretanto Damas e Connect-4 utilizam algoritmos e heuristicas bastante
complexas. Por outro lado, jogos cujo espaco de estados é ainda maior, como por
exemplo Xadrez, Gamdo, Go e Reversi, ainda ndo foram resolvidos

computacionalmente.

Verificamos que o estado da arte concentra suas forcas em resolver
pontualmente o problema, ou seja, encontrar solucGes para resolver jogos
especificos. Todavia, dadas as caracteristicas desse problema estocéstico, e uma
vez que exista um cenario de planejamento sob incerteza, algoritmos de
aprendizado por reforco tém mostrado resultados bem interessantes como indica
[Tesauro, 1995] e sua respectiva solucdo TD-Gammon. TD-Gammon se tornou
um programa capaz de vencer os melhores jogadores de Gamé&o do mundo,

utilizando o conceito de reforco de bots que aprendiam um com o outro.

Propomos a experimentacdo de jogos ja resolvidos pelo estado da arte,
utilizando este modelo de estratégia de bots que aprendem um com o outro, e
revisitamos a base do algoritmo de aprendizado por refor¢co para buscar
otimizagBes que possam ser Uteis para jogos que possuem mais dificuldade.
Utilizamos principalmente a trivialidade do jogo TicTacToe para rastrear

possiveis otimizagdes no algoritmo.
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Além disso, para aumentar a qualidade dos bots obtidos, propomos uma
otimizacdo do algoritmo Q-Learning, que intitulamos de Q-Learning Pessimista.

Diferente da implementacdo comum de aprendizado por reforco, que
sugere algoritmos de forca bruta como parte da solugéo para obtencdo de bons
resultados, nés isolamos o problema de aprendizado sem a utilizacdo dessa
natureza de algoritmos. A utilizacdo dessa estratégia tornou vidvel a observacao
de uma aproximacdo que pudesse revisitar as células de aprendizado do método
Q-Learning, e propor uma revisdo do conjunto de estados que levam um bot a
derrota.

Identificamos portanto que o Q-Learning, uma vez que tenta maximizar a
utilidade dos estados seguintes a um estado em observacao, valoriza caminhos da
arvore de estados que deveriam ser evitados. O Q-Learning Pessimista estende
essa caracteristica do algoritmo Q-Learning e minimiza a probabilidade de

transicdo para estados pertencentes a estes caminhos.

Alem disso, criamos um framework chamado Wisebots capaz de
proporcionar uma infra-estrutura de desenvolvimento adequada a realizacdo de
treino, teste e validacdo para implementacGes de jogos, no intuito de facilitar o
acompanhamento de resultados dos algoritmos de aprendizado por reforgo

suportados.

Este documento estd organizado em seis capitulos: Introducdo,

Metodologia, Resultados, Discussdes Gerais, Conclusao e Referéncias.

No Capitulo 2 abordamos o dominio do problema e de que forma
identificamos a otimizacao do algoritmo Q-Learning, ou seja, como funciona o Q-
Learning Pessimista e as técnicas de teste e validacdo adotadas para os jogos

TicTacToe, Connect-4 e CardPoints.
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No Capitulo 3 apresentamos a importancia da criacdo de um framework
para acompanhamento dos resultados, como este framework foi desenvolvido e os

beneficios obtidos com sua implementagéo.

No Capitulo 4 comparamos os ganhos obtidos na utilizacdo do Q-Learning
Pessimista em relacdo ao Q-Learning, com o confronto entre bots que utilizam,
tanto o primeiro jogador quanto o segundo jogador. Esses resultados estdo

minuciosamente detalhados para os jogos TicTacToe, Connect-4 e CardPoints.

No Capitulo 5 evidenciamos as dificuldades encontradas com a
implementacdo do método de aprendizado e indicamos pontos de discussdo que
ainda estdo em aberto: O problema do crescimento do espaco de exploracdo, a

automatizacao da fase de testes e a utilizacdo de jogos com alta taxa de entropia.

No Capitulo 6 apresentamos as conclus@es e vantagens observadas com a
utilizacdo do Q-Learning Pessimista sob a perspectiva do Q-Learning tradicional.
Nesta secdo também contemplamos trabalhos futuros e possiveis caminhos para

evolucdo da solucdo em familias de jogos por turnos.
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2. Metodologia

2.1. Dominio

O dominio de referéncia deste trabalho é a familia dos jogos baseados em
turnos. Turnos, para nosso modelo de jogador versus jogador, € o tempo
disponivel para um dos jogadores tomar uma decisdo. Esse tempo deve ser

suficientemente grande para que o jogador tome sua decisao.

Em jogos estilos MMORPG, por exemplo, embora existam adversarios em
combate, os turnos sdo caracterizados por micro-a¢fes cujo tempo computacional
para tomar uma acdo € muito pequeno para ser respondido por nosso modelo de

aprendizado de maquina.

Em teoria dos jogos, diz-se que um ramo da economia que visualiza
qualquer ambiente multi-agente como um jogo, desde que o impacto de cada
agente sobre o ambiente seja significativo, ndo importa se 0s agentes sao
cooperativos ou competitivos. Jogos normalmente sdo de um tipo bastante
especializado, que o0s te6ricos denominam sistemas deterministicos de
revezamento de dois agentes com informacdes imperfeitas, [Russel, Norvig,
2005]. Isso significa ambientes deterministicos completamente observaveis em
que existem dois agentes cujas acdes devem se alternar e em que os valores de
utilidade no fim do jogo sdo sempre iguais e opostos, ou simétricos. Por exemplo,
se um jogadora ganha um jogo de xadrez entdo ganha 1 ponto, o outro jogador
necessariamente perde 1 ponto. E completamente observaveis pois estes sempre

sabem observar as condicdes do estado atual onde se encontram.

Em geral, jogos sdo interessantes porque despertam nossa competitividade,
e podem se tornar muito dificeis de serem solucionados por seres humanos. Por
exemplo, o xadrez tem um fator médio de ramificacdo de cerca de 35, e as
partidas com frequéncia chegam até a 50 movimentos por cada jogador. A arvore

de busca tem aproximadamente 10%*

nos. Dessa forma, o simples célculo da
decisdo Otima por arvore de busca € inviavel, mesmo com otimiza¢Ges com podas

e utilizacdo de heuristicas.
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Particularmente, a escolha de jogos baseados em turno, refere-se a
necessidade de determinar a utilidade de um par estado-acdo de forma estética, ou
seja, sem a interferéncia de varidveis temporais que alterem o estado antes mesmo
que a funcdo utilidade seja calculada. Jogos baseados em turno tém acdes
temporais bem definidas, que permitem que o agente tenha o tempo necessario
para pensar como agir antes da proxima acéo do adversario.

Neste dominio, o numero de iteracBes necessarias para que um agente
aprenda a jogar, geralmente, € muito grande. Quanto mais complexo o ambiente
ou maior 0 numero de acBes possiveis, maior portanto a necessidade de
capacidade computacional para resolver o problema. Assim, € de significativa
importancia contribuicbes que permitam otimizacbes nos algoritmos de

aprendizado por reforgo.
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2.2. Aprendizado por Reforgo

O problema de aprendizagem por reforco é o mais geral dos problemas de
aprendizagem. Diferente das técnicas supervisionadas de aprendizado, ao invés de
ser informado sobre o que fazer por um instrutor, um agente de aprendizado por
reforco aprende a partir de reforco, também chamado de recompensa. No caso de
jogos, por exemplo, uma vitoria caracteriza uma recompensa e uma derrota
caracteriza uma punicdo, ou uma recompensa negativa. Aprendizagem por reforgo
¢ a técnica em que examinamos como um agente pode aprender a partir do

sucesso e do fracasso, da recompensa e do castigo.

Em geral, a aprendizagem por refor¢o inclui o subproblema de aprender
como o ambiente funciona. Por exemplo, sabemos que um agente pode aprender a
jogar TicTacToe por aprendizagem supervisionada, recebendo exemplos de
estados com os melhores movimentos para cada um desses estados. Entretanto, no
dominio dos jogos, ndo existe um tutor fornecendo exemplos que viabilizem essa
técnica. Um agente jogador de aprendizado por reforco, via de regra, desconhece
0 ambiente pois ndo tem como prever a jogada do adversario € nem se sua agao o0

leva a uma vitéria.

O problema é que sem uma referéncia sobre qual estado é bom e qual
estado € ruim, o0 agente ndo tem nenhuma base para decidir qual movimento
executar. Em jogos como TicTacToe, Connect-4, Xadrez e Gamao, o reforgo €
recebido apenas no fim do jogo. Em outros jogos ou até mesmo em outros

modelos, as recompensas podem vir em maior frequéncia.

A tarefa de aprendizado por reforco consiste em usar recompensas

observadas para aprender uma politica 6tima, ou quase 6tima, para 0 ambiente.
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Fundamentos de aprendizado por reforco:
Aprendizado iterativo: 0 agente toma uma agao no ambiente e aguarda
pelo valor do reforgo, ou recompensa, que 0 ambiente retorna, assimilando dessa

forma o valor obtido para tomar decisdes no futuro.

Retorno atrasado: Uma boa recompensa por uma agdo néo significa
necessariamente que € a melhor acdo possivel. No aprendizado por reforco, o

intuito € alcancar objetivos a longo prazo.

Orientado ao objetivo: Pode ser completamente desconhecido o
conhecimento sobre o ambiente, como acontece no dominio dos jogos, uma vez
que ndo se conhece os lances do adversario. O que existe portanto, € um agente

gue age no ambiente tentando alcancar um objetivo.

Investigacdo versus exploracdo: Esse ponto € muito importante pois é esta
decisdo que fard o algoritmo buscar por novas possibilidades na arvore de
decisbes. Este € o momento de decidir, respectivamente, entre utilizar o
conhecimento ja obtido pelo reforco no ambiente ou aprender mais sobre o
ambiente. Resumindo, o agente deve aprender quais agdes maximizam as
recompensas obtidas, mas também deve ser capaz de explorar acGes ainda
desconhecidas ou regides pouco visitadas no espa¢o de estados. O que se utiliza,

geralmente, é mesclar os métodos de investigacao e exploracao.

Para jogos em que os dominios sdo complexos, aprendizagem por reforco
€ 0 Unico caminho possivel para treinar um programa para execugdo em niveis
elevados. Por exemplo, dado o numero muito grande de estados possiveis de um
jogo, € muito dificil para um ser humano fornecer avaliacfes precisas para cada
um desses estados. Ou seja, ao invés de treinar uma funcdo de avaliacdo baseada
em exemplos, o programa pode ser informado de quando ganhou ou perdeu,
podendo usar essa informagao para aprender uma funcéo de avaliagcdo que forneca

estimativas mais precisas das chances de ganhar a partir de qualquer posicao dada.
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Pode-se considerar que a aprendizagem por reforco abrange toda a IA: um
agente é colocado em um ambiente e tem que aprender a se comportar com

sucesso nesse ambiente, [Russel/Norvig, 2005].

Nesse documento consideramos 0 modelo onde um agente de aprendizado
aprende uma fungéo agéo-valor, ou fungéo Q, que fornece a utilidade esperada de
se adotar uma dada a¢do em um estado especifico.

A primeira aplicacdo significativa de aprendizagem por reforco para jogos
foi 0 jogo de damas escrito por [Arthur Samuel, 1967]. Este utilizou um programa
que ndo observava recompensas nos estados finais, porém avaliava um estado
qualquer conforme o peso da vantagem material. 1sso foi suficiente para orientar o

programa a espacos de estados correspondentes a um bom jogo de damas.

Ja o sistema TD-Gammon de [Tesauro, 1995] ilustra o potencial da técnica
de aprendizado por refor¢o. Simplesmente repetindo a funcdo de avaliacdo tanto
para 0 agente quanto para o agente adversario, fez com que o TD-Gammon
aprendesse a jogar consideravelmente bem. Foram necessarios cerca de 200.000
jogos de treinamento e duas semanas de tempo de processamento. Embora isso
possa parecer uma quantidade grande de partidas, esta € apenas uma fracdo
pequena do espaco de estados. Apos 300.000 partidas de treinamento, o sistema
foi capaz de chegar a uma padrdo de jogo comparavel ao dos trés maiores
jogadores de gamao do mundo.

2.3. Algoritmo Q-Learning

Aprendizado por reforco possui diversos metodos. Entre eles, o mais

popular para trabalhar com aprendizado de jogos € o algoritmo Q-Learning.

Q-Learning [Watkins, 1989] é um método de aprendizado por refor¢o que

néo precisa de um modelo para representar o ambiente e pode ser usado online.
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O algoritmo Q-Learning tem por caracteristica atribuir um valor-utilidade
ao par estado-acdo, para que o agente de aprendizado possa escolher qual a
melhor acdo possivel dado um estado do jogo. Na sua forma mais simples, ele
consiste na atualizacdo de valores Q descontados das recompensas esperadas por
tomar uma acgdo a, em um estado s. Ainda assim, o algoritmo utiliza um fator de
desconto vy, para garantir que os valores de Q sejam finitos, € uma constante de
aprendizado o, para atribuir mais ou menos importancia ao conhecimento recente,

sendo: 0<a<=le0<=y<l

Uma outra caracteristica desse algoritmo é que a funcdo valor-acdo Q
aprendida se aproxima diretamente da funcdo valor 6tima Q*, sem depender da

politica que esta sendo utilizada. Por isto, ele é dito off-policy.

Ap0s executar a acao a, 0 agente passa do estado s e vai para um estado s’,
recebendo por esta acdo uma recompensa imediata r. No estado s’ obtido ¢ feita
uma busca, entre as acdes disponiveis, para encontrar a acdo a’ que tenha o maior
valor esperado, de forma a maximizar a expectativa do agente. Ainda assim, uma
vez escolhida a acdo a’, o algoritmo utiliza uma taxa de exploragao, geralmente de
30%, que escolhe se usa uma acdo aleatoria do universo de agdes possiveis. 1sso

garante, que estados ndo explorados pela técnica sejam aprendidos.

Notacéo:

A(s): Conjunto de a¢bes disponiveis no estado s.

R(s): Recompensa adquirida no estado s.

Q(s, a): Valor de atualizacdo do g-learning para o par estado-acéo.
Episodio: Periodo de tempo referente a uma partida.

a: Taxa de aprendizagem.

v: Fator de desconto.
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Algoritmo Q-Learning

Inicialize Q(s, a) arbitrariamente
Repita (para cada episodio)
Inicialize s
Repita para cada estado s do episodio
Escolhaaagéo a e A(s,a)
Execute a acdo a no estado s

Observe os valores s’e r

Q(S’ a) = Q(89 a) + OL[I' + y*(maXQ(s’,a’)) - Q(S! a)]
s=s’
até que s seja terminal

até que acabe 0 numero de episodios definidos

Uma propriedade importante desse algoritmo é que as acBGes usadas no
processo de iteracdo da funcdo Q, podem ser escolhidas usando qualquer critério
de exploracéo, desde que cada par estado-agéo seja visitado muitas vezes, a fim de
garantir a convergéncia. A convergéncia dos valores de Q ¢é garantida
[MITCHELL, 1997], entretanto esta é extremamente lenta.

Para melhor entendimento do algoritmo Q-Learning, apresentaremos o
nosso caso base e mostraremos abaixo o funcionamento do algoritmo para o jogo
TicTacToe.
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2.3.1. O Jogo TicTacToe

TicTacToe, conhecido popularmente no Brasil como Jogo da Velha, é um
jogo de tabuleiro 3x3 para 2 jogadores, onde o objetivo é formar uma linha de 3 X
ou 3 O na horizontal, vertical ou diagonal. O jogador que comeca marca 0 X e
assim alterna com o adversario jogando Bola. Se acabarem o0s espagos vazios €

declarado empate ou velha.

O que torna este jogo muito interessante como caso de estudo é a
facilidade de testar os algoritmos de aprendizado por refor¢o, uma vez que seu
espaco de estados é pequeno, em torno de 5000. E também um jogo facilmente
resolvido por um algoritmo de busca em arvore, como o MinMax, de
profundidade 9. TicTacToe possui uma caracteristica estatica de inicio de jogo,
um tabuleiro vazio, diferente de jogos de cartas por exemplo, o que facilita ainda

mais sua definicéo.

Para seguirmos com nossa representacdo durante todo esse documento,

X
QX

utilizaremos o jogo TicTacToe como base, representado da seguinte forma:

Figura 1: Exemplo de um estado cuja notacao € [0, 0, 0, 1, 2, 0, 2, 1, 0]
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Considere um array de 1 a 9 representando cada posicéo do tabuleiro 3x3 a
comegar pela parte superior esquerda até a parte inferior direita, seguindo a ordem
por linha. Considere também O como uma posicao vazia, 1 como uma jogada do
jogador X e 2 como uma jogada do jogador O. Por exemplo, o array [1, 0, 0, 0, 1,
0, 0, 0, 1] representa o tabuleiro do jogo com a diagonal principal preenchida pelo
X.

O estado [1, 0,0, 1,0,0,0, 1] ndo é um estado valido, uma vez que ndo
contempla as jogadas do jogador O. Um episédio de jogo, ou partida, é por

exemplo a seguinte sequéncia:

Um episodio E valido:

[1,0,0,0,0,0,0,0,0]
[1,0,0,2,0,0,0,0,0]
[1,10,2,0,0,0,0,0]
[1,1,0,2,0,0,0,0, 2]
[1,1,1,2,0,0,0,0, 2] - Fim de jogo e vitéria do jogador X

O conjunto A de ac¢des que representam a sequéncia do episodio de jogo anterior
é: A={1, 4, 2,9, 3}, sendo A(X)={1, 2, 3} e A(O)={4, 9}.

2.3.2. Executando o Q-Learning

Inicializamos os vetores conforme o estado inicial do jogo. Considere o
conjunto Q(s, a) como a representacdo dos valores agdo-estado, também

chamados de g-values, que sdo atualizados conforme o algoritmo Q-Learning.
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s=[0,0,0,0,0,0,0,0,0], E={}, A={}, Q(s,a) ={ }.
Recompensas por fim de jogo:

R(s’’) =+ 100, se s’’ for um estado de vitoria para o jogador X.
R(s’’) =-50, se s’’for um estado de derrota para o jogador X.

R(s’’) =0, se s’’ for um estado terminal de e mpate.

Para um Episddio E:

a) Escolhe-se uma acéo a, dentro do conjunto de possibilidades do estado
s. Essa acdo pode ser tanto uma agéo do conjunto Q que tenha um bom valor, por
exemplo o maior por estratégia gulosa, ou pode ser uma acdo aleatéria, dada a
necessidade de exploracdo do ambiente. Uma vez que Q é vazio, a principio, 0
algoritmo gerard uma acao a, aleatoria.

a=1A={1}

b) Executa-se a=1 em s.

s=[1,0,0,0,0,0,0,0,0]

c) Observa-se os estados s’ ¢ as recompensas R(s’).

Cada estado s’ ¢ uma possivel acdo do jogador X, uma vez que ja houve
uma jogada do ambiente através do jogador O. No exemplo abaixo, 0 ambiente
poderia jogar em a=3 ou a=5 e portanto teriamos 2 possiveis estados de jogo para
0 jogador X:

S°={J1,1,2,0,0,0,0,0,0,0],[1,0,1,0,2,0,0,0,0], ...}

Como nenhum desses estados representa um fim de jogo, a recompensa
sera 0.

r=0

d) Atualiza-se Q(s, a) conforme recompensa observada em s’.

Q(s, a) = Q(s, a) + a[r + y*Q(s’,a’) - Q(s, a)]

Como todos os Q(s’, a’) estdo zerados inicialmente, entdo Q(s, a)

permanece como 0.
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Q(o,0,0,0,0,0,0,0,0],1)=0

e) Atualiza-se s com o estado s’ e repete-se 0 procedimento.

s=[1,0,0,2,0,0,0,0,0], considerando A= {1, 4}.

E={[10,0,0,0,0,0,0,0][10,0,2,0,0,00,0]}

Observamos que o algoritmo Q-Learning é um método de propagacdo de
tras para frente, pois ele precisa chegar no final de um episédio para receber uma

recompensa.

Para ficar ainda mais claro, considere para um episédio E, uma iteracdo
cujo estado é pré-terminal.
s=[1,0,1,2,0,2,0,0,0].

Certamente que se o jogador X fizer a acdo a=2, ganhara o jogo. Portanto
no passo d do algoritmo, a recompensa R(s, a) sera +100.
Entretanto, se o jogador X fizer a acdo a=9, dara a chance do oponente

jogar a’=5 e vencer o jogo, portanto R(s, a’) ¢ -50.

Um outro fator interessante é considerar que, ja que estamos lidando com
um ambiente onde ndo se pode prever a reacdo do ambiente, uma vez que existe
um oponente tentando vencer o agente, entdo verifica-se a importancia da
utilizacdo de uma fungéo acdo-valor. Em outras palavras, um estado ndo tem um

valor préprio, pois ele depende da acdo que sera tomada. Veja no exemplo:

Estado s1=[1, 0, 2,0, 0, 0, 0, 0, 0]
Estado s2= [0, 0, 2, 1, 0, 0, 0, 0, 0]

Ambos os estados tem por consequéncia o estado [1, 0, 2, 1, 0, 0, 0, 0, 0]
caso sejam tomadas respectivamente as a¢oes a=4 em sl e a=1 em s2, mas vem de

estados diferentes.
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O algoritmo Q-Learning, no seu formato mais simples, apresentado acima,
usa uma tabela de g-values para armazenar os valores dos pares estado-acéo
obtidos. Entretanto, o algoritmo perde viabilidade muito rapidamente, conforme
aumenta o nivel de complexidade do jogo. O estado da arte, por sua vez, utiliza
diversas estratégias para resolver este problema. Conforme demonstrado por
[Tesauro, 1995], a utilizacdo de uma rede neural adaptada como funcdo de

aproximagéo, ajudou o sistema TD-Gammon a contornar essa questao.

E comum encontrar também, diversas solucdes de aceleradores por
heuristica para 0 Q-Learning, para mapear mais rapidamente estados que sejam

mais significativos na representacdo genérica necessaria para um bom agente.

Neste trabalho, vamos desconsiderar a importancia de resolver esse
problema, para focar numa otimizacdo do préprio Q-Learning. Dessa forma,
nosso intuito € de solucionar alguns casos criticos que ndo sao considerados pelo

algoritmo tradicional.
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2.4. Algoritmo Q-Learning Pessimista

Seja qualidade o percentual de vitdrias e empates de um jogo. Verificado
por experimentacdo, o algoritmo Q-Learning, na sua forma mais simples, mesmo
para 0 caso base do jogo TicTacToe, ndo atinge 100% de qualidade. Esse valor,
estabiliza em aproximadamente 99% com apenas 12.000 episodios.

Desenvolvendo heuristicas, através de simples estratégias, conseguimos
obter resultados de qualidade total num agente de inteligéncia artificial. Podemos
listar algumas bem simples como: Ndo deixar um jogador formar uma linha,
coluna ou diagonal com 3 pecas, dado que este ja tem 2 pecas alinhadas, tentar
formar uma linha de 3 pecas, dado que o0 agente tem 2 pecas alinhadas, evitar que

0 adversario realize um fork e buscar realizar um fork no adversario.

Existem poucas estratégias para serem aprendidas no TicTacToe. Mesmo
aumentando consideravelmente o numero de episodios, ou até mesmo alterando
0s parametros de aprendizado, ndo conseguimos resolver essa regido critica de 1%

para conduzir o0 agente ao sistema de jogo perfeito usando o Q-Learning.

Analisamos portanto os episodios que faziam nosso agente de aprendizado

falhar, a seguir:

Episodio falho 1:

[0,0,0,0,0,0,0,0,0]
[0,1,0,0,0,0,0,0,0]
[2,1,0,0,0,0,0,0,0]
[2,1,0,0,0,0,0, 1, 0] - Essa acdo ingénua leva necessariamente derrota *
[2,1,0,0,2,0,0,1,0]
[2,1,0,0,2,0,0,1,1]
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[2,1,0,0,2,0,2,1, 1] - O jogador adversario cria um fork
[2,1,0,0,2,1,2,1,1]
[2,1,0,2,2,1,2,1, 1] - O jogador adversario ganha na diagonal inversa

* Consideramos esta acdo como ingénua porgue néo é facil considerar que, ja no
segundo movimento do agente, faltando ainda 5 movimentos para o fim do jogo, a
derrota ja é certa.

Episodio falho 2:

[0,0,0,0,0,0,0,0,0]

[0,0,1,0,0,0,0,0,0]

[0,0,1,2,0,0,0,0,0]

[0,0,1,2,0,1,0,0,0]

[0,0,1,2,0,1,0,0,2]

[0,1,1,2,0,1,0,0, 2] - Essa acdo ingénua leva necessariamente derrota **
[2,1,1,2,0,1,0,0, 2] - O jogador adversario cria um fork
[2,1,1,2,0,1,1,0, 2]

[2,1,1,2,2,1,1,0, 2] - O jogador adversario ganha na diagonal principal

** Repare que aparentemente a acdo € boa, uma vez que é uma tentativa do agente
de formar a primeira linha do tabuleiro. Entretanto a acdo forca o adversario a
criar o fork no agente e portanto ganhar o jogo.

Episodio falho 3:

[0,0,0,0,0,0,0,0,0]
[0,0,0,0,1,0,0,0,0]
[0,0,0,0,1,0,0,0, 2]
[0,0,0,0,1,0,0,1, 2]
[0,2,0,0,1,0,0,1, 2] - Mais uma agéo que forca receber um fork
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[0,2,0,0,1,0,1,1,2]
[0,2,2,0,1,0,1,1, 2] - O jogador adversério cria um fork
[0,2,2,1,1,0,1,1, 2]

[0,2,2,1,1,2,1,1, 2] - O adversario ganha na tltima coluna

Reparamos portanto que a atualizacdo da fungédo-valor para estados nédo
triviais de derrota, como os casos dos forks listados acima, ndo refletem a real

condicéo do estado do jogo.

Intuitivamente, € fécil o entendimento do conceito de fork. Porém, para o
Q-Learning, que é um algoritmo iterativo de programacéo dinamica de atualizacao
de valores para os pares estado-acdo, esta ndo é uma tarefa facil. E existe uma

razdo matematica e deterministica para isso.

Observe, por exemplo, o Episddio falho 3:

A acdo a=7 para o estado [0, 2,0, 0, 1, 0, 0, 1, 2] é o0 exato instante onde o
agente falha. Todavia esta ndo é uma acio baseada em exploracdo. E uma acgéo
baseada em investigacdo, ou seja, na atualizacdo da funcdo-valor. O agente
escolheu essa acdo por um motivo bastante simples. A funcdo de atualizacdo do
Q-Learning visa maximizar a recompensa dos proximos pares de estado s’e agdo

a’ do jogo.

Repare que, se o ambiente responder com a agdo a=1, o estado s’ passa a
sers’=1[2,2,0,0,1,0,1, 1, 2]. Para este estado, existe uma acdo a’, tal que a’= 3,
tal que a recompensa obtida pelo estado s =[0,2,0,0,1,0,0,1,2]eacdoa=7,¢€
maxima. Afinal, tomando a’=3,s’=[2,2,1,0, 1,0, 1, 1, 2] e o jogador 1 ganha

na diagonal inversa, recebendo a recompensa por sua vitoria.

Em outras palavras, a funcdo de maximizacdo do Q-Learning foi muito
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otimista ao aceitar maximizar a possibilidade de recompensa de um estado
perdido, uma vez que o estado s combinado com a acdo a=7 forgca o fork do
adversario, derrotando o agente.

A nocdo intuitiva dessa investigacdo do algoritmo, nos fez entender que
caminhos que conduzem nosso agente a derrota inevitavel ndo deveriam ser
maximizados. Todavia, devemos mexer com cuidado na funcdo de atualizacdo do
Q-Learning, de tal forma que esta mantenha suas caracteristicas de viabilidade e

convergéncia.

Foi entdo que criamos o algoritmo Q-Learning Pessimista. Pessimista
porque, ao inves de usar sempre uma funcdo de maximizacao no calculo dos g-
values, ele utiliza uma funcdo de minimizacdo quando o agente é conduzido a

derrota.

A vantagem da simples substituicdo de uma funcdo de minimizacdo no
lugar da funcdo de maximizacdo, € a possibilidade de manter todas as
propriedades de convergéncia e viabilidade, uma vez que as fun¢des de minimo

sdo complementares as funcdes de maximo.

Essa atualizacdo pessimista, proporciona uma suavizacdo nos valores
maximizados pelo Q-Learning na regido critica, conforme podemos evidenciar via
experimentacdo cientifica. [Essa suavizagdo, desprioriza esses estados
problematicos, evitando portanto os forks. Atingimos portanto, com a otimizagéo

proposta o resultado de 100% de qualidade com menos de 3000 episddios.
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Algoritmo Q-Learning Pessimista

Inicialize Q(s, a) arbitrariamente
Repita (para cada episodio)
Inicialize
Armazene s em P
Repita para cada estado s do episédio
Escolha a acdo a E A(S)
Execute a acdo a no estado s

Observe os valores s’e r

Q(s, @) = Q(s, a) + afr + y*(maxQ(s’,a’)) - Q(s, a)]
s=s’
Armazene sem P
até que s seja terminal
Repita para cada estado s de P
Q(s, a) = Q(s, a) + a[r + y*(min(s’,a’)) - Q(s, a)]
até que ndo existam mais estados em P

até que acabe o numero de episddios definidos

33

O algoritmo Q-Learning Pessimista, rapidamente consegue identificar os

estados falhos no Q-Learning Tradicional e minimizar a chance do agente

escolher as acfes que o levam aqueles estados.

Repare que, principalmente no TicTacToe, bastava a utilizacdo de um

algoritmo de forca bruta, como um MinMax, dentro da estratégia de exploracéo

do algoritmo, para em poucos niveis resolver esse problema. Ele identificaria a

derrota por fork mais a frente da arvore de decisdo e evitaria tomar aquela acéo.

Entretanto, como temos por objetivo utilizar esse aperfeicoamento do Q-Learning

para familias de jogos mais complexos, a utilizagdo de algoritmos de forga bruta

dificultaria encontrar tais otimizacGes.
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Identificamos que para todos os jogos implementados, o algoritmo Q-
Learning Pessimista desvalorizou os caminhos que levam a derrota iminente do
agente, solucionando assim o problema do fork. Uma caracteristica bastante
interessante do algoritmo € que, embora exista a desvalorizacdo do estados
pertencente a um episddio com cenario de derrota, isso nao inviabilizou os estados
do caminho. Em outras palavras, as caracteristicas de viabilidade do fator de
desconto do algoritmo Q-Learning foram mantidas, garantindo assim a

consisténcia do algoritmo.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1021752

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº null

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1021752/CA

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1021752/CA


PUC-RiIo - Certificacéo Digital N° 1021752/CA

3. Framework Wisebots

Conforme a evolugdo na implementacdo dos algoritmos de aprendizado

por reforco, cada vez mais demonstrou-se a importancia de uma ferramenta de

aprendizado que controlasse as seguintes caracteristicas:

A configuracédo de parametrizagdo do sistema
A facilidade de integracdo de novos jogos
A observacdo visual da fase de treino

A criacdo e manutencdo da memoria do bot gerado

. WISEBOTS

A Machine Learning Came Framework
Traiming-Testing-V alidation Platform

Load Bokb | NONIL

Croabe Dok
Hame: Alexander

Descriptions TicTacTore Bot Versicn
Game: | TICTACTOE i

Player: | Player 1 =

Mk heoed ¢ CLPESSIMISTIC =
fpponenk Typo o BOTHLEARMER =
Tralning Exploring: 12000
Training Pesspimisk: .J.El.':ri.'ll}
Alfa:[07 .

Gama: 0.7

Epsilon: 0.3

Delta: 1.0
Quality Intended: | 100 :| Cache type:

Lucenelache

| Creare
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3.1. A configuragao de parametrizagao do sistema

Para garantir a facilidade e velocidade na criacdo de novos bots ou até
mesmo a criagcdo destes em paralelo, foi preciso criar uma ferramenta WEB,

desenvolvida em JAVA e HTMLS5, que permitisse essa rapida configuracao.

Criamos 3 grupos principais de configuragéo.

O primeiro grupo de parametrizacGes refere-se as caracteristicas do bot:
Nome do bot, descricdo do bot, o jogo que ele pretende aprender a jogar e se este

pretende ser o primeiro jogador ou o segundo jogador.

O segundo grupo de parametrizacdes refere-se as caracteristicas primarias
do algoritmo Q-Learning Pessimista: O método de aprendizado, a quantidade de

episodios de treinamento, a configuracao das varidveis do algoritmo, a, v, & € 0.

O terceiro grupo é exclusivamente para a escolha do tipo de oponente..
Inicialmente utilizamos um oponente aleatério, que funcionava bem no jogo
TicTacToe. Entretanto este oponente demonstrou ser muito fraco no Connect-4 e

em qualquer jogo cujo espaco de estados possua um tamanho significativo.

A posteriori utilizamos um algoritmo especialista. Essa solucdo utilizava
um algoritmo que jogava TicTacToe de forma perfeita, com a implementacdo de
um MinMax com profundidade 9. Entretanto, o algoritmo de aprendizado
aprendia a melhor forma de vencer o especialista e ficava limitado a capacidade
de aprendizado de exploracdo do proprio especialista. Essa caracteristica

inviabilizava os testes de validagéo realizados contra humanos.
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Por dltimo, seguindo a estratégia do TD-Gammon [Tesauro, 1995],
utilizamos um oponente que também aprendia com o algoritmo Q-Learning, e
também com sua propria taxa de exploragdo. Esse mostrou ser o melhor cenério, e

portanto tornou-se o foco exclusivo de estudo para o aprendizado.

3.2. A facilidade de integragao de novos jogos

Outra preocupacdo iminente era a dificuldade anterior de integracdo de
novos jogos no algoritmo. Criamos portanto interfaces que representam
unicamente as regras de um jogo, que é 0 que exatamente um jogo significa, suas
regras. Uma vez implementadas, essas interfaces sao integradas ao sistema, e 0

jogo esté preparado para criar seus agentes de aprendizado.

Essas interfaces, embora escritas em Java, podem ser escritas em qualquer
linguagem de programacéo, pois esta implementagdo foi desenvolvida como
webservice. A interface exige apenas que o seguinte contrato seja respeitado:

A inicializacdo do estado do jogo.

A obtencdo das possiveis a¢des de um estado do jogo.

A obtencdo de um novo estado de jogo ao executar uma acao.
A verificacdo de vitdria de um jogador.

A verificacdo de fim de jogo.

Entretanto, havia uma outra dificuldade. Os testes de validagdo humana.
Para concretizar esse objetivo, implementamos clientes web que, ainda que o
agente esteja na fase de treinamento, a memoria do agente ja seja capaz de

fornecer jogabilidade contra humanos.
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A implementacdo dessas interfaces podem ser feitas com qualquer plugin
compativel com web: HTMLY5, javascript, flash, ActiveX. Esta fase é essencial
para que a validagdo do bot seja monitorada por seres humanos e testada de forma

simples e rapida.

Testing rosults (each 60 seconds)i
Lant guality [epocha=1000]: 0.0 % / Cache state: O F |

Moo Rextart

Figura 3: Exemplo de cliente HTML5 implementado para validagdo do
jogo TicTacToe
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3.3. A criagao e manutencao da memoria do bot e a inspegao visual

Outro aspecto importante é o acompanhamento visual por meio de gréaficos
da evolugéo da fase de treino. Uma vez que o crescimento do aprendizado pode
ser muito lento, pode demorar dias em virtude de um alto nimero de episodios,

esse acompanhamento demonstrou ser fundamental.

Uma vez que faz parte da caracteristica do Q-Learning armazenar uma
tabela com os g-values dos pares estado-acao, essa tabela é considerada entdo a
memoria do bot. Essa memdria define a qualidade do bot gerado juntamente com

um algoritmo de busca, seja guloso ou usando qualquer outra estratégia.

O mais importante € que essa memoria fosse portavel, para que pudesse
ser testada com os mais diversos clientes de jogos possiveis. Para tanto utilizamos
algumas estratégias de cacheamento de informacBes, como MemBase da
[CouchBase] e Lucene da [Apache]. No nivel de treinamento, por motivos 6bvios
de performance, € utilizada a memoria RAM, e que para efeito de funcionamento

dos algoritmos, exigiu uma maquina 8-core com 24GB RAM de memodria.

3.4. Jogos implementados

Além do TicTacToe, ja explicado anteriormente, concluimos nossos testes

com mais 2 jogos significativos. S&o eles o Connect-4 e o CardPoints.

O Connect-4 consiste num jogo de tabuleiro para 2 jogadores, geralmente
de dimens6es 6x7, onde o objetivo é formar uma linha de 4 pecas da mesma cor

na horizontal, vertical ou diagonal.
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Figura 4: Connect-4 numa posi¢édo de aparente vantagem da cor vermelha

O interessante na escolha do Connect-4 € que, mesmo com caracteristicas
semelhantes ao do TicTacToe, 0 espago-estado de complexidade é muito maior.
Comparativamente, como log na base 10, o espaco-estado de complexidade do

TicTacToe € 3 enquanto o do Connect-4 é 13.

O Connect-4 possui uma solucdo baseada na escolha de heuristicas
complexas e redes neurais. Esse algoritmo € muito dificil de ser implementado. O
gue os desenvolvedores do jogo costumam fazer na pratica € utilizar mecanismos
de busca mais simples como MinMax ou Alfa-Beta Prunning, combinados com
heuristicas triviais, como por exemplo ndo permitir formar uma linha, coluna ou
diagonal. Essa estratégia torna o jogo suficientemente competitivo para jogar
contra o ser humano. Conforme verificamos, existem poucas implementacGes do

jogo com o algoritmo perfeito, e sdo muito dificeis de entendimento.
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O CardPoints, por sua vez, € um jogo simples de cartas, onde coloca-se
um numero par de cartas sorteadas ao acaso em aberto numa linha numa mesa. E
um jogo de 2 jogadores cujo objetivo é somar o maior valor de pontuagdo possivel

, sendo que sé é possivel pegar a carda mais a esquerda ou mais a direita.

3/2|AlK{J(Q]7[6/5/4
Y EF XYY

Figura 5: CardPoints e uma sequéncia sorteada ao acaso. As cartas A e K séo de

maior valor.

Para 0s nossos testes de aprendizado esse jogo é bastante importante, pois
além de ndo ser um jogo de tabuleiro propriamente dito, € um jogo que conta
também com o fator entropia. Esse fator entropia é determinado no sorteio na

inicializacdo do jogo.

Vale ressaltar que, o jogo CardPoints, é facilmente resolvido por
programacdo dinamica. A vantagem na utilizacdo desse jogo, é além do fator
aleatdrio, é poder aumentar o espaco de estados do jogo aumentando o numero de

cartas dispostas.
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4. Resultados

Para realizar os testes nos utilizamos uma maguina com as seguintes
caracteristicas:

8 processadores Intel

24 GB RAM

1 TB memoria fisica

Sistema operacional: Ubuntu 11.10

Servidor Web: Jetty 6.1.24
Servidor Banco de dados NOSQL.: CouchBase 1.8

4.1. Técnicas de teste

Para compreender 0s avangos obtidos com a aproximacao do algoritmo Q-
Learning Pessimista, aplicamos algumas técnicas de teste que pudessem dar uma

garantia razoavel de ganho com os resultados.

Em virtude disso, sugerimos 3 técnicas de teste: O teste contra o proprio
agente de aprendizado, o teste contra um banco de dados de estados pré-definidos

e o teste de viabilidade por inspecao.

Teste clone, ou teste contra 0 mesmo agente de aprendizado, significa usar
a base de conhecimento do primeiro jogador obtida com o armazenamento dos g-
values originados do Q-Learning contra a base de armazenamento dos g-values

gerados pelo mesmo algoritmo para o segundo jogador.

Para fazer a comparacéo das tecnicas, aplicamos o Q-Learning Pessimista
apenas a base do primeiro jogador e, por sua vez, confrontamos esta nova base a

base de g-values obtidas apenas pelo Q-Learning do segundo jogador.
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Teste base, ou teste contra o banco de dados funciona como uma espécie
de teste automatizado para verificacdo. Ele consiste da geracdo, a priori, de
conjuntos de estados que sejam interessantes de serem testados. No caso do jogo
TicTacToe, em virtude do baixo nimero de estados, é possivel verificar todos o0s
estados do jogo em tempo computacional baixo. Entretanto, em jogos como
Connect-4, montamos uma base com 1000 episddios. Esses episodios contemplam
verificacdo de busca pela vitoria, de ndo deixar ser derrotado e de ndo permitir o
fork. Além disso, como temos conhecimento de boas heuristicas para o jogo,
observamos se 0s lances iniciais casam com 0 que essas heuristicas sugerem. A
mais 6bvia de todas, por exemplo, é que a vantagem por jogar no centro do
tabuleiro, ao comecar, é maior. Por medida de nomenclatura, vamos chamar esse

teste de base.

O teste de viabilidade por inspecdo consta da verificagdo humana da
qualidade do agente no jogo. Jogamos contra O nosso proprio agente de

aprendizado e observamos como se comporta.
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4.2. Resultados para o Jogo TicTacToe
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— QLearning — QLearning Pessimista
QLearning x QLearning Pessimista em Treinamento Clone
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a) Teste com taxas medianas

alfa=0.7

gama = 0.7

epsilon =0.3

numero de episodios = 12 mil
tempo de execucdo = 5 segundos

namero de estados explorados = 4136
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Algoritmo  Teste aleatério Teste clone Teste base Inspecéao

Q-Learning 54% 88% 99% Forte
Q-Learning N/D 100% 100% Invencivel
Pessimista

Esses resultados ilustram o ganho de 1% do Q-Learning Pessimista sobre
0 Q-Learning. Embora essa porcentagem seja pequena, ela € um ganho
consideravel, pois atua sobre uma é&rea critica de aprendizado que, sem
mecanismos de busca, inviabilizam a obtencdo de um bot incapaz de ser

derrotado.

O teste clone também tem um importante significado. Ele mostra que o
comportamento de dois agentes de aprendizado de reforco um contra o outro,
proporciona 100% de empates, ndo permitindo que nenhum dos dois ganhe
durante o préprio aprendizado.

No teste de inspecdo, jogamos contra o agente de TicTacToe e
conseguimos vencé-lo em apenas uma combinacédo de estados quando o algoritmo
¢ apenas o Q-Learning. Quando aplicado o Q-Learning Pessimista, ndo

conseguimos mais vencer o adversario.

O teste aleatdrio é executado antes do inicio do aprendizado, executando
100 mil episddios, apenas para ilustrar a taxa média de vantagem entre o jogador
1 e o jogador 2. Salientamos que se esse numero for muito alto para o agente
aprendiz, isso afeta diretamente no resultado do aprendizado. Por exemplo, se a
chance inicial de um agente for 99%, certamente que este € um limite inferior para

os resultados de qualidade.
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b) Teste com baixo fator de convergéncia e alto valor da taxa de aprendizado

alfa=0.9

gama=0.1

epsilon =0.3

numero de episodios = 12 mil
tempo de execucdo = 6 segundos

namero de estados explorados = 6591

Algoritmo  Teste aleatorio Teste clone Teste base Inspecéao

Q-Learning 54% 85% 95% Forte
Q-Learning N/D 94% 99% Forte
Pessimista

Quando reduzido o fator de convergéncia, o0 nimero de 12 mil testes ndo
sdo suficientes para garantir 100% de qualidade no Q-Learning Pessimista.
Realizamos ainda testes com 15000, 20000 e 30000 episodios, e apenas com
30000 episddios o algoritmo Q-Learning Pessimista chegou ao resultado de

100%, que foram confirmados no teste de inspecéo.

c) Teste com alto fator de convergéncia e baixo valor da taxa de aprendizado

alfa=0.3

gama=0.9

epsilon =0.3

namero de episoddios = 12 mil

tempo de execucdo = 28 segundos
numero de estados explorados = 5586
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Algoritmo  Teste aleatério Teste clone Teste base Inspecéao

Q-Learning 54% 75% 97% Forte
Q-Learning N/D 100% 100% Invencivel
Pessimista

Observamos que com um alto fator de convergéncia e baixo valor de

aprendizado, os resultados sdo semelhantes aos cuja taxa € mediana como em [a].

d) Teste com medio fator de convergéncia, valor médio da taxa de aprendizado e
baixa taxa de exploracédo

alfa=0.7

gama =0.7

epsilon =0.01

namero de episodios = 12 mil

tempo de execucdo = 7 segundos

namero de estados explorados = 3888

Diminuimos a taxa de exploracdo para analisar o comportamento do
algoritmo e constatamos que ele garante um combate em tempo de treinamento
acirrado, de 100% a cada 1000 épocas medidas das 12000 treinadas. Esse
resultado, mais uma vez mostra a consisténcia da técnica de treinamento que

garante que 0s dois agentes estdo de fato aprendendo.

Os resultados finais, embora tenham diminuido o nimero de estados

explorados, garante a mesma qualidade obtida em [a].
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Algoritmo  Teste aleatorio  Teste clone Teste base Inspegao

Q-Learning 54% 99% 99% Forte
Q-Learning N/D 100% 100% Invencivel
Pessimista

e) Teste com médio fator de convergéncia, médio valor de aprendizado e alta taxa
de exploracéo

alfa=0.7

gama =0.7

epsilon =0.9

namero de episddios = 12 mil

tempo de execucdo = 7 segundos

numero de estados explorados = 8395

Algoritmo  Teste aleatorio Teste clone Teste base Inspecéao

Q-Learning 54% 100% 99% Forte
Q-Learning N/D 100% 100% Invencivel
Pessimista

Verificamos que 0 aumento da taxa de exploragéo ndo foi significativo
para alterar os resultados ja obtidos para o TicTacToe.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1021752

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº null

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1021752/CA

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1021752/CA


PUC-RiIo - Certificacéo Digital N° 1021752/CA

49

4.3. Resultados para o Connect-4

— QllLearning — QlLearning Pessimista
QLearning x QLearning Pessimista em Treinamento Clone
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a) Teste com taxas medianas

alfa=0.7

gama=0.7

epsilon =0.3

namero de episoddios = 4 milhdes

tempo de execucdo = 27 horas e 44 minutos
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Algoritmo  Teste aleatério Teste clone Teste base Inspecéao

Q-Learning 55% T71% 64% Fraca
Q-Learning N/D 100% 92% Mediana
Pessimista

Assim como no TicTacToe, o teste clone obteve resultados de 100%
quando utilizado o Q-Learning Pessimista, o que para o Connect-4 representou
um ganho de 23%.

Ja o teste base, falhou para o Q-Learning em muitos dos cenarios
esperados, como por exemplo ndo iniciar no meio e falhar em movimentos
simples como preparar uma linha de 3 pecas sem nenhuma outra bloqueando o
lado esquerdo ou direito.

O Q-Learning Pessimista, por sua vez, conseguiu aprender 0 movimento
mais importante: Comecar no meio. Esta é considerada uma heuristica de

vantagem basica para este jogo.

Ressaltamos que, para a quantidade de episddios utilizada, a profundidade
de medicdo do agente foi apenas até o nivel 20 de profundidade da arvore. Isso
mostra que, embora 0 Q-Learning Pessimista proporcione ganhos interessantes em
estados criticos do jogo, é indispensavel a mesclagem do aprendizado por refor¢o

com a utilizacdo de mecanismos de busca, redes neurais ou outro.

b) Teste com baixo fator de convergéncia e alto valor da taxa de aprendizado

alfa=0.9

gama=0.1

epsilon =0.3

namero de episodios = 4 milhdes

tempo de execugdo = 27 horas e 49 minutos
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Algoritmo  Teste aleatério Teste clone Teste base Inspecéao

Q-Learning 55% 78% 58% Fraca
Q-Learning N/D 100% 86% Mediana
Pessimista

Observamos com essa amostragem que os testes de base pioram, embora o
teste clone fique mais competitivo. Isso ocorre provavelmente porque o valor alto

da taxa de aprendizado mantém.

Os resultados finais de inspecéo ndo se alteram significativamente.

c) Teste com alto fator de convergéncia e baixo valor da taxa de aprendizado

alfa=0.1

gama=0.9

epsilon =0.3

namero de episodios = 4 milhdes

tempo de execucdo = 27 horas e 45 minutos

Algoritmo  Teste aleatorio Teste clone Teste base Inspegao

Q-Learning 54% 75% 64% Fraca
Q-Learning N/D 100% 90% Mediana
Pessimista

Observamos que com um alto fator de convergéncia e baixo valor de

aprendizado, os resultados sdo semelhantes aos cuja taxa é mediana como em [a].

d) Teste com médio fator de convergéncia, valor médio da taxa de aprendizado e
baixa taxa de exploracéo

alfa=0.7
gama = 0.7
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epsilon =0.01

namero de episodios = 4 milhdes

tempo de execucdo = 27 horas e 40 minutos

Algoritmo  Teste aleatério Teste clone Teste base Inspecéao

Q-Learning 54% 78% 74% Fraca
Q-Learning N/D 100% 84% Mediana
Pessimista

Embora o teste clone tenha sido alto, observamos que com uma baixa taxa

de exploracdo, os resultados sdo semelhantes aos cuja taxa é mediana como em

[a].

e) Teste com médio fator de convergéncia, médio valor de aprendizado e alta taxa
de exploracéo

alfa=0.7

gama = 0.7

epsilon =0.9

namero de episodios = 4 milhdes

tempo de execugdo = 27 horas e 33 minutos

Algoritmo  Teste aleatorio Teste clone Teste base Inspecéao
Q-Learning 54% 63% 74% Mediana

Q-Learning N/D 100% 92% Mediana
Pessimista
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Quando aumentada a taxa de exploracdo, 0 comportamento do teste de
base tanto para 0 Q-Learning quanto para o Q-Learning Pessimista aumentaram.

A inspecdo, por sua vez, também demonstrou melhores resultados.

4.4. Resultados para o CardPoints

— QlLearning — QLearning Pessimista
QLearning x QLearning Pessimista em Treinamento Clone
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a) Teste com taxas medianas

alfa=0.7

gama=0.7

epsilon =0.3

namero de episoddios = 800.000

tempo de execucdo = 3 horas e 12 minutos
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Algoritmo  Teste aleatério Teste clone Teste base Inspecéao

Q-Learning 50% 63% 82% Mediana
Q-Learning N/D 100% 90% Mediana
Pessimista

Assim como no TicTacToe, o teste clone obteve resultados de 100%
quando utilizado o Q-Learning Pessimista, 0 que para o CardPoints representou
um ganho de 37%.

Ja o teste base, falhou para o Q-Learning em muitos dos cenarios

esperados.

O Q-Learning Pessimista, por sua vez, conseguiu aprender um movimento
importante: Escolher cartas menores para obter vantagens em cartas maiores a

posteriori.

b) Teste com baixo fator de convergéncia e alto valor da taxa de aprendizado

alfa=0.9

gama=0.1

epsilon =0.3

namero de episodios = 800.000

tempo de execucdo = 3 horas e 57 minutos

Algoritmo  Teste aleatorio Teste clone Teste base Inspegao

Q-Learning 50% 63% 82% Mediana
Q-Learning N/D 100% 90% Mediana
Pessimista

Os resultados néo se alteram significativamente.
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c) Teste com alto fator de convergéncia e baixo valor da taxa de aprendizado

alfa=0.1

gama=0.9

epsilon =0.3

namero de episddios = 800.000

tempo de execugdo = 3 horas e 37 minutos

Algoritmo  Teste aleatorio  Teste clone Teste base

Q-Learning 50% 64% 85%
Q-Learning N/D 100% 90%
Pessimista

Os resultados ndo se alteram significativamente.

Inspecéao
Mediana

Mediana

55

d) Teste com médio fator de convergéncia, valor médio da taxa de aprendizado e

baixa taxa de exploracéo

alfa=0.7

gama =0.7

epsilon =0.01

namero de episodios = 800.000

tempo de execucdo = 3 horas e 12 minutos

Algoritmo  Teste aleatorio  Teste clone Teste base

Q-Learning 50% 80% 82%
Q-Learning N/D 100% 89%
Pessimista

Os resultados néo se alteram significativamente.

Inspecéao
Mediana

Mediana
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e) Teste com médio fator de convergéncia, médio valor de aprendizado e alta taxa
de exploracéo

alfa=0.7

gama = 0.7

epsilon =0.9

namero de episddios = 800.000

tempo de execucdo = 3 horas e 52 minutos

Algoritmo  Teste aleatorio  Teste clone Teste base Inspecéao

Q-Learning 50% 75% 84% Forte
Q-Learning N/D 100% 91% Forte
Pessimista

Os resultados ndo se alteram significativamente.
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4.5. Resultados Gerais

a) Ganhos utilizando o Teste Clone

TicTacToe Connect-4
Q-Learning 99% 78%
Q-Learning 100% 100%

Pessimista

b) Ganhos utilizando o Teste Base

TicTacToe Connect-4
Q-Learning 99% 74%
Q-Learning 100% 92%

Pessimista

CardPoints
80%
100%

CardPoints
84%
91%

57

Esses resultados, mais uma vez, mostram que a estratégia do Q-Learning

Pessimista consegue aproximar positivamente a qualidade do agente, indicando o

guanto essa técnica pode ser promissora quando combinada com outros

algoritmos.
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5. Discussoes Gerais

5.1. O problema do espaco de estados para exploragao

O legado do Q-Learning é que em jogos cujo espaco de estados € muito
grande, por exemplo em jogos complexos como Xadrez e Go, o tempo de
convergéncia dos g-values € muito demorado. Muitas vezes esse tempo é até

mesmo invidvel computacionalmente.

O estado da arte utiliza, através de tentativas de encontrar abstracdes ou
aceleradores de heuristicas, respostas para esse problema. A expectativa é que o
Q-Learning Pessimista contribua para aperfeicoar o conhecimento explorado,
porém, ele ndo resolve o problema do crescimento do espaco de estados da

exploracao.

5.2. O problema do cacheamento na fase de treino

Durante a implementacdo do sistema, ficou evidente a importancia da
obtencdo e gravacao rapida dos g-values na tabela. Nenhuma das solugdes que néao
utilizassem apenas memoria RAM foram satisfatorias para ter um desempenho

significativo.

Analisamos que a tabela representa o espaco de estados. Mais uma vez,
como o espaco de estados cresce muito rapidamente conforme a complexidade do
JOgo, isso exige muita memdria RAM para trabalhar com o desempenho esperado.
A melhor solucdo para persisténcia em disco pareceu trabalhar diretamente com o

Lucene, embora tenhamos iniciado a solugdo com o Membase.
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Entretanto, existe uma discussdo em aberto, de como trabalhar com os g-
values de maneira otimizada. Existe também a possibilidade de trabalhar
parcialmente com memdria RAM e parcialmente em disco. Mas nenhuma solucéo

desse tipo foi implementada.

5.3. Jogos baseados em entropia

Nosso intuito € criar uma generalizacdo do algoritmo Q-Learning para
jogos baseados em turno. Porém, existe uma classe de jogos de turno, que é
altamente dependente da entropia, como sorteio ou geracdo de configuragdes

iniciais. E o caso por exemplo de jogos de baralho como poker ou buraco.

5.4. A combinagao com algoritmos de forga-bruta

Seguindo o caminho das técnicas utilizadas pelo estado da arte,
aparentemente é inevitavel ndo utilizar algoritmos de forga-bruta como

substituicdo ao algoritmo aleatdrio da fase exploracéo da técnica.

Certamente isso aumenta a possibilidade de otimizar os resultados, e
diminuir a capacidade de percorrer estados pouco interessantes. Entretanto,
deixamos em aberto a discussdo de como pode se comportar a proposta do

algoritmo Q-Learning Pessimista com essa combinacao.

5.5. A combinagdo com aceleradores por heuristicas

Aceleradores de heuristicas exigem conhecimento prévio das regras do
Jogo, ou a criacdo de abstracdes que limitam de alguma forma a quantidade de

jogos que podem ser resolvidos pela técnica.

Em geral, o que se faz é combinar heuristicas com a fase de exploracéo,

para buscar estados ainda mais significativos de jogo.
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O ponto em questdo €é a perca de generalizagdo desta técnica, uma vez que
para desenvolver heuristicas, é necessario ter conhecimento a priori das regras do

jogo.

N&o sabemos como seria a combinagdo do Q-Learning Pessimista com
aceleradores por heuristicas, embora intuitivamente pareca ter uma contribuigdo

relevante comparativamente ao Q-Learning.

5.6. Q-Learning Pessimista para jogos de grande porte

Uma vez que ndo implementamos uma solugdo para o problema do
crescimento de espagos, ndo sabemos como serd o comportamento do Q-Learning

Pessimista para jogos de grande porte, como xadrez.

Sabemos que, para este tipo de jogos, utiliza-se uma extensa base de dados
anotada por valores, da mesma forma que se faz no aprendizado supervisionado.
Exceto para o jogo de gamdo, [Tesauro, 1995], intencionamos seguir 0 mesmo
caminho de implementacdo, utilizando ainda como otimizagdo, 0 Q-Learning

Pessimista.
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6. Conclusoes

A utilizacdo do algoritmo Q-Learning tradicional, sob muitas iteracdes,
sempre apresenta algum ganho de aprendizado no dominio de jogos baseados em
turno. Todavia, quando se aumenta a complexidade dos jogos sem a utilizacdo de
algoritmos de forca bruta, esses ganhos sdo poucos.

A aproximacdo realizada com a adicdo do algoritmo Q-Learning
Pessimista, mostrou ser uma técnica bastante eficaz para criacdo de bots de alta
qualidade. O Q-Learning Pessimista apresentou grande eficiéncia numa regido
muito importante da arvore de exploracdo do método de aprendizado: o foco em

minimizar as derrotas do bot contra do adversario.

O Q-Learning Pessimista conseguiu aumentar a qualidade do jogo
TicTacToe de 99% para a perfeicdo, resolvendo o problema da regido critica
causada pelo fork do adversario. Também conseguiu aumentar a qualidade do Q-
Learning para o jogo Connect-4 de 60% para 90% e do jogo de cartas CardPoints
de 55% para 90% aproximadamente.

As técnicas de aprendizado por reforco possuem muitas variantes e
apresentam muitos ajustes em parametrizagdo. A criacdo do framework Wisebots
demonstrou ter sido essencial no acompanhamento e depuracdo da técnica, e

portanto fundamental na garantia de bons resultados para este trabalho.

Acreditamos que, por analogia experimental, possamos no futuro utilizar a
técnica do Q-Learning Pessimista em jogos ainda mais complexos e nao
resolvidos, e comparar estes resultados com o estado da arte. Pretendemos
também, uma vez ja descoberta a otimizagdo, reintroduzir o conceito de
exploragcdo por forca bruta, ou seja, combinar o Q-Learning Pessimista com
algoritmos de exploragdo em arvores e redes neurais. Esperamos com isso garantir

resultados ainda mais positivos.

Como trabalhos futuros, esperamos conseguir classificar mais jogos com a

implementacdo da técnica, gerando bots cada vez mais genéricos, ou seja, que nao
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dependam das caracteristicas exclusivas dos jogos e heuristicas adotadas para

resolvé-los.
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