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Wstep

Uczenie maszynowe jest w obecnych czasach dynamicznie rozwijajaca si¢ dziedzina i dajaca olbrzy-
mie mozliwosci. Jedna z odmian uczenia maszynowego jest uczenie przez wzmacnianie (ang. Reinfor-
cement Learning, w skrécie RL), ktére znajduje zastosowanie w réznych dziedzinach, migdzy innymi
w grach. Ostatni rozwdj algorytmow uczenia przez wzmacnianie jest silnie nakierowany na uogdlnienie
dziatania algorytméw - tak, aby jeden algorytm byl w stanie dostosowaé si¢ do wielu, réznych §ro-
dowisk. Dziedzina ta, znajduje szerokie zastosowanie migdzy innymi w grach, robotyce, prowadzeniu
autonomicznych pojazdéw [1], automatyzacji przemystu [2] czy w opiece zdrowotnej [3]. Uczenie przez
wzmacnianie bywa tez wsparciem dla innych metod uczenia maszynowego, jak na przyktad przy prze-
twarzaniu jezyka naturalnego (ang. Natural Language Processing, w skrécie NLP), co powoduje zwigk-
szenie skutecznosci algorytmoéw [4].

Celem pracy jest implementacja gry zrgcznoSciowej, ktéra opiera swoja problematyke na znajdy-
waniu $ciezki oraz algorytmu bazujacego na uczeniu przez wzmacnianie, ktéry bedzie w stanie osia-
gnaé pewna bieglos¢ w wygrywaniu losowo wygenerowanych pozioméw. Wykorzystujac uczenie przez
wzmacnianie mozliwe jest zaprojektowanie algorytmu, ktéry zaadaptuje si¢ do okreslonego Srodowiska
1 bedzie reagowal na wszystko to, co bedzie si¢ w nim dziaé.

W pierwszym rozdziale pracy opisano zagadnienia teoretyczne dotyczace uczenia przez wzmacnia-
nie, ktore sa niezbgdne, aby zrozumieé dalsza czes$¢ pracy. W drugim rozdziale, opisane zostalty przy-
ktadowe implementacje algorytméw uczenia przez wzmacnianie w grach. Kolejny, trzeci rozdziat jest
poswigcony implementacji gry, algorytmu sztucznej inteligencji oraz implementacji komunikacji w ar-
chitekturze klient-serwer. W rozdziale czwartym opisano przebieg uczenia algorytmu, ktéry zostat po-
dzielony na cztery etapy. W ostatnim, piatym rozdziale poréwnano wytrenowany model uczenia przez

wzmacnianie z algorytmem A* pod katem znajdowania najkrétszych tras oraz czaséw obliczen.



1. Wprowadzenie do uczenia maszynowego

Uczenie maszynowe jest tematem, ktéry w ostatnich latach zostat bardzo spopularyzowany. Jego ge-
neza sigga jednak lat 60 XX wieku. Wtedy to po raz pierwszy zostat uzyty termin "uczenie maszynowe"
(ang. Machine Learning, w skrécie ML). Takiego terminu uzyt pewien pracownik firmy IBM, ktory jest
przez wielu uwazany za pioniera w dziedzinie sztucznej inteligencji - Arthur Samuel. Byt on réwniez

autorem pierwszego modelu sztucznej inteligencji grajacego w Warcaby [5].

Ostatnie lata przyniosty znaczny skok mocy obliczeniowej komputeréw, co w praktyce przetozyto
si¢ na olbrzymi rozwdj algorytméw uczenia maszynowego i sztucznej inteligencji. Wiele czotowych
firm, takich jak Google, Apple, Facebook czy Amazon zaczety inwestowac duze pieniadze w rozwdj
tych technologii i implementowac je w swoich aplikacjach czy urzadzeniach. Powyzsze firmy opraco-
waly réwniez wiele rozbudowanych i dostgpnych publicznie narzedzi stuzacych do tworzenia modeli
uczenia maszynowego. Przyktadami takich bibliotek sa: TensorFlow (Google/Alphabet), PyTorch (Fa-
cebook/Meta), czy mniej popularne Caffe (Berkeley Vision and Learning Center). Podobnych narzedzi
jest wiele, wigc pojawia si¢ pytanie, ktére z nich wybraé¢? Na to pytanie nie ma jednoznacznej odpo-
wiedzi, kazde narzedzie ma swoje wady i zalety. W Internecie mozna znaleZ¢ wiele poréwnan i opinii
doswiadczonych oséb jak wybra¢ odpowiednia bibliotekg do swojego problemu. Na ten temat zostato
réwniez wykonane wiele badani - dobrym przyktadem jest artykul pt. "A Comparative Measurement
Study of Deep Learning as a Service Framework" [6], w ktérym mozna znaleZ¢ wiele informacji na

temat poréwnania kwestii od strony sprzgtowej i programowej kilku najpopularniejszych bibliotek.

Rozwdj uczenia maszynowego i algorytméw sztucznej inteligencji przyczynit si¢ do powstania wielu
firm, ktére zajmuja si¢ rozwijaniem tej dziedziny. Przyktadem takiego przedsigbiorstwa jest zatozone w
2010r. DeepMind, ktére odniosto wiele sukceséw, szczegdlnie w dziedzinie gier komputerowych. Deep-
Mind zostalo przejete w 2014r. przez Google [7]. Ich sztandarowym projektem jest algorytm sztucznej
inteligencji "AlphaGo", ktéry jako pierwszy byl w stanie pokonaé cztowieka w gre "Go" [8]. Na ich
stronie mozna znalez¢ wiele badan oraz publikacji w temacie uczenia maszynowego [9]. Kolejnym przy-
ktadem firmy, ktéra odnosi sukcesy w dziedzinie sztucznej inteligencji, jest OpenAl. Najwigkszym i
najwazniejszym projektem prowadzonym przez OpenAl jest model Generative Pre-trained Transformer
(w skrécie GPT), aktualnie w wersji GPT-3, ktéry pozwala na generowanie tekstu na podstawie otrzyma-
nej frazy. Firma udostgpnia do swojego rozwiazania API wraz z dokumentacja, dzigki czemu mozliwe

jest zastosowanie modelu we wtasnej aplikacji [10]. W ostatnim czasie bardzo popularnym tematem jest
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tez projekt systemu sztucznej inteligencji DALL-E 2, ktéry stuzy do generowania obrazéw na podstawie

podanej przez uzytkownika frazy [11].

1.1. Podzial technik uczenia maszynowego

Uczenie maszynowe jest bardzo szerokim tematem, ktéry mozna podzieli¢ na trzy gléwne kategorie.

Uczenie nadzorowane

Uczenie nadzorowane (ang. supervised learning) to najczesciej uzywana dziedzina uczenia maszy-
nowego. Dane dostarczone do modelu sa etykietowane, czyli przygotowane i opisane wczeSniej przez
cztowieka. Model uczenia nadzorowanego uczy si¢ sposobu przypisywania etykiet do danych wejscio-
wych. Dlatego tez, gléwne zastosowania algorytméw uczenia nadzorowanego to klasyfikacja i regresja.
Wiele wspétczesnych aplikacji implementujacych algorytmy uczenia maszynowego korzysta z tej me-
tody. Najpopularniejsze zastosowania uczenia nadzorowanego to: klasyfikatory obrazéw, optyczne roz-
poznawanie tekstu, rozpoznawanie mowy, przewidywanie trendu. GIéwna wada uczenia nadzorowanego
jest konieczno$¢ utworzenia etykiet do danych. Zbiory danych wykorzystywane w uczeniu maszynowym

zazwyczaj sg bardzo duze, przez co zebranie i etykietowanie danych jest czasochtonnym procesem.

Uczenie nienadzorowane

Jest to dziedzina uczenia maszynowego, ktéra zajmuje si¢ transformacja danych wejsciowych bez ko-
rzystania z etykietowania danych. Algorytmy uczenia nienadzorowanego (ang. unsupervised learning)
stuza migdzy innymi do: wizualizacji danych (poprzez redukcje liczby wymiaréw), kompresji, analizy
skupien (grupowanie danych) czy usuwania szumu. Bardzo czesto skorzystanie z algorytméw uczenia
nienadzorowanego pomaga w zrozumieniu zbioru danych przed wykorzystaniem ich w uczeniu nadzo-
rowanym. Zaleta tej dziedziny jest mozliwo$¢ analizy danych w inny sposéb - mozliwe jest poznanie

powiazan migdzy danymi, ktére cigzko zaobserwowac stosujac standardowe podejscie.

Uczenie przez wzmacnianie

Dziedzina, ktéra przez dlugi czas byta w cieniu uczenia nienadzorowanego i nadzorowanego. W
przeciwienstwie do poprzednich kategorii, uczenie przez wzmacnianie (ang. reinforcement learning) nie
wymaga zbierania i przygotowania danych uczacych, co jest duza zaleta. W tej dziedzinie, definiowane
jest srodowisko, w ktérym odbywa si¢ badany problem. Elementem odpowiadajacym za interakcje ze
Srodowiskiem jest agent, a same interakcje nazywane sa akcjami. Za wykonanie akcji, ktéra jest zdefi-
niowana przez twoérce algorytmu jako pozadana, agent otrzymuje nagrode, a za wykonanie zlej akcji -
karg. Na podstawie otrzymanych nagréd i kar algorytm uczy sig¢ polityki - jakie akcje powinien wykonac
w konkretnym stanie §rodowiska, aby zmaksymalizowaé nagrode. Maksymalizowanie nagrdd jest jest

podobna koncepcja co minimalizacja funkcji kosztu w uczeniu nadzorowanym, jednak w uczeniu przez

D. Kwapisz Implementacja gry zrecznosciowej i algorytmu opartego o uczenie ze wzmocnieniem
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wzmacnianie dane nie majq zdefiniowanych etykiet. Mozna powiedzieé, ze to sam model (agent) tworzy
etykiety poprzez oddziatywanie ze Srodowiskiem i poznawaniem go. Sekwencja oddziatywarn agenta ze
Srodowiskiem w zdefiniowanych ramach nazywamy epizodem [12]. Pojedyncza sekwencja (wykonana
akcja) nazywana jest krokiem lub iteracja. Zeby lepiej zobrazowaé elementy wystepujace w uczeniu ze
wzmocnieniem dobrze jest przeanalizowac konkretny przyktad. Rozpatrujac gre w szachy, zdefiniowane

s nastgpujace elementy:

srodowisko: plansza,

— agent: szachista,

— nagroda: wygranie partii, zbicie bierki

— kara: przegranie partii, utrata bierki

— stan gry: aktualna pozycja figur na szachownicy

— akcje: mozliwe ruchy do wykonania w danym posunigciu

— polityka: lista akcji wraz z opisem, ktére posunigcie jest najlepsze (prowadzi do jak najwyzszej

nagrody: wygrania partii)
— epizod: partia
— krok/iteracja: pojedynczy ruch gracza

Ogdlna zasada dziatania typowego algorytmu uczenia przez wzmacnianie zostata przedstawiona na ry-

sunku 1.1.
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Rys. 1.1. Sposéb dziatania algorytmu uczenia przez wzmacnianie [13]
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Algorytmy uczenia przez wzmacnianie znajduja dosy¢ szerokie zastosowanie w kilku dziedzinach, a

najpopularniejszymi z nich sa: gry, robotyka, autonomiczne pojazdy czy nawet chemia [14].

1.2. Wprowadzenie do uczenia przez wzmacnianie

Procesy decyzyjne Markowa

Rozpoczynajac przygode z uczeniem przez wzmacnianie nalezy w pierwszym kroku przyjrzec sig¢
procesom decyzyjnym Markowa (ang. Markov decision processes - MDP). Oznaczajac zmienne losowe:
So jako stan poczatkowy, S; - stan w kroku ¢, A; - akcja w kroku ¢ oraz R; - nagroda po wykonaniu
akcji A; w stanie Sy, mozliwe jest okreslenie rozktadu prawdopodobieristwa warunkowego (1.1) zmien-
nych S;y1 = s’ i Ry11 = r na podstawie poprzedniego stanu S; i podjetej akcji A;. Zmienne s - stan,
s’ - przyszty stan, r - nagroda oraz a - akcja oznaczaja warto$ci przyjmowane przez odpowiadajace im

zmienne losowe.

p(s',r|s,a) = P(Sip1 =8, Ry =7|Si =8, A = a) (1.1)

Réwnanie (1.1) definiuje tzw. dynamike §rodowiska, na podstawie ktérej mozliwe jest wyliczenie
wszystkich prawdopodobienstw zmian jakie zachodza w Srodowisku. Metody, ktére wymagaja znajo-
moSci dynamiki Srodowiska sa nazywane metodami modelowymi (ang. model-based). W rzeczywistych
problemach, dynamika Srodowiska najczegsciej nie jest znana - korzysta si¢ wtedy z metod bezmodelo-

wych (ang. model-free) [12].

Problem oszacowania odleglych nagréd

W rzeczywistych srodowiskach wystepuje problem szacowania nagréd w czasie (ang. future reward
estimation) - czy agent powinien dazy¢ do zbierania nagréd natychmiastowych, czyli mozliwych do
zebrania jak najszybciej, czy zbierania przysztych nagréd? Moze zaj$¢ sytuacja, gdy nagroda natych-
miastowa bedzie o bardzo niskiej wartosci, a przyszte nagrody beda znacznie przewyzszaly nagrody
natychmiastowe. Problem ten jest réwniez okreslany jako sparse reward. W pomocy okreSlenia zadane;j
polityki zbierania nagréd pomaga tzw. zwrot (ang. return). Przyjmujac R;11 = r jako nagrodg natych-
miastowa (ktéra jest otrzymywana po wykonaniu akcji A; w czasie t), a Ry42, Ryy3 itd. jako kolejne

nagrody, mozliwe jest zdefiniowanie zwrotu G (1.2).

Gt = Rit1 +vRipo + 7V Ryys + ... = Z’Yth+k+1 (1.2)
k=0

Parametr v jest nazywany wspétczynnikiem dyskontowania (ang. discount factor). Jego warto$¢ mie-
Sci sig w przedziale [0, 1] i okresla ona jak bardzo premiowane powinny by¢ przyszte nagrody w aktualnej

chwili czasowej t. Majac do dyspozycji parametr v mozna w prosty sposob utworzy¢ algorytm, ktory
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bedzie nastawiony na jak najszybsza nagrode, nie biorac pod uwage przysztych nagréd. Dla v = 0 jedy-
nym czynnikiem w réwnaniu (1.2) zostanie R; 1 co oznacza, ze algorytm bedzie brat pod uwage tylko
nagrode natychmiastowa. W przypadku dobrania parametru v = 1 uzyskany zostanie zwrot, ktéry bedzie
suma nagréd w kolejnych krokach czasowych. W praktyce jednak, ustawienie wspétczynnika dyskonto-
wania na 1 ma sens tylko w przypadkach srodowisk w petni deterministycznych - ta sama akcja zawsze
daje w wyniku t¢ sama nagrodg. W przeciwnym przypadku, gdy srodowisko nie jest deterministyczne,
dobranie parametru v = 1 jest btedne, poniewaz bedziemy mie¢ do czynienia z nieskoiczong suma,
ktéra najprawdopodobniej nie bedzie zbiezna. Gdy warto$¢ parametru «y znajduje si¢ w przedziale (0, 1),

wtedy wida¢ nastgpujacg zaleznos¢ - im dalej w przysztosci lezy nagroda, tym mniejsza ma wage [12].

Polityka

Kolejnym elementem uczenia przez wzmacnianie jest polityka (ang. policy), nazywana rowniez stra-
tegia. Polityke definiuj¢ si¢ jako funkcje, ktéra okresla wybdr kolejnych akcji. Moze by¢ ona w petni
deterministyczna, jednak w rzeczywistych §rodowiskach, najczgsciej spotykana jest polityka stocha-

styczna, ktéra wyznacza prawdopodobiefistwo wybrania konkretnej akcji.

m(als) = P(A; = a|S; = s) (1.3)

Strategia stochastyczna jest okreslana jako prawdopodobiefistwo warunkowe (1.3) - jakie jest praw-
dopodobienstwo wyboru akcji A;, pod warunkiem, ze zachodzi stan .S;? Polityka moze si¢ zmienia¢ w
trakcie uczenia modelu - agent zaczyna zdobywac do§wiadczenie i dowiaduje sig¢, ktére akcje prowadza
do wigkszej nagrody w okres§lonym stanie. Czgsto w algorytmach uczenia przez wzmocnienie, agent
korzysta z polityki losowej, gdzie prawdopodobieristwo wyboru kazdej z akcji jest takie same, a wraz
Z procesem uczenia, jest ona optymalizowana. Finalizacja procesu uczenia jest tzw. strategia optymalna

7« (als), ktéra prowadzi do zdobywania jak najwigkszych nagréd przez agenta [12].

Roéwnanie Bellmana

Wykorzystujac zaleznosSci (1.2) 1 (1.3) mozliwe jest zdefiniowanie tzw. funkcji wartosSci (ang. value
function). Funkcja ta opisuje oczekiwany zwrot Gy w konkretnym stanie S; (1.4). Warto zwrécic¢ uwage,

ze funkcja wartosci jest zalezna od aktualnej polityki 7.

vr(8) = Ex(G|Sy = s) (1.4)

Kolejnym krokiem, jest opisanie funkcji akcja-warto$¢ (ang. action-value function), ktéra jest roz-
budowana wersja funkcji warto$ci. Definiuje ona oczekiwany zwrot G; w danym stanie .Sy, jesli agent

wybierze akcje a zgodnie z polityka 7 (1.5).

Gr(s,a) = Ex(Gy|S; = s, Ay = a) (1.5)

D. Kwapisz Implementacja gry zrecznosciowej i algorytmu opartego o uczenie ze wzmocnieniem
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Takie zdefiniowanie funkcji wartosci oraz funkcji akcja-warto§¢ pozwala agentowi odpytywaé w
czasie rzeczywistym jaka powinien wykonaé akcje w danym stanie. Dzigki temu, agent nie musi czekac
na wynik dtugoterminowy. Funkcja wartosci jest w stanie skondensowaé wszystkie mozliwosci poprzez
usrednienie nagréd. Pozwala to na oceng jakoSci r6znych polityk.

Kluczowa wtasnoscia funkcji wartosci z punktu widzenia uczenia przez wzmocnienie jest mozliwos¢

jej rekurencyjnego zastosowania.

vr(s) = Ex(Ry + 9G] St = 5) = Y _w(als) > p(s',7]s,a)(r + yox(s")) (1.6)

a s'r
Zaleznos¢ (1.6) jest nazywana réwnaniem Bellmana, ktére jest podstawa dziatania algorytméw ucze-
nia przez wzmocnienie.
Réwnanie to, opisuje dla kazdej polityki 7 zalezno$¢ jaka zachodzi migdzy wartoscia stanu s, a war-
toScia jej mozliwych przysztych standéw. Istnieje réwniez zdefiniowane réwnanie Bellmana dla funkcji

akcja-wartos¢.

qr(s,a) = Ex(Ry + vGe41|St = s, Ay = a) = Zﬂ(a]s) Zp(s/, r|s,a)(r + vzw(a\s)qw(s/, a’))

1.7

Struktura proceséw decyzyjnych Markowa jest wykorzystywana w rownaniu Bellmana, aby prze-
ksztatcié nieskoriczong sumg do ukladu réwnan liniowych. Rozwigzanie tych réwnan pozwala wyzna-
czy¢ doktadne wartosci stanu. Gléwnym zadaniem uczenia przez wzmocnienie jest odnalezienie polityki,

ktéra w dlugim okresie czasu przyniesie jak najwigksza nagrode [15].

Eksploracja-eksploatacja

Algorytmy uczenia przez wzmacnianie czgsto muszg przeciwstawic si¢ tzw. problemowi "eksplora-
cja vs eksploatacja" (ang. exploration vs exploitation). Wynika to z tego, ze agent, ktory bierze udziat w
uczeniu, czgsto wykonuje akcje, ktére wiaza si¢ z niepewna nagroda. Na poczatkowych etapach uczenia,
agent nie posiada wiedzy o Srodowisku i nie jest w stanie okresli¢, ktére akcje w danej chwili czasowe;j
beda prowadzi¢ do najwigkszej nagrody. Stad tez, pojawia si¢ dylemat - czy agent powinien wykony-
wacé najlepsze mozliwe akcje i "eksploatowac" aktualng polityke? Czy moze lepszym wyborem bedzie
eksploracja sSrodowiska i proba podjecia nowych decyzji, majac nadziej¢ na jeszcze wigksze nagrody -
ulepszenie polityki?

Jednym z najbardziej popularnych, a jednocze$nie prostych rozwiazan, ktoére zaradzaja problemowi
eksploracji i eksploatacji jest metoda e-greedy [16]. Pozwala ona na zdefiniowanie prawdopodobienstwa

(1.8), z ktérym beda wykonywane losowe i najlepsze mozliwe (wedlug aktualnej polityki) akcje.

4 najlepsza mozliwa akcja, z prawdopodobiefistwem 1 — ¢, (18)
losowa akcja, z prawdopodobiefistwem e

D. Kwapisz Implementacja gry zrecznosciowej i algorytmu opartego o uczenie ze wzmocnieniem



1.2. Wprowadzenie do uczenia przez wzmacnianie 13

Dobranie odpowiedniej wartosci parametru e pozwala na uzyskanie réwnowagi pomiedzy eksplora-
cja i eksploatacja w taki sposéb, ze przez wigkszos$¢ czasu wybierana bgdzie akcja z najwyzsza szaco-
wang nagroda. Jednak element eksploracji pozwoli na podejmowanie nowych decyzji, czasem sprzecz-

nych z aktualng polityka, umozliwiajac tym samym, nauczenie si¢ jeszcze lepszej polityki [17].

W rzeczywistych algorytmach, parametr € nie powinien by¢ wartoScia stalg, ktéra nie zmienia si¢
podczas trenowania algorytmu. Przyktadowo, dla ¢ = 0.4, 40% akcji bgdzie wybierane w sposéb lo-
sowy, a 60% jako najlepsza mozliwa akcja wedtug aktualnej polityki. Bardzo czesto podczas tworzenia
algorytmu, na samym poczatku procesu uczenia, agent kompletnie nie zna Srodowiska, ktérego prébuje
si¢ nauczy¢. Wykonywanie przez niego 60% akcji jako najlepsze mozliwe, wydaje si¢ nie mie¢ sensu,
poniewaz poczatkowo polityka nie jest optymalna. Podobna sytuacja zachodzi, gdy polityka zaczyna sig¢
klarowa¢ w kierunku polityki optymalnej - wtedy niepotrzebne wydaje si¢ wybieranie az 40% akcji w
sposob losowy. Intuicyjnie wydaje sig, ze najlepszym podejsciem bedzie dobranie parametru e tak, aby
na poczatku procesu uczenia jego warto$¢ byta duza (np. bliska 1), gdy agent nie zna jeszcze Srodowi-
ska. Wtedy poczatkowe decyzje beda wybierane w sposéb losowy. Wraz z kolejnymi iteracjami, polityka
jest ulepszana i jest coraz mniejsza potrzeba eksploracji Srodowiska - zwigksza si¢ zapotrzebowanie na
wykonywanie najlepszych akcji. Z tego powodu, implementujac algorytm e-greedy, ustala si¢ parametr
rozktadu ez oraz warto§¢ minimalng €,,;,. Z kazda kolejng iteracja warto$¢ e jest zmniejszana, az do
momentu osiagnigcia €,,;,. Dzigki temu, na poczatku uczenia algorytmu, agent eksploruje Srodowisko,
wykonujac losowe akcje, a wraz z kolejnymi iteracjami, szala przesuwa si¢ w kierunku eksploatacji -
agent coraz czgsciej zaczyna wybieraC najlepsze mozliwe akcje. Pozostaje kwestia doboru wielkosci pa-
rametru ¢4 (jak szybko prawdopodobiefistwo wybrania losowej akcji powinno zmaleé¢ do warto$ci €,,,;1,)

oraz sposobu z jakim e jest zmniejszany.

Istnieje wiele sposobéw na implementacj¢ algorytmu e-greedy i wyzwaniem jest wybranie odpo-
wiedniego podej$cia. Warto$¢ parametru e mozna redukowacé korzystajac z wielu funkcji takich jak li-
niowa czy eksponencjalna. Kazde Srodowisko jest inne, a odpowiednie warto$ci nalezy dobra¢ w spos6b
empiryczny. Do algorytmu mozna wprowadzi¢ pewne modyfikacje, takie jak warunek, ze parametr €
jest obnizany tylko wtedy, gdy agent odniesie sukces (otrzyma duza nagrodg). Jesli na samym poczatku
uczenia, agent nie ma zadnej wiedzy o Srodowisku, wtedy warto rozwazy¢ rozpoczgcie uczeniaod € = 1,

tak aby rozpoczac¢ proces od catkowitej eksploracji.

Na rysunku 1.2 przedstawiono przyktadowy rozklad parametru e dla funkcji liniowej i eksponencjal-
nej. Podczas obliczen zatozono, ze 1 epizod sktada si¢ z doktadnie 100 iteracji algorytmu. Obliczenie
liczby epizodéw potrzebnych do osiagnigcia konkretnej wartos$ci parametru € = €4, (W tym przypadku
€min = 0.01) jest potrzebne, aby w odpowiedni sposéb samg warto$¢ parametru oraz wspétczynnika

rozktadu, ktéra bedzie powiazana z ogdlng liczba epizodéw podczas trenowania modelu.
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Rys. 1.2. Rozktad parametru epsilon - przyktad funkcji liniowej i logarytmicznej

1.3. Wybrane metody uczenia przez wzmacnianie

Metod uczenia przez wzmocnienie jest wiele, a ich wybdr jest mocno zalezny od Srodowiska w jakim
algorytm ma pracowac. Poszczegdlne algorytmy mozna podzieli¢ na trzy grupy: algorytmy optymalizu-
jace wartosci (ang. Value Optimization), algorytmy optymalizujace polityke (ang. Policy Optimization)
oraz algorytmy imitacyjne (ang. Imitation). Podzial wigkszosci z nich przedstawiono na rysunku 1.3.

Waznym kryterium podczas wyboru algorytmu jest specyfika srodowiska i przestrzeni akcji. Srodo-
wisko moze dzieli¢ zadania na epizody - kazdy epizod zaczyna si¢ w konkretnym czasie ¢ i kofczy si¢
stanem koncowym S;. Zadanie moze by¢ zdefiniowane bez okreslonego momentu definiujacego zakon-
czenie epizodu - nie istnieje wtedy stan koncowy S [12]. Przyktadem Srodowiska z zadaniem skoniczo-
nym jest gra w szachy - gracze rozpoczynaja parti¢ w okreSlonym momencie - gdy wszystkie figury sa
na swoich miejscach, a konicza po poddaniu si¢ zawodnika, wygraniu partii poprzez "Szach mat" lub
po wypelnieniu warunku uprawniajacego do remisu. Przykladem Srodowiska, ktére charakteryzuje si¢
nieskoiczonym zadaniem jest tzw. "Cart-Pole" [18]. W tym przypadku nie ma mozliwosci zakoiczenia
zadania w stanie koficowym S;.

Przy wyborze algorytmu nalezy tez wzia¢ pod uwage przestrzen akcji (ang. action space). Prze-
strzen ta, moze by¢ dyskretna lub ciagta. Przyktadem Srodowiska, ktére charakteryzuje si¢ dyskretna
przestrzenia akcji jest wezeSniej wspomniany "Cart-Pole". Jedyne akcje jakie moga by¢ wykonane w
tym Srodowisku to: ruch w prawo oraz ruch w lewo. Obie akcje sa wykonywane ze stalymi wartoSciami
sity. Srodowiskiem, w ktérym wystepuje ciagha przestrzen akcji jest na przyktad "Mountain Car" [19].
W tym przypadku, sterujac samochodem nalezy podaé site, ktéra rozpedzi samochéd w podjezdzaniu

pod gére. Podawana wartos¢ sity nie jest stata i miesci si¢ w ciagtym przedziale [—1, 1].
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Rys. 1.3. Podziat algorytméw uczenia przez wzmacnianie [20]

Q-Learning

Q-Learning jest bezmodelowa metoda uczenia przez wzmacnianie, ktéra swoje poczatki miata juz
w latach 90 [21]. Ogdlna zasada dziatania jest przyrostowa aktualizacja wartosci akcji w zaleznoSci od
stanu. Do kazdej mozliwej pary akcja-stan przypisywana jest warto$¢ liczbowa, ktéra jest definiowana
poprzez funkcj¢ natychmiastowej nagrody za podjecie akcji a oraz oczekiwanej nagrody w przysztosci w
oparciu o nastepny stan s, ktéry jest wynikiem podjecia tej akcji a. Z takich par, tworzona jest macierz Q
(nazywana czgsto Q-tablica, ang. Q-table), ktoéra najczesciej jako wiersze przyjmuje wszystkie mozliwe
stany, a jako kolumny - wszystkie mozliwe akcje, ktére moze podja¢ agent. Kazda komdrka macierzy
zawiera wartos¢ liczbowa, ktéra ocenia warto$¢ akcji a w stanie s. Podczas procesu uczenia, aktualizacja
macierzy przebiega za pomoca réwnania (1.9), gdzie Q(s,a) to wczesniej wspomniana macierz, r -
nagroda, (s, a) - para stan-akcja w aktualnym kroku, (s’,a’) - para stan-akcja w przysztym kroku, -
wspotczynnik dyskontowania i « - szybkos¢ uczenia (ang. learning rate). Parametr szybkoSci uczenia jest
potrzebny, aby kontrolowac zbieznos$¢ uczenia. Zbyt duza warto$¢ parametru o bardzo czgsto powoduje
brak mozliwosci znalezienia optymalnej polityki, a zbyt mala sprawi, ze uczenie bedzie trwato dtuze;.

Zwykle szybkos¢ uczenia jest dobierana z wartosci rzedu 102,

Q(s,a) = Q(s,a) + alr + ymazyQ(s',d’) — Q(s,a)] (1.9)

Nalezy zwréci¢ uwage, ze powyzsze rozwiazanie ma znaczng wadg - ilo$¢ informacji, ktéra nalezy
przechowywac jest bardzo duza. Wynika to z potrzeby przechowywania kazdego mozliwego stanu oraz
kazdej mozliwej akcji, co daje rozmiar macierzy réwny S - A, gdzie S - liczba wszystkich stanéw, A -
liczba wszystkich akcji. Dla Srodowisk o ciaglej przestrzeni akcji i/lub ciaglej przestrzeni stanéw - nie
ma mozliwo$ci zaimplementowania tej metody. Wynika to z faktu, ze ciagta przestrzen zawiera nieskon-
czono$¢ wartoSci posrednich - niemozliwe jest wigc stworzenie tabeli (), ktéra te wszystkie wartosci

przechowa.
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Proces uczenia algorytmu Q-Learning wyglada nastgpujaco:

Zainicjalizuj tablice Q(s, a) w dowolny sposdb
Powtorz (wykonaj zatozong liczbe epizodow):
Zainicjalizuj stan s
Powtorz (wykonaj kolejne kroki w epizodzie):
Wybierz akcje a na podstawie stanu s na podstawie Q(s, a)
Wykonaj akcje a, zaobserwuj nagrode r oraz nowy stan s'
Wykonaj aktualizacje tablicy Q(s, a) (réwnanie 1.9)

Przypisz s' do stanu s

Q-Learning jest stosowany w Srodowiskach podlegajacych pod procesy decyzyjne Markowa. Jednak
gdy przestrzeni standéw i akcji jest zbyt duza, wtedy algorytm nie jest w stanie ich wszystkich si¢ nauczy¢
- powoduje to znaczne problemy z uogdlnieniem dziatania modelu [22]. Kolejnym problemem, z jakim
mozna si¢ spotkaé implementujac algorytm Q-Learning jest zjawisko przeszacowania wartosci (ang. The
Overestimation Phenomenon) [23]. Wynika on z tego, ze podczas uczenia moze doj$¢ do sytuacji, gdy
wiele wartoSci w macierzy jest bardzo podobna - przyktadowo, stan s; zawiera akcje (a1, az, as,aq),
ktére maja przypisane wartosci kolejno (0.95,0.93,0.97,0.34). Z samej idei dziatania algorytmu, po-
winno si¢ dazy¢ do wykonywania akcji o najwigkszej wartosci z tablicy (). Jednak jak tatwo zauwazy¢
- wartoSci akcji aq, ag, ag sa bardzo podobne. Biorac pod uwage mozliwos¢ pojawienia si¢ szumu [22],
dochodzi do sytuacji, gdy nachodza na siebie rozne wartosci akcji - sa one bardzo podobne co prowadzi

do btedéw, poniewaz akcja o wartosci 0.97 wcale nie musi by¢ ta najlepsza - moze by¢ przeszacowana.

Deep Q-Network

Metoda Deep Q-Network (DQN) jest podobna metoda co Q-Learning, jednak rozwiazuje kilka jej
problemdéw. Ogdlne zalozenie jest nastgpujace - zastapi¢ mato wydajna metodg przechowywania warto-
Sci akcja-stan w postaci tabeli/macierzy () innym narzedziem, ktére dobrze sprawdza si¢ w aproksymacji
funkcji - siecig neuronowa. Na wejscie sieci neuronowej podawany jest aktualny stan Srodowiska, a na
wyjSciu otrzymywana jest lista akcji wraz z ich wartoSciami. Z zatozenia, im wyzsza warto$¢, tym akcja
jest lepsza, prowadzi do wigkszej nagrody. Pierwszym zyskiem jaki z tego wynika jest mozliwos¢ za-
implementowania metody w §rodowiskach z ciagla przestrzenia stanéw - sie¢ neuronowa nie potrzebuje
definicji catej przestrzeni stanéw do budowy modelu. Na wejscie do sieci mozna wprowadzi¢ wartosci
ciagte. Takie podejscie powoduje réwniez, ze nie jest konieczne odwiedzenie kazdego mozliwego stanu
przez agenta, co jest wymagane przez metode Q-Learning, aby zbudowaé dobrze dziatajaca Q-tablice.
Kolejna zaleta jest r6znorodnos¢ oraz dowolnos¢ pod wzglgdem architektur sieci neuronowych. Mozliwe
jest zaimplementowanie modelu bazujacego na perceptronie wielowarstwowym, ale jest kilka alternatyw.

Jedna z nich sq sieci splotowe, ktére doskonale sprawdzaja si¢ przy przetwarzaniu obrazéw. Daje to np.
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mozliwo$€ uzycia ramki (zrzutu ekranu) jako stanu Srodowiska. W teorii, zrzuty ekranu jako stan mozna
réwniez zaimplementowaé w metodzie Q-Learning, jednak bytoby to wysoce nieefektywne.

Proces uczenia sieci DQN znacznie rézni si¢ od uczenia w przypadku Q-Learning. Uczac model
Deep Q-Network wskazane jest zaimplementowanie bufora powtérek (ang. Expierence Replay lub Re-

play Buffer). Stuzy on do przechowywania informacji z danego kroku algorytmu, takich jak:

s: aktualny stan

a: aktualnie wykonana akcja

s’: stan po wykonaniu akcji a

r: nagroda za wykonanie akcji a

t: stan zakonczenia epizodu (ang. terminal) -> jesli w danym kroku epizod si¢ zakonczyt, wpisana

jest warto$¢ 1, w przeciwnym przypadku 0 [24]

Zasada dziatania bufora jest prosta - z punktu widzenia implementacji, tworzone sa odpowiednie
listy/tablice o zadanej wielkoSci, w ktorej przetrzymuje si¢ wszystkie dane. Gdy miejsca w buforze za-
czyna brakowac (listy/tablice sa w 100% zapetnione danymi), wtedy rozpoczyna si¢ nadpisywanie da-
nych, ktére zostaly wpisane najwczesniej i caly proces zapisu zaczyna si¢ od nowa. Jest to tzw. bufor
kotowy. Implementacja takiej pamigci znacznie zwigksza wydajno$¢ probkowania algorytmu, poniewaz
umozliwia to wielokrotne wykorzystywanie tych samych danych do treningu (zamiast pozbywanie sig¢
ich natychmiast po zebraniu). Istnieje wiele metod pobierania danych z bufora, jednak w pracy skupiono
si¢ nad najbardziej podstawowa - réwnomiernym prébkowaniu (ang. uniform sampling). Oznacza to, ze
dane zostaja wyciagane z bufora w sposob losowy, z takim samym prawdopodobieiistwem. Powoduje to
poprawe stabilnosci sieci podczas szkolenia dzigki uzyciu nieskorelowanych ze sobg partii danych [25].

Z tak utworzonego bufora, w celu uczenia wyciagana jest seria danych, tzw. barch, ktéry nastgpnie
jest wykorzystywany do uczenia modelu. Sam proces trenowania zostat przedstawiony w réwnaniach
(1.10-1.12) i polega na minimalizowaniu funkcji straty L;(60;) (ang. loss function) w kazdym kroku al-

gorytmu. Zmienna 6 opisuje parametry (wagi) sieci neuronowej w kroku 4.

Li(0;) = (y — x)? (1.10)
r=Q(s,a;0;) (L.1D)
y=1+ymaryQ(s',d’;0;) (1.12)

Zmienne opisuja kolejno: s - stan, a - akcja, r - nagroda po wykonaniu akcji @ w stanie s, y - wspot-
czynnik dyskontowania. Funkcja (1.10) opisuje strate, jaka jest pomigdzy wartoscia docelowa (1.12), a

wartoscia, ktora zostala przewidziana przez sie¢ (1.11). Parametr y jest nazywany r6znica czasowa (TD
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- ang. temporal difference), natomiast y — x jest nazywane btedem réznicy czasowej (ang. TD error)
[26]. Taka technika obliczania warto$ci ma swoja nazwe - Temporal Difference Learning i znajduje za-
stosowanie nie tylko w uczeniu przez wzmacnianie, ale ogélnie w uczeniu maszynowym oraz innych
dziedzinach. Jest to metoda, ktéra pozwala na przewidywanie danej wielkoSci, ktéra jest zalezna od
przysztych wartosci sygnatu. Podejscie to, stara si¢ przewidzie¢ jaka bedzie natychmiastowa nagroda w
chwili ¢ oraz nagroda w kolejnej chwili ¢ 4+ 1. Gdy moment ¢ 4 1 nadejdzie, nowe przewidywania sa po-
réwnywane z wartoSciami oczekiwanymi. Jesli te przewidywania si¢ od siebie r6znia, algorytm oblicza
réznice, oraz stara si¢ dostosowac swoje przyszte predykcje, tak aby poprawié swoje dziatanie [27]. W
tym przypadku, to sie¢ neuronowa odpowiada za wszystkie przewidywania i w momencie gdy réznica
wystapi - nastgpuje aktualizacja parametréw sieci w taki sposéb, aby tg¢ réznicg zminimalizowaé - tak,
aby strata byta jak najmniejsza.

Ta metoda ma jednak spora wadg. Wykorzystanie tej samej sieci neuronowej zaréwno do obliczania
wartoSci docelowej (ang. farget), jak i wartoSci przewidywanej (ang. predict) zwigksza prawdopodo-
biefistwo wyboru zawyzonych wartosci, co skutkuje zbyt optymistycznymi oszacowaniami. Wartosci @)
szacowane przez jedna sie¢ bgda na ogdt wigksze niz prawdziwe wartosci (), przez co agent bedzie

przecenial oczekiwane przyszle nagrody, co zaburzy uczenie algorytmu. [28].

Double Deep Q-Network

W zwiazku z problemem zbyt optymistycznych oszacowan, powstata metoda Double Deep Q-
Networks (DDQN), nazywana réwniez Double Q-Learning. Rozbudowuje ona metod¢ Deep Q-Network
poprzez zastosowanie dwdch sieci neuronowych - docelowa (ang. farget network) oraz ewaluacyjna (ang.
evaluation network). W metodzie DQN, jedna i ta sama polityka odpowiada za obliczanie akcji i jej oce-
nianie. W metodzie DDQN, sie¢ docelowa zajmuje si¢ obliczaniem réznicy czasowej (1.12), natomiast
sie¢ ewaluacyjnej - wartoscia przewidywang (1.11). Zasada dzialania zostata przedstawiona na rysunku
1.4. Rozpoczynajac proces uczenia, nastgpuje inicjalizacja obu sieci w sposob niezalezny. Co okre§long
liczbg iteracji, nastgpuje przepisanie wag z sieci ewaluacyjnej do sieci docelowej. Liczbe iteracji, po
ktérej powinno nastapic¢ przepisanie wag nalezy dobra¢ w sposéb empiryczny.

Wprowadzanie opdZnienia do polityki pozwala uzyskaé lepsze rezultaty podczas uczenia, co zostato
dowiedzione empirycznie w pracy pt. "Deep Reinforcement Learning with Double Q-Learning". W tej
pracy potwierdzono, ze zastosowanie dwoch osobnych sieci neuronowych do obliczania wartosci prze-
widywanych i docelowych powoduje stabilniejszy proces uczenia i najczgsciej prowadzi do uzyskania
lepszych wynikéw [28]. Przyktadowe zyski z zastosowania metody DDQN zostaly przedstawione na

rysunku 1.5.
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Rys. 1.4. Zasada dziatania dwdch sieci w metodzie DDQN w poréwnaniu do metody
DQN
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Rys. 1.5. Skuteczno$¢ metod DQN i DDQN w grach ATARI [28].
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2. Przyklady uczenia przez wzmacnienie w grach

2.1. Gry ATARI

Uczenie przez wzmacnianie przez dlugi okres czasu pozostawato w cieniu innych metod uczenia
maszynowego. Technika ta byta bardzo rzadko wykorzystywana, gtéwnie z powodu swoich ograniczen.
Poczatki tej metody opieraty si¢ gléwnie na metodzie Q-Learning, ktéra byta bardzo nieefektywna przy
bardziej skomplikowanych Srodowiskach lub nawet niemozliwa do zaimplementowania. Sytuacja zmie-
nita si¢ diametralnie w 2015, gdy grupa naukowcdéw opublikowata swoja prace w czasopiSmie naukowym
"nature” pt. "Human-level control through deep reinforcement learning". Przedstawili oni wtedy nowa
metodg¢ Deep Q-Learning, ktére swoje dzialanie opierata na sieciach neuronowych. Byt to przetomowy
krok, ktéry pozwolil uogélni¢ dziatanie algorytméw uczenia przez wzmacnianie poprzez zastgpienie
bardzo nieefektywnej metody tworzenia Q-tablicy poprzez aproksymacje funkcji jakosci Q przy uzy-
ciu sieci neuronowych. W celu przetestowania swojej nowej metody, naukowcy wykorzystali 49 gier
Atari, poréwnujac poziom, jaki osiagnat algorytm DQN z poziomem najlepszych, dotychczasowych
metod uczenia przez wzmacnianie zaprojektowanych pod konkretne gry oraz zestawili to z poziomem
cztowieka. Algorytm, w ponad polowie gier osiagnat taki sam lub znacznie wykraczajacy poziom w po-
réwnaniu do czlowieka (rys. 2.1). Gtéwna przewaga w zastosowaniu sieci neuronowych w stosunku do
Q-tabeli wynika z braku konieczno$ci jawnego okre§lania wszystkich mozliwych stanéw. Dobrym przy-
ktadem sg tutaj wcze$niej wspomniane gry Atari. OkreSlenie wszystkich mozliwych stanéw §rodowiska
jako klatka z pojedynczej iteracji gry, nawet w niewielkiej rozdzielczos$ci 84x84x4, wydaje si¢ nierealne i
wymagato by ogromnych zasobéw pamigciowych. Dlatego takg przewage wprowadzaja sieci neuronowe
W uczeniu przez wzmacnianie - umozliwiaja okreslenie rozbudowanego stanu Srodowiska, ktéry pozwoli
algorytmowi lepiej reagowac na to, co si¢ dzieje w Srodowisku, przy jednoczesnej duzej skutecznosci w

aproksymacji funkcji Q [29].
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Rys. 2.1. Por6éwnanie algorytmu DQN z najlepszymi dotychczas metodami uczenia

przez wzmacnianie i skuteczno$cia cztowieka w grach Atari [29]

2.2. AlphaGo, AlphaZero i MuZero

Gra planszowa Go przez bardzo dtugi okres czasu byta poza zasiggiem wszelakich algorytméw
sztucznej inteligencji przez swoj poziom skomplikowania [8]. Gléwnym problemem w implementacji
takiego algorytmu jest ogromna liczba kombinacji, jaka moze zaj$¢ podczas rozgrywki, szacowana na
okoto 1039, Liczba kombinacji jest znacznie wigksza niz w przypadku gry w szachy i wynika ona z za-
stosowania wigkszej planszy rozgrywki (19x19 zamiast 8x8). W pojedynczej turze, gracz moze wykonaé
250 ruchdéw, a standardowa dlugos¢ rozgrywki jest szacowana na okoto 150 posunigé obu graczy. Takie

liczby sprawiaja, ze niemozliwe jest zastosowanie typowego podejscia sitowego, aby obliczy¢ wszystkie
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mozliwe kombinacje (na duzej glgbokosci) i wybrac tg, ktéra bedzie najlepsza. Mimo tak olbrzymiej
ilosci kombinacji, naukowcom z DeepMind udato si¢ opracowaé algorytm bazujacy na uczeniu przez
wzmacnianie, ktéry jako pierwszy algorytm sztucznej inteligencji byt w stanie pokonaé czotowych gra-
czy w gre Go. W algorytmie zostata zaimplementowana sie¢ neuronowa, ktéra zostala wytrenowana
na 30 mln pozycjach utozenia elementéw na planszach ze 160 000 rzeczywistych gier pochodzacych
z bazy danych gier Go. Model na poczatku uczyl si¢ wykorzystujac technike uczenia nadzorowanego.
Sie¢ neuronowa otrzymywata konkretna pozycje z gry i miata za zadanie przewidzie¢ jaki ruch powinna
wykona¢ - poréwnujac to na koncu z rzeczywistym ruchem, jaki w tej pozycji byl wykonany przez czto-
wieka. W zaleznoSci czy ruch byl poprawny, czy tez nie - model aktualizowal swoje parametry tak, aby
w nastgpnych iteracjach przewidywaé jeszcze lepiej. Takie podejscie pozwolito w pewien sposéb na-
uczy¢ algorytm zasad gry i opanowac pewna bieglo$¢ w przeprowadzaniu rozgrywek. Nastgpnie, model
zostal zestawiony w rozgrywce sam ze soba, stosujac uczenie przez wzmacnianie, aby jeszcze lepiej po-
prawi¢ swoja gre [30]. Poczatkowe wersje algorytmu posiadaty szacowany rankingu ELO na poziomie
3 000 punktéw [31], jednak najlepsi gracze posiadaja znacznie wyzszy ranking - w granicach 3 600-3
900 punktéw ELO [32]. DeepMind zdecydowato si¢ rozwija¢ swéj algorytm. Z algorytmu, ktéry uczyt
si¢ na rzeczywistych partiach, powstatl algorytm AlphaGo Zero, ktéry nie miat dostgpu do bazy danych
partii, tylko rozgrywat parti¢ sam ze soba, znajac jedynie zasady rozgrywki. Takie podejscie pozwolito
osiagnaé mu znacznie wigksza sitg gry, przebijajac barierg 5 000 punktéw ELO, co dla najlepszych gra-
czy jest nieosiagalnym wynikiem. Poréwnanie sity gry algorytméw AlphaGo i AlphaGo Zero zostalo
przedstawione na rysunku 2.2. W zestawieniu, kolorem czerwonym oznaczone zostaty inne algorytmy,
stosowane w grze Go, przed powstaniem AlphaGo. Ich ranking punktéw ELO siggat zaledwie 2 000

punktéw.

5,000

4,000

3,000

2,000+

Elo rating

1

Rys. 2.2. Poréwnanie implementacji algorytméw AlphaZero w zestawieniu z wcze-

$niej istniejacymi algorytmami [31].
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Dalszy rozwdj algorytmu dazyt w kierunku uogdlnienia dziatania. Tym sposobem powstata wersja
AlphaZero - jeden algorytm, ktéry byl w stanie osiagna¢ mistrzowski poziom w trzech grach: Go, sza-
chy oraz Shogi (japoniska odmiana szachéw). Takie podejscie znalazto swoje zastosowanie w innych
dziedzinach. AlphaZero zostal bowiem wykorzystany w takich obszarach jak chemia [33] czy fizyka
kwantowa [34], jako algorytm, ktéry potrafi dostosowaé swoje dziatanie w nieznajomym Srodowisku.
DeepMind kontynuowato pracg nad algorytmem w kierunku uogélnienia jego dziatania. Konsekwencja
bylo powstanie algorytmu MuZero, ktéry, w poréwnaniu do poprzednich algorytméw, jako jedyny nie
znal zasad panujacych w Srodowisku. Algorytm rozszerzyt réwniez swoje zastosowanie i do listy gier:
Go, szachy i Shogi, dodano gry Atari [35].

Na przykladzie algorytméw utworzonych przez DeepMind mozna wysnu¢ wniosek, ze algorytmy
uczenia przez wzmacnianie ida w kierunku uogélnienia swojego dziatania. Praktyka pokazuje, ze takie
algorytmy bardzo dobrze odnajduja si¢ w §rodowiskach o nieznanej dynamice i sa w stanie nauczy¢ sig,

jak postgpowaé, zeby odnies¢ zatozony sukces.
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3. Implementacja aplikacji

Gtéwnym celem pracy jest implementacja algorytmu uczenia przez wzmacnianie do prostej gry
zreczno$ciowej. Zamiast wykorzystywac istniejace gry lub korzystac¢ ze Srodowisk typu OpenAl Gym
[36], zdecydowano si¢ zaimplementowaé wlasna gre, aby mieé kontrole nad jak najwigksza liczbg ele-
mentéw. Wiasnorgczna implementacja oznacza petng znajomo$¢ kodu Zrédtowego i zasad dziatania gry,
co umozliwia jej dostosowanie do przeprowadzenia procesu uczenia. Duza zaleta jest réwniez mozliwos¢
jej modyfikacji poprzez upraszczanie lub utrudnianie Srodowiska, dzigki czemu, trening modelu mozna
rozpoczaé od prostszych przypadkéw, a w raz z nabieranym doswiadczeniem mozna komplikowaé gre

w dowolny sposéb.

3.1. Gra SmartSquareGame

Opis i zasady gry

SmartSquareGame jest gra 2D, ktéra zostata napisana przez autora tej pracy w jezyku C++. Jest ona
inspirowana popularna gra przegladarkowa o pt. "The World’s Hardest Game" [37]. Zrzut ekranu gry
zostal zaprezentowany na rysunku 3.1.

Cel gry jest prosty - gracz (niebieski element) musi zebra¢ wszystkie monety wystgpujace na planszy
(z61te elementy), a nastgpnie udac si¢ do wyjscia (zielona strefa), aby ukoiczy¢ poziom. Zadanie wydaje
si¢ tatwe, ale w poziomie sa w kilku miejscach sa umieszczeni przeciwnicy (czerwone elementy), ktdre
poruszaja si¢ wertykalnie lub horyzontalnie oraz rozmieszczone sa putapki (r6zowe elementy). Po kon-
takcie z przeciwnikiem lub putapka, poziom jest restartowany, a gracz musi zaczaé od poczatku. Dodat-
kowym elementem utrudniajacym sa przeszkody (bordowe elementy), ktére blokuja graczowi przejscie.
Aby utorowaé droge, gracz musi zniszczy¢ przeszkody, strzelajac do nich. Poruszanie gracza odbywa
sig przy uzyciu klawiszy WASD, natomiast strzelanie w odpowiednich kierunkach, za pomoca strzatek.
Szare elementy definiujg Sciany oraz granicg planszy. Nie moga by¢ one zniszczone, a ani gracz, ani
przeciwnik nie moze si¢ po nich poruszad.

Gra zostata zaimplementowana przy wykorzystaniu biblioteki graficznej SFML (Simple and Fast
Multimedia Library), ktéra umozliwia stosunkowo latwa implementacje elementéw graficznych oraz
umozliwia wykonywanie takich operacji na obiektach jak wykrywanie kolizji. Kod Zrédltowy gry jest

dostgpny publicznie na repozytorium GitHub autora pracy [38].
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Rys. 3.1. Zrzut ekranu prezentujacy gre SmartSquareGame

Struktura projektu

Podczas implementacji gry wykorzystano podejscie obiektowe, ktére pozwala w wygodny sposéb
zaimplementowac silnik gry oraz wszystkie elementy wystgpujace w aplikacji. Na rysunku 3.2 przedsta-
wiono uproszczony diagram klas. Na diagramie nie zawarto wszystkich atrybutéw i metod, ktére zostaly

zaimplementowane w klasach, a jedynie gtéwny zarys. Opis przedstawionych klas:

— Game: silnik gry odpowiadajacy za obstuge petli gry (ang. gameloop), tworzenie i obstuge okna,

renderowanie obiektow graficznych oraz przechwytywanie wejicia z klawiatury.

— Level: klasa odpowiadajaca za logike calego poziomu. Przeprowadzane sa w niej obliczenia do-
tyczace obiektow na aktualnej planszy, takie jak generowanie/usuwanie/poruszanie si¢ obiektow,
sprawdzanie kolizji itp. Funkcja movePlayer() odpowiada za sprawdzanie kolizji, a jesli ona nie
wystapita, to wywoluje funkcje move() w klasie Player, ktéra powoduje poruszanie si¢ gracza
w odpowiednim kierunku. Dodatkowo, funkcja shot() odpowiadajaca za strzelanie gracza zostata
umieszczona w tej klasie, a nie w klasie Player, poniewaz klasa Level obsluguje wszystkie obiekty,
ktére znajduja si¢ na planszy - dynamiczne (np. StaticDanger) i statyczne (np. Wall). Przechowy-
wanie i obsluga wszystkich obiektéw planszy w jednej klasie jest wygodne z punktu widzenia

implementacji.
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— Player: klasa implementujaca gracza. Definiuje jego parametry, takie jak predkos¢ strzatu oraz

udostgpnia metody umozliwiajace np. poruszanie sig.

— CircleObject, SquareObject: klasy szablonowe, 1aczace wspdélne zachowania obiektéw wyste-
pujacych na mapie. Uzywana do dziedziczenia cech, ktére powtarzaja si¢ we wszystkich tych

obiektach (ksztalt, wspdtrzedne itp.).

Reszta klas to obiekty wystepujace na mapie takie jak putapki (StaticDanger), przeciwnicy (Moving-
Danger), monety (Coin), przeszkody (Box), pociski (Bullet), wyjscie z poziomu (Finish), Sciana (Wall).
Wszystkie te klasy dziedzicza z SquareObject lub CircleObject w zaleznoSci od ksztattu modelu graficz-

nego.

Rys. 3.2. Uproszczony diagram klas gry SmartSquareGame
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Petla gry

Rys. 3.3. Petla odpowiadajaca za dziatanie gry wraz z funkcjami pomocniczymi.

Na rysunku 3.3 przedstawiono implementacje petli gry. Petla zostata rozdzielona na dwie funkcje
pomocnicze - update() oraz render(). Funkcja update() odpowiada gtéwnie za obliczenia elementéw
wystepujacych na planszy, jak np. przechwytywanie zdarzen zwiazanych z oknem gry (updateWindo-
wEvents()) wraz z odS§wiezaniem statystyk z rozgrywki (updateLabels()), przechwytywanie i obliczanie

pozycji gracza (updatePlayerInput()), obliczanie pozycji pociskéw/przeciwnikow oraz zatadowywanie
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nowej planszy w razie wygrania aktualnej. Funkcja render() odpowiada za wySwietlanie wszystkich
obiektéw wystepujacych na mapie oraz wyswietlanie pomocniczych statystyk takich jak liczba zebra-

nych monet czy czas gry.

Generowanie mapy

Silnik gry zostat tak zaprojektowany, aby wczytywac¢ mapy o wymiarach 20x20 z pliku tekstowego,
gdzie kazdy obiekt wystgpujacy na mapie ma przypisany unikatowy numer. Tworzenie plikéw teksto-
wych z warto§ciami numerycznymi nie jest zbyt wygodna i przejrzysta metoda na tworzenie map. Aby
unikna¢ recznego tworzenia plikéw tekstowych, zostat utworzony skrypt, ktéry mapuje plik graficzny
o wymiarach 20x20 pikseli na plik tekstowy. Kazdemu obiektowi w pliku tekstowym zostat przypisany
identyfikator w postaci cyfry od 0 do 9, natomiast w pliku graficznym - kolor RGB. Mapowanie zostato
przedstawione w tabeli 3.1. Dodatkowo, zostalo zaznaczone rozréznienie na przeciwnikéw poruszaja-

cych si¢ horyzontalnie (MovingDangerH) oraz wertykalnie (MovingDangerV).

Tabela 3.1. Mapowania kolor - ID dla poszczegdlnych obiektéw

Obiekt Kolor (R, G,B) | ID
Floor (255, 255, 255) 0
Wall (0,0,0) 1
Box (50,0, 0) 2
StaticDanger (170, 0, 150) 3
Coin (255,255, 0) 4
MovingDangerH (255,0,0) 5
MovingDangerV (120, 0, 0) 6
Finish (80, 120, 0) 7
Player (0, 255, 0) 8

Wygodnymi narzedziami do przygotowywania obrazéw w matych wymiarach (20x20 pikseli) sa
aplikacje do tworzenia tzw. sztuki pikselowej (ang. Pixel Art, np. Pixilart.com). Mozna w nich utworzy¢
wtlasng palete koloréw z wartoSciami RGB takie jakie odpowiadaja obiektom na mapach. Pozwoli to w

wygodny sposob przygotowal plansze do rozgrywki.
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3.2. Algorytm DDQN

Implementacja algorytmu DDQN

W celu utworzenia sztucznej inteligencji bazujacej na uczeniu przez wzmacnianie zaimplemento-
wano algorytm Double Deep Q-Learning. Oznacza to, ze zdefiniowane sa dwie sieci neuronowe - jedna
do przewidywania (sie¢ ewaluacyjna), a druga do obliczania wartosci docelowych (sie¢ docelowa). Wagi
z sieci ewaluacyjnej sa kopiowane do sieci docelowej co okre§long liczbe krokéw algorytmu. Algorytm
zostal zaimplementowany w jezyku Python przy wykorzystaniu biblioteki TensorFlow oraz interfejsu
programistycznego Keras. Dodatkowo, z racji posiadania karty graficznej z rodziny NVIDIA GeForce
wyposazone w rdzenie CUDA, mozliwe byto wykorzystanie biblioteki TensorFlowGPU, co zapewnito
szybsze obliczenia. Podczas tworzenia algorytmu, inspirowano si¢ gotowymi implementacjami metod
DQN oraz DDQN [39].

Na rysunku 3.4 zostat przedstawiony proces uczenia podczas pojedynczej iteracji algorytmu. Na po-
czatku kazdej iteracji, wszystkie dane sg zapisywane do tzw. pamigci tymczasowe;j. Jest to spowodowane
tym, ze dane musza przej$¢ pewna obrébke, zanim trafia do bufora powtérek. Sam bufor powtérek jest za-
implementowaniu przy uzyciu tablic z biblioteki numpy. Strzatkami przerywanymi zaznaczono operacje

polegajace na wpisywaniu lub wyciaganiu informacji do/z pamigci (tymczasowej lub do ReplayBuffer).

Istnieja 4 warunki, ktére definiuja kiedy nastgpuje "koniec gry": przekroczenie limitu iteracji na
epizod, dotknigcie przeciwnika/putapki, trzykrotne powtérzenie pozycji lub wygranie planszy. Podczas
procesu uczenia, oprocz zwyktej §mierci gracza podczas kontaktu z przeciwnikiem lub putapka, wska-
zane jest zaimplementowanie limitu iteracji, jakie moze wykorzysta¢ agent w danym epizodzie. Czgstym
zjawiskiem podczas procesu uczenia jest mozliwo$¢ zablokowania si¢ gracza np. w momencie, gdy ak-
tualna polityka btednie wskazuje, ze najlepsza akcja do wykonania jest poruszanie si¢ w kierunku, gdzie
wystepuje Sciana - agent blokuje si¢ na Scianie i nie wykonuje zadnej innej akcji. W Srodowisku Smart-
SquareGame czgstym problemem byl réwniez problem z zapetleniem si¢ agenta. Powodowato to, ze w
pewnych momentach agent powtarzal takie akcje jak prawo-lewo-prawo-lewo lub géra-dét-goéra-dét. Z
tego powodu, zostat dodany warunek, ze jesli gracz powtdrzy trzykrotnie przeciwne akcje (przeciwne

akcje = poruszy si¢ w przeciwnych kierunkach), plansza zostaje zrestartowana.

Na rysunku 3.5 przedstawiono implementacj¢ metody odpowiedzialnej za uczenie si¢ algorytmu.
Przed rozpoczeciem procesu uczenia nalezy zdefiniowa¢ rozmiar partii danych (BATCH_SIZE), na kt6-
rych, w kazdej iteracji, bedzie si¢ uczyt algorytm. Metoda learn() jest wykonywana w kazdej iteracji
algorytmu, ale dopiero od momentu, gdy w buforze powtérek uzbiera si¢ wigcej danych niz wynosi
liczba BATCH_SIZE. Po wywotaniu funkcji z bufora wyciagane sa probki stanéw, akcji, nagréd i statusu
zakoniczenia poziomu (done). Probki sa wyciagane z losowego przedziatu, ktéry zostal juz wypetniony
danymi (niemozliwe jest wyciagnigcie z bufora przedziatu, ktdry jest pusty). Kazdy przedziat ma takie
samo prawdopodobiefistwo na bycie uzytym podczas procesu uczenia. W nastgpnym kroku, obliczany

jest tzw. action_indices, za pomocg ktérego bedzie mozliwe odwotanie si¢ do odpowiednich pozycji w

D. Kwapisz Implementacja gry zrecznosciowej i algorytmu opartego o uczenie ze wzmocnieniem



3.2. Algorytm DDQN 31

Rys. 3.4. Uproszczony proces uczenia algorytmu DDQN.

tablicy state_eval_pred. Kolejnym etapem jest obliczenie wartosci przewidywanych przez sie¢ neuro-

nowa. Tworzone s trzy elementy - new_state_target_pred, new_state_eval_pred oraz state_eval_pred.

— new_state_target_pred: obliczane na podstawie stanu s’ przy uzyciu sieci docelowej (neu-

ral_network_target)

— new_state_eval_pred: obliczane na podstawie stanu s’ przy uzyciu sieci ewaluacyjnej (neu-

ral_network_eval)

D. Kwapisz Implementacja gry zrecznosciowej i algorytmu opartego o uczenie ze wzmocnieniem



32 3.2. Algorytm DDQN

— state_eval_pred: obliczane na podstawie stanu s (stanu, ktéry byt bezposrednio przez stanem s’)

przy uzyciu sieci ewaluacyjnej (neural_network_eval)

Rys. 3.5. Funkcja odpowiadajaca za uczenie si¢ algorytmu.

Na wejscie sieci neuronowych sa podawane partie danych (tzw. batch). W tym przypadku, pojedyn-
cza partia danych sktada si¢ z N kolejnych stanéw pochodzacych z bufora powtdrek i jest to tensor o
wymiarach N x M x M x O, gdzie M x M to wymiar planszy w danym stanie (standardowo jest
to 20 x 20), a O jest to pojedynczy obiekt wystgpujacy na mapie opisany poprzez kodowanie "1 z n".
Zmienne utworzone za pomoca funkcji predict na sieciach neuronowych to nic innego jak obliczone
wartos$ci akcji w podanych stanach. Przy wykorzystaniu N stanéw na wej$ciu modelu, sie¢ neuronowa
zwrécei macierz o wymiarach N x A, gdzie A to liczba mozliwych do podjecia akcji. Obliczone war-
toSci oznaczaja prawdopodobienistwa wszystkich mozliwych akcji w kolejnych N stanach. Wybranie
akcji o najwyzszym prawdopodobiefistwie (operacja np.argmax()) maksymalizuje szans¢ na wygranie
gry. Po uzyskaniu najbardziej wartoSciowych akcji, mozliwe jest przeprowadzenie procesu uczenia. W
pierwszym kroku, nastgpuje aktualizacja tablicy state_eval_pred na podstawie przewidywan z sieci ewa-
luacyjnej, sieci docelowej, otrzymanych nagréd oraz parametru gamma. Nastgpnie, przeprowadzany jest
trening sieci neuronowej (neural_network_eval) przy uzyciu funkcji fif(). Na zakoriczenie metody le-
arn(), sprawdzany jest aktualny liczba wpiséw do bufora i jesli jest ona podzielna przez parametr re-
place_target, to wagi z sieci ewaluacyjnej sa przepisywane do sieci docelowej. W tym przypadku para-

metr replace_target wynosi 100, co oznacza, ze co 100 iteracji wagi zostana przepisane.
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Uproszczenie problemu

Srodowisko SmartSquareGame jest dosyé rozbudowane i implementacja algorytmu uczenia przez
wzmocnienie wydaje si¢ trudnym i czasochtonnym zadaniem. Z tego powodu zrezygnowano z Kilku
funkcjonalnosci, ktére oferuje gra i skupiono si¢ na implementacji algorytmu w uproszczonym §rodo-
wisku. Z gry zostaty usunigte obiekty takie jak: przeciwnicy, pulapki i pudta, przez co przestrzen akcji
zmniejszyla si¢ z 8 do 4 (strzelanie przestato byC potrzebne). Agent ma wigc za zadanie tylko zebrac

wszystkie monety poziomie i doj$¢ do wyjScia.

Stany, akcje, nagrody

Stany

Odpowiednie dobranie stanu §Srodowiska nie zawsze jest trywialnym zadaniem. Prawidtowa definicja
stanu gry jest kluczowa, aby agent mégl w poprawny sposéb nauczy¢ sig¢ jak reagowaé w danej sytuacji.
Agent w Srodowisku SmartSquareGame musi nauczy¢ si¢ dobierania odpowiedniej trasy z punkt A (po-
czatku planszy) do punktu B (wyjscia z poziomu), po drodze zbierajac monety. Z tego powodu nasuwa
si¢ pomyst, aby stan gry przekazywac jako zrzut aktualnego rozmieszczenia elementéw na planszy. Mapa
sktada si¢ siatki pol 20x20, gdzie kazdy pole mapy ma wymiary 30x30 pikseli. Gdyby jako stan Srodo-
wiska przesyla¢ caly zrzut mapy jako zrzut ekranu, stan gry mialby wymiary 600x600x7, co jest duza
liczba. Wykorzystujac fakt, ze kazdy element na mapie ma statle wymiary 30x30 pikseli, mozliwe jest
zmapowanie catej planszy i przedstawienie jako macierz 20x20. Poniewaz kazdy obiekt, ktéry wystepuje
na mapie, ma przypisany identyfikator (Sciana - 0, gracz - 8, moneta - 4 itd.), mozna to wykorzysta¢ w
definiowaniu aktualnego stanu §rodowiska. Przykladowy stan zostat przedstawiony na rysunku 3.6. W
kazdej iteracji gry, wystarczy odSwiezac jedynie pozycje gracza i usuwac zebrane monety, a tak utwo-
rzony stan przesyta¢ do algorytmu.

Nalezy zwréci¢ uwage, ze stan Srodowiska jest reprezentowany przez zbidér danych kategorialnych.
Przed uzyciem tych danych w procesie uczenia algorytmu, konieczne jest wprowadzenie kodowania do
formy "1 z n" (ang. One-hot Encoding) [40]. Metoda ta dobrze si¢ sprawdza w przypadku kodowania
matej liczby elementow. Dla Srodowiska SmartSquareGame, mapowanie stanu zostato przedstawione w
tabeli 3.2.

Nalezy zwréci¢ uwage, ze w powyzszym mapowaniu zostato uwzglednione rozréznienie na podtogeg,
ktéra zostata odwiedzona przez gracza oraz tg, ktérej gracz nie odwiedzit. Zostalo to zaimplementowane
w celu zachecenia agenta do odkrywania nowych fragmentéw planszy, w ktérych jeszcze nie odwiedzit.

Dalsze wyjasnienie tej funkcjonalnosci zostato zawarte w podrozdziale o nagrodach.
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Rys. 3.6. Stan Srodowiska

Tabela 3.2. Kodowanie stanéw ID - "1 zn"

Obiekt ID Kod "1z n"
Podtoga (nieodkryta) | 0 | [0,0,0,0,0, 1]
Sciana 1 {10,0,0,0,1,0]
Moneta 4 110,0,0,1,0,0]
Wyjscie z poziomu 7 110,0,1,0,0,0]
Gracz 8 |10,1,0,0,0,0]
Podloga (odkryta) 9 |[1,0,0,0,0,0]

Akcje

Akcje, ktore zostaty zdefiniowane to poruszanie si¢ w gére, dol, prawo i lewo. Akcje rowniez sg

kodowane za pomoca kodu "1 z n" (tabela 3.3) w analogiczny sposéb jak stan Srodowiska. Aktualna

implementacja nie przewiduje wykonywania dwdéch akcji w jednym kroku, co powoduje, ze agent nie

moze poruszaé si¢ na skos.

Nagrody

Przed zdefiniowaniem listy nagréd, w Srodowisku zaimplementowano dwie funkcjonalnosci (rys.

3.7). Pierwsza z nich jest odkrywanie mapy. Kazdy fragment podtogi posiada przypisang zmienng typu
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Tabela 3.3. Kodowanie akcji "1 zn"

Akcja ID | Kod"1zn"
Ruch w gére 0 [0, 0,0, 1]
Ruch w prawo | 1 [0, 0, 1, 0]
Ruch w dot 2 [0, 1,0, 0]
Ruch w lewo 3 [1,0,0,0]

prawda/fatsz, czy dany fragment podlogi zostat odkryty przez gracza. Rozréznienie na odkryte/nieod-
kryte fragmenty mapy jest uwzglgdnione w przesytanym stanie. Druga funkcjonalnoscia jest pole widze-
nia (ang. Field of View, w skrocie FoV), ktére pozwala przyspieszy¢ nauczenie agenta zbierania monet
poprzez przyznawanie niewielkich nagréd, gdy agent zbliza si¢ do monety w linii prostej. Pole widzenia
jest zaimplementowane w taki sposdb, ze agent generuje zadana liczbe wektoréw dookota swojej postaci.
Poczatek wektoréw znajduje si¢ w Srodku agenta, natomiast koriczy w momencie napotkania przeszkody

(w tym przypadku Sciany).

Rys. 3.7. Ciemnozielone fragmenty mapy opisuja miejsca odwiedzone przez gracz.

Bialym kolorem zaznaczone sg promienie pola widzenia.

W tabeli 3.4 przedstawiono wykaz nagrdd za poszczegdlne akcje. Nagroda w danej iteracji jest sumo-
wana, co oznacza, ze w jednym kroku algorytmu agent moze otrzymac kilka czastkowych nagréd - np.
jedna za dotknigcie Sciany (-20), a druga za oddalenie si¢ od monety, gdy moneta byta w zasiggu widze-
nia (-5), w konsekwencji czego, do bufora powtdrek zostanie wpisana nagroda -25. Najwigksze nagrody
sa za zbieranie monet i przejscie poziomu, aby agent byt jak najbardziej zachgcany do wykonywania tych
akcji. Niewielkie nagroda jest za odkrywanie fragmentéw map. Wynika to z tego, ze agent powinien by¢
zachgcany do eksplorowania mapy, ale nagroda za to powinna by¢ znacznie mniejsza niz za zebranie
monety czy przej$cie poziomu. Gdyby nagroda za odkrywanie planszy byla wigksza, mogtoby docho-

dzi¢ do sytuacji, gdy agent przed przejSciem poziomu stara si¢ najpierw odkry¢ cata mape, zamiast tylko
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zebra¢ monety. Nagrody zwiazane ze zblizaniem si¢ i oddalaniem od monet powoduja przyspieszenie
procesu uczenia, poniewaz zachegcaja algorytm do zbierania monet, gdy znajda si¢ na linii z moneta w
ptaszczyznie poziomej lub pionowej (lub ewentualnie po skosie). Agent predzej ustawi si¢ na linii z jakas
moneta niz przypadkowo ja zbierze i dowie sig, ze za monetg jest nagroda +75. Zostalo to sprawdzone
eksperymentalnie i w przypadku zastosowania nagrdd za zblizanie si¢ do monety oraz kar za oddalanie
sig - agent szybciej nauczat si¢ zbiera¢ monety na planszy. Kara za dotknigcie Sciany jest zdefiniowana,
aby zniecheci¢ agenta do blokowania si¢ na $cianach. Ujemna nagroda za przegranie poziomu jest za-
lezna od liczby zebranych monet w danym epizodzie i jest przyznawana tylko w pojedynczej (ostatniej)

iteracji epizodu, dzigki czemu nie powinna ona zniechgcaé agenta do zbierania monet.

Tabela 3.4. Wykaz nagréd dla algorytmu DDQN

Akcja Warto$¢ nagrody
Zebranie monety +75
Przejscie poziomu +500
Odkrycie nowego fragmentu mapy +1
Zblizanie si¢ do monety, gdy moneta jest w FoV +1
Oddalanie si¢ od monety, gdy moneta jest w FoV -5
Zblizanie si¢ do wyjScia, gdy wyjScie jest w FoV i wszystkie monety zebrano +3
Oddalanie si¢ od wyjscia, gdy wyjscie jest w FoV i wszystkie monety zebrano -10
Dotknigcie $ciany -20
Przegranie poziomu, gdy zebrano N monet -300 + (IV - (-125))
Przegranie poziomu, gdy zebrano wszystkie monety -500

Wartosci przedstawione w tabeli 3.4 zostaty dobrane eksperymentalnie. Zostaly przetestowane za-
réwno rézne wartosci nagrdd i kar jak i ilo$¢ akcji, za ktére przystuguje nagroda/kara. Wartosci, ktére
zostaly przedstawione moga nie by¢ optymalne, jednak uzyskiwaly one najlepsze rezultaty ze wszystkich

testowanych scenariuszy.

3.3. Integracja gry z algorytmem Al

Architektura klient-serwer

Z powodu uzycia dwoch réznych jezykow programowania (implementacja gry - C++, algorytm ucze-
nia przez wzmacnianie - Python) konieczne byto zapewnienie komunikacji migdzy tymi dwoma aplika-
cjami - algorytmem i gra. W pracy zdecydowano si¢ zaimplementowaé komunikacj¢ w architekturze
klient-serwer przy uzyciu biblioteki gRPC (Remote Procedure Call). Wybrano takie rozwiazanie, ponie-
waz biblioteka gRPC zapewnia komunikacj¢ wieloplatformowa z bardzo niskim narzutem, co jest bardzo
wazne w algorytmie, w ktérym jest wykonywane wiele operacji na sekundg. Szybkos¢ jest kluczowa -

sama komunikacja nie powinna stanowi¢ "waskiego gardta" w procesie uczenia.
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W projekcie zastosowano implementacje o nazwie Unary [41], co w uproszczeniu oznacza komuni-
kacje¢ naprzemienna migdzy klientem, a serwerem. Klient, po wyslaniu zapytania do serwera czeka na
odpowiedZ i nie moze wysta¢ kolejnego zapytania, dopdki tej odpowiedzi nie dostanie. Klientem w tym
przypadku jest gra SmartSquareGame, natomiast serwerem - algorytm uczenia przez wzmacnianie. Z
obu aplikacji zostaty wyizolowane czgs$ci komunikacyjne (klasy ProtoServer oraz ProtoClient) oraz czg-
$ci odpowiedzialne za przetwarzanie danych uzywanych podczas treningu (klasy GameStateHandling

oraz GameDataHandling). Diagram czgdci komunikacyjnej zostat przedstawiony na rysunku 3.8.

GameStateHandling Level Algorytm DDQN
e
Game ProtoClient gRPC ProtoServer GameDataHandling
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, N

Rys. 3.8. Wydzielone czeéci komunikacyjne oraz klasy odpowiedzialne za przetwa-
rzanie danych. Kolorem biatym oznaczono cze$¢ zaimplementowana w jezyku C++,

natomiast z6itym - w jezyku Python.

Struktura i przeptyw wiadomosci

gRPC domyslnie korzysta z Protocol Buffers zaréwno do opisu interfejsu ustug jak i definiowania
struktury wiadomosci [41]. W projekcie zdefiniowano dwie ustugi - StateAction oraz StateReset. Nazwy
ustug zostaly utworzone na podstawie nazw wiadomosci jakie sa wymieniane podczas wywolywania
konkretnej (rys. 3.9). W momencie korzystania z ustugi StateAction, jako zapytanie do serwera wysytana
jest wiadomos¢ "State", a serwer odpowiada wiadomoscia "Action". W ustudze StateReset, zapytanie
jest réwniez wiadomoscia o strukturze "State", natomiast odpowiedzZ z serwera jest w strukturze "Reset".

Zawarto$¢ struktur poszczegdlnych wiadomosci przedstawiono na rysunku 3.10.

W ustudze StateAction w wiadomosci "State" ustawiane sa tylko pola, ktére zostaty podkreslone
na rysunku 3.10, natomiast w ustudze StateReset, przesylane sa juz wszystkie informacje. Najwazniej-
szym polem wiadomosSci "State" jest mapMatrix. Jest to stan §rodowiska, skonwertowany do postaci
ciagu znakow, gdzie kazdy wiersz macierzy zawierajacej zrzut planszy jest odseparowany znakiem #.
Tak otrzymany stan, przed wpisaniem do ReplayBuffer zostaje przekonwertowany do tablicy numpy.
Przesytanie wielowymiarowych tablic przy uzyciu Protocol Buffers jest dosy¢ nieintuicyjne, dlatego zde-
cydowano si¢ na parsowanie danych po stronie serwera. Kolejnym bardzo waznym polem jest reward,
czyli nagroda po wykonaniu akcji. Pola stepsCount oraz episodeCount oznaczaja kolejno liczbe iteracji
algorytmu oraz liczbe epizodéw, natomiast gameOver oraz win informuja serwer o zakoniczeniu danego
epizodu (poprzez porazke lub zwycigstwo). Ostatnie pole - coinsLeft wskazuje ile jeszcze zostato monet
na planszy do zebrania. Logowanie informacji z procesu uczenia odbywa si¢ po stronie serwera - dlatego

potrzebne sa dodatkowe informacje oprécz nagrody i stanu.
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Rys. 3.9. Wymiana wiadomosci za pomoca protokotu gRPC podczas pojedynczej ite-

racji algorytmu.

State Action Reset
string_mapMatrix enum moveDirection bool resetNeeded
int32 coinsleft

int32 stepsCount
int32 episodeCount
int32 reward
bool gameOver
bool win

Rys. 3.10. Struktura poszczegélnych wiadomosci gRPC.

Po wystaniu pierwszej wiadomosci stanu (za pomocg ustugi StateAction) serwer zwraca akcje, jaka
ma wykona¢ agent. Akcja moze by¢ wybrana w sposéb losowy lub obliczona na podstawie aktualnej
polityki - wszystko zalezy od aktualnych wartosci algorytmu € — greedy. Po wykonaniu akcji, nastgpuje
kolejna komunikacja z serwerem (za pomoca ustugi StateReset), gdzie znowu jest przekazywany stan
(wraz z nagroda) - tym razem juz po wykonaniu akcji, a serwer zwraca informacje, czy z punktu widzenia
algorytmu uczenia jest potrzebny restart Srodowiska (planszy). Wiadomos¢é Action sktada si¢ z jednego
pola, zdefiniowanego jako warto$¢ typu wyliczeniowego (UP - géra, DOWN - dét, RIGHT - prawo,
LEFT - lewo).

Cata wymiana informacji wraz z uproszczonym procesem uczenia zostala przedstawiona na rysunku
3.11. Zéttym kolorem oznaczono operacje, ktére sa wykonywane po stronie serwera, a biatym - po

stronie klienta.
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Rys. 3.11. Proces uczenia algorytmu wraz z wymiang informacji w architekturze

klient-serwer.
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3.4. Uczenie rownolegle

Proces uczenia algorytmu przez wzmacnianie jest dlugotrwaty i wymaga wielu préb. Kazde §rodo-
wisko jest inne 1 wymaga doboru hiperparametréw w spos6b empiryczny. Z tego powodu, w projekcie
zaimplementowano mechanizm, ktéry pozwala na uczenie wielu modeli jednoczesnie. W tym celu zostat
utworzony plik z rozszerzeniem json (learning_parameters.json), w ktorym nalezy zdefiniowaé hiperpa-
rametry modelu. W tym pliku, kazdy z hiperparametréw posiada przypisana listg. Jesli do listy zostanie
wpisana tylko jedna warto$¢ - wtedy zostanie ona zastosowana do wszystkich modeli. Jesli dany parametr
ma zostaé przetestowany w kilku wersjach - wtedy nalezy dodac ich tyle, ile modeli bgdzie testowane
réwnolegle. Na rysunku 3.12 przedstawiono przyktad konfiguracji pliku (learning_parameters.json) do

testowania szybkosci uczenia learning_rate.

Rys. 3.12. Definiowanie parametréw testowych - plik learning_params.json

Uruchamiajac 6 instancji aplikacji, kazda z nich otrzyma inna warto§¢ szybkosci uczenia, a reszta
hiperparametréw bedzie taka, jaka zostala zdefiniowana w tym pliku w liczbie pojedynczej. Mozliwe
jest testowanie kilku parametréw na raz - wtedy analogicznie nalezy podaé tyle wartosci, ile instancji
zostanie uruchomionych. Jest to jednak niezalecane, poniewaz wyniki takiego uczenia bgda niejasne -

nie bedzie wiadomo, ktéry z parametréw powoduje potencjalny problem z procesem uczenia.

Aplikacja do komunikacji korzysta z biblioteki gRPC, dla ktérej domyS$lnym portem jest port S0051.
W przypadku uczenia réwnolegtego, kazda z instancji aplikacji komunikuje si¢ na innym porcie - w kon-
sekwencji, konieczne jest zdefiniowanie portéw, na ktdrych klient oraz serwer beda si¢ komunikowac.
Dodatkowym parametrem, ktéry musi zosta¢ podany jest identyfikator instancji, oznaczony w serwerze
jako WORKER_ID. Na podstawie tego numeru, serwer bedzie wiedziat, ktéry parametr z pliku lear-
ning_params.json powinien uzy¢. Dodatkowo, na podstawie tego parametru tworzona jest nazwa pliku
z logami oraz nazwy plikow, do ktérych zapisywane beda zrzuty sieci neuronowych. Nalezy zwrdcic
uwage na fakt, ze numerowanie instancji nalezy rozpoczaé od wartosci 0, poniewaz algorytm odwotuje

si¢ do konkretnych miejsc w tablicach w pliku learning_params.json, a te sa numerowane od 0. Na
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rysunkach 3.13 oraz 3.14 przedstawiono skrypty, ktére stuza do uruchamiania pigciu instancji jednocze-

$nie.

Rys. 3.14. Skrypt uruchamiajacy 5 instancji klientéw.

Kazda z instancji loguje informacje z przebiegu uczenia do odpowiedniego pliku ze swoim nume-
rem WORKER_ID. Plik z logami w kazdej kolejne;j linii zawiera informacje o poszczegdlnych epizodach
takie jak - catkowita nagroda za epizod, numer epizodu, liczba monet, ktéra nie zostala zebrana, war-
to$¢ parametru ¢, liczba krokéw wykonanych w epizodzie oraz informacja, czy epizod zostal wygrany.
Fragment pliku z logami zostat przedstawiony na rysunku 3.15. Dodatkowo, co okreslong liczbe epizo-
déw (domyslnie 1000), zapisywany jest stan sieci neuronowej, tak, aby w razie wystapienia problemoéw,

mozna byto odtworzy¢ proces uczenia od konkretnego momentu.

Rys. 3.15. Fragment pliku z logami zebranymi w czasie procesu uczenia.

Implementujac mechanizm uczenia réwnolegtego nalezy zwréci¢ uwage na kwesti¢ techniczng -
rozmiar bufora (ReplayBuffer). Z jednej strony, powinien by¢ on stosunkowo duzy - aby pomiescié jak

najwigcej iteracji, z ktérych algorytm bedzie mdgt korzysta¢ podczas procesu uczenia. Z drugiej strony,
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gdy rozmiar bufora bedzie zbyt duzy, konsekwencja bedzie catkowite zapetnienie si¢ pamigci RAM.
Ten problem moze réwniez wystapi¢ podczas uczenia jednej instancji - wszystko zalezy jak duza pa-
migcia dysponuje komputer/serwer, na ktérym proces uczenia jest przeprowadzany, jednak w przypadku
jednej instancji, problem jest trudniejszy do zauwazenia, poniewaz do zapelnienia catej pamigci po-
trzeba wigcej iteracji algorytmu. W takim przypadku, mozna przeoczy¢ dobranie zbyt duzego rozmiaru
bufora, poniewaz dla jednego §rodowiska bufor moze nie zdazy¢ si¢ jeszcze zapetni¢ do krytycznej war-
toSci (proces uczenia skoniczy si¢ przed zapetnieniem bufora), ale kilka instancji, moze spowodowac
catkowite zapelnienie pamigci. W przypadku srodowiska SmartSquareGame, zaimplementowany bufor
sktada si¢ z 5 tablic numpy: dwa bufory stanéw - przed i po wykonaniu danej akcji (kazdy o wymiarach
Nx20x20x6), bufor akcji (Nx4), bufor nagréd (N) oraz bufor stanéw koricowych (N), gdzie N - rozmiar
bufora, czyli liczba iteracji, ktére moze pomiesci¢. Analizujac wykorzystang ilo§¢ pamigci RAM pod-
czas procesu uczenia zauwazono, ze kazde 1000 iteracji zwigksza zuzycie o okoto 4 MB. Dodatkowo, do
catego zuzycia pamigci nalezy doliczy¢ okoto 1200 MB dziatania pojedynczego serwera z uruchomio-
nym algorytmem uczenia przez wzmacnianie (zuzycie instancji klienta wynosi zaledwie 20 MB) oraz
zuzycie systemu operacyjnego (Linux) - okoto 1 GB. Na podstawie tych danych mozna wykonaé przy-
ktadowe obliczenia - 5 instancji aplikacji, gdzie kazda posiada bufor o rozmiarze 75 000 iteracji bedzie
generowata zuzycie 8,6 GB pamigci RAM (ok. 1,5 GB na instancj¢). Podczas uczenia algorytmu uzyto
niewtasciwych typéw danych, co prowadzilo do nieoptymalnego zuzycia pamigci, jednak nie mialo to
zadnego negatywnego wptywu na wyniki osiagane przez algorytm.

Druga wazna kwestia techniczna jest pamigcC karty graficznej. Jesli podczas procesu uczenia uzywana
jest biblioteka TensorFlowGPU, nalezy pamigta¢ o wytaczeniu opcji automatycznego przydzielania catej
pamigci GPU (rys. 3.16). W przeciwnym wypadku, podczas uruchamiania kilku instancji, pierwsza z
nich otrzyma petna pamigc¢ karty graficznej do dyspozycji, a na innych instancji wystapi problem braku

pamigci (ang. Out of memory).

Rys. 3.16. Wylaczenie opcji automatycznego przydzielania catej pamigci GPU do in-

stancji.
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4.1. Etap 1 - pojedyncza plansza 20x20

Zaprojektowanie modelu, ktory skutecznie bedzie wygrywatl ztozone poziomy o duzych wymiarach
planszy (20x20) jest trudnym zadaniem. W pierwszej kolejnosci podjeto probe wytrenowania modelu
tylko na jednej planszy. Celem byto sprawdzenie czy model jest w stanie poradzié¢ sobie z tak ztozo-
nym problemem. Oczywiscie spodziewano si¢, ze wystapi przeuczenie modelu (ang. overfitting), ale
generalizacja nie byla celem na tym etapie. Parametry takiego modelu wydaja si¢ by¢ dobrym punktem
startowym do utworzenia algorytmu, ktéry bedzie generalizowat problem i skutecznie dziatal niezaleznie
od struktury planszy. Wszystkie obliczenia byty wykonywane na komputerze dysponujacym procesorem
Intel i5-6500, kartg graficzna NVidia GeForce GTX 1060 6 GB oraz pamigci RAM 28 GB DDR4 2133
MHZ. Implementacja catej aplikacji wraz z danymi zebranymi podczas uczenia jest dostgpna na stronie
GitHub w publicznym repozytorium autora tej pracy [42].

Wszystkie proby zawarte w tym etapie zostaty przeprowadzone na jednej, tej samej planszy. Mapa
testowa zostala przedstawiona na rysunku 4.2. W poczatkowych etapach wykorzystano sekwencyjny
model sieci neuronowej typu MLP. Topologia sieci zostata przedstawiona na rysunku 4.1. Podana ar-
chitektura sieci byta wykorzystywana we wszystkich prébach korzystajacych z modeli typu MLP. Zde-
cydowano si¢ zastosowac aktywacje ReLU na warstwie wejSciowej i warstwach ukrytych, natomiast na
warstwie wyjSciowej pozostata aktywacja liniowa. Jest to czgsty zabieg stosowany w sieciach neurono-

wych, ktére sa wykorzystywane w uczeniu przez wzmacnianie [43].

Warstwa wejsciowa Warstwa ukryta Warstwa ukryta Warstwa wyjsciowa
Stan | . N Wartosci
sSrodowiska Liczba neuronéw: 2400 Liczba neurondéw: 1800 Liczba neuronéw: 1500 Liczba neuronéw: 4 akcji
Aktywacja: ReLU Aktywacja: ReLU Aktywacja: ReLU Aktywacja: Liniowa

Rys. 4.1. Topologia sieci neuronowej typu MLP.
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Rys. 4.2. Zrzut ekranu przedstawiajacy mapg wykorzystang przy tworzeniu algo-

rytmu.

Dobor szybkosci uczenia

W pierwszej prébie, badaniu poddano rézne wartosci szybkosci uczenia «.. Parametry uczenia przed-
stawiono w tabeli 4.1. Zdecydowano si¢ wykorzysta¢ bufor powtérek, ktéry przechowuje 50 000 iteracji,
gdzie maksymalna liczba iteracji, ktéra moze zosta¢ osiagnigta podczas uczenia to 300 000. Rozmiar bu-
fora jest kwestig dyskusyjna. Z jednej strony, bufor powinien by¢ duzy, poniewaz wykorzystanie niesko-
relowanych danych podczas uczenia przynosi pozytywne rezultaty. Z drugiej strony, im wigkszy bufor,
tym wigksze zuzycie pamigci i algorytm moze korzystaé z bardzo starych danych, ktére zostaty zebrane
z poczatkowych, nieoptymalnych polityk, co moze zaburza¢ uczenie [25]. Dobrana warto$¢ jest warto-
Scig eksperymentalng. Warto$¢ t¢ modyfikowano w kolejnych prébach w zalezno$ci od catkowitej liczby
iteracji 1 osiagnigtego wyniku.

Podczas uczenia wykorzystano 5 ré6znych wartosci szybkosci uczenia. Na podstawie zebranych da-
nych utworzono wykres, na ktérym przedstawiono wysoko$¢ uzyskanej nagrody przez agenta w Kolej-

nych epizodach.

Na podstawie wykresu 4.3, zdecydowano si¢ wybraé¢ szybko$é uczenia réwna 10-%), ktéra jed-
noczesnie jest warto$cia domyslna, poniewaz model z ta wartoscia jako jedyny byt w stanie zebra¢ 4
monety na planszy. W tabeli 4.2 przedstawiono catkowita liczbe zebranych monet przez poszczegélnych

agentow oraz Srednia monet na epizod. Teoretycznie, agent z szybkosScia uczenia réwna 0,00003 zebrat
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Tabela 4.1. Parametry wykorzystane podczas testowania szybko$ci uczenia.

Parametr Wartosé
Limit iteracji na epizod 150
Docelowa liczba epizodéw 2000
Batch size 64
Rozmiar bufora 50 000
Wspétczynnik dyskontowania 0,99

€ 1,0

€d 0,999964
Emin 0,01
Liczba neurondéw warstwy wejsciowe;j 2400
Liczba neuronéw warstwy ukrytej (1) 1800
Liczba neuronéw warstwy ukrytej (2) 1500
Liczba neuronéw warstwy wyjsciowej 4
Liczba parametréw podlegajacych trenowaniu | 7 029 304
Szacowany czas uczenia pojedynczego modelu | 17 godzin

Tabela 4.2. Liczba zebranych monet podczas uczenia.

« Calk. liczba zebranych monet Sr. liczba zebranych monet na epizod
0,003 2020 1,01
0,001 1921 0,96
0,0003 1716 0,86
0,0001 3365 1,68
0,00003 3686 1,84

ich wigcej, jednak réznica jest niewielka i moze ona wynika¢ z wigkszego szczgScia podczas wyboru

losowych akcji lub bardziej przychylnej poczatkowej inicjalizacji sieci neuronowej, a wigksza szybkos¢

uczenia pozwoli szybciej uzyskaé wyniki w przysztych treningach. Na wykresie mozna zaobserwowac

charakterystyczne przeskoki migdzy réznymi poziomami nagrody. Wynika to z tego w jaki spos6b przy-

znawana jest nagroda za zbieranie monet oraz kara na koniec epizodu za pozostawione monety. Za ze-

branie monety przystuguje nagroda +75, natomiast za pozostawienie N monet, przystuguje kara -300 +

(N * (-125)). Nagrody, ktore sa przedstawione na wykresie sa zsumowane za caty epizod. Dla przyktadu,

jesli agent zbierze 2 monety, a pozostawi 3, to kara za caty epizod wyniesie okoto -525, natomiast przy

zebraniu 3 monet i zostawieniu 2, kara wyniesie -400 (pomijajac pomniejsze nagrody/kary za takie akcje

jak dotknigcie $ciany czy odkrywanie fragmentéw mapy). Dla wigkszej przejrzystosci, na wykresach
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Rys. 4.3. Testowanie réznych wartosci parametru szybkosci uczenia.

zaznaczono liniami przerywanymi, szacowana wysoko$¢ nagrody w zaleznos$ci od liczby zebranych mo-
net. Poziomy szacowanych nagréd obliczono na podstawie §redniej nagrody wyliczonej ze wszystkich

epizodéw dla kazdej liczby zebranych monet.

Dobér wspétczynnika dyskontowania

W nastgpnym kroku badano wptyw réznych wartosci wspéiczynnika dyskontowania na ilo$¢ zebra-
nych monet w kolejnych epizodach. Préba z szybko$cia uczenia pokazata, ze agent przez 2000 epizodéw
potrafi zebra¢ maksymalnie 2-3 monety, z pojedynczymi przypadkami zebrania 4 monet. Wynik jest
daleki od zamierzonego celu - przejscia poziomu. Zadnemu z dotychczasowych modeli nie udato sie
wygraé¢ poziomu. Maksymalna nagroda, jaka agent moze osiagnaé za perfekcyjne przejscie poziomu
oscyluje w granicach 900-1000. Parametry uczenia kolejnej proby przedstawiono w tabeli 4.1.

Wyniki z préby przedstawiono w tabeli 4.4. Mozna zauwazy¢, ze najwyzsza §rednia zebranych mo-
nety przypada dla wspétczynnika dyskontowania réwnego 0,9. Wczesniej wykorzystany parametr y =
0,99 byt btedem, poniewaz daje znacznie gorsze rezultaty w poréwnaniu do nizszych wartosci. W dal-
szych prébach uczenia algorytmu wykorzystano jednak parametr v = 0,85, mimo, ze Srednia i catkowita
liczbe zebranych monet, wypada gorzej niz v = 0,9. Pomijajac wyniki z tabeli 4.4, mozna zauwazy¢ na
wykresie (rys. 4.4), ze nagroda dla v = 0,9 szybciej osiaga warto$¢ nagrody bliska 0, natomiast dla v =
0,85 pod sam koniec uczenia pojawia si¢ przeskok nagrody do wartosci powyzej 0, co dlay = 0,9 jest nie-
zauwazalne. Sa to momenty, gdy agent zebrat wszystkie 5 monet i byt prawdopodobnie bliski wygrania

poziomu. Z tego powodu, w przysztych prébach zdecydowano si¢ uzy¢ wspétczynnika dyskontowania
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Tabela 4.3. Parametry wykorzystane podczas testowania wspdtczynnika dyskontowa-

nia.
Parametr Wartos¢
Limit iteracji na epizod 150
Docelowa liczba epizodéw 2000
Batch size 64
Rozmiar bufora 50 000
Szybkos¢ uczenia o 0,0001
€ 1,0
€d 0,999964
€min 0,01
Liczba neuronéw warstwy wejsciowe;j 2400
Liczba neuronéw warstwy ukrytej (1) 1800
Liczba neuronéw warstwy ukrytej (2) 1500
Liczba neuronéw warstwy wyjsciowej 4
Liczba parametréw podlegajacych trenowaniu | 7 029 304
Szacowany czas uczenia pojedynczego modelu | 17 godzin

réwnemu 0,85 i zobaczy¢ jakie da rezultaty. Wykres pokazuje rowniez, ze uczenie trwato zbyt krétko.
Przetomowy wzrost nagrody wynikajacy z zebrania wszystkich monet pojawia si¢ dopiero w ostatnich
50-100 epizodach, co daje nadziej¢ na jeszcze lepsze rezultaty przy wigkszej liczbie epizodéw.

Proces uczenia dla v = 0,85 zostal powtdrzony, aby potwierdzic, ze taka warto$s¢ wspétczynnika dys-
kontowania daje pozytywne rezultaty. Dodatkowo, zbadano, czy limit iteracji na epizod ma duzy wplyw
na proces uczenia algorytmu. Przed uruchomieniem treningu obliczono, ze przy perfekcyjnym rozegra-
niu planszy przedstawionej na rys. 4.2 agent bgdzie potrzebowat okoto 100 iteracji, aby przej$¢ poziom.
Zdecydowano si¢ jednak przetestowaé wigksze wartoSci, tak, aby agent miat pewne pole do popetnienia
bted6éw. Limit iteracji nie powinien by¢ natomiast zbyt duzy, poniewaz kazde jego podniesienie znacznie
zwigksza czas uczenia, niekoniecznie przynoszac pozytywne rezultaty. Reszta hiperparametréw modelu

zostala bez zmian (tabela 4.3).
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Rys. 4.4. Testowanie roznych wartosci parametru wspoétczynnika dyskontowania.

Tabela 4.4. Liczba zebranych monet podczas uczenia.

ot Calk. liczba zebranych monet Sr. liczba zebranych monet na epizod
0,8 5482 2,74
0,85 5888 2,94
0,9 6314 3,16
0,95 5358 2,68
0,99 2475 1,24
0,999 1238 0,62

Na rysunku 4.5 przedstawiono dwie niezalezne préby uczenia modelu dla réznych limitéw iteracji
na epizod. Podczas tej préby, limit epizodéw na caty okres uczenia wynosit tyle samo (2000), co w przy-
padku proby doboru wspdtczynnika dyskontowania. Tutaj mozna zauwazy¢, ze wiele modeli znacznie
szybciej doszto do stanu, w ktérym agent potrafi zebra¢ wszystkie 5 monet w poziomie, niz w przypadku

poprzedniej proby (rys. 4.4), co oznacza, ze wybdr parametru v = 0,85 jest dobrym wyborem.
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Rys. 4.5. Testowanie r6znych limitéw iteracji na epizod - dwie préby.

Wygranie pojedynczego poziomu

Podczas préb przedstawionych na rysunku 4.5 zauwazono, ze algorytm wielokrotnie potrafi zebrac
wszystkie monety w poziomie, jednak ani razu nie udato mu si¢ wygra¢ poziomu. Sumujac wszyst-
kie podejscia wszystkich agentéw, na podstawie danych zebranych podczas uczenia obliczono, ze na
24 000 epizodéw (2 proby, kazda po 6 instancji, a instancja po 2000 epizodéw) az 4352 razy zebrano
wszystkie monety w poziomie, jednak mimo tylu préb, poziom nie zostat wygrany. Na podstawie wy-

kreséw 4.5 mozna zauwazy¢, ze od okoto 1000-1200 epizodu, agent potrafi zebra¢ wszystkie monety -
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jednak przygladajac si¢ danym z uczenia, zauwazono, ze warto$¢ parametru € spadta do wartosci €,
= 0,01, co oznacza, ze agent wykonuje 99% akcji wedlug aktualnej polityki, a tylko 1% akcji w spo-
s6b losowy. Mozna z tego wywnioskowac, ze agent przy takim e nie jest w stanie juz nauczy¢ sig, jak
doj$¢ do wyjscia z poziomu, ktére przeciez jest definiowane jako osobne pole na planszy. Agent nie
wie, ze nalezy do niego doj$¢ i przy tak matej wartosci € jest bardzo male prawdopodobieristwo, ze sig
tego nauczy. Jednym z rozwiazan tego problemu jest zwigkszenie parametru e w momencie, gdy agent
zbierze wszystkie monety - tak aby ponownie wprowadzié¢ agenta w faz¢ eksploracji. To rozwiazanie
jednak jest czasochtonne - trudno przewidzieé, kiedy agentowi uda si¢ doj$¢ do wyjscia podczas wy-
konywania losowych akcji. Takie podejscie moze rowniez popsuc aktualna polityke. Z tego powodu,
zdecydowano si¢ w pewien sposob oszukac algorytm, poprzez dynamiczng podmiang stanu. Do tej pory,
fragment mapy oznaczajacy wyjscie z poziomu byt identyfikowany jako osobna warto$¢ przy uzyciu
kodowania "1 z n". Skoro agent potrafi zebraé wszystkie monety w poziomie, ale nie potrafi nauczy¢
si¢, ze nalezy po zebraniu monet doj$¢ do wyjscia - co gdyby zasymulowaé, ze wyjscie z poziomu to
tak naprawde moneta? Z perspektywy gry, nadal po wejsciu na pole "Finish", poziom bytby wygrywany,
jednak z perspektywy algorytmu uczenia przez wzmocnienie - pole reprezentujace wyjscie z poziomu
byloby widoczne jako moneta. Podmiana pola powinna si¢ jednak odby¢ dopiero po zebraniu wszyst-
kich monet w poziomie - przed ich zebraniem, wyjscie z poziomu jest widoczne jako zwykty, nieodkryty
fragment podiogi, natomiast po zebraniu wszystkich monet - wyjscie rowniez zamienia si¢ w monete.
To rozwigzanie ma réwniez dodatkowq zaletg - redukuje si¢ liczba danych, ktéra jest wprowadzana na
wejscie sieci neuronowych, dzigki czemu uczenie trwa szybciej i jest mniej skomplikowane dla samego
algorytmu. Redukcja rozmiaru danych wynika z zastosowania kodowania "1 z n" - zmniejsza si¢ wymiar

wektora reprezentujacego dany obiekt. Nowe kodowanie stanéw przedstawiono w tabeli 4.5.

Tabela 4.5. Nowe kodowanie stanéw ID - "1 zn"

Obiekt ID | Kod "1zn"
Podloga (nieodkryta) | O | [0,0,0,0, 1]
Sciana 1 |10,0,0,1,0]
Moneta 4 110,0,1,0,0]
Gracz 8 |10,1,0,0,0]
Podloga (odkryta) 9 |[1,0,0,0,0]

Po wprowadzeniu powyzszej zmiany w logice stanéw, ponownie przeprowadzono uczenie dla réz-
nych limitéw iteracji na epizod. Przy uczeniu wykorzystano parametry z poprzedniej proby (tabela 4.3),
a wspétczynnik dyskontowania nadal wynosit 0,85.

Na wykresie (rys. 4.6) mozna zauwazyc¢, ze po zmianach z logika stanu, algorytm pierwszy raz zaczat
przechodzi¢ poziom. Do pracy dodano link do filmu, w ktérym mozna obejrze¢ jak Al sobie z tym radzi
[44]. Na podstawie zebranych danych podczas uczenia, najlepsza instancja (z limitem iteracji na epizod

wynoszacym 160) na 1800 epizodéw, wygrata 35 razy. Nalezy jednak zwréci¢ uwage, ze uczenie bylo
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Rys. 4.6. Préba dla réznych limitéw iteracji na epizod, po wprowadzeniu zmian w

stanie Srodowiska.

przeprowadzone na jednej i tej samej mapie, co spowodowato kompletne przeuczenie modelu. Agent
nauczyt si¢ przechodzié plansze na pamigé, co potwierdzaja préby z innymi planszami - przetestowano
zapisang sie¢ neuronowa na 10 innych mapach. Po rozpoczeciu rozgrywki na innej mapie, agent albo si¢
zapetlal (wykonywal ruchy typu prawo-lewo-prawo-lewo przez caty czas) albo wykonywat przez caly
czas jedna akcje - np. ruch w prawo, przez co blokowat si¢ na pierwszej napotkanej Scianie. Jesli na jego

drodze byta moneta, to byt w stanie ja zebraé, jednak nic to nie zmienito - i tak agent si¢ blokowat.

Préby generalizacji modelu na mapach 20x20

Préby generalizacji modelu rozpoczeto od zredukowania liczby parametréw sieci neuronowej po-
przez zmniejszenie liczby neuronéw. Duza liczba parametréw sprzyja przeuczeniu modelu, a mniejsza -
pozwala na lepsza generalizacje problemu. Dotychczasowa struktura sieci zostata przedstawiona w tabeli
4.6. W zwiazku ze zmiang logiki stanu w poprzedniej probie, warstwa wejsciowa zmienita swdj rozmiar
z 2400 neuronéw na 2000.
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Tabela 4.6. Dotychczasowa sie¢ neuronowa.

Parametr Wartos¢

Liczba neuronéw warstwy wejsciowej | 2400 (2000)

Liczba neuronéw warstwy ukrytej (1) 1800
Liczba neuronéw warstwy ukrytej (2) 1500
Liczba neuronéw warstwy wyjsciowej 4

Celem tej proby jest zmniejszenie liczby neuronéw w warstwach ukrytych do momentu, az algorytm
bedzie w stanie wygra¢ poziom. Plansza wykorzystana do uczenia pozostata taka sama jak w poprzednich

prébach. Wykres z procesu uczenia przedstawiono na rysunku 4.7.

Rys. 4.7. Pierwsza préba dla réznej liczby neuronéw w warstwach ukrytych.

Wykres 4.7 przedstawiajacy pierwsza probe generalizacji charakteryzuje si¢ bardzo duzym chaosem.

Algorytm nie jest w stanie w przeciagu 2500 epizodéw zebraé 5 monet i daleko mu do przejscia poziomu.

W drugiej prébie (rys. 4.8) zauwazono, ze sieé, ktéra posiada kolejno 1000 i 200 neuronéw w war-
stwach ukrytych, byta w stanie z powodzeniem przej$¢ poziom. Na 2000 epizodéw, udato si¢ to 33 razy
ze §rednia zebranych monet na poziomie 3,33, co wydaje si¢ by¢ dobrym wynikiem. Z takim rozmiarem
sieci neuronowej, wykonano dwie préby generalizacji modelu na mapach o wymiarze 20x20. Do tego
celu uzyto losowo wygenerowane mapy o parametrach podanych w tabeli 4.7. Przyktadowe, wygenero-

wane mapy zostaty przedstawione na rysunku 4.9.
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Rys. 4.8. Druga préba dla réznej liczby neuronéw w warstwach ukrytych.

Tabela 4.7. Parametry losowych map o wymiarach 20x20.

Liczba monet 5

Min. liczba $cian 2

Maks. liczba Scian 8

Min. wymiar Sciany 2x1 / 1x2 (prawd. 50% zmiany orientacji)
Maks. wymiar Sciany 6x1 / 1x6 (prawd. 50% zmiany orientacji)
Wymiar wyjscia z poziomu 1x1

Na podstawie tych parametréw wygenerowano 1000 losowych map. Wszystkie plansze zostaly
sprawdzone pod katem wystgpowania duplikatéw za pomoca skryptu, ktéry poréwnuje zawarto$¢ plikow
tekstowych definiujacych mapy, czy wystgpuja dwie (lub wigcej) identyczne mapy. Podczas przeprowa-
dzanych treningéw algorytmu, nie wykorzystano augmentacji danych - wydaje si¢ ona niepotrzebna,
poniewaz zawsze istnieje mozliwoS¢ wygenerowania wigkszej liczby map, ktére beda unikalne. Wy-
generowane mapy dzielono na dwa zbiory - treningowy oraz testowy. Parametry map nie réznity sig
pomiedzy zbiorami. Zbidr treningowy byt wykorzystywany podczas uczenia algorytmu i najczgsciej za-
wierat 5-10 razy wigcej map, niz zbidr testowy. Zbidr testowy stuzyl do ostatecznej walidacji modelu -
podczas testowania, warto$¢ parametru € byta rowna 0, wigc wszystkie akcje byty wybierane na podsta-
wie polityki uzyskanej podczas trenowania modelu. Uzyskane modele nie byty sprawdzane pod katem
przeuczenia - zazwyczaj liczba wygenerowanych map byla na tyle duza, ze podczas uczenia powtarzaly

si¢ one niewielka liczbe razy, przez co model nie powinien zdazy¢ si¢ przeuczyc.
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Rys. 4.9. Przyktadowe, losowo wygenerowane plansze o wymiarze 20x20.

Algorytm tworzenia map nie jest idealny i pojawia si¢ mozliwo$¢ wygenerowania planszy, ktora jest
niemozliwa do przejécia (brak dostgpu do wyjscia/monety, zablokowany gracz), jednak prawdopodobieni-
stwo utworzenia takiej mapy jest bardzo niskie. Sprawdzono okoto 1000 wygenerowanych, unikalnych
map i zaledwie 2 z nich byty wygenerowane btednie - ich przejscie byto niemozliwe. Po utworzeniu lo-
sowych map przeprowadzono dwie proby generalizacji, kazda po 5 instancji o tych samych parametrach

(w obrebie proby). Parametry uczenia zostaty przedstawione w tabeli 4.8.
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Tabela 4.8. Parametry wykorzystane podczas dwéch préb generalizacji modelu na

planszach 20x20.
Parametr Probal | Préba2
Limit iteracji na epizod 200
Docelowa liczba epizodéw 5000 10000
Batch size 64
Rozmiar bufora 70 000
Wspdtczynnik dyskontowania ~y 0,85
€ 1,0
€d 0,999983 | 0,999993
€Emin 0,01
L. neuronéw warstwy wejSciowej 2000
L. neuronéw warstwy ukrytej (1) 1000 1400
L. neuronéw warstwy ukrytej (2) 200 800
L. neuronéw warstwy wyjsciowe;j 4

Obie préby zakoniczyty sig niepowodzeniem. W pierwszej probie, Srednia liczba zebranych monet
na epizod wyniosta ok. 0,88, a algorytm w przeciagu 25 000 epizodéw zaledwie 4 razy zebral wszyst-
kie monety (nie wygrywajac ani razu poziomu). Druga préba przebiegta niewiele lepiej. Srednio, algo-
rytm zbieratl ok. 1,58 monet epizod, a podczas 50 000 epizodéw wygral poziom tylko 19 razy. Zapisane
modele sieci neuronowej nie zostaly przetestowane na zbiorze testowym, poniewaz z powodu niewiel-
kiej sredniej zebranych monet oraz bardzo niskiej liczbie wygranych pozioméw, nie przyniostoby to
pozytywnego rezultatu. Skoro algorytm w drugiej probie osiagnat wspdtczynnik zwycigstw na poziomie
0,038%, w momencie gdy plansze si¢ powtarzaty (1000 plansz, 10 000 epizodéw - plansze byty uzywane

kilkukrotnie), to z pewnoScia nie poradzilby sobie z kompletnie nowymi mapami ze zbioru testowego.
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4.2. Etap 2 - generalizacja modelu na planszach 7x7

Generalizacja modelu na mapach o wymiarach 20x20 nie zakoficzyla si¢ powodzeniem. Nauczenie
algorytmu przechodzenia duzych map nie jest trywialnym zadaniem i zajmuje duzo czasu. Przyktadowo,
préba 2, ktérej parametry zostaly przedstawione w tabeli 4.8 trwata okoto 60 godzin. Mozliwe jest, ze
przy znacznie wigkszej liczbie epizodéw oraz wigkszym zbiorze treningowym, algorytm z powodzeniem
nauczytby si¢ przechodzi¢ mapy o rozmiarze 20x20, jednak pochtongtoby to ogromnq ilo$¢ czasu i za-
sobow obliczeniowych. Zgrubne szacunki pokazuja, ze podczas realizacji calego projektu zuzyto okoto
200-300 kWh. Zdecydowano si¢ rozpoczaé generalizacje modelu od prostszego przypadku - mniejszych
map. Rozmiar mapy zostal zmniejszony z 20x20 do 7x7. Parametry generowania losowych map przed-

stawiono w tabeli 4.9. Przyktadowe, wygenerowane mapy zostaty przedstawione na rysunku 4.10.

Tabela 4.9. Parametry losowych map o wymiarach 7x7.

Liczba monet 2
Min. liczba $cian 1
Maks. liczba $cian 2
Min. wymiar $ciany 1x1
Maks. wymiar Sciany 1x1
Wymiar wyjscia z poziomu | 1x1

Rys. 4.10. Przyktadowe, losowo wygenerowane plansze o wymiarze 7x7.
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Przeprowadzono 5 préb, w ktérych gléwnie testowano wptyw liczby neuronéw w warstwach ukry-
tych na skutecznos¢ modelu. Eksperymentowano réwniez z wielko$cia zbioru treningowego, parametrem
€4 1 docelowa liczbg epizodéw. Parametry algorytmu przedstawiono w tabeli 4.10, natomiast testowane
liczby neuronéw warstw ukrytych zostaly zawarte w tabeli 4.11. Wartos$ci te, oznaczaja ile neuronéw

posiadata sie¢ w kolejnych warstwach ukrytych.

Tabela 4.10. Parametry wykorzystane podczas 5 préb generalizacji modelu na plan-

szach 7x7.
Parametr Prébal | Préba2 | Préba3 Préba 4 Préba 5
Rozmiar zbioru treningowego 100 200 800 1600 2400
Rozmiar zbioru testowego N/A N/A 200 400 600
Liczba testowanych instancji 10 10 7 7 5
Limit iteracji na epizod 30 30 40 40 40
Docelowa liczba epizodéw 1000 2000 10 000 10 000 10 000
Batch size 64
Rozmiar bufora 30000 | 30000 60 000 60 000 60 000
Szybkos¢ uczenia 0,0001
Wspdlczynnik dyskontowania ~y 0,85
€ 1,0
€d 0,9993 | 0,9996 | 0.9999865 | 0.9999864 | 0.9999864
Emin 0,01
L. neuronéw warstwy wejsciowe;j 245
L. neuronéw warstwy wyjsciowe;j 4

Tabela 4.11. Testowane liczby neuronéw w kolejnych warstwach ukrytych na plan-

szach 7x7
Nr instancji Préoba 1 Préba 2 Préba 3 Proba 4 Préba 5
Instancja 1 64, 16 128, 16 128, 16 128, 32 512, 64
Instancja 2 32,32 128, 32 128, 32 256, 32 512,256
Instancja 3 64, 64 128, 64 256, 32 128, 16, 16 512,128, 32
Instancja 4 128, 64 100, 20, 10 256,20,10 | 256,32, 16 256, 128, 64, 32
Instancja 5 16, 16, 16 128, 16, 16 128, 16, 16 256, 64, 32 512,256, 128, 64
Instancja 6 32,16, 16 64, 16, 16 64, 64,16 | 128, 64, 64, 32 N/A
Instancja 7 32,32, 16 64,32, 16 256,32, 16 | 256, 64, 32, 16 N/A
Instancja 8 32,16,8,8 64,32, 16, 8 N/A N/A N/A
Instancja 9 16,8, 8, 8 128,32,8, 8 N/A N/A N/A
Instancja 10 | 32,8,4,4,4 | 128,32, 16, 8,4 N/A N/A N/A
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Pierwsze dwie proby obejmowaly tylko i wylacznie proces uczenia, bez testowania algorytmu na od-
rebnym zbiorze. Docelowa liczba epizodéw réwniez byta znacznie mniejsza. Takie testowanie miato na
celu szybkie przyblizenie jak bedzie zachowywat si¢ algorytm przy réznych liczbach neuronéw w war-
stwach ukrytych - czy w ogdle odniesie sukces. Z powodu zmiany rozmiaru mapy, zmienit si¢ réwniez
rozmiar danych wejSciowych do sieci neuronowe;j (z 2000 na 245), wigc dotychczasowa liczba neuronéw
warstw ukrytych sieci powinna zosta¢ dobrana na nowo. W tabeli 4.12 przedstawiono procent zwycigstw
osiagnigty przez kazdy z modeli. Procent zwycigstw dla préb 1 1 2 zostal obliczony na podstawie zwy-
cigstw podczas procesu uczenia (na zbiorze treningowym), natomiast dla préb 3-5 wykorzystano réwniez

zbiory testowe, aby sprawdzi¢ dziatanie algorytmu.

Tabela 4.12. Procent zwycigstw dla badanych modeli na mapach 7x7. Dla modeli 1-2
przedstawiono tylko wyniki ze zbioru treningowego, natomiast dla modeli 3-5 wyniki

ze zbioréw treningowych/testowych.

Nr instancji | Probal | Préba2 Proba 3 Préba 4 Préba 5
Instancja 1 11,3% /- | 10,75% /- | 44,21% /67,5% | 66,13% / 85% 82,28% /93,33%
Instancja 2 10,2% /- | 13,25% /- | 55,25% /81,5% | 79,4 % /91,5% | 85,12% / 94,33%
Instancja 3 10,3% /- | 11,8% /- | 69,34% / 88,5% | 67,28% / 87,25% | 84,05% / 95,33%
Instancja 4 99% /- | 515%/- | 64,5%187,5% | 77,47% /90,75% | 72,94% / 91,5%
Instancja 5 81% /- | 11,1% /- | 59,87% /88,5% | 78,1% /90,75% | 84,75% /91,17%
Instancja 6 10,1% /- | 5,95% /- | 41,63% /58,5% 67,3% / 86% N/A
Instancja 7 12% /- | 6,75% /- 66,5% / 89 % 76,88% / 91% N/A
Instancja 8 4,1% I - 8% I - N/A N/A N/A
Instancja 9 6,5% /- | 545% /- N/A N/A N/A
Instancja 10 | 3,8% /- | 1,45%/- N/A N/A N/A

Préby 11 2 nie przyniosly rezultatu w postaci skutecznego algorytmu, ktéry bedzie w stanie z po-
wodzeniem przechodzi¢ losowe poziomy. Najwyzszy wspolczynnik zwycigstw odnotowata instancja 2
w prébie 2 i wynosit on zaledwie 13,25% w zbiorze treningowym. Oznacza to, ze agent wygrat poziom
265 razy na 2000 epizodéw, jednak nalezy zwréci¢ uwage, ze zbidr treningowy zawierat zaledwie 200
réznych plansz, co powoduje, ze w trakcie uczenia plansze powtarzaly si¢ nawet 10-krotnie. Niski po-
ziom zwycigstw mogl by¢ spowodowany zbyt krétkim uczeniem - docelowa liczba epizodéw w prébach
1, 2 wynosita kolejno 1000 i 2000 epizodéw. Dodatkowo, proby te pokazaly, ze stosowanie zbyt gltebo-
kiej architektury sieci (np. 5 warstw ukrytych) nie jest dobrym rozwiazaniem. W kolejnych procesach
uczenia (préby 3-5) zwigkszono docelowa liczbe epizodéw do 10 000 oraz sukcesywnie podnoszono
liczbe neurondw w warstwach ukrytych. Poniewaz liczba parametréw sieci rosta wraz ze zwigkszaniem
liczby neuronéw, rozszerzano réwniez zbiory treningowe. Rozbieznosci wynikow pomigdzy zbiorami
treningowymi i testowymi wynikaja z zastosowania algorytmu e — greedy - na poczatku uczenia, agent

wykonuje wigkszos$¢ akcji w sposéb losowy, co czgsto uniemozliwia mu przejScie poziomu. Ostateczny
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wynik, jaki algorytm byl w stanie osiagna¢ to 95,33% stosunku zwycigestw do wszystkich rozegranych
epizodow. Préba testowa zostata przeprowadzona na 600 unikalnych, losowo wygenerowanych mapach,
a algorytm byt w stanie wygra¢ az 572 z nich. Zaréwno zbiory testowe, jak i zbiory treningowe zostaty
doktadnie sprawdzone pod katem duplikatéw. Dalsze zwigkszanie liczby neurondw oraz zbioréw trenin-
gowych prawdopodobnie przyniostoby jeszcze lepsze rezultaty, jednak po osiagnigciu wyniku 95,33%
zdecydowano si¢ zakoriczyC etap. Do pracy zostat dotaczony odno$nik z filmem, w ktérym przedsta-

wiono dziatanie najlepszego modelu na zbiorze testowym [45].

4.3. Etap 3 - generalizacja modelu na planszach 13x13

Sekwencyjne modele typu MLP

Kolejny etap rozpoczeto od zmiany parametrow algorytmu generujacego losowe mapy (tabela 4.13).
Przyktadowe plansze przedstawiono na rysunku 4.11. Ponownie, kazdy wygenerowany zbiér zostat
sprawdzony pod katem duplikatéw, w szczegdlnosci, czy duplikaty nie wystgpuja migdzy zbiorem tre-
ningowym i testowym. W pierwszym kroku, przeprowadzono dwie préby podobne do tych, ktére byty

przeprowadzane dla map 7x7.

Rys. 4.11. Przyktadowe, losowo wygenerowane plansze o wymiarze 13x13.
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Tabela 4.13. Parametry losowych map o wymiarach 13x13.

Liczba monet

Min. liczba Scian

Maks. liczba $cian 5

Min. wymiar §ciany 1x1

Maks. wymiar Sciany 1x3, 3x1 (prawd. 50% zmiany orientacji)
Wymiar wyjscia z poziomu 1x1

Tabela 4.14. Parametry wykorzystane podczas 2 préb generalizacji modelu na plan-
szach 13x13.

Parametr Préba 1 Proba 2
Rozmiar zbioru treningowego 3000
Rozmiar zbioru testowego N/A N/A
Liczba testowanych instancji 7 5
Limit iteracji na epizod 70 80
Docelowa liczba epizodéw 10000 14000
Batch size 64

Rozmiar bufora 60 000
Szybkos¢ uczenia 0,0001
Wspétczynnik dyskontowania 0,85

€ 1,0

€4 0.9999861 | 0.9999986
Emin 0,01

L. neuronéw warstwy wejsciowe] 845

L. neuronéw warstwy wyjsSciowe;j 4

Niestety, przeprowadzone préby nie przyniosty pozytywnego rezultatu. W 1 prébie, najlepsza byta
instancja 3, ktéra na 10 000 epizodéw, wygrata zaledwie 11 razy. W 2 prébie, wyniki byly nieznacznie
lepsze, poniewaz najwigcej wygranych osiagneta instancja nr 1 - 40 zwycigstw na 14 000 epizodéw. Z

powodu tak stabych wynikéw, zrezygnowano z testowania algorytmu na zbiorze testowym.
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Tabela 4.15. Testowane liczby neuronéw oraz wspoétczynnik zwycigstw w kolejnych

warstwach ukrytych na planszach 13x13

Nr instancji Préba 1 Proba 2
Instancja 1 512,256 1400, 200
Instancja 2 1024, 128 1800, 400
Instancja 3 1024, 512 1600, 400, 100
Instancja 4 768, 256, 32 2000, 1000, 100
Instancja 5 512,256, 128 1600, 800, 400, 200
Instancja 6 1024, 256, 128, 32 N/A
Instancja 7 768,512, 256, 64 N/A

Sieci splotowe

Z powodu bardzo stabej skutecznosci w poprzednich dwéch prébach na mapach o wymiarze 13x13
zdecydowano si¢ zmienié podej$cie do problemu. W teorii, zwykle geste sieci neuronowe bazujace na
perceptronie, przy odpowiednich parametrach mogltyby skutecznie nauczy¢ si¢ generalizowaé problem
przechodzenia wigkszych map, jednak proces uczenia jest bardzo czasochtonny (uczenie modelu z 14
000 epizodami trwato okoto 5-6 dni), a mata pomytka w parametrach jest kosztowna. Geste sieci neuro-
nowe charakteryzuja si¢ duza liczba parametréw, co sprzyja przeuczeniu algorytmu. Aby temu zaradzié,
zdecydowano si¢ wykorzysta¢ inng architekturg sieci neuronowych, konkretnie sieci splotowe. Sieci te,
ze wzgledu na swoje wlasciwosci (wykonywanie operacji splotu, zastosowanie filtréw itd.) bardzo do-
brze sprawdzaja si¢ przy przetwarzaniu obrazéw, szczegdlnie w uczeniu nadzorowanym (np. klasyfikacja
obrazéw). Zastosowanie takiej architektury wydaje si¢ dobrym pomystem w przypadku tego problemu -
stan gry przypomina obraz, zmapowany do rozmiaru 13x13 pikseli - zastosowanie operacji splotu moze
by¢ tu bardzo pomocne. Dodatkowo, sieci splotowe charakteryzuja si¢ znacznie mniejsza liczbg parame-
trow, ktére podlegaja trenowaniu, dzigki czemu sg one duzo bardziej odporne na przeuczenie niz zwykte
geste sieci neuronowe.

Standardowa sie¢ splotowa sktada si¢ z warstw splotowych (Convolutional) oraz warstw odpowia-
dajacych za skalowanie (MaxPooling). Nastgpnie, dotaczona jest warstwa, ktéra splaszcza przetworzone
dane (Flatten), a na koricu znajduje si¢ zwykla sie¢ neuronowa typu MLP (Dense), ktéra dziata jako
klasyfikator. Bardzo znanym przyktadem sieci splotowej jest sie¢ VGG16, ktéra stuzy do klasyfikacji
obrazéw [46]. Schemat obrazujacy architekture sieci splotowej zostal przedstawiony na rysunku 4.12.

W pierwszym kroku, zdecydowano zastosowac si¢ prosta architekture sieci splotowe;j i przetestowac
wplyw liczby neuronéw na wyjsciu sieci (po sptaszczeniu) na skuteczno$¢ modelu. Testowana sie¢ zo-
stata przedstawiona na rysunku 4.13. Zdecydowano si¢ na poczatku zrezygnowac z warstw MaxPooling,
aby przetestowa¢ mniej skomplikowany model i sprawdzi¢ czy zmiana architektury sieci pomoze w
rozwigzaniu problemu. Liczba filtréw, ktéra zostata zastosowana jest wartoscig dobrang testowo - wyko-

rzystano niewielkie rozmiary filtréw, poniewaz dane wejsciowe nie sa skomplikowane z punktu widzenia
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Rys. 4.12. Przyktadowy schemat sieci splotowej [47].

przetwarzania obrazow (niewielka rozdzielczo$¢, mata liczba réznych obiektéw). Zastosowano réwniez
niewielki rozmiar jadra - 3x3 (ang. kernel size), poniewaz rozmiar danych wejsciowych jest prawdopo-
dobnie zbyt matly, aby dobranie wigkszego rozmiaru bylo skuteczne. Ponadto, wykorzystano parametr
padding w trybie krawedziowym (ang. same padding), aby zachowa¢ wymiary przestrzenne danych -
wymiar danych wejSciowych i wyjSciowych si¢ nie zmienia. Natomiast jesli chodzi o parametr strides -
zdecydowano si¢ wybraé warto$¢ (1, 1), aby wyciagnaé jak najwigcej szczeg6étéw z obrazu. Parametry

wykorzystane przy uczeniu zostaly przedstawione w tabeli 4.16, natomiast wyniki wraz z testowanymi

wartosciami liczb neuronéw przedstawiono w tabeli 4.17.

Rys. 4.13. Testowa sie¢ splotowa wykorzystana do okre$lenia liczby neuronéw na

wyjsciu dla map 13x13.

Na podstawie otrzymanych wynikéw (tabela 4.17) wywnioskowano, ze zastosowanie innej archi-
tektury w postaci sieci splotowej byto dobrym wyborem w przypadku tego problemu. Mimo, ze jest to
dopiero pierwsza préba, praktycznie kazda testowana sie¢ osiagneta znacznie lepsze wyniki niz w prébie
z architektura MLP. W poprzednich prébach, sie¢ osiagneta 0.3% zwycigstw na zbiorze treningowym,
gdzie plansze si¢ powtarzaly, wigc algorytm mial wigksze szanse si¢ ich nauczy¢. W przypadku sieci
splotowych, osiagnigty wynik to ponad 35% skutecznoSci na zbiorze testowym, czyli na planszach, kt6-
rych algorytm wczesniej nie widziat. Na podstawie wynikow z przeprowadzonego uczenia, zdecydowano
sig uzy¢ klasyfikatora, ktéry uzyskat najwigkszy wspotczynnik zwycigstw - 42,7%. Wynik jest daleki od
ideatu, niecale 43% skuteczno$ci nie jest wysokim wynikiem patrzac pod katem klasyfikatora, jednak

algorytm uczenia przez wzmocnienie musi wykona¢ wiele sekwencyjnych akcji, aby dojs¢ do sukcesu,
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Tabela 4.16. Wykorzystane parametry podczas okreslania liczby neuronéw dla map

13x13.
Parametr Wartos¢
Rozmiar zbioru treningowego 4000
Rozmiar zbioru testowego 1000
Liczba testowanych instancji 5
Limit iteracji na epizod 80
Docelowa liczba epizodéw 16 000
Batch size 64
Rozmiar bufora 75 000
Szybkos¢ uczenia 0,0001
Wspétczynnik dyskontowania y 0,85
€ 1,0
€d 0,999991
€min 0,01

Tabela 4.17. Wspoétczynnik zwycigstw dla poszczegdlnych instancji dla map 13x13.

Liczba neuronéw (x1, x2) odnosi si¢ do fragmentu kodu z rysunku 4.13.

Liczba neuronéw (1, x2) | % zwycigstw na zbiorze testowym
(32, 16) 35,1%
(64, 16) 37.9%
(128, 16) 42, 7%
(128, 32) 40,6%
(256, 32) 37,2%

co jest duzo bardziej skomplikowane od zwyktej klasyfikacji. Mimo wszystko, ogromny przeskok sku-
tecznosci wzgledem zwyktych sieci neuronowych typu MLP daje nadziej¢ na lepsze wyniki.

W kolejnym kroku, zdecydowano si¢ przetestowac rézne warianty warstw splotowych. Zmienione
parametry wzgledem poprzedniej préby (tabela 4.16) przedstawiono w tabeli 4.18.

Przetestowane architektury zostaly przedstawione na rysunku 4.14. W wigkszosci przypadkéw, zde-
cydowano si¢ zastosowaé warstwy MaxPooling2D, ktére sa w stanie zredukowac liczbe cech z kazdym
kolejnym uzyciem. Kazda warstwa MaxPooling2D pozwala przeprowadzi¢ ekstrakcje cech, zmniejsza-
jac wymiar danych czterokrotnie (zastosowano okno ekstrakcji o wymiarach 2x2). W modelach 11 2
przedstawionych na rysunku 4.14 nie zastosowano warstw skalujacych, dzigki czemu, po sptaszczeniu
sie¢ posiada ogromna ilo§¢ parametréw. Obliczono, ze modele 1 i 2 posiadaja okoto 2,9 mln parametréw.
Sa to duze liczby, ktére bardzo sprzyjaja przeuczeniu si¢ algorytmu. Zdecydowano si¢ jednak przetesto-

wac takie architektury, aby poréwnac je z innymi. W kolejnych modelach testowano rézne liczby warstw
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Tabela 4.18. Zmienione parametry wzgledem tabeli 4.14.

Parametr Wartos¢

Rozmiar zbioru treningowego | 10 000

Liczba testowanych instancji 7
Limit iteracji na epizod 90
Docelowa liczba epizodéw 10 000
Rozmiar bufora 70 000

Rys. 4.14. Architektury testowanych modeli sieci splotowych dla plansz 13x13.

splotowych, r6zng ich glebokos¢ oraz rozmiary filtréw. We wszystkich modelach zostaly wykorzystane
parametry: strides = (1, 1), padding = "same" oraz aktywacja "ReLU" na warstwach Conv2D oraz Dense.
Wszystkie modele zostaty przetestowane na zbiorze testowym obejmujacym 1000 losowych map. Wy-

niki z powyzszej proby zostaly przedstawione w tabeli 4.19.
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Tabela 4.19. Wspoélczynnik zwycigstw dla testowanych architektur sieci splotowych

dla map 13x13.

Nr modelu | % zwycigstw na zbiorze treningowym | % zwyciestw na zbiorze testowym
Model 1 39,86% 43,4%

Model 2 32,61% 42.2%

Model 3 72,38% 83,4%

Model 4 81,76% 91%

Model 5 78,02% 90,2%

Model 6 78,57% 90,2%

Zastosowanie warstw MaxPooling pozwolito na znaczne poprawienie wynikéw algorytmu. Warto
zwrécié uwage na wyniki przedstawione w rubryce "% zwycigstw w zbiorze treningowym" w tabeli
4.17. Uczenie obejmowato 10 000 epizoddw, tyle co liczebnos¢ zbioru treningowego - kazdy epizod byt
trenowany na unikalnej mapie. Algorytm dobierania map do poziomu zostal zaprojektowany tak, aby
zadna z map nie mogta si¢ powtdrzy¢ podczas uczenia. Modele 3-6 osiagnely ponad 70% skutecznos$ci
na zbiorze treningowym, co oznacza, ze wygraly ponad 7 000 losowych plansz. Parametr €, zostat do-
brany w taki sposéb, ze w okolicy 2000 epizodu, warto$¢ € wynosita okoto 0,25, co oznacza, ze wtedy
25% akcji podejmowanych przez gracza bylo wybierane w sposéb losowy, a 75% wedtug najlepszej
polityki. Mimo, ze co 4 akcja byta losowa, algorytm zaczat wtedy wygrywaé znaczna wigkszo$¢ pozio-
moéw. Podczas fazy uczenia, stan sieci neuronowej byt zapisywany co 500 epizodéw. Dla najlepszego
modelu (Model 4) przetestowano poszczegdlne zrzuty sieci neuronowej i juz model, ktéry byt zapisany
w 2 000 epizodzie, byl w stanie osiagnac az 85% skutecznosci. Oznacza to, ze zastosowanie takiej archi-
tektury znacznie przyspieszylo proces uczenia. Kolejne 7 500 epizodéw pomogto podnies¢ skutecznosc
zaledwie o kilka procent. RozbieznoS$ci pomigdzy zbiorami treningowymi i testowymi wynikaja z para-
metru €. Na poczatku trenowania algorytmu, wartos$¢ e jest bliska 1, przez co znaczna wigkszos¢ akcji
jest podejmowana w sposéb losowy. Poczatkowe, losowe zachowanie agenta znacznie utrudnia przejscie
poziomu w poczatkowych fazach uczenia. Zostato to zobrazowane na wykresie (rys. 4.15), gdzie mozna
zauwazyc¢, ze juz przed 2000 epizodem, mimo, ze € znajdowat si¢ w przedziale 0,2 - 0,4, to algorytm byt
w stanie juz wygrywaé poziomy. W pracy umieszczono link do filmu, w ktérym przedstawiono dziatanie

najlepszego modelu na zbiorze testowym [48].
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Rys. 4.15. Wykres przedstawiajacy jak algorytm wygrywal poziomy wraz z wartoscia

parametru e w danych epizodach.

4.4. Etap 4 - generalizacja modelu na planszach 20x20

Ostatnim etapem uczenia algorytmu jest generalizacja modelu na mapach 20x20. W tym etapie réw-
niez zdecydowano si¢ wykorzysta¢ sieci splotowe, jako, ze uzyskaty one znacznie lepsze rezultaty w
ostatnich prébach na mapach 13x13. Wigkszo$¢ parametrow wykorzystanych podczas uczenia byta taka
sama, jak przy ostatniej prébie dla plansz o wymiarach 13x13 (tabela 4.18). Z racji powigkszenia mapy,
musiat zwigkszy¢ sig limit iteracji na epizod, poniewaz agent potrzebuj¢ wykonaé¢ wigcej ruchéw, aby
przejs¢ poziom. Limit ten wzrdst z 90 do 200. Uczenie zostalo przeprowadzone w dwoch seriach -
po 4 instancje, wigc zwigkszyt si¢ rOwniez rozmiar bufora - z 70 000 do 80 000. Mimo uruchomienia
prawie dwukrotnie mniejszej ilodci Srodowisk jednocze$nie (4 zamiast 7), zmiana rozmiaru bufora jest
niewielka, lecz nalezy pamigtaé, ze zwigkszenie si¢ rozmiaru mapy oznacza, ze pojedynczy epizod zaj-
muje w buforze wigcej - z powodu wigkszego wymiaru tensora opisujacego stan Srodowiska (z 13x13x5
do 20x20x5). Z racji zwigkszenia rozmiaru map, zmienily si¢ dane, na podstawie ktérych plansze sa

generowane. Parametry te przedstawiono w tabeli 4.20.

W tym etapie, zdecydowano si¢ przetestowac zaréwno takie architektury sieci splotowych, ktére byty
skuteczne w poprzednim etapie, dla map 13x13, jak i nowe kombinacje. Model 5, przedstawiony na ry-
sunku 4.16 posiada taka sama architekturge co model o najwyzszej skutecznosci dla plansz 13x13, a model
6 jest jego kopia ze zmieniong liczba neuronéw w warstwach koncowych. Dla modelu 6 zdecydowano
si¢ przetestowaé wigksza liczbe parametrow sieci, poniewaz rozmiar danych wejSciowych zwigkszyt

si¢ ponad dwukrotnie (z 845 do 2000). Zdecydowano si¢ rowniez przetestowac sieci o wigkszej liczbie
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Tabela 4.20. Parametry losowych map o wymiarach 20x20 (sieci splotowe).

Liczba monet 5

Min. liczba $cian 1

Maks. liczba $cian 7

Min. wymiar $ciany 2x1/ 1x2 (prawd. 50% zmiany orientacji)
Maks. wymiar Sciany 5x1/1x5 (prawd. 50% zmiany orientacji)
Wymiar wyjscia z poziomu 1x1

warstw, z podwéjnymi warstwami splotowymi (modele 4, 7-8), ktére swoja struktura przypominaja mo-
dele VGG. Reszta hiperparametréw, ktdre nie zostaty przedstawione na rysunku (np. aktywacja warstw,

padding itd.) pozostaty takie same jak w ostatniej probie w poprzednim etapie uczenia.

Tabela 4.21. Wspoélczynnik zwycigstw dla testowanych architektur sieci splotowych

dla map 20x20.

Nr modelu | % zwycigstw na zbiorze treningowym | % zwyciestw na zbiorze testowym
Model 1 24,56% 46,9%

Model 2 0,15% N/A

Model 3 32,95% 53,7%

Model 4 0% N/A

Model 5 42,64% 64,4%

Model 6 41,68% 58,2%

Model 7 48,45% 67,9 %

Model 8 20,32% 42,1%

Wyniki przedstawione w tabeli 4.21 prezentuja si¢ znacznie gorzej niz w przypadku plansz o wy-
miarach 13x13. Nalezy jednak pamigtac, ze wraz ze wzrostem wymiaru map, ro$nie ich poziom skom-
plikowania, poniewaz na mapie znajduje si¢ wigcej monet i wigcej przeszkdd. Podczas fazy uczenia i
testowania zaobserwowano, ze agent najgorzej radzi sobie w momencie, gdy na mapie pojawiaja si¢
waskie przejscia (np. szerokosSci jednego bloku). Wtedy zazwyczaj si¢ blokuje lub zapetla i nie potrafi
wybrnaé, aby przej$¢ poziom. Modele 2 i 4 jako jedyne, na pierwszych warstwach splotowych, posia-
daty rozmiar jadra (na rysunku 4.16 oznaczono jako kernel size) ustawiony na wigksza wartos$¢ niz (3,
3). W tym przypadku, prawdopodobnie rozmiar danych wejSciowych byt zbyt maty i zwigkszenie pa-
rametru kernel size spowodowato praktycznie zerowa skuteczno$¢ modelu na zbiorze treningowym. Z
tego powodu, zrezygnowania z testowania modelu na mapach testowych. Model 5 posiada taka sama
architekture jak najlepszy model z poprzedniego etapu, ktéry wtedy osiagnat ok. 90% skutecznoSci, jed-
nak w przypadku wigkszych map zaliczyt spadek skutecznosci o okoto 30 punktéw procentowych. Duzo
glebszy Model 7 z podwdéjnymi warstwami splotowymi spisat si¢ lepiej, osiagajac 67,9% skutecznosci,

co byto najlepszym wynikiem. Liczba neuronéw warstw ukrytych po wykonaniu "sptaszczenia" wydaje
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Rys. 4.16. Architektury testowanych modeli sieci splotowych dla plansz 20x20.

si¢ dobrze dobrana, poniewaz jej zwigkszenie spowodowato spadek skutecznosci modelu o okoto 6 pp. -

mowa tutaj o Modelu 51 6.

D. Kwapisz Implementacja gry zrecznosciowej i algorytmu opartego o uczenie ze wzmocnieniem



5. Testy gotowego algorytmu

Sposréd wszystkich préb wykonanych na planszach o wymiarach 7x7, 13x13 oraz 20x20 wybrano
najlepsze modele, ktére charakteryzowatly si¢ najwigkszym wspétczynnikiem zwycigstw. Modele te, po-
réwnano z algorytmem znajdywania najkrétszej Sciezki - A* [49]. Problem z zaimplementowaniem al-
gorytmu sztucznej inteligencji do gry SmartSquareGame po czgsci pokrywa si¢ z problemem Komi-
wojazera (ang. travelling salesman problem), ktéry polega na znalezieniu w grafie cyklu Hamiltona o
minimalnym koszcie. Kazde pole na planszy odpowiada wierzchotkowi grafu, ktéry jest rozpatrywany
w problemie. Przekladajac to na gre, pojawia si¢ problem - jak algorytm sztucznej inteligencji powi-
nien ustali¢ tras¢ tak, zeby byla ona jak najkrétsza, obejmowata wszystkie monety i koriczyta si¢ na
wyjSciu z poziomu. Algorytm A* jest dobrym punktem odniesienia, poniewaz jest bardzo czgsto stoso-
wany w grach dzigki swojej szybkosci dzialania, ktéra jest spowodowana wykorzystaniem heurystyki.
Na pewno przewaga algorytmu A* nad modelem uczenia przez wzmocnienie jest fakt, ze zawsze znaj-
dzie tras¢ do celu - o ile ona istnieje, natomiast niekoniecznie bedzie to trasa najkrétsza. Monety oraz
wyjscie z poziomu oznaczaja wierzchotki docelowe, ktére algorytm musi odwiedzic. Istotna modyfikacja
wzgledem problemu Komiwojazera jest fakt, ze algorytm nie musi odwiedza¢ wszystkich wierzchotkéw
grafu (wszystkich pél na planszy), a jedynie te wierzchotki, ktére odpowiadaja monetom oraz wyjsciu
z poziomu. Kolejno§¢ monet, z ktdéra algorytm A* bedzie je zbieral bedzie wyznaczana na podstawie
bezposredniego dystansu migdzy graczem, a monetg - algorytm zawsze begdzie kierowat si¢ w pierwszej
kolejnosci do tej monety, ktéra jest bezwzglednie najblizej. Takie podejscie sprawia, ze moze wystapic¢
sytuacja, w ktdrej trasa bedzie nieoptymalna - dla przyktadu, najblizsza moneta moze znajdowac si¢ 3
kratki od gracza, natomiast by¢ za $ciang i by¢ w rzeczywistosci najdalej, przez co gracz bedzie musiat
si¢ cofaé na planszy, co wydtuzy tras¢ ponad warto$¢ optymalng. Sama trasa do pojedynczej monety, ze
wzgledu na charakterystyke algorytmu A*, bedzie najkrétsza, jednak catkowita trasa - niekoniecznie. W

testach zdecydowano si¢ wykorzysta¢ gotowa implementacje algorytmu A* [50].

5.1. Plansze 7x7

Na rysunku 5.1 przedstawiono wykres opisujacy jaka byta réznica w liczbie iteracji, ktére algorytm
potrzebowat do przejscia poziomu. Plansze, ktére zostaty uzyte do poréwnania s dobrane tak, zeby
oba algorytmy byly w stanie je wygraé. Roznica jest obliczana odejmujac liczbg wykorzystanych iteracji

przez algorytm A* od liczby iteracji wykorzystanych przez algorytm uczenia przez wzmocnienie (RL) na
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tej samej mapie. Z tego powodu, wszystkie wartoSci dodatnie znajdujace si¢ na wykresie oznaczaja o ile
iteracji szybciej tras¢ znalazt algorytm A*, natomiast ujemne wartosci stanowia o przewadze algorytmu

uczenia przez wzmacnianie. Dokladniejsze wartosci zostaty podane w tabeli 5.1.

Rys. 5.1. Réznica iteracji potrzebnych do przejscia pozioméw przez algorytm uczenia

przez wzmocnienie (RL), a algorytm A*.

Tabela 5.1. Wyniki poréwnania A* i RL dla map 7x7.

Cecha Wartos¢

Liczba testowanych pozioméw 564

Liczba pozioméw, w ktérych RL byt lepszy 34

Liczba pozioméw, w ktérych A* byt lepszy 49

Liczba pozioméw, w ktérych nastapit remis 481

Laczna liczba wykorzystanych iteracji (RL) 4660

Laczna liczba wykorzystanych iteracji (A*) 4594

W przypadku map 7x7 réznica w obu algorytmach jest niewielka. Algorytm uczenia przez wzmac-
nianie oraz algorytm A* uzyskaly taka sama liczbe iteracji dla okoto 85% map, a taczna liczba wykorzy-
stanych iteracji jest zaledwie o okoto 1,5% wigksza dla. Taka mata réznica wynika z matego rozmiaru
map i niewielkiej liczby monet potrzebnych do zebrania. Analizujac dane uzyskane podczas testowania
zauwazono, ze znaczng czgs$¢ plansz, oba algorytmy byty w stanie przej$¢ w mniej niz 10 iteracji. Mimo

wszystko, z niewielka przewaga pod katem znajdowania najkrétszych tras wyszedt algorytm A*.
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5.2. Plansze 13x13

W nastgpnym kroku, przetestowano najlepszy model uzyskany dla map 13x13, ktéry uzyskat 91%
skutecznos$ci. Ponownie obliczono réznice wykorzystanych iteracji na poziom odejmujac iteracje wyko-
rzystane przez A* od iteracji wykorzystanych przez model uczenia przez wzmocnienie (RL). Wykres

przewagi przedstawiono na rysunku 5.2.

Rys. 5.2. Réznica iteracji potrzebnych do przejscia poziomdéw przez algorytm uczenia

przez wzmocnienie (RL), a algorytm A*.

Tabela 5.2. Wyniki poréwnania A* i RL dla map 13x13.

Cecha Wartos¢

Liczba testowanych pozioméw 910

Liczba pozioméw, w ktérych RL byt lepszy 124

Liczba poziomdw, w ktérych A* byt lepszy 185

Liczba pozioméw, w ktérych nastapil remis 601

Laczna liczba wykorzystanych iteracji (RL) | 25664

Laczna liczba wykorzystanych iteracji (A*) | 25396

W tabeli 5.2 przedstawiono doktadniejsze wyniki, ktére zostaty osiagnigte przez oba algorytmy. Tutaj
sytuacja jest juz bardziej rozbiezna, niz w przypadku mniejszych plansz 7x7. Laczna liczba wykorzysta-
nych iteracji rézni si¢ o zaledwie 1%, natomiast znacznie czgsciej nastgpywala sytuacja, w ktérej jeden

z algorytmow byt lepszy od drugiego. Analizujac wykres przedstawiony na rysunku 5.2 zauwazono, ze
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najczeSciej, przewaga iteracji wynosita <10, jednak zdarzaty si¢ przypadki, w ktérych jeden z algoryt-
moéw znalazt znacznie krétsza tras¢ od drugiego. Finalnie, 66% plansz zostalo rozegranych przez oba
algorytmy wykorzystujac t¢ samg liczbe iteracji, natomiast w 20% przypadkéw, algorytm A* byt lepszy.
Model uczenia przez wzmocnienie uzyskal przewage w 14% poziomdw, co daje przewage algorytmowi

A* o ok. 6 punktéw procentowych.

5.3. Plansze 20x20

W kolejnym etapie przetestowano dziatanie algorytméw na planszach o wymiarach 20x20. W tym
przypadku, poziom skomplikowania map byl najwigkszy, co przetozyto si¢ szczegdlnie na skutecznosé
modelu uczenia przez wzmocnienie, ktory uzyskal zaledwie 67,9% skutecznosci na 1000 pozioméw.
Rozbieznos$¢ w liczbie wykorzystanych iteracji réwniez byta najwigksza, co zostalo przedstawione na

rysunku 5.3.

Rys. 5.3. Réznica iteracji potrzebnych do przejscia pozioméw przez algorytm uczenia

przez wzmocnienie (RL), a algorytm A*.

W tabeli 5.3 ponownie przedstawiono wyniki poszczegdlnych algorytméw i liczbe wykorzystanych
iteracji. Model uczenia przez wzmocnienie wykorzystat Srednio okoto 51,96 iteracji na poziom i byt
lepszy w ok. 15,7% poziomdw, natomiast algorytm A* wykorzystywat Srednio 50,67 iteracji na poziom
i jego przewaga nastgpowata w ok. 32.3% plansz. Przewaga jednego lub drugiego algorytmu bardzo
czesto byla niewielka, co wida¢ na rysunku 5.3, jednak zdarzaty si¢ pojedyncze przypadki, gdzie jeden
z algorytméw znajdowat trase, ktéra wymagata ponad 15 iteracji mniej. W ogdélnym rozrachunku i tak

zwycigzyt algorytm A*.

D. Kwapisz Implementacja gry zrecznosciowej i algorytmu opartego o uczenie ze wzmocnieniem



5.4. Czasy obliczen 73

Tabela 5.3. Wyniki poréwnania A* i RL dla map 20x20.

Cecha Wartos¢

Liczba testowanych pozioméw 679

Liczba pozioméw, w ktérych RL byt lepszy 107

Liczba pozioméw, w ktérych A* byt lepszy 219

Liczba pozioméw, w ktdrych nastapit remis 353

Laczna liczba wykorzystanych iteracji (RL) | 35278

Laczna liczba wykorzystanych iteracji (A*) | 34408

5.4. Czasy obliczen

W ostatnim kroku, poréwnano czasy potrzebne na wykonanie okreslonej liczby iteracji. Obliczenia
zostaty przeprowadzone komputerze wyposazonym w procesor Intel i5-6500 oraz karte graficzng NVidia
GTX 1060 6 GB. Wykorzystanie karty graficznej byto kluczowe z punktu widzenia algorytmu uczenia
maszynowego, poniewaz wykorzystana zostata biblioteka TensorFlowGPU, ktéra w potaczeniu z karta
graficzng wyposazona w rdzenia CUDA, byta w stanie znacznie przyspieszyc¢ obliczenia. Wyniki zostaty
przedstawione w tabeli 5.4. Czas zostat zmierzony od momentu, gdy algorytm wykonat pierwszy ruch,

tak aby czas fadowania modeli sieci neuronowych nie byt brany pod uwage.

Tabela 5.4. Czasy 1000 iteracji dla map o réznych rozmiarach.

Czas 1000 iteracji dla RL [s] | Czas 1000 iteracji dla A* [s]
Plansze 7x7 28,32 2,13
Plansze 13x13 28,4 3,17
Plansze 20x20 28,54 7,67

W tabeli 5.4 mozna zauwazy¢, ze czas potrzebny do wykonania 1000 iteracji znacznie zwigksza si¢
wraz ze wzrostem rozmiaru planszy w przypadku algorytmu A*, natomiast dla algorytmu uczenia przez
wzmocnienie, wzrost ten jest bardzo niewielki. Nalezy jednak zwréci¢ uwage, ze modele wykorzystane
w algorytmie uczenia przez wzmocnienie dla wszystkich tych rozmiaréw cechowaly si¢ podobnym rzg-
dem wielkosci jesli chodzi o liczbg parametréw sieci. Liczba "trenowalnych" parametréw sieci dla map
7x7 wynosi 298 692, natomiast dla map 13x13 1 20x20 (struktura sieci jest identyczna dla obu rozmiar6w
plansz) wynosi 505 684. Modele dla map 13x13 i 20x20 wykorzystywaly warstwy splotowe i posiadaty
ok. 200 000 wigcej parametrow podlegajacych trenowaniu, jednak czasy obliczen réznity si¢ bardzo nie-
wiele. Mimo tego, algorytm A* wykonywal obliczenia znacznie szybciej niz algorytm uczenia przez

wzmochienie.
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W ramach pracy zaimplementowano gr¢ SmartSquareGame oraz algorytm uczenia przez wzmac-
nianie bazujacy na metodzie Double Deep Q-Learning. Utworzone modele charakteryzowatly si¢ bardzo
dobra skuteczno$cig wygrywania losowo wygenerowanych plansz o matych (7x7) i Srednich (13x13)
rozmiarach - ponad 90%. Przy wigkszym rozmiarze map (20x20), skutecznos$¢ algorytmu znacznie spa-
dta, jednak wynik jest ponadprzecigtny - prawie 68%. Ogdlny wynik jest bardzo dobry - model uczenia
przez wzmacnianie skutecznie nauczyt si¢ wygrywac poziomy w grze SmartSquareGame.

Podczas trenowania algorytmu wykorzystano uproszczona wersje gry. Wykorzystanie pelnego po-
tencjatu gry ze wszystkimi elementami mogtoby by¢ dobrym punktem startowym do kontynuowania
pracy, jak réwniez udoskonalanie modeli, tak aby uzyskaly jeszcze lepsza skuteczno$é, w szczegélnosci
na planszach o wymiarach 20x20. Praca pokazata, ze architektura sieci neuronowych ma duzy wptyw
na skuteczno$¢ algorytmu. Na mniejszych mapach, sieci neuronowe bazujace na perceptronie (fully-
connected) doskonale poradzity sobie z problemem, osiagajac ok. 95% skutecznosci, natomiast zwigk-
szajac rozmiar map, dotychczasowa architektura byta niewystarczajaca i lepiej sprawdzity sig¢ sieci splo-
towe, ktére sa mniej podatne na przeuczenie. Dodatkowym punktem, ktéry wymaga dalszej pracy jest
zbadanie dziatania modeli na bardziej skomplikowanych §rodowiskach - takich, ktére posiadaja znacz-
nie wigcej przeszkdd i monet. Aktualne badania wykazaly, ze algorytm bardzo czgsto gubi sig, gdy w
poziomie wystepuje ciasne korytarze i przejscia szerokosci 1-2 pél, ktére trzeba przejsc, aby dojsé do
celu. Skomplikowanie Srodowiska moze si¢ odby¢ réwniez poprzez dodanie dynamicznych elementéw
- poruszajacych si¢ przeciwnikéw, ktérych trzeba omijaé i przeszkody, ktére trzeba zniszczyé. Bedzie
to wymagaé¢ dodatkowych interakcji w Srodowisku oraz rozszerzenia przestrzeni stanéw, co znacznie
skomplikuje caty problem.

W trakcie trenowania modeli do gry SmartSquareGame wielokrotnie czas trwania treningu przekra-
czal 4-5 dni nieustannej pracy komputera. Przy bardziej skomplikowanych srodowiskach, gdy plansza
bedzie zawiera wigcej réznych obiektow, takich jak przeciwnicy, przeszkody, ktére trzeba zniszczyc
itp. polityka bedzie jeszcze trudniejsza do obliczenia, co bedzie wymagato znacznie bardziej rozbudo-
wanego modelu, wigkszego zbioru treningowego i spowoduje znaczne wydtuzenie oraz skomplikowanie
treningu.

W pracy dokonano réwniez poréwnania modelu uczenia przez wzmacnianie z algorytmem znaj-
dowania trasy A*. Algorytm A* zyskiwal przewage, czesciej znajdujac krétsze trasy. Nalezy jednak

zaznaczyC, ze model uczenia przez wzmocnienie charakteryzuje si¢ znacznie wigksza uniwersalnoscia.
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Zastosowanie algorytmu A* jest ograniczone praktycznie tylko do znajdywania tras, natomiast algo-
rytmy uczenia przez wzmacnianie sg w stanie poradzi¢ sobie ze znacznie wigksza liczba Srodowisk,
ktére charakteryzuja si¢ r6zng dynamika i problemem.

Przyszto$¢ algorytméw uczenia przez wzmacnianie zdaje si¢ zbiega¢ w kierunku modeli bazujacych
na architekturze Transformer, ktére odnosza znaczne sukcesy szczegdlnie w przetwarzaniu jezyka na-
turalnego. Badania pokazuja, ze implementacja tzw. transformeréw decyzyjnych, ktére przeksztatcaja
problematyke uczenia przez wzmacnianie do modelowania sekwencji warunkowych pozwala osiagnaé
taka sama lub znacznie lepsza skutecznos¢ w Srodowiskach typu ATARI, OpenAl Gym czy Key-To-Door

niz najlepsze dotychczasowe, klasyczne modele uczenia przez wzmacnianie [51].
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