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1 Wprowadzenie

1.1 Wstep

Sztuczna inteligencja, bedaca czedcia nieuniknionego postepu, zwykta nas fascynowaé
jak i przeraza¢ mysla, jak bedzie ona wyglada¢ w przysztosci. Istnieje wiele tekstow
popkultury opisujacych to, jakoby sztuczna inteligencja miata przeja¢ kontrole nad
otaczajacym nas Swiatem, lub stac¢ sie zastepujaca ludzkosé super rasa. W tej pracy
sprobuje przyczynié sie do zanegowania tego scenariusza, przyblizajac szczegdtowo za-
gadnienie sztucznej inteligencji w oparciu o sieci neuronowe oraz tworzac przyktadowy
model, ktory nauczy si¢ i zademonstruje swoje mozliwosci w $rodowisku opartym na
grze w stylu popularnego Pac-Man’a.

Pierwsze zagadnienia nakreslajace konwencje ”sztucznej” mysli rodzity sie w latach
od 1945 do 1950 roku, kiedy swoje publikacje ukazywal miedzy innymi Alan Turing,
ktory jest uwazany za jednego z pionieréw dziedziny informatyki. Turing poruszal
temat maszyn nasladujacych schemat ludzkich zachowan, a nawet ksztatcacych umie-
jetnos¢ rozumowania, ktéra moze by¢ wykorzystywana przez maszyne do tworczej
mysli podczas, chociazby, gry w szachy. Teoria ta zmusita ludzko$¢ do skrupulatne-
go zdefiniowania pojecia my$li i narodzita nows idee rézrézniajaca czy rozumowanie
w kontekscie maszyn jest w ogéle mozliwe. [1]

Konsekwencja rozmyslan dotyczacych sztucznej inteligencji na przetomie XX
i XXI wieku jest powstanie algorytmoéw uczenia maszynowego roéznych typow. To,
jaki typ algorytmu bedzie najbardziej optymalny zalezy od struktury postawionego
zadania, oraz jaki jest wymoég poziomu doktadnosci wynikéw w rozsadnym, mozliwie
jak najmniejszym czasie. Réwnolegle rozwijajaca sie galezig tematyki sztucznej in-
teligencji, bedaca wyrdzniona czescia algorytmoéw uczenia maszynowego, sa sztuczne
sieci neuronowe, bedace uproszczonym modelem mozgu. Sie¢ neuronowa sktada sie
z potaczonych ze sobg réwnolegle neuronéw zwanych perceptronami, ktére w procesie
uczenia, wykorzystujac jeden z algorytméw badajacych btad (np. algorytm wstecznej
propagacji), przetwarzaja go aby wzmocni¢ lub ostabié¢ potaczenia miedzy perceptro-
nami warunkujac przy tym jaki wynik otrzymamy na ”wyjsciu” sieci.

Wyniki opisywanego w poprzednim akapicie postepu technicznego sa juz powszech-
nie wykorzystywane. Algorytmy uczenia maszynowego, w tym sieci neuronowe, jeste-
sSmy w stanie znalez¢ u podstaw owczesnych rozwigzan w najrézniejszych dziedzinach,
rozpoczynajac od rozpoznawania twarzy lub przedmiotéw na zdjeciach, przez przewi-
dywanie wahan na gietdach, wykrywanie oszustw w bankowosci i konczac na bardziej
hobbystycznym wykorzystaniu, czyli analizie danych dostarczanych przez gre w celu
jak najsprawniejszego jej przejscia, ktorego aspekty przyblize w tej pracy.



1.2 Cel i zakres pracy

Gtownym celem mojej pracy jest skonstruowanie sprawnie dzialajacego modelu sieci
neuronowej z klasy sieci splotowych, przechodzacych stworzong przeze mnie na po-
trzeby tej pracy gre arcade w stylu Pac-Man. Porusze¢ rowniez tematyke algorytmow
uczenia maszynowego i doktadniej sprecyzuje obszar uczenia przez wzmacnianie opi-
sujac zasady jego dziatania oraz zwiazana z nim terminologie. Przyblize temat sieci
neuronowych i algorytmu uczenia przez wzmacnianie - Q Learning - poddajac oba
rozwigzania probie na stworzonym srodowisku i poréwnam je pod wzgledem zapotrze-
bowania na zasoby i szybkosci osiggania szczytowej formy. Dodatkowo uwzglednie:

e Dziatanie i krotki opis implementacji srodowiska Pac-Man stworzonego przy po-
mocy biblioteki pygame.

e Miejscowe roznice implementacyjne pomiedzy algorytmem Q-Learning a sploto-
wg siecig neuronows.

e Eksperymenty zwigzane z optymalizacja oraz testowaniem potencjatu obu po-
dejsc.



2 Uczenie przez wzmacnianie

2.1 Wstep

Najwiekszym atutem dziedziny uczenia maszynowego (inaczej ML) jest pelen wachlarz
typow algorytmow dzigki ktérym przyczynia sie do rozwigzywania probleméw m.in.
z kategorii klasyfikacji oraz decyzyjnosci. Problem okreslony jako klasyfikacyjny opiera
sie na trudnosci w stwierdzeniu do jakiej grupy przynalezy brany pod uwage obiekt; za
przyktad postuzy¢ moze przeszukiwanie obrazu w celu przypisania go do konkretnej
grupy obrazéw w zaleznosci, czy widnieje na nim pies, kot, czy inne zwierze. Najsku-
teczniejszymi w rozwigzywaniu probleméw tego pokroju sa algorytmy z galezi uczenia
nadzorowanego i nienadzorowanego (chociaz w przypadku uczenia nienadzorowanego
problemy tego typu okreslane sg jako problemy klasteryzacji). Te pierwsze do popraw-
nego dzialania wymagaja pierwotnego przeanalizowania we wlasnym zakresie licznych,
skategoryzowanych juz probek, czyli swego rodzaju "nadzoru”. Drugie natomiast, wy-
korzystujac swoj wewnetrzny potencjal, same znajduja prawidlowosci we wprowadza-
nych danych i grupuja je pod, by¢ moze, nieznanym jeszcze przez implementatora
wzgledem [2].

Problem wystepujacy w sytuacjach, w ktorych kluczowe jest podjecie wyboru przez
pewien podmiot zwany jest problemem decyzyjnym. Do poprawnego nakreslenia pro-
blemu decyzyjnego konieczne jest sprecyzowanie jego decydentow, ogranicznikow, puli
dozwolonych wyboréw, oraz zasad oceniania [3]. Dazac do rozwiazania probleméw ty-
pu "jaka droge obra¢ w tym momencie aby odnies¢ jak najwieksze korzysci?”, ktory
w sposOb oczywisty wiaze sie z definicja problemu decyzyjnego, z pewnoscia mozemy
polega¢ na rozwigzaniach uczenia przez wzmacnianie. Jest to dzial uczenia maszy-
nowego, ktory na podstawie stworzonych przez siebie struktur danych wielokrotnie
analizuje problem, tym samym polepszajac uzyskiwane wyniki w kazdym kolejnym
podejsciu. Jest on wiec idealnym narzedziem do komponowania ciagéw przyczynowo-
skutkowych prowadzacych do celu. Warto wspomnie¢, ze wszystkie podane powyzej
pojecia zwigzane z problemem decyzyjnym przektadajg si¢ niemalze jeden do jednego
z pojeciami uczenia przez wzmacnianie. Z racji, ze fundamentem kazdej rozgrywki jest
wladnie taki ciag, nie bedzie zaskoczeniem, ze w obecnym czasie bedzie to najlepsze
podejscie do zadeklarowanego przeze mnie celu pracy.



2.2 Opis i terminologia

Podstawa uczenia przez wzmacnianie (inaczej RL), odrézniajaca ja od innych typow
uczenia maszynowego jest system kar i nagrod, ktéry koryguje to, jakie akcje sa po-
zadane w konkretnym czasie i konfiguracji srodowiska [4]. Terminologia RL rozbija sie
o takie pojecia jak:

e Srodowisko - przestrzeni posiadajaca swoj obecny stan oraz udostepniajaca skori-
czony zbioér akeji mozliwych do wykonania na niej. W zaleznosci od podjetej akcji
w danym stanie karze lub nagradza agenta.

e Agent - (decydent) jednostka podejmujaca decyzje jaka akcje wykonaé majac do
dyspozycji obecny stan srodowiska. Jego celem jest zmaksymalizowanie suma-
rycznej wartosci nagrod zaczynajac w konkretnym stanie srodowiska.

e Akcja - krok wybrany ze skonczonego zbioru czynnosci udostepnionych przez
otoczenie, ktéry podjat agent w oparciu o postawiony przed nim stan $rodowiska.

e Stan - cechy i konfiguracja srodowiska w danym czasie.

e Nagroda - werdykt srodowiska, czy akcja wykonana na obecnym stanie jest po-
zadana (liczba rzeczywista).

Srodowisko

Environment —

Akcja Stan Nagroda

State
Action Observation Reward

Rysunek 1: pojecia i wizualizacja dziatlania RL (Zrédlo wlasne, wzorowane na wizuali-
zacji z [4])



2.3 Zasady dzialania

Gtownym filarem uczenia przez wzmacnianie jest Srodowisko, zawierajace swoj stan
oraz zasady, ktorymi sie rzadzi. Uruchomienie Srodowiska, dalej zwane epizodem, je-
stedmy w stanie podzieli¢ na dyskretna sekwencje momentéw decyzyjnych T;. Kazdy z
takich momentow posiada obecny ww. stan S $rodowiska na ktérym agent podejmuje
jedna akcje (na podstawie wybranego algorytmu) A, ze skonczonego zbioru mozli-
wych akcji. Zadaniem srodowiska jest ocenienie, na ile wybor podjety przez agenta
jest korzystny dla pomyslnego ukonczenia srodowiska. Wykorzystamy do tego liczbe
rzeczywista nazywana pézniej nagroda lub zmienng nagrody R, ktéra bedzie przyj-
mowala rézne wartosci w zaleznosci od tego, jaka akcja zostata podjeta na jakim stanie
srodowiska.

T, T, T, T, T,

Sy A, R’ |8, A, R[S, A R[S, A R[S, AR -

Rysunek 2: wizualizacja przyktadowego dyskretnego ciagu decyzyjnego (Zroédto wtasne)

_—

Celem agenta jest znalezienie oraz jak najczestsze stosowanie jak najoptymalniej-
szej (najlepiej nagradzanej przez srodowisko) sekwencji akcji. Staje on wiec przed
problemem jak eksperymentowaé¢, wynajdywaé oraz trzymaé sie Sciezek w srodowisku
ktore beda dla niego najbardziej korzystne, czyli w skrocie jak nauczy¢ si¢ rozwiazywac
problem przedstawiony przez srodowisko.

3 Srodowisko Pac-Man

3.1 Wstep

Gry i oparte na nich $rodowiska maja ogromny potencjal w uczeniu maszynowym,
jednak wiekszos¢ ich implementacji nie jest odpowiednio na nie przygotowana. Jed-
nym z kluczowych zagadnien przy wyborze lub konstrukeji srodowiska jest m.in. $red-
nia szybkos¢ wykonywania jego epizodu. Oczywistym jest, ze przy checi stworzenia
odpowiednio nauczonej struktury danych chcemy zrobi¢ to jak najszybciej. Srednia
szybkos$¢ wykonania jednego epizodu w srodowiskach opartych na grach jest zalezna
praktycznie od wszystkiego, nie bedzie wiec zaskoczeniem, ze odstep pomiedzy momen-
tami decyzyjnymi moze by¢ wiekszy lub mniejszy, ich gtéwnym celem jest zapewnienie
graczowi rozrywki. 7 racji, ze nasza struktura uczy si¢ tylko podczas dokonywania
decyzji, to rozciggajac odstep pomiedzy decyzjami rozciggamy tez czas potrzebny na
nauczenie struktury. Kolejnym zagadnieniem jest to jak bedziemy pobiera¢ informacje



ze srodowiska, formowaé je w stany i zaopatrywaé¢ w nie nasz algorytm. Tutaj plu-
sem jest fakt sporego potencjatu algorytméw uczenia maszynowego w wynajdowanie
wzoréw we wszelkich, nielosowych danych w byle jakim formacie, pod warunkiem, ze
zdecydujemy si¢ na wykorzystanie akceptujacego je algorytmu. Przyktadem algorytmu
sprawnie dziatajacego na surowych danych z gry (wartosci zmiennych w grze lub nawet
wykorzystywane przez nia komorki pamieci) jest m.in. powyzej opisywany algorytm
Q-learning, a jesli zalezy nam na analizie obrazu z gry (ze wzgledu np. na ztozonosé
stanéw srodowiska) pomoze nam klasa sieci neuronowych zwanych sieciami splotowymi
(convolutional neural network), ktére opisze i wykorzystam w podobnym celu p6zniej
w tej pracy.

Stawiajac przed soba oba te problemy zdecydowatem sie, ze na potrzeby tego pro-
jektu samodzielnie zaprojektuje i zaimplementuje gre, ktora chociaz w pewnym stopniu
bedzie imitowaé¢ gre Pac-Man, ale z pewnymi zmianami pozwalajacymi na sprawniej-
sze pobieranie danych z gry (gra sama w sobie jest obudowana w algorytm z poziomu
ktérego moge tatwo zaciaga¢ potrzebne mi zmienne) i umozliwiajacych uruchamianie
gry bez interfejsu, co pozwala na duzo szybsze jej wykonywanie i przez to szybsze
uczenie struktur. Pac-Man jest gra zrecznosciowa stworzona przez Namco w 1980 ro-
ku. Rozgrywka opiera sie na podrézowaniu tytutowym Pac-Man’em po zamknietym
labiryncie, w czym graczowi przeszkadzajg przeciwnicy przedstawiani jako duchy. Spo-
tkanie z jednym z takich duchow jest rownoznaczne z porazka, natomiast warunkiem
zwyciestwa jest zebranie wszystkich rozsianych réwnomiernie po labiryncie punktow.
Powtarzane wszedzie w tej pracy stowo klucz "typu” podkresla pewne ograniczenia w
mojej implementacji wzgledem oryginalnej wersji gry. Tymi ograniczeniami sg miedzy
innymi inteligencja przeciwnikéw, ktora w oryginale zalezna jest od koloru duszka oraz
jest ona bardziej ztozona (W mojej implementacji przeciwnicy nie reaguja na gracza i
poruszaja sie w sposéb losowy) i brak ikonicznych juz ”wisienek”, ktére byly swojego
rodzaju wzmocnieniem Pac-Man’a i po zebraniu na moment pozwalaty obrocié¢ zasady
rozgrywki i pokonywaé przeciwnikéw podczas spotkania z nimi [5, 6].

Oczywiscie moja implementacja nie jest pierwsza tego typu. Warto rowniez wspo-
mnie¢ o istniejacych juz rozwiazaniach srodowiskowych, ktére podobnie jak moja praca
dostarczaja pewne algorytmy uczenia maszynowego. Gym od OpenAl [7] to biblioteka
do porownywania, wykorzystywania gotowych i samodzielnej implementacji algoryt-
mow uczenia ze wzmocnieniem posiadajgca szeroka baze gotowych juz srodowisk oraz
algorytmow. Jeden z projektéw, zalezny miedzy innymi od biblioteki Gym, to propozy-
cja uzytkownika github.com - NeymarL skupiajaca sie na poréwnaniu wynikow kilku
algorytmow uczenia maszynowego w srodowisku MS Pac-Man dostarczanym przez bi-
bilioteke Gym [8]. Wyniki zaprezentowanie przez tego autora, niestety, sa ciezkie do
odniesienia si¢ w celu poréwnania ich z moimi ze wzgledu na roéznice mechaniczne
gry oraz zwracane przez srodowisko statystyki (Srodowiska biblioteki Gym zwracaja
statystyki struktury ogdélnikowej). Méj projekt nie opiera sie chociazby na przedsta-
wionej powyzej bibliotece ze wzgledu na osobista che¢ wnikliwego poznania mechanik
gry oraz wewnetrzng potrzebe pelnej kontroli sSrodowiska. Mam tu na mysli rowniez
manipulacje struktury planszy. Natomiast zwracane statystyki sa spreparowane tak,
by byty jak najprostsze do zrozumienia i jak najlepiej ukazywaly proces uczenia w
zadeklarowanym przeze mnie srodowisku.



3.2 Specyfikacja mojego Ssrodowiska

Moja wersja srodowiska na podstawie gry Pac-Man, zaimplementowana specjalnie na
potrzeby wykorzystania we wszelkich algorytmach uczenia maszynowego, zostata na-
pisania w jezyku Python przy wykorzystaniu biblioteki PyGame [9]. Ta bardzo prosta
biblioteka, przygotowana typowo pod tworzenie gier, umozliwia stworzenie podsta-
wowego okna oraz pelna kontrole nad wyswietlaniem w nim kolejnych klatek gry
z wykorzystaniem klas reprezentujacych wszelkie ksztaltty, kolory, tekst oraz obra-
zy wezytane z dysku. Wlasnie w takim okienku przedstawiana jest wygenerowana z
pliku tekstowego plansza poziomu, w ktorej sktad wchodzg Sciany, punkty, puste po-
la, duchy i Pac-Man. Generowanie planszy z pliku tekstowego jest swojego rodzaju
translacja kolejnych znakow z pliku, najpierw na reprezentacje w programie (tj. ta-
blice przedstawiajaca plansze oraz zmienne zawierajace pozycje wszelkich kreatur), a
nastepnie te reprezentacje na odpowiadajace im obiekty w oknie. Kazdy obiekt ma
swoOj wtasny wyglad oraz w przypadku kreatur - animacje, wzorowane na oryginale.
Stownik wyglada nastepujaco:

e W - Sciana

. - punkt

X - puste pole
e C - pole startowe Pac-Man’a
e M - pole startowe ducha

Dodatkowo, duzym atutem mojej implementacji jest mozliwosé¢ uruchomienia $rodowi-
ska bez translacji z reprezentacji w programie na okno PyGame, co jest w stanie bardzo
przyspieszy¢ wykonywanie srodowiska w kolejnych epizodach, tym samym przyspiesza-
jac znacznie proces uczenia.

Weooooo W
W WW . WW . W R
W.W.C.W.W W
w...w...w#
W.W...W.W

W. WW . WW . W
W......MW
WIWWWWWWWIW

Food amount: 34

Rysunek 3: translacja przyktadowej planszy (Zrédlo wlasne)



Opisujac $rodowisko konieczne jest przedstawienie jakie stany posiada, jakie wa-
runki musza by¢ spelnione do jego ukonczenia oraz jakie akcje agent jest w stanie
na nim podja¢ i jak sa one nagradzane. Tak jak bylo to opisane powyzej, z racji,
ze srodowisko jest moim autorskim tworem, mam mozliwos¢ komponowania stanow
srodowiska w jakichkolwiek formach chce przy wykorzystaniu drugiego, opisanego po-
wyzej, kroku translacji. W samym kodzie projektu translacja z postaci pierwszej do
drugiej odbywa si¢ przy wykorzystaniu funkcji generate board przyjmujacej $ciezke
do pliku tekstowego. Pobiera ona znaki z pliku pod dang Sciezkg i wylicza odpowied-
nie wartosci zmiennych by ostatecznie zwrocic¢ obiekt klasy Board zawierajacy wszelkie
informacje o poczatkowej konfiguracji gry w ktorej sktad wchodza: tablica, ktérej klu-
czami sa wspélrzedne na planszy, a warto$ciami obiekt wystepujacy na tym polu (tu-
taj trzeba zauwazy¢, ze pozycje kreatur podczas translacji sg pobierane do osobnych
zmiennych, takze na ich miejsca wchodza wartodci X, czyli puste pola, patrz rysunek
3), rozmiar planszy zapisany w krotce postaci (szeroko$¢, wysokos$¢), zmienna za-
wierajaca liczbe punktow obecnych w tym momencie na planszy oraz kolejne krotki
zawierajace poczatkowe pozycje wszystkich kreatur na planszy postaci (x, y). Obiekt
klasy Board jest swego rodzaju bazg danych, ktéra bedziemy inicjalizowa¢ sSrodowisko
i analizowa¢ dane na rézne sposoby by zasila¢ nimi wykorzystywany algorytm uczenia
maszynowego oraz wypelnia¢ za jego pomocg okno zawierajace graficzng reprezenta-
cje srodowiska. Bedzie on tworzony na samym poczatku uruchomienia srodowiska przy
pomocy wyzej opisanej translacji, a nastepnie bedzie tworzona jego kopia, by dalej na
kopii $ledzi¢ obecnos¢ punktéow oraz ich liczbe. Pracowanie na kopii pozwala nam na
szybsze odtworzenie poczatkowego stanu planszy (tj. poczatkowe umiejscownienie kre-
atur i punktow), bez koniecznosci ponowego wykorzystywania funkcji generujacej w
kolejnych epizodach.

Implementacja kazdej kreatury na planszy, w tym agenta reprezentowanego przez
Pac-Man’a, opiera si¢ na klasie Creature. Koniecznymi argumentami podczas inicja-
lizacji obiektu tej klasy sa:

e species - tancuch znakéw (String) zawierajacy warto$é z dziedziny ”pacman”
lub "ghost”, konieczny ze wzgledu na rozréznienie mechanizméw obstugujacych
animacje reprezentacji graficznej tych gatunkéw,

e board, board_size, position - wartosci podane z utworzonego uprzednio obiek-
tu klasy Board pozwalajace kreaturze odnalezé¢ sie na planszy. Algorytmy wyli-
czajace mozliwos¢ wykonania zadanej akcji opieraja sie wtasnie na tych warto-
Sciach,

posiada ona réowniez jeden argument opcjonalny
e visages - bedacy zbiorem obrazéw sktadajacych sie na animacje kreatury.

Klasa ta posiada réowniez wszelkie metody potrzebne do wykonywania przez kreature
akcji na srodowisku oraz odpowiednie rysowanie jej animacji w oknie PyGame. Akcje
mozliwe do wykonania przez kreature to ruchy w 4 kierunkach, w gore, w dot, w lewo
i w prawo. Dodatkowo zaimplementowany zostal system kolejkujacy ruch. System ten
jest proba odwzorowania doswiadczenia uzytkownika wystepujacego podczas grania w
oryginal, przyktadowo, gdy gracz wykonat akcje w pozycji ktorej nie jest ona mozliwa



do wykonania (ruch w $ciane), to akcja ta jest kolejkowana i zostanie wykonana przy
najblizszej mozliwej okazji, w pozycji ktéra pozwala na taki ruch. W kolejce tej miesci
sie tylko jedna akcja i kazda nastepna nadpisuje poprzednia. System wykorzystywany
podczas poruszania sie delikatnie r6zni sie pomiedzy typami kreatur (Pac-Man i duch),
wspolng zasada poruszania si¢ jest oczywisty brak mozliwosci ruchu skierowanego w
Sciane (wtedy nastepuje kolejkowanie ruchu), jednak w przypadku duchéw poruszanie
sie ma pewne dodatkowe ograniczenia (wzorowane na oryginale) wyliczane przez me-
tode get_possible_actions, mianowicie nie pozwala ona duchom na zawracanie na
skrzyzowaniach i zakretach, duch jest w stanie zawréci¢ tylko wtedy, gdy jest to jego
jedyna opcja. Wszystkie metody zwiazane z poruszaniem sie oraz jego ograniczeniami
i odpowiednim wyswietlaniem kreatury (o ile wykorzystujemy krok translacji tworza-
cy graficzna reprezentacje) sa wyliczane po wykonaniu metody do_action na obiekcie
klasy Creature, argument ktéry ona przyjmuje to indeks od 0 do 3 zmapowanej akcji,
odpowiednio reprezentujacy ruch: w gore, prawo, doét i lewo.

Kazde ukonczenie srodowiska, zwane epizodem, jest w wickszosci algorytméow ucze-
nia maszynowego koniecznym elementem do poprawnego przeprowadzenia procesu
uczenia. To jak nasz agent stosunkuje sie do kolejnych stanéw srodowiska jest zalezne
od tego, jak jest nagradzany i co za tym idzie, z jakim wynikiem ukonczyt srodowi-
sko. W moim przypadku warto$¢ nagrody jest Scisle zwigzana z ruchem Pac-Man’a,
a konkretniej, czy po wykonaniu ruchu Pac-Man zebral punkt, czy byt to ruch ”pu-
sty”, oraz, co jest oczywiste, czy Pac-Man ukonczyt srodowisko pomyslnie, zbierajac
wszystkie punkty (warto$¢ zmiennej food_amount w obiekcie Board spadta do 0), czy
odnidst porazke dajac schwytaé sie przez jednego z przeciwnikéow (pozycja Pac-Man’a
zgrywa sie z pozycja jednego z przeciwnikow).

Samo uruchomienie mojego srodowiska rozktada sie na kilka czynnikéw. Najwaz-
niejszym czynnikiem jest klasa Gameplay. Klasa ta jest spoiwem pomiedzy wszystkimi
aspektami wykorzystywanymi podczas uczenia i nie tylko. Jest ona miedzy innymi
odpowiedzialna za synchronizacje akcji wykonywanych przez kreatury z reprezentacja
graficzng i logiczng uktadu planszy. Na samej gérze posiada zadeklarowang konfigu-
racje parametrow, rozng w zaleznosci od wykorzystywanego algorytmu uczenia ma-
szynowego, jednak wspolnymi parametrami dla wiekszosci algorytméw tego typu sa
m.in.:

e episodes - ilo$¢ epizodéw wykonanych na jedno uruchomienie srodowiska,

e render per - ilo$¢ epizodow pomiedzy ktérymi wyswietlana ma by¢ graficzna
reprezentacja srodowiska,

e death penalty, win reward, point reward, move penalty - zmienne definiu-
jace wartosci nagrody, ich nazwa wskazuje na zdarzenie, ktérego dotycza,

e action size - stala zawierajaca ilos¢ akcji mozliwych do wykonania, bedzie ona
niezmienna podczas dzialania calego programu oraz kazdej jego konfiguracji,
dlatego nie bede sie do niej odnosit nigdzie w dalszej czesci pracy (zawsze bedzie
miata wartosc 4).



Operacja inicjalizujaca obiekt klasy Gameplay przygotowuje srodowisko do urucho-
mienia odpowiednio wyliczajac swoja konfiguracje na podstawie podanych argumen-
tow. Te argumenty to:

e model - zmienna zawierajaca $ciezke do pliku z zadeklarowang juz strukturag
uczaca wykorzystywana w algorytmie, za pomoca ktorej chcemy zainicjalizowac
srodowisko, jesli None to wygenerowanie zostanie nowa struktura (domyslnie

None),

e board file - zmienna ze $ciezka do pliku tekstowego zawierajacego tekstows
reprezentacje planszy (domyslnie ”pacman_board.txt”).

e ALGORITHM_USED - zmienna typu String zawierajaca wartosé¢ z dziedziny {”Q”,
"DQN”} bedaca wskazowka dla programu na jakim rodzaju algorytmu uczenia
maszynowego ma si¢ opiera¢. Pomiedzy tymi opcjami wykorzystywane sg zupet-
nie inne techniki oraz inne struktury uczace, ktére beda opisane skrupulatnie w
dalszej czesci pracy (wartosdci tego argumentu sa precyzyjnie nakreslone, kazda
inna warto$¢ lub nie podanie tego argumentu poskutkuje btedem uruchomienio-
wym Srodowiska).

Termin przygotowania srodowiska do uruchomienia obejmuje takie czynniki jak odpo-
wiednie zadeklarowanie zmiennych potrzebnych do wys$wietlania reprezentacji graficz-
nej (display, clock oraz pacman visages i ghost_visages zawierajace zatladowane
z dysku obrazy bedace czesciami animacji kreatur reprezentujacych Pac-Man’a oraz
ducha), utworzenie poczatkowego uktadu planszy przy pomocy opisywanej powyzej
funkcji generate board, skopiowanie zadanej w argumencie model struktury, badz w
przypadku jej braku, utworzenie jej.

Najwazniejsza metoda klasy Gameplay jest metoda playthrough, ktora rozpoczy-
na, obstuguje, oraz zwraca wartosci wynikowe pojedynczego epizodu srodowiska (tzn.
czy epizod zostal zakonczony powodzeniem czy porazka, oraz z ilu momentéow decy-
zyjnych sie sktadat). Jej jedynym argumentem jest wartos¢ boolowska definiujaca czy
dany epizod ma by¢ wyswietlany (jego reprezentacja graficzna) czy nie. Sama meto-
de mozemy podzieli¢ na kilka kluczowych czesci. Pierwsza z nich jest przygotowanie
zmiennej board zawierajacej obecny uktad planszy dokonujac kopii specjalnie utworzo-
nej na te okazje zmiennej starting board zawierajacej uktad poczatkowy. W sktad tej
czes$ci wehodzi réwniez operacja inicjalizacji kreatur (obiektéw klasy Creature) zaopa-
trujaca kazda kreature w informacje na temat uktadu planszy, jej pozycji na niej oraz,
pod warunkiem ze obecne uruchomienie ma posiadaé reprezentacje graficzna, we wcze-
$niej przygotowane klatki animacji podajac je jako ostatni argument - visages. Na
koncu tej czesci zerujemy ilo$é momentéw decyzyjnych w epizodzie (zmienna rounds),
deklarujemy zmienng win méwigca o wyniku epizodu. Nastepnie zaktadamy, ze epizod
nie zostal ukonczony (done = False) i przechodzimy do kolejnej czesci metody.
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Cze$¢ ta mozemy w pewnym stopniu opisaé¢ jako serce srodowiska, gdyz to tutaj
bedziemy precyzowaé dziatanie wybranego algorytmu i wizualizowa¢ zwracane przez
niego wyniki poprzez reprezentacje graficzng. Cze$é ta, bedaca w caltosci petla zalezng
od wartosci boolowskiej zmiennej done, odwzorowywuje zasade dziatania uczenia przez
wzmacnianie (patrz rysunek 2), gdzie kazda iteracja odpowiada jednemu momentowi
decyzyjnemu. Pojedyncza iteracja tej petli sktada sie z nastepujacych kolejno operacji.

1.

Pobranie stanu $rodowiska (mozliwie wartosci pobrane prosto z obiektow klas
Board i Creature lub w jaki$ sposéb przetworzone). Analiza tego, jaki wybor
wartodci daje najlepsze wyniki, bedzie opisana w dalszych cze$ciach pracy odwo-
tujacych sie do konkretnych algorytmoéw.

. Wybranie akcji Pac-Man’a. Tutaj sposob w jaki podejmiemy akcje jest w zupel-

nosci zalezny od nas, mozemy nawet dopisa¢ kod obstugujacy przyciski klawia-
tury i sterowa¢ Pac-Man’em samemu, lecz w tej pracy ogranicze sie do podejmo-
wania decyzji poprzez algorytmy uczenia maszynowego.

Petla po wszystkich przeciwnikach, w tym poczatkowo sprawdzenie czy pozy-
cja Pac-Man’a po wykonaniu akcji zgrywa sie z ktoryms$ z duchéw, w takim
przypadku przypisujemy odpowiednig warto$¢ nagrody i bedziemy zbiegaé w
programie w kierunku konca epizodu (ustawiajac warto$¢ zmiennej done na
True), nastepnie wyliczamy ruch ducha przy pomocy opisywanej weczesniej funk-
cji get_possible actions i na koncu jeszcze raz sprawdzamy, czy pozycje po
ruchu ducha nie zgrywaja sie z pozycja Pac-Man’a z ta sama mozliwg konse-
kwencja.

Etap stworzony wytacznie dla epizodéw uruchamianych z reprezentacja graficzna
(argument funkcji playthrough - render = True) na potrzeby wyswietlania
obecnego uktadu planszy oraz animowania zmian dokonanych po wykonaniu akeji
przez kreatury.

Obstuga zdarzen zwigzanych z zebraniem przez Pac-Man’a punktéw. Jesli Pac-
Man po wykonaniu powyzej zadeklarowanej akcji znajduje si¢ na polu z wartoscia
7.7 (punkt) to warto$¢ w tym polu uktadu planszy zmieniana jest na " X” (puste
pole) i obliczana jest zmienna food amount w obiekcie board i modyfikowana
warto$¢ nagrody (o ile wczeéniej nie zostala ona ustalona przez np. zdarzenie
kolizji Pac-Man’a z duchem). Sprawdzane jest réwniez, czy zmienna food_amount
osiagneta wartos$¢ 0, co oznacza, ze srodowisko zostato pomyslnie ukonczone.

Ostatnig czedcig tej petli sa operacje zwigzane z nauczaniem wybranego algoryt-
mu (pobieranie nowego stanu i wyliczanie nowych wartosci do struktury uczacej)
i zamkniecie okna reprezentacji graficznej, jesli takowa byta wykorzystywana.
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Ostatnig kluczowa metoda klasy Gameplay jest metoda start bedaca pomniej-
szym interfejsem pomiedzy uzytkownikiem, a $rodowiskiem. Jest ona rozrusznikiem
catego procesu uczenia, przeprowadza ten proces poprzez kolejne epizody srodowiska,
wyswietla $rednig ocene wynikow algorytmu co ilo$¢ epizodéw zadang w parametrze
klasy Gameplay - render_per oraz - o ile ma to sens (algorytm zwraca jakkolwiek
porzadane wyniki) - zapisuje strukture uczaca w formacie zaleznym od wykorzysty-
wanego algorytmu. Przymuje jeden argument zwany render, ktory podczas dzialania
przekazywany jest dalej do metody playthrough ktora wywotuje w petli oraz obstu-
guje zwracane przez nia wyniki.

4 Algorytm Q-learning

4.1 Teoria

Algorytm Q-learning opiera sie na strukturze danych zwanej tablica Q-wartosci. Ta-
blica Q-wartosci jest co najmniej 2-wymiarowa (wymiar zalezy od ilodci sktadowych
stanu $rodowiska) tablicg liczb rzeczywistych. Bedzie ona obrazowaé¢ wszystkie mozliwe
kombinacje stanéw $rodowiska i akcji mozliwych do podjecia oraz odpowiadajaca tym
kombinacjom liczbe rzeczywisty - Q-wartoécia. To wtasnie ta struktura bedzie swo-
istym mozgiem agenta ktéry bedziemy udoskonala¢ z kazdym epizodem. Wyobraze-
niem dziatania takiej tablicy moze by¢ zwierzecy instynkt podpowiadajacy zwierzeciu
co nalezy zrobi¢ przy zadanych warunkach otoczenia.

Tak jak zaznaczatem podczas opisywania swojego srodowiska, sercem algorytmow
uczenia przez wzmacnianie jest petla, ktorej kazda jedna iteracja odpowiada kolej-
nym momentom decyzyjnym w epizodzie. W przypadku Q-learningu petla ta wyglada
nastepujaco (rysunek 4). Dalej opisze kazda sktadowa petli [10].

3
Przetworzenie wybranej
akcji agenta przez
Srodowisko
\ 4
-
1 2 4
Inicjalizacja Q-tablicy Wybdr akeji przez Wyliczenie wartosci
agenta nagrody
.
N
5
Aktualizacja Q-tablicy
/

Rysunek 4: petla algorytmu Q-learning (Zrédto wtasne)
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1. Inicjalizacja Q-tablicy jest wstepnym krokiem algorytmu. Odnosi si¢ do wypet-
nienia owej tablicy liczbami rzeczywistymi. Wartosci te moga by¢ losowane, naj-
lepiej z zakresu komplementujacego zbior wartosci kar i nagréd lub wezytane z
pamieci gdy posiadamy tablice na ktérej algorytym juz dziatat.

2. Wybér akeji przez agenta odbywa sie poprzez sprawdzenie ktéra Q-wartosé (od-
powiadajaca akcji) w tablicy w rzedzie obecnego stanu jest najwyzsza i to wlasnie
ta akcja jest wyborem agenta.

3. Przetworzenie wybranej akcji agenta przez $rodowisko opiera sie na sekwencji
operacji w $rodowisku. Sekwencje te bedg w oczywisty sposéb roézni¢ sie w za-
leznosci od zadeklarowanego $rodowiska. Bedzie to na przyktad ruch agenta w
ktoryms kierunku.

4. Wyliczenie wartosci nagrody polega na ocenie jakosci podjetej akcji. Odpowied-
nie wyznaczenie warto$ci nagrody podlega eksperymentom. Pytania ktore moga
pojawi¢ sie podczas doboru tych wartosci to miedzy innymi: Jak chcemy na-
kierowywaé¢ agenta na poprawne rozwiazania srodowiska lub czy chcemy raczej
skupi¢ sie na rozwigzaniach jak najbezpieczniejszych, badz z jak najszybszym
ukonczeniem (np. karzac agenta ujemnymi warto$ciami nagrody przy wykony-
waniu ”pustych” ruchéw).

5. Aktualizacja Q-tablicy nowa wartoscig w polu podjetej akcji na danym stanie
odbywa si¢ przy pomocy wzoru

Qlad[se] = Qlag][si] + ax (R; + v x mazQ(si1) — Qlac[sd]), (1)

gdzie:

e () - tablica Q-wartosci. Odwotanie Q[a;][s;] oznacza Q-warto$¢ akcji o indeksie
a; na stanie o indeksie s, (subindeks t oznacza numer momentu decyzyjnego),

e « - liczba rzeczywista z dziedziny od 0 do 1 zwana wskaznikiem uczenia (lear-
ning rate). Definiuje do jakiego stopnia chcemy wykorzystywaé nowa informacje.
Wartos¢ ta wykorzystywana jest w wigkszosci algorytmow uczenia maszynowego,

e 1?0 - warto$¢ nagrody wyliczona przez srodowisko, ktéra agent uzyskal za akcje
o indeksie a na stanie o indeksie s,

e 7 - liczba rzeczywista z dziedziny od 0 do 1 zwana wskaznikiem dyskontowym
(discount factor). Definiuje na ile cenimy przyszte wybory agenta, ktére mo-
ga doprowadzi¢ do pozytywnej nagrody. W celu otrzymania dhugoterminowych
benefitéw nalezy ustawic¢ ten parametr blisko maksymalnej wartosci. Nizsze spra-
wig, ze agent bedzie mniej ufny jesli chodzi o nagrody i kary, a co za tym idzie
bardziej ostrozny,

e maxQ(s) - funkcja zwracajaca maksymalna warto$¢ z Q-tablicy w rzedzie/ko-
lumnie odpowiadajacej stanowi o indeksie s.
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Wzér przedstawia zwigkszenie Q-wartosci w danym polu o pewna czes¢ wartosci przy-
sztych akcji, ktore by¢é moze byly juz odpowiednio nagrodzone. Pozwoli nam to na
zwiekszenie czestotliwosci podejmowania sekwencji akeji, ktorych zsumowane wartosci
nagrod daja satysfakcjonujacy wynik, a co za tym idzie zwiekszenie prawdopodobien-
stwa pomyslnego ukonczenia srodowiska w kolejnych epizodach, nawet przy pewnej
losowosci standw.

4.2 Praktyka

Od strony uzytkownika zmiana wykorzystywanego algorytmu w moim srodowisku
ogranicza si¢ do zmiany argumentu ALGORITHM USED podawanego podczas konstrukeji
obiektu klasy Gameplay. W przypadku checi wykorzystania algorytmu Q-learning pa-
rametr ten musi posiada¢ warto$é¢ 7Q”. W tym podrozdziale opisze co tak naprawde
dzieje sie w kodzie przy wyborze tego algorytmu.

Pierwsza réznica wystepuje juz podczas inicjalizacji samego obiektu gameplay. Tak
jak byto opisywane we wczesniejszym podrozdziale, algorytm ten wykorzystuje struk-
ture uczgca zwang tablicg Q-wartosci, ktéra jest tworzona oraz na samym poczatku
wypetiana losowymi wartosciami. Funkcja odpowiedzialna za tworzenie owej tablicy
to metoda klasy Gameplay - create_q_table i jej ogdlna, przyktadowa struktura moze
wyglada¢ nastepujaco:

def create_q_table(self):

size_x = self.starting_board.size [0]
size_y = self.starting_board.size [1]
q-table = {}

for x in range(0, size_x):
for y in range(0, size_y):

q-values = [np.random.uniform(—5, 0) for _ in range(self
.action_size)]
q-table[((x, y))] = q-values

return q_table

7. definicji tablica ta powinna posiada¢ wszystkie kombinacje mozliwych do osig-
gniecia stanow oraz akcji. W tej implementacji tablica Q-wartosci tak naprawde nie jest
tablica, a Python’owym stownikiem (dict) zapisanym w zmiennej q_table. Zmienna
g-table jest wypelniana kombinacjami poprzez zapetlenie operacji przypisania loso-
wych Q-wartodci (przypisanie wystepujace w 7 linijce wykorzystujace funkcje
np.random.uniform oraz mechanizm odwzorowywania tablicy zwraca wartosci po-
staci [a, b, c, d], gdzie kazdy parametr od a do d jest zmienng losowa z rozktadu
jednostajnego z zakresu od -5 do 0) do kolejnych kluczy bedacych identyfikatorami
stanow. Ilos¢ zapetlen oraz ich zakresy beda si¢ zmienia¢ w przypadku wykorzystania
roznych postaci pojedynczego stanu. W powyzszej deklaracji funkcji create_q_table
zapetlenia wystepuja po dwéch zmiennch x i y, kolejno najpierw po wspoétrzednych
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szerokosci planszy, a potem po jej wysokosci. Kazdy wyprodukowany w tej sposéb
klucz jest wykorzystywany do przypisania do Q-tablicy losowych wartosci ze zmiennej
g_values. Tego typu Q-tablica, bedaca odwzorowaniem planszy, nie méwi wiele o obec-
nej sytuacji. Wnioskujac po zakresach ktore obrazuje, najbardziej rozsadnie moze by¢
wykorzystany do przekazywania do algorytmu obecnej pozycji Pac-Man’a na planszy.
Podazajac jednak dalej za tym podstawowym przyktadem, odwotujac sie do zmiennej
g_table po przykltadowym kluczu (1, 2) (w sposéb q_table[(1, 2)]) otrzymujemy
Q-wartosci kazdej akcji w stanie w ktorym pozycja Pac-Man’a w obecnym uktadzie
planszy jest usytuowana w drugiej kolumnie i trzecim rzedzie planszy.

Bazujac na moim dotychczasowym doswiadczeniu, cho¢ wynika to tez z logiki,
jestem w stanie stwierdzi¢, ze zakodowanie w pojedynczym stanie samej wartosci od-
zwierciedlajacej pozycje Pac-Man’a na planszy nie jest dostatecznie dobrym zbiorem
informacji do otrzymywania miarodajnych wynikéw z algorytmu. W powyzszym przy-
padku agent tak na prawde nie wie gdzie znajduje si¢ jego przeciwnik, w wyniku czego
ciezko bedzie mu go unika¢, nie potrafi tez okredli¢ gdzie znajduja sie jeszcze nieze-
brane punkty. Beda to wiec nastepne informacje o ktére rozszerzymy nasz stan, a co
za tym idzie, Q-tablice. Kolejno$é¢ deklarowania sktadowych nie ma znaczenia, wazne
jest jednak by potem odnosié¢ sie do nich konsekwentnie, tak jak zostato to zadekla-
rowane. Chcac rozwing¢ stan o kolejne informacje nalezy skupié¢ sie na tym, jakiej sg
struktury oraz jakie wartoéci przyjmuja. Chcac wykorzysta¢ w algorytmie sktadowa
stanu pokroju pozycji Pac-Man’a lub ducha, sprawa jest w miare prosta. Z racji, ze
posiadamy dwuwymiarowa plansze musimy po prostu zapetli¢ przypisanie Q-wartosci
po wspotrzednych wszystkich pol na planszy. Zakresy petli w takim przypadku be-
da réwne od 0 do szerokosci planszy po zmiennej x i od 0 do wysokosci planszy po
zmiennej y. Pojedyncza sktadowa zawierajaca pozycje na planszy bedzie miata po-
sta¢ (x, y). Sktadowa symbolizujaca pozycje ducha bedzie tworzona analogicznie,
lecz nadal moze by¢ to zmienna odnoszgca sie do innej tematyki sktadowych, wiec ko-
nieczne jest wykorzystanie innej nazwy dla zmiennej zapetlajacej, w ukazanym ponizej
kodzie bedzie to (xd, yd), litera 'd’ oznacza tu odpowiednik zmiennej dla pozycji du-
cha. Kwestig wymagajaca dtuzszego zastanowienia jest informacja o pozycji punktow,
gdyz nie jestesmy w stanie podac¢ pozycji kazdego mozliwego punktu bez tworzenia
7z Q-tablicy poteznego monolitu posiadajacego 81%® kombinacji (juz przy stosunkowo
matej planszy 9 na 9 pol, zawierajacej 36 punktéw + pozycje Pac-Man’a i ducha). Mo-
ja propozycja jest podanie do algorytmu drogi do jednego, najblizszego Pac-Man’owi
punktu. W tym celu zaimplementowalem funkcje get_way_to_closest_food wyszu-
kujaca najblizej potozony punkt przy pomocy twierdzenia Pitagorasa i zwracajaca
droge do niego wzgledem Pac-Man’a (przez droge nalezy rozumieé réznice wspotrzed-
nych x i y w potozeniu Pac-Man’a i punktu, réznica ta zdefiniowana jest w metodzie
way_to(x, y) klasy Creature). Zwracane wartosci beda postaci (xp, yp) i kazda z
nich bedzie zawiera¢ si¢ w przedziale podobnym do wartosci okreslajacych pozycje,
ale z rozszerzeniem o wartosci ujemne (te operacje mozna okresli¢ jako rozszerzenie
dziedziny tych zmiennych o ich lustrzane odbicie na osi), co koniecznie bedzie trzeba
uwzgledni¢ przy definicji funkcji generujacej Q-tablice. Podsumowujac, po przemysle-
niu tego, jakiej struktury bedzie nasz stan musimy odpowiednio zmodyfikowaé¢ zape-
tlenia w funkcji create_q_table. Zapetlenia zwiazane z budowaniem catej tablicy w
oparciu o opisywana powyzej strukture stanu przedstawiajg si¢ tak jak nastepuje:
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for x in range(0, size_x):
for y in range(0, size_y):
for xd in range(0, size_x):
for yd in range(0, size_y):
for xp in range(—size_x + 1, size_x):
for yp in range(—size.y + 1, size_y):

q-values = [np.random.uniform(—5, 0) for _ in
range(self.action_size) |
q-table [((x, y), (xd, yd), (xp, yp))] = g-values

Gdy posiadamy juz odpowiednio okreslony stan, mozemy przej$¢ do przedstawienia
tego, co dzieje si¢ juz w samej petli algorytmu. W kodzie, tak jak byto to sprecyzo-
wane w dziale ”Specyfikacja mojego srodowiska”, petla ta zawiera sie w metodzie
playthrough klasy Gameplay. Przyjrzyjmy sie doktadniej w jaki sposob zdetermino-
wa¢ w jakim stanie znajduje si¢ gra oraz ktora akcje, wedtug algorytmu, Pac-Man
powinien podja¢. Wpierw, by odnies¢ sie do konkretnych Q-wartosci stanu musimy
stworzy¢ klucz stanu. Struktura klucza musi by¢ ujeta konsekwentnie, tak jak uprzed-
nio zostalta zadeklarowana Q-tablica, by unikng¢ wychodzenia poza jej zakresy, a co
za tym idzie wywotywania wyjatkow zwiazanych ze struktura Python’owego stownika
(dict). Klucz budujemy wiec tak, jak z géry zostal okreslony stan:

f = (self.pacman.x, self.pacman.y)

g = (self.ghosts [0].x, self.ghosts[0].y)
h = self.get_way_to_closest_food ()

state = (f, g, h)

Zmienna f przyjmuje wartos¢ pozycji Pac-Man’a. Analogicznie zmienna g przyjmu-
je warto$é pozycji ducha (odwotanie [0] wystepuje z faktu mozliwosci obstugiwa-
nia przez srodowisko wiecej niz jednego ducha, w tym podejsciu skupiamy sie jednak
na obecnosci jednego ducha). W linijce 3 zdefiniowana jest zmienna h przyjmujaca
warto$¢ zwracang przez metode get _way_to_closest_food. Ostatecznie klucz zespa-
lamy w catos¢ tworzac zmienng state, przy pomocy ktoérej mozemy dowiedzieé sie co
o danym stanie sadzi algorytm, a doktadniej Q-tablica. Odwotujac sie do niej poprzez
self.model [state] otrzymujemy tablice czterech Q-wartosci [a, b, ¢, d] z ktérych
najpierw musimy wybraé te najwiekszg, a nastepnie okresli¢ jej indeks w tej tablicy.
Indeks ten bedzie indeksem akcji ”wybranej” przez algorytm, ktory nastepnie mozemy
bezposrednio przekaza¢ do agenta. Obie te operacje jestedmy w stanie jednoczes$nie
wykonaé¢ dzieki wykorzystaniu funkeji argmax z biblioteki numpy. Wybranie oraz wy-
konanie akcji przez agenta zawiera sie wiec w linijkach:

action = np.argmax(self.model[state])
self .pacman.do_action (action)
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Ostatnim i najwazniejszym wktadem algorytmu Q-learning w nasze $rodowisko
jest zastosowanie jego operacji uczenia opierajacej sie na wykorzystaniu wzoru (1)
opisanego w czesci teoretycznej tego dziatu. Odwotujac sie do tamtejszej fragmenta-
ryzacji wzoru, przyporzadkujmy sobie jego elementy na konkretne nazwy zmiennych
w kodzie. Oprocz oczywistego odwotania do wartosci z Q-tablicy na podstawie ktorej
podjelismy akcje w obecnym momencie decyzyjnym, posiadamy réwniez odwotania do
statych i+, w kodzie sa one polami klasy Gameplay o nazwach kolejno learning rate
i discount_factor oraz czes¢ R;, w kodzie obrazowana przez zmienng reward przy-
pisywana podczas wykonywania kazdego pojedynczego momentu decyzyjnego (patrz
zapetlenie while not done). Fragment we wzorze sprecyzowany jako funkcja maxQ()
bedzie wymagat szczegdlnej uwagi. Definicja tej funkcji moéwi, ze powinna ona zwrocic¢
maksymalng warto$¢ z Q-tablicy w rzedzie lub kolumnie (zalezy od implementacji)
odpowiadajacej stanowi o danym indeksie, co oznacza, ze potrzebujemy najwyzszej Q-
wartosci w stanie, w ktorym znalazt si¢ agent po wykonanej, wybranej przez algorytm
akcji. Stworzmy wiec klucz do Q-wartosci nowo zaistniatego stanu oraz wybierzmy z
nich te najwieksza. Tym razem zamiast funkcji argmax zwracajacej indeks najwyzszej
wartodci pobierzemy samg wartos¢ przy pomocy funkcji max.

current_q = self.model[state|[action |

f = (self.pacman.x, self.pacman.y)

g = (self.ghosts[0].x, self.ghosts[0].y)

h = self.get_way_to_closest_food ()

new_state = (f, g, h)

max_future_q = np.max(self.model [ new_state])

Posiadajac teraz zmienne current_q (Q-wartosé¢ z wykonanej akcji), max_future q
(Q-wartos$¢ obecnie najbardziej optacalnej akeji) oraz reszte, mozemy zmierzy¢ sie z
przedstawieniem wzoru Q-learning (1) w kodzie. Wyliczmy najpierw nowa Q-wartos¢,
a nastepie przypiszmy ja do miejsca kryjacego sie za kluczem poprzedniego stanu.

new_q = current.q + self.learning_rate % (reward + (self.
discount_factor % max_future.q) — current_q)
self .model [state |[action] = new_q

17




O 1 O UL W N =

Ne)

10

0O~ O Ul W N

Ne)

4.3 Uruchomienie i ulepszenia

Przed przystapieniem do uruchomienia nalezy mie¢ pewno$é¢ co do zadeklarowanej
konfiguracji w samej klasie Gameplay. Parametry wymagajace szczegdlnej uwagi oraz
wykorzystywane w nich wartosci podczas testowego uruchomienia $rodowiska opiera-
jacego sie na algorytmie Q-learning wygladaja nastepujaco:

episodes = 10_000
render_per = 1_.000

death_penalty = —300
win_reward = 600
point_reward = 20
move_penalty = 0
learning _rate = 0

.1
discount_factor = 0.95

Taka konfiguracja oznacza, ze bedziemy uruchamia¢ 10000 epizodéw, co kazdy 1000 be-
dzie zwracany usredniony wynik dotychczasowej wydajnosci algorytmu w naszym sro-
dowisku oraz zalezne od parametru render ukazanie przebiegu tego epizodu w formie
reprezentacji graficznej. W linijkach 4-7 zadeklarowana jest "tabela” nagrod za kon-
kretne wydarzenia do ktérych doprowadzit agent. Dalej stale wartosci learning rate
oraz discount_factor ktorych wktad w proces uczenia zostal opisany podczas przybli-
zenia teorii Q-learning przy okazji opisywania wzoru (1). Interpretowane dalej urucho-
mienie oraz zwracane przez nie wyniki opieraja sie na zadeklarowanej powyzej konfigu-
racji oraz Q-tablicy generowanej z zapetlenia (uzupeienia funkcji create_q table)
pokazanego na stronie 16. Cata klasa Gameplay zaimplemetowana jest w taki sposéb,
by mozna byto ja w tatwo uruchomi¢ z poziomu wtasnego, Python’owego skryptu.
Zobrazuje to przedstawiajac moj skrypt, w projekcie inzynierskim nazwany main.py,
ktory uruchamia moje srodowisko w trybie algorytmu Q-learning.

from gameplay import Gameplay

ALGORITHM_USED = ’Q’
render = True
model = None

gameplay=Gameplay (model=model , ALGORITHM_USED=ALGORITHM_USED)

gameplay . start (render)

Przed wykonaniem naszego skryptu nalezy upewni¢ sie¢ co do poprawnosci $ciezki do
pliku zawierajacego tekstowa wersje planszy. Btedna Sciezka moze doprowadzi¢ do
wywolania wyjatku, a niepoprawne ustrukturyzowanie tekstu do btedéw z pamiecia lub
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wyswietlaniem reprezentacji graficznej. Dla tego wywotania, plik pacman _board.txt
ma nastepujaca strukture:

WWWWWWWWW
W .o C LW

W
W
W
W
W
W

czzz=z=

WWWWWWWW

Przyblize teraz kolejne linijki powyzszego skryptu main. py. W pierwszej linijce skryptu
zawiera sie zaimportowanie glownej klasy mojego projektu - Gameplay (ktérej impor-
towanie wigze sie rowniez z inicjalizacja $rodowiska PyGame, mozna to zaobserwowac
poprzez automatyczne wypisanie do terminala obecnej wersji biblioteki). Nastepnie
wyszczegolnione sg zmienne konfiguracyjne zwigzane kolejno z wykorzystywanym al-
gorytmem, checi wyswietlania reprezentacji graficznej w tej sesji i Sciezka do ewentu-
alnego pliku z wygenerowanym juz modelem. Ostatecznie inicjalizujemy obiekt klasy
Gameplay (moze to chwile potrwaé ze wzgledu na alokowanie w pamieci generowanej
Q-tablicy) oraz wywolujemy metode start uruchamiajaca srodowisko.

To co moze rzuci¢ nam sie w oczy zaraz po uruchomieniu $rodowiska, to pierwsze
wyniki algorytmu wypisane w terminalu, wygladajace mniej wiecej w taki sposéb:

<1001 | Win chance: 0.0%> <AVG Rounds: NO DATA>

(pomieto tutaj jedna ze statystyk zwiazana z algorytmem e-zachtannym, ktéry zo-
stanie opisany w dalszej czesci tego dziatu). Wartosci te sa wyliczane oraz wys$wie-
tlane z poziomu funkcji start i oznaczaja kolejno: ktorego z kolei epizodu dotycza
statystyki, ile procent ostatnich epizodéw (ilosé¢ epizodéw ze zmiennej render per)
zostato ukonczonych pomyslnie oraz ile srednio momentéw decyzyjnych to zajeto (Tu-
taj wartos¢ NO DATA wystepuje w przypadku braku pomyslnego ukonczenia $ro-
dowiska w ostatnich epizodach). Statystyka "Win chance” obliczana jest ze wzoru
wins / self.render_per * 100 z czego wins to zmienna zawierajaca liczbe ”wygra-
nych” epizodéw (zwieksza sie ona za kazdym razem, gdy metoda playthrough zwroci
win = True), resetowana do 0 przy kazdym progu zmiennej render per. Podobnie
zachowuje sie statystyka ”AVG Rounds”. Tutaj liczby zwracane przez zwycieskie wy-
wotania playthrough (zmienna rounds_c) sa sumowane i dzielone przez ich ilosé. Jesli
metoda start zostata uruchomiona z parametrem True, powinniSmy réwniez ujrzec
okno PyGame z renderowana w czasie rzeczywistym (docelowo 60 klatek na sekunde)
reprezentacjg graficzng obecnie rozgrywanego epizodu.
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Przyjrzyjmy sie wykresom przedstawiajacym wyniki (statystyki z terminala) algo-
rytmu Q-learning z pieciu podejsé. Za kazdym razem Q-tablica zostata wygenerowana
losowo.
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Rysunek 5: Wykresy przedstawiajace statystki z 5 podejé¢ dla algorytmu Q-learning
(zrodto whasne)

Szansa wygranej przedstawiona na pierwszym wykresie jest swego rodzaju krzywa
uczenia, unaocznia ona sam proces uczenia oraz jego efektywnosé. Drugi wykres przed-
stawia srednig ilo$¢ momentow decyzyjnych potrzebnych do pomyslnego ukonczenia
srodowiska, ta zmienna wyrazana jest juz w duzo wiekszym zakresie wartosci, nadal
jednak dostrzegalny jest wzrost od srednio 172,86 do 248,73 momentéw decyzyjnych
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na epizod. Samo uczenie poskutkowato, Pac-Man jest w stanie przechodzi¢ zadekla-
rowany poziom raz za razem z szansg na zwyciestwo na poziomie ponad 90% juz po
10000 powtorzen. Dodatkowo jest spora szansa na poprawienie tego wyniku lub nawet
osiggniecie 100%, gdyby przedtuzyé¢ dziatanie algorytmu. Niepokojacy jest fakt po-
wtarzajacego sie, wysokiego wyniku sredniej iloS¢ momentow dezycyjnych. Biorac pod
uwage wielko$¢ planszy oraz ilo$é¢ pol mozliwych do odwiedzenia ((9%9) —44 = 37), po-
sitkujac sie tylko i wytgcznie wynikami z terminala, mozna wydedukowaé¢ dwa mozliwe
scenariusze. Sptaszczajac lekko problem, podczas epizodu kazde pole na planszy jest
odwiedzane przez Pac-Man’a srednio 7 razy, tym samym nie zakanczajac srodowiska.
Zwazajac jednak na strukture problemu postawionego przed algorytmem oraz otrzy-
mywane bardzo dobre wyniki, ten scenariusz jest mato prawdopodobny (agent dostaje
duze nagrody za wydarzenia zwigzane ze zbieraniem punktéw i nie ma nic co mogtoby
wskazywaé na to, ze ma tendencje do unikania ich). Duzo bardziej prawdopodobym
scenariuszem jest "zacinanie” sie¢ Pac-Man’a na Scianach. Przyjrzyjmy si¢ jednak te-
mu, co dzieje sie naprawde przy pomocy reprezentacji graficznej w oknie pygame i jak
sie okazuje, problem jest nieco bardziej ztozony i dodatkowo wystapit on w kazdym
opisywanym powyzej podejsciu. Pac-Man dochodzi do etapu, w ktérym pozostaje na
planszy bardzo mato punktéw do zebrania (1-3) i jego zachowanie wskazuje na to,
jakby priorytetem dla niego stato si¢ paniczne unikanie przeciwnika anizeli szybsze
zebranie ostatnich punktéw i ukonczenie srodowiska. Zasugerowane przeze mnie blo-
kowanie si¢ Pac-Man’a na $cianach rowniez wystepuje, ale nie przesadza o wielkosci
statystyki sredniej ilosci momentéw decyzyjnych tak, jak jego “strach” przed ukoncze-
niem $rodowiska.

Rysunek 6: migawka z reprezentacji graficznej ukazujaca dotychczasowy problem
(zrédto wlasne)

Moznaby wysnu¢ teorie, ze z czasem podczas uczenia ta tendencja bedzie zanikaé
poprzez brak nagradzania agenta za puste ruchy, ale jest lepszy sposob, ktéry pomoze
agentowi uporac si¢ z tym problem oraz unikna¢ innych, ktére moga sie mu przydarzy¢
w przysztodci. Sposobem tym jest wykorzystanie algorytmu e-zachtannego.
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4.3.1 Algorytm e-zachtanny

Algorytm ten jest na tyle przydatny, ze postanowitem zaimplementowaé¢ go na state w
moim srodowisku. Jest on wykorzystywany w kazdym podejsciu przedstawianym w tej
pracy. Dlatego tez uruchamiajgc moje srodowisko w takiej konfiguracji, jaka zostata
opisana powyzej, mozna otrzymac z gota inne wyniki, w bazowej wersji programu al-
gorytm ten jest wymuszany. Mozna jednak uruchomié srodowisko bez tego algorytmu,
zakomentowujac w kodzie linijki odpowiedzialne za ten algorytm (co zrobilem ja w
poprzednich uruchomieniach, ukazujac tym samym problem wystepujacy podczas nie
korzystania z niego), ktére bede opisywal w tym podrozdziale.

Glowny filar algorytmu zawiera sie¢ w kilku linijkach metody playthrough na etapie
wybierania przez strukture akcji do wykonania przez agenta, a caly jego zamyst polega
na pewnej losowoéci w ich podejmowaniu. Implementacja opiera sie istnieniu procen-
towej szansy na zastapienie wyboru akcji przez strukture na wybér zupekie losowy.
Taki zabieg pozwoli agentowi na eksploracje przyspieszajaca zaznajomienie si¢ ze $ro-
dowiskiem w czasie uczenia oraz wymusi na nim zmierzenie sie ze stanami sSrodowiska
z ktorymi by¢ moze, patrzac na ogdt procesu uczenia, nigdy by sie nie spotkat. Szansa
na wykonanie losowej akcji (eksploracji) jest zalezna od programisty. W mojej imple-
mentacji zmniejsza sie ona po kazdym wykonanym epizodzie. Innym podejsciem moze
by¢ przyjecie pewnosci eksploracji do pewnego progu w procesie uczenia, a nastep-
nie wytaczenie go w zupetosci, wszystko zalezne jest od przedstawionego problemu.
Zmienna przechowujaca warto$¢ szansy przyjmuje wartosci od 0 do 1, gdzie 0 oznacza
stuprocentows szanse na wykonanie losowej akcji, a 1 to jej brak.

Przed przystapieniem do losowania akcji, zapoznajmy sie ze stalymi wykorzysty-
wanymi w algorytmie zadeklarowanymi jako pola klasy Gameplay, a sg nimi:

epsilon_episodes = 5_000
epsilon_decay = (1 — epsilon) / epsilon_episodes
epsilon_ceiling =1

gdzie stata epsilon_episodes okresla przez ile pierwszych epizodow ma wystepowac
pomniejszanie szans. W epsilon_decay zapisany jest krok pojedynczego pomniejsze-
nia, a w epsilon_ceiling okreslona jest graniczna warto$¢ szansy ktérej algorytm
nie moze przekroczy¢. Potrzebna jest réwniez sama zmienna zawierajgca procentowsg
szanse wraz z jej wartoscia poczatkowa (100% szansy na wykonanie losowej akcji):

epsilon = 0.0

Wartoscé tej wiasnie zmiennej uwidaczniana jest jako statystyka epsilon w terminalu,
ktora uprzednio pomingtem przy ttumaczeniu. PrzejdZzmy do implementacji samego
algorytmu w metodzie playthrough. Miedzy krokiem algorytmu pierwszego pobrania
stanu ze srodowiska, a podjeciem decyzji o akcji wlacznie, mozemy dostrzec kod:
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if self.epsilon >= self.epsilon_ceiling:
self .epsilon = self.epsilon_ceiling

action = None
if np.random.random () < self.epsilon:
# Tutaj wystepuje wybor akcji przez strukture
# (cze$é zalezna od wybranego podejscia)
else:
action = np.random.randint (0, 4)

self .pacman.do_action (action)

Linijki 1-2 to upewnienie si¢ co do zawierania si¢ obecnej wartosci zmiennej epsilon
pod progiem wartosci zmiennej epsilon_ceiling. Nastepnie w linijce 5 wykorzysty-
wana jest funkcja np.random.random() losujaca pseudo-losowa wartos¢ od 0 do 1,
przyrownana do wartosci szansy ze zmiennej epsilon. Samg akcje losuje w linijce
9. funkcja np.random.randint (0, 4), zwracajaca w tym przypadku liczbe natural-
na z dziedziny {0, 1, 2, 3} odpowiadajacej indeksowi akcji. Ostatnim dodatkiem do
kodu jest zwiekszenie zmiennej epsilon o obliczony krok epsilon_decay tuz przed
zakonczeniem epizodu (operacja return w metodzie playthrough).

self.epsilon += self.epsilon_decay

Sprawdzmy teraz jakie korzysci przynosi wykorzystywanie algorytmu e-zachtannego
podczas wyboru wykonywanej przez agenta akcji. Tak jak poprzednio, na wykresie
przedstawiono 5 prob, z ktérych kazda rozpoczeta zostata na wylosowanej Q-tablicy.
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Rysunek 7: Wykresy przedstawiajace statystyki z 5 podejscia dla algorytmu Qlearning
z uwzglednieniem algorytmu e-zachtannego (zrédto wlasne)

Pierwsze co rzuca sie w oczy na wykresach to inny ksztalt krzywej uczenia (szansa
wygranej), ktéra wydaje sie tez bardziej stabilna. Z racji, ze na poczatku losowosé
jest duza, szansa agenta na pomyslne ukonczenie srodowiska na poczatku jest nikta.
Mogtoby sie wydawac, ze algorytm e-zachtanny nie daje korzysci, jednak w miare
przyblizania sie do epizodu granicznego (zatrzymania losowosci w dziataniach) szan-
sa ta si¢ zwicksza, a po przekroczeniu jej utrzymuje poziom poréwnywalny z tym
bez wykorzystania algorytmu. Duzo bardziej istotnym faktem jest ogromny przeskok
w Sredniej ilosci wykonywanych momentow decyzyjnych. Zaznacze tutaj, ze srednia
ilo$¢ przedstawiona na wykresie jako wartos¢ 0 odnosi sie do braku danych, ze wzgle-
du na brak zwyciestw w ostatnim tysigcu epizodow. Biorgc pod uwage te statystyke
pobrang po 10 tysiacach epizodéw w przypadku algorytmu Q-learning bez eksplora-
cji i z eksploracja méwimy tutaj o ponad dwukrotnym obnizeniu ze Srednio 248,73
momentéw decyzyjnych do 94,65 momentéw decyzyjnych.
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4.4 Zalety i wady

Podpierajac si¢ opisem oraz eksperymentami algorytmu Q-learning przedstawionymi
w tym rozdziale przyblize pozytywne i negatywne aspekty tego podejscia do rozwiazy-
wania probleméw decyzyjnych w moim $rodowisku. Algorytm ten jest bardzo prosty
do przedstawienia. Delikatnie wyzszym progiem wejscia charakteryzuje sie samo po-
jecie uczenia przez wzmacnianie, ale po jego zrozumieniu, algorytm Q-learning jest
po prostu programistyczng implementacja tego pojecia. Catosé algorytmu jest modu-
larna, posiada wiele parametréw ktérymi mozna manipulowaé, przez co pozwala na
wszelkie préby, modyfikacje i eksperymenty dajace gorsze lub lepsze wyniki (algorytm
e-zachtanny) jednak wszystko zalezne jest od problemu przedstawionego. Sama imple-
mentacja to zastosowanie jednego wzoru w petli, najciezsza rzecza jest tu odpowiednie
odwotywanie si¢ do pol w Q-tablicy. Otrzymywanie tak dobrych wynikéw w tak krot-
kim czasie moze utwierdzi¢ w przekonaniu, ze jest to jedno z lepszych podejs¢ do tego
typu problemoéow. Duzym minusem jest staba skalowalnosc.

Wady tego podejscia moga by¢ niezauwazalne na pierwszy rzut oka, zwlaszcza
gdy podaza si¢ z narracja tego rozdziatu, dlatego podkresle je tutaj. Srodowisko zo-
stalo zbudowane tak, by mozna bylo w prosty sposéb budowaé labirynty dla Pac-
Man’a, wiec ile uzytkownikow, tyle pomystéw na wyzwania dla agenta. Do tego imple-
mentacja algorytmu musi by¢ na tyle elastyczna, by by¢ gotowa na wszelkie zmia-
ny zwiagzane z plansza. Tak jak skomplikowanie poziomu poprzez dodanie $lepych
uliczek czy umieszczenie punktéw w niebezpiecznych dla Pac-Man’a miejscach nie
zaburzy dzialania algorytmu, tak powigkszenie planszy, czy zwickszenie liczby prze-
ciwnikéw moze by¢ problemem. Kazda sktadowa stanu srodowiska oparta jest o roz-
miar planszy, wiec powiekszenie jej wigze sie ze zwickszniem liczby kombinacji stanow
w Q-tablicy. Jeszcze grozniejsze wydaje sie zwigkszenie liczby przeciwnikow, gdyz in-
formacje o przeciwniku zawieraja sie w osobnej sktadowej, co poteguje zapotrzebowa-
nie na pamieé. Algorytm zawiera wiec potencjalne zagrozenie przepetnienia pamieci
RAM przez Q-tablice oraz sam zapis Q-tablicy zajmuje duzo miejsca. Dla przykta-
du, jesli chcielibyémy wygenerowaé¢ Q-tablice o takiej jak opisywana w tym rozdziale
strukturze stanu, ale na planszy o rozmiarze 12 szerokosci na 12 wysokosci, w pamieci
zajmowalaby ona juz ponad 5 GB. Zapisywanie takiej Q-tablicy chociazby co 1000
epizodow bardzo szybko zapetnitoby niemats czes¢ dysku, a i sam proces zapisywania
op6zniatby wykonywanie algorytmu. W nastepnym rozdziale opisze podejscie, ktore
wyjdzie poza ramy ograniczen pamieciowych przecietnego komputera, ale z wyzszym
zapotrzebowaniem czasowym.
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5 Splotowa sie¢ neuronowa

Splotowe sieci neuronowe to klasa gtebokich sieci neuronowych, ktora specjalizuje sie
w przetwarzaniu tabelarycznych danych, takich jak obraz [11], dlatego w tym podroz-
dziale najpierw postaram sie wejS¢ w szczegoty sieci neuronowych, ktore sa wymagane
do zrozumienia ich gtebokiej i splotowej klasy. Nastepnie przedstawie¢ zagadnienia po-
trzebne do wykorzystywania splotowych sieci neuronowych w zadeklarowanym przeze
mnie srodowisku.

5.1 Teoria sieci neuronowych

Tak jak przedstawione to zostato we wstepie tej pracy, sie¢ neuronowa w pewnym stop-
niu moze by¢ interpretowana jako sztuczny mozg. Kazda sie¢ neuronowa to inaczej sie¢
perceptronéw, czyli sztucznych odpowiednikéw biologicznych neuronéw. O inspiracji i
podobienstwach perceptronéw do biologicznych neuronéw bedacych w mézgu przeczy-
ta¢ mozna w [12]. Ogélnym zamystem perceptronu jest mozliwos¢ wyliczenia pewnej
wartodci bazujac na przynajmniej jednej danej wejsciowej, w programowaniu ten efekt
mozna skojarzy¢ z najzwyklejsza funkcja (podstawowe implementacje perceptronéw
moga opieraé sie wlasnie na pojedynczej funkeji). Kluczowym jednak w zrozumieniu
perceptronu jest przedstawienie z czego sie sktada oraz co tak na prawde dzieje sie
podczas jego dziatania.

wejscie wagi
funkcja
aktywacji
@—b wn

Rysunek 8: Struktura perceptronu (Zrédto wtasne, wzorowane na [13])
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Sktadowe oraz dziatanie perceptronu okresle analizujac rysunek 8, opierajac swoja
wiedze na istniejacym juz opracowaniu, do ktérego odniesienie znajduje si¢ w biblio-
grafii [13]. Zaczynajac od lewej strony mamy zatem kolejno:

1.

wejscie - n liczb rzeczywistych bedacych ustandaryzowanymi danymi na ktorych
opiera sie problem oraz jedna liczba naturalna 1, ktéra w polaczeniu ze swoja
waga (w0) daje wartosé przesuniecia (bias). Jest ona konieczna w przypadku
niektorych probleméw, lecz ze wzgledu na swoja przydatnosé wykorzystywana
jest bazowo we wszelkich implementacjach.

. wagi - n + 1 liczb rzeczywistych wykorzystywanych podczas wyliczania wartosci

wyjsciowej perceptronu. Sa to liczby ktére ulegaja zmianom w procesie uczenia,
to w nich zawarty jest potencjalt catej sieci. Ich wartosci sa swego rodzaju kluczem
do rozwigzan przedstawionego problemu tak, jak w przypadku algorytmu Q-
learning kluczem byta Q-tablica.

suma - warto$¢ sumy wazonej wyliczana ze wzoru

1*w0+(im’*wi), (2)

=1

obecnos¢ pierwszego iloczynu we wzorze wynika z wykorzystania wartosci prze-
suniecia - bias.

funkcja aktywacji - funkcja przez ktorg nalezy “przepusci¢” wynik sumy wazonej
w celu utworzenia nieliniowosci w zwracanych wynikach, co tez moze by¢ kluczo-
we przy niektorych problemach. Nie jest powiedziane jednak, ze sama funkcja
nie moze by¢ liniowa. Funkcje aktywacji wykorzystywane przy moim problemie
przedstawie w dalszej czesci pracy.

. wyjscie - wartos¢ koncowa wyliczana przez caly proces dzialania perceptronu,

od policzenia sumy wazonej na podstawie wejscia oraz swoich wag, wywotania
funkcji aktywacji oraz pobrania jej wyniku.

Topologia sieci neuronowej ma strukture warstwowa (warstwy perceptronéw) z cze-
go kazda warstwa moze by¢ innego typu (wykonywaé obliczenia innego rodzaju) oraz
posiada¢ rézne liczby zawartych w nich perceptronéw. Podstawowym typem jest war-
stwa gesta (dense layer) przedstawiajaca wyniki zwracane przez kazdy perceptron
z tej warstwy jako dane wejsciowe do perceptrondéw z nastepnej. Dodatkowo, warstwa
przetwarzajaca “czyste” dane podawane prosto do sieci jest zwana warstwa wejsciowa,
a warstwa przetwarzajaca je jako ostatnia - warstwa wyjsciowa. Wyniki z warstwy
wyjséciowej interpretowane sg jako wyniki catej sieci neuronowej. Kazda warstwa po-
miedzy warstwa wejsciowa a wyjsciowa nazywana jest warstwa ukryta (hidden layer).
Istnieje pewne rozroznienie sieci neuronowych zawierajacych wiecej niz jedng warstwe
ukryta, bedaca klasa glebokich sieci neuronowych.
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Rysunek 9: Topologia sieci neuronowej z trzema warstwami gestymi (zrédlo wlasne)

Warstwowa struktura sieci neuronowych moze przysporzy¢ nie lada problemu jesli
chodzi o jej uczenie. Tak jak nauka pojedynczego perceptronu jest bardzo prostym
procesem opierajacym sie na zastosowaniu jednego wzoru modyfikujacego jego wagi
[14] na podstawie wczesniej przygotowanych danych uczacych (SPLA), tak zastoso-
wanie tego schematu na catej sieci nie wchodzi w gre. Nalezy przejs¢ o krok dalej
i nie uczy¢ kazdego perceptronu z osobna, a calg warstwe naraz. Z pomoca przychodzi
nam algorytm wstecznej propagacji btedu, ktéry podobnie jak SPLA swoje dziatanie
opiera na przygotowanych wczesniej danych uczacych. W duzym skrocie algorytm ten
najpierw zapisuje wyniki zwracane przez kazdy perceptron w sieci podczas wyliczen na
konkretnych danych wej$cowych, liczy réznice pomiedzy wynikami z calej sieci, a wy-
nikami oczekiwanymi (dla podanych danych wejsciowych), a nastepnie Sledzi cata sie¢
warstwami wstecz (stowo klucz “wsteczna”) korygujac wagi wszystkich perceptronéw,
a zwlaszcza tych, ktére najbardziej przyczyniaja sie do zaistnialego btedu [14]. Ko-
rekcja odbywa sie podobnie jak w przypadku algorytmu Q-learning z wykorzystaniem
statej wspotezynnika uczenia (learning rate).

5.2 Teoria splotowych sieci neuronowych

Splotowe sieci neuronowe sa kolejna proba odwzorowania funkcji biologicznego mozgu
na podejscie algorytmiczne. Tym razem to nie pojedyncza “mysl” opierajaca sie na
mozliwie nie do konca sprecyzowanych bodzZcach, a przetworzenie i zrozumienie obrazu
tak, jak robi to kora wzrokowa mozgu. Sieci te zawieraja w swojej strukturze specjal-
na warstwe nazywana splotowa (convolutional). Specjalizuje sie ona w przetwarzaniu
danych zawartych w strukturze tabelarycznej, w domysle gtéwnie beda to obrazy [11].
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Przewagg splotowych sieci neuronowych nad ich rodzima klasa, ktora jakby nie patrzec
réwniez mozemy przetwarzaé obrazy (6wezesnie splaszezajac je w wektor wartosei) jest
zachowanie informacji przestrzennych (ktory piksel na obrazie znajduje sie obok kté-
rego). Sa one w stanie wykrywaé cechy pokroju linii, zakrzywien, ksztattéw i koloréw,
by potem glebiej w sieci taczy¢ te cechy w bardziej skomplikowane, pozwalajace na
wykrywanie lub klasyfikacje calych przedmiotéw lub twarzy. Mozna powiedzie¢, ze
wykorzystywanie sieci splotowych umozliwia komputerom widzenie [11].

Nazwa splotowych sieci neuronowych pochodzi od wykorzystywanego w nich ope-
ratora splotu. W matematyce operator splotu zastosowany miedzy dwoma funkcjami
mierzy catke z ich iloczynu punktowego, jednak w kontekscie przetwarzania obrazéw,
splot stosowany jest pomiedzy dwoma tablicami, pierwsza z tablic to przetwarzany
obraz, a druga to jadro konwolucji (kernel), inaczej zwana tez filtrem. Wynikiem kon-
wolucji w zastosowaniu pomiedzy tablicami jest rowniez tablica (obraz) nazywana
warstwa aktywacji [15].

x=(A*a)+(B*b)+(C*c)+(D*e)+(E*N+(F g +(G*i)+(H")+(*K
X1y
Z 19

| warstwa
aktywacji

filtr

O
m
M
)
—
o |x | o

obraz

obraz obraz
! I | warstwa warstwa,
aktywacji aktywac]i

warstwa ‘ warstwa
aktywacji aktywacji
obraz obraz

Rysunek 10: Zobrazowanie operacji splotu na tablicy dwuwymiarowej z filtrem 3x3
(zrédto wlasne)

Potocznie pojedyncza sktadowa operacji konwolucji mozna ttumaczy¢ jako “przyktada-
nie” filtra do kolejnych pikseli obrazu i wymnazajac ich wartosci przez odpowiadajace
im wartodci z filtra, na koncu zsumowanie i sktadowanie ich w warstwie aktywacji.
W tej warstwie, to nie wagi perceptronéw sa wartodcia uczona, a wartosci zawarte
w kazdym pojedynczym filtrze. Gtéwna réznica pomiedzy perceptronem, a filtrem jest
w nazewnictwie oraz w tym, w jaki sposéb ukladaja one swoje wagi (filtr uktada je
tabelarycznie, tym samym nie gubigc informacji przestrzennych). Za to jak bedzie
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wyglada¢ operacja konwolucji w naszej warstwie odpowiada kilka czynnikow:

e Liczba filtrow - mozna interpretowac ja jako odpowiednik liczby perceptronéw
w warstwie.

e Rozmiar filtra - odpowiada szerokosci i wysokosci filtra (liczby naturalne), ktory
moze przyshuizy¢ sie do kojarzenia informacji zawartych na wiekszym obszarze.
Rozmiar filtra poniekad definiuje tez jakiej wielkosci bedzie wynikowa warstwa
aktywacyjna.

e Krok - co ile pdl (pikseli) filtr ma przesuwaé sie po powierzchni obrazu, najcze-
sciej wykorzystywany jest krok jeden piksel w osi horyzontalnej, a potem jeden
piksel w osi wertykalnej. Razem z rozmiarem filtra ma wktad w rozmiar warstwy
aktywacyjnej.

e Dopetnienie - problem rozwiazywany przez warstwe splotowa moze wymagac
utrzymania rozmiaru przetwarzanej tablicy. Takie podejécie dopelnienia jest na-
zywane “same padding” i w tym przypadku pola, nie poddawane konwolucji
wypetniane sa zerami. Podejscie dopetnienia z redukcja tablicy nazywane jest
“valid padding”.

Podobnie jak w przypadku warstw gestych, uczenie moze odbywaé si¢ przy pomocy
algorytmu wstecznej propagacji btedu. Blad dla poszczegdlnych pol w filtrze rozdzie-
lany jest wtedy poprzez odwrotng operacje konwolucji. Po wiecej informacji na temat
algorytmu wstecznej propagacji w sieciach splotowych oraz samych sieci zapraszam na
strone [16] oraz do pracy [17].

5.3 Przygotowanie do czesci praktycznej

Operacje wykonywane podczas dziatania sieci neuronowych wymagaja bardzo duzego
potencjatu obliczeniowego. Obliczenia sg proste, ale jest ich duzo. Wiekszo$é¢ imple-
mentacji wykorzystuje te zalezno$¢ w celu wykonywania ich na kartach graficznych,
co znacznie przyspiesza dziatanie. Dlatego, by nie wynajdywac¢ kota od poczatku, wy-
korzystam w projektowaniu oraz uruchamianiu modelu sieci neuronowych biblioteke
TensorFlow [18] opierajaca si¢ o prosty do zrozumienia interfejs, ktory bedzie ttuma-
czony na biezgco w trakcie korzystania z niego w dalszej czesci pracy.

W odréznieniu od algorytmu Q-learning, ktéry w domysle daje konkretne wyniki,
sie¢ neuronowa moze zwracaé¢ najrozniejsze, bardziej nieprzewidywalne wyniki, kto-
re niekoniecznie dobrze dziatajg z problemami pokroju srodowiska gry. Ze wzgledu
na to, jej parametry musza by¢ staranniej skonfigurowane oraz trzeba wspomoc sie¢
w niektoérych aspektach. Najwazniejszym z nich jest dostep sieci do danych uczacych.
Nasze srodowisko nie oferuje zadnej bazy danych z odpowiedziami ktory ruch w danym
momencie decyzyjnym jest najbardziej optacalny. Wygenerowanie takich scenariuszy
zajetoby bardzo duzo czasu, gdyz by robi¢ to sumiennie i zapetni¢ catg ich dziedzi-
ne, musiatoby to by¢ robione recznie lub w najlepszym przypadku jakims algorytmem
symulujacym odpowiedz na kazdy stan srodowiska, na przyktad innym algorytmem
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uczenia maszynowego, co na tym etapie przestaje mie¢ sens. Sprytniejszym podej-
Sciem jest zainicjalizowanie obok sieci jej wlasnej bazy danych, ktéra bedzie wypel-
niana wspomnieniami z poprzednich momentéw decyzyjnych. Podejscie ktore tutaj
opisuje nie jest typowym dla sieci neuronowych. Tak jak zaznaczytem wczesniej, sieci
neuronowe nie sg przystosowane do zwracania konkretnych, jednogtosnych wynikdow,
jednak dobrze radza sobie ze skojarzaniem danych wejsciowych, co wydaje sie tez bar-
dzo dobrg cecha przy chociazby ponownym wykorzystywaniu sieci (na przyktad przy
wykorzystaniu sieci w srodowisku z inng liczbg przeciwnikéw, a nauczonej na innej).
Jest pewna metoda spalajaca aspekty algorytmu Q-learning oraz sieci neuronowych
nazywana gleboka Q-siecia (Deep Q-Network, DQN). To, co jest najwieksza wada al-
gorytmu Q-learning, czyli zasobozerno$é¢ Q-tablicy, jest w tym podej$ciu podmieniona
wlasnie na duzo bardziej optymalna sie¢ neuronowsg [19].

5.3.1 Deep Q-Network

Przejécie z sieci neuronowej na algorytm DQN wiaze sie z pewnymi wymogami. Naj-
wazniejszym jest przygotowanie wczesniej wspominanej juz bazy danych uczacych zwa-
nej pamiecia. Pamie¢ ta ma za zadanie przetrzymywaé skoriczona (ustalong jako pa-
rametr) liczbe wspomnienn o strukturze zawierajacej wszystkie kluczowe informacje
z pojedynczego momentu decyzyjnego, to jest:

e stan,

e wykonana akcja,

e wartos¢ nagrody za wykonang akcje na danym stanie,
e stan zaistnialy po wykonanej akcji,

e czy zaistniaty stan jest stanem wynikowym w epizodzie przedstawiajacy porazke
lub zwyciestwo (czy to ostatni stan w epizodzie).

Dodatkowymi parametrami wykorzystywanymi podczas obstugi wspomnien sg: roz-
miar partii wspomnien na jakich przeprowadzane jest szkolenie oraz co jaka ilos¢
momentéw decyzyjnych ma by¢ przeprowadzane szkolenie. Bazowo, sieci neuronowe
(a przynajmniej implementacja TensorFlow) nie sa przystosowane do przetwarzania
lub nawet brania pod uwage takich wartosci jak nagroda i wspétczynnik dyskontowy
co jest na porzadku dziennym w algorytmie Q-learning, dlatego to podlega wtasnej im-
plementacji. Sam proces uczenia opiera sie tez na lekko zmodyfikowanym wzorze (1)
znanym z algorytmu Q-learning. Modyfikacja polega na opuszczeniu wartosci wspot-
czynnika uczenia, ze wzgledu na juz istniejaca jego obstuge w samej sieci. Wzér spro-
wadza sie wiec do postaci

Q = R, + v *marQ(siy1), (3)

warto$¢ () przypisywana bedzie do tablicy wynikowej sieci w polu wykonanej przez
agenta akcji, a nastepnie przy pomocy algorytmu wstecznej propagacji btedu cata
sie¢ bedzie trenowana w oparciu o wyprodukowang tablice. Stosowanie tego wzoru
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pozwala zachowa¢ umiejetnos¢ kojarzenia ciggdéw prowadzacych do pozadanego celu,
znang z algorytmu Q-learning [19, 20]. Tak rozwiazany poczatkowy problem braku
danych uczacych sprawia, ze w trakcie procesu uczenia do pamieci powinno trafia¢
coraz wiecej dobrze nagradzanych akcji, a co z tego wynika, wystapi wigksza szansa
na podjecie prawidtowych decyzji.

Wazne w tym podejéciu jest rowniez zastosowanie nie jednej, a dwoch réwnole-
glych sieci neuronowych. Z zalozenia, beda one mialy te same wagi przez wiekszos¢
dzialania programu (przy generowaniu sieci kopiuje sie wagi z jednej do drugiej). Roz-
roznione one sa na zwykty model, ktéry bedzie wykorzystywany do pobierania wyni-
kéw oraz model dopasowujacy (fit model), ktéry bedzie uczony przy pomocy wspo-
mnien z partii, a na koniec sesji jego wagi beda kopiowane do zwyktego modelu. Ta-
kie rozwigzanie pomoze nam w jakims stopniu uniknaé¢ przeuczenia sieci oraz robienia
zbyt duzych skokéw decyzyjnych sieci pomiedzy przetwarzaniami kolejnych wspomnien
z partii [20].

5.4 Praktyka

Tak jak w przypadku algorytmu Q-learning, zmiana algorytmu odbywa sie poprzez
zmienng ALGORITHM USED. Chcgc wybraé¢ podejscie Deep Q-Network z wykorzysta-
niem splotowych sieci neuronowych nalezy ustawi¢ ten parametr na wartos¢ “DQN”.
Najpierw jednak przyjrzyjmy sie stalym zadeklarowanym jako pola klasy Gameplay,
ktore beda kluczowe podczas uruchamiania tego podejscia. Oprocz znanych juz statych
odpowiedzialnych za system nagrod, obshuge uruchomienia oraz algorytm e-zachtanny
znajdziemy jeszcze takie parametry jak:

e memory size bedacy liczba naturalng deklarujaca wielko$¢ pamieci wspomnien
agenta,

e batch_size to liczba naturalna ustalajaca z jak duza partiag wspomnien z pamieci
ma by¢ uruchamiana pojedyncza sesja uczenia sieci,

e FIT EVERY i FIT_COUNTER to zmienne odpowiadajace temu, co ile momentow de-
cyzyjnych ma dojs¢ do sesji uczenia sieci oraz druga zmienna bedaca licznikiem
podjetych momentow decyzyjnych na ktoérej podstawie okreslane jest, czy se-
sja uczenia powinna si¢ odby¢ po obecnym momencie decyzyjnym, wartos¢ tej
zmiennej z zalozenia musi na poczatku posiada¢ wartosé 0.

Uruchomienie programu z parametrem “DQN” zainicjalizuje podczas konstrukeji obiek-
tu klasy Gameplay wymagane struktury, sa to:

e memory zmienna przechowujaca strukture z biblioteki collections zwang deque,
ktora dziata jak zwykta tablica jednowymiarowa z lekko zmodyfikowang opera-
cja dodawania nowego obiektu, ktéra najpierw sprawdza, czy osiagnieto limit
obiektow w deque zadeklarowany jako parametr maxlen, jesli tak, to dodajac
nadmiarowy obiekt struktura automatycznie robi dla niego miejsce usuwajac
najstarszy element,
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e model i fit model to zmienne przechowujace odno$niki do dwoch osobnych,
lecz poczatkowo identycznych sieci (ze wzgledu na poczatkowe skopiowanie wag
z sieci model do sieci fit_model przy pomocy set’era i get’era wag obiektu kla-
sy Sequential z biblioteki TensorFlow oznaczajacy sekwencyjny model sieci)
zainicjalizowanych przy pomocy funkcji create_cnn model, przedstawiajacej sie
nastepujaco:

def create_cnn_model(self, file=None):
board-width = self.starting_board.size [0]
board_height = self.starting_board.size [1]
model = Sequential ()
model . add (Conv2D (64, (1, 1),
activation="relu” ,
input_shape=(board_width, board_height, 3)))
model.add (Conv2D (128, (2, 2), activation="relu”))
model . add (Conv2D (256, (3, 3), activation="relu”))
model . add (Flatten () )
model . add (Dense(self.action_size , activation="linear”))
model . compile(loss="mse” | optimizer=Adam(lr=self.
learning _rate))

if file:
model. load_weights (file)

model . summary ()

return model

Funkcja create_cnn model calosciowo opiera si¢ na rozwigzaniach zaproponowa-
nych przez biblioteke TensorFlow, dlatego po bardziej szczegdtowe informacje odsy-
tam na oficjalng strone biblioteki - tensorflow.org. Funkcja przyjmuje opcjonalny
argument file bedacy Sciezka do zapisanych wag, bez tego argumentu sie¢ zosta-
nie zainicjalizowana wagami o losowych wartosciach. Gtoéwny obiekt inicjalizowany
w linijce 4 to obiekt klasy Sequential bedacy modelem sieci neuronowej o najzwyklej-
szym stosie warstw utozonych sekwencyjnie, ktore sa kolejno dodawane przy pomocy
metody add. Wartosci przy warstwach ustawione sg w sposéb dajacy jak najbardziej
optymalne wyniki dla domyg$lnej planszy przedstawionej na rysunku 3, wykorzystywa-
nej dla poréwniania roéwniez w algorytmie QQ-learning. Warstwa splotowa operujaca na
dwuwymiarowych tablicach w TensorFlow odwzorowywana jest poprzez klas¢ Conv2D
i jako parametry w konstruktorze przyjmuje miedzy innymi liczbe filtréw, ich rozmiar,
funkcje aktywacji oraz w przypadku warstwy wejsciowej “ksztatt” danych wejsciowych,
tutaj zadeklarowanych jako migawka z gry o wymiarach szeroko$¢ na wysokos¢ na 3.
Ostatni wymiar (3) oznacza wartosci kazdego kanatu koloru RGB pola. Kolejna war-
stwa jest warstwa typu Flatten, ktora sama w sobie nie posiada zadnych wag, a jej
zadaniem jest, jak sama nazwa wskazuje, przeksztatcenie danych przechodzacych przez
niag w ptaski wektor (przypominam, ze wynikiem warstwy splotowej sa obrazy) ktory
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nastepnie mozna wprowadzi¢ do warstwy gestej, w TensorFlow reprezentowanej przez
klase Dense, ktérej w powyzszym kodzie liczba perceptronéw (pierwszy argument) od-
powiada liczbie akcji mozliwych do wykonania w zadeklarowanym srodowisku, a drugi
argument - zastosowanej funkcji aktywacji. Jest to konieczna w omawianym problemie
wyjsciowa warstwa sieci.

Pora przyjrze¢ sie jak wygladaja omawiane przy teorii sieci neuronowych funkcje
aktywacji. Kazda warto$¢ wyliczona przez sume wazonag w przypadku perceptronow,
a w filtrach poprzez operator splotu, jest przepuszczana przez funkcje aktywacji za-
dana dla odpowiadajacej jej warstwy. W zadeklarowanej w powyzszym kodzie sieci
wykorzystywane funkcje oznaczane sg jako “relu” dla warstw splotowych oraz “linear”
dla warstwy gestej, po wiecej przyktadow funkcji aktywacji oraz ich opisow odsytam
do [21]. W celu optymalnego uczenia glebokiej sieci neuronowej przy uzyciu algo-
rytmu wstecznej propagacji waznym jest wykorzystanie funkcji aktywacji, ktora jak
najbardziej przypomina funkcje liniowa (ze wzgledu na prostote wyliczenia wartosci
pochodnych wykorzystywana w algorytmie wstecznej propagacji), ale tak naprawde
zapewnia nieliniowos¢ pozwalajaca na wykrywanie bardziej skomplikowanych zwigz-
kéw pomiedzy danymi [22]. Wtasnie taka funkcja jest funkcja ReLLU (Rectified Linear
Unit). Wykres jej wartosci przebiega nastepujaco:

10

0 L L
-10 -5 0 5 10

Rectified Linear Unit

r <0,

= maz(0, z)
x>0, x

ReLU(x) = {

Funkcja zakodowana pod nazwa “linear” odpowiada najzwyklejszej funkcji liniowej.
Wykorzystywana jest w wyjsciowej warstwie gestej ze wzgledu na cheé¢ czystego prze-
tworzenia oraz podania jako wyjscie informacji z poprzedzajacych warstw splotowych.
Wzér jest trywialny:

—-10 ! ! !
—-10 =5 0 5 10

Linear
Linear(z) = x
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Dalej w kodzie (linijka 12) wystepuje wywotanie metody compile z argumenta-
mi: loss odpowiadajacym temu, jakiej funkcji obliczajacej blad (strate) nalezy uzyé.
Wartos¢ “mse” oznacza funkcje straty Mean Square Error, éredni btad kwadratowy.
Po wiecej informacji o tej i innych funkcjach straty odsytam do [23]. Drugim argumen-
tem jest argument optimizer z wartoscia bedaca obiektem klasy Adam z parametrem
wspOlezynnika uczenia. Adam (skrét od Adaptive Moment Estimation) jest jednym
z wielu optymalizatorow [24]. Algorytmy optymalizatoréw odpowiedzialne sg za po-
dejécie do zmniejszania btedu wyliczanego przez funkcje straty. Ich dziatanie mozna
wyobrazi¢ sobie jako zdefiniowany sposob poruszania sie pitki po ptaszczyznie nakre-
Slonej przez funkcje bledu dla réznych danych wejsciowych, gdzie pitka w naturalny
sposob wyszukuje minimum tej funkcji. Wspotezynnik uczenia odpowiada za szybkosé
poruszania sie pitki na ptaszczyznie.

Ostatnim fragmentem tej metody jest zatadowanie wag z pliku do ktérego $ciezka
podana jest w argumencie funkcji (o ile taki podano) oraz wyswietlenie sformatowanego
podsumowania modelu i zwrdcenie go.

Nastepna czescig rozrozniajaca podejscia jest pobieranie stanu srodowiska. W przy-
padku sieci splotowej wejsciem jest obraz (migawka) z gry, nalezy ja wiec stworzyé
i odpowiednio przygotowaé. Tutaj wykorzystatem fakt, ze cate srodowisko jest moim
autorskim projektem i zamiast do sieci podawac obraz z gry widoczny przez uzytkowni-
ka (ten render’owany w oknie pygame), ktéry jest bardziej ztozony, podaje uproszczony
obraz bedacy kolorowym odwzorowaniem struktur przechowujacych stan na planszy
ze zmiennej board oraz zmiennych z klasy Creature. Pobranie migawki zawarte jest
w metodzie get_board_image, ktora przedstawia sie¢ nastepujaco:

def get_board_image(self):
data = np.zeros ((1, self.board.size[0], self.board.size[1],
3), dtype=np.uint8)
for i in range(self.board.size[1l])
for j in range(self.board.size[0]):

if self.board.board[(j, i)] = "W
data [0][j][i] = (0, 0, 0)
elif self.board.board[(j, i)] = "X":
data[0][j][i] = (255, 255, 255)
elif self.board.board[(j, i)] ="
data [0][j][i] = (0, 255, 0)
data [0][ self.pacman.x][self.pacman.y] = (0, 0, 255)

for ghost in self.ghosts:
data [0][ ghost.x][ghost.y] = (255, 0, 0)
return data /255

Na poczatku w funkcji deklaruje tablice typu numpy o rozmiarach odpowiadajacych
wielkosci planszy z klasy Board i dodatkowym wymiarem przechowujacym wartosé
RGB koloru pola (3), poczatkowo wypelniona zerami (cata czarna). Pierwszy zadekla-
rowany wymiar (1) uwzgledniony jest na potrzeby wymogu metody predict z bibliote-
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ki TensorFlow, ktora dla sieci splotowych domyélnie operuje na kilku obrazach naraz.
Ze wzgledu na zaimplementowane operacje posrednie zwigzane z DQN, wymuszamy
operowanie na pojedynczym obrazie, dlatego tez dalej wymagane jest dodatkowe od-
wotanie “[0]” do zmiennej data. Nastepnie w dwuwymiarowej petli po wspotrzednych
planszy kolorowany jest odpowiednio obraz w zaleznosci od wystepujacego w tym po-
lu obiektu, poza petla znajduje sie jeszcze kolorowanie pola zajetego przez Pac-Man’a
oraz jego przeciwnikéw. To jakie kolory zostang wybrane nie ma wickszego znaczenia,
lecz moze sie przydarzy¢, ze bardziej kontrastujace kolory beda dziata¢ odrobine le-
piej, waznym jest jedynie, by by¢ w tym konsekwentnym. Zastosowanie innego koloru
w obrazie jako wejscie dla sieci nauczonej na innym moze skutkowac utrata potencjatu
sieci. Z funkcji zwracana jest ustandaryzowana (podzielenie przez 255 zaweza dziedzine
tych wartosci na przedzial od 0 do 1) struktura przechowywana w zmiennej data.

Pobranie stanu do zmiennej oraz wybranie akcji do wykonania, ktérego sposdb
nadal jest warunkowany przez algorytm e-zachtanny, w przypadku sieci neuronowych
odbywa si¢ nastepujaco:

state = self.get_board_image ()

if self.epsilon >= self.epsilon_ceiling:

self.epsilon = self.epsilon_ceiling
action = None
if np.random.random() < self.epsilon:

action = np.argmax(self.model.predict(state)[0])
else:

action = np.random.randint (0, 4)

self .pacman.do_action (action)

Kluczowa réznica do algorytmu Q-learning znajduje sie w linijce 8 w ktorej pobie-
rana jest akcja do wykonania. W tym przypadku najpierw wywotywana jest metoda
predict zmiennej model zwracajaca dwuwymiarowa tablice z czterema wartosciami,
odwotanie “[0]” wycina niepotrzebny wymiar zostawiajac tylko potrzebne wartosci be-
dace wynikami z czterech perceptronow z ostatniej warstwy sieci. Wyboér indeksu akeji
odbywa sie poprzez sprawdzenie jaki jest indeks najwiekszej wartosci w tym wektorze
(funkcja argmax z biblioteki numpy).

Po wykonanej akcji przechodzimy do pobrania nowego stanu oraz dodajemy zestaw
informacji z momentu decyzyjnego do pamieci - struktury deque.

new_state = self.get_board_image ()
self .memory.append ((state, action, reward, new_state, done))
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Zaraz po dodaniu nowego wspomnienia do pamieci, sprawdzany jest warunek konieczny
do rozpoczecia sesji uczenia. Warunkiem tym jest zapelnienie pamieci przynajmniej
tyloma wspomnieniami, z ilu ma sktada¢ sie sesja uczenia (wartosé¢ zadeklarowana
w zmiennej batch size) oraz zmienna liczaca momenty decyzyjne FIT_COUNTER jest
wigksza od parametru FIT_EVERY. Po pierwszym uruchomieniu sesji uczenia, nastep-
ne sesje beda wywolywane wtasnie co liczbe momentéw decyzyjnych zadeklarowang
w FIT_EVERY.

if len(self.memory) > self.batch_size and self .FIT.COUNTER >=
self .FIT . EVERY:
self .FIT . COUNTER = 0

batch = np.random.sample(self.memory, self.batch_size)
for state, action, reward, new_state, done in batch:
q-value = reward
if not done:
q-value = (reward + self.discount_factor % np.max(self.

model. predict (new_state) [0]))
q.-vector = self.model. predict (state)
q-vector [0][action]| = q_value
self.fit_model.fit (state, q_vector, epochs=1, verbose=0)
self .model.set_weights(self.fit_model.get_weights())

Pierwsza rzecz wykonywana w kazdej sesji uczenia to wyzerowanie licznika oraz pobra-
nie losowej probki wspomnien o wielkosci batch_size z pamieci przy pomocy funkcji
sample z biblioteki random oraz przypisanie jej do zmiennej batch. Nastepnie wy-
korzystywana jest sktadnia rozpakowujaca pojedynczy element tablicy i iterujaca po
niej, w ten sposob kazda informacja zapisana we wspomnieniu przypisana jest do swo-
jej oddzielnej zmiennej. Kolejnos¢ nazywania zmiennych jest konsekwentna z kolejno-
Scia zapisywania ich. W petli po wspomnieniach odbywa si¢ faktyczny proces uczenia
z rozwinieciami zwiazanymi z implementacja DQN. Linijki 5 i 6 porowna¢ mozna do
ustalenia Q-wartosci w algorytmie Q-learning. Do zmiennej q_value przypisywana jest
warto$¢ ze wspomnienia reward odpowiedzialna za warto$¢ nagrody, a jesli moment
ten nie byl ostatnim w epizodzie, to warto$¢ q-value wyliczana jest przy pomocy
wzoru 3. Warto$¢ maz@Q(s,11) ze wzoru ustalana jest poprzez odpytanie sieci o wynik
na podstawie danych wejsciowych z new_state (ze wzgledu na indeks ¢ + 1) oraz wy-
branie wartosci maksymalnej z czterech zwréconych (np.max()). Z racji, ze algorytm
wstecznej propagacji wymaga danych w takim samym formacie jak zwracane wyniki,
przypisanie Q-wartosci odbywaé sie¢ bedzie poprzez uprzednie pobranie tablicy wyniko-
wej z sieci na podstawie stanu state do zmiennej q_vector, a nastepnie podmienienie
Q-wartosci w polu odpowiedzialnym za wykonana w tym momencie decyzyjnym akcji.
Tak spreparowana tablice wykorzystamy teraz w uczeniu sieci (algorytmie wstecznej
propagacji). Przypominam i zaznaczam, ze pomocnym w podejsciu DQN jest zastoso-
wanie dwoch sieci neuronowych, dlatego kazde wywotanie metody predict odbywa sie
na obiekcie model, a uczenie metoda fit na obiekcie fit_model. Metoda fit przyj-
muje kilka argumentéw, pierwszym z nich sg dane wejsciowe, a drugim tablica, na
podstawie ktorej wyliczany jest blad pomiedzy wynikami z sieci, a zadang tablica.
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Dalszymi argumentami sa epochs ustawiajacy liczbe epok pojedynczej sesji uczenia
sieci TensorFlow. Przez to, ze wykonujemy operacje posrednie zwiazane z DQN, wy-
muszamy pojedyncze epoki, dalej argument verbose odpowiada temu, w jaki sposéb
maja by¢ wypisywane statystyki zwiazane z ta sesja uczenia, wartos¢ 0 odpowiada
brakowi takich wypisan ze wzgledu na zbyt duza ich ilos¢ oraz temu, ze potrzebne
statystyki sa prowadzone samodzielnie przez $rodowisko. Po wyjsciu z petli w linijce
11 nastepuje przepisanie wag z sieci uczacej, do wtasciwiej, a po przejsciu kazdego
momentu decyzyjnego, na koncu zwiekszamy licznik momentéw FIT_COUNTER o jeden.

selt .FIT COUNTER += 1

5.5 Uruchomienie

Podobnie jak przy poprzednim uruchomieniu trzeba zadba¢ o konfiguracje struktury
i rodowiska z poziomu pol klasy Gameplay, ktorej konfiguracja w uruchomieniach na
ktorych beda opierane badania wyglada nastepujaco:

episodes = 15_000
render_per = 1_.000

death_penalty = —5

win_reward = 1

point_reward = 0.25

move_penalty = —0.001

epsilon = 0

epsilon_episodes = 10_.000

epsilon_decay = (1 — epsilon) / epsilon_episodes
epsilon_ceiling =1

learning_rate = 0.0001
discount_factor = 0.95

memory_size = 500
batch_size = 64
FIT_EVERY = 100

Najwigksza réznica wzgledem konfiguracji z algorytmu Q-learning sg wartosci z syste-
mu nagrod oraz warto$é wspodtezynnika uczenia, sg one o wiele mniejsze, ze wzgledu
na dane na ktérych operuje sie¢ oraz na delikatnos$¢ catej struktury. Tak jak pisatem
na poczatku przechodzac do tego podejscia, jest ono o wiele bardziej czasochtonne
i nie chodzi tu tylko o skomplikowanos¢ obliczen ale i ilos¢ wymaganych epizodéw ktora
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z b tysiecy skoczyta do 15 tysiecy. Tak samo liczba epizodow w czasie ktorych nastepuje
stopniowe powiekszanie epsilonu.

Oczywistym jest réwniez, ze chcagc wykorzysta¢ podejécie DQN, nalezy zmienié
wartos¢ zmiennej ALGORITHM USED na “DQN” w moim przypadku w skrypcie uruch-
miajacym srodowisko - main. py.

ALGORITHM USED = "DQN’

W przypadku uruchomienia $rodowiska opartego na sieciach neuronowych, nalezy
uzbroi¢ sie w cierpliwo$¢. Nawet jesli maszyna na ktérej wykonywane sa obliczenia
wykorzystuje do nich karte graficzng, to ich ilo$¢ w pojedynczym uczeniu jest zatrwa-
zajaca, a mnozy to jeszcze fakt, ze nie wykorzystujemy pelni potencjatu oferowane-
go przez biblioteke TensorFlow z racji modyfikacji na ktore nie jest przygotowana
(rozwiazania DQN). Metoda summary wywolywana podczas tworzenia sieci pokazuje
w terminalu sformatowane informacje o strukturze samej sieci oraz ze taczna ilo$c¢
parametrow, ktore beda ulega¢ procesowi uczenia to 365188.

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 9, 9, 64) 256
conv2d_1 (Conv2D)  (Nome, 8, 8, 128) 32896
conv2d_2 (Conv2D)  (Nome, 6, G, 256) 205168
flatten (Flatten)  (Nome, 9216) o
dense (Demse)  (Nome, 4) 36868

Total params: 365,188
Trainable params: 365,188
Non—trainable params: 0
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Wyniki tego podejscia prezentuja sie nastepujaco:
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Rysunek 11: Wykresy przedstawiajace statystki z 5 podejsé dla algorytmu DQN (Zré-
dto wlasne)

Szansa wygranej, tak jak moznaby sie spodziewaé, rosnie bardzo szybko w okolicach
osiagania przez zmienna epsilon wartosci maksymalnej. Po 15 tysiacach epizodéw sred-
nia szansa na wygrang wynosi 97.5%. Wynik ten jest delikatnie lepszy, lecz nadal
poréwnywalny z podejsciem algorytmu Q-learning (okolice 94%). Co jest bardziej za-
uwazalne to duzo mniejsza srednia ilos¢ momentéw decyzyjnych. Wartosé tej statystyki
spadta niemalze dwukrotnie z 94,65 do 52,44 momentow, co nie powinno by¢ zasko-
czeniem. Splotowa sie¢ neuronowa, jakby nie patrze¢, operuje na duzo wiekszej ilosci
informacji pokroju samego uktadu planszy. Agent ma zatem $wiadomos¢ drég jakie
podejmuje oraz jakie drogi sa podejmowane przez jego przeciwnikow.
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5.6 Zalety i wady

Najwazniejsza zaleta podejscia DQN, przyrownujac go do algorytmu Q-learning, jest
stosunek zapotrzebowania sprzetowego do potencjalu samego algorytmu. Pozwala to
na duzo wieksza swobode w wykorzystywaniu i eksperymentowaniu. Dla porownania,
ponizej przedstawiam tabele ukazujaca przyblizone rozmiary plikow zapisu struktur
uczacych oraz ich zapotrzebowanie na pamie¢ RAM (pomiar wielkosci struktury w pa-
mieci RAM zostal wykonany przy pomocy Python’owej funkcji sys.getsizeof ()) dla
obu podejsé, z konfiguracjami z odpowiadajacych im dzialéw tej pracy. W przypadku
algorytmu QQ-learning pamie¢ zajmowana jest przez Q-tablice, a w DQN przez tablice
wag sieci. Widocze sa diametralne réznice.

Podejscie Q-learning | Deep Q-Networks
Rozmiar na dysku (w KB) 116 915 1480
Rozmiar w pamieci RAM (w KB) 81 920 0.14

Problemy z ktérymi si¢ spotkatem i postanowitem uwzglednic je jako wady tego po-
dejscia to miedzy innymi bardzo wysoki prog wejscia dla osoby bedacej poczatkujaca
w dziedzinie uczenia maszynowego, a nawet czasami, przez ilos¢ wszelkich parame-
tréw i poziomu skomplikowania niektorych operacji, moze wydaé sie problematyczna
dla osoby zaznajomionej z tematem. Pomijajac jednak ten fakt, wieksza wada, be-
daca wrecz oczywista w stwierdzeniu, jest czas wymagany podczas uczenia struktury
rozwiazujacej problem. Posiadajac dostatecznie duzo czasu jesteSmy w stanie bardzo
dobrze nauczy¢ sie¢, ale moga zdarzy¢ sie przypadki, ze z poczatku proces wyglada
bardzo obiecujgco, a po czasie moga wyjs¢ na jaw problemy z ktorymi, dla przyktadu,
sie¢ o niewystarczajaco duzej ilosci perceptronéw lub warstw nie jest sobie w stanie
poradzi¢, tym samym tracac czas poswiecony juz dla danego podejscia. By zobrazowaé
pewien punkt odniesienia, proby analizowane w poprzednim podrozdziale sktadajace
sie z 15 tysiecy epizodéw $rednio wymagalty 14 godzin i 15 minut.

6 Eksperymenty

Majac juz pewien punkt zaczepienia w postaci danych statystycznych z wielu sesji
uczacych w obu podejsciach, postaram sie w tym dziale pokaza¢ wszelkie dokonane
przeze mnie eksperymenty na srodowisku. Celem bedzie pokazanie zakresu mozliwosci
optymalizacyjnych zaproponowanych juz rozwigzan oraz testowanie potencjatu zasto-
sowanego algorytmu.
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6.1 Algorytm Q-learning

Ze wzgledu na znane juz spore zapotrzebowanie sprzetowe w algorytmie Q-learning,
ten eksperyment skupiatl sie bedzie na optymalizacji stanu Srodowiska stosowanego
w algorytmie, z mozliwie jak najmniejszg stratg wydajnosci struktury. Pierwszy aspekt
ktory przeanalizujemy, to pytanie jakiej jakosci jest struktura obecnie zaimplemeto-
wanego stanu. Stawiajac sie na miejscu agenta jestedmy w stanie wydedukowaé na
ile dana informacja jest dla niego przydatna. O ile jego wlasna pozycja (Pac-Man’a)
na planszy wydaje si¢ absolutnie kluczowa sktadowsa stanu, tak trzeba zastanowic sig,
czy koniecznym jest zastosowanie az tak precyzyjnych wartosci pozycji dla wszystkich
jego przeciwnikow. Wiadomo, ze do pewnego stopnia konkretne pozycje przeciwni-
kéw bardzo przydaja sie agentowi do znajdowania bardziej skomplikowanych $ciezek
unikania ich, sprawdzmy jednak jak wplynie na jego wydajno$é¢ zastosowanie duzo
mniej obcigzajacego stan podejscia. Plan jest taki, by przekazywac¢ agentowi informacje
o przeciwniku tylko wtedy, gdy jest dostatecznie blisko, tak by Pac-Man mogt na czas
sobie z nim poradzi¢. W programie zaimplementowatem funkcje enemy_aura zawie-
rajaca w sobie dwa parametry: aura density, ktéry odpowiada temu, ponizej jakiej
odlegtosci od Pac-Man’a nalezy zwraca¢ obecnos$¢ przeciwnika oraz parametr basic,
ktory jest wartosciag sktadowej stanu, jesli wokot Pac-Man’a na obszarze mniejszym niz
zadeklarowany nie ma przeciwnika (tak zaimplementowatem omawiany w poprzednim
zdaniu brak koniecznos$ci podawania informacji). Ustawiajac parametr gestosci aury
na wartos¢ 2 stan zwiazany z lokalizacja przeciwnika zmniejszamy z 81 (9x9 p6l) do
25 (5x5 pdl) mozliwosci (dla omawianej na przestrzeni catej tej pracy planszy), tak tez
zrobmy, odpowiednio modyfikujac funkcje generujaca Q-tablice, gdzie teraz zamiast
generowania stanow po wszystkich polach na planszy, wygenerujemy tylko zakres licz-
bowy od -2 do 2 (tak wskazuje zmienna aura_density). Kod z metody create_q_table
zapetlajacy wartosci ze sktadowej (xd, yd):

for xd in range(0, size_x):
for yd in range(0, size_y):

teraz bedzie wygladat:

for xd in range(—2, 3):
for yd in range(—2, 3):

A kazde pobranie sktadowej g ze skonkretyzowang informacja:

g = (self.ghosts[0].x, self.ghosts[0].y)

teraz wykorzystuje metode enemy_aura:

g = self.enemy_aura()
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W celu otrzymania jak najwierniejszego poréwnania nowo zastosowanej metody, kon-
figuracja z jakag uruchomiony zostanie nastepujacy proces uczenia pozostanie niezmie-
niona (identyczna jak w przypadku przedstawionego podejécia z dziatu o Q-learning).
Wiyniki z pieciu nastepujacych po sobie proceséw uczenia wygladaja nastepujaco:
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Rysunek 12: Wykresy przedstawiajace statystki z 5 podejs¢ dla algorytmu Q-learning z
zoptymalizowana sktadowa stanu zwiazana z potozeniem przeciwnika (Zrédto wlasne)

Pierwsze co widzimy na wykresach to rownomierne roztozenie wartosci. Kazdy z proce-
sOw zwraca niemalze identyczne wyniki pod wzgledem procentowej szansy na wygranie
oraz, co zaskakujace, srednia ilo$¢ momentéw decyzyjnych potrzebnych do zwyciestwa
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spadta przy wykorzystaniu metody enemy_aura w stosunku do stanu zawierajacego
konkretne potozenie przeciwnika. Tym samym zoptymalizowano kazdy pojedyczny
stan (zapotrzebowanie sprzetowe) oraz polepszono wydajno$é samego algorytmu.

Po6jdzmy o krok dalej i sprébujmy zastosowa¢ podobne pomniejszenie stanu, tym
razem tego odpowiedzialnego za pozycje najblizszego punktu, ktory, jesli nastepny krok
sie powiedzie, zostanie zmniejszony z 324 mozliwosci do tylko 9. Propozycja nowego sta-
nu opierac sie bedzie nie na drodze do najblizszego punktu jak dotychczas, a po prostu
na kierunku do niego. W tym celu, zmodyfikujemy metode get_way_to_closest_food
dodajac zaraz przed operacja zwrbocenia kod “ucinajacy” nadmiarowe wartosci ponad
1 oraz ponizej —1 oraz zwrécenie tylko tych wartosci.

way = self.pacman.way_to(food [0], food[1l])
directon_x , directon_y = way
if directon_.y >= 1:
directon_y =1
elif directon_.y <= —1:
directon_y = —1

if directon_x >= 1:

directon_.x =1
elif directon_x <= —1:
directon_x = —1

return directon_x , directon_y

Inicjalizacja Q-tablicy pozbywa sie w tym momencie swojej ogromnej czesci:

for xp in range(—size_x + 1, size_x):
for yp in range(—size_.y + 1, size_y):

Zastapionej przez bardzo skromna sktadowsg stanu:

for xp in range(—1, 2):
for yp in range(—1, 2):

Dalsze zmiany nie sa wymagane, zastosowano te samg konfiguracje, przejdzmy od razu
do wynikéw.
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Rysunek 13: Wykresy przedstawiajace statystki z 5 podejs¢ dla algorytmu Q-learning
z zoptymalizowang sktadowa stanu zwiazana z polozeniem przeciwnika oraz punk-
tu(zrédlo wlasne)

Wyglada na to, ze ta zmiana réwniez wyszta na dobre. Nie do$¢, ze odchudziliSmy stan,
ktory teraz posiada miejsce na dalszy rozwdj, by¢ moze pod wzgledem ilodci przeciw-
nikow, to na wykresie z szansa wygranej widzimy znaczny skok wydajnosciowy. Agent
zaraz po upuszczeniu losowych akcji wybieranych przez algorytm e-zachtanny wska-
kuje na wyzyny swoich mozliwosci osiggajac od razu wartosci okoto 99% szansy na
wygrana, kosztem delikatnego podwyzszenia w Sredniej ilosci wykonywanych momen-
tow decyzyjnych. Osobiscie uznaje to za spory sukces.
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6.2 Deep Q-Networks

Swoje eksperymenty zwigzane z DQN zawre w serii testow trzech nauczonych sieci
splotowych, kazda z nich osigga wyniki na poziomie okoto 97.5% szansy na zwyciestwo
na klasycznej dla tej pracy planszy. Pierwszy test sprawdzi jakie wyniki osiggna sieci,
ktore sg nauczone graé¢ przeciw jednemu przeciwnikowi, uruchomione w srodowisku
z dwoma przeciwnikami oraz jak szybko (w jaka liczbe epizodow) sie¢ jest w stanie
sie dostosowac¢ do nowej sytuacji oraz jaki osiggnie rekordowy wynik. Dodanie kolejne-
go przeciwnika wymaga tylko modyfikacji pliku zawierajacego tekstowsa reprezentacje
planszy, a dodany on zostanie w dolnym lewym rogu planszy. Najpierw uruchomie $ro-
dowisko dla tysigca epizodow, z poczatkowa wartoscig epsilon rowna 1 i nieosiggalnym
parametrem FIT _EVERY o wartosci 999999999999 (celem wylaczenia procesu uczenia),
by jak najbardziej rzetelnie zweryfikowa¢ wyniki. Przedstawiam tabele dla trzech sieci,
w ktérej wyniki sa postaci szansa wygranej/$rednia liczba momentéw decyzyjnych:

Nazwa sieci A B C
Wyniki bazowe 97.6%/50.56 | 97.5%/50.47 | 97.8%/51.95
Wiyniki dla dwéch przeciwnikéw | 75.3%/57.22 | 53.8%/52.66 | 68.4%/55.52

Jak wida¢, wyniki sa w miare satysfakcjonujace. Wprowadzane dane réznia si¢ diame-
tralnie pod wzgledem wymagan dotyczacych mechanik unikania przeciwnikow.
W przypadku jednego, wystarczy po prostu wykonywac¢ akcje oddalajace agenta od
przeciwnika (uciekaé¢ od niego), w przypadku dwéch wymagane jest przyszlosciowe
planowanie i bardzo dobra znajomos¢ planszy, by nie da¢ si¢ zapedzi¢ w sytuacje
bez odwrotu. Ze sposobu gry agenta, widocznej w reprezentacji graficznej, mozna wy-
wnioskowad, ze podlega on pewnemu wyuczonemu mechanizmowi priorytetyzowania
przeciwnikéw w zaleznosci od tego, ktéry bardziej mu zagraza. Brany pod uwage jest
duch, z ktéorym Pac-Man najprawdopodobniej skrzyzuje lub moze skrzyzowaé swoje
drogi, gdyz sie¢ réwniez bierze pod uwage losowos¢ w wykonywanych przez przeciwni-
kéw akcjach i stara sie jak najbardziej zminimalizowa¢ mozliwos¢ zakleszczenia siebie
pomiedzy nimi. Takie zachowania Swiadcza o bardzo dobrym zrozumieniu $rodowiska
przez sie¢. Co ciekawe, wyniki procentowe przedstawione w powyzszej tabeli nie sg
kompletnie losowymi wartosciami, jakby mogloby si¢ wydawac, ze wzgledu na niemate
rozbieznosci pomiedzy sieciami. Wyniki te zawieraja sie w granicach +- 5% szansy
w obrebie pojedynczej sieci, lecz nadal sg $cisle zwigzane ze Srednig iloscig momentow
decyzyjnych. Mniejsza osiggana ilos¢ momentéw decyzyjnych oznacza niestety mniej-
szg szanse na odniesienie zwyciestwa.

Po takim tescie, uruchomie teraz z powrotem uczenie i sprawdze jak dlugo zajmie
sieciom ponowne osiagniecie wynikow na satysfakcjonujacym poziomie. Stowo klucz
“satysfakcjonyjacym” uzyte jest ze wzgledu na bardzo malg szanse powrdcenia do
wydajnosci z przed zmiany iloSci przeciwnikow, ich obecno$é zwigzana jest rowniez
z istnienem sytuacji bez wyjscia, ktorych - wnioskujac ze struktury planszy - nie bedzie
mato. Ponowne uczenie uruchomione zostato na konfiguracji z dzialtu o Splotowej sieci
neuronowej z jedng réznica, poczatkowa wartos¢ epsilonu od razu ustawiana jest na
wartos¢ maksymalna (1), z racji braku zapotrzebowania algorytmu na eksploracje,
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gdyz wiekszo$¢ srodowiska jest sieci juz bardzo dobrze znana. Wydajnos¢ procesu
ponownego uczenia przedstawiam na wykresach:
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Rysunek 14: Wykresy przedstawiajace statystki ponownego uczenia trzech splotowych
sieci neuronowych pracy na dwéch przeciwnikach, poczatkowo nauczonych na jednym
(zrodto whasne)

Uruchomienie ponownego uczenia taczy sie ze spodziewanym efektem poczatkowego
spadku w wydajnosci. Juz po 100 epizodach uczacych sie¢ widzac, ze gdzies zaszia
zmiana stara sie skorygowac¢ swoje decyzje do nowych sytuacji, co sprawia, ze nieraz
podejmie gorsza decyzje, niz w przypadku sieci “nieprawidtowej” (nie przystosowane;
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do dwdch przeciwnikow). W ciagu kolejnych epizodéw widoczna jest poprawa. Sie¢ B,
ktéra bez uczenia osiggata wyniki oscylujace koto 55% prawie natychmiastowo zaczela
nadgania¢ wydajnosciowo pozostale sieci. Osobiscie myéle, ze sie¢ C obecnie jest na
najlepszej drodze do szybkiego osiagnecia wysokiej szansy na wygrana. Wydaje mi sig,
ze poswiecenie kilku momentéw decyzyjnych na rzecz wynikéw na poziomie 85%, co
jak wida¢ po wykresie obecnie ta sie¢ uskutecznia, jest bardzo dobrym posunieciem,
dlatego tez, sprobuje przedtuzy¢ uczenie sieci C do 5 tysiecy epizodow i sprawdzic¢, jak
wtedy sobie poradzi. Wyniki kontynuacji uczenia sieci C wygladaja tak:
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Rysunek 15: Wykres przedstawiajacy statystyki z wydtuzonego procesu uczenia splo-
towej sieci neuronowej o kolejne 5 tysiecy epizodéw (Zrédto wlasne)
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Zalezno$é zwigzana z korelacjg srednich momentéw decyzyjnych do szansy wygranej
wypunktowana przeze mnie zdanie temu jest widoczna gotym okiem. Wraz ze wzrostem
momentéw decyzyjnych w dwutysiecznym epizodzie ro$nie powoli szansa na zwycie-
stwo. Jak wida¢ po krzywej uczenia rysowanej na pierwszym wykresie agentowi ciezko
osiggnaé co$ wiecej w tej materii. Szansa na wygrang zbiega do 86% i uznam ten wynik
za okolice rekordowego, mozliwego do osiggniecia.

7 Podsumowanie

Wybor algorytmu rozwiazujacy problemy decyzyjne jest $cidle zwiazany z tym co tak
naprawde chcemy osiggnaé oraz jakimi narzedziami dysponujemy. Stawiajac przed so-
ba problem mniej ztozony, posiadajac dobry sprzet lecz bedac ograniczonym czasowo
zdecydowanie lepsza probg bedzie wykorzystanie algorytmu Q-learning. Nieuniknione
zapewne beda eksperymenty zwigzane z oceng jakosci sktadowych stanu, by zréwno-
wazy¢ zapotrzebowanie sprzetowe algorytmu do jego osiggow, jednak proces uczenia
jest na tyle szybki, ze popelnianie pomytek w szacowaniach nie jest az tak uciazliwe.

Natomiast, jesli czas nie wchodzi w gre lub wymagania sprzetowe algorytmu
Q-learning przerastaja mozliwosci urzadzenia na ktérym mamy zamiar operowac, po-
dejscie DQN jest bardziej rozsadne. Opierajac swoja implementacje o DQN taczymy
korzysci pochodzace z algorytmu Q-learning (kojarzenie do jakich stanéw srodowiska
moga prowadzi¢ podejmowane obecnie akcje) wraz z korzysciami sieci neuronowych
[19]. Wartosci wag potrafia generalizowaé problem pozwalajac wykorzystywaé je nawet
w nieco zmienionym $rodowisku (patrz eksperyment zwiazany z DQN). Wykorzysty-
wana w tej pracy biblioteka TensorFlow jest projektem bardzo dobrze wspieranym.
Zawiera wiele implementacji pozwalajacych na uruchamianie nauczonych juz modeli
na innych urzadzeniach, na przyktad na smartfonach. Biblioteka nie jest ograniczona
tylko do jezyka Python, swoja implementacje posiada réwniez jezyk JavaScript [18].
Dlatego tez wyniki tego podejscia nie sa zamknigte w moim programie. Mozna bardzo
latwo (miedzy innymi z racji matego rozmiaru struktury) wyeksportowaé¢ model i wy-
korzysta¢ go do podobnych $rodowisk na innych urzadzeniach z lepszym lub gorszym
skutkiem.
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7.1 Dalsza praca

To czego nie udato mi sie zaimplementowad, a wydaje mi sie na tyle ciekawym tema-
tem by o nim wspomnie¢, to proba wierniejszego odwzorowania mechaniki poruszania
sie przeciwnikéw. W oryginale mechanika ta byla oparta o wyszukiwanie drogi po-
siadajacej najwieksze prawdopodobienstwo ztapania Pac-Man’a. W dodatku, jesli po-
ziom zawieral wiecej niz jednego przeciwnika, ich algorytmy byly zaimplementowane
w taki sposob by jak najlepiej ze soba wspoétpracowalty oraz dopetniaty swoje wady,
co sprawitoby agentowi nieco wigksze problemy ale by¢ moze zwracalby on tez duzo
ciekawsze wyniki. Nastepnym krokiem mogloby by¢ wykorzystanie kolejnych sieci neu-
ronowych uczonych podejmowaé decyzje za kazdego z przeciwnikow Pac-Man’a, zwiek-
szajac po czasie poziom trudnosci gry jeszcze bardziej i sprawdzajac czy przeciwnicy
zaczng wspolpracowacé i w konsekwencji mozliwie znajda taki sposob, by uniemozliwic¢
Pac-Man’owi jakiekolwiek zwyciestwo.

7.2 Oprogramowanie / Biblioteki

Ponizej wypisatem cate oprogramowanie oraz biblioteki wymagane do uruchomienia
srodowiska wraz z wersjami na ktorych osobiscie pracowatem.

e Python: 3.8.6
e math
e random
® copy
e time
e pickle
e collections
e numpy: 1.19.4
e pygame: 2.0.0
e tensorflow: 2.4.0

e keras: 2.3.1
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