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ΣΣκκοοππόόςς   ττηηςς   δδιιππλλωωµµααττιικκήήςς   

Ο βασικός σκοπός κατά τον σχεδιασµό της διπλωµατικής ήταν η µελέτη του τρόπου µε τον οποίο µπορεί
να µοντελοποιηθεί η συµπεριφορά ενός παίκτη ώστε να εξαχθούν συµπεράσµατα για τις δυνατότητες και
τις αδυναµίες του αλλά και να χαραχθεί µια στρατηγική για την βελτίωση του. Παράλληλος στόχος ήταν η
υλοποίηση της µοντελοποίησης έτσι όπως αυτή θα προέκυπτε από την προαναφερθείσα θεωρητική
µελέτη.

Η παρούσα διπλωµατική στηρίζεται σε ένα ήδη υπάρχουν παιχνίδι στρατηγικής που µελετήθηκε για
πρώτη φορά στα πλαίσια της διπλωµατικής εργασίας µε τίτλο «Ανακάλυψη κανόνων για παιχνίδια
στρατηγικής, ∆ιπλωµατική εργασία ΤΜΗΥΠ, 2000», από τον κύριο Παναγιώτη Παπαϊωάννου. Όσον
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ερευνητικής δραστηριότητας της Ερευνητικής Μονάδας 3 (ΕΜ3) του Ινστιτούτου Τεχνολογίας
Υπολογιστών (ΙΤΥ) από τους κυρίους ∆ηµήτρη Καλλέ και Παναγιώτη Κανελλόπουλο. Η έρευνα αυτή
οδήγησε σε µια επιστηµονική δηµοσίευση [Kalles & Kanellopoulos 2001] η οποία και χρησιµοποιήθηκε ως
πηγή µελέτης για την εκπόνηση της διπλωµατικής. Εδώ θα πρέπει να ευχαριστήσω για µία ακόµη φορά
τους κυρίους Καλλέ και Κανελλόπουλο για το χρόνο που µου αφιέρωσαν και τη βοήθειά τους.

Πέραν των αρχικών απαιτήσεων στην παρούσα διπλωµατική σχεδιάστηκε και υλοποιήθηκε και το
περιβάλλον αλληλεπίδρασης µε το χρήστη.
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ΠΠρρόόλλοογγοοςς   

Η αξία της Ενισχυτικής Μάθησης (RL) έχει αρχίσει να αναγνωρίζεται από πολλούς ερευνητές. Η σοβαρή
θεωρητική θεµελίωση του τοµέα παρακινεί όλο και περισσότερους επιστήµονες να ασχοληθούν
προκειµένου να κατασκευάσουν συστήµατα που θα δουλεύουν σε πραγµατικές συνθήκες και να
βελτιώσουν τα κλασικά συστήµατα ελέγχου.

Το γεγονός αυτό δεν είναι υπερβολικό αν αναλογιστεί κανείς τις τεράστιες δυνατότητες του τοµέα, πολλές
απ΄ τις οποίες δεν έχουν διερευνηθεί ακόµη πλήρως. Και µόνο το ότι ένα σύστηµα µπορεί να µαθαίνει να
επιλύει κάποιο πρόβληµα πειραµατιζόµενο µε το περιβάλλον µάθησης είναι εντυπωσιακό. Αυτή η
γενικότητα της µάθησης επιτρέπει την εφαρµογή της ίδιας µεθόδου µάθησης και σε άλλα προβλήµατα.

«Το πρόβληµα προσαρµόζεται στη λύση» όπως αναφέρει χαρακτηριστικά ο Sutton, ένας από τους
κορυφαίους επιστήµονες του τοµέα.

Η παρούσα διπλωµατική βασίζεται σε ένα πρωτότυπο παιχνίδι στρατηγικής που χρησιµοποιεί τεχνικές
Ενισχυτικής Μάθησης (Reinforcement Learning) για τη βελτίωσή του. Στα πλαίσια της διπλωµατικής
µελετήσαµε τον τρόπο µε τον οποίο µπορεί να µοντελοποιηθεί η συµπεριφορά ενός παίκτη ώστε να
εξαχθούν συµπεράσµατα για τις δυνατότητες και τις αδυναµίες του αλλά και να χαραχθεί µια στρατηγική
για την βελτίωση των ικανοτήτων του.

Ποιο συγκεκριµένα, µελετήσαµε τους πιθανούς τρόπους µοντελοποίησης / σύγκρισης µεταξύ
πολύπλοκων οντοτήτων (ανθρώπινη συµπεριφορά/ διαφορετικές διαµορφώσεις της "σκακιέρας") και
υλοποιήσαµε ένα µηχανισµό µοντελοποίησης των παικτών .

Το παρόν σύγγραµµα αποτελείται από 8 κεφάλαια. Το πρώτο κεφάλαιο είναι µια εισαγωγή στο παιχνίδι:
από ποια στοιχεία αποτελείται, πως παίζεται, ποιοι είναι οι κανόνες κ.α. Το δεύτερο, τρίτο και τέταρτο
κεφάλαιο αναφέρονται στην Ενισχυτική Μάθηση: τι είναι, που χρησιµοποιείται, ποιες είναι οι βασικές της
έννοιες, τι είναι η µάθηση χρονικών διαφορών, τι είναι τα ίχνη καταλληλότητας κ.α. Το πέµπτο κεφάλαιο
αναφέρεται στα Νευρωνικά ∆ίκτυα: τι είναι, πως δουλεύουν, ποιους αλγορίθµους χρησιµοποιούν κ.α. Το
έκτο κεφάλαιο αναφέρεται στη µοντελοποίηση: τι σηµαίνει, τι προσφέρει, ποιες τεχνικές υπάρχουν, πως
συνδυάζεται µε τη Μηχανική Μάθηση κ.α. Στο έβδοµο κεφάλαιο αναλύεται πως η προαναφερθείσα θεωρία
εφαρµόζεται στο παιχνίδι µας και περιγράφεται η αρχιτεκτονική του συστήµατος και το γραφικό του
περιβάλλον. Στο όγδοο κεφάλαιο αναφέρονται κάποια βασικά συµπεράσµατα έτσι όπως προέκυψαν κατά
τη διάρκεια της διπλωµατικής µαζί µε προτεινόµενες µελλοντικές κινήσεις για τη βελτίωση του παιχνιδιού.

Ακολουθεί η βιβλιογραφία, το παράρτηµα µε κάποιους βασικούς όρους και τις επεξηγήσεις τους και τέλος
το ευρετήριο σχηµάτων και πινάκων.

Ειρήνη Ντούτση

Πάτρα 2001
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11..  ΠΠεερριιγγρρααφφήή   ππααιιχχννιιδδιιοούύ   

11..11.. ΓΓεεννιικκάά  

Για τους σκοπούς της διπλωµατικής µελετήθηκε ένα πρωτότυπο παιχνίδι στρατηγικής [Kalles &

Kanellopoulos 2001]. Το παιχνίδι παίζεται µε δύο αντιπάλους σε µία τετραγωνική σκακιέρα. Κάθε
αντίπαλος ξεκινάει από µία τετραγωνική βάση (υπάρχουν δύο τέτοιες στη σκακιέρα, µία πάνω δεξιά και
µία κάτω αριστερά) και έχει στη διάθεση του ένα αριθµό πιονιών. Τόσο το µέγεθος της βάσης, όσο και το
πλήθος των πιονιών είναι κοινά για τους δύο αντιπάλους. Στόχος του κάθε παίκτη είναι να καταλάβει την
αντίπαλη βάση προστατεύοντας συγχρόνως τη δικιά του από τα πιόνια του αντιπάλου. Ο παίκτης που θα
καταφέρει να βάλει πρώτος κάποιο πιόνι του στη βάση του αντιπάλου θεωρείται νικητής. Αν κάποιος
παίκτης ξεµείνει από πιόνια, ο αντίπαλος του θεωρείται αυτόµατα νικητής.

11..22.. ΣΣυυσσττααττιικκάά  ττοουυ  ππααιιχχννιιδδιιοούύ  

Η σκακιέρα

Το παιχνίδι διαδραµατίζεται πάνω σε µία τετραγωνική σκακιέρα διαστάσεων n*n. Τo µέγεθος της
σκακιέρας είναι µεταβλητό και καθορίζεται από το χρήστη. Κατά τη διάρκεια του παιχνιδιού, οποιοδήποτε
τετραγωνάκι της σκακιέρας µπορεί να είναι κενό ή να περιέχει κάποιο πιόνι.

Οι βάσεις

Υπάρχουν δύο βάσεις διαστάσεων a*a µία για κάθε παίκτη. Στην αρχή του παιχνιδιού, κάθε βάση
περιέχει τα πιόνια του αντίστοιχου παίκτη. Οι δύο παίκτες ανταγωνίζονται για το ποιος θα βάλει πρώτος
κάποιο πιόνι του στην αντίπαλη βάση κερδίζοντας έτσι το παιχνίδι.

Τα πιόνια

Χρησιµοποιούνται για την διεξαγωγή του παιχνιδιού. Στην αρχή του παιχνιδιού κάθε παίκτης έχει στην
κατοχή του β πιόνια λευκού ή µαύρου χρώµατος.

Οι παίκτες

Το παιχνίδι παίζεται από δύο παίκτες-αντιπάλους. Ο αντίπαλος µπορεί να είναι είτε κάποιος άνθρωπος,
είτε ο υπολογιστής, συνεπώς υπάρχουν 3 διαφορετικά είδη παιχνιδιού:

• Υπολογιστής – Υπολογιστής

• Άνθρωπος – Υπολογιστής

• Άνθρωπος – Άνθρωπος

Ανεξάρτητα από το είδος του παιχνιδιού ονοµάζουµε για λόγους τυποποίησης τους παίκτες άσπρος
(white) και µαύρος (black).

Η σκακιέρα πάνω στην οποία διεξάγεται το παιχνίδι φαίνεται στο ακόλουθο σχήµα (Σχήµα 1.1) :
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Σχήµα 1.1 Η σκακιέρα του παιχνιδιού (διαστάσεις n=8, a=3)

Στα πλαίσια της διπλωµατικής χρησιµοποίησαµε µία σκακιέρα διαστάσεων 8x2x10 (8: η διάσταση της
σκακιέρας, 2: η διάσταση της βάσης, 10: το πλήθος των πιονιών του κάθε παίκτη)

11..33.. ΚΚααννόόννεεςς  κκίίννηησσηηςς  ππιιοοννιιώώνν  

Μπορούµε να κατηγοριοποιήσουµε τις κινήσεις των πιονιών σε δύο κατηγορίες ως εξής:

• Οι κινήσεις εξόδου από τη βάση

Η κάθε βάση θεωρείται ως ένα τετράγωνο και όχι ως µια συλλογή τετραγώνων, συνεπώς οποιοδήποτε
πιόνι της βάσης µπορεί να µετακινηθεί, µε µια κίνηση, σε οποιοδήποτε από τα παρακείµενα στη βάση
τετράγωνα που είναι ελεύθερα .

• Οι κινήσεις µετακίνησης από µία θέση σε µία άλλη

Κάθε πιόνι µπορεί να µετακινηθεί σε οποιοδήποτε (πάνω, κάτω, δεξιά, αριστερά) γειτονικό ελεύθερο
τετραγωνάκι της σκακιέρας, µε την προϋπόθεση ότι η µέγιστη διαφορά του από τη βάση του δεν µειώνεται
(δεν επιτρέπονται δηλαδή κινήσεις προς τα πίσω).

Σε ένα σύστηµα συντεταγµένων ο παραπάνω κανόνας θα µπορούσε να οριστεί ως εξής:

Αν (x,y ) είναι η τρέχουσα θέση του πιονιού στην σκακιέρα, τότε αυτό θα µπορούσε να µετακινηθεί στη
θέση

(x,z) αν και µόνο αν ισχύει:

στην περίπτωση που παίζει ο πρώτος παίκτης

ή αν ισχύει:

στην περίπτωση που παίζει ο δεύτερος παίκτης.

Εκτός από τις µη επιτρεπτές κινήσεις υπάρχουν και κινήσεις που προκαλούν την απώλεια των πιονιών.

Ως τέτοιες ορίζουµε όλες εκείνες τις κινήσεις που επιφέρουν την άµεση γειτνίαση του κινούµενο πιονιού
µε κάποιο πιόνι του αντιπάλου. Σε τέτοιες περιπτώσεις το ‘’εγκλωβισµένο’’ πιόνι αποµακρύνεται αυτόµατα
από τη σκακιέρα. Οµοίως, στην περίπτωση που δεν υπάρχει κανένα ελεύθερο παρακείµενο στη βάση
τετραγωνάκι τα υπόλοιπα πιόνια της βάσης εξαφανίζονται αµέσως. Στο ακόλουθο σχήµα (Σχήµα 1.2)

z)-a-nx,-a-max(ny)-a-nx,-a-max(n ≤

a)-za,-max(xa)-ya,-max(x ≤
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παρουσιάζουµε µερικά παραδείγµατα µη επιτρεπτών κινήσεων και κινήσεων που προκαλούν την απώλεια
κάποιου πιονιού.

(a) Παράδειγµα µη επιτρεπτής κίνησης, το πιόνι x που ανήκει στο µαύρο παίκτη δεν µπορεί να κινηθεί
στη θέση ΝΟ, καθώς έτσι παραβιάζεται ο κανόνας της αυξανόµενης µέγιστης διαφοράς του πιονιού
από τη βάση του.

(b) Παράδειγµα απώλειας πιονιού, δεν υπάρχει καµία επιτρεπτή κίνηση για το πιόνι x που εξαφανίζεται
αυτόµατα.

(c) Παράδειγµα απώλειας όλων των πιονιών της βάσης, τα εντός της βάσης πιόνια του λευκού παίκτη
εξαφανίζονται αµέσως, καθώς δεν υπάρχει πλέον καµία επιτρεπτή κίνηση γι’ αυτά.

Σχήµα 1.2 Παραδείγµατα µη επιτρεπτών κινήσεων και κινήσεων που προκαλούν την απώλεια πιονιών.
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NOx
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11..44.. ΈΈνναα  ππααρράάδδεειιγγµµαα  ππααιιχχννιιδδιιοούύ    
Για καλύτερη κατανόηση των κανόνων του παιχνιδιού παραθέτουµε ένα πλήρες παράδειγµα παιχνιδιού.
(Σχήµα 1.3)

Σχήµα 1.3 Παράδειγµα ενός πλήρους παιχνιδιού, ο λευκός παίκτης είναι ο νικητής καθώς µε την επόµενη
κίνησή του, ανεξάρτητα από την κίνηση που θα κάνει ο αντίπαλός του, έχει τη δυνατότητα να µπει στη
βάση του µαύρου παίκτη µε το πιόνι x.

x Πιόνια µαύρου παίκτη

Πιόνια λευκού παίκτη
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22.. ΕΕππιιλλοογγήή   σσττρρααττηηγγιικκήήςς   ––  ΕΕιισσααγγωωγγήή   σσττηηνν   ΕΕννιισσχχυυττιικκήή   ΜΜάάθθηησσηη   

22..11.. ΘΘεεωωρρίίαα  ππααιιχχννιιδδιιώώνν  ((ggaammee  tthheeoorryy))  

Η θεωρία παιχνιδιών αποτελεί εδώ και δεκαετίες έναν εξαιρετικά ενδιαφέροντα τοµέα µελέτης και
έρευνας. Οι επιστήµονες εστιάζουν σε παιχνίδια στρατηγικής και προσπαθούν µε χρήση Τεχνητής
Νοηµοσύνης (Artificial Intelligence) να δηµιουργήσουν ‘’έξυπνα’’ προγράµµατα που θα συναγωνίζονται ως
προς την απόδοσή τους πραγµατικούς παίκτες. Τέτοιου είδους παιχνίδια ενδείκνυνται για µελέτη λόγω της
πολυπλοκότητάς τους και της έξυπνης στρατηγικής που χρειάζεται να ακολουθήσει κάποιος για να
κερδίσει. Επιπλέον, οι είσοδοι του παιχνιδιού και τα κριτήρια αξιολόγησης είναι γνωστά, ενώ το
περιβάλλον του παιχνιδιού, οι έγκυρες κινήσεις και οι κινήσεις τερµατισµού µπορούν εύκολα να
προσοµοιωθούν.

Το 1995 ο Samuel [Samuel 1959] έφτιαξε ένα πρόγραµµα ντάµας (checkers play), ενώ από το ’60

ξεκίνησε η δηµιουργία προγραµµάτων σκακιού. Στη δεκαετία του ’90, η IBM, πρώτα µε το Deep Though

και στη συνέχεια µε το Deep Blue, κατέβαλλε σφοδρές προσπάθειες για τη δηµιουργία ενός
προγράµµατος σκακιού ικανού να ανταγωνίζεται τους καλύτερους σκακιστές του κόσµου. Ένα από τα πιο
σηµαντικά παιχνίδια στις µέρες µας είναι το TD-Gammon του Tesauro [Tesauro 1992], [Tesauro 1995] για
το τάβλι.

Τo σηµαντικότερο και το πιο κρίσιµο σηµείο ενός στρατηγικού παιχνιδιού είναι η επιλογή και η υλοποίηση
της στρατηγικής που θα ακολουθήσει ο υπολογιστής κατά τη διάρκεια του παιχνιδιού. Με τον όρο
στρατηγική εννοούµε την επιλογή της επόµενης κίνησής του υπολογιστή λαµβάνοντας υπόψη την
παρούσα κατάστασή του, την κατάσταση του αντιπάλου, τις επιπτώσεις της κίνησής του και την
ενδεχόµενη επόµενη κίνηση του αντιπάλου.

22..22.. ΚΚλλαασσσσιικκέέςς  ππρροοσσεεγγγγίίσσεειιςς  --  ΑΑλλγγόόρριιθθµµοοςς  MMiinn  --  MMaaxx  

Μια κλασσική προσέγγιση στο παραπάνω πρόβληµα αποτελεί ο αλγόριθµος Min-Max [Samuel 1959] που
στηρίζεται στη δηµιουργία ενός δέντρου, οι κόµβοι του οποίου αντιστοιχούν στις καταστάσεις του
παιχνιδιού ενώ οι ακµές του αντιστοιχούν στις ενδεχόµενες κινήσεις. Ψάχνοντας το δέντρο εις βάθος, η
βέλτιστη κίνηση για τη δεδοµένη κατάσταση υπολογίζεται. Αυτό µπορεί να γίνει βρίσκοντας τις πιθανές
επόµενες κινήσεις µας, τις απαντήσεις του αντιπάλου, τις δικές µας απαντήσεις σε τέτοιο βάθος ώστε να
βρούµε εκείνη την ακολουθία κινήσεων που θα µας οδηγήσει στη νίκη. Εµείς προσπαθούµε να αυξήσουµε
το σκορ µας, γι’ αυτό και καλούµαστε MAX, ενώ ο αντίπαλος προσπαθεί το αντίθετο, δηλαδή να µειώσει
το σκορ του, γι’ αυτό εξάλλου και καλείται MIN.

Ο ψευδοκώδικας του αλγορίθµου ΜΙΝ-ΜΑΧ είναι ο ακόλουθος:

∆ηµιούργησε όλο το δέντρο έρευνας για το παιχνίδι.

Η τιµή κάθε φύλλου καθορίζει την τιµή του πατέρα του x.

Αν είναι η σειρά του MΑΧ τότε:

Τιµή του x η µέγιστη τιµή των παιδιών του.

Αν είναι η σειρά του MIN τότε:

Τιµή του x η µικρότερη τιµή των παιδιών του.

Επανέλαβε τις αναθέσεις τιµών στους κόµβους των παραπάνω επιπέδων µέχρι τη ρίζα του δέντρου
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Ο MAX θα διαλέξει το παιδί της ρίζας µε τη µέγιστη τιµή, ενώ ο ΜΙΝ αυτό µε την µικρότερη τιµή.

Ο MIN – MAX αλγόριθµος ψάχνει όλο το δέντρο του παιχνιδιού µε αποτέλεσµα η υπολογιστική του
πολυπλοκότητα να είναι πολύ µεγάλη. Ένα ακόµη µειονέκτηµά του αλγορίθµου αποτελεί το ότι η τιµή
στους κόµβους εξαρτάται από το βάθος του δέντρου οδηγώντας πολλές φορές σε λάθος εκτιµήσεις.

Μια παραλλαγή του MIN-MAX είναι η (a,β) µέθοδος κλαδέµατος ((a-b) pruning method) [Knuth & Moore

1975], µέσω της οποίας προσπαθούµε να µειώσουµε την πολυπλοκότητα του MIN-MAX. Προς την
κατεύθυνση αυτή µειώνουµε το πλήθος των κόµβων που χρειάζεται να εξετάσει ο αλγόριθµος MIN-MAX

µε την ελπίδα ότι εξετάζοντας το κλαδεµένο δέντρο θα µπορέσουµε να υπολογίσουµε τη σωστή ΜΙΝ-ΜΑΧ
απόφαση. Η λογική έχει ως εξής: Έστω n ένας κόµβος του δέντρου στον οποίο µπορούµε να µεταβούµε.
Αν υπάρχει κάποια καλύτερη επιλογή στο γονέα ή σε κάποιο άλλο κόµβο πιο ψηλά τότε είναι προφανές
ότι δε θα φτάσουµε ποτέ στον κόµβο n κατά τη διάρκεια του παιχνιδιού και συνεπώς µπορούµε να τον
κλαδέψουµε.

∆εδοµένων των προβληµάτων που παρουσιάζουν οι κλασσικοί αλγόριθµοι, χρησιµοποιούµε στην
περίπτωση του παιχνιδιού µας µεθόδους Μηχανικής Μάθησης (Machine Learning - ML) και πιο
συγκεκριµένα Ενισχυτική Μάθηση (Reinforcement Learning - RL) προκειµένου να βελτιώσουµε την
απόδοση του υπολογιστή µέσω ενός πλήθους παιχνιδιών µε τον εαυτό του. Αρκετά γνωστά παιχνίδια
στρατηγικής χρησιµοποιούν Τεχνητή Νοηµοσύνη µε πιο γνωστό το TD-Gammon του Tesauro [Tesauro

1995], το οποίο αφού εκπαιδεύτηκε παίζοντας 1,5 εκατοµµύρια παιχνίδια µε τον εαυτό του έχει φτάσει
πλέον στο επίπεδο να ανταγωνίζεται διεθνείς πρωταθλητές στο τάβλι. Αξίζει να αναφέρουµε επίσης και
διάφορες παραλλαγές του: Tetris, Blackjack, Othello [Leouski 1995], Chess [Thrun 1995] που
χρησιµοποιούν την ίδια προσέγγιση.

Ας δούµε όµως πρώτα τι είναι η Ενισχυτική Μάθηση (Reinforcement Learning - RL).

22..33.. ΕΕννιισσχχυυττιικκήή  µµάάθθηησσηη  ((RReeiinnffoorrcceemmeenntt  lleeaarrnniinngg  --  RRLL))  

Υπάρχουν πολλά προβλήµατα, π.χ. συστήµατα ελέγχου εναέριας κυκλοφορίας, που θα µπορούσαν να
λύσουν οι υπολογιστές αν υπήρχε το κατάλληλο λογισµικό. Τα προβλήµατα αυτά παραµένουν άλυτα όχι
επειδή οι υπολογιστές στερούνται υπολογιστικής ισχύος αλλά επειδή είναι πολύ δύσκολο να καθορίσει
κανείς τι πρέπει να κάνει το πρόγραµµα. Αν οι υπολογιστές µάθαιναν να επιλύουν τέτοια προβλήµατα
πειραµατιζόµενοι µ’ αυτά, το όφελος είναι προφανές. Η θεµελιώδης ιδέα της ενισχυτική µάθησης έχει την
αφετηρία της στην ψυχολογία και πιο συγκεκριµένα στις πειραµατικές µελέτες πάνω στη συµπεριφορά
των ζώων. Ένας ορισµός της θα µπορούσε να είναι ο ακόλουθος:

Αν ένα σύστηµα µάθησης αναλαµβάνει µια ενέργεια (action) και στη συνέχεια ακολουθεί
µια ικανοποιητική κατάσταση ενεργειών, τότε η τάση του συστήµατος να παράγει αυτή
τη συγκεκριµένη ενέργεια ενισχύεται. ∆ιαφορετικά, η τάση του συστήµατος να παράγει
αυτή την ενέργεια αποδυναµώνεται.

Η ενισχυτική µάθηση (RL) συνδυάζει δύο πεδία, το ∆υναµικό Προγραµµατισµό (Dynamic Programming)

και την Επιβλεπόµενη Μάθηση (Supervised Learning).

Ο ∆υναµικός Προγραµµατισµός (Dynamic Programming) είναι πεδίο των µαθηµατικών που παραδοσιακά
χρησιµοποιείται σε προβλήµατα βελτιστοποίησης και ελέγχου. Ωστόσο, υπάρχουν περιορισµοί ως προς
το πλήθος και την πολυπλοκότητα των προβληµάτων που µπορεί να αντιµετωπίσει.
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Η Επιβλεπόµενη Μάθηση (Supervised Learning) είναι µια γενική µέθοδος εκπαίδευσης µιας
παραµετροποιηµένης προσέγγισης µιας συνάρτησης. Ωστόσο για να µάθει κανείς τη συνάρτηση,

χρειάζεται να γνωρίζει σωστά παραδείγµατα εισόδου - εξόδου που στην πράξη είναι δύσκολο να
υπάρχουν πάντα.

Για τους λόγους αυτούς, αναπτύχθηκε η Ενισχυτική Μάθηση (Reinforcement Learning -RL) που αποτελεί
µια ορθογώνια σχεδόν προσέγγιση στις άλλες µεθόδους µηχανικής µάθησης, αν και όπως θα δούµε στη
συνέχεια µπορεί να συνυπάρξει τουλάχιστον µε τα νευρωνικά δίκτυα.

Η Ενισχυτική Μάθηση είναι συνώνυµη της αλληλεπιδραστικής µάθησης. Ο υπολογιστής έχει απλώς να
επιτύχει κάποιο στόχο - µόνος του µαθαίνει πως θα καταφέρει κάτι τέτοιο πειραµατιζόµενος και κάνοντας
λάθη κατά την αλληλεπίδραση του µε το περιβάλλον (trial and error learning).

Τα πλεονεκτήµατα της Ενισχυτικής Μάθησης σε σχέση µε τις παραδοσιακές προσεγγίσεις στη µάθηση
είναι πολλά. Καταρχήν, η Ενισχυτική Μάθηση απαιτεί πολύ λίγη προγραµµατιστική προσπάθεια καθώς η
εκπαίδευση του συστήµατος είναι αυτόµατη και προκύπτει από την αλληλεπίδραση του µε το περιβάλλον.

Επιπλέον, το σύστηµα αντιλαµβάνεται τυχόν αλλαγές στο περιβάλλον µάθησης χωρίς να χρειάζεται να
προγραµµατιστεί εκ νέου, η ιδιότητα αυτή αποδίδεται στη γενικότητα της Ενισχυτικής Μάθησης.

Η Ενισχυτική Μάθηση µοιάζει µε τους Γενετικούς Αλγορίθµους (Genetic Algorithms) στο γεγονός ότι
στηρίζονται και οι δύο στην εµπειρία – εκπαίδευση και όχι στον προγραµµατισµό µε αποτέλεσµα να
προσαρµόζονται εύκολα στις τυχόν αλλαγές του περιβάλλοντος. Το πλεονέκτηµα της Ενισχυτικής
Μάθησης έναντι των Γενετικών έγκειται στο ότι η Ενισχυτική Μάθηση χρησιµοποιεί καλύτερα τους πόρους
που διαθέτει. Για παράδειγµα, αν µια στρατηγική ήταν πολύ φτωχή ο γενετικός αλγόριθµος θα την
απέρριπτε και θα κρατούσε για τις επόµενες γενιές στρατηγικές µε µεγαλύτερη αξία. Στην περίπτωση της
Ενισχυτικής Μάθησης όµως, αν δοθείσας µιας κατάστασης s για την εν λόγω στρατηγική αναλαµβανόταν
µια ενέργεια a και η νέα κατάσταση που ακολουθούσε έχει πάντα µεγάλη αξία τότε το σύστηµα θα είχε
µάθει πως παρόλο που η ίδια η στρατηγική δεν είναι καλή η ενέργεια a από την κατάσταση s είναι καλή.

22..44.. TTrriiaall  aanndd  eerrrroorr  lleeaarrnniinngg  ((ΠΠααρράάδδεειιγγµµαα  εεκκµµάάθθηησσηηςς  πποοδδηηλλάάττοουυ))  

Ας µελετήσουµε αδρά τις αρχές της Ενισχυτικής Μάθησης (Reinforcement Learning - RL) στο πρόβληµα
της εκµάθησης ποδηλάτου για να καταλάβουµε καλύτερα τη φιλοσοφία της. Στόχος του συστήµατος
ενισχυτικής µάθησης είναι να µάθει να οδηγεί το ποδήλατο χωρίς να πέσει κάτω. Στην πρώτη
προσπάθεια, το σύστηµα κάνει κάποιες κινήσεις που προκαλούν κλίση 45 µοιρών δεξιά στο ποδήλατο.

Στην παρούσα κατάσταση µπορεί ή να στρίψει αριστερά ή να στρίψει δεξιά. Επιλέγει το πρώτο και
αµέσως πέφτει, λαµβάνοντας έτσι ισχυρά αρνητική αµοιβή (reward). Το σύστηµα έχει πλέον µάθει να µην
στρίβει αριστερά όταν βρίσκεται 45 µοίρες δεξιά. Στην επόµενη προσπάθεια, µετά από αρκετές κινήσεις το
σύστηµα καταλήγει και πάλι να βρίσκεται 45 µοίρες δεξιά. Γνωρίζει από την πρώτη προσπάθεια ότι δεν
πρέπει να στρίψει αριστερά και επιλέγει τη µόνη δυνατή κίνηση, στρίβει δεξιά. Και πάλι, πέφτει
λαµβάνοντας ισχυρά αρνητική ενίσχυση. Στο σηµείο αυτό το σύστηµα δεν έχει µάθει απλώς ότι όταν
βρίσκεται 45 µοίρες δεξιά δεν είναι καλό να κινηθεί ούτε δεξιά ούτε αριστερά, αλλά επιπλέον έµαθε πως
το να βρίσκεται σε κατάσταση 45 µοιρών δεξιά δεν είναι καλό. Στην επόµενη προσπάθεια, εκτελεί κάποιες
κινήσεις και καταλήγει να βρίσκεται 40 µοίρες δεξιά. Στρίβει αριστερά µε αποτέλεσµα να βρεθεί σε
κατάσταση 45 µοιρών δεξιά και λαµβάνει ισχυρά αρνητική ενίσχυση. Το σύστηµα µόλις έµαθε να µην
στρίβει αριστερά όταν βρίσκεται 40 µοίρες δεξιά. Κάνοντας πολλές τέτοιες προσπάθειες το σύστηµα θα
µάθει πως να αποτρέπει το ποδήλατο από την πτώση.
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22..55.. ΣΣττοοιιχχεείίαα  ττηηςς  ΕΕννιισσχχυυττιικκήήςς  ΜΜάάθθηησσηηςς  ((RRLL))  
Πέντε είναι τα βασικά στοιχεία ενός RL συστήµατος:
1. Ο µαθητής – πράκτορας (Agent): Είναι αυτός που µαθαίνει µέσω του RL συστήµατος. Μπορεί να

εκτελεί κάποιες κινήσεις A∈a , όπου Α το σύνολο των επιτρεπτών κινήσεων, ανάλογα µε την
κατάσταση του περιβάλλοντος στην οποία βρίσκεται.

2. Το µοντέλο του περιβάλλοντος (Model of the environment): Μιµείται τη συµπεριφορά του
περιβάλλοντος, δηλ. δοθείσας µιας κατάστασης και µιας κίνησης καθορίζει ποια θα είναι η επόµενη
κίνηση. Το περιβάλλον περιγράφεται από ένα σύνολο καταστάσεων S∈s , όπου S το σύνολο των
καταστάσεων του περιβάλλοντος.

3. Η στρατηγική (Policy) π: Καθορίζει τη συµπεριφορά του µαθητή (agent) σε κάθε χρονική στιγµή,

δηλαδή τι πρέπει να κάνει. Πρόκειται για µία αντιστοιχία διακριτών καταστάσεων του περιβάλλοντος
σε κινήσεις που θα πρέπει να ληφθούν από τον agent όταν περιέλθει σε µια τέτοια κατάσταση.

4. Η συνάρτηση αµοιβής (Reward function): Αντιστοιχεί κάθε κατάσταση του συστήµατος (ή ζεύγη
καταστάσεων - κινήσεων) σε έναν αριθµό, την αµοιβή (reward) r, που εκφράζει αν η συγκεκριµένη
κατάσταση είναι επιθυµητή. Η συνάρτηση αµοιβής καθορίζει κατά κάποιο τρόπο ποιες από τις
καταστάσεις στις οποίες ενδέχεται να βρεθεί ο agent είναι καλές.

5. Η συνάρτηση αποτίµησης (Value function): Καθορίζει ποιες κινήσεις είναι καλές µακροπρόθεσµα.

Πιο συγκεκριµένα, η τιµή µιας κατάστασης υπολογίζεται ως το άθροισµα των αµοιβών που αναµένεται
να συγκεντρώσει ο agent µέχρι το τέλος του παιχνιδιού. Σε αντίθεση µε τις αµοιβές που εκφράζουν
την προσωρινή αξία µιας κατάστασης του περιβάλλοντος, οι τιµές εκφράζουν την µακροπρόθεσµη
αξία µιας κατάστασης λαµβάνοντας υπόψη τις καταστάσεις που ενδέχεται να προκύψουν στη
συνέχεια και τις αντίστοιχες αµοιβές. Οι αµοιβές δίνονται κατευθείαν από το περιβάλλον, ενώ οι τιµές
υπολογίζονται συνέχεια και ενηµερώνονται βάσει των παρατηρήσεων του agent κατά την
αλληλεπίδρασή του µε το περιβάλλον.

Tα πιο σηµαντικά στοιχεία του RL συνοψίζονται µε γραφικό τρόπο στο ακόλουθο σχήµα:

Σχήµα 2.1 Tα πιο σηµαντικά στοιχεία ενός RL πράκτορα

22..66.. ΠΠεερριιββάάλλλλοονν  µµάάθθηησσηηςς  

Ο agent αλληλεπιδρά µε το περιβάλλον µάθησης κάθε χρονική στιγµή …= 0,1,2t (θεωρούµε διακριτό
χρόνο για λόγους απλότητας και κατανόησης – θα µπορούσαν οι ίδιες ιδέες να επεκταθούν και στην
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Πράκτορας
(Agent)

Περιβάλλον

at
st

rt

rt+1

st+1

περίπτωση του συνεχούς χρόνου). Πιο συγκεκριµένα, τη χρονική στιγµή t ο agent βλέποντας ότι το
περιβάλλον βρίσκεται στην κατάσταση S∈s εκτελεί την κίνηση tA∈a ,όπου At είναι το σύνολο των
επιτρεπτών κινήσεων τη χρονική στιγµή t για τη δεδοµένη κατάσταση s του περιβάλλοντος. Την αµέσως
επόµενη στιγµή t+1 o agent λαµβάνει άµεση αµοιβή (reward) ℜ∈+1tr ως αποτέλεσµα της κίνησης που
έκανε µόλις πριν και µεταβαίνει σε µια νέα κατάσταση st+1. Στο επόµενο σχήµα (Σχήµα 2.2) φαίνεται
καθαρά η αλληλεπίδραση πράκτορος - περιβάλλοντος.

Σχήµα 2.2 Αλληλεπίδραση πράκτορος (agent) - περιβάλλοντος

Η αλληλεπίδραση αυτή δηµιουργεί ένα σύνολο καταστάσεων si,, κινήσεων ai και άµεσων αµοιβών
(rewards) ri (Σχήµα 2.3). Στόχος του πράκτορα (agent) είναι να µάθει µια στρατηγική ελέγχου π : S A, η
οποία να µεγιστοποιεί το αναµενόµενο άθροισµα των αµοιβών ri, λαµβάνοντας υπόψη και τη χρονική
στιγµή i στην οποία αποδόθηκε η αµοιβή.

Σχήµα 2.3 Ακολουθία καταστάσεων – κινήσεων και άµεσων αµοιβών (rewards) στο RL

Πιο φορµαλιστικά, o agent επιλέγει κινήσεις at που µεγιστοποιούν την ποσότητα:

όπου:

tR : η αναµενόµενη αµοιβή τη χρονική στιγµή t

γ: η παράµετρος του ρυθµού µείωσης (discount rate parameter), µια σταθερά µε τιµές 0≤γ<1.

Η παρουσία του γ καθορίζει την αξία µελλοντικών αµοιβών. Μία αµοιβή που λαµβάνεται τη χρονική
στιγµή k έχει αξία µικρότερη κατά γk-1 σε σχέση µε την αξία που θα είχε αν λαµβανόταν την τρέχουσα
χρονική στιγµή t.

13
2

2t1tt ...rγrR +++++ ∗=+∗+∗+= ∑ kt
k

t rr γγ
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Αν γ<1, η ακολουθία Rt συγκλίνει µόνο αν η ακολουθία των αµοιβών {rt} είναι φραγµένη.

Αν γ=0, ο agent ενδιαφέρεται για την άµεση µεγιστοποίηση των αµοιβών, είναι κοντόφθαλµος-
βραχυπρόθεσµη στρατηγική.

Αν γ 1, ο agent λαµβάνει σοβαρά υπόψη του τις µελλοντικές αµοιβές, είναι πιο δίκαιος - µακροπρόθεσµη
στρατηγική.

Η επιλογή της κίνησης, δεδοµένης της κατάστασης του περιβάλλοντος, είναι πολύ σηµαντική και
επηρεάζει καθοριστικά τη διαδικασία µάθησης. Ο agent αντιµετωπίζει το εξής δίληµµα: να επιλέξει κάποια
κίνηση για την οποία έχει ήδη µάθει ότι έχει υψηλή αµοιβή ή να δοκιµάσει καινούριες κινήσεις για τις
οποίες δεν γνωρίζει τίποτα αλλά µπορεί να αποδειχτούν πιο επιθυµητές (µε µεγαλύτερη δηλαδή αµοιβή).

Στην πρώτη περίπτωση ο πράκτορας (agent) εκµεταλλεύεται στην ουσία τη γνώση που ήδη κατέχει και
επιλέγει κινήσεις που µεγιστοποιούν άµεσα την αµοιβή (η περίπτωση αυτή αναφέρεται ως exploitation).

Ενώ στη δεύτερη περίπτωση, ο agent επιλέγει να ρισκάρει δοκιµάζοντας νέες κινήσεις που µπορεί να
έχουν µεγαλύτερη αµοιβή αλλά µπορεί και όχι (η περίπτωση αυτή αναφέρεται ως exploration).

Η απάντηση είναι ότι πρέπει να τα συνδυάσει και τα δύο, αν θέλει να µεγιστοποιήσει τη συνολική αµοιβή.

Μια συνηθισµένη τακτική είναι στην αρχή ο agent να ανακαλύπτει τις πλέον συµφέρουσες κινήσεις
(exploration) και στη συνέχεια να εκµεταλλεύεται την αποκτηθείσα γνώση επιλέγοντας τις πιο
συµφέρουσες κινήσεις (exploitation).

Η διαδικασία της µάθησης σταµατά όταν ο agent εισέλθει σε µία ειδική κατάσταση, γνωστή ως κατάσταση
απορρόφησης ή κατάσταση τερµατισµού (absorbing state), στην οποία οι µόνες δυνατές κινήσεις οδηγούν
και πάλι στην ίδια κατάσταση και η αµοιβή κάθε κίνησης είναι µηδέν (Σχήµα 2.4).

Σχήµα 2.4 Κατάσταση τερµατισµού (absorbing state)

Μερικές φορές η αµοιβή δίνεται καθυστερηµένα στον agent (π. χ στο τέλος µιας ακολουθίας εισόδων -

εξόδων). Στις περιπτώσεις αυτές ο µαθητής καλείται να αντιµετωπίσει το γνωστό ως «ανάθεση
προσωρινής πίστωσης» πρόβληµα (temporal credit assignment problem), βλέπε Κεφάλαιο 5 για
παραπάνω λεπτοµέρειες. Καλείται δηλαδή να εκτιµήσει κατά πόσο οι διάφορες είσοδοι – έξοδοι
ευθύνονται, είτε αρνητικά είτε θετικά, για την τελική αµοιβή. Το πρόβληµα της ανάθεσης προσωρινής
πίστωσης εξακολουθεί να θεωρείται από τα πλέον δύσκολα προβλήµατα της ενισχυτικής µάθησης.

22..77.. ΗΗ  ιιδδιιόόττηητταα  MMaarrkkoovv  

Οι καταστάσεις του περιβάλλοντος έτσι όπως παρουσιάζονται στον agent δεν αποτελούν πλήρεις
περιγραφές του περιβάλλοντος. Υπάρχει κρυµµένη πληροφορία, η οποία δεν παρουσιάζεται µέσω των
καταστάσεων. Η γνώση του agent για το περιβάλλον είναι ελλιπής, και γι’ αυτό δεν ευθύνεται ο agent. Ο
agent είναι υπεύθυνος να θυµάται πράγµατα που έχει µάθει αλλά σε καµία περίπτωση δεν µπορούµε να
τον κατηγορήσουµε για πράγµατα που δεν θα µπορούσε να µάθει µε τα διαθέσιµα δεδοµένα.
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Το ιδανικό θα ήταν η τρέχουσα κατάσταση του περιβάλλοντος να αντανακλούσε και τις προγενέστερές της
καταστάσεις. Μία τέτοια κατάσταση λέµε ότι έχει την ιδιότητα Markov. Πιο φορµαλιστικά, µια κατάσταση s

έχει την ιδιότητα Markov αν ισχύει :

Αν η παραπάνω σχέση ισχύει για όλα τα s’,r και τις προηγούµενες κινήσεις st,at,rt …r1,s0,a0 λέµε ότι και το
περιβάλλον έχει την ιδιότητα Markov. Συνεπώς δοθέντων της τρέχουσας κατάστασης και της
λαµβανόµενης κίνησης µπορούµε να προβλέψουµε την επόµενη κατάσταση και την αναµενόµενη αµοιβή.

Η ιδιότητα Markov είναι πολύ σηµαντική στο RL, καθώς οι κινήσεις και οι αµοιβές που αποδίδονται
εξαρτώνται µόνο από την τρέχουσα κατάσταση. Ένα RL πρόβληµα που ικανοποιεί την ιδιότητα Markov

ονοµάζεται Μαρκοβιανή ∆ιαδικασία Αποφάσεων (Markov Decision Process, MDP). Στην περίπτωση
που το σύνολο των καταστάσεων S και το σύνολο των κινήσεων A είναι πεπερασµένο, ονοµάζεται
Πεπερασµένη Μαρκοβιανή ∆ιαδικασία Αποφάσεων (Finite MDP). Τo παιχνίδι µας αποτελεί µια
Πεπερασµένη Μαρκοβιανή ∆ιαδικασία Αποφάσεων. ∆οθέντων µιας κατάστασης s και µιας κίνησης a, η
πιθανότητα µιας κατάστασης s’ είναι:

και η αναµενόµενη αµοιβή είναι:

22..88.. ΣΣυυννααρρττήήσσεειιςς  ααξξιιοολλόόγγηησσηηςς  ((vvaalluuee  ffuunnccttiioonnss))    

Οι περισσότεροι αλγόριθµοι ενισχυτικής µάθησης βασίζονται στην εκτίµηση συναρτήσεων αξιολόγησης
που εκτιµούν πόσο καλό είναι για τον agent να βρίσκεται σε µια συγκεκριµένη κατάσταση. Το ‘’πόσο
καλό’’ καθορίζεται µε βάση τις µελλοντικές αµοιβές που αναµένεται να λάβει ο agent. Επειδή οι αµοιβές
εξαρτώνται από τις κινήσεις, οι συναρτήσεις αξιολόγησης ορίζονται ως προς συγκεκριµένες στρατηγικές π.

H αξία της κατάστασης s µιας στρατηγικής π, συµβολίζεται µε Vπ(s), ισούται µε το άθροισµα των
αναµενόµενων µελλοντικών αµοιβών ξεκινώντας από την κατάσταση s και ακολουθώντας στη συνέχεια τη
στρατηγική π. Πιο φορµαλιστικά:

(s)V π : η συνάρτηση αξιολόγησης καταστάσεων (state-value function) της στρατηγικής π.

Επ : η αναµενόµενη τιµή δεδοµένου ότι ο agent ακολουθεί την πολιτική π.

Με τον ίδιο τρόπο, ορίζουµε την αξία µιας κίνησης a δεδοµένης της τρέχουσας κατάστασης s και τη
συµβολίζουµε µε Qπ(s,a). To Qπ(s,a) αναφέρεται στην στρατηγική (policy) π και ισούται µε το άθροισµα
των αναµενόµενων µελλοντικών αµοιβών ξεκινώντας από την κατάσταση s, επιτελώντας την κίνηση a και
ακολουθώντας στη συνέχεια τη στρατηγική π.

Πιο φορµαλιστικά:
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a)(s,Q π : η συνάρτηση αξιολόγησης κινήσεων (action-value function) της στρατηγικής π.

Οι συναρτήσεις (s)V π , a)(s,Q π µπορούν να υπολογιστούν από την εµπειρία. Για παράδειγµα, ο agent

θα µπορούσε ακολουθώντας την πολιτική π να κρατάει ένα µέσο όρο µε την αναµενόµενη αµοιβή για
κάθε κατάσταση που συναντά. Καθώς το πλήθος των επαναλήψεων θα έτεινε στο άπειρο ο µέσος όρος
θα συνέκλινε στην πραγµατική τιµή (s)V π . Η ίδια διαδικασία θα µπορούσε να ακολουθηθεί και στην
περίπτωση του a)(s,Q π .

Οι µέθοδοι αυτές ονοµάζονται Monte-Carlo µέθοδοι, επειδή ακριβώς εµπεριέχουν µέσους όρους τυχαίων
παραδειγµάτων. Ένα µειονέκτηµα τους είναι ότι στην περίπτωση πολλών καταστάσεων η πολυπλοκότητά
τους αυξάνεται σηµαντικά.

Ένα πολύ σηµαντικό χαρακτηριστικό των (s)V π , a)(s,Q π είναι η αναδροµική τους ιδιότητα (Εξίσωση
Bellman) που εκφράζει µία σχέση µεταξύ µιας κατάστασης και των πιθανών αµέσως επόµενων
καταστάσεων και ορίζεται ως εξής:

s’: κάποια από τις πιθανές επόµενες καταστάσεις της s.

Ας δούµε όµως την εφαρµογή της εξίσωσης Bellman στην πράξη (Σχήµα 2.5). Έστω µία κατάσταση s µε
τρεις πιθανές αµέσως επόµενες καταστάσεις. Ξεκινώντας από την s o agent µπορεί να επιλέξει να µεταβεί
σε µία από τις τρεις καταστάσεις. Έστω ότι επιλέγει την s’ και λαµβάνει από το περιβάλλον αµοιβή r για
την κίνηση του.

Τα διαγράµµατα του σχήµατος καλούνται backup διαγράµµατα, ακριβώς επειδή αφορούν την ενηµέρωση
(update). Η ενηµέρωση προκύπτει από τη µεταφορά πληροφορίας από τις προκύπτουσες καταστάσεις
στην αρχική κατάσταση s.

Σχήµα 2.5 α) Backup διάγραµµα για το (s)V π β) Backup διάγραµµα για το a)(s,Q π

Η εξίσωση Bellman υπολογίζει το µέσο όρο όλων των δυνατών καταστάσεων µε βάση και την πιθανότητά
τους να συµβούν. Θα πρέπει η αξία της αρχικής κατάστασης να ισούται µε την (µειωµένη) αξία της
αναµενόµενης επόµενης κατάστασης συν την αµοιβή που αναµένεται να λάβει ο πράκτορας (agent) για
την κίνηση αυτή.
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Η συνάρτηση αξιολόγησης (s)V π αποτελεί τη µοναδική λύση της εξίσωσης Bellman, δυστυχώς όµως η
πολυπλοκότητά της είναι µεγάλη. Για το λόγο αυτό χρησιµοποιούνται οι βέλτιστες συναρτήσεις
αξιολόγησης.

22..99.. ΒΒέέλλττιισσττεεςς  ΣΣυυννααρρττήήσσεειιςς  ααξξιιοολλόόγγηησσηηςς  ((ooppttiimmaall  vvaalluuee  ffuunnccttiioonnss))  

Για να επιλύσουµε ένα πρόβληµα reinforcement learning αρκεί να βρούµε µία τακτική που
µακροπρόθεσµα θα µας εξασφαλίσει συνολικά µεγάλη αµοιβή. Στην περίπτωση των πεπερασµένων
µαρκοβιανών διαδικασιών αποφάσεων (Finite MDP) µπορούµε να ορίσουµε µια βέλτιστη τακτική ως εξής:

Μία τακτική π καλείται βέλτιστη τακτική (optimal policy π*) αν ισχύει:

(s)V(s)V π'π ≥ για όλα τα Ss∈ .

Οι συναρτήσεις (s)V π , a)(s,Q π στην περίπτωση της βέλτιστης τακτικής π* καλούνται βέλτιστη
συνάρτηση αξιολόγησης καταστάσεων (optimal state-value function) και βέλτιστη συνάρτηση αξιολόγησης
κινήσεων (optimal action-value function) αντίστοιχα. Συµβολίζονται µε )(V s∗ , a)(s,Q* και ορίζονται
ως εξής:

π

π )(max)(V sVs =∗ για όλα τα Ss∈ .

π

πα )(max),(Q sQs =∗ για όλα τα Ss∈ , A(s)a∈ .

H εξίσωση Bellman στην περίπτωση της βέλτιστης τακτικής τροποποιείται ως εξής:

)]'([max(s)V *
'

''

* sVRP SS
sss

γα

α
+= Α∑ (Εξίσωση βελτιστοποίησης Bellman)

Αν πρόκειται για πεπερασµένες MDP, η εξίσωση βελτιστοποίησης Bellman έχει µοναδική λύση. Πρόκειται
για ένα σύστηµα µη γραµµικών εξισώσεων όπου κάθε εξίσωση αντιστοιχεί σε µια κατάσταση. Αν π.χ.

υπάρχουν Ν καταστάσεις θα δηµιουργηθεί ένα σύστηµα Ν εξισώσεων µε Ν αγνώστους. Επιλύοντας το
σύστηµα των εξισώσεων µπορεί κανείς να βρει τη βέλτιστη τακτική. Μία τέτοια επίλυση όµως,
περιλαµβάνει εξοντωτικό ψάξιµο όλων των πιθανών τακτικών και υπολογισµό των πιθανοτήτων
εµφάνισής τους και τις αξίας τους όσον αφορά την αµοιβή που αναθέτουν στον agent. Μια τέτοια λύση
εξαρτάται από τρεις τουλάχιστον παράγοντες:

− Ακριβή γνώση του περιβάλλοντος

− Επαρκείς υπολογιστικούς πόρους

− Ιδιότητα Markov

που είναι δύσκολο να πληρούνται στην πράξη. Για το λόγο αυτό καταφεύγουµε σε προσεγγιστικές λύσεις.

22..1100.. ΒΒεελλττιισσττοοπποοίίηησσηη  κκααιι  δδιιααδδιικκαασσίίαα    ππρροοσσέέγγγγιισσηηςς  

Μόλις προαναφέραµε πως η πολυπλοκότητα του υπολογισµού της βέλτιστης τακτικής είναι απαγορευτική
καθώς η µνήµη που απαιτείται για την προσέγγιση των συναρτήσεων αξιολόγησης, των τακτικών και των
µοντέλων του περιβάλλοντος είναι τεράστια. Βέβαια, στην περίπτωση προβληµάτων µε µικρό,

πεπερασµένο σύνολο καταστάσεων µπορούµε να υπολογίσουµε αυτές τις προσεγγίσεις
χρησιµοποιώντας πίνακες µε µία είσοδο για κάθε κατάσταση. Η περίπτωση αυτή καλείται περίπτωση
υπολογιζόµενη σε πίνακα (tabular case) και αναφέρεται σε προβλήµατα µε µικρό πλήθος καταστάσεων.

Στην πράξη ωστόσο παρουσιάζουν ενδιαφέρον προβλήµατα µε µεγάλο σύνολο καταστάσεων για την
επίλυση των οποίων θα πρέπει να καταφεύγουµε σε προσεγγιστικές λύσεις. Για παράδειγµα, κατά την
διαδικασία προσέγγιση της βέλτιστης τακτικής, µπορεί να υπάρχουν πολλές καταστάσεις στις οποίες
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σπάνια βρίσκεται ο agent, µε αποτέλεσµα η επιλογή µη βέλτιστων κινήσεων να επηρεάζει ελάχιστα τη
συνολική αµοιβή που λαµβάνει ο agent. Χαρακτηριστικό παράδειγµα αποτελεί το TD-Gammon του
Tesauro που παρόλο που µπορεί να συναγωνίζεται παγκόσµιους πρωταθλητές, αποτυγχάνει σε
περιπτώσεις καταστάσεων παιχνιδιού που δεν εµφανίζονται ποτέ στα παιχνίδια µε τους πολύ καλούς
παίκτες.

Η φύση του RL επιτρέπει την προσέγγιση εκείνων των βέλτιστων τακτικών που εστιάζουν στη λήψη
καλών αποφάσεων για τις πιο συχνά εµφανιζόµενες καταστάσεις και δίνουν λιγότερη σηµασία στις
καταστάσεις που εµφανίζονται πιο σπάνια. Μερικά παραδείγµατα συναρτήσεων προσέγγισης αποτελούν:

τα perceptrons πολλών επιπέδων (multi-layer perceptrons), τα στηριζόµενα στη µνήµη συστήµατα
(memory based systems), οι Radial basis functions, οι πίνακες ψαξίµατος στοιχείων (lookup tables) και
άλλα.
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33.. ΜΜάάθθηησσηη   ΧΧρροοννιικκώώνν   ∆∆ιιααφφοορρώώνν((TTeemmppoorraall  ddiiffffeerreennccee  lleeaarrnniinngg))    

33..11.. ΕΕιισσααγγωωγγήή  

Η µάθηση χρονικών διαφορών (TD learning) [Sutton & Barto 1998], [Sutton 1988], [Teasuro 1995]

θεωρείται ως η πιο θεµελιώδης και ενδιαφέρουσα προσέγγιση στην ενισχυτική µάθηση. Οι TD µέθοδοι
είναι γενικοί αλγόριθµοι µάθησης που χρησιµοποιούνται για µακροπρόθεσµες προβλέψεις (prediction) σε
δυναµικά συστήµατα. Οι ρυθµίσεις των παραµέτρων του συστήµατος πρόβλεψης (predictor) γίνονται
βάσει της διαφοράς (ή λάθους) µεταξύ χρονικών διαδοχικών επιτυχηµένων εκτιµήσεων (temporal

successive predictions). Έτσι, η µάθηση στις TD µεθόδους παρουσιάζεται όταν υπάρχει over time αλλαγή
στην πρόβλεψη και αποσκοπεί στην µείωση της διαφοράς µεταξύ της εκτίµησης του πράκτορα για την
τρέχουσα είσοδο και της εκτίµησης του πράκτορα για την αµέσως επόµενη χρονική στιγµή.

Η µάθηση χρονικών διαφορών συνδυάζει ιδέες Monte Carlo µε ιδέες ∆υναµικού Προγραµµατισµού
(Dynamic Programming). Όπως οι µέθοδοι Monte Carlo, οι ΤD µέθοδοι µαθαίνουν κατευθείαν από την
εµπειρία χωρίς να χρειάζεται να γνωρίζουν το µοντέλο του περιβάλλοντος. Έχοντας κάποια εµπειρία
σχετικά µε την τακτική π, και οι δύο µέθοδοι ανανεώνουν τον υπολογισµό τους V για την V π . Αν η
κατάσταση που επισκέπτονται τη χρονική στιγµή t δεν είναι τελική, τότε και οι δύο µέθοδοι ανανεώνουν
τον υπολογισµό τους για την V(st) βασιζόµενοι στις συνέπειες αυτής της επίσκεψης.

Σε αντίθεση όµως µε τις µεθόδους Monte Carlo, οι ΤD µέθοδοι δεν χρειάζεται να περιµένουν µέχρι το
τέλος του επεισοδίου για να καθορίσουν την αύξηση στην τιµή του V(st), αρκεί να περιµένουν µέχρι την
επόµενη χρονική στιγµή. Τη χρονική στιγµή t+1 σχηµατίζουν αυτόµατα έναν αντικειµενικό (εφικτό) στόχο
και κάνουν την ανανέωση χρησιµοποιώντας την αµοιβή rt+1 και τον υπολογισµό V(s t+1).

Οι ΤD µέθοδοι δεν χρειάζεται να περιµένουν την τελική έξοδο για να αρχίσουν τη µάθηση, αλλά
ανανεώνουν τους υπολογισµούς τους βασιζόµενοι εν µέρει σε άλλους υπολογισµούς που είναι ήδη
γνωστοί. Για το λόγο αυτό χαρακτηρίζονται µέθοδοι αυτοδύναµης εκκίνησης (bootstrapping methods),

όπως και οι µέθοδοι ∆υναµικού Προγραµµατισµού.

Συνοψίζοντας, λοιπόν, οι TD µέθοδοι συνδυάζουν την δειγµατοληψία των Monte Carlo µεθόδων µε την
αυτοδύναµη εκκίνηση (bootstrapping) των µεθόδων ∆υναµικού Προγραµµατισµού αποκτώντας
πλεονεκτήµατα και των δύο µεθόδων.

33..22.. ΠΠααρράάδδεειιγγµµαα::  ΟΟδδηηγγώώννττααςς  ππρροοςς  ττοο  σσππίίττιι  

Τελειώνοντας τη δουλειά και οδηγώντας προς το σπίτι προσπαθείς να προβλέψεις πόση ώρα θα
χρειαστείς για να φτάσεις. Έστω π.χ., την Παρασκευή φεύγεις από το γραφείο ακριβώς στις 6 και
υπολογίζεις ότι θα σου πάρει 30 λεπτά να φτάσεις στο σπίτι. Μπαίνεις στο αυτοκίνητό σου στις 6:05 όταν
ξαφνικά αρχίζει να βρέχει. Η βροχή επηρεάζει την κίνηση οπότε υπολογίζεις ότι θα χρειαστείς 35 λεπτά
από τότε για να φτάσεις στο σπίτι, συνολικά δηλαδή 40 λεπτά. 15 λεπτά αργότερα έχεις διασχίσει τη
λεωφόρο σε πολύ καλό χρόνο. Βγαίνοντας σε έναν δευτερεύοντα δρόµο υπολογίζεις εκ νέου το συνολικό
χρόνο και καταλήγεις στο συµπέρασµα ότι θα χρειαστείς συνολικά 35 λεπτά. ∆υστυχώς, στο σηµείο αυτό
κολλάς πίσω από ένα φορτηγό και δεν µπορείς να το προσπεράσεις λόγω της στενότητας του δρόµου.

Αναγκαστικά ακολουθείς το φορτηγό έως ότου στρίψεις στη διασταύρωση προς το σπίτι σου, εκείνη τη
στιγµή η ώρα είναι 6:40. Τρία λεπτά αργότερα είσαι σπίτι.

Η ακολουθία των καταστάσεων, του χρόνου και των προβλέψεων του παραδείγµατος δίνεται στον
ακόλουθο πίνακα:
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# Κατάσταση Απαιτούµενος
χρόνος

Υπόλοιπος
προβλεπόµενος

χρόνος

Συνολικός
προβλεπόµενος

χρόνος
1 Φεύγω από το γραφείο Παρασκευή στις 6 0 λεπτά 30 λεπτά 30

2 Αυτοκίνητο – Βροχή 5 λεπτά 35 λεπτά 40 λεπτά

3 Τέλος αυτοκινητοδρόµου 20 λεπτά 15 λεπτά 35 λεπτά
4 Φορτηγό 30 λεπτά 10 λεπτά 40 λεπτά
5 ∆ρόµος προς το σπίτι 40 λεπτά 3 λεπτά 43 λεπτά
6 Σπίτι 43 λεπτά 0 λεπτά 43 λεπτά

Πίνακας 3.1 Παράδειγµα πρόβλεψης µέσω TD – µεθόδου

Σύµφωνα µε τις Monte Carlo µεθόδους η µάθηση θα µπορούσε να αρχίσει µόνο στο τέλος, όταν δηλαδή
θα ήµασταν στο σπίτι. Αντιθέτως, στην περίπτωση των TD µεθόδων δεν χρειάζεται να περιµένουµε τόσο
πολύ, µπορούµε να ανανεώσουµε τον υπολογισµό µας την αµέσως επόµενη χρονική στιγµή (∆εν
χρειάζεται δηλαδή να φτάσουµε σπίτι για να συνειδητοποιήσουµε ότι ο αρχικός µας υπολογισµός δεν
ισχύει πλέον. Βλέποντας καθοδόν ότι τα πράγµατα δεν ακολουθούν τις αρχικές µας προβλέψεις
αναθεωρούµε την αρχική µας εκτίµηση και δεν περιµένουµε να είµαστε στο σπίτι σε 30 λεπτά).

Στο ακόλουθο σχήµα φαίνονται οι αλλαγές έτσι όπως προτάθηκαν από τις µεθόδους Monte Carlo (Σχήµα
3.1) και από τις TD µεθόδους (Σχήµα 3.2).

Σχήµα 3.1 Οι αλλαγές που προτάθηκαν από τις µεθόδους Monte Carlo
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45 Πραγµατικό αποτέλεσµα

Συνολικός
προβλεπόµενος

χρόνος

1 2 3 4 5
Καταστάσεις
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Σχήµα 3.2 Οι αλλαγές που προτάθηκαν από τις TD µεθόδους.

33..33.. ΠΠλλεεοοννεεκκττήήµµαατταα  ττηηςς  ΜΜάάθθηησσηηςς  ΧΧρροοννιικκώώνν  ∆∆ιιααφφοορρώώνν  ((TTDD  lleeaarrnniinngg))  

Οι µέθοδοι µάθησης χρονικών διαφορών (TD learning methods) είναι αυξητικές (incremental), µε
αποτέλεσµα η πολυπλοκότητα υπολογισµού τους να είναι µικρή. Η µάθηση συντελείται µεταξύ διαδοχικών
χρονικών στιγµών και όχι στο τέλος, όπως συµβαίνει µε τις Monte Carlo µεθόδους.

Επιπλέον, οι TD µέθοδοι χρησιµοποιούν πιο αποδοτικά την εµπειρία τους µε αποτέλεσµα να συγκλίνουν
ταχύτερα και να κάνουν καλύτερες προβλέψεις.

Επίσης δεν χρειάζεται να γνωρίζουν το µοντέλο του περιβάλλοντος, όπως οι µέθοδοι ∆υναµικού
Προγραµµατισµού. Μαθαίνουν κατευθείαν από την εµπειρία που έχουν σχετικά µε µια συγκεκριµένη
στρατηγική π και ανανεώνουν σε κάθε χρονική στιγµή τον υπολογισµό τους V για την V π .

Στην πραγµατικότητα οι TD µέθοδοι δεν χρησιµοποιούνται µόνο για τον υπολογισµό συναρτήσεων
προσέγγισης. Αποτελούν γενικότερες µεθόδους για την µάθηση της δυνατότητας µακροπρόθεσµων
προβλέψεων σε δυναµικά συστήµατα. Για παράδειγµα µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την πρόβλεψη
οικονοµικών δεδοµένων, καιρικών προτύπων, τάσεων αγοράς, συµπεριφοράς ζώων, αναγνώριση
φωνής... Και παρά το γεγονός ότι οι εφαρµογές τους είναι ήδη αρκετές αξίζει να σηµειώσουµε πως οι
δυνατότητες και η δυναµική των TD µεθόδων δεν έχει εξερευνηθεί ακόµη πλήρως.

33..44.. ΜΜάάθθηησσηη  ΧΧρροοννιικκώώνν  ∆∆ιιααφφοορρώώνν  TTDD((λλ))  

Μέχρι στιγµής δεν έχουµε αναφερθεί ουσιαστικά στο γεγονός ότι οι µέθοδοι TD learning αποτελούν µια
µορφή καθυστερηµένης ενισχυτικής µάθησης. Αντιθέτως, έχουµε υποθέσει πως όλες οι εκτιµήσεις είναι
ισοδύναµες και δεν εξαρτώνται από τη χρονική στιγµή κατά την οποία πραγµατοποιήθηκαν. Το σωστό θα
ήταν να λάβουµε υπόψη και το χρονικό παράγοντα. Ακριβώς αυτό κάνει ο παράγοντας παράληψης
(forgetting factor) λ, µία ευριστική παράµετρος µε τιµές 1λ0 ≤≤ . Το λ καθορίζει το ρυθµό µείωσης της
ανάθεσης πίστωσης (credit assignment) σε µια ενέργεια, δηλαδή καθορίζει κατά πόσο ευθύνονται οι
προηγούµενες σωστές εκτιµήσεις για ένα λάθος που συµβαίνει σε µία δεδοµένη µεταγενέστερη χρονική
στιγµή. Έτσι, πολλαπλασιάζουµε τις εκτιµήσεις που συνέβησαν τη χρονική στιγµή k µε έναν παράγοντα
βαρύτητας λk και η ανανέωση έχει πλέον τη µορφή:
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kwt V∇= ∑ =+
t

1k

k-t
t1t λ)V-α(V∆w

όπου

α: ο ρυθµός µάθησης (learning rate)

Vt: η πρόβλεψη τη χρονική στιγµή t

kwV∇ : το διάνυσµα τελεστής (gradient vector) της πρόβλεψης ως προς το διάνυσµα των βαρών του
δικτύου τη χρονική στιγµή t

λ: ο παράγοντας παράληψης (forgetting factor)

Ας εξετάσουµε τι συµβαίνει για τις διάφορες τιµές του λ:

• Για λ=0, η απόδοση πίστωσης σε µια ενέργεια µειώνεται γρήγορα και στην ουσία µόνο η τελευταία
κατάσταση επηρεάζεται. Έτσι το λάθος που µπορεί να συµβεί µια δεδοµένη χρονική στιγµή δεν
µεταφέρεται σε εκτιµήσεις προγενέστερων χρονικών στιγµών.

• Για λ=1, η απόδοση πίστωσης σε µια ενέργεια µειώνεται αργά και επηρεάζεται σχεδόν ολόκληρη η
ακολουθία καταστάσεων. Έτσι το λάθος που µπορεί να συµβεί µια δεδοµένη χρονική µεταφέρεται
αναλλοίωτο σχεδόν στις προηγούµενες εκτιµήσεις προκειµένου να τις διορθώσει.

Μια κατάλληλη τιµή του λ επιτρέπει πιο γρήγορη σύγκλιση. ∆εδοµένου δε και του ρυθµού µάθησης α, αν
ισχύει:

µπορούµε να είµαστε σίγουροι για τη σύγκλιση.

33..55.. ΒΒεελλττιισσττοοπποοίίηησσηη  κκααιι  σσύύγγκκλλιισσηη  

Έστω ότι η εµπειρία που διαθέτουµε είναι πεπερασµένη, δηλαδή µιλάµε για τις περιπτώσεις Μαρκοβιανών
διαδικασιών. Μια κοινή αντιµετώπιση µέσω των µεθόδων TD µάθησης θα ήταν να χρησιµοποιήσουµε
επανειληµµένα την ίδια εµπειρία µέχρι η µέθοδος να συγκλίνει σε µία απάντηση. Αν V είναι η συνάρτηση
προσέγγισης, οι αυξήσεις υπολογίζονται σε κάθε χρονική στιγµή t που επισκεπτόµαστε µη τελικές
καταστάσεις, αλλά η συνάρτηση V αλλάζει µόνο µία φορά µε το άθροισµα των επιµέρους αυξήσεων. Τότε
η διαθέσιµη εµπειρία συνδυάζεται µε τη νέα συνάρτηση προσέγγισης και παράγουν µία νέα ολική αύξηση.

Η διαδικασία αυτή επαναλαµβάνεται µέχρι τη σύγκλιση και ονοµάζεται ανανέωση παρτίδας (batch

updating), επειδή ακριβώς οι ανανεώσεις πραγµατοποιούνται µετά την επεξεργασία κάθε παρτίδας
εκπαιδευτικών παραδειγµάτων.

Η έννοια της επανάληψης που αναφέραµε πριν δικαιολογεί και το γεγονός ότι οι µέθοδοι TD learning

έχουν, στην πράξη τουλάχιστον, µεγαλύτερους ρυθµούς µάθησης. Από τη στιγµή που αποσκοπούν σε
ένα καλύτερο τελικό αποτέλεσµα είναι προφανές ότι και µετά από κάθε βήµα θα παρουσιάζονται
βελτιωµένες.

Τίθεται πλέον το ερώτηµα για το αν οι TD(λ) µέθοδοι συγκλίνουν. Τo 1988 o Sutton [Sutton 1988]

απέδειξε ότι στην περίπτωση Μαρκοβιανών διαδικασιών οι αλγόριθµοι TD(0), TD(1) συγκλίνουν στις
σωστές τιµές. Ο Dayan [1992] επέκτεινε τη θεωρία του Sutton για 1λ0 ≤≤ . Στην πράξη, η γενικότητα
του TD(λ) επαληθεύτηκε από τον Tesauro [Tesauro 1995], ο οποίος χρησιµοποίησε το 1992 τον
αλγόριθµο TD(λ) µε λ=0 για να εκπαιδεύσει έναν agent στο τάβλι. Σήµερα, έχοντας παίξει χιλιάδες
παιχνίδια το TD-Gammon του Tesauro θεωρείται πλέον ικανό να ανταγωνιστεί µε επιτυχία παγκόσµιους
πρωταθλητές.

∞<∞= ∑∑ , 2

K

k

K
k αα
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Στην πράξη µάλιστα, σε περιπτώσεις Μαρκοβιανών διαδικασιών έχει παρατηρηθεί οι TD µέθοδοι να
συγκλίνουν πιο γρήγορα από τις µεθόδους Monte Carlo.

33..66.. SSaarrssaa  lleeaarrnniinngg::  ΟΟnn  ppoolliiccyy  TTDD  ccoonnttrrooll  

O αλγόριθµος του SARSA αποτελεί µια TD µέθοδο που µαθαίνει τις συναρτήσεις αξιολόγησης κινήσεων
βάσει ενός µηχανισµού αυτοδύναµης εκκίνησης (bootstrapping mechanism), αυτό σηµαίνει πως οι
εκτιµήσεις που κάνει στηρίζονται σε προηγούµενες εκτιµήσεις.

Σε κάθε βήµα, ο αλγόριθµος SARSA ανανεώνει τις εκτιµήσεις των συναρτήσεων αξιολόγησης Q(s,a)

χρησιµοποιώντας την πεντάδα (s,a,r,s',a'), η οποία εξάλλου έδωσε και το όνοµα του αλγορίθµου.

Ο ψευδοκώδικας του αλγορίθµου SARSA είναι ο ακόλουθος:

Αλγόριθµος Sarsa

1. Αρχικοποίησε την συνάρτηση αξιολόγησης Q(s,a) µε τυχαίες τιµές.

2. Επανέλαβε για κάθε επεισόδιο:

Έστω η κατάσταση s

Επέλεξε κίνηση α (δοθείσας της s) χρησιµοποιώντας την στρατηγική (policy) που προκύπτει από το Q (π. χ, ε-greedy)

Επανέλαβε (για κάθε βήµα του επεισοδίου):

Επέλεξε την κίνηση α, παρατήρησε τις τιµές r,s’.

)],()','([),(),( asQasQraasQasQ −++←
';' aass ←←

µέχρι η s να είναι τελική κατάσταση

3. Επανέλαβε το βήµα 2 για το σύνολο των επεισοδίων.

Επειδή ακριβώς πρόκειται για µία µέθοδο βήµα προς βήµα µάθησης (step by step learning), δεν υφίσταται
το πρόβληµα της προτίµησης µιας στρατηγικής που οδηγεί τον agent στην ίδια πάντα κατάσταση. Ο agent

µαθαίνει γρήγορα (κατά τη διάρκεια ενός επεισοδίου) ότι τέτοιες στρατηγικές είναι φτωχές και συνεπώς
πρέπει να τις αποφεύγει αναζητώντας καλύτερες.

Όσον αφορά τη σύγκλιση, ο αλγόριθµος Sarsa συγκλίνει µε πιθανότητα 1 σε µία βέλτιστη στρατηγική αν η
συχνότητα επίσκεψης σε όλα τα ζεύγη καταστάσεων-κινήσεων είναι πολύ µεγάλη.

33..77.. QQ--LLeeaarrnniinngg::  ΟΟffff  ppoolliiccyy  TTDD  ccoonnttrrooll  

Ένας από τους πιο σηµαντικούς σταθµούς στην ενισχυτική µάθηση ήταν και η ανάπτυξη ενός off-policy

ΤD ελέγχου αλγορίθµου, γνωστού ως Q-learning (Watkins, 1989). Η συνάρτηση αξιολόγησης κινήσεων Q

που µαθαίνει τελικά ο agent, προσεγγίζει την βέλτιστη συνάρτηση αξιολόγησης κινήσεων Q* ανεξάρτητα
από την στρατηγική που ακολουθείται. Το γεγονός αυτό διευκολύνει την ανάλυση του αλγορίθµου και
οδηγεί σε πιο γρήγορη σύγκλιση. Ωστόσο στην περίπτωση αυτή η στρατηγική έχει νόηµα καθώς
καθορίζει ποια ζεύγη καταστάσεων-κινήσεων επισκεπτόµαστε και ανανεώνουµε.

Ο ψευδοκώδικας του αλγορίθµου SARSA είναι ο ακόλουθος:
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Αλγόριθµος Q-learning

1. Αρχικοποίησε την συνάρτηση αξιολόγησης Q(s,a) µε τυχαίες τιµές.

2. Επανέλαβε για κάθε επεισόδιο:

Έστω η κατάσταση s

Επανέλαβε για κάθε βήµα του επεισοδίου:

Επέλεξε κίνηση α (δοθείσας της s) χρησιµοποιώντας την στρατηγική (policy) που προκύπτει από το Q (π. χ, ε-greedy)

Επέλεξε την κίνηση α, παρατήρησε τις τιµές r,s’.

)],()','(max[),(),( ' asQasQraasQasQ a −++← γ
'ss ←

µέχρι η s να είναι τελική κατάσταση

3. Επανέλαβε το βήµα 2 για ένα σύνολο επεισοδίων.

33..88.. ΜΜεεττάά  --  κκαατταασσττάάσσεειιςς  ((aafftteerr  ssttaatteess))  σστταα  ππααιιχχννίίδδιιαα  

Με τον όρο µετά - κατάσταση (after state) καλούµε τη διαµόρφωση της σκακιέρας µετά την κίνηση του
παίκτη (agent). Οι συναρτήσεις αποτίµησης αυτών των καταστάσεων καλούνται συναρτήσεις αποτίµησης
µετά-καταστάσεων (after states value functions). Οι καταστάσεις αυτές εµφανίζονται συνήθως στα
παιχνίδια, όπου τυπικά γνωρίζουµε την άµεση επίδραση των κινήσεών µας. Για παράδειγµα, στο παιχνίδι
µας, ξέρουµε για κάθε πιθανή µας κίνηση ποια θα είναι η διαµόρφωση της σκακιέρας, αλλά δεν ξέρουµε
την κίνηση του αντιπάλου. Ωστόσο, µπορούµε να εκµεταλλευτούµε αυτού του είδους την πληροφορία
µέσω των συναρτήσεων αποτίµησης µετά - καταστάσεων που «παράγουν» µ’ αυτό τον τρόπο µια πιο
αποτελεσµατική και γρήγορη µέθοδο µάθησης.

Ο λόγος για τον οποίο η µάθηση είναι πιο αποτελεσµατική είναι προφανής: Από πολλές καταστάσεις
ακολουθώντας διαφορετικές κινήσεις µπορούµε να καταλήξουµε στην ίδια κατάσταση, όπως φαίνεται στο
επόµενο σχήµα (Σχήµα 3.3).

Στις περιπτώσεις µετά-καταστάσεων παρόλο που τα ζεύγη καταστάσεων - κινήσεων είναι διαφορετικά,

«παράγουν» την ίδια µετά - κατάσταση και για το λόγο αυτό η συνάρτηση αποτίµησης θα πρέπει να τους
αποδώσει την ίδια τιµή. Στο παιχνίδι µας (Σχήµα 3.3) π.χ. οποιαδήποτε γνώση για το ζεύγος κατάστασης-
κίνησης αριστερά θα µεταφερθεί αυτόµατα και στο ζεύγος κατάστασης-κίνησης δεξιά, µειώνοντας έτσι το
χρόνο µάθησης.
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Σχήµα 3.3 Παράδειγµα µετά-καταστάσεων

Πιόνια λευκού παίκτη

Πιόνια µαύρου παίκτη
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44.. ΊΊχχννηη   κκααττααλλλληηλλόόττηηττααςς   ((EElliiggiibbiill iittyy  ttrraacceess))    

44..11.. ΕΕιισσααγγωωγγήή  

∆ύο είναι οι βασικοί µηχανισµοί που χρησιµοποιούνται στον τοµέα της ενισχυτικής µάθησης για την
αντιµετώπιση του προβλήµατος καθυστερηµένης αµοιβής (delay reward problem). Ο ένας είναι η µάθηση
χρονικών διαφορών (temporal difference learning – TD) στην οποία έχουµε ήδη αναφερθεί. Όπως είδαµε,
η TD µάθηση κατασκευάζει εσωτερικές αµοιβές (rewards) που καθυστερούν λιγότερο από τις πραγµατικές
εξωτερικές. Το µειονέκτηµα όµως των TD µεθόδων είναι ότι για να εξαλείψουν πλήρως την καθυστέρηση
θα πρέπει οι διαδικασίες να είναι Μαρκοβιανές, γεγονός που δύσκολα ισχύει στην πράξη. Συνήθως,
υπάρχει πάντα κάποια καθυστέρηση µεταξύ µιας πράξης και της απόδοσης πίστωσης σ’ αυτή, και σχεδόν
πάντα υπάρχει καθυστέρηση πριν ολοκληρωθεί η µάθηση.

Ο δεύτερος µηχανισµός είναι τα ίχνη καταλληλότητας (eligibility traces). Χρησιµοποιήθηκαν για πρώτη
φορά στον τοµέα της Ενισχυτικής Μάθησης το 1972 από τον Klopf και από τότε χρησιµοποιούνται σε
πολλά RL συστήµατα. Η ιδέα είναι απλή: Κάθε φορά που επισκεπτόµαστε µια κατάσταση s κρατάµε ένα
προσωρινό αρχείο, ένα ίχνος (trace), που εξασθενεί σταδιακά στα επόµενα βήµατα. Στο ίχνος αυτό
σηµειώνουµε ότι έχουµε επισκεφτεί την κατάσταση s, η οποία ονοµάζεται πλέον κατάλληλη (eligible). Η
πίστωση που θα αποδοθεί στην κατάσταση s εξαρτάται από το αν η επόµενη κατάσταση στην οποία θα
µεταβούµε είναι καλή ή κακή.

Τα ίχνη καταλληλότητας µπορούν να συνδυαστούν µε σχεδόν όλες τις TD µεθόδους µάθησης π.χ. τον
αλγόριθµο TD(λ), την Q-µάθηση και τον αλγόριθµο Sarsa.

44..22.. TTDD  ((λλ))  κκααιι  MMoonnttee  CCaarrlloo  µµέέθθοοδδοοιι  

Όταν οι TD µέθοδοι συνδυάζονται µε τα ίχνη καταλληλότητας, παράγουν µια οικογένεια µεθόδων µε
χαρακτηριστικά TD µεθόδων µάθησης και Monte Carlo µεθόδων. Για το λόγο αυτό εξάλλου, θεωρείται ότι
τα ίχνη καταλληλότητας µειώνουν το χάσµα µεταξύ των µεθόδων TD και Monte Carlo. Η προσέγγιση αυτή
όσον αφορά στα ίχνη καταλληλότητας είναι θεωρητική και ονοµάζεται «προσέγγιση προς τα εµπρός»

(forward view).

Υπάρχει και µία άλλη προσέγγιση που αντιµετωπίζει τα ίχνη καταλληλότητας πιο πρακτικά και ονοµάζεται
«προσέγγιση προς τα πίσω» (backward view). Βάσει αυτής τα ίχνη καταλληλότητας «αποτελούν» ένα
είδος εγγραφής στην οποία αποθηκεύεται η συχνότητα εµφάνισης ενός γεγονότος, π.χ. πόσες φορές
επισκεφτήκαµε µία συγκεκριµένη κατάσταση s. Η κατάσταση s ονοµάζεται κατάλληλη (eligible) και της
αποδίδεται πίστωση ανάλογα µε το πόσο καλή ή κακή είναι η κατάσταση που τη διαδέχεται.

Τονίζουµε ωστόσο πως και οι δύο προσεγγίσεις όσον αφορά στα ίχνη καταλληλότητας είναι ισοδύναµες
[Sutton & Barto 1998].

Ας θεωρήσουµε το πρόβληµα του υπολογισµού της συνάρτησης αξιολόγησης Vπ από ένα σύνολο
παραδειγµάτων βάσει µιας τακτικής π. Οι Monte Carlo µέθοδοι θα δηµιουργούσαν ένα διάγραµµα
ενηµέρωσης (backup diagram), στο Κεφάλαιο 2 έχουµε ορίσει την έννοια των διαγραµµάτων ενηµέρωσης,
για κάθε κατάσταση λαµβάνοντας υπόψη τις πιστώσεις από την συγκεκριµένη κατάσταση και µέχρι το
τέλος του επεισοδίου. Οι TD µέθοδοι από την άλλη θα δηµιουργούσαν το διάγραµµα ενηµέρωσης
χρησιµοποιώντας κάποιες από τις αµέσως επόµενες πιστώσεις, αλλά όχι απαραίτητα όλες. Οι µέθοδοι
αυτοί είναι γνωστοί ως TD µέθοδοι n-βηµάτων (n-step TD methods) (Σχήµα 4.1).
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Σχήµα 4.1 Από τα 1-,2-,3-,...n-βηµάτων backup των TD µεθόδων στα n-βηµάτων backup των Monte

Carlo µεθόδων. (Το σχήµα προσαρµόστηκε από το [Sutton & Barto 1998],Κεφάλαιο 7, Παράγραφος 7.1,

Σχήµα 7.1)

44..33.. TTDD  ((λλ))::  ππρροοσσέέγγγγιισσηη  ππρροοςς  τταα  εεµµππρρόόςς  ((ffoorrwwaarrdd  vviieeww))  

Τα διαγράµµατα ενηµέρωσης(backup diagram) (Σχήµα 4.1) µπορούν να δηµιουργηθούν όχι µόνο µετά
από κάποιο βήµα n αλλά και µετά το µέσο όρο κάποιων βηµάτων. Ο αλγόριθµος TD (λ) µπορεί να
θεωρηθεί ως ένας τρόπος υπολογισµού του µέσου όρου n- διαγραµµάτων ενηµέρωσης. Ο µέσος όρος
περιέχει όλα τα διαγράµµατα ενηµέρωσης n-βηµάτων καθένα πολλαπλασιασµένο µε έναν παράγοντα λn-1,

0 ≤ λ ≤ 1. Το διάγραµµα ενηµέρωσης που προκύπτει καλείται λ- επιστροφή (λ- return) και δίνεται από τη

σχέση:

όπου

Ο παράγοντας Rt
(n) καλείται επιστροφή n- βηµάτων τη χρονική στιγµή t (n-step return).

Ο παράγοντας (1-λ) εξασφαλίζει ότι το άθροισµα των βαρών είναι 1.

Όσον αφορά στην ακολουθία των βαρών (Σχήµα 4.2) η επιστροφή 1- βήµατος έχει το µεγαλύτερο βάρος
(1-λ), ακολουθεί η επιστροφή 2- βηµάτων µε βάρος (1-λ)λ2 κ. ο. κ. Το βάρος ξεθωριάζει κατά λ σε κάθε
βήµα. Όταν φτάσουµε σε µία τελική κατάσταση, όλες οι επιστροφές n- βηµάτων ισούνται µε Rt.

)(

1

1)1( n
tn

n
t RR ∑ ∞

=
−∗−= λλλ

TD (1-βήµα) 2-βήµατα 3-βήµατα n-βήµατα Monte Carlo

. . .

...

...
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Σχήµα 4.2 Η ακολουθία των βαρών στην λ-επιστροφή σε κάθε ένα από τα n-βήµατα. (Το σχήµα
προσαρµόστηκε από το [Sutton & Barto 1998],Κεφάλαιο 7, Παράγραφος 7.2, Σχήµα 7.3)

Ο αλγόριθµος που χρησιµοποιεί τη λ- επιστροφή για τη δηµιουργία των διαγραµµάτων ενηµέρωσης
καλείται αλγόριθµος λ- επιστροφής (λ- return algorithm). Σε κάθε βήµα υπολογίζει µία αύξηση ∆Vt(st) στην
αξία της κατάστασης στην οποία βρίσκεται το σύστηµα τη συγκεκριµένη χρονική στιγµή βάσει της σχέσης:

Όσον αφορά στις άλλες καταστάσεις η αύξηση για τη συγκεκριµένη χρονική στιγµή είναι 0.

Η προσέγγιση αυτή ονοµάζεται «προσέγγιση προς τα εµπρός» (forward view) επειδή για κάθε κατάσταση
που επισκεπτόµαστε κοιτάµε τις αντίστοιχες µελλοντικές αµοιβές και καταστάσεις και αποφασίζουµε πως
θα τα συνδυάσουµε καλύτερα (Σχήµα 4.3). Αφού ανανεώσουµε τη συγκεκριµένη κατάσταση δεν χρειάζεται
να ασχοληθούµε ξανά µαζί της. Συνεχίζουµε επαναλαµβάνοντας την ίδια διαδικασία για την επόµενη
κατάσταση κ. ο. κ.

1-λ

t Χρόνος
T

Βάρος

το βάρος που δόθηκε στην
3-βηµάτων επιστρφή

το βάρος που δόθηκε στην
τελική επιστρφή

Η εξασθένιση λόγω του λ

[ ])()( ttttt sVRasV −=∆ λ
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Σχήµα 4.3 Η προς τα εµπρός προσέγγιση του TD(λ). (Το σχήµα προσαρµόστηκε από το [Sutton & Barto

1998],Κεφάλαιο 7, Παράγραφος 7.2, Σχήµα 7.5)

44..44.. TTDD  ((λλ))::  ππρροοσσέέγγγγιισσηη  ππρροοςς  τταα  ππίίσσωω  ((bbaacckkwwaarrdd  vviieeww))  

Η «προσέγγιση προς τα εµπρός» που είδαµε µόλις πριν είναι δύσκολα υλοποιήσιµη καθώς απαιτεί σε
κάθε βήµα γνώση του τι θα γίνει στα επόµενα βήµατα. Το πρόβληµα αυτό έρχεται να επιλύσει η
«προσέγγιση προς τα πίσω» (backward view).

Βάσει αυτής το ίχνος καταλληλότητας για µια κατάσταση s τη χρονική στιγµή t δίνεται από τη σχέση:

όπου

et(s): το ίχνος για την κατάσταση s τη χρονική στιγµή t.

λ: ο παράγοντας παράληψης (forgetting factor) µε τιµές 0 ≤ λ ≤ 1

γ: η παράµετρος του ρυθµού µείωσης, µια σταθερά µε τιµές 0≤γ<1 που είναι γνωστή ως παράµετρος
εξασθένισης του ίχνους (trace decay parameter). Το ίχνος καταλληλότητας στην περίπτωση αυτή
ονοµάζεται ίχνος συσσώρευσης (accumulating trace), επειδή ακριβώς αυξάνεται κάθε φορά που
επισκεπτόµαστε µία κατάσταση και εξασθενεί σταδιακά στη συνέχεια όταν δεν επισκεπτόµαστε τη
συγκεκριµένη κατάσταση (Σχήµα 4.5).

Σε κάθε βήµα τα ίχνη καταλληλότητας καταγράφουν ποιες καταστάσεις έχουµε επισκεφτεί πιο πρόσφατα,

όπου το πρόσφατα καθορίζεται από τον παράγοντα γ*λ. Μεγαλύτερη πίστωση δίνεται στις πιο πρόσφατες
και στις πιο συχνά εµφανιζόµενες καταστάσεις (Sutton 1984). Τα ίχνη καταλληλότητας δείχνουν κατά
κάποιο τρόπο το βαθµό στον οποίο µια κατάσταση είναι κατάλληλη (eligible) για να της εφαρµοστούν
αλλαγές όσον αφορά στη µάθηση.

Η ανανέωση γίνεται βάσει της σχέσης:

s t

st+1

st+2

st+3

.......

rt+2

rt+1

rt+3

rT

Χρόν
ος

et(s) =

γ*λ*et-1(s)+1, αν s=st

γ*λ*et-1(s), διαφορετικά

SsseasV ttt ∈∀∗∗=∆ ),()( δ
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Στην περίπτωση που οι ανανεώσεις αυτές γίνονται σε κάθε βήµα (on-line) και όχι στο τέλος του
επεισοδίου (off-line) o ψευδοκώδικας θα µπορούσε να είναι της ακόλουθης µορφής:

On – line TD (λ)

Αρχικοποίησε την συνάρτηση αξιολόγησης V(s) µε τυχαίες τιµές και θέσε e(s)=0, ∀s∈S.

Επανέλαβε για κάθε επεισόδιο:

Αρχικοποίησε την κατάσταση s.

Επανέλαβε για κάθε βήµα του επεισοδίου:

Επέλεξε κίνηση α (δοθείσας της s) χρησιµοποιώντας την στρατηγική (policy) π.

Εκτέλεσε την κίνηση α, παρατήρησε την αµοιβή (reward) r και την επόµενη κατάσταση s’.

)()'( sVsVr −∗+← γδ

1)()( +← sese

Για όλα τα s:

)()()( sesVsV ∗∗+← δα

)()( sese ∗∗← λγ

'ss ←

µέχρι η s να είναι τελική κατάσταση.

Στην «προς τα πίσω προσέγγιση» του TD(λ) είµαστε προσανατολισµένοι στο παρελθόν. Σε κάθε χρονική
στιγµή ελέγχουµε το τρέχον TD-λάθος και το σχετίζουµε µε όλες τις προηγούµενες καταστάσεις ανάλογα
µε το ίχνος καταλληλότητας της κάθε κατάστασης τη συγκεκριµένη χρονική στιγµή. Οποιαδήποτε αλλαγή
δηλαδή εξαρτάται από το τρέχον TD-λάθος σε συνδυασµό µε τα ίχνη καταλληλότητας προηγούµενων
καταστάσεων (Σχήµα 4.4).
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Σχήµα 4.4 Η προς τα πίσω προσέγγιση του TD(λ). (Το σχήµα προσαρµόστηκε από το [Sutton & Barto

1998],Κεφάλαιο 7, Παράγραφος 7.3, Σχήµα 7.8)

44..55.. ΜΜοορρφφέέςς  ττωωνν  ιιχχννώώνν  κκααττααλλλληηλλόόττηηττααςς  

Υπάρχουν δύο είδη ιχνών καταλληλότητας: τα ίχνη συσσώρευσης (accumulating traces), στα οποία
αναφερθήκαµε λίγο κατά την ανάλυση της προς τα πίσω προσέγγισης του TD(λ), και τα ίχνη
αντικατάστασης (replacing traces) (Σχήµα 4.5).

Σχήµα 4.5 Tα accumulating (α) και replacing traces (β) για την κατάσταση s σε διάφορες χρονικές
στιγµές. (Το σχήµα προέρχεται από τους [Singh & Sutton 1994], Παράγραφος 1, Σχήµα1)

Στα ίχνη συσσώρευσης (accumulating traces) το ίχνος καταλληλότητας µεγαλώνει κάθε φορά που
µπαίνουµε σε µία νέα κατάσταση (Σχήµα 4.5 α). Μεγαλύτερη πίστωση δίνεται στις πιο πρόσφατες και στις
πιο συχνά εµφανιζόµενες καταστάσεις (Sutton 1984). Ο τύπος βάσει του οποίου υπολογίζονται τα ίχνη

στην περίπτωση αυτή είναι ο ακόλουθος:

όπου

st+1

st-1

st

st-2

st-3

.......

et

et

et

et

Χρόνος

δt

Επισκέψεις σε µια κατάσταση s σε διάφορες
χρονικές στιγµές t

(α) Τα αντίστοιχα accumulating traces

(β) Τα αντίστοιχα replacing traces

et(s) =

γ*λ*et-1(s)+1, αν s=st

γ*λ*et-1(s), διαφορετικά
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et(s): το ίχνος για την κατάσταση s τη χρονική στιγµή t.

λ: ο παράγοντας παράληψης (forgetting factor) µε τιµές 0 ≤ λ ≤ 1 σ

γ: η παράµετρος του ρυθµού µείωσης, µια σταθερά µε τιµές 0≤γ<1.

Στα ίχνη αντικατάστασης (replacing traces) το ίχνος καταλληλότητας αρχικοποιείται µε 1 κάθε φορά που
µπαίνουµε σε µία νέα κατάσταση χωρίς να λαµβάνονται υπόψη τυχόν προηγούµενες τιµές. Το νέο ίχνος
καταλληλότητας αντικαθιστά το παλιό (Σχήµα 4.5 β). Τα ίχνη αντικατάστασης δίνουν µεγαλύτερη πίστωση
στις πιο πρόσφατες καταστάσεις γεγονός που µπορεί να επιφέρει σηµαντική βελτίωση [Singh & Sutton

1994]. Ο τύπος βάσει του οποίου υπολογίζονται τα ίχνη καταλληλότητας στην περίπτωση αυτή είναι ο
ακόλουθος:

Ας υποθέσουµε ότι έχουµε επισκεφθεί µία κατάσταση και την ξανά επισκεπτόµαστε αµέσως µετά πριν το
ίχνος από την προηγούµενη επίσκεψη προλάβει να εξασθενήσει στο µηδέν. Αν χρησιµοποιούσαµε ίχνη
συσσώρευσης το ίχνος θα µεγάλωνε λόγω της αύξησης στη συχνότητα επίσκεψης και θα ξεπερνούσε το
1, αντιθέτως αν χρησιµοποιούσαµε ίχνη αντικατάστασης το ίχνος θα είχε αρχικοποιηθεί στο 1 (Σχήµα 4.5).

Παρόλο που τα ίχνη αντικατάστασης δεν διαφέρουν πολύ από τα ίχνη συσσώρευσης η βελτίωση που
επιφέρουν στο ρυθµό µάθησης είναι εξαιρετικά σηµαντική. Οι µέθοδοι που χρησιµοποιούν ίχνη
αντικατάστασης καλούνται µέθοδοι αντικατάστασης ίχνους (replace - trace methods).

Στη συνέχεια παραθέτουµε ένα πείραµα, [Singh & Sutton 1995] - Παράγραφος 4, προκειµένου να
συγκρίνουµε τα ίχνη αντικατάστασης µε τα ίχνη συσσώρευσης.

44..66.. ΤΤοο  ππεείίρρααµµαα  ττοουυ  ττυυχχααίίοουυ  ππεερριιππάάττοουυ  ((rraannddoomm  wwaallkk  eexxppeerriimmeenntt))  

Ας θεωρήσουµε το παράδειγµα του τυχαίου περιπάτου [Singh & Sutton 1995] (Σχήµα 4.6).

Ξεκινώντας από την κατάσταση 11 µπορούµε να προχωράµε αριστερά ή δεξιά µε την ίδια πιθανότητα
µέχρι να φτάσουµε στην κατάσταση 1 ή 21 (τελικές καταστάσεις). Η πίστωση είναι παντού 0 εκτός και αν
πρόκειται για κάποια τελική κατάσταση. Στην τελευταία περίπτωση, αν η επόµενη κατάσταση είναι η 21 η
πίστωση είναι +1 ενώ αν η επόµενη κατάσταση είναι η 1 η πίστωση είναι –1. Η παράµετρος εξασθένισης
του ίχνους γ είναι 1.

To πείραµα συνίσταται στην εφαρµογή του on-line TD (λ) για 10 διαφορετικές τιµές του λ: 0.0, 0.2, 0.4,

0.6, 0.8, 0.9, 0.95, 0.975, σ0.99 και 1 και για τα δύο είδη ιχνών. Η βηµατική παράµετρος α διατηρήθηκε
σταθερή, αt(s)=α. Για κάθε τιµή του λ, χρησιµοποιήθηκαν τιµές του α µεταξύ 0 και 1 αυξανόµενες κάθε
φορά κατά 0.01. Κάθε ζεύγος τιµών (α,λ) θεωρήθηκε ως ξεχωριστός αλγόριθµος και έτρεξε για 10

πειράµατα.

et(s) =

1, αν s=st

γ*λ*et-1(s), διαφορετικά
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Σχήµα 4.6 Tο παράδειγµα του τυχαίου περιπάτου (Προσαρµόσητκε από τους [Singh & Sutton 1995],

Παράγραφος 4, Σχήµα5)

Για κάθε πείραµα µετρήθηκε η απόδοση που στην προκειµένη περίπτωση ήταν το µέσο τετραγωνικό
λάθος (root mean square error- RMSE) µεταξύ των σωστών προβλέψεων και των προβλέψεων που
έγιναν στο τέλος του πειράµατος από τις καταστάσεις που τις είχαµε επισκεφθεί µία τουλάχιστον φορά
κατά τη διάρκεια του τρέχοντος ή του προηγούµενου πειράµατος. Οι αποδόσεις τόσο για τα ίχνη
συσσώρευσης όσο και για τα ίχνη αντικατάστασης παριστάνονται γραφικά στο Σχήµα 4.7

Σχήµα 4.7 Η απόδοση των ιχνών αντικατάστασης και συσσώρευσης για τις διάφορες τιµές λ,µ.(Το σχήµα
προέρχεται από τους [Singh & Sutton 1995], Παράγραφος 4, Σχήµα 6)

Όπως φαίνεται και στο παραπάνω σχήµα καθώς µεγαλώνει το λ θα πρέπει να µειωθεί το α για να
επιτύχουµε καλή απόδοση, γεγονός που οφείλεται στο ότι στην εξίσωση ανανέωσης υπάρχει ο
παράγοντας λ*α. Ωστόσο τα ίχνη αντικατάστασης αποδεικνύονται πιο σταθερά απέναντι στις αλλαγές του
α. Πράγµατι, για λ≥0.9 τα ίχνη συσσώρευσης είναι ασταθή για τιµές του α≥0.6. Αυτό οφείλεται στο γεγονός
ότι για µεγάλα λ τα ίχνη συσσώρευσης φτιάχνουν πολύ µεγάλα ίχνη καταλληλότητας για τις καταστάσεις
που τις έχουν επισκεφθεί πολύ συχνά πριν τον τερµατισµό µε αποτέλεσµα οι υπολογιζόµενες τιµές να
αλλάζουν πολύ και το όλο σύστηµα να είναι ασταθές. Στο Σχήµα 4.8 παρουσιάζονται και πάλι οι δύο

2 1110 12 20 21
...

1
...

0 0

0 0
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µορφές ιχνών καταλληλότητας µόνο που τώρα παριστάνεται η απόδοση για κάθε λ και για εκείνα τα α που
έδωσαν την καλύτερη απόδοση για το εκάστοτε λ.

Σχήµα 4.8 Οι καλύτερες αποδόσεις για τα ίχνη αντικατάστασης και συσσώρευσης στο πείραµα του
τυχαίου περιπάτου.(Προσαρµόστηκε από τους [Singh & Sutton 1995], Παράγραφος 4, Σχήµα 7)

44..77.. ΘΘέέµµαατταα  υυλλοοπποοίίηησσηηςς  

Είναι εύλογο να αναρωτηθεί κανείς κατά πόσο τα ίχνη καταλληλότητας αυξάνουν την πολυπλοκότητα
δεδοµένου ότι σε κάθε βήµα θα πρέπει να ανανεώνουµε τόσο την αξία της εκάστοτε κατάστασης όσο και
το ίχνος καταλληλότητας αυτής. Η απάντηση είναι πως χρησιµοποιώντας ίχνη καταλληλότητας η
πολυπλοκότητα αυξάνεται, απ’ την άλλη όµως η µάθηση είναι πιο γρήγορη και αποτελεσµατική.

Εξάλλου, το πρόβληµα αυτό δεν είναι τόσο σηµαντικό, καθώς στην πλειοψηφία των περιπτώσεων τα ίχνη
καταλληλότητας είναι σχεδόν µηδέν για όλες τις καταστάσεις πλην αυτών που έχουµε επισκεφθεί
πρόσφατα. Μόνο οι τελευταίες λίγες καταστάσεις χρειάζεται να ανανεωθούν, αφού τυχόν ανανέωση στις
υπόλοιπες δε θα έχει ουσιαστικά αποτελέσµατα.

Στην πράξη ανανεώνουµε µόνο τις λίγες πιο πρόσφατα επισκεπτόµενες καταστάσεις στις οποίες τα ίχνη
καταλληλότητας είναι µη µηδενικά, µε αποτέλεσµα η υπολογιστική πολυπλοκότητα να µειώνεται
σηµαντικά.
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55.. ΝΝεευυρρωωννιικκάά   δδίίκκττυυαα   ((NNeeuurraall  nneettwwoorrkkss))    

55..11.. ΕΕιισσααγγωωγγήή  

Τα νευρωνικά δίκτυα αποτελούν έναν εύρωστο τρόπο προσέγγισης πραγµατικών, διακριτών και
διανυσµατικών επιθυµητών συναρτήσεων (target functions). Έχουν εφαρµογή σε πολλές περιπτώσεις
προβληµάτων όπως: η αναγνώριση προτύπων, η κατηγοριοποίηση, τα συστήµατα οµιλίας, τα συστήµατα
όρασης, τα συστήµατα ελέγχου κ.α. Μάλιστα για συγκεκριµένου είδους προβλήµατα, όπως αυτό της
µεταγλώττισης πολύπλοκων πραγµατικών δεδοµένων, τα νευρωνικά δίκτυα αποτελούν την πιο
αποτελεσµατική από τις υπάρχουσες µεθόδους αντιµετώπισης.

Η µελέτη των νευρωνικών υποκινήθηκε εν µέρει από την παρατήρηση ότι τα βιολογικά συστήµατα
µάθησης αποτελούνται από πολλούς διασυνδεόµενους νευρώνες. Ο ανθρώπινος εγκέφαλος για
παράδειγµα υπολογίζεται ότι περιέχει ένα πυκνά διασυνδεόµενο σύνολο από περίπου 1011 νευρώνες, ο
καθένας από τους οποίους συνδέεται µε περίπου 104 νευρώνες. Έχει τη δυνατότητα να οργανώνει τους
νευρώνες έτσι ώστε να εκτελεί συγκεκριµένους υπολογισµούς πολύ πιο γρήγορα από τους γρήγορους
ψηφιακούς υπολογιστές που υπάρχουν.

Ένα νευρωνικό δίκτυο είναι ένας συµπαγής παράλληλος κατανεµηµένος επεξεργαστής που έχει τη φυσική
κλίση να αποθηκεύει εµπεριστατωµένη γνώση και να την κάνει διαθέσιµη για χρήση. Μοιάζει µε τον
εγκέφαλο στο ότι η γνώση αποκτάται από το δίκτυο µέσω µιας διαδικασίας µάθησης και οι δυνάµεις
σύνδεσης των νευρώνων, γνωστές ως συναπτικά (synaptic) βάρη χρησιµοποιούνται για την αποθήκευση
της γνώσης.

55..22.. ΟΟρριισσµµόόςς  ττηηςς  έέννννοοιιααςς  ττηηςς  µµάάθθηησσηηςς    

Η πιο σηµαντική ιδιότητα ενός νευρωνικού δικτύου είναι η ικανότητά του να µαθαίνει απ’ το περιβάλλον
του και έτσι να βελτιώνει την απόδοσή του µέσω της µάθησης. Η βελτίωση γίνεται σταδιακά µε το χρόνο,

σύµφωνα µε κάποιο προκαθορισµένο µέτρο γνωστό ως ο ρυθµός µάθησης (learning rate). Η µάθηση
επιτυγχάνεται µέσω µιας επαναλαµβανόµενης διαδικασίας ανανέωσης των βαρών των συνδέσεων του
δικτύου. Θεωρητικά, το δίκτυο αποκτά περισσότερη γνώση για το περιβάλλον του µετά από κάθε
επανάληψη της διαδικασίας µάθησης.

Βάσει του ορισµού των Mendel και McClaren η µάθηση στα νευρωνικά δίκτυα ορίζεται ως εξής:

Μάθηση είναι µια διαδικασία µε την οποία προσαρµόζονται οι ελεύθεροι παράµετροι ενός νευρωνικού
δικτύου µέσω µιας συνεχούς διαδικασίας διέγερσης από το περιβάλλον στο οποίο βρίσκεται το δίκτυο. Το
είδος της µάθησης καθορίζεται από τον τρόπο µε τον οποίο πραγµατοποιούνται οι αλλαγές των
παραµέτρων.

Ο παραπάνω ορισµός αφήνει να εννοηθεί ότι η διαδικασία µάθησης αποτελείται από τα ακόλουθα βήµατα:

1. Το νευρωνικό δίκτυο «διεγείρεται» από ένα περιβάλλον

2. Το νευρωνικό δίκτυο υφίσταται αλλαγές σαν συνέπεια αυτής της διέγερσης

3. Το νευρωνικό δίκτυο απαντά µε ένα καινούριο τρόπο στο περιβάλλον λόγω των αλλαγών που
συνέβησαν στην εσωτερική του δοµή.



Ντούτση Ειρήνη «Μοντελοποίηση και βελτίωση της ανθρώπινης ικανότητας σε παιχνίδια στρατηγικής»

4400

55..33.. ΤΤοο  ppeerrcceeppttrroonn    

Η πιο απλή µορφή ενός νευρωνικού δικτύου είναι το perceptron (Σχήµα 5.1) το οποίο παίρνει ως είσοδο
ένα διάνυσµα πραγµατικών τιµών, υπολογίζει ένα γραµµικό συνδυασµό των εισόδων και δίνει ως έξοδο 1

αν το αποτέλεσµα είναι µεγαλύτερο από κάποιο κατώφλι θ ή 0 διαφορετικά.

Σχήµα 5.1 Το perceptron

Πιο συγκεκριµένα, δοθέντων των εισόδων x1, x2,…,xn και του κατωφλίου θ, η έξοδος ο(x1, x2,…,xn)

υπολογίζεται από το perceptron βάσει του τύπου:

Τα wi είναι τα βάρη των συνδέσεων. Πρόκειται για σταθερές που αντικατοπτρίζουν κατά πόσο η είσοδος
xi επηρεάζει την έξοδο του perceptron. Σκοπός του perceptron είναι να ταξινοµήσει τις εισόδους σε µία
από τις κλάσεις εξόδου.

Η εκµάθηση του perceptron συνίσταται στον υπολογισµό των βαρών wi. Κάθε διάνυσµα εισόδου
παρουσιάζεται επαναληπτικά στο perceptron µέχρι να ταξινοµηθεί σωστά. Το θεώρηµα σύγκλισης του
perceptron λέει πως η διαδικασία µάθησης συγκλίνει αν το σύνολο των παραδειγµάτων που
χρησιµοποιούνται για την εκπαίδευση του δικτύου είναι γραµµικά διαχωρίσιµο (Σχήµα 5.2 α).

55..44.. ΟΟ  χχώώρροοςς  ττωωνν  ππααρρααδδεειιγγµµάάττωωνν  εειισσόόδδοουυ  ((iinnppuutt  ssppaaccee))    
Ας θεωρήσουµε ένα απλό νευρωνικό µε εισόδους x1, x2 και βάρη w1, w2 αντίστοιχα. ‘Έστω επίσης
θ=1,5. Στον ακόλουθο πίνακα φαίνεται η ανταπόκριση του νευρωνικού ανάλογα µε κάθε είσοδο.

o(x1,x2,…,xn) =

1, αν w1*x1+...+wn*xn>θ

0,αλλιώς
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X1 x2 Ενεργοποίηση εισόδου Έξοδος

0 0 0 0

0 1 1 0

1 0 1 0

1 1 2 1

Πίνακας 5.1 Παράδειγµα ανταπόκρισης του νευρωνικού

Βάσει και του πίνακα το νευρωνικό µπορεί να θεωρηθεί ως η προσπάθεια κατηγοριοποίησης των
εισόδων σε δύο κλάσεις: αυτές µε έξοδο 1 και αυτές µε έξοδο 0. Ας αναπαραστήσουµε γραφικά τις
εισόδους σε ένα διδιάστατο χώρο (Σχήµα 5.2 α):

Σχήµα 5.2 (α) Γραµµικά διαχωρίσιµο σύνολο εκπαιδευτικών παραδειγµάτων (β) Μη γραµµικά
διαχωρίσιµο σύνολο εκπαιδευτικών παραδειγµάτων

Στο παραπάνω σχήµα (Σχήµα 5.2 α) φαίνεται πως οι δύο κλάσεις είναι διαχωρίσιµες µε µια ευθεία, στην
περίπτωση αυτή λέµε ότι το σύνολο των εκπαιδευτικών παραδειγµάτων εισόδου είναι γραµµικά
διαχωρίσιµο και το perceptron µπορεί να τα ταξινοµήσει σωστά. Η ευθεία που διαχωρίζει τις δύο κλάσεις
ονοµάζεται όριο απόφασης (decision boundary) και η µορφή της καθορίζεται από το θ. Στην αντίθετη
περίπτωση, όταν δηλαδή τα εκπαιδευτικά παραδείγµατα εισόδου δεν είναι γραµµικά διαχωρίσιµα, (Σχήµα
5.2 β) η ταξινόµηση είναι πιο δύσκολη και δεν µπορεί να γίνει µε χρήση ενός απλού perceptron. Στην
περίπτωση αυτή, χρειάζονται πιο πολύπλοκες δοµές νευρωνικών δικτύων που ονοµάζονται perceptrons

πολλών επιπέδων.

55..55.. ΚΚααττααννοοώώννττααςς  τταα  ννεευυρρωωννιικκάά  δδίίκκττυυαα    

Τα νευρωνικά αποτελούνται από επιµέρους µονάδες που λειτουργούν παράλληλα. Η συνάρτηση του
δικτύου καθορίζεται ως επί το πλείστον από τις συνδέσεις µεταξύ των perceptrons. Μπορούµε να
εκπαιδεύσουµε το νευρωνικό ώστε να εκτελεί µία συγκεκριµένη συνάρτηση ρυθµίζοντας τα βάρη µεταξύ
των συνδέσεων.

Συνήθως τα νευρωνικά εκπαιδεύονται ώστε µία συγκεκριµένη είσοδος να οδηγεί σε µία συγκεκριµένη
έξοδο, όπως φαίνεται στο Σχήµα 5.3. Στη συνέχεια το νευρωνικό ρυθµίζεται βάσει µιας σύγκρισης της
τρέχουσας εξόδου µε την επιθυµητή έξοδο, µέχρι να ταιριάξουν.
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Σχήµα 5.3 Λειτουργία ενός νευρωνικού

Η µάθηση επιτυγχάνεται εφαρµόζοντας ένα σύνολο από διανύσµατα εκπαίδευσης ως είσοδο στο
νευρωνικό. Η προβολή όλων των διανυσµάτων εκπαίδευσης στο νευρωνικό λέγεται κύκλος (epoch). Η
διαδικασία µάθησης προχωράει από epoch σε epoch, µέχρι να σταθεροποιηθούν τα βάρη του δικτύου και
το λάθος εξόδου να τείνει σε κάποια ελάχιστη τιµή. Μια καλή πρακτική είναι να θέτουµε τα διανύσµατα
εκπαίδευσης σε µια τυχαία σειρά από µία epoch σε µία άλλη, έτσι αποφεύγουµε τον κίνδυνο να γίνουν
λιγότεροι κύκλοι από ότι πρέπει.

Υπάρχουν δύο είδη εκπαίδευσης: η εκπαίδευση παρτίδας (batch training) και η αυξητική εκπαίδευση
(incremental training).

Στην εκπαίδευση παρτίδας η ανανέωση των βαρών πραγµατοποιείται στο τέλος της εµφάνισης όλων των
διανυσµάτων εκπαίδευσης που αποτελούν ένα epoch. H ανανέωση των βαρών γίνεται βάσει της σχέσης:

όπου Eav: το µέσο τετραγωνικό λάθος που δίνεται από τη σχέση:

Στην αυξητική εκπαίδευση, απ’ την άλλη η ανανέωση των βαρών πραγµατοποιείται µετά την εµφάνιση
κάθε µεµονωµένου εκπαιδευτικού διανύσµατος. Η µέση αλλαγή των βαρών του δικτύου για όλα τα
διανύσµατα (πλήθος Ν π.χ.) ενός epoch δίνεται από τη σχέση:

Το πλεονέκτηµα της αυξητικής εκπαίδευσης είναι ότι χρειάζεται λιγότερη µνήµη για κάθε σύνδεση και
δεδοµένου ότι τα διανύσµατα προβάλλονται στο δίκτυο µε τυχαία σειρά το ψάξιµο στο χώρο των βαρών
µετατρέπεται σε στοχαστική διαδικασία γλιτώνοντας έτσι τον αλγόριθµο από την παγίδα των τοπικών
ελαχίστων. Η εκπαίδευση παρτίδας από την άλλη δίνει πιο σωστή εκτίµηση του gradient vector.

Καταλήγουµε λοιπόν, στο ότι η φύση του προβλήµατος που θέλουµε να αντιµετωπίσουµε καθορίζει και το
είδος της εκπαίδευσης που πρέπει να χρησιµοποιήσουµε.
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55..66.. ΤΤοο  ππρρόόββλληηµµαα  ττηηςς  ΑΑννάάθθεεσσηηςς  ΠΠίίσσττωωσσηηςς  ((CCrreeddiitt  AAssssiiggnnmmeenntt))    

Το πρόβληµα της Ανάθεσης Πίστωσης ορίζεται ως το πρόβληµα της απόδοσης επαίνου (reward) ή
µοµφής (blame) για τα συνολικά αποτελέσµατα σε κάθε µια εσωτερική απόφαση που πήρε το σύστηµα
και είχε επίδραση σ’ αυτά τα αποτελέσµατα. Πολλές φορές οι εσωτερικές αποφάσεις καθορίζουν ποιες
ενέργειες γίνονται και στη συνέχεια οι ενέργειες αυτές επηρεάζουν άµεσα το τελικό αποτέλεσµα. Σ’ αυτές
τις περιπτώσεις µπορούµε να διασπάσουµε το πρόβληµα της ανάθεσης πίστωσης σε δύο
υποπροβλήµατα:

1. Ανάθεση πίστωσης για τα αποτελέσµατα στις ενέργειες (temporal credit assignment): το
πρόβληµα αυτό σχετίζεται µε τις περιπτώσεις όπου γίνονται πολλές ενέργειες από το σύστηµα
µάθησης και οδηγούν σε συγκεκριµένα αποτελέσµατα.. Θα πρέπει να αποφασιστεί ποιες από
τις ενέργειες αυτές ήταν στην πραγµατικότητα υπεύθυνες για τα αποτελέσµατα. ώστε οι
ενέργειες αυτές να ανταµειφθούν ανάλογα.

2. Ανάθεση πίστωσης για τις ενέργειες στις εσωτερικές αποφάσεις (structural credit assignment):

το πρόβληµα αυτό σχετίζεται µε συστήµατα µάθησης πολλών στοιχείων, όπου υπάρχει το
πρόβληµα να αποφασιστεί ποιο συγκεκριµένο στοιχείο πρέπει να µεταβάλλει τη συµπεριφορά
του και πόσο ώστε να βελτιωθεί η συνολική απόδοση του συστήµατος.

Υπάρχουν αρκετοί αλγόριθµοι µάθησης που διαφέρουν ως προς τον τρόπο µε τον οποίο υπολογίζουν την
ανανέωση των βαρών. Από τους πιο δηµοφιλείς κανόνες ανανέωσης των βαρών είναι o κανόνας του
perceptron (perceptron rule) και ο κανόνας του δέλτα (delta rule).

55..77.. OO  κκααννόόννααςς  ττοουυ  ppeerrcceeppttrroonn  ((PPeerrcceeppttrroonn  rruullee))  

Η βασική ιδέα είναι η εξής: ξεκινάµε µε αυθαίρετα βάρη και στη συνέχεια ενεργοποιούµε το perceptron

εφαρµόζοντας τα διανύσµατα εκπαίδευσης. Στην περίπτωση που κάποιο από τα παραδείγµατα αυτά δεν
ταξινοµείται σωστά, αλλάζουµε τα βάρη του δικτύου. Η παραπάνω διαδικασία επαναλαµβάνεται ως ότου
το perceptron ταξινοµήσει σωστά όλα τα παραδείγµατα εισόδου. Τα βάρη ανανεώνονται σε κάθε βήµα
βάσει της σχέσης:

όπου

t: η επιθυµητή έξοδος (desired response). Είναι t=1, αν η είσοδος ανήκει στην κλάση 1 και t=0

διαφορετικά.

o: η πραγµατική έξοδος (actual response)

x: το διάνυσµα εισόδου

η: ο ρυθµός µάθησης (learning rate). Πρόκειται για µια θετική σταθερά µε µικρή τιµή (<1), Ο ρόλος της
είναι να αλλάζει το βαθµό στον οποίο τα βάρη ανανεώνονται σε κάθε βήµα.

Ας δούµε τώρα αν ο κανόνας αυτός συγκλίνει στα σωστά βάρη εξετάζοντας κάποιες ακραίες περιπτώσεις.

• Αν το νευρωνικό ταξινοµεί σωστά το παράδειγµα εισόδου, τότε τα βάρη του δικτύου θα
παραµείνουν αµετάβλητα.

• Αν η έξοδος του νευρωνικού είναι –1, ενώ η επιθυµητή έξοδος είναι +1, τότε τα βάρη θα πρέπει να
αυξηθούν. Πράγµατι η παράσταση η(t-o)xi είναι θετική, συνεπώς η νέα τιµή του wi είναι
µεγαλύτερη.

iii xotww )( −+← η
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• Στην αντίθετη περίπτωση, αν η έξοδος του νευρωνικού είναι +1, ενώ η επιθυµητή έξοδος είναι -1,

τότε τα βάρη θα πρέπει να µειωθούν. Πράγµατι η παράσταση η(t-o)xi είναι αρνητική, συνεπώς η
νέα τιµή του wi είναι µικρότερη.

Ο κανόνας του perceptron αποδεικνύεται ότι συγκλίνει πάντα όταν το σύνολο των εκπαιδευτικών
παραδειγµάτων εισόδου είναι γραµµικά διαχωρίσιµο και ο ρυθµός µάθησης είναι αρκετά µικρός.

55..88.. OO  κκααννόόννααςς  ττοουυ  δδέέλλτταα  ((DDeellttaa  rruullee))  

Είδαµε ότι ο κανόνας του perceptron συγκλίνει µε την προϋπόθεση ότι το σύνολο των εκπαιδευτικών
παραδειγµάτων εισόδου είναι γραµµικά διαχωρίσιµο. Για την περίπτωση όµως που το σύνολο των
εκπαιδευτικών παραδειγµάτων εισόδου δεν είναι γραµµικά διαχωρίσιµο χρησιµοποιείται ο κανόνας του
δέλτα, ο οποίος συγκλίνει στην πιο καλή προσέγγιση της επιθυµητής εξόδου.

Η βασική ιδέα στηρίζεται στην ελαχιστοποίηση του λάθους στους νευρώνες εξόδου. Ψάχνουµε δηλαδή,

εκείνα τα βάρη wij για τα οποία η διαφορά της πραγµατικής εξόδου από την επιθυµητή έξοδο του δικτύου
είναι η ελάχιστη δυνατή.

Προκειµένου να βρούµε στο χώρο των πιθανών λύσεων τη λύση εκείνη που ελαχιστοποιεί το λάθος στους
νευρώνες εξόδου χρησιµοποιούµε τη µέθοδο ταχύτερης καθόδου (steepest descent method), η οποία έχει
σαν στόχο τη συνεχή αναζήτηση βέλτιστης λύσης. Όπως φαίνεται και στο Σχήµα 5.4, οι διορθώσεις για να
είναι επιτυχηµένες θα πρέπει να γίνονται σε κατεύθυνση αντίθετη του διανύσµατος τελεστή (gradient

vector) δE/∆w.

Σχήµα 5.4 To διάνυσµα τελεστής (gradient vector) δE/∆w

Τo διάνυσµα τελεστής (gradient vector) είναι ένας παράγοντας ευαισθησίας (sensitivity factor) που
καθορίζει την κατεύθυνση έρευνας στο χώρο των βαρών (weight space) για το συναπτικό βάρος w.

Τα βάρη ανανεώνονται βάσει της σχέσης:

το µείον ερµηνεύεται σαν πτώση του διανύσµατος τελεστή στο χώρο των βαρών. Το Ε είναι το
τετραγωνικό λάθος της εξόδου και δίνεται από τη σχέση:
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Συνοψίζοντας, ο κανόνας delta δουλεύει ως εξής: Επιλέγουµε ένα τυχαίο διάνυσµα βαρών και
εφαρµόζουµε όλα τα εκπαιδευτικά παραδείγµατα στο νευρωνικό. Υπολογίζουµε το ∆w και ανανεώνουµε

τις τιµές των βαρών. Επαναλαµβάνουµε την παραπάνω διαδικασία για όλα τα παραδείγµατα εισόδου. Ο
αλγόριθµος τελικά συγκλίνει στο διάνυσµα βαρών µε το µικρότερο λάθος, ανεξάρτητα από το αν τα
παραδείγµατα που χρησιµοποιούνται για την εκπαίδευση του δικτύου είναι γραµµικά διαχωρίσιµα ή όχι, µε
την προϋπόθεση βέβαια ότι ο ρυθµός µάθησης είναι µικρός. Αν το η είναι πολύ µεγάλο, υπάρχει ο
κίνδυνος να υπερβούµε το ελάχιστο και για το λόγο αυτό συχνά µειώνουµε την τιµή του η καθώς το
πλήθος των βηµάτων για την αναζήτηση του ελαχίστου αυξάνεται.

55..99.. ΟΟ  ρρυυθθµµόόςς  µµάάθθηησσηηςς  ((lleeaarrnniinngg  rraattee))  
Ας εξετάσουµε πιο λεπτοµερειακά την επίδραση του ρυθµού µάθησης λ. Όσο πιο µικρό είναι το λ, τόσο
πιο µικρές θα είναι σε κάθε επανάληψη του συνόλου των εκπαιδευτικών παραδειγµάτων οι αλλαγές στα
βάρη του δικτύου και τόσο πιο οµαλή θα είναι η σύγκλιση. Αυτό όµως έχει σαν αντίτιµο πιο αργό ρυθµό
µάθησης. Από την άλλη, αν αυξήσουµε το λ προκειµένου να επιταχύνουµε το ρυθµό µάθησης, οι µεγάλες
αλλαγές που θα υπάρξουν στα βάρη µπορεί να οδηγήσουν σε ένα ασταθές δίκτυο.

Μια απλή µέθοδος να αυξήσουµε το λ και ταυτόχρονα να αποφύγουµε τον κίνδυνο της αστάθειας είναι να
χρησιµοποιήσουµε κατά την ανανέωση των βαρών του δικτύου και έναν όρο ορµής (momentum term) α.

Πρόκειται συνήθως για έναν θετικό αριθµό που καθορίζει πόσο µεγάλη είναι η αλλαγή του βάρους στον
επόµενο υπολογισµό. Η ανανέωση των βαρών γίνεται πλέον ως εξής:

inontnwanw )()(()1()( η+−∆∗=∆

Η συµπερίληψη του momentum στον αλγόριθµο backpropagation αποτελεί µια µικρή αλλαγή όσον αφορά
την τροποποίηση των βαρών, αλλά έχει πολλές θετικές επιδράσεις στη µάθηση του αλγορίθµου και
µπορεί να εµποδίσει τον τερµατισµό της διαδικασίας σε ένα τοπικό ελάχιστο.

55..1100.. ΣΣυυννάάρρττηησσηη  κκααττωωφφλλίίοουυ  

Η επιρροή που προκαλεί κάθε είσοδος στην έξοδο του νευρωνικού, υπολογίζεται πολλαπλασιάζοντας την
είσοδο µε το βάρος της σύνδεσης. Τα επιµέρους γινόµενα αθροίζονται παράγοντας τη συνολική
ενεργοποίηση της εισόδου (unit activation). Εξετάζοντας την ενεργοποίηση αυτή υπολογίζουµε την
ανταπόκριση του νευρωνικού (output response). Έστω έχουµε ένα απλό perceptron µε n εισόδους x1, x2,

…xn µε τιµές 0 και 1 και βάρη w1, w2, …wn . (Σχήµα 5.5)
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Σχήµα 5.5 Παράδειγµα νευρωνικού

Η έξοδος του δίνεται από τη σχέση:

όπου θ είναι το κατώφλι, γνωστό ως bias (σε αρκετές περιπτώσεις ισούται µε µηδέν). Η συνάρτηση
κατωφλίου ονοµάζεται συχνά και βηµατική συνάρτηση (step function) ή ψαλιδιστής (hard limiter) –για
προφανείς λόγους.

Στην περίπτωση πραγµατικών πολύπλοκων νευρώνων και όχι του απλού perceptron που αναφέραµε
µόλις πριν αντί να υπολογίσουµε µια δυαδική έξοδο, η ενεργοποίηση της εισόδου συναθροίζεται µε το
κατώφλι θ και το αποτέλεσµα περνάει µέσα από µία σιγµοειδή συνάρτηση (Σχήµα 5.6) της µορφής:

y=ó(w1*x1+...+wn*xn)=1/(1+ e-(w1*x1+...+wn*xn))

o(x1,x2,…,xn) =

1, αν w1*x1+...+wn*xn>θ

0,αλλιώς
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Η έξοδος της σιγµοειδούς είναι ένας πραγµατικός αριθµός µεταξύ 0 και 1 και όχι δυαδική όπως στην
περίπτωση του απλού perceptron. Η σιγµοειδής συνάρτηση καλείται και συνάρτηση πολτοποίησης
(squashing function), επειδή ακριβώς αντιστοιχεί την είσοδο σε ένα συγκεκριµένο εύρος τιµών. Με τον
τρόπο αυτό επιτυγχάνουµε την αντιστοίχηση πολλών τιµών της εισόδου σε περιοριστικές τιµές της εξόδου.

Σχήµα 5.6 Η σιγµοειδής συνάρτηση

55..1111.. PPeerrcceeppttrroonnss  πποολλλλώώνν  εεππιιππέέδδωωνν  ((MMuullttiillaayyeerr  ppeerrcceeppttrroonnss))  

Σε πολλά προβλήµατα του πραγµατικού κόσµου, αντιµετωπίζουµε το πρόβληµα των ελλιπών δεδοµένων
ή των δεδοµένων που εµπεριέχουν θόρυβο, και γι’ αυτό είναι σηµαντικό να µπορούµε να κάνουµε λογικές
προβλέψεις σχετικά µε την πληροφορία που δεν έχουµε. Το έργο αυτό είναι πολύ δύσκολο καθώς δεν
υπάρχει µία καλή θεωρία για την ανακατασκευή τη πληροφορίας. Σε αυτές τις περιπτώσεις η λύση είναι
πιθανό να προέρχεται από τα νευρωνικά δίκτυα και πιο συγκεκριµένα από τα Perceptrons πολλών
επιπέδων (multi layer perceptrons-MLP), τα οποία είναι µια γενίκευση του απλού perceptron.

Τα MLP είναι ανεκτικά στην παρουσία θορύβου: µικρές αλλαγές στην είσοδο ενός νευρώνα (λόγω
θορύβου) δεν επηρεάζουν δραµατικά την έξοδο του δικτύου.

Ένα τέτοιο δίκτυο αποτελείται από τρία τουλάχιστον επίπεδα:

το επίπεδο εισόδου (input layer), το κρυµµένο επίπεδο (hidden layer) και το επίπεδο εξόδου (output layer).

Η συνήθης αρχιτεκτονική ενός τέτοιου δικτύου φαίνεται στο ακόλουθο σχήµα (Σχήµα 5.7).
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Σχήµα 5.7 Η συνήθης αρχιτεκτονική ενός backpropagation δικτύου

Χαρακτηριστική είναι η παρουσία των κρυµµένων επιπέδων (hidden layers) και οι συνδέσεις αυτών µε τα
επίπεδα εισόδου και εξόδου. Οι συνδέσεις είναι εµπρόσθιες (feed-forward), δεν υπάρχουν δηλαδή
συνδέσεις από τα κρυµµένα επίπεδα προς τα επίπεδα εισόδου, και χαρακτηρίζονται από κάποια βάρη.

Η όλη πληροφορία αποθηκεύεται στα βάρη των συνδέσεων , τα οποία προσαρµόζονται ανάλογα µε την
είσοδο του δικτύου.

O αλγόριθµος που χρησιµοποιείται στην πλειοψηφία των multiplayer perceptrons είναι ο αλγόριθµος της
πίσω διάδοσης του λάθους (error back propagation algorithm).

Η διαδικασία της πίσω διάδοσης του λάθους αποτελείται από δύο περάσµατα διαµέσου των διαφορετικών
επιπέδων του δικτύου: ένα πέρασµα προς τα εµπρός (forward pass) και ένα πέρασµα προς τα πίσω
(backward pass).

Στο εµπρός πέρασµα ένα διάνυσµα εισόδου (input vector) εφαρµόζεται στους νευρώνες εισόδου του
δικτύου και η επίδρασή του διαδίδεται µέσα στο δίκτυο από επίπεδο σε επίπεδο (layer by layer).Ένα
σύνολο από εξόδους παράγεται, αυτή είναι η πραγµατική ανταπόκριση του δικτύου (actual response

of the network). Κατά τη διάρκεια αυτού του περάσµατος τα βάρη του δικτύου είναι σταθερά.

Στο πέρασµα προς τα πίσω τα βάρη προσαρµόζονται βάσει του κανόνα διόρθωσης του λάθους (error

correction rule). Πιο συγκεκριµένα, η πραγµατική ανταπόκριση του δικτύου αφαιρείται από την
επιθυµητή ανταπόκριση του δικτύου και υπολογίζεται το λάθος, το οποίο διαδίδεται προς τα πίσω στο
δίκτυο αντίθετα από την κατεύθυνση των συνδέσεων (γι’ αυτό ονοµάστηκε και αλγόριθµος της πίσω
διάδοσης του λάθους).Tα βάρη προσαρµόζονται έτσι ώστε η πραγµατική ανταπόκριση του δικτύου να
πλησιάσει την επιθυµητή απόδοση του δικτύου.

Επισηµαίνουµε ότι κατά την παρουσίαση στο νευρωνικό οποιουδήποτε εκπαιδευτικού παραδείγµατος, το
διάνυσµα εισόδου παραµένει σταθερό (fixed) και αυτό ισχύει για όσο διαρκούν τα δύο περάσµατα του
αλγορίθµου.

Ένα από τα βασικά µειονεκτήµατα των Multi layer perceptrons είναι η εξαιρετικά δύσκολη θεωρητική τους
ανάλυση, γεγονός που οφείλεται στην υψηλή διασύνδεση του δικτύου και στην παρουσία µιας
κατανεµηµένης µορφής µη γραµµικότητας λόγω της σιγµοειδούς συνάρτησης. Ακόµη ένα πρόβληµα είναι

.....

.....

Input layer

Hidden layer

Output layer
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η παρουσία των κρυφών νευρώνων που δυσκολεύει τη διαδικασία µάθησης, γιατί κατά κάποιο τρόπο
αυτή πρέπει να αποφασίσει για το ποια χαρακτηριστικά των διανυσµάτων εισόδου πρέπει να
παρασταθούν από τους κρυφούς νευρώνες. Έτσι η έρευνα πρέπει να διεξάγεται σε ένα πολύ µεγαλύτερο
χώρο από πιθανές συναρτήσεις και να γίνεται µια επιλογή µεταξύ εναλλακτικών αναπαραστάσεων του
διανύσµατος εισόδου.

55..1122.. ΑΑλλγγόόρριιθθµµοοςς  BBaacckkpprrooppaaggaattiioonn  

O backpropagation αλγόριθµος αποτελεί σταθµό στα νευρωνικά δίκτυα καθώς παρέχει µια υπολογιστικά
αποδοτική µέθοδο για την εκπαίδευση perceptrons πολλών επιπέδων. Ακόµη και µη γραµµικά
διαχωρίσιµα προβλήµατα, όπως αυτό της αναγνώρισης της φωνής, επιλύονται µέσω του παραπάνω
αλγορίθµου. Περιγράψαµε στην προηγούµενη παράγραφο τη διαδικασία της πίσω διάδοσης του λάθους,

ας δούµε όµως πιο αναλυτικά τι συµβαίνει. Όπως είπαµε και πριν, ο backpropagation βασίζεται στη
µάθηση µέσω του λάθους, διορθώνει δηλαδή το σφάλµα στους νευρώνες εξόδου µε στόχο την
ελαχιστοποίησή του. Με τον όρο σφάλµα εννοούµε το άθροισµα των επιµέρους σφαλµάτων των
νευρώνων εξόδου, δηλαδή το άθροισµα των αποκλίσεων των εξόδων του νευρωνικού από τις αντίστοιχες
επιθυµητές εξόδους (target output). ∆ίνεται από τη σχέση:

όπου

Outputs: το σύνολο των νευρώνων εξόδου του δικτύου

tkd: η επιθυµητή έξοδος (desired output)

okd: η πραγµατική έξοδος (actual output)

Ο Backpropagation ψάχνει στο χώρο των πιθανών λύσεων εκείνη τη λύση που ελαχιστοποιεί το λάθος
στους νευρώνες εξόδου του δικτύου. Το µειονέκτηµα είναι ότι µπορεί να υπάρχουν πολλά τοπικά
ελάχιστα, µε αποτέλεσµα η σύγκλισή του αλγορίθµου να γίνεται ως προς κάποιο τοπικό ελάχιστο και όχι
ως προς το ολικό ελάχιστο. Ευτυχώς, αυτό δεν φαίνεται να επηρεάζει πολύ την απόδοση του, στην πράξη
στην πλειοψηφία των περιπτώσεων τα αποτελέσµατα είναι εξαιρετικά.

Αν και οι κρυφοί νευρώνες δεν είναι άµεσα προσπελάσιµοι ωστόσο µοιράζονται ευθύνη για κάθε λάθος
που συµβαίνει στην έξοδο του δικτύου. Το ζήτηµα είναι το πως θα επιβάλλουµε ποινή (penalize) ή θα
επιβραβεύσουµε (reward) τους κρυφούς νευρώνες για το µερίδιο της ευθύνης τους. Το πρόβληµα αυτό
είναι το Πρόβληµα της Ανάθεσης Πίστωσης (Credit-Assignment Problem), το οποίο αναφέραµε
παραπάνω.

Μια µορφή του backpropagation αλγορίθµου που χρησιµοποιεί αυξητική µάθηση, δηλαδή η ανανέωση
των βαρών του δικτύου γίνεται µετά την εµφάνιση κάθε µεµονωµένου διανύσµατος εισόδου,

παρουσιάζεται παρακάτω σε µορφή ψευδοκώδικα:

∑ ∑
∋ ∋

−=
Dd outputsk

kdkd otE 2)(
2

1
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Αλγόριθµος backpropagation (εκπαιδευτικά παραδείγµατα, η, nin,nout, nhidden)

εκπαιδευτικά παραδείγµατα: είναι διανύσµατα της µορφής (x,t) όπου x είναι το διάνυσµα εισόδου του
νευρωνικού και t οι αντίστοιχες επιθυµητές τιµές στην έξοδο (target output).

η: ο ρυθµός µάθησης

nin: το σύνολο των νευρώνων εισόδου

nhidden: το σύνολο των νευρώνων εισόδου

nout: το σύνολο των νευρώνων εξόδου

∆ηµιούργησε ένα δίκτυο διασποράς προς τα πίσω µε nin εισόδους, nhidden κρυµµένους νευρώνες
και nout εξόδους.

Αρχικοποίησε τα βάρη του δικτύου µε µικρές τιµές (π.χ. από -0.5 µέχρι 0.5)

Μέχρι να ισχύει η συνθήκη τερµατισµού κάνε τα ακόλουθα:

Για κάθε (x,t) διάνυσµα στα εκπαιδευτικά παραδείγµατα κάνε τα εξής:

∆ιέδωσε την είσοδο προς τα µπρος µέσω του δικτύου

1. Βάλε την είσοδο x στο δίκτυο και υπολόγισε την έξοδο ou για κάθε νευρώνα u του
δικτύου.

∆ιέδωσε τα λάθη προς τα πίσω µέσω του δικτύου

2. Για κάθε νευρώνα εξόδου k υπολόγισε το λάθος δk

))(1( kkkkk otoo −−←δ

3. Για κάθε κρυφό νευρώνα k υπολόγισε το λάθος δh

∑
∈

−←
outputsk

kkhhhh woo δδ )1(

4. Ανανέωσε κάθε βάρος wji του δικτύου.

jijiji www ∆+←
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66.. ΜΜοοννττεελλοοπποοίίηησσηη   ππααιικκττώώνν   

66..11.. ΕΕιισσααγγωωγγήή  

Με τον όρο µοντελοποίηση αναφερόµαστε στην αυτόµατη συλλογή και επεξεργασία στοιχείων σχετικά µε
τη συµπεριφορά των παικτών και αποβλέπουµε σε ένα σύστηµα υποβοήθησης (recommendation system)

που θα προτείνει κατάλληλες στρατηγικές για την βελτίωση της απόδοσης των παικτών. Για την
υλοποίηση του συστήµατος αυτού µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε µεθόδους Μηχανιστικής Μάθησης
(Machine Learning - ML) [Beck 1997].

Οι βασικές αρχές ενός συστήµατος υποβοήθησης στηρίζονται σε πρώτη φάση στην συλλογή
πληροφορίας για τη συµπεριφορά και την ιδιοσυγκρασία του παίκτη. Ο τρόπος µε τον οποίο συλλέγεται
αυτή η πληροφορία καθώς και η ποιότητα της είναι σηµαντικός. Θέλουµε η συλλογή της πληροφορίας να
είναι διάφανη για τον τελικό χρήστη (προκειµένου να µην τον επιβαρύνει µε την διαδικασία να δώσει ο
ίδιος τις πληροφορίες). Από την άλλη, πληροφορίες που συλλέγονται αυτόµατα διέπονται από τον κίνδυνο
να µην είναι απόλυτα ακριβείς.

Στη συνέχεια καθοριστικό ρόλο παίζει η οργάνωση της πληροφορίας προκειµένου να παραχθεί γνώση.

Αλγόριθµοι µηχανιστικής µάθησης µπορούν να χρησιµοποιηθούν σε αυτήν την φάση για να παράγουν
χρήσιµα αποτελέσµατα από πληροφορίες του πραγµατικού κόσµου (µεγάλη ποσότητα πληροφορίας,
θόρυβος, άγνωστη πληροφορία).

Τα αποτελέσµατα µπορούν να χρησιµοποιηθούν είτε από ένα κεντρικό πρόσωπο το οποίο θα οργανώσει
τη συνέχεια της εκπαιδευτικής διαδικασίας είτε από έναν ηλεκτρονικό πράκτορα (agent).

Στο σχήµα 6.1 παρουσιάζεται µια πρώτη ιδέα για τα χαρακτηριστικά του προτεινόµενου συστήµατος.

Σχήµα 6.1 Η βασική δοµή ενός συστήµατος υποβοήθησης της εκπαιδευτικής διαδικασίας

Παίκτης 1

Συλλογή πληροφορίας µέσω
αλληλεπίδρασης
µε το σύστηµα

Αλγόριθµοι επεξεργασίας της
πληροφορίας και παραγωγής
προτεινόµενων αλλαγών

Αποφάσης για τροποποίηση της
εκπαιδευτικής διαδικασίας µε

αυτόµατο τρόπο ή µέσω κάποιου
πράκτορα

∆ιαδικασία
εκπαίδευσης

Παίκτης n

Παίκτης 2

.
.
.



Ντούτση Ειρήνη «Μοντελοποίηση και βελτίωση της ανθρώπινης ικανότητας σε παιχνίδια στρατηγικής»

5522

66..22.. ΟΟ  ρρόόλλοοςς  ττηηςς  ΜΜηηχχααννιικκήήςς  ΜΜάάθθηησσηηςς    

Η Μηχανική Μάθηση (Machine Learning) χρησιµοποιεί ακατέργαστα δεδοµένα (δηλαδή µεγάλες
ποσότητες δεδοµένων, µε θόρυβο και άγνωστα στοιχεία) για να φτιάξει µοντέλα περιγραφής και
ταξινόµησης τους (Σχήµα 6.2).

Σχήµα 6.2 Ο ρόλος της Μηχανικής Μάθησης

Στην περίπτωσή µας θα µπορούσαµε να χρησιµοποιήσουµε κάποια τέτοια τεχνική για να
µοντελοποιήσουµε τους παίκτες. Εν συνεχεία, χρησιµοποιώντας αυτά τα µοντέλα µπορούµε να
κατηγοριοποιήσουµε τους παίκτες και να προβλέψουµε τη συµπεριφορά τους. (Σχήµα 6.3)

Σχήµα 6.3 Κατηγοριοποίηση και πρόβλεψη δεδοµένων µέσω της Μηχανικής Μάθησης

Μηχανική Μάθηση

∆εδοµένα πολλών µορφών και
τύπων

Μοντέλο περιγραφής των
δεδοµένων

Μοντέλο περιγραφής των
δεδοµένων

Νέα
∆εδοµένα

Κατηγοριοποίηση/ Πρόβλεψη
∆εδοµενων

?
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66..33.. ΠΠααρρααδδεείίγγµµαατταα  σσυυσσττηηµµάάττωωνν  υυπποοββοοήήθθηησσηηςς  ((rreeccoommmmeennddaattiioonn  ssyysstteemm))  

Υπάρχουν αρκετά συστήµατα υποβοήθησης (recommendation systems) που αντανακλούν κάποιες από
τις ιδιότητες που θέλουµε να υπάρχουν στο σύστηµά µας. Για παράδειγµα, υπάρχουν στο διαδίκτυο
εφαρµογές που προτείνουν στους χρήστες νέες δικτυακές σελίδες ή υπηρεσίες που πιθανόν να τους
αρέσουν ή να τους φανούν χρήσιµες. Οι εφαρµογές αυτές ανακαλύπτουν τις προτιµήσεις του κάθε χρήστη
από προηγούµενες επιλογές του ή συγκρίνουν τους χρήστες µεταξύ τους και όταν αυτοί µοιάζουν να
έχουν κοινά στοιχεία, τότε στέλνουν τις προτιµήσεις του ενός και στον άλλο.

Στη συνέχεια περιγράφουµε κάποια από τα υπάρχοντα συστήµατα υποβοήθησης προκειµένου να
κατανοήσουµε τις βασικές ιδέες που τα διέπουν.

Ο InfoFinder [Krulwich 1997] δηµιουργεί τα προφίλ των χρηστών (user profiles) αναλύοντας τα κείµενα
που οι χρήστες βρήκαν ενδιαφέροντα. Για κάθε χρήστη δηµιουργεί δέντρα απόφασης για τις κατηγορίες
που αυτός βρήκε ενδιαφέρουσες και κατασκευάζει εξειδικευµένα queries για θέµατα που πιθανόν να
ενδιαφέρουν το χρήστη τα οποία και χρησιµοποιεί σαν είσοδο για τις υπάρχουσες search engines.

Παρόµοια είναι και η προσέγγιση που χρησιµοποιείται από το σύστηµα PHOAKS [Terveen 1997], το
οποίο όµως προχωράει ένα βήµα παραπέρα και κατασκευάζει κοινότητες χρηστών βάσει των
ενδιαφερόντων τους. Όταν κάποιος χρήστης βρίσκει µια σελίδα ενδιαφέρουσα αυτή του η επιλογή
µεταδίδεται και στους υπόλοιπους χρήστες της κοινότητας.

Το σύστηµα FAB [Balavanovic 1997] δηµιουργεί κοινότητες χρηστών στις οποίες εγκαθιστά ηλεκτρονικούς
πράκτορες (agents) που µπορούν να προσαρµοσθούν στις απαιτήσεις των χρηστών. Οι πράκτορες αυτοί
αλληλεπιδρούν µεταξύ τους αλλά και µε το διαδίκτυο προκειµένου να παράγουν καλύτερα αποτελέσµατα.

Το σύστηµα χρησιµοποιεί πολλές τεχνικές Τεχνητής Νοηµοσύνης και ένα client-server µοντέλο για την
εξόρυξη της γνώσης.

Η αρχιτεκτονική ενός συστήµατος υποβοήθησης που χρησιµοποιεί Μηχανική Μάθηση θα µπορούσε να
µοιάζει µε αυτή του σχήµατος 6.4.
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Σχήµα 6.4 Η αρχιτεκτονική ενός συστήµατος υποβοήθησης

66..44.. ΠΠλλεεοοννεεκκττήήµµαατταα  ττηηςς  µµοοννττεελλοοπποοίίηησσηηςς    

Η µοντελοποίηση των παικτών συντελεί στη µακροπρόθεσµη βελτίωση τους όσον αφορά στον τρόπο µε
τον οποίο παίζουν. Πιο συγκεκριµένα µέσω της µοντελοποίησης:

• Εξάγουµε συµπεράσµατα για το γνωστικό επίπεδο, τις ικανότητες και τα αδύνατα σηµεία των παικτών
και προσαρµόζουµε ανάλογα τις συµβουλές που τους δίνουµε. Γνωστοποιώντας τα συµπεράσµατα
στους ίδιους τους παίκτες τους βοηθάµε να βελτιώσουν τη στρατηγική τους και να αντιµετωπίσουν τα
αδύνατα σηµεία τους. Το µοντέλο δηλαδή χρησιµοποιείται σαν ένας ειδικός, ικανός να βοηθήσει τον
παίκτη να αποκτήσει µια πλήρη εικόνα του επιπέδου του.

• Ο κάθε παίκτης µπορεί να συγκρίνει την απόδοσή του σε σχέση µε το νευρωνικό (το νευρωνικό παίζει
το ρόλο του δασκάλου - κάνουµε την παραδοχή ότι το νευρωνικό έχει εκπαιδευτεί καλά και είναι
ικανός δάσκαλος) προκειµένου να γνωρίζει ανά πάσα στιγµή τη συγκριτική τους θέση.

• Το µοντέλο καταγράφει τις προτιµήσεις του παίκτη ως προς τη στρατηγική που ακολουθεί, τη
συµπεριφορά του στο παιχνίδι και άλλες παραµέτρους που επηρεάζουν τη µάθηση. Αντιµετωπίζει
κάθε παίκτη ως µοναδικό και οι συµβουλές του είναι εξατοµικευµένες και προσαρµοσµένες στον
εκάστοτε παίκτη. Το γεγονός αυτό πέραν του ότι ενισχύει την κριτική ικανότητα, την ανεξαρτησία και
την αυτονοµία του παίκτη αυξάνει επίσης και το ενδιαφέρον του για το παιχνίδι.

Μονάδα Επίβλεψης
Ανάλυση δεδοµένων /Μοντελοποίηση Συµπεριφορών

Μονάδα ∆ιδάσκοντα
Ευφυές σύστηµα Εκπαιδευόµενος

Τα υπόλοιπα µέλη
της οµάδας

∆ιδακτικό
Υλικό

Εξωτερικές πηγές
γνώσης

Κεντρική
Μονάδα

Υποδείξεις

Αλλαγές

∆εδοµένα από το χρήστη

Αλληλεπίδραση

Οργάνωση σε οµάδες Υλικό σύµφωνα µε την οργάνωση σε οµάδες
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• Μπορούµε να δηµιουργήσουµε κοινότητες παικτών (που θα αποτελούνται από παίκτες µε παρόµοια
χαρακτηριστικά και ενδιαφέροντα) µε σκοπό τη συνεργασία, την αλληλοβοήθεια και την ανταλλαγή
απόψεων σχετικά µε το παιχνίδι. Έτσι το σύστηµα µπορεί να παρέχει σε παίκτες µε παρόµοια µοντέλα
παραπλήσιες συµβουλές και προτάσεις.

Μειώνεται ο χρόνος της εκπαίδευσης του κάθε παίκτη, καθώς µέσω του µοντέλου έχουµε σαφή εικόνα της
κατάστασης του και γνωρίζουµε σε ποια ακριβώς σηµεία χρειάζεται περαιτέρω βελτίωση. Στην
περίπτωση µάλιστα των κοινοτήτων παικτών ο χρόνος µειώνεται σε σηµαντικό βαθµό καθώς κάποιοι
παίκτες µπορεί να έχουν παρόµοια µοντέλα.

66..55.. ΤΤεεχχννιικκέέςς  µµοοννττεελλοοπποοίίηησσηηςς  

Υπάρχουν αρκετές τεχνικές για την µοντελοποίηση των στοιχείων που αφορούν τον παίκτη και την
µάθησή του κατά τη διάρκεια του παιχνιδιού [Baffes 1994], [Baffes 1996], [Baffes, Mooney 1996]. Ο
παίκτης αντιµετωπίζεται σαν ένας µαθητής (learner) και στόχος της εκπαιδευτικής διαδικασίας είναι η
βελτίωση της στρατηγικής του σε µακροπρόθεσµο επίπεδο. Στη συνέχεια αναπτύσσουµε πέντε τεχνικές
µοντελοποίησης και αναφέρουµε τα πλεονεκτήµατα και τα µειονεκτήµατά τους:

1. Μοντελοποίηση επίστρωσης (Overlay modeling)

Στο µοντέλο επίστρωσης (overlay model) η γνώση του παίκτη αποτελεί υποσύνολο της πραγµατικής
γνώσης του πεδίου. Καθώς ο παίκτης εκτελεί ενέργειες που υποδηλώνουν ότι κατανοεί συγκεκριµένα
γνωστικά αντικείµενα του πεδίου, αυτά µαρκάρονται στο µοντέλο επίστρωσης. Πιο εξελιγµένα µοντέλα της
κατηγορίας αυτής, εκφράζουν και το ποσοστό στο οποίο ο παίκτης κατέχει ένα τέτοιο γνωστικό
αντικείµενο. Τυπικά, αυτά που δεν έχουν µαρκαριστεί αντιπροσωπεύουν άγνωστα προς τον παίκτη
αντικείµενα µάθησης ή ανεπαρκώς κατανοηµένα και χρησιµεύουν ως «οδηγοί» στην πορεία της
εκπαιδευτικής διαδικασίας. Αυτό που θέλουµε είναι η γνώση του παίκτη να πλησιάσει τη γνώση του
πεδίου.

Πλεονεκτήµατα:

• Εύκολη υλοποίηση

Μειονεκτήµατα:

• Το µοντέλο είναι στατικό και δεν µοντελοποιεί τυχόν µη αναµενόµενες ενέργειες του παίκτη.

• ∆εν λαµβάνει υπόψη το γεγονός ότι ο παίκτης µπορεί να έχει παρανοήσει κάποιο στοιχείο του
παιχνιδιού (λανθασµένη γνώση - παρανόηση).

Στην περίπτωση του παιχνιδιού µας ως σωστή γνώση του πεδίου θα µπορούσε να θεωρηθεί η γνώση του
νευρωνικού συστήµατος και ως αποκτηθείσα γνώση του παίκτη θα µπορούσαν να θεωρηθούν π.χ.

κινήσεις που προσεγγίζουν τη βάση του αντιπάλου
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Σχήµα 6.4 Παράδειγµα ενός µοντέλου επίστρωσης (overlay model)

2. Μοντελοποίηση των λαθών (Bug library)

Στη µοντελοποίηση των λαθών το µοντέλο του παίκτη δηµιουργείται συγκρίνοντας τις ενέργειες του παίκτη
µε έναν κατάλογο αναµενόµενων λαθών (bug library). O κατάλογος αυτός κατασκευάζεται εκ των
προτέρων µε το χέρι µέσω της ανάλυσης των λαθών των παικτών. Το µοντέλο αυτό επεκτείνει το χώρο
των λαθών που ενδέχεται να κάνει ο παίκτης.

Πλεονεκτήµατα:

• Το µοντέλο λαµβάνει υπόψη το γεγονός ότι ο παίκτης µπορεί να έχει µάθει κάτι λάθος.

Μειονεκτήµατα:

• Η δηµιουργία και η συντήρηση του καταλόγου των λαθών είναι δύσκολη και χρονοβόρα.

• Το µοντέλο είναι στατικό, συνεπώς δε µπορεί να “συλλάβει” το σύνολο της συµπεριφοράς του παίκτη
που µεταβάλλεται διαρκώς µε το χρόνο.

Στην περίπτωση του παιχνιδιού µας ο κατάλογος των αναµενόµενων λαθών θα µπορούσε να
περιλαµβάνει κινήσεις µαζικής εξόδου από τη βάση (η κίνηση αυτή είναι λανθασµένη γιατί οδηγεί στην
απώλεια όλων των υπολοίπων πιονιών του παίκτη), κινήσεις προσέγγισης των πιονιών του αντιπάλου (η
κίνηση αυτή δεν είναι καλή διότι εµπεριέχει τον κίνδυνο της απώλεια πιονιών του παίκτη) και άλλες
περιπτώσεις κινήσεων.

Παίκτης 1

Παίκτης 2

Η σωστή γνώση του πεδίου

Η αποκτηθείσα γνώση του παίκτη

παρανοήσεις
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Σχήµα 6.5 Παράδειγµα µιας βιβλιοθήκης λαθών (bug library)

3. ∆υναµική µοντελοποίηση των λαθών (Dynamic modeling of bugs)

Στη δυναµική µοντελοποίηση των λαθών (dynamic modeling of bugs) η βιβλιοθήκη των λαθών (bug

library) επεκτείνεται και νέες πληροφορίες για τα λάθη που ενδέχεται να κάνει ο παίκτης κατασκευάζονται
δυναµικά. Αυτό επιτυγχάνεται µέσω µιας αναλυτικής προσέγγισης που στηρίζεται σε ένα µηχανισµό που
εξετάζει πως οι µέχρι στιγµής γνωστές παρανοήσεις του παίκτη µπορούν να γενικευτούν ώστε να είναι
εφικτή η επιτυχής πρόβλεψη τυχόν µελλοντικών του λαθών. Αυτά τα αναµενόµενα λάθη στη συνέχεια
παρουσιάζονται στον «εκπαιδευτή», ο οποίος και αποφασίζει αν θα τα εντάξει τελικά στην εκπαιδευτική
διαδικασία.

Πλεονεκτήµατα:

• Το µοντέλο είναι δυναµικό µε αποτέλεσµα να “συλλαµβάνει” οποιαδήποτε αλλαγή στον τρόπο µε τον
οποίο παίζει ο παίκτης.

Μειονεκτήµατα:

• Το µοντέλο δεν είναι αυτόνοµο, ο «εκπαιδευτής» είναι αυτός που τελικά αποφασίζει αν θα εντάξει τα
λάθη που προέβλεψε το σύστηµα στη διαδικασία εκπαίδευσης του παίκτη.

Παίκτη 1

Παίκτης 2

σωστή γνώση

βιβλιοθήκη λαθών

απρόσµενα λάθη
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Σχήµα 6.6 Παράδειγµα επέκτασης µιας βιβλιοθήκης λαθών (dynamic modeling of bugs)

4. Μοντελοποίηση των παρανοήσεων από το µηδέν (Modeling misconception from scratch)

Στο µοντέλο των παρανοήσεων από το µηδέν (modeling misconceptions from scratch), η µοντελοποίηση
του παίκτη ξεκινά από το µηδέν και εν συνεχεία κατασκευάζονται δυναµικά νέες πληροφορίες για τα
πιθανά µελλοντικά του λάθη. Προκειµένου να εξαχθούν τα πιο αντιπροσωπευτικά στοιχεία του µοντέλου
του παίκτη από τα διάφορα στιγµιότυπα της συµπεριφοράς του, χρησιµοποιείται η τεχνική της αναγωγής.

Στην αρχή το σύστηµα δεν γνωρίζει τίποτα για τον παίκτη, αλλά στην πορεία παρατηρώντας τον τρόπο µε
τον οποίο παίζει κατασκευάζει ένα πλήρες µοντέλο του. Στο µοντέλο αυτό παράλληλα µε τα γνωστά στον
παίκτη στοιχεία του παιχνιδιού (σωστή γνώση) ενσωµατώνονται και στοιχεία που ο παίκτης έχει
παρανοήσει (λανθασµένη γνώση).

Πλεονεκτήµατα:

• Το µοντέλο είναι δυναµικό.

• Το µοντέλο είναι αυτόνοµο και δεν απαιτείται για την αναγωγή η καθοδήγηση από κάποιον
«εκπαιδευτή».

Μειονεκτήµατα:

• Απαιτείται ένα µεγάλο πλήθος παραδειγµάτων εκπαίδευσης για να µπορούν να γίνουν ακριβείς
προβλέψεις για τη συµπεριφορά του παίκτη.

Η εκτεταµένη βιβλιοθήκη λαθών

Η γνώση του παίκτη

Η βιβλιοθήκη λαθών
H σωστή γνώση του πεδίου
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Σχήµα 6.7 Παράδειγµα µοντελοποίησης των λαθών από το µηδέν (Modeling student misconception from

scratch)

5. Βελτίωση της θεωρίας (Theory refinement)

Στο µοντέλο της βελτίωσης της θεωρίας (theory refinement) το επίπεδο των γνώσεων του παίκτη
ανανεώνεται δυναµικά ώστε να είναι συµβατό µε τα παραδείγµατα µάθησης που του παρουσιάζει το
σύστηµα. Στην πράξη, η γνώση του παίκτη µπορεί να είναι µικρή ή ανεπαρκής. Τα παραδείγµατα
µάθησης αντιπροσωπεύουν τη συµπεριφορά που θα πρέπει να επιδείξει το µοντέλο του παίκτη στην
αντιµετώπιση διαφόρων καταστάσεων. Σκοπός της τεχνικής αυτής είναι να βρει ένα µοντέλο το οποίο θα
αναπαράγει ακριβώς τη συµπεριφορά που περιγράφεται µέσω των παραδειγµάτων. Η ιδέα στηρίζεται
στην σταδιακή τροποποίηση, δηλαδή αρχικά ο παίκτης γνωρίζει κάποια πράγµατα για το παιχνίδι που
ενδέχεται όµως να µην είναι απόλυτα σωστά. Στη συνέχεια το σύστηµα τροποποιεί την ήδη υπάρχουσα
γνώση του παίκτη ώστε να συµβαδίζει µε τα παραδείγµατα µάθησης. Αν τα παραδείγµατα µάθησης
αντιπροσωπεύουν τη συµπεριφορά που το σύστηµα θέλει να διδάξει στον παίκτη, τότε όλες οι
τροποποιήσεις που γίνονται στο µοντέλο του παίκτη έχουν ως σκοπό να επισηµάνουν τις τυχόν
παρανοήσεις του και να τις εξουδετερώσουν.

Πλεονεκτήµατα:

• Το µοντέλο αντιµετωπίζει τα παραδείγµατα µάθησης µε έναν ενιαίο τρόπο µε αποτέλεσµα η
διαδικασία µάθησης να είναι ανεξάρτητη του γνωστικό αντικειµένου.

• Το µοντέλο αξιοποιεί την τυχόν ήδη υπάρχουσα γνώση του παίκτη µε αποτέλεσµα η αναγωγή της
συµπεριφοράς του παίκτη από τα παραδείγµατα µάθησης να λαµβάνει λιγότερο χρόνο.

• Το µοντέλο έχει τη δυνατότητα να εντοπίζει τα σηµεία που ο παίκτης έχει αντιληφθεί λάθος
(παρανοήσεις).

• Το µοντέλο χρησιµοποιεί για την εκπαίδευση του παίκτη παραδείγµατα µάθησης που θεωρεί ότι είναι
κατάλληλα για να µάθει ο παίκτης συγκεκριµένα στοιχεία του παιχνιδιού.

• Η εκπαιδευτική διαδικασία προχωρά ακόµη και αν ο παίκτη δε γνωρίζει τίποτα για το παιχνίδι (βέβαια
η µάθηση συντελείται µε πιο αργούς ρυθµούς).

ο παίκτηςτο µοντέλο του παίκτη
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Μειονεκτήµατα:

• Το σύστηµα δεν µπορεί να ελέγξει αν τα παραδείγµατα µάθησης µέσω των οποίων εκπαιδεύεται ο
παίκτης είναι σωστά.

Σχήµα 6.8 Παράδειγµα µοντελοποίησης µέσω βελτίωσης της θεωρίας (theory refinement)

66..66.. ΤΤιι  δδεεδδοοµµέένναα  χχρρεειιααζζόόµµαασσττεε  γγιιαα  ττηη  µµοοννττεελλοοπποοίίηησσηη  ττωωνν  ππααιικκττώώνν  

Είναι δύσκολο να αποκτήσουµε ακριβή εικόνα της συµπεριφοράς ενός παίκτη κατά τη διάρκεια του
παιχνιδιού. Ωστόσο υπάρχουν στοιχεία της συµπεριφοράς αυτής που θα µπορούσαµε να τα
«µετρήσουµε» και βάσει αυτών να βγάλουµε συµπεράσµατα που θα τα χρησιµοποιήσουµε για τη
βελτίωση του. Τα στοιχεία αυτά µπορεί να είναι είτε απλά στατιστικά στοιχεία είτε πιο σύνθετα
συµπεράσµατα, κανόνες και συµβουλές σχετικά µε τα µέτρα που θα πρέπει να ληφθούν προκειµένου ο
παίκτης να βελτιωθεί. Στην περίπτωση του παιχνιδιού µας τέτοια στοιχεία θα µπορούσαν να αφορούν:

• την απόδοση του παίκτη σε κάθε παιχνίδι (κέρδισε ή έχασε).

• την αξία των κινήσεων του παίκτη (η αξιολόγηση κάθε κίνησης µπορεί να γίνει µε τεχνικές
Ενισχυµένης Μάθησης - RL).

• το πλήθος των ενεργών πιονιών του παίκτη κατά τη διάρκεια του παιχνιδιού

• το πλήθος των ενεργών πιονιών του παίκτη που υπάρχουν στη βάση του κατά τη διάρκεια του
παιχνιδιού.

• το πλήθος των κινήσεων ανά παιχνίδι.

• ο χρόνος µεταξύ διαδοχικών κινήσεών του.

• τη συµπεριφορά του παίκτη σε σχέση µε τις κινήσεις που του προτείνει το νευρωνικό σύστηµα
(κάνουµε την παραδοχή ότι η γνώση του νευρωνικού είναι σωστή).

Επισηµαίνουµε και πάλι πως το να αποκτήσουµε ακριβή εικόνα του παίκτη είναι αδύνατο. Για το λόγο
αυτό εξάλλου, τα περισσότερα µοντέλα είναι προσεγγιστικά, κάτι που οπωσδήποτε θα πρέπει να το

σωστή θεωρία
βελτιωµένη θεωρία = µοντέλο του µαθητή

προηγούµενε βελτιώσεις

επιπλέον βελτιώσεις

δεν χρειάζονται βελτιώσεις
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λάβουµε σοβαρά υπόψη µας στην παραπέρα δροµολόγηση της διαδικασίας εκπαίδευσης του παίκτη.

Ένας άλλος περιορισµός έγκειται και στην προσεγγιστική φύση του νευρωνικού, δεν µπορούµε να είµαστε
σίγουροι ότι η γνώση που απέκτησε το νευρωνικό κατά την εκπαίδευσή του είναι πάντα σωστή.

66..77.. ΠΠωωςς  λλααµµββάάννοοννττααιι  οοιι  ααπποοφφάάσσεειιςς  γγιιαα  ττηηνν  πποορρεείίαα  ττηηςς  εεκκππααιιδδεευυττιικκήήςς  
δδιιααδδιικκαασσίίααςς  

Σε ένα κλασσικό σύστηµα εκπαίδευσης παικτών ο «εκπαιδευτικός» είναι αυτός που αποφασίζει για θέµατα
που άπτονται της διαδικασίας εκπαίδευσης συµβουλευόµενος το µοντέλο του παίκτη. Πέραν όµως του
εκπαιδευτικού, συµπεράσµατα τέτοιου είδους είναι εύκολο να εξαχθούν µε χρήση διαφόρων τεχνικών
µηχανιστικής µάθησης (machine learning) όπως η ενισχυµένη µάθηση, τα δέντρα απόφασης, οι γενετικοί
αλγόριθµοι, τα νευρωνικά δίκτυα κ.α. Προς αυτή την κατεύθυνση µια ενδιαφέρουσα προοπτική θα ήταν το
ίδιο το σύστηµα να αποφασίζει για την διαδικασία εκπαίδευσης. ∆ηλαδή δεδοµένου του µοντέλου του
παίκτη να υπάρχει ένας µεσάζοντας (agent), ο οποίος και θα λαµβάνει αποφάσεις που θα συντελούν στη
βελτίωση του παίκτη. Σχηµατικά η λήψη των αποφάσεων θα µπορούσε να απεικονιστεί ως εξής:

Σχήµα 6.9 Λήψη αποφάσεων για τη βελτίωση του παίκτη

66..88.. ΜΜοοννττεελλοοπποοίίηησσηη  κκααιι  ΕΕννιισσχχυυττιικκήή  ΜΜάάθθηησσηηςς  ((RRLL))  

Η µηχανιστική µάθηση «κρίνει» ποια στοιχεία του παιχνιδιού είναι γνωστά στον παίκτη και ποια όχι και
εξετάζει τους λόγους για τους οποίους ο παίκτης κάνει σφάλµατα. Το ζητούµενο είναι το σύστηµα να
συσχετίζει τις ενέργειες του «εκπαιδευτικού» µε το γνωστικό επίπεδο των παικτών.

Εφαρµογή τεχνικών
µηχανιστική µάθησης για

την εξαγωγή
συµπερασµάτων

Λήψη αποφάσεων
από κάποιον πράκτορα

(agent)

Το µoντέλο του
παίκτη

∆ιαδικασία
εκπαίδευσης
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Στην κορυφή του µοντέλου του παίκτη υπάρχει ένας πράκτορας (learning agent), ο οποίος µαθαίνει κατά
πόσο οι αλληλεπιδράσεις του παίκτη µε το σύστηµα βελτιώνουν τις γνωστικές του ικανότητες. Οι
πληροφορίες που συλλέγονται µε τον τρόπο αυτό είναι πολλές, καθώς το σύστηµα προσπαθεί να
αποκτήσει µία γενικότερη εικόνα της γνώσης του παίκτη και δεν αναλώνεται σε ένα µόνο συγκεκριµένο
πράγµα. Χρειάζεται βέβαια µεγάλη προσοχή στην αναπαράσταση της γνώσης καθώς οι είσοδοι που θα
δοθούν στον πράκτορα θα πρέπει να είναι της µορφής: “η γνώση του παίκτη για το θέµα”, “η απόδοση του
παίκτη όσον αφορά στο συγκεκριµένο θέµα” κ. ο. κ.

Η ενισχυτική µάθηση είναι κυρίως µία µέθοδος αξιολόγησης του επιπέδου του παίκτη όσον αφορά τις
ικανότητές του στο παιχνίδι και ανάθεσης σ’ αυτόν επαίνου ή µοµφής, ανάλογα µε το πόρισµα της
αξιολόγησης. Στόχος του παίκτη είναι η όσο το δυνατόν µεγαλύτερη συνολική επιβράβευση.

∆ύο είναι τα βασικά συστατικά ενός συστήµατος που χρησιµοποιεί ενισχυτική µάθηση:

• To περιβάλλον, δηλαδή οτιδήποτε υπάρχει πέρα από τον άµεσο έλεγχο του παίκτη.

• Οι ενέργειες, δηλαδή όλες οι πληροφορίες που συλλέγει ο πράκτορας.

Όπως φαίνεται και στο ακόλουθο σχήµα ο µεσάζων αφού εξετάσει τη γνώση του παίκτη (µέσω του
µοντέλου του) επιλέγει ποια ενέργεια θα εκτελέσει. Στο σηµείο αυτό το περιβάλλον αναλαµβάνει τον
έλεγχο και οι επιδράσεις της παραπάνω ενέργειας γίνονται εµφανείς. Βάσει της νέας κατάστασης του
παίκτη δίνεται µια αµοιβή στον πράκτορα. Στόχος του παίκτη είναι να µεγιστοποιήσει αυτές τις αµοιβές.
Από τη στιγµή που η αµοιβή δόθηκε η προηγούµενη κατάσταση του παίκτη θα πρέπει να αντικατασταθεί
από τη νέα κατάσταση.

Σχήµα 6.10 Αλληλεπίδραση agent - παίκτη

66..99.. ΑΑξξιιοολλόόγγηησσηη  ττηηςς  χχρρήήσσηηςς  RRLL  γγιιαα  ττηη  µµοοννττεελλοοπποοίίηησσηη  ττωωνν  ππααιικκττώώνν  
Στη συνέχεια αναφέρουµε επιγραµµατικά κάποια από τα πλεονεκτήµατα και µειονεκτήµατα της
µοντελοποίηση των παικτών µέσω τεχνικών Ενισχυτικής Μάθησης (RL).
Πλεονεκτήµατα:

Υπολογισµός του
γνωστικού

επιπέδου του
παίκτη µέσω του
µοντέλου του.

Ενηµέρωση
του µοντέλου
του παίκτη

Το σύστηµα εκπαίδευσης
(πράκτορας) αλληλεπιδρά

µε τον παίκτη.

Ο παίκτης ενεργεί.

Το σύστηµα αξιολογεί την
ενέργεια του παίκτη και

"υπολογίζει" την
εκπαίδευση που πρέπει να
ακολουθήσει στη συνέχεια
προκειµένου να βελτιωθεί.

ενέργεια

αµοιβή
(reward)
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• Μπορούµε να λαµβάνουµε υψηλού επιπέδου στρατηγικές αποφάσεις, ακόµη και αν οι πληροφορίες
που παρέχονται από το µοντέλο του παίκτη είναι χαµηλού επιπέδου.

• Μειώνεται το κόστος κατασκευής του συστήµατος εκπαίδευσης και βελτιώνεται ο χειρισµός των
διαφόρων εκπαιδευτικών στρατηγικών καθώς το σύστηµα είναι προσαρµοσµένο στις ανάγκες του
κάθε παίκτη.

• Τυχόν δεδοµένα εισόδου που εµπεριέχουν θόρυβο δεν δηµιουργούν προβλήµατα και µπορούµε να
χειριζόµαστε µε επιτυχία και µη προβλεπόµενες ενέργειες του παίκτη (ας µην ξεχνάµε πως οι παίκτες
είναι άνθρωποι και ως εκ τούτου η συµπεριφορά τους µπορεί να αλλάξει ανά πάσα στιγµή).

• ∆εν χρειάζεται το σύστηµα να γνωρίζει εκ των προτέρων το αντικείµενο µάθησης.

• Είναι πιο εύκολο να δώσουµε στο σύστηµα εισόδους που επισπεύδουν την εκπαιδευτική διαδικασία
και γενικεύουν πιο εύκολα.

• Μπορούµε να ενηµερώνουµε το σύστηµα σε πραγµατικό χρόνο (real time update)

Μειονεκτήµατα:

• Απαιτείται µεγάλος αριθµός παραδειγµάτων εκπαίδευσης.

• Η γνώση του «δασκάλου» δεν είναι πάντα σωστή και πλήρης.

• Όλα τα µοντέλα είναι προσεγγιστικά, συνεπώς υπάρχει πάντα ο κίνδυνος το σύστηµα να έχει
σχηµατίσει λάθος εικόνα για το επίπεδο του παίκτη.

66..1100.. ΕΕρργγααλλεείίαα  εεξξόόρρυυξξηηςς  δδεεδδοοµµέέννωωνν  ((ddaattaa  mmiinniinngg))  
Με τον όρο εξόρυξη δεδοµένων (data mining) αναφερόµαστε στη διαδικασία της ανακάλυψης άγνωστων
χρήσιµων προτύπων (pattern) σε µεγάλες ποσότητες δεδοµένων. Τα πρότυπα αυτά είναι συνήθως
οργανωµένα σε κάποιο µοντέλο πρόβλεψης ή κατηγοριοποίησης και η ανακάλυψή τους γίνεται µέσω
διαφόρων µεθόδων όπως η µηχανική µάθηση, το fuzzy logic, τα νευρωνικά δίκτυα κι άλλα.

Από τα πιο γνωστά εργαλεία που µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την εξόρυξη δεδοµένων είναι το
εργαλείο Weka, το οποίο θα θέλαµε να χρησιµοποιήσουµε και στην περίπτωσή µας προκειµένου να
κατηγοριοποιήσουµε τους παίκτες και να βγάλουµε χρήσιµα συµπεράσµατα για τη συµπεριφορά τους.

Το Weka είναι ένα εργαλείο εξόρυξης πληροφορίας που αποτελείται από τους πιο γνωστούς αλγορίθµους
Μηχανικής Μάθησης. Είναι υλοποιηµένο σε γλώσσα Java και αναπτύχθηκε απ’ το Πανεπιστήµιο του
Waikato στη Νέα Ζηλανδία. ∆ιατίθεται δωρεάν στη διεύθυνση www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka.

Με χρήση του Weka διάφορες µέθοδοι µάθησης µπορούν να εφαρµοστούν σε µία βάση δεδοµένων και να
εξαχθούν πληροφορίες από τα δεδοµένα αυτά. Ή µπορούν να εφαρµοστούν διάφοροι αλγόριθµοι
µάθησης, γνωστοί ως ταξινοµητές (classifiers), και να συγκριθεί η απόδοσή τους προκειµένου να
επιλεχθεί κάποιος απ’ αυτούς για την πρόβλεψη άγνωστων δεδοµένων εισόδου.

Η είσοδος του Weka είναι συνήθως κάποιο κατάλληλα µορφοποιηµένο αρχείο (.arff) που περιλαµβάνει
στοιχεία του προβλήµατος όπως: το όνοµα της βάσης, το πλήθος των στιγµιότυπων (instances), το
πλήθος των χαρακτηριστικών (attributes), τις τιµές των χαρακτηριστικών (αριθµητικές, διακριτές), τις
πιθανές κλάσεις του προβλήµατος, τυχόν άγνωστα δεδοµένα (missing attribute values). Στο σχήµα 6.11

φαίνεται η δοµή του weather.arff αρχείου που παρέχεται µαζί µε το Weka και αφορά καιρικά δεδοµένα.
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@relation weather

@attribute outlook {sunny, overcast, rainy}

@attribute temperature real

@attribute humidity real

@attribute windy {TRUE, FALSE}

@attribute play {yes, no}

@data

sunny,85,85,FALSE,no

sunny,80,90,TRUE,no

overcast,83,86,FALSE,yes

rainy,70,96,FALSE,yes

rainy,68,80,FALSE,yes

rainy,65,70,TRUE,no

overcast,64,65,TRUE,yes

sunny,72,95,FALSE,no

sunny,69,70,FALSE,yes

rainy,75,80,FALSE,yes

sunny,75,70,TRUE,yes

overcast,72,90,TRUE,yes

overcast,81,75,FALSE,yes

rainy,71,91,TRUE,no

Πίνακας 6.1 Παράδειγµα αρχείου εισόδου στο σύστηµα Weka

Στη συνέχεια επιλέγουµε ποια από τα χαρακτηριστικά του προβλήµατος θα χρησιµοποιήσουµε για την
κατηγοριοποίηση και ποιον αλγόριθµο ταξινόµησης και ξεκινάµε την κατηγοριοποίηση. Το αποτέλεσµα
για το αρχείο weather.arff µε χρήση ενός ταξινοµητή που χρησιµοποιεί νευρωνικά δίκτυα φαίνεται στο
ακόλουθο σχήµα (Πίνακας 6.2).
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=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.neural.NeuralNetwork -L 0.3 -M 0.2 -N 500 –V 0 -S 0 -E 20 -H a
Relation: weather
Instances: 14
Attributes: 5

Outlook
Temperature
Humidity
Windy
Play

Test mode: 10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

weka.classifiers.neural.NeuralNetwork@4ba9a2

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 10 71.4286 %
Incorrectly Classified Instances 4 28.5714 %
Kappa statistic 0.3778
Mean absolute error 0.3235
Root mean squared error 0.5081
Relative absolute error 69.6872 %
Root relative squared error 105.9669 %
Total Number of Instances 14

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure Class
0.778 0.4 0.778 0.778 0.778 yes
0.6 0.222 0.6 0.6 0.6 no

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
7 2 | a = yes
2 3 | b = no

Πίνακας 6.2 Η έξοδος του συστήµατος Weka για το αρχείο weather.arff µε χρήση ενός ταξινοµητή που
χρησιµοποιεί νευρωνικά δίκτυα (αλγόριθµος backpropagation).

Στην περίπτωσή µας θα µπορούσαµε να χρησιµοποιήσουµε το Weka προκειµένου να
κατηγοριοποιήσουµε τους παίκτες ανάλογα µε την απόδοσή τους όσον αφορά στο παιχνίδι. Με τον τρόπο
αυτό θα µπορούσαµε να φτιάξουµε κάποια βασικά µοντέλα παικτών αυξανόµενου επιπέδου όσον αφορά
την απόδοσή τους στο παιχνίδι που θα τα χρησιµοποιούσαµε για να κρίνουµε την πορεία ήδη
εγγεγραµµένων στο σύστηµα παικτών ή για να χαρακτηρίσουµε νέους παίκτες.
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77.. ΑΑννάάλλυυσσηη   ππααιιχχννιιδδιιοούύ       

77..11.. ΕΕιισσααγγωωγγήή  

Στο κεφάλαιο αυτό θα προσπαθήσουµε να αναλύσουµε το παιχνίδι µας στηριζόµενοι στη θεωρία που
αναπτύξαµε στα προηγούµενα κεφάλαια. Όπως έχουµε ήδη αναφέρει στο Κεφάλαιο 1 το παιχνίδι
διεξάγεται πάνω σε µια τετραγωνική σκακιέρα διαστάσεων nxn. Οι παίκτες έχουν στη διάθεσή τους β
πιόνια και µία βάση διαστάσεων αxα ο καθένας. Στόχος του κάθε παίκτη είναι να καταλάβει την αντίπαλη
βάση προστατεύοντας ταυτόχρονα τη δικιά του. Οι κανόνες σχετικά µε την κίνηση των πιονιών και
επιπλέον πληροφορίες για τα συστατικά στοιχεία του παιχνιδιού περιγράφονται αναλυτικά στο Κεφάλαιο
1.

77..22.. ΕΕφφααρρµµοογγήή  ττηηςς  ΕΕννιισσχχυυττιικκήήςς  ΜΜάάθθηησσηηςς  σσττοο  ππααιιχχννίίδδιι  µµααςς  

Οι επιστήµονες της θεωρίας των παιχνιδιών χρησιµοποιούν την Μηχανική Μάθηση (Machine Learning)

προκειµένου να φτιάξουν έξυπνα προγράµµατα, ικανά να συναγωνίζονται τους ανθρώπους. Το γεγονός
αυτό σε συνδυασµό µε την επιθυµία πειραµατισµού µε µεθόδους Μηχανικής Μάθησης αποτέλεσαν τα
εναύσµατα για τη χρήση µιας πιο συγκεκριµένης µεθόδου Μηχανικής Μάθησης, της Ενισχυτικής Μάθησης
(Reinforcement Learning), στο παιχνίδι µας. Τα ερωτήµατα που χρειάστηκε να απαντηθούν κατά τη
χρήση της Ενισχυτικής Μάθησης είναι τα ακόλουθα:

• Ποια η φύση του παιχνιδιού;

• Τι πληροφορίες θα περιλαµβάνει η κωδικοποίηση του παιχνιδιού;

• Τι αµοιβή (reward) πρέπει να αποδίδεται σε κάθε περίπτωση;

• Πως θα γίνεται η επιλογή των κινήσεων;

• Ποια τιµή πρέπει να χρησιµοποιηθεί για την παράµετρο του ρυθµού µείωσης γ;

• Πως θα χρησιµοποιηθεί ο αλγόριθµος TD (λ);

• Ποια ίχνη καταλληλότητας πρέπει να χρησιµοποιηθούν;

• Τι πολυπλοκότητα έχει το παιχνίδι;

• Πως θα υπολογίσουµε τη βέλτιστη στρατηγική;

Ακολούθως παραθέτουµε τις δικές µας προσεγγίσεις για κάθε επιµέρους ερώτηµα.

Η φύση του παιχνιδιού

Το παιχνίδι µας αποτελεί µια Πεπερασµένη Μαρκοβιανή ∆ιαδικασία Αποφάσεων (Finite MDP), καθώς το
σύνολο των καταστάσεων S και το σύνολο των κινήσεων A του παιχνιδιού είναι πεπερασµένο και οι
κινήσεις και οι αµοιβές που αποδίδονται εξαρτώνται µόνο από την τρέχουσα κατάσταση του παιχνιδιού. Η
προγενέστερη (a priori) γνώση του παιχνιδιού συνίσταται µόνο στους κανόνες του παιχνιδιού.

Το σύνολο των καταστάσεων S είναι όλες οι πιθανές διαµορφώσεις της σκακιέρας που µπορούν να
συµβούν κατά τη διεξαγωγή του παιχνιδιού. Το σύνολο των κινήσεων Α είναι όλες οι δυνατές κινήσεις
όπως προκύπτουν από τους κανόνες κίνησης των πιονιών (βλέπε Κεφάλαιο 1).
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Κωδικοποίηση παιχνιδιού

Η κωδικοποίηση του παιχνιδιού πρέπει να είναι µικρή και αποτελεσµατική. Τυχόν µεγάλη κωδικοποίηση
αυξάνει το µέγεθος του χώρου των καταστάσεων και µειώνει το ρυθµό µάθησης. Απ την άλλη τυχόν µικρή
κωδικοποίηση εγκυµονεί τον κίνδυνο απώλειας κάποιας πληροφορίας σηµαντικής για τη µάθηση.

Η αµοιβή (reward)

Το σύστηµα αλληλεπιδρά µε το περιβάλλον µάθησης µέσω των αµοιβών που λαµβάνει για τις κινήσεις
που επιλέγει. Η απόδοση της αµοιβής (reward) γίνεται ως εξής:

• Αν η κατάσταση είναι τελική, ο νικητής επιβραβεύεται µε +1 0 και ο άλλος παίκτης τιµωρείται µε -10.

• Αν είναι η σειρά του λευκού παίκτη και ο λευκός µπορεί να κερδίσει (το µπορεί να κερδίσει σηµαίνει
πως κάποιο πιόνι του βρίσκεται δίπλα στη σκακιέρα του µαύρου παίκτη), τότε ο λευκός επιβραβεύεται
µε +2. Αν µπορεί να κερδίσει ο µαύρος, ο λευκός τιµωρείται µε –2, ενώ αν µπορούν να κερδίσουν και
οι δύο δίνουµε αµοιβή –1 και στους δύο.

• Αν είναι η σειρά του µαύρου παίκτη και ο µαύρος µπορεί να κερδίσει (το µπορεί να κερδίσει σηµαίνει
πως κάποιο πιόνι του βρίσκεται δίπλα στη σκακιέρα του λευκού παίκτη), τότε ο µαύρος επιβραβεύεται
µε +2. Αν µπορεί να κερδίσει ο λευκός, ο µαύρος τιµωρείται µε –2, ενώ αν µπορούν να κερδίσουν και
οι δύο δίνουµε αµοιβή –1 και στους δύο.

• Για τις υπόλοιπες περιπτώσεις η αµοιβήυπολογίζεται ως εξής:

Βρίσκουµε κάθε φορά τη διαφορά των πιονιών των δύο αντιπάλων (οι παίκτες µπορεί να έχασαν
κάποια πιόνια κατά τη διεξαγωγή του παιχνιδιού) και την πολλαπλασιάζουµε µε τον παράγοντα
1/(αρχικό πλήθος πιονιών). Αν π.χ. αρχικά ο κάθε παίκτης είχε 10 πιόνια και η διαφορά των
πιονιών είναι -6 για το λευκό παίκτη, δηλαδή ο λευκός έχει 6 λιγότερα πιόνια από το µαύρο, τότε
θα δοθεί στο λευκό αµοιβή -0,6.

Επιλογή των κινήσεων

Το παιχνίδι θα πρέπει να χρησιµοποιήσει την αµοιβή (reward) για την εκπαίδευσή του. Πιο συγκεκριµένα
θα πρέπει να αξιολογήσει τις κινήσεις του βάσει της αµοιβής που του επέφεραν και να µάθει να επιλέγει
εκείνες τις κινήσεις που θα του επιφέρουν τη µεγαλύτερη αµοιβή.

Ωστόσο το σύστηµα δε θα πρέπει να επιλέγει πάντα τις κινήσεις που έχουν τη µεγαλύτερη αµοιβή γιατί
έτσι δεν εξερευνεί νέες κινήσεις που πιθανόν να έχουν µεγαλύτερη αµοιβή.

Στην περίπτωση µας η επιλογή των κινήσεων δεν καθορίζεται πάντα µε βάση τη µεγαλύτερη αναµενόµενη
αµοιβή. Το σύστηµα επιλέγει κινήσεις χρησιµοποιώντας µια άπληστη στρατηγική (ε- greedy policy) µε
ε=0.9. Αυτό σηµαίνει πως στο 90% των περιπτώσεων το σύστηµα επιλέγει εκείνες τις κινήσεις που έχουν
τη µεγαλύτερη αναµενόµενη αµοιβή, δηλαδή εκµεταλλεύεται την γνώση που ήδη κατέχει (exploitation) και
στο υπόλοιπο 10% των περιπτώσεων το σύστηµα επιλέγει τυχαίες κινήσεις, δηλαδή ρισκάρει
εξερευνώντας νέες κινήσεις (exploration).

Η παράµετρος του ρυθµού µείωσης

Όσον αφορά στην παράµετρο του ρυθµού µείωσης γ (discount rate parameter), η οποία καθορίζει την
αξία των µελλοντικών αµοιβών, χρησιµοποιήθηκε την τιµή =0.95 προκειµένου το σύστηµα να λαµβάνει
σοβαρά υπόψη του τις µελλοντικές αµοιβές, προσδοκώντας έτσι το σύστηµα να είναι πιο δίκαιο και να
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υιοθετήσει µια µακροπρόθεσµη στρατηγική. Η τιµή αυτή δικαιολογείται και από το γεγονός ότι το παιχνίδι
µας είναι πεπερασµένου διακριτού χρόνου.

O Αλγόριθµος TD (λ)

Χρησιµοποιήθηκε ο αλγόριθµος µάθησης χρονικών διαφορών (temporal difference learning algorithm)

TD (λ) και πιο συγκεκριµένα η on-line έκδοση του όπου η ανανέωση λαµβάνει χώρα σε κάθε βήµα. Για τον
παράγοντα παράληψης (forgetting factor) λ που καθορίζει µέχρι ποιο σηµείο ισχύει η ανάθεση πίστωσης
(credit assignment) χρησιµοποιήθηκε η τιµή λ=0.5, προκειµένου το λάθος που µπορεί να συµβεί µια
δεδοµένη χρονική να µεταφερθεί µόνο στις τελευταίες 6-7 κινήσεις του παιχνιδιού.

Ίχνη καταλληλότητας

Χρησιµοποιήθηκαν τα ίχνη αντικατάστασης (replacing traces) και όχι τα ίχνη συσσώρευσης (accumulating

traces) καθώς τα τελευταία έχουν κάποια γνωστά µειονεκτήµατα µε πιο σηµαντικό το πρόβληµα ότι µια
επαναλαµβανόµενη λάθος κίνηση εµποδίζει τη µάθηση (το ίχνος της κακής κίνησης αυξάνεται). Τα ίχνη
καταλληλότητας ανανεώνονται σε κάθε βήµα.

Πολυπλοκότητα παιχνιδιού

Η πολυπλοκότητα του παιχνιδιού εξαρτάται από τον τρόπο µε τον οποίο τα πιόνια των δύο αντιπάλων
είναι τοποθετηµένα στη σκακιέρα. Βασικοί παράµετροι είναι η διάσταση της σκακιέρας n, η διάσταση της
βάσης α και το πλήθος των πιονιών β. Ένα άνω όριο για τις πιθανές καταστάσεις του παιχνιδιού είναι:

Υπολογισµός βέλτιστης στρατηγικής

Για µεγάλες τιµές των παραµέτρων n,α, β η πολυπλοκότητα του παιχνιδιού αυξάνεται δραµατικά, µε
αποτέλεσµα η χρήση ενός πίνακα αντιστοίχησης να µην είναι αποδοτική. Προκύπτει λοιπόν, η ανάγκη
εύρεσης κάποιου τρόπου γενίκευσης. Στην περίπτωσή µας χρησιµοποιήθηκαν τα νευρωνικά δίκτυα για τη
γενίκευση.

77..33.. ΕΕφφααρρµµοογγήή  ττωωνν  ννεευυρρωωννιικκώώνν  δδιικκττύύωωνν  σσττοο  ππααιιχχννίίδδιι  µµααςς  

Εξηγήσαµε µόλις πριν τους λόγους για τους οποίους χρησιµοποιήθηκαν τα νευρωνικά δίκτυα στο παιχνίδι
µας. Τα ερωτήµατα που χρειάστηκε να απαντηθούν όσον αφορά στα νευρωνικά δίκτυα είναι τα ακόλουθα:

• Ποια θα είναι η αρχιτεκτονική του δικτύου;

• Ποια δεδοµένα θα αποτελούν την είσοδο του δικτύου;

• Πως θα υπολογισθεί η αξία της εισόδου στην έξοδο;

• Πως θα υπολογισθεί το λάθος στους νευρώνες εξόδου;

• Πως θα ανανεώνονται τα βάρη του δικτύου;

• Τι τιµές πρέπει να έχουν οι σταθερές παράµετροι του δικτύου;

• Πως θα επιτευχθεί η µάθηση;

Στην συνέχεια παραθέτουµε τις δικές µας προσεγγίσεις για κάθε επιµέρους ερώτηµα.
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Η αρχιτεκτονική του δικτύου

Χρησιµοποιήθηκαν δύο νευρωνικά δίκτυα, ένα για κάθε παίκτη, εξαιτίας του ότι ο χώρος των καταστάσεων
του ενός παίκτη δεν έχει κοινά στοιχεία µε το χώρο των καταστάσεων του άλλου παίκτη. Έτσι κάθε
παίκτης έχει να µάθει ένα µοναδικό χώρο καταστάσεων και µια συγκεκριµένη διαρρύθµιση της σκακιέρας
για τον ένα παίκτη δε θα εµφανιστεί ποτέ στον άλλο παίκτη. Ο αλγόριθµος που χρησιµοποιήθηκε για την
εκπαίδευση είναι ο «vanilla» backpropagation.

Η αρχιτεκτονική καθενός εκ των δύο νευρωνικών δικτύων φαίνεται στο ακόλουθο σχήµα (Σχήµα 7.1):

Σχήµα 7.1 H αρχιτεκτονική του νευρωνικού δικτύου για κάθε παίκτη

Το κάθε νευρωνικό αποτελείται από τρία επίπεδα νευρώνων:

• το επίπεδο εισόδου (input layer) που περιέχει 2*(n2-2*a2+5) νευρώνες

• το κρυµµένο επίπεδο (hidden layer) που περιέχει n2-2*a2+5 νευρώνες

• το επίπεδο εξόδου (output layer) που περιέχει 1 νευρώνα.

όπου: n: η διάσταση της σκακιέρας, a: η διάσταση της βάσης.

Η είσοδος του δικτύου

Ως είσοδος στο νευρωνικό χρησιµοποιήθηκε µια αναπαράσταση της σκακιέρας µέσω των πιονιών των
δύο αντιπάλων. Προκειµένου όµως να µπορέσει να χρησιµοποιηθεί η αναπαράσταση αυτή ως είσοδος το
νευρωνικό έπρεπε να µετατραπεί σε δυαδική µορφή. Η µετατροπή έγινε ως εξής: Για καθένα από τα
DIMBOARD2-2*DIMBASE2 τετράγωνα της σκακιέρας υπάρχουν 2 τιµές, µία για κάθε παίκτη, που είτε είναι
και οι δύο µηδέν είτε κάποια από τις δύο (ανάλογα µε τον παίκτη) είναι ένα – το ένα σηµαίνει πως υπάρχει
πιόνι στο συγκεκριµένο τετραγωνάκι. Μετρήσαµε επίσης πόσα πιόνια είναι ακόµη µέσα στη βάση και
χρησιµοποιήσαµε 4 νευρώνες για κάθε παίκτη για να δηλώσουµε το ποσοστό των πιονιών που είναι
ακόµη µέσα στη βάση. Υπάρχουν 2 ακόµη νευρώνες, ένας για κάθε παίκτη που γίνονται ένα όταν αυτός
είναι ο νικητής. Συνολικά δηλαδή χρησιµοποιήθηκαν 2(DIMBOARD2-2*DIMBASE2+5) νευρώνες εισόδου,

(DIMBOARD2-2*DIMBASE2+5) κρυµµένοι νευρώνες και 1 νευρώνας εξόδου.

.....

.....

v[i][j]

w[j][k]

Hidden h[j], j=0...num_hidden

Input x[i], i=0...n

Output y[k], k=0

ew [j][k]

ev[i][j][k]
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Υπολογισµός της αξίας της εισόδου

∆οθείσας µιας τέτοιας αναπαράστασης των πιονιών, το νευρωνικό υπολογίζει την αξία αυτής της εισόδου
και το αποτέλεσµα φαίνεται στην έξοδο. Ο υπολογισµός της αξίας µιας εισόδου πραγµατοποιείται µε τη

βοήθεια µιας σιγµοειδούς συνάρτησης της µορφής

που παίρνει τιµές στο διάστηµα [0-1] σε δύο βήµατα:

1. Πρώτα υπολογίζεται η αξία των νευρώνων του κρυµµένου επιπέδου µέσω της συνάρτησης:

όπου

hiddenNode[j]: η τιµή κάποιου κρυµµένου κόµβου j

inputNode[i]: η τιµή κάποιου κόµβου εισόδου

v[i][j]: το βάρος της σύνδεσης µεταξύ του επιπέδου εισόδου και του κρυµµένου επιπέδου (βάρος πρώτου
επιπέδου)

2. Στη συνέχεια υπολογίζεται η αξία των νευρώνων του επιπέδου εξόδου µέσω της συνάρτησης:

όπου

outputNode[k]: η τιµή κάποιου κόµβου εξόδου k

w[j][k]: το βάρος της σύνδεσης µεταξύ του κρυµµένου επιπέδου και του επιπέδου εξόδου (βάρος δευτέρου
επιπέδου)

Tα βήµατα 1 και 2 είναι γνωστά ως η φάση της ενεργοποίησης της έµπροσθεν διασποράς (activation

forward propagation phase).

Υπολογισµός του λάθους του νευρώνα εξόδου

Στη συνέχεια υπολογίζεται το λάθος στους νευρώνες εξόδου µέσω της συνάρτησης:

][][[k]error[k] kodeoldoutputNkoutputNodereward −∗+= γ

όπου

error[k]: το λάθος για τον κόµβο k του επιπέδου εξόδου

reward[k]: η αµοιβή (reward) που λαµβάνει ο agent για την απόφασή του

γ: ο ρυθµός µείωσης του λάθους

oldOutputNode[k]: χρησιµοποιείται για την ανανέωση των βαρών
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Ανανέωση των βαρών του δικτύου

Ακολουθεί η ανανέωση των βαρών των συνδέσεων του νευρωνικού. Για τα µεν βάρη του δευτέρου
επιπέδου η ανανέωση πραγµατοποιείται µέσω της συνάρτησης:

{ }ew[j][k]error[k]w[j][k]w[j][k] ∗∗+= β

όπου

β: ο ρυθµός µάθησης του δευτέρου επιπέδου που δίνεται από τη σχέση:

ew[j[][k]: το eligibility trace της εξόδου

Για τα δε βάρη του πρώτου επιπέδου η ανανέωση πραγµατοποιείται µέσω της συνάρτησης:

{ }]ev[i][j][kerror[k]v[i][j]v[i][j] ∗∗+= α

όπου

α: ο ρυθµός µάθησης του πρώτου επιπέδου που δίνεται από τη σχέση:

ev[I][j][k]: το eligibility trace του κρυµµένου επιπέδου

Το βήµα αυτό είναι γνωστό ως η φάση της προς τα πίσω διασποράς του λάθους (error backward

propagation phase).

∆ιαδικασία µάθησης

Πριν αρχίσει το νευρωνικό να µαθαίνει τα βάρη αρχικοποιούνται µε τυχαίες µικρές τιµές. Η µάθηση
συντελείται ως εξής: Το νευρωνικό ενεργοποιείται µε κάποια είσοδο και υπεισέρχεται στη φάση της
ενεργοποίησης της έµπροσθεν διασποράς (activation forward propagation phase): υπολογίζονται οι τιµές
των κρυµµένων επιπέδων και των επιπέδων εξόδου µέσω µιας σιγµοειδούς συνάρτησης ενεργοποίησης
(sigmoid activation function).

Μετά τη φάση της ενεργοποίησης της έµπροσθεν διασποράς (activation forward propagation phase)

ακολουθεί η φάση της προς τα πίσω διασποράς του λάθους (error backward propagation phase) όπου
υπολογίζεται το λάθος για το επίπεδο εξόδου. Στη συνέχεια τα βάρη των συνδέσεων του νευρωνικού
(πρώτο και δεύτερο επίπεδο) ανανεώνονται.

77..44.. ΜΜοοννττεελλοοπποοίίηησσηη  ττωωνν  ππααιικκττώώνν  

Κάθε παίκτης αποτελεί µοναδική οντότητα για το σύστηµα (πιστοποιείται µέσω του αναγνωριστικού του
(login)) και έχει το δικό του µοντέλο στο οποίο αποθηκεύονται πληροφορίες όπως:

• Το πλήθος των χαµένων παιχνιδιών.

• Το πλήθος των κερδισµένων παιχνιδιών.

• Το πλήθος των κινήσεων για τα κερδισµένα παιχνίδια

• Το πλήθος των κινήσεων για τα χαµένα παιχνίδια

inputNodes

1
=α

shiddenNode

1
=β
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• Ο µέσος όρος της αξίας των κινήσεων του παίκτη ανά παιχνίδι

• Η µέση τετραγωνική διαφορά από τις καλύτερες κάθε φορά προτεινόµενες κινήσεις του
νευρωνικού.

• Η µέση τετραγωνική διαφορά από τις χειρότερες κάθε φορά προτεινόµενες κινήσεις του
νευρωνικού.

Κάθε παίκτης κατατάσσεται σε ένα µοντέλο ανάλογα µε το πλήθος των παιχνιδιών που έχει παίξει και τα
αποτελέσµατα αυτών των παιχνιδιών. Ο καθορισµός των µοντέλων θα θέλαµε να γίνει µε βάση τα
αποτελέσµατα κάποιου συστήµατος κατηγοριοποίησης (classification system) π. χ. του Weka. Για λόγους
που θα αναφέρουµε εκτενέστερα παρακάτω κάτι τέτοιο δεν ήταν εφικτό µε αποτέλεσµα να υποθέσουµε
τέσσερα πιθανά µοντέλα, τα ακόλουθα:

Άγνωστος (Unknown): ένας παίκτης θεωρείται αγνώστου µοντέλου αν το πλήθος των συνολικών
παιχνιδιών που έχει παίξει είναι µικρότερο του 4.

Αρχάριος (Beginner): ένας παίκτης θεωρείται αρχάριος αν το ποσοστό των κερδισµένων παιχνιδιών στο
σύνολο των παιχνιδιών που έχει παίξει ο παίκτης είναι µικρότερο ή ίσο του 40%.

Προχωρηµένος (Advanced): ένας παίκτης θεωρείται προχωρηµένος αν το ποσοστό των κερδισµένων
παιχνιδιών στο σύνολο των παιχνιδιών που έχει παίξει ο παίκτης είναι µεγαλύτερο του 40% και µικρότερο
ή ίσο του 80%.

Ειδικός (Expert): ένας παίκτης θεωρείται ειδικός αν το ποσοστό των κερδισµένων παιχνιδιών στο σύνολο
των παιχνιδιών που έχει παίξει ο παίκτης είναι µεγαλύτερο του 80%.

Μετά από κάθε παιχνίδι το µοντέλο ενηµερώνεται µε τα νέα δεδοµένα.

77..55.. ΕΕκκππααίίδδεευυσσηη  --  ΠΠεειιρράάµµαατταα    

Στα πλαίσια της επιστηµονικής δηµοσίευσης [Kalles & Kanellopoulos 2001] υλοποιήθηκε µια σειρά
πειραµάτων για την αξιολόγηση του παιχνιδιού. Τα αποτελέσµατα αυτών των πειραµάτων συνοψίζονται
στον παρακάτω πίνακα:

Πλήθος
παιχνιδιών*10,000

Μέσος όρος
κινήσεων

Ποσοστό επιτυχίας
για τον λευκό

παίκτη

Ποσοστό επιτυχίας
για τον µαύρο

παίκτη

0 – 1 179.94 47.83% 52.17%

1 – 2 182.88 47.72% 52.28%

2 – 3 187.87 50.30% 49.70%

3 – 4 186.88 49.98% 50.02%

4 – 5 184.90 50.03% 49.97%

5 – 6 183.53 49.00% 51.00%

6 – 7 184.76 49.79% 50.21%

7 –7.4 186.37 49.85% 50.15%

Πίνακας 7.1 Αποτελέσµατα των πειραµάτων [Kalles & Kanellopoulos 2001]
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Από τα αποτελέσµατα φαίνεται πως καθώς οι διαστάσεις της σκακιέρας αυξάνονται, ο µέσος όρος των
κινήσεων αυξάνεται σηµαντικά. Ωστόσο τα αποτελέσµατα αυτά προέρχονται από παιχνίδια του
υπολογιστή µε τον εαυτό του (self-playing games) και δεν µπορεί κανείς να βγάλει συµπεράσµατα για την
περίπτωση που παίζει κάποιος άνθρωπος µε τον υπολογιστή.

Κατά την διάρκεια της διπλωµατικής όµως υλοποιήθηκε η δυνατότητα παιχνιδιού µεταξύ ανθρώπου και
υπολογιστή και τα αποτελέσµατα έδειξαν πως ο υπολογιστής δεν είχε εκπαιδευτεί καλά καθώς στην
συντριπτική πλειοψηφία των περιπτώσεων ο άνθρωπος κέρδιζε ακόµα και αν ακολουθούσε τυχαίες
κινήσεις. Για το λόγο αυτό επανεξετάσαµε την εφαρµογή της Ενισχυτικής Μάθησης και των Νευρωνικών
∆ικτύων στο παιχνίδι µας και τροποποιήσαµε σε κάποια σηµεία τη λογική του προγράµµατος. Τρέξαµε το
νέο πρόγραµµα για ένα σύνολο 50000 πειραµάτων, Τα αποτελέσµατα των πειραµάτων δίνουν ποσοστό
επιτυχίας 56,7% στο λευκό παίκτη και 43,3% στο µαύρο παίκτη.

Αξιολόγηση πειραµάτων

Τα αποτελέσµατα των νέων πειραµάτων είναι λογικά δεδοµένου ότι ο λευκός παίκτης ξεκινάει πρώτος και
συνεπώς το ποσοστό επιτυχίας του είναι µεγαλύτερο από το ποσοστό επιτυχίας του µαύρου παίκτη. Και
πάλι όµως παίζοντας µε άνθρωπο αντίπαλο ο υπολογιστής χάνει σχεδόν πάντα, αν και πλέον οι κινήσεις
του δεν είναι τόσο τυχαίες. Ο υπολογιστής φαίνεται να έχει µάθει πως είναι επικίνδυνο να πλησιάζουν στη
βάση του τα πιόνια του αντιπάλου και για το λόγο αυτό βγάζει πολλά πιόνια γύρω από τη βάση και
«τρώει» τα πιόνια του αντιπάλου στις περιπτώσεις που αυτό είναι εφικτό. Ωστόσο ακόµη η ταχύτητα µε
την οποία ο υπολογιστής προσεγγίζει τη βάση του αντιπάλου είναι µικρή πράγµα που σηµαίνει πως δεν
έχει µάθει ότι απώτερος σκοπός του είναι η νίκη επί του αντιπάλου. Ευελπιστούµε γι’αυτό να ευθύνεται η
µικρή ως προς το πλήθος των πειραµάτων εκπαίδευση.

77..66.. ΑΑρρχχιιττεεκκττοοννιικκήή  ππααιιχχννιιδδιιοούύ    

Η υλοποίηση του παιχνιδιού έγινε σε γλώσσα προγραµµατισµού JAVA και συνίσταται σε 16 κλάσεις –

αρχεία, τα ακόλουθα:

1. Common

Περιλαµβάνει κάποιες καθολικές µεταβλητές που είναι προσπελάσιµες από όλα τα υπόλοιπα αρχεία
του συστήµατος.

2. Class1

Είναι η κύρια κλάση του συστήµατος µέσω της οποίας γίνεται και η πιστοποίηση του παίκτη.

3. GameBoard

∆ηµιουργία της σκακιέρας του παιχνιδιού και των επιµέρους τετραγώνων της.

4. History

Καταγραφή των αποτελεσµάτων των παιχνιδιών και των κινήσεων των παικτών.

5. NeuralNet

∆ηµιουργία – διαχείριση του νευρωνικού δικτύου

6. Pawn
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∆ηµιουργία – διαχείριση πιονιών

7. Player

∆ηµιουργία – διαχείριση παίκτη

8. Position

∆ηµιουργία – διαχείριση της διαµόρφωσης της σκακιέρας.

9. Square

∆ηµιουργία – διαχείριση των τετραγώνων της σκακιέρας.

10. Spiel

∆ηµιουργία – διαχείριση ενός παιχνιδιού.

11. Model

∆ηµιουργία – διαχείριση του µοντέλου του παίκτη.

12. PlotXY

∆ηµιουργία γραφικής αναπαράστασης σε διδιάστατο χώρο.

13. VisualBoard

∆ηµιουργία – Οπτικοποίηση της σκακιέρας του παιχνιδιού.

14. VisualBoardFrame

∆ηµιουργία – Οπτικοποίηση του κεντρικού παραθύρου του παιχνιδιού.

15. infoWindow

∆ηµιουργία ενός παραθύρου µε δυνατότητα να ανοίγει και νέα παράθυρα.

16. SimpleWindow

∆ηµιουργία ενός απλού παραθύρου.

Οι κλάσεις 1-10 είχαν υλοποιηθεί αρχικά από τους [Kalles & Kanellopoulos 2001]. Στα πλαίσια της
διπλωµατικής οι παραπάνω κλάσεις τροποποιήθηκαν και προστέθηκαν νέες: η κλάση Model που υλοποιεί
τη µοντελοποίηση του παίκτη και οι κλάσεις PlotXY, VisualBoard, VisualBoardFrame, infoWindow,

SimpleWindow που υλοποιούν το γραφικό περιβάλλον του παιχνιδιού.

77..77.. ΤΤοο  ππεερριιββάάλλλλοονν  ααλλλληηλλεεππίίδδρραασσηηςς  µµεε  ττοο  ππααιιχχννίίδδιι  

Ξεκινώντας το παιχνίδι εµφανίζεται η φόρµα πιστοποίησης παίκτη (Σχήµα 7.2). Η πιστοποίηση γίνεται
µέσω του login του παίκτη και είναι απαραίτητη προκειµένου να έχουµε στοιχεία για την σταδιακή του
πρόοδο. Τα στοιχεία που αφορούν το µοντέλο του παίκτη αποθηκεύονται σε ένα αρχείο µε το όνοµα του
παίκτη και τη σκακιέρα στην οποία παίζει, π.χ. eirini_Model_{8210}.txt όπου το eirini είναι το login του
παίκτη και το 8210 είναι η οι διαστάσεις της σκακιέρας δηλαδή διάσταση σκακιέρας, διάσταση βάσης και
πλήθος πιονιών. Αν ο παίκτης έχει ξαναπαίξει, τα στοιχεία του φορτώνονται απ’ το αντίστοιχο αρχείο, ενώ
αν είναι καινούριος αυτόµατα δηµιουργείται ένα αρχείο για την αποθήκευση των στοιχείων του.
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Σχήµα 7.2 Φόρµα πιστοποίησης χρήστη

Μετά την επιτυχή πιστοποίηση παίκτη προβάλλει το κεντρικό παράθυρο του παιχνιδιού (Σχήµα 7.3) που
αποτελείται από τη σκακιέρα (η default σκακιέρα είναι διαστάσεων 8x2x10) και 5 buttons που επιτελούν
διαφορετικές λειτουργίες:

Σχήµα 7.3 Το κεντρικό παράθυρο του παιχνιδιού

Το login του παίκτη

Βάση λευκού παίκτη

Βάση µαύρου παίκτη
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Σχήµα 7.4 Τα buttons του παιχνιδιού

1. Πατώντας το button 1 το τρέχον παιχνίδι τερµατίζεται και βγαίνουµε από το πρόγραµµα.

2. Πατώντας το button 2 ανοίγει ένα παράθυρο µε πληροφορίες για το µοντέλο του παίκτη (Σχήµα 7.5)

Σχήµα 7.5 Το παράθυρο µε τις πληροφορίες για το µοντέλο του παίκτη

• Πατώντας το πρώτο button κλείνει το παράθυρο

• Πατώντας το δεύτερο button εµφανίζεται ένα νέο παράθυρο (Σχήµα 7.6) µε περισσότερες
πληροφορίες για τον τρόπο που παίζει ο παίκτης σε σχέση µε τις κινήσεις που του προτείνει το
νευρωνικό (επισηµαίνουµε και πάλι πως θεωρούµε ότι η γνώση του νευρωνικού είναι σωστή και
συνεπώς στόχος του παίκτη είναι να βρίσκεται όσο το δυνατόν πιο κοντά στις καλύτερες κινήσεις του
νευρωνικού).

1

2 3 4

5

Κλείσιµο παραθύρου Επιπλέον πληροφορίες
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Σχήµα 7.6 Επιπλέον πληροφορίες για κάθε παιχνίδι του παίκτη

Στο παράθυρο µε τις περισσότερες πληροφορίες (Σχήµα 7.6) εµφανίζονται πληροφορίες για όλα τα
παιχνίδια του παίκτη. Πιο συγκεκριµένα για κάθε παιχνίδι ο παίκτης µπορεί να δει τη µέση βαθµολογία των
κινήσεών του καθώς επίσης και τη µέση βαθµολογία των καλύτερων και χειρότερων κινήσεων που του
πρότεινε το νευρωνικό για το συγκεκριµένο παιχνίδι. Με τον τρόπο αυτό, ο παίκτης γνωρίζει ανά πάσα
στιγµή τη συγκριτική του θέση σε σχέση µε το νευρωνικό.

3. Πατώντας το button 3 ανοίγει ένα παράθυρο (Σχήµα 7.7) µε το ιστορικό των κινήσεων του παιχνιδιού.

Ο παίκτης µπορεί να βλέπει καθ’ όλη τη διάρκεια του παιχνιδιού τόσο τις δικές του κινήσεις και την
αξία τους όσο και τις κινήσεις του αντιπάλου και αντίστοιχή τους αξία. Επίσης µπορεί να βλέπει ανά
πάσα στιγµή το πλήθος των πιονιών του κάθε παίκτη.

Κλείσιµο παραθύρου

Επεξηγηµατικές πληροφορίες



Ντούτση Ειρήνη «Μοντελοποίηση και βελτίωση της ανθρώπινης ικανότητας σε παιχνίδια στρατηγικής»

7788

Σχήµα 7.7 Το ιστορικό των κινήσεων του παιχνιδιού

4. Πατώντας το button 4 ανοίγει ένα παράθυρο (Σχήµα 7.8) µε τη γραφική παράσταση της αξίας των
κινήσεων του παίκτη σε σχέση µε την αξία των καλύτερων και χειρότερων κινήσεων που του πρότεινε
το νευρωνικό. Με τον τρόπο αυτό ο παίκτης βλέπει µε γραφικό τρόπο τη συγκριτική του θέση σε
σχέση µε τις προτάσεις του νευρωνικού και αποκτά µε εύκολο και γρήγορο τρόπο µία συνοπτική
εικόνα της κατάστασής του όσον αφορά την απόδοσή του στο παιχνίδι (και πάλι επισηµαίνουµε πως
έχουµε υποθέσει ότι η γνώση του νευρωνικού είναι σωστή).

Κλείσιµο παραθύρου

Επεξηγηµατικές πληροφορίες
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Σχήµα 7.8 Γραφική αναπαράσταση της αξίας των κινήσεων του παίκτη σε σχέση µε τι; καλύτερες και
χειρότερες κινήσεις του νευρωνικού

5. Πατώντας το button 5 ανοίγει ένα παράθυρο (Σχήµα 7.9) µε τις όλες τις κινήσεις που µπορεί να παίξει
ο παίκτης στο αµέσως επόµενο βήµα του παιχνιδιού µαζί µε την αξία των επιµέρους κινήσεων.

Υπάρχει επίσης και η πρόταση του νευρωνικού προς τον παίκτη που είναι συνήθως η κίνηση µε τη
µεγαλύτερη αξία αφού κάνουµε exploitation στο 90% των περιπτώσεων και exploration στο υπόλοιπο
10%.

Η αξία των χειρότερων κινήσεων που πρότεινε το νευρωνικό δίκτυο για το συγκεκριµένο παιχνίδι

Η αξία των καλύτερων κινήσεων που πρότεινε το νευρωνικό δίκτυο για το συγκεκριµένο παιχνίδι

Η αξία των κινήσεων
που έπαιξε ο
άνθρωπος
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Σχήµα 7.9 Όλες οι πιθανές επόµενες κινήσεις του παίκτη και η αξία τους µαζί µε την πρόταση του
νευρωνικού

6. Το button 6 αντιστοιχεί στη βοήθεια. Πατώντας το ανοίγει ένα νέο παράθυρο (Σχήµα 7.10) που
περιέχει πληροφορίες για τους κανόνες του παιχνιδιού και επεξηγήσεις κάποιων βασικών όρων που
χρησιµοποιούνται στο παιχνίδι.

Κλείσιµο παραθύρου
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Σχήµα 7.10 Το παράθυρο βοήθειας µε ππληροφορίες για τα συστατικά του παιχνιδιού και τους κανόνες
κίνησης των πιονιών.

Κλείσιµο παραθύρου
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88.. ΣΣυυµµππεερράάσσµµαατταα   --   ΕΕππεεκκττάάσσεειιςς   ττηηςς   δδιιππλλωωµµααττιικκήήςς   εερργγαασσίίααςς   

Η παρούσα διπλωµατική εργασία είχε ως αντικείµενο τη µοντελοποίηση των παικτών σε ένα παιχνίδι
στρατηγικής και τη βελτίωση της συµπεριφοράς τους. Στα πλαίσια της διπλωµατικής µελετήθηκαν και
παρουσιάστηκαν σηµαντικοί τοµείς της Τεχνητής Νοηµοσύνης όπως η Ενισχυτική Μάθηση και τα
Νευρωνικά δίκτυα και βέβαια η έννοια της µοντελοποίησης στα παιχνίδια στρατηγικής και οι πιθανοί
τρόποι µοντελοποίησης ενός παίκτη. Υλοποιήθηκε µάλιστα µία τέτοια µοντελοποίηση αν και το επίπεδο
των γνώσεων του νευρωνικού δε µας επέτρεψε να διαπιστώσουµε τα αποτελέσµατα της στην πράξη. Στο
σηµείο αυτό, έχοντας κατά κάποιο τρόπο τελειώσει µε τη διπλωµατική αξίζει να τονίσουµε κάποια βασικά
συµπεράσµατα που προέκυψαν και να αναφερθούµε σε πιθανές βελτιώσεις και προεκτάσεις που θα
αυξήσουν την αξιοπιστία, την ευχρηστία και την λειτουργικότητα του παιχνιδιού.

88..11.. ΒΒαασσιικκάά  σσυυµµππεερράάσσµµαατταα  

Η ενισχυτική µάθηση αποτελεί έναν πολύ ενδιαφέροντα τοµέα της µηχανικής µάθησης λόγω της
γενικότητάς της και του µεγάλου πλήθους προβληµάτων στα οποία µπορεί να εφαρµοστεί. Είναι
πραγµατικά εντυπωσιακό το γεγονός ότι κάποιο σύστηµα µπορεί να µάθει να προσοµοιώνει τη
συµπεριφορά που θέλουµε αλληλεπιδρώντας µε το περιβάλλον του και εξετάζοντας την αµοιβή που έλαβε
για τις διάφορες κινήσεις του.

88..22.. ΒΒεελλττίίωωσσηη  ννεευυρρωωννιικκοούύ  

Η µέχρι στιγµής απόδοση του νευρωτικού δεν είναι καλή γεγονός που περιορίζει τις δυνατότητες του
παιχνιδιού. Θα πρέπει να εξεταστεί εκ νέου η δοµή του νευρωνικού δικτύου και να ανακαλυφθεί η αιτία.

Πιθανές αιτίες θα µπορούσαν να είναι το πλήθος των νευρώνων του επιπέδου εισόδου ή του κρυφού
επιπέδου και οι διάφοροι παράµετροι του νευρωνικού όπως ο ρυθµός µάθησης. Όλες αυτές οι εκδοχές
ωστόσο είναι υποθετικές και θα πρέπει να εξεταστούν προκειµένου να βρεθεί η πραγµατική αιτία.

88..33.. ΕΕκκππααίίδδεευυσσηη  δδιικκττύύοουυ  ––ΠΠεειιρράάµµαατταα  

Μόλις πριν αναφερθήκαµε στο νευρωνικό και είπαµε πως το γεγονός ότι δε µαθαίνει πιθανόν να οφείλεται
στη δοµή του. Ωστόσο θα µπορούσε να φταίει και η µη επαρκής εκπαίδευση του δικτύου. 50000

πειράµατα δεν είναι αρκετά για την εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου που χρησιµοποιεί τον αλγόριθµο
της προς τα πίσω διάδοσης (back propagation algorithm) που είναι ιδιαίτερα αργός. Αξίζει να αναφέρουµε
εδώ πως ο Tesauro, το TD-Gammon του οποίου αποτελεί το πιο τρανταχτό παράδειγµα της επιτυχηµένης
εφαρµογής Ενισχυτικής Μάθησης, χρειάστηκε να τρέξει 1.500.000 παιχνίδια για την έκδοση TD-Gammon

2.1. Όπως αναφέρουν µάλιστα και οι [Sutton & Barto 1998] στην αρχή της εκπαίδευσης η αξία των
κινήσεων του παιχνιδιού ήταν πολύ µικρή και τα παιχνίδια διαρκούσαν πολύ (εκατοντάδες – χιλιάδες
κινήσεις) πριν κάποιος από τους δύο παίκτες κερδίσει πιθανόν τυχαία. Το ίδιο περίπου συµβαίνει και στη
δική µας περίπτωση, γεγονός που µας επιτρέπει να εικάζουµε πως πιθανόν να ευθύνεται η µικρή
εκπαίδευση για το ότι το παιχνίδι δεν µαθαίνει.

Κατά συνέπεια θα πρέπει να µελετηθεί πλήρως η δυναµική του παιχνιδιού για διάφορες διαστάσεις της
σκακιέρας και για διάφορες τιµές των παραµέτρων µάθησης και των παραµέτρων του νευρωνικού
δικτύου.

88..44.. ΓΓρρααφφιικκόό  ππεερριιββάάλλλλοονν    

Το τρέχον γραφικό περιβάλλον του παιχνιδιού σχεδιάστηκε και υλοποιήθηκε κυρίως για διευκόλυνση στα
πλαίσια της ανάπτυξης της διπλωµατικής και το λόγο αυτό είναι ιδιαίτερα απλό. Στις µέρες µας όµως η
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εµφάνιση και η ευχρηστία ενός περιβάλλοντος παίζουν σηµαντικό ρόλο στην αποδοχή του περιβάλλοντος
από τους τελικούς χρήστες και επηρεάζουν σε µεγάλο βαθµό την επιτυχία του. Για το λόγο αυτό θα πρέπει
να σχεδιαστεί και να υλοποιηθεί ένα πλήρες γραφικό περιβάλλον για το χρήστη στηριζόµενο στο ήδη
υπάρχον περιβάλλον.

Το νέο αυτό περιβάλλον θα πρέπει να κάνει πράξη τις αρχές του user interface, δηλαδή να είναι ελκυστικό
όσον αφορά στην εµφάνισή του, εύκολο στην πλοήγηση και λειτουργικό ως προς τη χρήση του.

88..55.. ΜΜεεττααφφοορράά  σσττοο  δδιιααδδίίκκττυυοο  

Στην παρούσα φάση οι πραγµατικοί παίκτες (άνθρωποι δηλαδή) του παιχνιδιού είναι λίγοι γεγονός που δε
µας επιτρέπει να βγάλουµε γενικά συµπεράσµατα. Μια πιθανή µεταφορά του παιχνιδιού στο διαδίκτυο θα
µπορούσε να λύσει το πρόβληµα και να µας προσφέρει επαρκές υλικό για παραπέρα µελέτη της
συµπεριφοράς των παικτών. Αυτό προϋποθέτει ένα πλήρες γραφικό περιβάλλον στο οποίο
αναφερθήκαµε στην προηγούµενη παράγραφο και έναν καλύτερο τρόπο διαχείρισης των παικτών. Στην
παρούσα φάση τα στοιχεία των παικτών, τα επιµέρους παιχνίδια και τα στατιστικά των παιχνιδιών
αποθηκεύονται σε αρχεία, γεγονός που θα πρέπει να αλλάξει για λόγους καλύτερης διαχείρισης. Μια
πιθανή λύση είναι η δηµιουργία µιας βάσης που θα περιλαµβάνει τουλάχιστον τρεις βασικούς πίνακες
δεδοµένων: έναν πίνακα µε τους παίκτες, έναν πίνακα µε τα παιχνίδια και έναν µε τα µοντέλα των
παικτών. Η βάση θα µπορούσε να είναι σε ORACLE και η διασύνδεση µαζί της να γίνεται µέσω του JDBC

driver της JAVA δεδοµένου ότι όλο το παιχνίδι είναι σε JAVA. Η µεταφορά στο διαδίκτυο προϋποθέτει την
επιτυχή εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου προκειµένου να υπάρχουν κάποια bench βάρη που θα
χρησιµοποιηθούν στα παιχνίδια µε πραγµατικούς παίκτες αντιπάλους.
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1100.. ΠΠααρράάρρττηηµµαα   

1100..11.. ΓΓλλωωσσσσάάρριιοο  όόρρωωνν  

Το περιβάλλον µάθησης (environment): Είναι το εξωτερικό σύστηµα, τις καταστάσεις του οποίου
παρατηρεί ο πράκτορας και αναλαµβάνει ανάλογες κινήσεις. Περιγράφεται από ένα σύνολο καταστάσεων
s.

Ο µαθητής-πράκτορας (agent): Είναι ένα σύστηµα που µαθαίνει µέσω των κινήσεων που αναλαµβάνει
και οι οποίες αλλάζουν τις καταστάσεις του περιβάλλοντος. Παραδείγµατα πρακτόρων είναι τα ροµπότ, οι
πράκτορες λογισµικού, οι βιοµηχανικοί ελεγκτές κ.α.

Οι καταστάσεις του περιβάλλοντος (states of the environment): Μπορούν να θεωρηθούν σαν µια
περίληψη του παρελθόντος του συστήµατος που καθορίζουν τη µελλοντική του εξέλιξη.

Η στρατηγική (policy): Αντικατοπτρίζει τον τρόπο µε τον οποίο αποφασίζει ο πράκτορας, δηλαδή πως
αναλαµβάνει κάποια κίνηση δοθείσας της τρέχουσας κατάστασης του περιβάλλοντος.

Η αµοιβή / τιµωρία (reward): Πρόκειται για µια µορφή αξιολόγησης των καταστάσεων του συστήµατος
που εκφράζει κατά πόσο η συγκεκριµένη κατάσταση είναι επιθυµητή ή όχι για τον πράκτορα.

Μαρκοβιανές διαδικασίες (Markov decision processes): Είναι εκείνες οι διαδικασίες όπου η τρέχουσα
κατάσταση αντανακλά και όλες τις προηγούµενές της. Συνεπώς η επόµενη κίνηση εξαρτάται µόνο από την
τρέχουσα κατάσταση του περιβάλλοντος.

Παράγοντας ρυθµού µείωσης (discount factor) γ: Είναι µία σταθερά που παίρνει τιµές στο διάστηµα [0,

1] και καθορίζει την αξία των µελλοντικών αµοιβών (rewards). Αν γ=0, ο πράκτορας ενδιαφέρεται για την
άµεση µεγιστοποίηση της αµοιβής του. Αν γ=1, ο πράκτορας ενδιαφέρεται για την µακροπρόθεσµη
µεγιστοποίηση της αµοιβής του.

Προσέγγιση συνάρτησης (function approximation): Είναι µία συνάρτηση που προκύπτει από
εκπαιδευτικά παραδείγµατα τα οποία και περιγράφει. Το πρόβληµα της προσέγγισης µιας συνάρτήσης
µπορεί να αντιµετωπιστεί µε διάφορες µεθόδους Μηχανικής Μάθησης όπως δέντρα απόφασης,

νευρωνικά δίκτυα κ.α.

∆υναµικός Προγραµµατισµός (Dynamic Programming): Χρησιµοποιείται για την επίλυση του
προβλήµατος της Ενισχυτικής Μάθησης. Πρόκειται για µία συλλογή αλγορίθµων που µπορούν να
χρησιµοποιηθούν για τον υπολογισµό της βέλτιστης στρατηγικής (optimal policy) στην περίπτωση που το
είναι γνωστό το πλήρες µοντέλο του περιβάλλοντος. Αν και η θεωρητική τους θεµελίωση είναι πολύ
δυνατή δεν χρησιµοποιούνται συνήθως στην πράξη λόγω του περιορισµού που επιβάλλουν ως προς το
µοντέλο του περιβάλλοντος και της µεγάλης τους πολυπλοκότητας.

Μέθοδοι Monte Carlo: Όπως και οι µέθοδοι ∆υναµικού Προγραµµατισµού, χρησιµοποιούνται για τον
υπολογισµό της βέλτιστης στρατηγικής αλλά δεν απαιτούν πλήρη γνώση του µοντέλου του
περιβάλλοντος. Προϋποθέτουν εµπειρία σε µορφή ακολουθιών τη µορφής: κατάσταση - κίνηση - αµοιβή
(reward) που προέρχεται από άµεση ή έµµεση επαφή µε το περιβάλλον. Παρόλο που είναι απλές και δεν
απαιτούν γνώση του µοντέλου του περιβάλλοντος οι µέθοδοι Monte Carlo δεν είναι κατάλληλοι για
αυξητικούς (incremental) υπολογισµούς.

Επιβλεπόµενη Μάθηση (Supervised Learning) : Στην επιβλεπόµενη µάθηση υπάρχει ένας εξωτερικός
δάσκαλος ο οποίος θεωρείται γνώστης του περιβάλλοντος που αναπαρίσταται από ένα σύνολο
παραδειγµάτων εισόδου-εξόδου. Το περιβάλλον ωστόσο είναι άγνωστο στο νευρωνικό δίκτυο. Ο
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δάσκαλος εφοδιάζει το νευρωνικό µε µια επιθυµητή απόκριση που παριστάνει την καλύτερη δυνατή
δράση για το δίκτυο. Οι παράµετροι του δικτύου προσαρµόζονται κάτω από την κοινή επίδραση του
διανύσµατος µάθησης και του σήµατος λάθους που ορίζεται ως η διαφορά στην πραγµατική και την
επιθυµητή απόκριση του δικτύου. Αυτή η προσαρµογή συνεχίζεται βήµα-βήµα µε στόχο το νευρωνικό να
συναγωνίζεται το διδάσκαλο, δηλαδή η γνώση του περιβάλλοντος που κατέχει ο δάσκαλος να µεταφερθεί
στο νευρωνικό όσο πληρέστερα γίνεται. Όταν φτάσουµε σ’ αυτό το σηµείο µπορούµε να απαλλάξουµε το
δάσκαλο και να αφήσουµε το δίκτυο να σχετίζεται µόνο του µε το περιβάλλον.

1100..22.. ΕΕυυρρεεττήήρριιοο  σσχχηηµµάάττωωνν  &&  ππιιννάάκκωωνν  
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