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INTRODUCERE

Jocurile sunt fascinante, iar scrierea de programe care sia le joace este chiar si mai
fascinanta. Se poate spune ca teoria jocurilor este pentru Inteligenta Artificiald cum este Grand

Prix-ul pentru constructorii de motoare.

In lucrarea de fatd ne-am propus sa facem o prezentare a invatdrii prin Intdrire ca

alternativa la abordarea traditionala a rezolvarii jocurilor prin metoda Minimax.

Minimax este considerat la scard larga ca fiind algoritmul de baza in rezolvarea jocurilor,
insd vom vedea ci are o sumedenie de deficiente. In primul rind complexitatea lui este una
exponentiald ceea ce-l face greu de adaptat unui joc cu multe stari cum ar fi sahul sau tablele. Un
alt dezavantaj este acela ca Minimax pleaca mereu de la premisa ca adversarul sau face cea mai

buna mutare posibila, ceea ce in multe cazuri nu se intampla.

Alternativa pe care o propunem acestei abordari traditionale este invatarea prin intarire
bazata pe diferenta intre estimdrile unor sari ale jocului in diferite momente. Vom incerca sa
proiectdm un agent inteligent care cunoscand doar regulile de baza ale jocului, sd invete sd joace
la un nivel expert, fara a fi supravegheat de un om. Ne-am oprit la jocul Tic-Tac-Toe, unul tipic
pentru abordarea Minimax, si vom incerca sd aratdm ca invatarea este intr-adevar o alternativa

viabild, cu cerinte minime.

Capitolul 1, prezinta pe scurt domeniul Inteligentei Artificiale ca o ramura a stiintei
aflata in plind expansiune. Se incearca o definire a termenului de Inteligenta Artificiald si se face

o scurtd incursiune 1n istoria acestui domeniu din perioada antichitatii si pana in zilele noastre.

Capitolul 11, prezinta aspecte legate de teoria jocurilor, si o integrare a acesteia in
Inteligenta Artificiald. Sunt clasificate jocurile dupa mai multe criterii si este facuta o prezentare

a evolutiei lor.

Capitolul 111, descrie metoda de rezolvare a jocurilor Minimax. Se vorbeste despre

reprezentarea jocurilor ca probleme de cautare si un studiu al complexitdtii acestora. Apoi sunt



prezentate proprietatile si pasii algoritmului Minimax, dar si imbunatatiri care pot fi aduse:

taietura alfa-beta.

Capitolul 1V, prezinta concepte ale invatarii prin intarire mai exact a invatarii bazate pe
diferente temporare. Este descris programul lui Gerald Tesauro TD-Gammon si se incearcd o

analiza a modului 1n care acesta invata.

Capitolul V, face o prezentare amanuntita a aplicatiei ,,X-O”. Este facutd mai intéi o
analiza a topicului si descriere a avantajelor invatarii fatd de abordarea traditionala, iar apoi se
face o trecere in revistd a modului in care au fost implementate aceste metode. Ultima parte a

capitolului este un manual de utilizare al aplicatiei.



1. Inteligenta Artificiala

1.1 Ce este Inteligenta Artificiala?

Omenirea s-a autodenumit homo sapiens — omul intelept — deoarece capacitatile noastre
mentale sunt atdt de importante in viata noastra de zi cu zi. Domeniul Inteligentei Artificiale, 1si
propune sa inteleaga entitatile inteligente, si unul dintre motivele studierii acestui domeniu este
acela de a invata mai multe despre noi insine. Inteligenta Artificiala este una dintre cele mai noi
discipline, a fost initiata oficial in 1956, cand numele a fost inventat. Desi la vremea respectiva
fusese subapreciata, odata cu genetica moderna, a fost deseori numita de catre oamenii de stiinta

din alte domenii ca “disciplina in care mi-ar placea sa lucrez*.

Inteligenta Artificiald are 0 mare varietate de subdomenii, de la arii generale ca si
perceptia, pana la teme specifice cum sunt jocul de sah, demonstrarea teoremelor matematice,
scrierea de poezii si diagnosticarea bolilor. De multe ori, cercetatori din alte domenii, folosesc
Inteligenta Artificiala pentru a sistematiza si automatiza teme intelectuale la care au lucrat toata
viata lor. Similar, cercetatorii Inteligentei Artificiale pot sa aplice metodele lor fiecarei arii din
intelectul uman. Asadar, avem motive sa spunem cd, intr-adevar Inteligenta Artificiald este un

domeniu universal.

Tocmai datorita complexitatii si universalitatii acestui domeniu, este extrem de greu sa
formulam o definitie completa a Inteligentei Artificiale. Totusi, de-a lungul anilor s-au incercat
diferite definitii. Acestea variaza de-a lungul a doua dimensiuni principale: procese cognitive si

comportament. Aceste definitii pot fi grupate in 4 categorii:

1. Sisteme care gandesc ca si oamenii: “Inteligenta Artificiala este studiul modului

in care calculatoarele pot fi facute sa gdndeasca — maginile care gandesc - ” (1).

2. Sisteme care gandesc rational: “Inteligenta Artificiald este studiul modalitatilor

de a face capabil un calculator sa perceapa, sd rationeze si sd actioneze inteligent”

Q).



3. Sisteme care actioneaza ca oamenii: “Inteligenta Artificiala este studiul modului
in care putem determina calculatoarele sa facd lucruri la care, in prezent, omul

este mai bun” (3).

“Arta de a crea calculatoare capabile sa efectueze actiuni ce necesitd inteligenta

atunci cand sunt executate de oameni” (4).

4. Sisteme care actioneazad rational: “Inteligenta Artificiald este ramurd a stiintel

calculatoarelor ce se ocupa cu automatizarea comportamentului inteligent” (5).

1.2 Comportamentul uman. Testul Turing

Putem spune cd dacd nu ar exista calculatoarele, astdzi nu am discuta despre Inteligenta
Artificiald, deci, originea acestei ramuri a informaticii se ascunde prin anii constructiei primelor
calculatoare electronice. Atunci a fost momentul in care omul si-a pus problema despre cat de
puternice pot fi aceste masini noi, capabile sa efectueze calcule complicate? Pot fi facute acestea
sa gandeasca? Pot fi ele inzestrate cu inteligenta umana? Ramane de vazut cum pot fi realizate

aceste manifestari si ceea ce este mai important “Cum stim daca am reugsit sau nu?”.

Pornind de la intrebarea aceasta, si incercind sid o reformuleze in termeni oarecum
obiectivi, direct constatabili, matematicianul englez Alan Turing a imaginat testul care ii poarta
numele si care, odata satisfacut de o masgina, ar dovedi “inteligenta” ei. Turing a plecat de la o
idee foarte naturala, aceea ca daca nu putem sa definim in termeni exacti inteligenta, insa
spunem despre om ca este inteligent, atunci am putea sd spunem si despre o masind ca este
inteligenta In cazul in care s-ar comporta ca o fiinta umana. Ramane de vazut care aspecte ale

comportamentului uman sunt intr-adevar relevante pentru inteligenta.

Testul Turing porneste de la un joc creat tot de Turing — jocul imitatiei — cu trei jucatori:

0 magina (A) si doi oamenii (B) si (C). A si B nu se gasesc in aceeasi camera cu C. C nu stie care



dintre ceilalti doi jucdtori este masina, $i nu poate sd ii vada sau sd le vorbeasca direct.
Comunicarea se poate face in scris sau printr-un terminal. Scopul lui C este sd deosebeasca
masina de om, pe baza raspunsurilor la orice fel de intrebari. Daca C nu reuseste, atunci masina

poate fi considerata inteligenta.

Interlocutor masina (A)

Tester uman (C)

Inerlocutor uman (B)

Figura 1-1 Testul Turing

La vremea respectiva nici un calculator nu a reusit sa treaca Testul Turing, si In 1950,
anul in care a aparut primul articol despre acest test, autorul prezicea ca in 50 de ani (aproximativ
anul 2000), va fi posibil sa existe 0 magina care sd joace jocul imitatiei atat de bine, Incat sansa
lui C de a identifica omul sa fie mai mica de 70%, dupa 5 minute de joc. Se pare ca Turing s-a
ingelat in privinta acestei preziceri, mai mult, informaticienii din zilele noastre nu sunt la fel de
optimistii. Exista chiar, doua tabere — unii care cred in posibilitatea de a satisface, candva, Testul

Turing, si altii care sunt convinsi de contrariu.

Desi a suscitat multe discutii de-a lungul anilor, Testul Turing reprezintda idealul pe
termen lung al Inteligentei Artificiale ca ramura a informaticii. Turing considera ca cel mai bun
drum cétre realizarea unei masini care sa treacd testul sdu nu este programarea unui calculator

dotat cu o multime fixa de cunostinte, ci, mai degraba, educarea unei masini-copil, capabile sa
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invete din experienta si sa foloseascd limbajul natural ca sd-si imbogateasca cunostintele. Ea ar
putea sa-si rezolve problemele proprii i sa-si implineasca propriile sale planuri, dand dovada de
inteligenta practica in viata de zi cu zi. De fapt, fiecare dintre aceste trasaturi ideale s-au
constituit in subdomenii ale inteligentei artificiale: invatarea automata, prelucrarea si intelegerea

limbajului natural, achizitia de cunostinte, construirea si satisfacerea unor planuri (6).

1.3 Istoric al Inteligentei Artificiale

Desi poate parea oarecum bizar, urme ale preocuparilor pentru inteligenta artificiala, se
pot intdlni incd din cele mai vechi timpuri, cand omul, incd nu descoperise ce Inseamna
electricitatea, cu atat mai putin putea sa-si imagineze calculatoarele si sistemele expert, care

astazi ne sunt la indemana si ne insotesc la tot pasul.

1.3.1 Antichitatea

In Iliada lui Homer, in laboratorul lui Hefaistos, zeul focului, sunt prezentate primele
,masini inteligente”. Acestea erau niste dispozitive, care se roteau in jurul caierului de lana,

ajutandu-o astfel pe Afrodita, sotia zeului, la tors.

Primul sistem expert, se considera a fi un papirus egiptean, datand din mileniul IIT 1.Hr.,
care consta in 48 de observatii asupra diagnosticdrii §i tratarii ranilor la cap. Cunostintele erau
organizate sub forma de reguli: daca existd un anumit simptom, atunci se recomanda un anumit
tratament. Pe acelasi principiu se bazeaza si sistemele expert folosite astazi iIn medicina, pentru
depistarea cancerului si a altor boli. Trebuie mentionat ca aceasta realizare se bazeaza pe o alta
inventie extraordinara a omului, scrisul, prin intermediul caruia obiectele fizice ale lumii reale

pot fi reprezentate si manipulate in mod simbolic (7).



O altd mare descoperire a antichitatii este logica silogistica a lui Aristotel, care dateaza
din secolul IV 1.Hr.,, si este primul sistem formal de rationament deductiv. Astfel sunt

consacrate cele trei “Principii ale gandirii”:

e Al identitatii (A este A).
e Al noncontradictiei (A nu poate fi simultan B si non-B).

e Altertului exclus (A este B sau non-B).

Aceste principii au avut o influentd uriagd asupra dezvoltdrii stiintifice ulterioare a
societdtii umane, deoarece noi cunostinte puteau fi addugate la fondul de cunoastere existent prin

demonstrarea de teoreme.

1.3.2 Renasterea

In secolul al XVII-lea, Blaise Pascal, pune bazele primului calculator mecanic, capabil sa
efectueze adunari si scaderi. Magina a fost perfectionata apoi de Gottfried Wilhelm Leibnitz,
astfel incat sa realizeze inmultiri si impartiri. Interesant cd, acest calculator nu s-a bucurat de
mare succes. Leibnitz a ramas cunoscut in special ca inventator al analizei matematice, desi la

vremea respectiva nu era la fel de celebru, fiind eclipsat de Newton.

1.3.3 Primele calculatoare

Primul calculator functional programabil, numit Z3, a fost produs in Germania, in 1941,
de catre Konrad Zuse. A fost distrus trei ani mai tarziu in timpul celui de-al doilea razboi
mondial si a fost reconstruit mai tarziu ca piesi de muzeu. In 1948, la Universitatea Manchester
din Marea Britanie s-a realizat Mark |, primul calculator valorificat din punct de vedere
comercial. Acesta a fost si primul calculator care a scris scrisori de dragoste. Atat Z3, cat si

Mark I se bazau pe tehnologia tubului vidat (a ldmpii electronice).
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1.3.4 Retelele neuronale

In 1943, Warren McCulloch si Walter Pitts au propus o arhitecturd inteligentd bazata pe
retele neuronale artificiale, care incearcd sd simuleze functionarea creierului organismelor vii.
Ca element distinctiv de logicad simbolicd explicitd, in aceastd abordare cunostintele sunt
inmagazinate de conexiunile dintre neuroni. Una dintre trasaturile de baza ale acestor retele

neuronale, este capacitatea de a Invata.

Sase ani mai tarziu, in 1949, Donald Hebb formuleaza o lege bazatd pe invatarea
neuronald: conexiunile dintre neuronii care se activeaza simultan se intaresc, iar cele dintre
neuronii care se activeaza in contratimp se slabesc. In 1958, Frank Rosenblatt propune un model

practic al acestei paradigme, si anume Perceptronul (neuronul cu mai multe starturi).

1.3.5 Nasterea “Inteligentei Artificiale”

Momentul de nastere al Inteligentei Artificiale este legat de anul 1956, cand la reuniunea
de la Dartmouth College a fost prezentat programul de demonstrare a logicii propozitiilor “Logic
Theorist” de catre Newell, Shaw si Simon. Acesta este considerat de multi ca fiind primul
program de Inteligenta Artificiala. Tot atunci s-au pus probleme legate de rezolvarea de jocuri,
de activitati care necesita rationament, de prelucrare a limbajului natural, de recunoastere a
modelelor s.a. Desi este chiar conferinta la care s-a lansat termenul de Inteligenta Artificiala, la
vremea ei, nu a fost considerata un succes. Totusi in anii care au urmat au aparut tot mai multe

laboratoare de cercetare in domeniul Inteligentei Artificiale.

In anul 1958, John McCarthy anunta limbajul LISP, destinat programarii declarative.

Acest limbaj, cu unele modificari se foloseste si azi, dupa 50 de ani.

11



1.3.6 Anii € 60

Inceputul anilor ‘60 aduce o noutate tehnologica, aparitia tranzistorului, un evident
progres, avand in vedere ca acesta inlocuia cam 40 de lampi electronice. Tot 1n aceastd perioada

apar si primii roboti industriali.

In 1962, Lotfi Zahed (ndscut in Azerbaidjan) pune bazele logicii fuzzy, care contrazice
principiul tertului exclus. Aceastd teorie a fost intdimpinatd cu scepticism si chiar ostilitate, Insa

succesul aplicatiilor sale practice ulterioare este de necontestat.

Patru ani mai tarziu, in 1966 Joseph Weizenbaum si Kenneth Colby creeaza programul
ELIZA, psihologul computerizat, care se va dovedi unul dintre cele mai celebre programe de
Inteligentd Artificiald create vreodatd. El converseazd in limbaj natural, analizeazd frazele
interlocutorului pentru a extrage cuvinte-cheie, si apoi afiseaza o replica, dintr-o multime de
variante predefinite. De cele mai multe ori conversatia este una fluenta, iar unii ,,pacienti” chiar

S-au atasat emotional de program, spre disperarea cercetatorilor.

1.3.7 Generatia a treia de calculatoare

La sfarsitul anilor 60 are loc un nou salt tehnologic, dand startul generatiei a treia de
calculatoare, bazata pe circuitele integrate (chip-uri semiconductoare). De la inventarea acestora,
numdarul de tranzistoare de pe un chip s-a dublat la fiecare doi ani. In 1967, Richard Greenblatt

inventeaza primul program de sah care invinge un jucator profesionist: MacHack.

In 1970, a luat fiinta limbajul Prolog, ca rezultat al cercetirilor lui Alain Colmerauer, de
la Universitatea din Marsilia, legate de formalizarea logica, pentru punerea bazelor unui limbaj
de prelucrare a limbajului natural. Prolog este si astazi, cel mai utilizat limbaj de programare

logica si declarativa si este intens utilizat in special la construirea sistemelor expert.
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1.3.8 Microprocesoarele. Intoarcerea retelelor neuronale

Inceputul anilor 70, aduce pe langa, notiunea de algoritm genetic, introdusa de John
Holland, si 0 noua etapa tehnologicd, cea a microprocesoarelor, care determina aparitia

generatiei a patra de calculatoare, care continua pana in prezent.

Cercetarile iIn domeniul retelelor neuronale sunt revigorate la mijlocul anilor ’80, cand
devine cunoscut algoritmul delta generalizat (back-propagation). Aceasta metoda a fost propusa
cu peste zece ani in urma, insd a fost practic ignorata, deoarece presupunea un volum de calcule
mult prea mare pentru perioada respectiva. Idee de baza este antrenarea percepronului multistrat,

prin gdsirea minimului functiei de eroare in raport cu ponderile conexiunilor.

1.3.9 Progrese recente

In anul 1986 vanzirile de hardware si software bazat pe Inteligenta Artificiald, in Statele
Unite ale Americii au ajuns la 425 milioane de dolari. Sistemele expert erau foarte cautate
datorita eficientei lor in diferite domenii. NASA propune un nou limbaj de programare declarativ

numit Clips.

La inceputul anilor 90, Gerry Tesauro demonstreaza ca invdtarea cu intarire este
suficient de puternica, pentru a face ca un program care invatd singur sa Invinga jucatori
profesionisti. Programul sau, este un joc de table sugestiv denumit TD-Gammon, bazat pe teoria
diferentelor temporale pentru calcularea recompenselor la diferite momente de timp. Asupra

acestei idei fundamentale in teoria jocurilor, vom reveni intr-unul din capitolele urmatoare.
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1.4 Prezentul in Inteligenta Artificiala

in 1997, Deep Blue, un super-computer creat de firma IBM, il invinge pe Garry
Kasparov, campionul mondial de sah la acea vreme. Tot in acelasi an, are loc primul campionat
de fotbal cu roboti. Tehnici de Inteligentd Artificiald sunt folosite de programe de cautare pe
Internet pentru extragerea de cunostinte dar si in domeniul militar, in operatiuni precum ,,Furtuna

in desert™.

In 2000, se construiesc deja animale de casd robotizate interactive, cu mare succes
comercial, lideri in acest domeniu fiind firmele japoneze. Cynthia Breazeal coordoneaza
proiectul Kismet, care incearca construirea unui robot cu o fatd care exprima sentimente. Se
inregistreaza un progres si in sectorul masinilor inteligente autonome. Robotul Nomad
exploreaza regiuni indepartate din Antarctica in cautare de fragmente de meteoriti. Alti roboti

autonomiei vehiculelor spatiale (8).
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2. Teoria jocurilor

2.1 Jocurile si Inteligenta Artificiala

Jocurile sunt fascinante, iar scrierea de programe care sia le joace este chiar si mai
fascinanta. Se poate spune ca teoria jocurilor este pentru Inteligenta Artificiald cum este Grand

Prix-ul pentru constructorii de motoare.

Dezvoltarea jocurilor si a domeniului multimedia, in general, este in plina expansiune, o
afacere de sute de milioane de dolari. La ora actuald nu se mai poate concepe un joc fara a avea
in structurd elemente de Inteligenta Artificiald. Implementatd corect, aceasta garanteazd un

produs bine vandut, deci profit si satisfactie oferita jucatorilor (9).

Teoria jocurilor de strategie, poate fi, pe scurt, caracterizatd ca aplicarea analizei
matematice asupra modelelor abstracte de situatii conflictuale. Primele astfel de modele in care a
fost aplicata aceasta teorie, au fost jocurile de societate ca sah, poker sau bridge. Apoi s-au
aplicat aceleasi modele in domenii ca economia, sociologia sau stiintele politice. Teoria jocurilor
este folosita, sau se afla in stransd legaturd cu arii ca programare liniard, decizii statistice,
managementul stiintei, cercetare sau strategi militare, desi, uneori corespondenta matematica a

teoriei nu este valabila.

2.2 Jocuri in forma extinsa si jocuri in forma normalizata

Participantii la un joc sunt numiti jucatori i in general sunt 2, dar existd si jocuri cu mai
multi. Exista de asemenea jocuri care implica elemente aleatoare numite si sansa, care intervin
atunci cand se aruncd zarurile sau se extrage o carte. Toate aceste mutdri sunt atribuite unui

jucdtor ,,Sansd” — un jucator fictiv folosit doar pentru o buna abstractizare a jocului.
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Spunem ca un joc este in forma extinsa, atunci cand acesta este specificat de o lista de
reguli. Pentru rezolvarea matematica a unui joc, avem 1insd nevoie de jocuri in forma
nNormalizata. Pentru aceasta este nevoie sa cunoastem o listd completa cu toate combinatiile de
mutdri legale posibile, pe care un jucator poate sa le faca pentru fiecare situatie care apare pe
parcursul unui joc. Numarul acestor mutari poate fi astronomic, chiar si pentru un joc simplu
cum este Tic-Tac-Toe, deoarece aceasta lista de mutari este mult mai mare decat ceea ce noi
numim strategie. Tocmai din acest motiv, aplicatiile teoriei jocurilor, chiar si pentru jocurile de

societate, sunt mult limitate de dificultati computationale.

Sa presupunem acum cd avem un joc, CU N jucatori, fara jucatorul Sansa, prezentat mai
sus. Notam cu ss, Sy, ..., sn combinatiile de mutari posibile pentru toatd durata jocului, specifice
jucatorilor 1, 2, ..., n. Fiind date acestea, jocul trebuie jucat intr-un mod unic si va rezulta un
castig unic. Fie P; (S1, S, ..., sp ) valoarea castigului jucatorului i pentru acest joc. Presupunem ca
01, Oy, ..., Ok sunt venituri in urma unui eveniment aleator (de sansd), si presupunem in
continuare ca probabilitatile de aparitie a acestora sunt p1, P2, ..., pkCUPi > Osip1+ p2+ ...+
pk = 1. Probabilitatea matematica a evenimentului de sansa este suma E = p;0;1+ p,O, + .. +

PrOk.

Daci exista aceste mutari aleatoare (de sansa) este usor de intuit ca un set de combinatii
de mutari posibile pentru fiecare jucator, nu va determina un venit unic al jocului, ci un set de
posibile venituri. Aceste venituri se vor exclude reciproc, si probabilitatea lor de aparitie va
depinde de mutarile aleatoare asociate cu sansa lor de aparitie. Prin urmare putem spune ca P; (Ss,

Sy, ..., Sp ) este castigul asteptat pentru fiecare jucatori= 1,2, ..., n.

Acum putem defini forma normalizata a jocului, ca lista tuturor castigurilor asteptate
pentru fiecare jucator, pentru fiecare combinatie posibila de mutari legale, de-a lungul jocului.
Pentru jocurile de 2 jucatori, cea mai simpld metoda de stocare a acestora este folosind matrice

bidimensionale (10).
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2.3 Clasificarea jocurilor

Dupa ce am vorbit mai sus despre jocuri in forma extinsa si jocuri in forma normalizata,

vom prezenta in continuare o clasificare a jocurilor in raport cu diverse criterii:

a. Dupad modul in care jucatorii comunica intre ei:

- Jocuri cooperative, in care jucatorii comunica intre ei inainte de luarea
deciziilor si pot face promisiuni, care vor fi respectate, inainte de
alegerea strategiilor.

- Jocuri necooperative. Jucatorii nu comunica intre ei inainte de luarea

deciziilor.

b. Inraport cu desfisurarea in timp a jocurilor:
- Jocuri statice; deciziile se iau simultan, dupa care jocul ia sfarsit.
- Jocuri dinamice;  deciziile jucatorilor sunt secventiale, adicd

evolueaza in timp.

€. Dupa natura informatiet:

- Jocul in informatie completa, este tipul de joc In care toti jucatorii
cunosc numarul celorlalti jucatori, strategiile fiecdruia, functiile de
castig ale fiecaruia, precum si regulile jocului.

- Jocul in informatie incompleta, este jocul in care cel putin unul dintre
jucdtori nu cunoaste una sau mai multe functii de castig ale celorlalti

jucatori.

d. Inraport cu tipul informatiei, in cazul jocurilor dinamice:
- Joc dinamic in informatie perfectd, este acel joc dinamic in care
fiecare dintre jucatori cunoaste regulile, numarul jucatorilor, strategiile

acestora, precum si evolutia in timp a jocului (istoria jocului).
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- Joc dinamic in informatie imperfecta, este acel joc in care cel putin
unul dintre jucatori nu cunoaste istoria jocului, cunoscand insa

celelalte elemente.

e. Inraport cu structura castigurilor:
- Jocul de suma nula, jocul In care suma castigurilor este zero.
- Jocul de suma nenula, jocul in care suma castigurilor este diferita de

Zero.

f.  Dupa numarul de jucatori:
- Jocuri cu doi jucatori
- Jocuri multi-persoana

- Jocuri contra naturii (11)

2.4 Strategie si functie de castig

Numim strategie a unui jucdtor, o actiune realizabila pe care jucatorul o poate alege in
cadrul jocului. Multimea strategiilor tuturor jucétorilor formeaza multimea strategiilor jocului pe

care o notam: S=S;X Sy X ... x Sy, unde S; este strategia fiecaruia din cei n jucatori.

Functie de castig a jocului este functia u = (U1, Uy, ..., un ) formata din functiile de castig
ale fiecdrui jucator. Dacd notam functia de castig a fiecdrui jucdtor cu u; si functiile de castig ale

celorlalti jucatori cu u., functia de castig a jocului va fi: u: S — R, u=(uj, u;) (10).

2.4.1 Echilibrul Nash

Spunem ca un joc merge spre un Echilibru Nash (nume preluat de la creatorul sau John
Nash), daca strategiile ambilor jucatori, i vor duce pe acestia la acelasi castig, tindnd cont de

strategia adversarului.
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Echilibrul Nash mai poate fi definit si ca o multime de strategii ( s1*, S*, . Spy* ) care

veey

respecta conditia:
Ui ( S1%, S2*. . Si*, ..Sn™) > ui(s1*, S2* . si*, ..Sn*) pentrui=1,n
Sau

Ui (Si*, si*) > ui(si*, si*) pentrui=1, n(12).

2.5 Evolutia jocurilor

Teoria jocurilor este unul dintre primele domenii ale Inteligentei Artificiale, astfel prin
1769 aparea deja, prima frauda odata cu aparitia lui ,,Turk”, un presupus joc de sah automat,
despre care autorul spunea ca ascunde un mic expert. Primele discutii serioase despre jocuri
inteligente au avut loc prin 1846, cand Charles Babbage propunea proiectarea unui motor analitic
complet, care ar fi capabil si joace dame si sah. Babbage a proiectat si prima masina care sa
joace Tic-Tac-Toe, insa nu a reusit sd o construiasca. Prima masina pentru jocuri a fost proiectata
si realizata in 1890 de catre Leonard Torres, si era capabild sa joace sfarsitul unei partide de sah.
Tot 1n aceeasi perioadd, Ernest Zermelo venea cu ideea generarii intregului arbore pentru jocul
de sah, in vederea gasirii unei strategii perfecte.

Totusi, aceste cazuri au fost relativ izolate, adevdratul inceput al jocurilor inteligente
avand loc la mijlocul secolului XX, odatd cu aparitia primelor calculatoare electronice
programabile. Este perioada in care a fost prezentata teoria Minimax, de catre von Neumann si
Morgenstern (1944). Pornind de la aceasta idee s-au facut mai multe incercari de realizare a unui
program capabil sa joace o partida intreagd de sah, la un nivel satisfacator.

In 1951, matematicianul englez Alan Turing, a scris primul program capabil s joace o
partida intreaga de sah. Publicat doar in 1953, programul nu a rulat pe un calculator, ci a fost
testat printr-o simulare manuala impotriva unui oponent uman slab, care l-a invins. A urmat
dezvoltarea cautarii alfa-beta si odatd cu ea dezvoltarea de alte programe dintre care

,MacHack6”, primul care concura cu succes impotriva oamenilor. In 1982 Pearl a realizat o

19



analiza efectiva a factorului de ramificare si complexitatii lui alfa-beta, aratand ca este algoritmul
de cautare optimal pentru jocuri.

De-a lungul anilor, programele pentru jocuri s-au imbunatatit gradual, ajungand ca in
zilele noastre sa concureze cu succes campionii mondiali. Cel mai elocvent exemplu este cel din
1997, in care campionul Garry Kasparov a fost intrecut de un super-computer, Deep Blue, creat
de firma IBM. Obtinuta in sase partide, aceastd victorie a insemnat trecerea liniei Inteligentei
Artificiale dincolo de ce s-a realizat pana in acel moment. Din studiile efectuate, a reiesit ca in
creierul uman se afla aproximativ 100 miliarde de neuroni, fiecare capabil de 1000 de operatii pe
secunda. In jur de 30 de miliarde de neuroni formeaza "materia cenusie", cea care gindeste,
restul de 70 de miliarde constituind "materia alba", cea care face legatura intre neuronii din
"materia cenusie". In contrast, Deep Blue continea 480 de procesoare create special pentru jocul
de sah, fiecare dintre ele fiind capabil sa gandeasca aproximativ 2 milioane de pozitii pe secunda.
Un computer actual poate realiza 10 la puterea 17 operatii pe secundad (o operatie in timpul in
care lumina ar strabate un atom de hidrogen).

Este clar ca viteza apartine masinii. Si atunci ne punem intrebarea: “Ce atu mai are omul
7 Cel mai important pare a fi elementul surpriza, omul este imprevizibil, gandirea sa nu respecta

intotdeauna un algoritm, asa cum il stic masina (9).
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3. Metoda Minimax

3.1 Jocul ca problema de cautare

Pentru a putea fi implementat, un joc, trebuie codificat asa incat sa fie pe intelesul
calculatorului. De aceea un joc poate fi gandit ca un arbore a tuturor starilor viitoare ale jocului.
Spre exemplu, in cazul jocului de sah, starea jocului poate fi definitd ca aranjamentul pieselor pe

tabla, precum si cine este la rand sa faca urmatoarea mutare

Starea initiald a jocului este radicina arborelui. In general, acest nod, are numerosi fii,
acestia fiind toate mutarile posibile, legale, pe care le poate face jucatorul al carui rand este, si
asa mai departe. Fiecare dintre aceste noduri reprezintd starea jocului dupd fiecare mutare a
oponentului, si are la randul lui fii corespunzatori celei de-a doua mutari a jucatorului curent si
asa mai departe. Frunzele arborelui sunt starile finale ale jocului, din care nici o mutare nu mai

poate fi facuta pentru ca unul dintre jucatori a castigat, sau jocul s-a incheiat cu o remiza.

De fapt, arborele este un graf, deoarece pot fi mai multe mutari posibile dintr-o anumita

stare a jocului, intr-o alta stare particulara.

3.1.1 Componentele unei probleme de ciautare

Un joc poate fi definit formal, ca o problema de cdutare cu urmatoarele componente:

e Starea initiala, include pozitiile pe tabla de joc si cine este la mutare.

e Multime de actiuni, care definesc mutdrile admise pe care le poate
efectua un jucator.

e Stare terminali, care determind cand se sfarseste jocul. Stérile in care

jocul se incheie se numesc stari terminale.
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¢ Functie de utilitate, care intoarce o valoare numerica pentru rezultatul

ege, vy

si -1 pentru infrangere.

3.2 Algoritmul Minimax

Algoritmul Minimax este un algoritm de cautare intr-un arbore. Acest algoritm urmareste
selectarea celei mai bune mutari pentru calculator, intr-un joc cu doi jucdtori. Mai intai se
construieste arborele de joc cu toate mutarile posibile pentru ambii jucdtori, dupa metoda

descrisa mai sus.

Acest algoritm este denumit Minimax, deoarece calculatorul face mutarea care-i ofera
castigul maxim, in acelasi timp asigurandu-se cd oponentul face mutarea cea mai defavorabila
calculatorului. Deoarece mutarile alterneaza, si algoritmul alterneazd maximizand si minimizand

nivelele arborelui in mod recursiv.

Intrucét, chiar si in cazul unui joc simplu, numarul mutarilor posibile creste exponential,
si deoarece memoria unui calculator este limitata, de reguld, algoritmul Minimax face cautarea

numai pe o adancime fixa.

In continuare vom considera cazul unui joc simplu cu doud persoane, pe care le vom
numi sugestiv MAX si MIN. Primul care muta primul este MAX, apoi mutd pe rand, pana la

sfarsitul jocului, cand unul este “premiat” iar celalalt penalizat.

MAX trebuie sd gaseasca o strategie care sa il aduca la o stare terminala in care el este
castigatorul, indiferent de mutarile pe care le face MIN. Strategia presupune cd MAX face
mutarile corecte, indiferent de mutarile lui MIN. Ideea este de a ardta cum se gaseste 0 strategie

optima, chiar daca nu este timp suficient sa o gasim (13).
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3.2.1 Tic-Tac-Toe

MAX (X)
X X T
MIN (O) X X X
X X X
X|0 X (o] X
MAX (X) o]
X0l X X 0 XB
MIN (O) X X
X|0|X XI0O[X [XO|X
Stari finale O|X| O/0|X X
Le] X/ X0 [X/0|0
Utilitate - 0 +1

Figura 3-1 Arborele de cautare pentru Tic-Tac-Toe

In Figura 3-1 de mai sus este reprezentat jocul Tic-Tac-Toe(X si 0), sub forma de arbore.
De la starea initiala, MAX are posibilitatea de a alege din 9 mutari posibile. Jucatorii alterneaza
punand X si 0 pand se ajunge la o stare terminald — stare in care un jucdtor are 3 elemente pe o
linie, coloand sau diagonala, sau toate casutele au fost completate(egalitate). Numarul atasat
fiecarei frunze reprezinta utilitatea starii terminale din punctul de vedere a lui MAX. Valorile
mari sunt considerate bune pentru MAX si proste pentru MIN, reciproca fiind valabild, de aici si

numele celor doi.

Sarcina lui MAX este sa foloseascd acest arbore de cautare, si tinand cont de utilitatea

starilor finale sa determine cele mai bune mutari.
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3.2.2 Pasii algoritmului Minimax

Algoritmul Minimax, care determind strategia optima pentru jucatorul MAX, consta in 5

pasi:

1. Genereaza arborele de joc pana la starile terminale

2. Aplica functia de utilitate pentru fiecare stare terminald, pentru a 1i determina
valoarea.

3. Foloseste utilitatea starilor terminale pentru a determina utilitatea starilor de la un
nivel superior al arborelui.

4. Continud evaluarea utilitatii nodurilor pand ajunge la radacina.

5. Cand se ajunge la radacind, MAX alege nodul de pe nivelul inferior cu valoarea cea

mai mare.

In Figura 3-2 de mai jos este prezentat un exemplu pentru stabilirea utilititii din pasul 3
al algoritmului. Am luat in calcul un joc care se termind dupa numai doud mutari (una MAX si
una MIN). Pentru MAX mutarile posibile sunt A1, A2 si A3, iar pentru MIN: All, Al2 etc., iar

valorile starilor terminale sunt intre 2 si 14.

MAX

MIN

Figura 3-2 Aplicarea functiei de utilitate
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Alegerea pe care o va face MIN pentru nodul de deasupra va fi valoarea cea mai mica,
adica cea mai buna din punctul sau de vedere. MAX va avea de ales intre nodurile evaluate la 3,

2 si2, de unde evident va opta pentru valoarea maxima.

3.2.3 Proprietiti ale algoritmului Minimax

> Optimal ? Da (Impotriva unui adversar optimal).
> Complexitate temporara ? O(b™).
» Complexitate spatiala ? O(bm).

b — factorul de ramificare

m — adancimea arborelui

3.2.4 Functia de evaluare

Este bine de stiut ca pentru un joc cum este sahul, factorul de ramificare este b =~ 35, iar
adancimea arborelui m = 100. Prin urmare algoritmul ar avea o complexitatea temporara uriasa
0(35100), iar noi am plecat de la presupunerea cd programul are timp sa caute pand la starile

terminale, ceea ce este impractic.

Shannon propunea ca in loc sa se mearga pana la starile terminale si s se foloseasca
functia de utilitate, cautarea sa fie opritd mai devreme si sd se aplice o functie de evaluare

euristica noilor frunze ale arborelui.

Functia de evaluare, intoarce o estimare a utilitatii asteptate pentru joc dintr-o stare data.
Spre exemplu, in jocul de sah, aceasta functie se poate referi la valoarea materiald a fiecarei
piese: pion 1, nebun 3, tura 5, regina 9. Pe langa acestea ar fi bine sa tinem cont si de alte aspecte
cum ar fi aranjarea pionilor sau modul in care este protejat regele. Performanta unui program
pentru jocuri depinde in mare masurd de functia de evaluare aleasd. Dacad aceasta nu este bine

definita, poate ghida programul spre stari care aparent sunt bune dar de fapt sunt dezastruoase.
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Functia de evaluare trebuie sa corespunda cu functia de utilitatea aplicata starilor terminale si n

acelasi timp nu trebuie sd necesite foarte mult timp.

In concluzie, in elaborarea functiei de evaluare, trebuie ficut un compromis intre
acuratetea functiei si costul de timp. De asemenea, aceastd functie trebuie sa reflecte in mod

foarte corect sansele reale de a castiga.

Functia de evaluare, bazata pe valoarea materiala, in jocul de sah este liniara si ponderata,

si poate fi data ca:
Eval(s) = wifi(s) + wafa(s) + ... + wifr(S)

Unde w; este pondere, iar fi(S) este numarul de piese i, care sunt in plus fatd de adversar.

Exemplu:
w, =5 (pentru ture)
f2(S) = (numarul de ture ale lui MAX) — (numarul de ture ale lui MIN)

Cea mai simpla metoda de a controla cat de adanc sa mearga cautarea este folosirea unei
limite de cautare in adancime. Reducerea se va face 1n acest caz la toate nodurile pana la
adancimea d, ales in asa fel incat sa nu se depaseasca timpul alocat pentru o mutare. O alta
posibilitate, chiar mai buna, ar fi sa consideram cautarea iterativa in adancime. Astfel programul
porneste o cautare completd in arbore, iar cand nu mai este timp, intoarce mutarea cea mai buna

pana la adancimea la care a ajuns (14).

3.3 Minimax cu tiaietura alfa-beta

Marele handicap al algoritmului Minimax este complexitatea, care-1 face sa nu fie optim.
Spre exemplu, pentru jocul de sah, un program bine scris poate cduta aproximativ 100 de pozitii
pe secunda. In turneele de sah, timpul pentru mutare este de 150 de secunde, deci programul ar

putea cauta 150 000 de pozitii. Cum factorul de ramificare este de 35, programul va fi capabil sa
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meargd in avans cu doar 3-4 mutari, ceea ce l-ar face sd joace la un nivel de incepator. Chiar si

un jucator mediu poate vedea 6-7 mutari inainte, ceea ce il face pe program sa fie usor de batut.

3.3.1 Descrierea algoritmului

Aceastd problema a complexitatii, prezenta mai sus, poate fi, din fericire, ajustatd. Este
posibil a se calcula decizia Minimax féra a vizita fiecare nod din arborele de cautare. Procesul
consta in retezarea unor ramuri ale arborelui si presupune neluarea in considerarea a acelor
ramuri. Aceastd tehnica de reducere a arborelui se numeste taietura o — . Atunci cand se aplica
unui arbore, ea va intoarce aceeasi mutare ca si Minimax, insd elimind ramuri care nu pot

influenta decizia finala.

MAX
A/
MIN o
MAX G
MIN -

Figura 3-3 Taietura alfa-beta

o este valoarea celei mai bune alegeri gasite pana la momentul curent, la orice punct de-a
lungul unui drum, pentru MAX. Daca v este mai prost decat a, MAX il va evita, prin eliminarea

acelei ramuri.

B este definit in mod similar pentru MIN, adica cea mai mica valoare gasita de-a lungul

unui drum, pentru MIN.

Figurile 3-4, 3-5, 3-6, 3-7 si 3-8 reprezintd o exemplificarea a modului in care taietura o —

B se aplica unui arbore.
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MAX 23

MIN
3 2 8
Figura 3-4 Aplicarea taieturii alfa-beta
MAX
MIN

Figura 3-5 Aplicarea tiicturii alfa-beta
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MAX

MIN <14
MAX
MIN
Figura 3-7 Aplicarea taicturii alfa-beta
MAX >3
MIN

Figura 3-8
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3.3.2 Proprietiti

In continuare vom prezenta cateva dintre trasaturile de baza ale algoritmului Minimax cu

taietura o —

» Reducerea nu afecteaza rezultatul final.
» O buna ordonare a mutarilor imbunatateste algoritmul de reducere.
» Daca succesori sunt pusi perfect in ordine (cei mai buni se afld primii), atunci
complexitatea temporara ar fi O(bdlz), in loc de O(bd) cat are Minimax.
o Decia — B, poate cauta de doua ori mai mult decat Minimax.
o Pentru jocul de sah, de exemplu, programul ar putea sd se uite inainte 8

mutari 1n loc de 4.

» Tratand cu mare atentie calculele care afecteaza decizia, putem transforma un

program de nivel incepator in expert (14).

3.4 Alternative la Minimax

Minimax are cdteva aspecte care, chiar cu imbunatatirile descrise, sunt problematice.
Spre exemplu, se bazeaza intotdeauna pe premisa ca adversarul va selecta cea mai buna mutare.
Aceastd presupunere este acceptabil in situatii de castig, in care poate fi gsita o situatie buna
pentru noi. Dar in situatiile de infrangere ar putea fi mai bine sa ne asumam riscul ca adversarul

va face o greseala.

De exemplu, sa presupunem ca avem de ales intre doua mutari, ambele conducand la
situatii foarte proaste daca adversarul joacd perfect, dar una dintre ele este mai putin proasta
decat cealalta. Sa presupunem in continuare, cd mutarea mai putin promitatoare ar putea conduce
la o situatie foarte bund pentru noi dacd adversarul ar face o singurd greseald. Desi procedura
Minimax ar selecta mutarea mai bund, ar trebui sa alegem cealalta mutare, care este probabil mai

proastd, dar posibil mult mai buna. Pentru a putea lua astfel de decizii in cunostinta de cauza
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trebuie sa avem acces la modelul stilului de joc al adversarului, astfel incat sa poata fi estimata

posibilitatea aparitiei diferitelor greseli. Dar o astfel de analiza este foarte greu de realizat (15).

31



4. Invatarea prin intirire

4.1 Introducere

Incd de la proiectul lui Shannon privind un algoritm pentru jocul de sah si programul lui
Samuel care invata sa joace dame, domeniul jocurilor pe table complexe de joc ca: GO, sah,
dame, Othello sau table a fost pe scara larga privit ca un mediu ideal pentru testarea si explorarea
unei largi varietati de concepte si idei in Inteligenta Artificiala in general, si in domeniul
magsinilor auto-instruibile, in special. Aceste jocuri pe table ne oferd provocarea unei
complexitati uriase si a unui rafinament desavarsit necesar pentru a juca la un nivel de expert. In
acelasi timp, datele de intrare si factorii de performantd sunt clar si bine definite, iar mediul
jocului este automatizat, astfel incat este usor de simulat tabla de joc, regulile de joc si

determinarea castigului, in momentul in care jocul se termina.

Putem spune ca parintele Invdatarii prin intarire(reinforcement learning) este Gerald
Tesauro care a initiat aceasta idee in programul numit TD-Gammon. Acest program are la baza
o retea neuronala care se autoinstruieste sa joace table, jucand impotriva ei insisi si invatand din
rezultate. Desi TD-Gammon si-a surclasat toti adversarii in materie de table, nu acesta a fost
motivul pentru care a fost dezvoltat. Tesauro a dorit, mai degraba, sa exploreze cateva noi idei si

abordari ale problemelor traditionale, folosind invatarea prin intarire (16).

4.2 Concepte generale

Idee de baza a invatarii prin intdrire este urmatoarea: agentul care invatd observa niste
date sau un model de intrare, si produce un semnal de iesire (numit §i actiune sau semnal de
control). Imediat, agentul primeste de la mediu o recompensd sau un feed-back de intarire, care
ii aratd cat de bun sau cat de rau a fost semnalul de iesire. Scopul invatarii este de a genera cele
mai bune actiuni care duc la un castig maxim. De multe ori aceastd recompensa este Intarziata, ea

vine la sfarsitul unei lungi secvente de intrari si iesiri. Astfel cel care invata, trebuie sa figureze
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modul 1n care distribuie castigul si penalizarile pentru diferitele intrari, iesirile conducand spre

semnalul final de recompensa.

I_), Agentul

starea recompensa actiunea

St Rt At
‘ Rt+1

Mediul

Figura 4-1 Interactiunea dintre agent si mediu

Invitarea prin intirire poate fi vizutd ca un microcosmos pentru toate problemele de
Inteligenta Artificiala. Un agent primeste niste perceptii de la mediul in care se afla, le

marcheaza ca fiind utilitdti pozitive sau negative si apoi se decide ce actiune sa execute (Figura
4-1).

La fiecare pas de timp t, agentul primeste informatii despre starea in care se afla, s; € S,
unde S este multimea starilor posibile, si pe baza acestei informatii selecteaza actiunea a; € A(Sy)
unde A(sy) este multimea de actiuni disponibile din starea S La urmatorul pas, in parte ca o
consecintd a actiunii efectuate, agentul primeste o recompensa numerica ri+1 € R, si se afld intr-0

noua stare St (17).

Invitarea prin intarire a atras de-a lungul timpului un foarte mare interes datoritd acestei
paradigme a agentului inteligent care invatd singur din propria experienta, fard ajutorul unui
profesor” inteligent. In contrast, pentru invitarea supervizata, este nevoie de un ,,profesor”, care

pentru fiecare set de date de intrare, sa-i explice agentului care este output-ul corect.
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Din pacate, cu toata atentia care a fost acordata acestui tip de invatare de-a lungul anilor,
pand acum s-au realizat destul de putine succese practice In rezolvarea la scard largd a
problemelor complexe din lumea reald. Una dintre deficiente a fost aceea cd in cazul invatarii
prin intdrire cu intarziere, problema distribuirii castigului temporal a ramas extrem de dificila. O
alta problema ar fi aceea ca cele mai multe abordarii ale invatarii prin intarire au fost limitate sa
invete folosind tabele de cautare sau functii liniare de evaluare, nici una dintre acestea ne fiind

adecvate pentru cele mai multe clase de probleme din lumea reala.

4.2.1 invitarea bazati pe Diferente Temporare

In ultimii ani s-au initiat mai multe concepte menite si intampine deficientele descrise
mai sus. Unul dintre acestea a fost prezentat de Sutton si denumit ,,Temporal Difference learning
- bazata pe Diferente Temporare” (Sau simplu TD). Ideea principald a metodei TD este invatarea
pe baza diferentei intre predictiile temporale succesive. Cu alte cuvinte, scopul invatarii este de a
aduce predictia curenta a agentului, pentru datele de intrare curente, cat mai aproape de

urmatoarea predictie, de la urmatorul pas.

Cea mai recentd astfel de metoda, este un algoritm conceput pentru a antrena retele
neuronale cu mai multe straturi, si este denumit TD(lambda). Acesta are la baza un semnal
euristic de eroare pentru fiecare pas, calculat ca diferenta dintre doua predictii succesive, care
deviaza invatarea. Apoi, dupd ce o eroare de predictie a fost gasitd la un anumit pas (de timp), se
ia in calcul deprecierea exponentiala pe care eroarea o produce in timp, si estimarile precedente,
pentru stérile precedente sunt corectate. Durata de timp a deprecierii exponentiale este ajustata de

parametrul lambda (18).

4.3 TD-Gammon

Dacd in materie de sah, Deep Blue este considerat “nasul” maestrilor, fiind primul
program care a Invins un campion mondial, In materie de table meritul ii revine programului TD-
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Gammon. Prima versiune a acestui program a fost realizata in anul 1991 de catre Gerald Tesauro,
care cativa ani mai tarziu, a participat si la proiectarea lui Deep Blue. TD-Gammon a fost
conceput ca o cale de a explora capabilitatea unei retele neuronale multistrat antrenatd cu
TD(lambda), de a invata functii complexe neliniare. A fost de asemenea conceput pentru a
realiza o comparatie detaliatd intre conceptul de invatare bazatd pe diferente temporare si

alternativa acestei idei: invatarea supervizata pe un set de exemple provenite de la maestri .

4.3.1 Prezentarea jocului de table

Table este un joc antic, pentru doi jucatori, care fascineaza datorita faptului ca implica
sansa. Intre doud mutari fiecare jucator trebuie sa arunce zarurile. Nu vom insista in cele ce
urmeaza asupra detaliilor de joc, ci ne vom referi mai degraba la problemele pe care le implica

implementarea unui astfel de joc.

De-a lungul anilor s-a dovedit extrem de dificila realizarea unui program care sa joace
table la nivel de expert. Daca privim o reprezentare simpla doar a finalului de joc, este posibil sa
concepem un program care pe baza unei cautari sa joace perfect. Oricum, aceasta abordare nu
poate fi adaptata la intregul joc, datoritd numarului imens de stari posibile (aproximativ 1020).
Mai mult, forta brutd a cautarii in adancime, care a dat rezultate foarte bune pentru jocuri ca sah,
dame sau Othello, nu este mai este posibila datorita factorului urias de ramificare, provocat de
implicarea zarurilor. Pentru fiecare mutare, sunt 21 de combinatii posibile de zaruri, fiecare
dintre acestea putand fi jucata in aproximativ 20 de moduri, rezultand astfel o ratd de ramificare
de ordinul sutelor. Aceasta este mult mai mare decat la dame sau sah ( in general pentru aceste
jocuri factorul este 8-10 pentru dame si 30-40 pentru sah), si mult prea mare pentru a atinge o

adancime semnificativa chiar si cu cele mai rapide super-computere existente.

In absenta unei cautari in adancime, programele de table trebuie si se bazeze pe o analiza
a pozitionarii pieselor. Abordarea tipicd a acestei probleme a constat in a lucra indeaproape cu
experti umani o lunga perioada de timp, si a incerca conceperea unei functii de evaluare euristice
care sa imite cit se poate de bine pozitionarea, cunostintele si judecata expertilor. Folosind

aceasta tehnica s-au obtinut rezultate bune (programul Neurogammon al lui Tesauro), dar a
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ramas si un decalaj serios intre modul de joc al celor mai buni oameni, si abilitatea

programatorilor de a incapsula judecata umana intr-o functie de evaluare.

O alta problemi este faptul ci expertiza umani care este emulatd, nu este infailibila. in
jocuri ca Othello sau table, in ultimii 20 de ani, s-a produs o schimbare substantiald asupra
modului in care expertii evalueazd pozitiile. Referitor la multe convingeri ale trecutului, despre
care expertii aveau o pdrere unanima, se crede astazi cd sunt cu sigurantd gresite, si tindnd cont

de aceasta, programatorii nu sunt ferm convinsi sa accepte nici actualele pareri.

4.3.2 Modul de invatare

TD-Gammon reprezinta o abordare radical diferitd asupra implementarii unui program
capabil de o sofisticatd analiza a pozitiondrii pieselor. Contrar incercarii de a imita oamenii, TD-
Gammon foloseste propriu mod de joc, invatand din experientele jocului Tmpotriva lui insisi.
Desi pare un evident handicap, lipsa tutelajului unui maestru uman, ii ofera libertate, in sensul ca

nu este influentat de anumite prejudecati umane, care pot fi gresite sau nesigure.

La baza lui TD-Gammon este 0 refea neuronala, ilustrata in Figura 4-2, organizata ca o
arhitectura standard de perceptron multistrat (MLP) (19). Aceasta arhitectura, folosita de
asemenea in algoritmul de propagare inapoi (backpropagation) pentru invdtarea supervizata,
poate fi privitd ca un aproximator generic de functii neliniare. Fiecare neuron din stratul de
neuronal de intrare are o valoare de activare care reprezintd un stimul extern. Acesta trimite
valoarea de activare fiecarui neuron din stratul ascuns cu care este conectat. Fiecare neuron al
stratului ascuns calculeaza propria sa valoare de activare, depinzand de valorile de activare pe
care le primeste de la neuronii de intrare. Acest semnal este apoi trimis neuronilor din stratul de
iesire sau urmatorului strat ascuns, de neuroni, in cazul in care exista mai multe straturi ascunse.
Acesti neuroni din stratul ascuns calculeaza valorile de activare in acelasi fel si le trimit mai
departe vecinilor. In cele din urma semnalul provenit de la neuronii de intrare se propagi prin

retea pentru a determina valorile de activare pentru toti neuronii de iesire (17).
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Strat ascuns

Input

Figura 4-2 Structura retelei neuronale cu trei straturi

Procedura de invatare pentru TD-Gammon este urmatoarea: reteaua observa o secventa
de pozitii ale tablei de joc, incepand cu pozitia de start si terminand cu pozitia finald, in care unul
dintre jucdtori si-a “scos” toate piesele. Pozitiile sunt reprezentate ca vectori X[1], X[2], ..., X[f],
date de intrare pentru reteaua neuronald. La fiecare pas de timp din secventd corespunde unei
mutari facute de unul dintre jucatori. Pentru fiecare vector de intrare X[t] exista un vector de
iesire Y[t] care reprezinta 0 estimare a calitatii acestuia. Pentru acest joc, Y[t] este un vector cu 4
componente corespunzator celor 4 posibile rezultate: castiga Albul, castigd Negrul, victorie

normala sau mart.

La fiecare pas de timp este aplicat algoritmul TD(lambda) pentru a schimba ponderile

retelei, dupa urmatoarea formula:
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Alfa este o constanta cu valoare mica numita de obicei “coeficient de invatare”, w este

vectorul ponderilor care parametrizeaza reteaua si V,, Y, este gradientul iesirii retelei.

Lambda este un parametru euristic menit sa controleze cat de departe si mearga
recalcularea estimadrilor precedente, in urma gasirii unei erori la un anumit pas de timp. La
sfarsitul fiecarui joc, se da o recompensa finald z (in forma descrisa mai sus). Ecuatia precedenta

este folosita pentru schimbarea ponderilor, exceptie ficand diferenta (z — Y[f]) in locul diferentei
(Y[t+1] - Y[t]) (16).

4.3.3 Rezultate

In primele experimente, datele de intrare introduse cuprindeau numai informatii despre
tabla de joc (numarul pieselor albe si negre din fiecare locatie) si nu contineau nici o informatie

aditionald despre modul de joc cum ar fi taria unui blocaj sau probabilitatea de a fi “scos”.

In timpul antrenirii, reteaua neuronala este folositd pentru a selecta mutiri pentru ambele
parti (Alb si Negru). La fiecare pas de-a lungul unei partide, reteaua Incearca fiecare mutare
posibila. Va alege mutarea care aduce cel mai mare castig pentru partea care trebuie sa faca
mutarea. Cu alte cuvinte, reteaua invata din rezultatele jocului impotriva ei insisi. Aceastd idee
este folositd chiar si la inceputul jocului cand ponderile retelei sunt luate aleator si chiar si
strategia folositd este una aleatoare. Initial aceastd metoda pare sd nu producd nici cea mai
sensibild Invatare, pentru ca strategia aleatoare este una extrem de rea, si jocurile dureaza extrem
de mult: cu mutari intimplatoare de ambele parti, partidele au nevoie zeci sau chiar sute de

mutari. In contrast, In mod normal o partida are maximum 50-60 de mutari.

De-a lungul primelor citeva mii de jocuri de antrenament, reteaua a invatat citeva

strategii si tactici elementare ca “scoaterea” adversarului sau practicarea unui joc sigur. Strategii
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mai sofisticate au aparut dupi cateva zeci de mii de jocuri. Incurajator a fost faptul ci odati cu

cresterea numarului de jocuri de antrenament se imbunatateste si performanta.

Cele mai bune rezultate au fost obtinute cu o retea neuronald cu 40 de neuroni in startul
ascuns, care a fost antrenati 200 000 de partide. In aceste programul era capabil s joace foarte
bine la un nivel intermediar, nsd foarte interesant s-a dovedit a fi organizarea spatiala a

ponderilor retelei neuronale cu valori pozitive si negative (16).

Aceasta prima versiune TD-Gammon 1.0 aparuta in 1991, s-a dovedit a fi cel mai bun
program de table conceput pand la aceea data, mai mult, era capabil sd surclaseze toate
programele concurente. Programul a mai fost imbunatatit in urmdtorii ani, prin cresterea
numarului de jocuri de invatare si addugarea unor strategii auxiliare, ajungand sa joace de la egal

la egal cu maestri umani.

Programul Jocuri de antrenament | Adversari Rezultate
TDG 1.0 300 000 Robertie, Davis, +13 puncte / 51de jocuri
Magriel (-0.25 ppj)
TDG 2.0 800 000 Goulding, Woolsey, -7 puncte / 38 de jocuri
Snellings, Russell, (-0.18 ppj)
Sylvester
TDG 2.1 1500 000 Robertie -1 punct / 40 de jocuri
(-0.02 ppj)
Tabel 4-1

4.4 Concluzie

Invitarea prin intirire este o noud exprimare a problemelor de Inteligenti Artificiali. Un
agent intr-un mediu primeste semnale, le ataseazd unor utilitdti pozitive sau negative i apoi se

decide ce actiune sd aleaga. Sarcina de invatare poate varia In functie de anumite situatii:

% Mediul care poate fi accesibil si inaccesibil.
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Agentul poate incepe cu o anumitd cunoastere despre mediu sau va trebui sa

o
A5

invete singur.

*
°e

Recompensele pot fi receptionate doar in stari finale sau si in stari intermediare.

% Recompensele pot fi valori numerice ale functiei de utilitatea sau pot fi doar
sugestii (,,mutare buna”, ,,mutare rea”).

% Agentul poate sa fie pasiv(doar observa mediul si invata utilitatea starilor) sau

activ(actioneaza conform cu informatiei ce a invatat-o si poate sugera explorarea

unor parti necunoscute din mediu ).

Sunt multe aplicatii care aplica invatarea prin intarire, din afara domeniului jocurilor,
cum ar fi controlul robotilor sau strategii financiare. Totusi pentru acest tip de aplicatii pierdem

un mare avantaj pe care il avem 1n jocuri si anume posibilitatea de a genera si simula intregul

mediu (17).
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5. Aplicatia ,,X — O”

5.1 Analiza

5.1.1 Importanta subiectului

Abilitatea de a juca jocuri este foarte importantd pentru managementul sistemelor
informatice. Invitarea prin intirire te invati ce sa faci — cum sa asociezi situatii spre actiuni —
astfel incat sa maximizezi o recompensa numericd. “Elevului” nu 1 se spune ce actiune sa facd,
precum in cele mai multe forme de instruire a masinilor, dar in schimb, el trebuie sd descopere

care actiuni ii aduc cea mai mare recompensd, incercandu-le pe toate (18).

5.1.2 Jocul Tic-Tac-Toe

Aplicatia ,,X — O”, propune o ilustrare a ideii generale de invatare prin intarire aplicata

teoriei jocurilor, in contrast cu abordarea traditionala: Minimax.

Pentru aceasta am folosit cunoscutul joc Tic-Tac-Toe (cunoscut si ca ,,X — O”). Doi
jucatori muta pe rand folosind o tabla de joc de dimensiune 3 x 3. Unul dintre ei joaca cu ,,X”, iar
celalalt cu ,,0”, pana cand unul dintre ei castiga, reusind sa plaseze trei semne de-ale sale pe o
linie, coloand sau diagonald. Dacd nici un jucator nu reuseste aceasta si toata tabla este

completata, jocul se incheie la egalitate.
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Figura 5-1 Tabla de joc

Ol X
O[X
XIOPX

Figura 5-2 X a castigat
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Figura 5-3 Remiza
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5.1.2 Tic-Tac-Toe, o alta abordare

Un bun jucator va reusi mereu sa nu piarda la Tic-Tac-Toe, dar sd presupunem ca avem
de a face cu un jucdtor imperfect, care uneori joaca gresit, permitdndu-ne astfel sa castigam.
Pentru moment sd consideram ca victoriile si remizele sunt la fel de rele pentru noi. Cum am
putea construi un jucdtor care sa gaseasca imperfectiunile din jocul adversarului sau si astfel sa

invete sd-si maximizeze sansele de a castiga ?

In ciuda faptului cd exemplul de fati este o problema foarte simpld, ea nu poate fi cu
adevdrat rezolvata Intr-un mod satisfacator, folosind tehnicile traditionale. De exemplu, clasicul
Minimax, nu este corect in aceasta situatie, deoarece el presupune un anumit mod de joc din
partea adversarului. De exemplu, un jucator Minimax, nu va atinge niciodata o stare a jocului din
care ar putea sa piarda, chiar daca, de fapt, el castigd mereu din acea stare, datoritd jocului
incorect al adversarului. Optimizarile clasice pentru problemele cu decizii secventiale, precum
programarea dinamicd, pot calcula o solutie optimd pentru orice adversar, dar pentru aceasta
trebuie sa cunoascd o specificatie completa despre adversar, incluzand probabilitatea cu care
acesta face fiecare mutare din orice stare a tablei de joc. Presupunem in continuare cd nu detinem
aceste informatii sau cd nu sunt o prioritate pentru noi, asa cum nu sunt o prioritate pentru
majoritatea problemelor practice. Dar pe de alta parte, acest tip de informatii pot fi obtinute din
experientd, in acest caz jucand multe partide impotriva adversarului din care sa-i invatam

comportamentul.

O abordare evolutiva a acestei probleme se poate baza pe cautarea in spatiul tacticilor
posibile, a uneia cu probabilitatea cea mai mare de a castiga impotriva adversarului. In acest
context, tactica este o reguld care ii spune jucatorului ce mutare sa facd pentru fiecare stare a
jocului. Pentru fiecare tactica analizatd, o estimare a sanselor ei de victorie, poate fi obtinuta
jucand un numar de partide impotriva adversarului. Aceastd evaluare, ne va ardta apoi care
tactica sau care tactici sa fie analizate in continuare. Pentru a imbunatatii tactica, se pot aplica
sute de metode de optimizare cum ar fi “Hill-climbing” sau un algoritmi genetici. Cautand direct
in spatiul tacticilor, Tnseamnd ca toate tacticile sunt propuse si comparate pe baza unor evaluari

scalare.
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In continuare vom prezenta cum problema Tic-Tac-Toe poate fi abordati folosind
invatarea prin intarire si functii de aproximare. Fiecarei stari posibile in care poate ajunge jocul,
ii este atribuitd o valoare reprezentand probabilitatea de a castiga din acea pozitie. Starea A este
considerata mai bund decat starea B, daca probabilitatea de a castiga din A este mai mare decat
cea din B. Presupunand ca jucam cu ,,X”, atunci pentru toate starile in care acest semn apare de
trei ori pe o linie, coloana sau diagonala (Figura 5-2), probabilitatea de a castiga este 1, pentru
ca am castigat deja. Similar pentru starile in care ,,O” apare de trei ori pe o linie, coloana sau
diagonala probabilitatea de a castiga este 0, pentru cd nu mai putem castiga din acea stare. Pentru
inceput vom seta valorile initiale ale starilor cu 0.5(sau o valoare aleatoare), aceasta insemnand

ca estimarea de a castiga din fiecare stare este de 50 %.

Asadar, procesul de invatare se bazeaza pe recompensele primite la finalul fiecarui joc de
antrenament. Pentru a selecta mutarile pe care sa le facem, vom examina fiecare dintre starile in
care putem ajunge, pentru fiecare dintre mutirile noastre posibile. In cele mai multe cazuri vom
muta dupa metoda ,,greedy”, adica selectand mutarea care ne duce in starea cu ceam mai mare
probabilitate de castig. Uneori, vom selecta mutari in mod aleatoriu; acestea se numesc mutdari de
explorare pentru ca le folosim pentru a ajunge in stari in care, poate, altfel nu am ajunge

niciodata.

In Figura 5-4 este reprezentati o succesiune de mutiri. Liniile continue reprezinti
mutarile facute in timpul jocului; liniile intrerupte reprezinta mutarile pe care le-am analizat insa
nu le-am facut. Cea de-a doua mutare a noastra din figura este o mutare de explorare, pentru ca a
fost facutd desi exista o mutare mai buna care ne-ar fi dus in starea e, cotati mai bine. Mutdrile
de explorare nu afecteaza invatarea asa cum fac celelalte mutari, producand backup-uri precum

cele reprezentate de liniile curbe in figura si descrise in continuare.
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Pozitiade start

Mutarea adversarului

Mutarea noastra

Mutarea adversarului

Mutarea noastra

Mutarea adversarului

Mutarea noastra

Figura 5-4 Secventa de mutari Tic-Tac-Toe

In timp ce jucdm, schimbam valorile starilor in care ne aflim, incercand si facem niste
estimdri cat mai precise asupra sanselor de céstig din acele pozitii. Pentru aceasta, facem un
“back up” al valorii stdrii dupd fiecare mutare (mai putin cele de explorare), asupra starii
precedente ca in Figura 5-4. Mai precis, valoarea curentd a starii precedente este ajustatd sa fie
cat mai apropiatd de valoarea stdrii urmatoare. Aceastd operatic se poate realiza schimband

valoarea starii anterioare cu o fractie din distanta spre starea curentd, ca in formula urmétoare:
P(s) « P(s) + a[P(s") — P(s)]

unde s’ este starea curentd, S este starea precedentd, P(S) este estimarea valorii starii S, iar o este

coeficientul de invatare.
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Aceasta reguld de ,,update” este un exemplu de Invatare bazatd pe diferente temporare
(4.2.1), pentru ca schimbarile se bazeaza pe diferenta [P(s’) — P(s)] dintre estimari facute in
doud momente de timp diferite. Dacd coeficientul de invatare este redus corespunzdtor pe
parcursul jocurilor, metoda converge spre valorile corecte ale fiecarei stari, producand astfel un

joc optim din partea jucatorului nostru (18).

5.1.3 Reprezentarea invatarii

In elaborarea acestei aplicatii ne-am bazat pe ideile prezentate mai sus imbinate cu o retea
neuronald dupa modelul lui Tesauro [] prezentat in (4.3.2). Aceasta retea neuronald foloseste o
arhitecturd standard de perceptron cu straturi multiple, si poate fi privitd ca un generator de

aproximari pentru functii neliniare.

Datele de intrare pentru reteaua neuronala sunt de forma unui vector cu 6 componente

dupa modelul:

Numarul de linii, coloane sau diagonale pe care jucatorul are 1 X si poate castiga
Numarul de linii, coloane sau diagonale pe care jucatorul are 2 X si poate castiga
Numarul de linii, coloane sau diagonale pe care jucatorul are 3 X

- Numarul de linii, coloane sau diagonale pe care adversarul are 1 O si poate castiga

- Numarul de linii, coloane sau diagonale pe care adversarul are 2 O si poate castiga

S O o

- Numarul de linii, coloane sau diagonale pe care adversarul are 3 O

In timpul antrenamentului, reteaua primeste cite o succesiune de astfel de input-uri
fiecare reprezentand cate o stare a jocului incepand cu starea de start si terminand cu cea finala
cand una dintre parti castiga sau jocul se termind la egalitate. Reteaua returneaza un output care
reprezinta o estimare a valorii input-ului primit. in functie de rezultat se primeste o recompensa:
1 pentru victorie, 0 pentru remiza si -1 pentru Infrangere. Aceastd recompensa este mai apoi
redistribuita pentru a schimba valorile ponderilor dintre straturile retelei (la inceputul invatarii au
fost initializate cu valori mici aleatoare). Modificarea ponderilor se face dupa fiecare pas prin

aplicarea algoritmului TD(lambda), descris in 4.2.1, dupa formula:
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Pentru jocurile de antrenament reteaua neuronald joaca impotriva ei insisi. Pentru o
mutare joaca din perspectiva lui X, iar pentru urmatoarea din perspectiva lui O. In timpul acestor
partide 10% dintre mutdri sunt de explorare, iar coeficientul de invatare este setat la valoarea

initiald a =0.1.

Dupa cateva mii de jocuri de antrenament, reteaua ajunge la un nivel ridicat de joc,
ajungand sa fie Invinsd numai iIn situatii izolate. Este de asemenea interesant de vazut cum

decurge invatarea dupa un numar mai mic de jocuri sau schimband coeficientul de invatare.

5.2 Implementarea

5.2.1 Mediul de programare

Aplicatia ,,X-O” este realizatd in limbajul de programare C# si platforma .Net 2.0.
Interfata grafica a fost realizatd folosind componentele grafice ale platformei, direct din

namespace-ul System.Windows.Forms.

Tabla de joc este formata din 9 “césute”, fiecare dintre ele fiind implementata folosind
clasa Patrat, care mosteneste System.Windows.Forms.UserControl. Metoda principala a acestei
clase este protected override void OnPaint(PaintEventArgs pea), care suprascrie metoda

OnPaint, fiind cea care deseneaza pe tabla de joc X sau O in urma unei mutari.

Aplicatia are la baza doi algoritmi, folositi in jocul Tic-Tac-Toe, pe de o parte algoritmul

Minimax, iar pe de altd parte, invatarea prin intarire Tmbinatd cu o retea neuronala.
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5.2.2 Minimax

Datorita faptului ca jocul are o complexitate relativ redusa, am reusit implementarea unui
algoritm care sa poata cauta in adancime pana in starile terminale, astfel nemaiavand nevoie de o
functie de evaluare. Pentru starile finale am folosit o functie de utilitate care ofera recompensa 1
pentru victorie, 0 pentru egalitate si -1 pentru infrangere. in continuare vom ilustra procedura
recursiva, care gaseste cea mai bund mutare pentru jucdtorul Minimax:

private MMove GetCeaMaiBunaMutare (MTabla tabla, int JucatorCurent)

{
MMove best = null;
int MutariPosibile = tabla.Pozitiilibere;
int i = r.Next(3); //incepem pe o pozitie aleatoare
int j = r.Next(3);

while (MutariPosibile > 0)
{

do
{
if (1 < 2)
i++;
else
if (3 < 2)
{
i = 0;
J++i
}
else
{
i = 0;
j = 0;
}
}
while (tabla.Table[i][j] != 0);
MMove noua = new MMove (i, 7Jj);

MutariPosibile--;

MTabla NewTabla = new MTabla (tabla);
NewTabla.FaMutare (JucatorCurent, noua);
NewTabla.VerificCastigator () ;

if (NewTabla.Stare == 2)//joc in progres
{
MMove temp = GetCeaMaiBunaMutare (NewTabla, -
JucatorCurent, alfa, beta):;
noua.valoare = temp.valoare;

}

else //joc in stare finala
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{

noua.valoare = NewTabla.Stare;

}

//daca e noua cea mai buna mutare de pana acum

if (best == null || (JucatorCurent == pc && noua.valoare <
best.valoare) ||
(JucatorCurent == om && noua.valoare > best.valoare))
{
best = noua;

}

return best;

5.2.3 Invatare prin intarire si retea neuronala

In elaborarea acestei parti a aplicatiei am folosit mai multe clase, dintre care, cele mai
importante ar fi urmatoarele: RefeaNeuronala, Joc, Agentlnteligent, JucatorOm. Tabla de joc a
fost codificatd intr-o matrice de 3 x 3 initializatd cu valoarea 0. Pe parcursul jocului se

completeaza cu valori: -1 pentru X si 1 pentru O.

Vom prezenta in continuare procedura care sta la baza antrendrii retelei neuronale:

public void trainNet (int Player)
{
int[][] table = new int([3][];
for (int i = 0; 1 < 3; i++)

table[1i] new int[3];
int[][] BestTable = new int([3][];
for (int i = 0; 1 < 3; i++)
BestTable[i] = new int[3];
double Recompensa = 0.0;
int MoveNum = 0;

bool MuatreDeExplorare;

while (true)

{
MuatreDeExplorare = getBestTable (table, BestTable, Player,

true);
copyTable (BestTable, table);
if (win(table)) //jocul s-a terminat cu victorie

{

Recompensa = Player * -1;

}

else
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{

Recompensa = 0.0;

}

if (!MuatreDeExplorare) //daca nu e mutare de explorare

{
ReteaN.updateWeights (0.0, (double[])preparelnputVector (-

1, table).Clone());
}

if (Recompensa != 0)

{

break;

}

else if (MoveNum == 8)

{

break;

}
MoveNum++;
Player *= -1; // schimba jucatorul

}

ReteaN. finishUpdateWeights (reward); //face update la ponderile
retelei
NrJocuri++;

}

5.3 Manual de utilizare

Pentru rularea aplicatia X-O avem nevoie de un computer echipat cu un sistem de operare
Microsoft Windows si .Net Framework 2.0. La lansarea 1n executie apare tabla de joc, si implicit
este pornit un joc impotriva lui Minimax (Figura 5-5). Apoi jucatorul (uman) poate da click pe
una dintre casutele libere pentru a o marca. Imediat calculatorul va raspunde cu o mutare si cei
doi isi succed mutirile pana cind jocul se incheie, cu remizd sau victoria unuia dintre ei. In
Figura 5-6 este ilustrata tabla de joc dupa terminarea partidei, in acest caz fiind egalitate intre
jucatorul uman si Minimax. Titlul initial al ferestrei a fost “OM vs PC(Minimax)”, iar la
incheierea partidei se va schimba in functie de rezultat. in cazul de fatd va deveni “Remiza !”

(Figura 5-6).
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OM vs PC(Minimax)
Figier  Optiuni

Figura 5-5 Tabla de joc goala

Remiza ! [D

Figier Optiuni

P @)
OOX
XX

Figura 5-6 Joc terminat la egalitate
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Meniul aplicatiei are urmatoarele componente:

1. Fisier, cu urmatoarele optiuni (Figura 5-7):

a. Joc nou, cu optiunile de a incepe un joc nou impotriva lui Minimax, sau
impotriva retelei neuronale instruitd cu TD. In cazul in care este selectati cea
de-a doua optiune, va mai aparea o fereastra de unde se pot selecta detalii
despre modul de invatare: valoarea coeficientului alfa si numarul de jocuri de
antrenament. Optiunea de joc nou poate fi accesatd in orice moment, chiar
dacd un joc se afla deja in desfasurare.

b. Tesire, se produce inchiderea aplicatiei, fara a mai fi solicitat nici un mesaj de

confirmare. Se poate apela si prin combinatia de taste CTRL+I.

2. Optiuni, cu urmatoarele componente (Figura 5-8):
a. Omul muta primul, seteaza ca jucatorul care face prima mutare sa fie omul.
b. PC muta primul, ca jucitorul care face prima mutare sa fie computerul.
Optiunile a si b autoexclud in mod reciproc.
Omul e cu X, jucatorul uman este cel care foloseste X.
d. PC e cu X, computerul este cel acre foloseste X.

Optiunile ¢ si d autoexclud in mod reciproc.

Acest sub meniu este functionabil numai dupd terminarea jocului in curs.

Modificarile facute in timpul unui joc nu sunt luate in calcul.
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£® Omul a castigat !

EHEE Optiuni

tegre_chel

O

Figura 5-7 Meniu — Fisier

£Bl Computerul a castigat !

Fisier [elsl{iy]
|

Ormul mutd primul
® PC mut3 primul
® Omul e cu X

=

Figura 5-8 Meniu — Optiuni
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6. Concluzii

In lucrarea de fatd, ne-am propus sa prezentdm invatarea prin intarire, mai exact invatarea
bazata pe diferente temporare, ca o alternativd la abordarea traditionala a jocurilor, folosind

metoda Minimax.

Mai intdi am prezentat abordarea traditionald a jocului Tic-Tac-Toe, folosind metoda
Minimax. Jucdtorul inteligent rezultat joaca intr-adevar perfect acest joc (nu pierde niciodata),
dar foloseste o cautare in adancime costisitoare din punct de vedere al complexitatii. Pentru un
joc mai complex cum ar fi tablele sau sahul, folosind Minimax nu am reusi sd construim un

jucator inteligent imbatabil, ci cel mult unul de nivel mediu.

In paralel, am reusit realizarea unui sistem avand la bazi o retea neuronal care invata si
joace Tic-Tac-Toe, fara a avea nici un fel de cunostinte initiale. Reteaua se autoinstruieste jucand
un set de jocuri impotriva ei insisi si acordandu-si recompense dupa fiecare partida. Este practic
o invatare din interactiunea cu mediul, reprezentat in acest caz de oponent. Dupa cateva mii de
jocuri de antrenament ajunge sa joace la un nivel foarte bun, fiind un adversar veritabil pentru

jucatorul uman.

In jocurile de instruire, am pus reteaua sa joace impotriva ei insisi, dar ar fi interesant de
vazut cum decurge invatarea daca partenerul de antrenament este jucatorul Minimax. De
asemenea, pastrandu-i structura, acest sistem ar putea fi extins sa joace table sau orice alt joc care

se desfasoara pe o tabla.

Exemplul prezentat este destul de simplu si dd impresia cd Invatarea prin intdrire este
limitata, ceea ce este departe de a fi adevarat. Ea poate fi aplicatd nu numai in jocuri ci si intr-0
multime de alte domenii ale Inteligentei Artificiale, in rezolvarea multor probleme din lumea

reald pentru care incd nu avem solutii concrete.
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