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Santrauka

Siame darbe buvo tiriamas Skatinamojo mokymosi agento pritaikymas Sokoban Zaidimui.
Darbe, aprasoma skatinamojo mokymosi teorija, pagrindiniai principai ir taikymo technikos. Taip
pat, aprasomi skirtingi neuroniniai tinklai, dél jy naudojimo skatinamojo mokymosi strategijy ar-
chitekttiroje. Darbe apzvelgiamos Sokoban zaidimo aplinkos ir modernios skatinamojo mokymosi
bibliotekos, karkasai. Darbe lyginamos skirtingy skatinamojo mokymosi algoritmy implemen-
tacijos ir skirtingos strategijos Sokoban zaidimo aplinkoje. Darbe pritaikytas mokymosi ziniy
perdavimo principas apmokant skatinamojo mokymosi agentus zaisti sudétingesnes Sokoban zai-
dimo aplinkas. Gauti ziniy perdavimo taikymo rezultatai yra palyginami su agentu apmokytu
vienodo sudétingumo aplinkoje be ziniy perdavimo. ISanalizuoti gauti rezultatai parodé, kad
naudojant mokymosi ziniy perdavima Sokoban zaidimo aplinkai, skatinamojo mokymosi algo-

ritmai gali pasiekti geresniy rezultaty.

Raktiniai zodziai: Skatinamasis mokymas, Sokoban zaidimas, aktoriumi-kritiku pa-

remti metodai, zaidimo agento mokymas, mokymosi ziniy perdavimas



Summary

In this thesis, the application of the reinforcement learning agent to the Sokoban game
was investigated. The paper describes the theory, basic principles and application techniques of
reinforcement learning. Also, different neural networks are described, due to their use in the ar-
chitecture of reinforcement learning strategies. Thesis reviews Sokoban game environments and
state-of-art reinforcement learning libraries, frameworks. The paper compares implementations
of different reinforcement learning algorithms and different strategies in the Sokoban game envi-
ronment. The obtained results of transfer learning are compared to those of an agent trained in an
environment of equal complexity without transfer learning. Analysis of the results showed that
using transfer learning for the Sokoban game environment, reinforcement learning algorithms

can achieve better results.

Keywords: reinforcement learning, Sokoban game, actor-critic based methods, game

agent training, transfer learning
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Ivadas

Siame skyriuje aprafomi bakalauro darbo problematika, tikslas ir uzdaviniai.

Problematika

Kompiuteriy pajégumui ir atliekamy operacijy per sekunde skaic¢iui nuolatos didéjant —
didéja ir lukesciai bei sprendziamy uzdaviniy sudétingumas. Dar reliatyviai neseniai sudétin-
giausios programos ir kompiuteriy sprendziami uzdaviniai susidéjo i$ skai¢iuotuvo operacijy ar
zinuc¢iy perdavimo. Taciau technologijoms tobuléjant, kiekvienam zmogui kisenéje besinesio-
jant pirmyjy kompiuteriy kaip ,ENIAC* [oCom] dydj pajuokianc¢ius kompiuterinius jrenginius,
nattraliai didéja ir jiems keliami issukiai.

Siais laikais kompiuteriai gali simuliuoti atominius sprogimus, nuspéti orus ir atlikti kitas
didziuliy skai¢iavimo istekliy reikalaujancias uzduotis [Ker|. Taciau uzduoties sudétinguma ga-
li lemti ne tik milzinisky istekliy skaiCiaus reikalavimas. 2016 metais matéme, kaip ,,Google’s
AlphaGo* nugaléjo pasaulio auksciausio lygio ,,Go* zaidéja ir cempiong Ke Jie [Moz17]. Auto-
nominiai gatvémis vazinéjantys automobiliai neiSvengiamai artéja, o ,,Boston Dynamics* robotai
stebina savo galimybémis [Dyn20].

Sie uzdaviniai néra trivialiai apraomi ar i§sprend¥iami, jiems gali net neegzistuoti sprendi-
mas. Tokiems uzdaviniams spresti yra naudojami masininio mokymosi metodai (pvz. neuroniniai
tinklai). Viena $iy metody paradigmy yra skatinamasis mokymas — agento atlieckami veiksmai yra
reguliariai vertinami ir atitinkamai agentas yra apdovanojamas arba baudziamas.

Zaidimai dél lengvai iSskiriamy gery ir blogy veiksmy, natiiraliai, tampa pagrindine ska-
tinamojo mokymosi algoritmy treniravimosi ir zaidimy aikstele. Klasikiniai Atari zaidimai yra
daznas tyrimy objektas [MKS™13a]. Ta¢iau zaidimy sudétingumas varijuoja ir ne visus zaidimus
kompiuteriai gali iSmokti ar mokosi vienodai. Egzistuoja zaidimy ir uzdaviniy kategorijy, ku-
rios skatinamojo mokymosi agentams yra ypatingai sudétingos. Galimybé padaryti nepataisoma
klaida arba poreikis mastyti j priekj yra tai, ko tritksta daznam skatinamojo mokymosi agentui.

Sokoban zaidimas bitent ir priklauso: sudétingy iSmokti kompiuteriui zaidimy kategorijai.
Tai yra senas ir savo laiku daznas moksliniy tyrimy objektas [Cul97; DZ99; JS98; Sch05]. Tac¢iau
nepaisant galvostikio amziaus, tai vis dar yra aktuali skatinamojo mokymosi taikymo aplinka.
Sokoban zaidimas priklauso planavimo uzdaviniy kategorijai, kurie, dél savo daznai reikalingo

gebéjimo mastyti j priekj, yra sunkiai iSsprendziami skatinamojo mokymosi biadu [Sch18§].



Darbo tikslas

Sio darbo tikslas — palyginti skatinamojo mokymosi algoritmus, siekiant nustatyti efekty-

viausig algoritma ir jo strategija Sokoban zaidimui.

Darbo uzdaviniai

Darbui iskelti uzdaviniai:

1. Atlikti skatinamojo mokymosi algoritmy analize ir atrinkti keleta potencialiausiy algoritmy
Sokoban zaidimo agento mokymui.

2. Paruosti eksperimenting aplinka Sokoban zaidimui.

3. Atlikti eksperimenta, siekiant nustatyti, kuri Sokoban zaidimo agento valdymo strategija
yra geriausia.

4. Eksperimentiskai palyginti skatinamojo mokymosi algoritmus: A2C, ACER, PPO naudo-
jant maziausig jmanoma Sokoban zaidimo aplinka.

5. Panaudoti ziniy perdavima, siekiant Sokoban zaidimo agenta apmokyti veikti sudétinges-

nése aplinkose.



1. Skatinamasis mokymas ir dirbtiniai neuroniniai tinklai

Siame skyriuje aprafyta teoriné bakalauro darbo dalis.

1.1. Skatinamasis mokymasis

Skatinamasis mokymasis (angl. reinforcement learning) (RL), kartu su priziGrimuoju ir nepri-
Zitrimuoju mokymu, yra viena i$ pagrindiniy masininio mokymosi (ML) paradigmy. Klasikinis
RL modelis susideda i$ agento (angl. agent), kuris priima sprendimus ir atlieka veiksmus (angl.
actions) pagal strategija (angl. policy), paremtus aplinkos busena (angl. state), ir siekiantis pasiekti

didziausia jmanoma atlygj (angl. reward) (paveikslélis 1).

Agentas

Busena s ‘ Atlygis r Veiksmas a

Aplinka

1 pav. Skatinamojo mokymosi agento saveika su aplinka

Skirtingai nei kitos ML paradigmos, RL sprendzia ne regresijos, klasifikacijos, ar grupavimo,
bet atlygiu paremtas (angl. reward-based) problemas, ir tai daro bandymuy ir klaidy (ang. trial
and error) principu. Démesys yra nukreiptas ne j suzymeétas (angl. labeled) jvesties ir iSvesties
duomeny poras, bet j balanso tarp tyrinéjimo (angl. exploration) ir iSnaudojimo (angl. exploitation)

ieskojima [KLMY6].

Skatinamasis

mokymasis
Modeliu pagrjsti Modeliu nepagrjsti
metodai metodai
Verte pagrjsti Strategija pagrjsti
metodai metodai

2 pav. Skatinamojo mokymosi algoritmy kategorijos

RL algoritmai yra skirstomi pagal skirtingus rodiklius j kelias skirtingas kategorijas [Ope]
(paveikslélis 2). Pries§ aiskinantis kuo skiriasi kiekviena kategorija, svarbu suprasti, kad RL algo-
ritmai susideda is dviejy faziy:

1. Mokymosi fazé — (angl. learning phase) tai yra algoritmo apmokymo dalis, kai kiekvienas
agento priimtas sprendimas ir atliktas veiksmas aplinkoje bei gautas atlygis ir nauja aplinkos

biisena yra panaudojama tolimesniam modelio optimizavimui ir gerinimui.



2.

Pagal
1.

gristi:
1.

1.1.1.

Taikymo fazé — (angl. interface phase) tai yra algoritmo dalis, kai, nepriklausomai nuo
atlikto veiksmo optimalumo, modelis nebéra keiCiamas ir yra naudojamos iki Siol iSmoktos
reikSmeés.

Kaip jau minéta anks¢iau, RL algoritmai yra skirstomi j skirtingas kategorijas (paveikslélis 2).
modelio struktiirg [Ope]:

Pagrjsti modeliu — (angl. model-based) tai yra algoritmai, kurie optimalios strategijos
apskaiCiavimui naudojasi transakcijy funkcija (ir atlygio funkcija) (daugiau punkte 1.1.2).
Pagristi modeliu algoritmai gali nuspéti galimus aplinkos pakitimus, kadangi naudojasi ap-
skaiCiuota transakcijy funkcija. Taciau, modelio turima funkcija gali biti tik apytiksleé ,,tik-

rajai” funkcijai, tad modelis gali niekada nepasiekti optimalaus sprendimo.

. Nepagrijsti modeliu — (angl. model-free) tai yra algoritmai, kurie apskaiciuodami optimalia

strategija nesinaudoja ir nebando apskaiciuoti aplinkos dinamiky (transakcijy ir peréjimy
funkcijos nenaudojamos). Nepagristi modeliu algoritmai bando apskaifiuoti vertés arba
strategijos funkcija tiesiai i$ patirties (interakcijy su aplinka).

Pagal strategijos pritaikyma:

. Besiremiantys optimalia strategija — (angl. on-policy) algoritmai, kurie, mokymosi me-

tu rinkdamiesi veiksma, remiasi strategija iSvesta i$ tuo metu apskaiCiuotos optimaliausios

strategijos bei atlieka atnaujinimus remdamiesi ta pacia strategija.

. Nesiremiantys optimalia strategija — (angl. off-policy) algoritmai, kurie mokymosi metu

remiasi skirtinga strategija nei tuo metu apskaiciuota optimaliausia strategija. Atnaujinimai
atliekami remiantis geresnj rezultatg grazinancia strategija.

Nepagristi modeliu algoritmai yra skirstomi j dar dvi kategorijas, pagal tai, kuo jie yra pa-

Pagristi verte — (angl. value-based) tai yra algoritmai pagrjsti laiko skirtumy mokymusi

(angl. temporal difference learning), kur yra mokomasi funkcija V™ arba V'* (daugiau punk-

te 1.1.1).

. Pagrijsti strategija — (angl. policy-based) tai algoritmai, kurie tiesiogiai mokosi optimalios

strategijos m* arba bando apytiksliai surasti optimalia strategija.

Toliau Siame poskyryje bus giliau nagrinéjamas RL ir jj sudarantys elementai.

Skatinamojo mokymosi bendroji teorija

Siame darbe bus remiamasi standartine RL aplinka, kur agentas yra aplinkoje £ diskrety

kiekj laiko vienety arba zingsniy (angl. time steps). Kiekviena zingsnj ¢ agentas gauna informacija

apie aplinkos biisena $; ir i$ visy jmanomy veiksmy rinkinio A pasirenka atitinkama veiksma a;
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pagal strategija m, kur strategija m pasako kokj veiksma a; rinktis situacijoje s;. Aplinka agen-
tui grazina informacija apie sekancia aplinkos biisena s;; ir skaliaring atlygio reikSme 7,. Toks
procesas yra tesiamas, kol aplinka pasiekia galine btsena (angl. terminal state). Kai galiné btisena
yra pasiekiama — procesas yra pradedamas i¥ naujo. Rezultatas Ry = ) .-, v*r, 11, yra bendras
zingsnyije t surinktas atlygis su nuolaidos koeficientu (angl. discount factor) v € (0, 1]. Agento
tikslas yra gauti didziausia jmanoma tikétina rezultatg su visomis aplinkos buisenomis s;.

Veiksmo verté (angl. action value) apskaitiuojama: Q" (s,a) = E[R:|s; = s, a], kur tikéti-
nas rezultatas [£ gaunamas pagal strategija 7 pasirinkus veiksma a, esant situacijoje s. Optimali
vertés funkcija Q*(s,a) = max, Q™ (s, a), grazina didZiausia strategijos 7 pasiekta veiksmo verte
aplinkos busenai s ir veiksmui a. Panasiai, aplinkos busenos s verté (angl. state value) remiantis
strategija 7 yra apibréZiama taip: V7 (s) = E[R;|s; = s|, ir tai yra tikétinas rezultatas biisenai $
pagal strategija 7.

Verte ir modeliu pagrjstuose (poskyris 1.1) RL metoduose, veiksmo vertés funkcija yra
reprezentuojama funkcijos aproksimacija (angl. approximtator), pavyzdziui, neuroniniu tinklu
(daugiau poskyryje 1.2). Jei imame Q(s,a;0) kaip apytikslé veiksmo vertés funkcija su para-
metrais ¢, tada atnaujinimai skirti 6 gali bati iSvesti i$ jvairiy RL algoritmy. Pavyzdziui, vienas
tokiy algoritmy gali buti Q-mokymasis (angl. Q-learning), kurio tikslas yra tiesiogiai surasti apy-
tiksle optimalia veiksmo vertés funkcija: Q*(s,a) =~ Q(s,a; ). Vieno-zingsnio (angl. one-step)
Q-mokymosi algoritmuose vertés funkcijos Q(s, a; #) parametrai 6 yra iSmokstami iteraciSkai ma-
zinant nuostoliy (angl. loss) funkcijos sekg, kur kiekviena i-toji nuostoliy funkcija yra funkcija (1)

ir s’ yra biisena pasiekta po bisenos s.
2
Li(6;) =E (7’ +ymaxQ(s',a’;0;-1) — Q(s, a; 01)) (1)

Vieno-zingsnio Q-mokymosi algoritmas yra taip pavadintas, nes jo veiksmo vertés funk-
cija (s, a) yra atnaujinama link vieno-Zingsnio rezultato r + =y max Q(s',d’;0). Vienas vieno-
zingsnio metodo naudojimo trikumas yra, kad gautas atlygis r paveikia tik tiesiogiai j jj atvedusia
busenos ir veiksmo pora s, a. Kity buseny ir veiksmy pory vertés paveikiamos tik netiesiogiai
per atnaujintg (s, a) verte. Tai gali lemti labai léta mokymosi procesa, kadangi reikia labai daug
atnaujinimy paskleisti (angl. propagate) atlygj i aktualias ankstesnes busenas ir veiksmus.

Vienas budas paskleisti atlygj greiCiau yra naudoti n-zingsniy (angl. n-step) rezultatus
[PW94; Wat89]. Naudojant n-zingsniy Q-mokymosi algoritma, ()(s,a) yra atnaujinama link
n-Zingsniy rezultato, apibrézto: ry + yripy + -0 + Y i + max Y*Q(St4n,a). Taip pasie-

kiama, kad vienas atlygis 7 tiesiogiai paveikia n ankstesniy biiseny ir veiksmy pory reikSmes ir
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gaunamas potencialiai daug efektyvesnis aktualioms biisenos-veiksmo poroms atlygio skleidimo
procesas.

AtvirksCiai nei verte pagristi metodai, strategija pagristi ir modeliu nepagristi (poskyris 1.1)
RL metodai tiesiogiai parametrizuoja strategija m(a|s; #) ir atnaujina parametrus 6 atlikdami apy-
tikslj gradiento padidinima (angl. gradient ascent) E[R;]. Vienas tokio metodo pavyzdys yra
REINFORCE seimos algoritmai [Wil92]. Standartinis REINFORCE atnaujina strategijos para-
metrus 6 kryptimi Vg log m(a|s:; 0) Ry, kas yra neSaliskas (angl. unbiased) VoE[R;| apskaidia-
vimas. Taip pat, yra jmanoma sumazinti $io apskaic¢iavimo dispersija (angl. variance) islaikant
nesalifkuma i§ rezultato atimant iSmokta biisenos funkcija b;(s;), Zinoma kaip bazé (angl. baseli-
ne) [Wil92]. Gautas gradientas yra Vg log m(as|s:; 0)(Ry — be(st)).

Vertés funkcijos iSmoktas apskaitiavimas yra daznai naudojamas kaip bazeé b;(s;) ~ V7 (s;)
vedanti link daug mazesnés strategijos gradiento dispersijos. Kai apytikslé vertés funkcija yra nau-
dojama kaip bazé, skaiCius I, —b; gali buti panaudotas pranasumo (angl. advantage) apskaic¢iavimui
veiksmui a; biisenoje s; arba A(ay, s;) = Q(ay, s¢) — V(s;), nes Ry yra Q™ (ay, s;) apskai¢iavimas
ir by yra V™ (s;) apskai¢iavimas. Toks principas gali baiti vadinamas aktoriaus-kritiko architektiira,

kur strategija 7 yra aktorius ir bazé b; yra kritikas [Ric98].

1.1.2. Markovo sprendimo priémimo procesai

Pirmieji aprasyti Markovo sprendimo priémimo procesai (angl. Markov decision processes,
MDP) [Bel57] priminé Markovo grandines (angl. Markov chains).

Markovo grandiné — tai kiekviename zingsnyje atsitiktinai judantis i$ vienos j kitg btisena
(angl. state) procesas su fiksuotu skai¢iumi buseny, kur tikimybé pereiti i§ busenos s j blsena
s’ yra taip pat fiksuota ir priklauso tik nuo poros (s, s'), ne nuo jau praéjusiy biiseny. Markovo

grandinés neturi atminties [Gérl7].

3 pav. Markovo grandinés pavyzdys

Paveikslélyje 3 pavaizduotas Markovo grandinés pavyzdys su keturiomis blisenomis. Jeigu
laikome busena sy pradine, tai yra 70% tikimybé, kad procesas pasiliks Sioje buisenoje ir kita

zingsnj. Po tam tikro kiekio zingsniy, procesas galiausiai paliks s ir niekada nebegrjs i Sig buisena,
12



nes jokia kita rodyklé nerodo j sg. Jei procesas pereis j busena s1, tai yra labiausiai tikétina (60%
tikimybeé), jog kita busena bus s3) ir tada iSkart atgal j s; (100% tikimybé). Procesas gali pereiti
per S1 s kelis kartus, pries galiausiai patenkant j galinge btiseng s3, kur procesas ir pasiliks.
MDP nuo Markovo grandinés skiriasi tuo, kad MDP peréjimai iS vienos biisenos j Kkita,
gali turéti jiems priskirtus atlygius (gali bti teigiami ir neigiami). RL problemos labai daznai yra
formuluojamos kaip MDP, kur agento tikslas yra surasti strategija, kuri privesty prie didziausio

bendro atlygio per trumpiausia laiko tarpa [Gérl7].

4 pav. Markovo proceso pavyzdys

Paveikslélyje 4 pavaizduotas MDP pavyzdys su trimis busenomis ir iki trijy diskreciy veiks-
my per buseng. Jeigu laikome, kad agentas pradeda buisenoje sg, tai pirmame zingsnyje agentas
gali pasirinkti viena iS$ trijy galimy: ag, a;, as veiksmy. Jeigu agentas pasirinkty atlikti veiksma
a1 — jis garantuotai likty blisenoje so. Taciau, jeigu agentas pasirinkty veiksma ay — yra 80%
tikimybé, gauti atlygj +1 ir likti toje pacioje buisenoje sy arba 20% tikimybé be atlygio patekti j
biseng s;. Galiausiai arba ag, arba ay veiksmu agentas pateiks j biseng s;. Sioje biisenoje agentas
gali pasirinkti tik viena is dviejy veiksmy: ag arba as. Nors yra du galimi veiksmai, tik veiksmas
ag veda j kita busena. Taciau pasirinktus §j veiksma agentas taip pat garantuotai gauna atlygj
(bausme) —8. Pasiekus buiseng s3 yra galimas tik vienas veiksmas a;, bet galimi trys skirtingi
rezultatai: likti toje pacioje busenoje s3 (10% tikimybeé), pereiti j busena s; (20% tikimybé) arba
grizti j pradine busena sy (70% tikimybé) ir gauti atlygj +10.

Optimaliai btsenos vertei bet kuriai busenai s, zymimai V*(s), nustatyti, galima naudoti
Belmano Optimalumo Lygtj (angl. Bellman optimality equation). Si rekursyvi lygtis (2) parodo,
kad jei agentas atlieka veiksmus optimaliai, tada optimali dabartinés buisenos reikSmé yra lygi
vidutiniskai agento gaunamam atlygiui atlikus vieng optimaly veiksma, plius visy imanomy toliau

einanciy buseny tikétina optimali verté.
V= maxZT(s, a,s)[R(s,a,s") +~yV*(s)] su visais s (2)
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¢ Transakcijy funkcija (angl. transaction function) T(s,a,s’) yra peréjimo i$ bisenos s i
buisena s’ tikimybé, agentui pasirinkus veiksma a.

* Atlygio funkcija (angl. reward function) R(s,a,s’) yra agento gaunamas atlygis, kai jis
pereina i§ blisenos s j biiseng s, agentui pasirinkus veiksmga a.

* v yra nuolaidos koeficientas.
MDP taip pat gali bati uZraSytas tokiu badu: M = (S, A, P, R, 7).

» §: visy buseny rinkinys.

» A: visy veiksmy rinkinys.

« P:Sx AxS —|0,1]: transakcijy tikimybés pasiskirstymas P(s'[s, a).

R : S — R: atlygio funkcija, R(s) yra atlygis biisenai s.

* ~v: nuolaidos koeficientas.

1.1.3. Sustiprinto mokymosi strategijos paieska

Agento naudojamas algoritmas veiksmo pasirinkimo sprendimui priimti yra vadinamas stra-
tegija. Strategija gali biiti visiskai bet koks algoritmas, net nesvarbu ar jis yra stochastinis, ar deter-
ministinis. TaCiau strategijos, kurios naudoja atsitiktines reikSmes yra vadinamos stochastinémis
strategijomis (angl. stochastic policy). Kintamieji, naudojami strategijos sprendimo priémimui
vadinami strategijos parametrais (angl. policy parameters) ir $iy kintamyjy optimaliy reikSmiy
ieskojimo procesas vadinamas strategijos paieska (angl. policy search). Strategijos parametry jma-
nomy reikSmiy kombinacijy rinkinys vadinamas strategijos plotu (angl. policy space) [Gérl7].

Atlikti strategijos paieska galima jvairiais buidais. Jei strategijos paieskos plotas yra reliatyviai
mazas ir ieskoma vieno ar dviejy parametry reikSmés, galima pasitelkti paprasciausia brutalia
jéga (angl. brute force) ir iSbandyti visus ar dauguma jmanomuy varianty ir pasirinkti geriausia
is jy. Taciau, paieskos plotui didéjant, gero strategijos parametry rinkinio paieska sudétingéja ir
reikalingy resursy skaiCius didéja eksponentiskai, todél Sitas sprendimas dazniausiai néra taikomas.

Kitas budas yra pasitelkti genetinius algoritmus [Vos99]. Sukuriant pirmaja karta (angl.
generation) strategijy su atsitiktinai parinktais strategijos parametrais ir iteratyviai Salinant blo-
giausius rezultatus rodancias vienetus bei atliekant atsitiktines mutacijas geriausiai pasirodziusiy-

13

ju kopijoms. Taip galima iteruoti ,,iSgyvenusiyjy” ir jy ,vaiky“ kartas, kol pasiekiama tinkama
strategija.
Dar vienas sprendimas butu naudoti optimizavimo metodus. Jvertinus atlygio gradientus,

atsizvelgti j strategijos parametrus ir nezymiai juos pakeisti sekant gradientus link aukstesnio at-

lygio (gradiento pakilimas). Tai vadinama strategijos gradientais [Gérl7].
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1.1.3.1. Strategijos gradientai

Strategijos gradientai (angl. policy gradients, PG) yra atsakingi uz strategijos parametry
optimizavima sekant aukstesnio atlygio link. REINFORCE algoritmas [Wil92] yra populiari PG
klasé. Toliau aprasoma dazna variacija:

1. Neuroninio tinklo strategija suzaidzia zaidima kelis kartus, apskaiciuoja kiekvieno zingsnio
gradientus, kurie padidinty pasirinkto veiksmo pasirinkimo tikimybe ateityje, bet dar jy
nepritaiko.

2. Po keliy suzaisty epizody, apskaiciuojami taskai kiekvienam veiksmui.

3. Jei pasirinkto veiksmo atlygio taskai yra teigiami, reiskia tai buvo geras pasirinkimas ir
ankscCiau apskaiCiuoti gradientai yra pritaikomi. Taciau, jei veiksmo taskai yra neigiami,
tada pritaikomi anksciau apskaiCiuotiems priesingi gradientai. Taip tinkamo veiksmo pasi-
rinkimas tampa labiau tikétinas ir netinkamo — maziau.

4. ApskaiCiuojamas visy galutiniy gradienty vektoriy vidurkis ir yra atliekamas Gradienty nu-

sileidimo (angl. Gradient Descent) zingsnis.

1.1.4. Aktoriaus-kritiko principas

Aktoriaus-kritiko (angl. actor-critic) algoritmai yra algoritmy kategorija, kuri apjungia verte
pagristus ir strategija pagrjstus algoritmus. Sios algoritmy kategorijos tikslas yra pasinaudoti abiejy
principy pranasumais ir pasalinti jy trikumus. Pagrindiné idéja yra padalinti modelj j dvi dalis:
viena atsakinga uz veiksmo suradima duotajai busenai, kita uz veiksmo vertés jvertinima [Ric98].

Aktoriaus jvestis yra aplinkos buisena (paveikslélis, 5), o iSvestis geriausias jai veiksmas.
Aktorius mokydamasis optimalios strategijos yra atsakingas uz agento elgesj (strategija pagrjs-
tas). Kritikas vertina veiksmo pasirinkimg apskai¢iuodamas vertés funkcija (verte pagristas). Abu
modeliai dalyvauja zaidime ir laikui bégant tampa geresni savo vaidmenyse. Gauta architektura

iSmoksta zaisti zaidima efektyviau nei abu metodai galéty atskirai.
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5 pav. Aktoriaus-kritiko schema

1.2. Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl. artificial neural networks) (ANN) egzistuoja jau labai ilga
laika, pirmos jy variacijo pristatytos dar 1943 metais [MP43]. Per tiek metu ANN implementacijos
ir galimybés gerokai iSaugo ir nors ANN peréjo per kelias populiarumo ir visiskos ,,uzmirsties"
epochas, yra matoma nemazai priezasciy, kodél si technologija turés ir turi didele jtaka musy
gyvenimams [Gérl7]. Keli pavyzdziai:

* Dél egzistuojanciy dideliy kiekiy duomeny, kuriuos galima panaudoti ANN apmokymams
bei dél dazno ANN geresniy rezultaty nei kitos ML technikos pasiekimo naudojant sudé-
tingas ir labai dideles problemas.

* Dél labai didelio kompiuterijos pasaulio patobuléjimo bei skaiciavimy galios iSaugimo.
2000-2001 metais geriausiu laikytas superkompiuteris ,, ASCI White*! galéjo pasiekti teore-
tinj 12.3 TFLOPS? pajéguma, kai Siuolaikinés vartotojams prieinamos GPU yra vertinamos
net iki 14> TFLOPS (ir nesveria $imty tony).

* Dél dazno ANN pasiekiamy rezultaty atsiradimo ziniy akiratyje, kas lemia didéjantj ir taip
populiary ANN technologijy finansavima, greitéjantj progresa bei $ia technologija naudo-
janciy naujy produkty atsiradima[Gérl7].

Toliau Siame skyriuje bus raSoma apie ANN ir jy variacijas bei susijusias technologijas.

'https://www.top500.org/resources/top-systems/asci-white-lawrence-livermore-national-

laboratory/
2TFLOPS arba teraFLOPS yra 10'2 FLOPS. FLOPS (angl. floating point operations per second) yra operacijy

atliekamy per sekunde su slankaus kablelio skaiciais matmuo daznai naudojamas kompiuteriniy jrenginiy pajégumui

nustatyti.
*https://www.microway.com/knowledge-center-articles/comparison-of-nvidia-geforce-gpus-

and-nvidia-tesla-gpus/
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1.2.1. Dirbtiniy neuroniniy tinkly architektiuros komponentai

Siame punkte aprafomi smulkiis ANN architektiiros komponentai.

1.2.1.1. Dirbtinis neuronas

Dirbtinis neuronas (angl. artificial neuron) — paprastas biologinio neurono modelis, turin-
tis vieng ar daugiau binariniy (jjungta/isjungta) jves¢iy (rysiy) ir vieng binarine iSvestj. Dirbtinis
neuronas aktyvuoja isvestj, kai tam tikras skaicius jvesCiy yra aktyvus. Paveikslélyje 6 pavaizduo-
tas paprastas ANN, galintis atlikti jvairius loginius skai¢iavimus, su salyga, kad neuronas aktyvuo-
jamas, kai bent dvi jvestys yra aktyvios. Dirbtinis neuronas yra labai limituotas savo galimybémis

todél sudétingesnis neurono medelis yra reikalingas sudétingéjant uzduotims.

& = konjunkcija
| = disjunkcija
- = neiginys

6 pav. Dirbtinio neurono atliekancio loginius skaic¢iavimus pavyzdys

1.2.1.2. Linijinis slenkscio vienetas

Linijinis slenkscio vienetas (angl. linear treshold unit, LTU) buvo pirmasis dirbtinis neu-
ronas (papunktis 1.2.1.1). LTU jvestys ir iSvestys yra skaiCiai (ne binarinés reikSmés) ir kiekviena
jvestis turi savo svorj. LTU suskai¢iuoja suma su jvesCiy svoriais (2 = w121 +waTo+- - - +w,x, =
w! - x), tada suskai¢iuotai sumai pritaiko zingsnio funkcija (angl. step function) ir i¥veda rezultata:

h.(x) = Zingsnis(z) = Zingsnis(w’ - x) (paveikslélis 7).

I5vestis: zingsnis(wT - x)

Zingsnio funkcija: Zingsnis(z)

Suma su svoriais: z = wT - x

Xq X2 X3 |vestys

7 pav. Linijinis slenksc¢io vienetas
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1.2.1.3. Pagalbiniai neuronai

Formuojant ANN neuztenka tik skai¢iavimus atliekanciy neurony. Be LTU ir dirbtinio
neurono egzistuoja keli paprasti pagalbiniai neuronai:
* Jvesties neuronas (paveikslélis 8a) iSveda tuos pacius duomenis, kurie yra jam paduodame
per jvestj.

* Postumio neuronas (paveikslélis 8b) neturi jvesties ir visada i$veda tg pacia reikSme (kons-

tanta).
X1 |svestis
Xg=1
T |Svestis
! 1
X1 |vestis
(a) Ivesties neuronas (b) Postimio neuronas

8 pav. Pagalbiniai neuronai

1.2.1.4. Dirbtiniy neuroniniy tinkly sluoksiniai

Kiekvienas ANN yra sudaryti i$ sluoksniy. Sluoksnis — tai tame pa¢iame ANN gylyje kartu
dirbanc¢iy neurony rinkinys. Yra keli pagrindiniai apibrézimai susij¢ su ANN sluoksniais:

* Ivesties sluoksnis (angl. input layer) — tai pats pirmas sluoksnis ANN architekttroje. Dar
vadinamas pereinamuoju (angl. passthrough), nes visi $iam sluoksniui paduoti duomenys
yra tiesiogiai perduodami j tolimesnj sluoksnj be jokiy pakeitimy.

* ISvesties sluoksnis (angl. output layer) — tai paskutinis sluoksnis ANN architektaroje,
atsakingas uz bendra viso tinklo iSvesta rezultata.

* Pasléptasis sluoksnis (angl. hidden layer) — taip ANN architektiiroje vadinami visi tarp
jvesties ir iSvesties sluoksniy esantys sluoksniai.

Pagal pasléptyjy sluoksniy kiekj ANN architektiiros yra klasifikuojamos j dvi grupes:

* Negilusis neuroninis tinklas (angl. shallow neural network) — tai klasé tinkly, kuriy archi-
tektiira yra sudaryta tik i jvesties ir iSvesties sluoksniy bei néra nei vieno paslépto sluoksnio.

* Gilusis neuroninis tinklas (angl. deep neural network) (DNN) — tai klasé tinkly, kuriy

architektiiroje be jvesties ir iSvesties sluoksniy yra bent vienas pasléptas sluoksnis.

1.2.2. Parceptronas

Perceptronas yra viena i$ paprascCiausiy ANN architektury ir yra paremta LTU (daugiau pa-

punktis 1.2.1.2) [Ros57]. Perceptronuose dazniausiai naudojama sunkiosios pusés (angl. heaviside
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step) zingsnio funkcija (3) arba kartai zenklo (angl. sign) funkcija (4).

0 jeiz < 0
heaviside(z) = (3)
+1 jeiz >1
\
(
—1 jeiz <0
sign(z2) =40 jeiz =0 (4)
+1 jeiz >1

\

Perceptronas sudarytas i§ dviejy pilnai sujungty sluoksniy (papunktis 1.2.1.4): sluoksnio
sudaryto tik iS LTU ir sluoksnio sudaryto i jvesties neurony bei daznai papildomo postimio
neurono (ro = 1), kuris visada grazina 1. Paveikslélyje 9 pavaizduotas perceptronas su dviem

jvestimis ir trimis i$vestimis (pavyzdziui, galintis klasifikuoti j tris skirtingas klases).

ISvestys

sluoksnis

(I [ f{\ fvesties

1 |vesties

sluoksnis

Jvestys Xq X2

9 pav. Perceptrono pavyzdys

Perceptronai yra apmokomi naudojantis Hebo® taisyklés variacija, kuri atsizvelgia i tinklo
padarytas klaidas ir mazina rysiy vedanciy j neteisingg iSvestj jtaka. Perceptrono mokymosi lygtis

ktias Zingsnis ~ . v v. . . .. . .. .
irj = w; ; + n(y; — y;)z; susideda i§ w; ; yra ry$io svorio tarp i-tojo jvesties ir j-tojo
iSvesties neurony, x; i-tosios jvesties, §; j-tojo iSvesties neurono ivesties, y; j-tajo iSvesties

neurono iSvesties tikslo reikSmés, bei 7 mokymosi greic¢io koeficiento.

1.2.3. Daugiasluoksniai perceptronai

Daugiasluoksniai perceptronai (angl. multi-layer perceptron) (MLP) yra pilnai sujungtas

DNN sudarytas is: jvesties sluoksnio, vieno ar daugiau paslépty sluoksniy sudaryty is LTU ir

*(angl. Hebb’s rule) ,,Cells that fire together, wire together* svoriai tarp neurony yra didinami, jei jie turi vienoda

iSvestj.

19



iSvesties sluoksnio, taip pat sudaryto i§ LTU. Visi, iSskyrus iSvesties, sluoksniai taip pat turi po
viena postiimio neurona. Paveikslélyje 10 pavaizduotas dviejy jvesCiy, trijy iSvesCiy ir vieno

pasléptojo sluoksnio MLP.

I1Svestys

4-\ 4\ 4\ ISvesties
L L L

sluoksnis

1 Pasléptasis
£ T T T sluoksnis
1 |vesties
sluoksnis
Jvestys Xxq X2

10 pav. Daugiasluoksnio perceptrono pavyzdys

MLP mokymui yra naudojamas atgalinio sklidimo (angl. backpropogation) mokymo algo-
ritmas [RHWS85], kai treniravimo metu pirma yra apskaiciuojama prognozé, iSmatuojamas klai-
dingumas ir griztama atgal per sluoksnius apskaicCiuojant kiekvieno sluoksnio jtaka gautam klai-
dingumui bei neZymiai kei¢iant rysiy svorius, ateities skai¢iavimy klaidingumui sumazinti. Siam
procesui yra reikalingi gradientai, todél MLP zingsnio funkcija yra pakeiciama j aktyvavimo funk-
cija (angl. activation function). Populiariausios aktyvavimo funkcijos:

* Logistiné funkcija 0(z) = (1 + exp(—2)) ™!, su visomis reiksmémis turi stipriai apibréz-
ta nenuline iSvestine, kas leidzia progresuoti kiekviename mokymo zingsnyje (paveikslé-
lis 11a).

 Hiperbolinio tangento funkcija tanh(z) = 20(2z)-1, panasiai kaip logistiné funkcija
yra S-formos, taliau funkcijos galimos reik§més yra (-1, 1) ribose, kas padeda normalizuoti
sluoksniy iSvestis ir pagreitina konvergencija (paveikslélis 11b).

* ReLU funkcija ReLU(z) = max(0, z), nors néra diferencijuojama kai z = 0, praktiko
pritaikyta veikia labai gerai. Didziausias Sios funkcijos privalumas — labai greitas apskaicia-

vimas (paveikslélis 11c¢).
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(a) Logistiné funkcija (b) Hiperboliné tangento funkcija (c) ReLU funkcija

11 pav. Aktyvavimo funkcijy grafikai

MLP yra daznai naudojamas klasifikavimo uzdaviniuose. Kai klasés yra diskrecios (pavyz-
dziui, 6 skirtingos klasés su indeksais nuo 0 iki 5), iSvesties sluoksnio individualios aktyvavimo
funkcijos yra daznai pakei¢iamos viena bendra minkstojo maksimumo > (angl. softmax) funkcija,

kuri padeda normalizuoti iSvestis [Gérl7].

1.2.4. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Konvoluciniai neuroniniai tinklai (angl. convolutional neural networks) (CNN) yra viena i$
pagrindiniy ML kategorijy atliekant: vaizdy atpazinimg, vaizdy klasifikavima, objekty aptikima,
veidy atpazinima ir pan. Taciau CNN néra limituoti tik vizualine jvestimi, juos taip pat gali-
ma pritaikyti dirbant su garsu ar nattaraliam kalbos mokymui (angl. natural language processing)
[Gér17; Pral8]. Siuolaikiniams CNN labai didele jtaka turéjo regos smegeny Zievés studijy jkvép-
tas neokognitronas® [Fuk80] bei 1998 metais pristatyta garsi ,,LeNet-5“7 architektiira [LBB*98].

Be pilnai sujungty sluoksniy, CNN turi du papildomus architektiirinius komponentus:

* Konvoliucinis sluoksnis (angl. convolutional layers).
* Sutelkimo sluoksins (angl. pooling layer).

Toliau Siame punkte bus apraSomi minétieji CNN architektiiriniai komponentai.

>Minkstojo maksimumo funkcija, dar 7inoma kaip normalizuota eksponentés funkicija, yra funkcija, kuri realiy
skai¢iy vektoriu normalizuoja j tokio pat dydzio proporcingy tikimybiy vektoriy, kurio visy nariy suma yra lygi 1.
Matematiné iSraitka: o(z); = % suvisais i = 1, , K irz= (21, ,2x) € RE.

®Neokognitronas — Kunihiko Fukushima 1979 metais pristatytas hierarchinis daugiasluoksnis ANN. Buvo nau-
dojamas ranka paraSyty simboliy bei pasikartojanciy ypatybiy (angl. pattern) atpazinimui.

7 LeNet-5“ — vienas pirmyjy CNN isplatines gilujj mokymasj, pla¢iai naudojamas ant &ekiy ranka uradyty skaic¢iy

atpazinimui.
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1.2.4.1. Konvoliuciniai sluoksniai

Konvoliuciniai® sluoksniai yra pats svarbiausias CNN architektiirinis komponentas. Pir-
mojo konvoliucinio sluoksnio neuronai néra jungiami su kiekviena tiriamojo objekto jvestimi
(pavyzdziui, paveikslélio pikseliu), bet tik su jvestimis kurios priklauso jy matymo laukui (angl.
receptive field). Tokiu padiu principu, tolimesni konvoliuciniai sluoksniai yra jungiami su pries$
tai buvusiais, kur gilesniame konvoliuciniame sluoksnyje esantis neuronas yra jungiamas tik su
jo matymo laukui priklausanciais praeito sluoksnio neuronais. Pritaikius $ig metodika, zemes-
nio lygio sluoksniai yra atsakingi uz paprastesniy pozymiy isskyrima, o aukstesni uz iy pozymiy
apjungimg j sudétingesnius.

Sluoksniy ir matymo lauky dydziai ne visada persidengia lygiai. Tokiais atvejais yra laikoma,
kad visos matymo lauko reikSmeés iSeinancios is tiriamojo sluoksnio riby yra nuliai. Tai vadinama
papildymu nuliais (angl. zero padding).

Jeigu prie didesnio sluoksnio yra jungiamas mazesnis, vienas i$ budy ta pasiekti yra darant
didesnius tarpus tarp matymo lauky. Atstumas tarp dviejy matymo lauky yra vadinamas zingsniu
(angl. stride). Taip pat, verta paminéti, kad vertikalus ir horizontalus zingsniai neprivalo buti
vienodo dydzio.

Neurony svoriai gali buti atvaizduojami mazais paveiksléliais, vadinamais filtrais arba kon-
voliucijy branduoliais (angl. convolution kernels). Paveikslélyje 12 pavaizduoti du galimi filtry
pavyzdziai, kairéje atvaizduotas filtras iSrySkina vertikalias linijas duotame paveikslélyje, desinéje

— horizontalias linijas iSryskinantis filtras [Gérl7; Saal7].

olofo[1]o]o]o ololoJofo]o]o
ololo|1]o]o]o ololoo]o]o]o
ololol1]o]o]o ololoolo]o]o
ololo|1]o]o]o B EE
ololo|1]o]o]o ololoo]o]o]o
ololol1]o]o]o ololoolo]o]o
ololo|1]o]o]o ololo|o]o]o]o

Vertikalus filtras Horizontalus filtras

12 pav. Konvoliuciniy filtry pavyzdziai

Konvoliucinio sluoksnio, kurio visi neuronai naudoja ta patj filtra rezultatas yra vadinamas
pozymiy zemélapiu (angl. feature map). Pozymiy zemélapis iSrySkina paveikslélio dalis, kurios yra
labiausiai panasios j filtra. Mokymosi metu CNN iesko naudingiausiy filtry bei jy kombinacijy
duotai uzduociai atlikti. Viename konvoliuciniame sluoksnyje jvesciai yra pritaikomi iskarto keli

skirtingi filtrai, taip vienu metu aptinkami keli skirtingi pozymiai. Kai yra naudojamas vienas

8Konvoliucija yra matematiné operacija, kuri per viena funkcija pereina su kita ir iSmatuoja taskinés daugybos
integralg.
22



pozymiy zemélapis, visi neuronai naudoja vienodus parametrus, taciau skirtingi Zemélapiai gali
naudoti skirtingus svorius ir poslinkius. Viena i$ Sio principo naudy yra: visi neuronai naudoja
tuos pacius filtrus, kai CNN iSmoksta nauja taisykle vienoje jvesties dalyje, véliau ja gali atpazinti
bet kur jvestyje.

Konvoliucinio sluoksnio neurono i$vestj galima apskaiciuoti naudojantis formule (5), kuri

apskaiciuoja visy jvesCiy svoriy ir postumiy suma.

fh fw f'r/z i/:u.sh_l_fh_l
Zigk SO Y DD T W kur )
u=1 v=1 k'=1 J=v-sp+ fu—1

* 2; ;1 konvoliucinio sluoksnio [ eilutéje 7, stulpelyje 7, pozymiy zZemélapyje £ esancio neu-
rono isvestis.

* sy ir s, vertikalus ir horizontalus zingsniai.

* fp ir f,, matymo lauko aukstis ir plotis.

o f! praeito sluoksnio [ — 1 pozymiy zemélapiy skaicius.

* 2y jr i sluoksnyje | — 1, eilutéje ¢, stulpelyje j', pozymiy Zemeélapyje k' esandio neurono
iSvestis.

* by sluoksnyje [ esanCiam pozymiy zemélapiui £ priskirtas postamis.

* Wy k' k TySio svoris tarp neurono esancio pozymiy zemeélapyje k sluoksnyje [ ir jo reliatyvios

matymo laukui jvesties eilutéje u, stulpelyje v, pozymiy zemélapyije £'.

1.2.4.2. Sutelkimo sluoksniai

Sutelkimo sluoksniai veikia labai panasiai kaip konvoliuciniai sluoksniai (ziuréti papunkty-
je 1.2.4.1). Sio sluoksnio tikslas yra sumazinti (angl. subsample) jvesties objekta, taip padidinant
skaiCiavimy greitj bei sumazinant reikalingos atminties kiekj ir parametry skaic¢iy. Paveikslélio
dydzio sumazinimas padeda ANN toleruoti mazus pakitimus (pavyzdziui, pasukimus).

Sluoksnyje esanciy neurony jvestys yra sujungtos tik su matymo laukui priklausancia dali-
mi praeito sluoksnio iSves¢iy. Matymo laukas yra apibréziamas tais paciais parametrais: dydziu,
zingsniu, uzpildymo biidu. Sutelkimo, skirtingai nei konvoliucinio, sluoksnio neuronai neturi
svoriy. Vienintelé jy paskirtis yra surinkti ir sujungti jvestis pagal duota funkcija (angl. aggrega-
tion function) (pavyzdziui, didziausios (angl. max) arba vidutinés (angl. mean) reikSmés). Daz-
niausiai naudojamas sutelkimo sluoksnis yra sutelkimo imant maksimalig reikSme sluoksnis (angl.
max pooling layer), kuris j tolimesnj sluoksnj perduoda tik kiekvieno matymo lauko didziausias

reiksmes [Gérl7].
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1.2.5. Rekurentiniai neuroniniai tinklai

Rekurentiniai neuroniniai tinklai (angl. recurrent neural networks) yra ANN klaseé, kur rysiai
tarp sujungimo tasky formuoja kryptinj grafa (gali jungtis su prie$ tai buvusiais neuronais) ir
skirtingai nei perceptronas (punktas 1.2.2), MLP (punktas 1.2.3) ar CNN (punktas 1.2.4) tai néra
tik j priekj einantis (angl. feedforward) ANN. Si architektira leidzia RNN prognozuoti (iki tam
tikro lygio) ateities jvykius bei analizuoti laiko eiluciy (angl. time series) duomenis ar dirbti su

nezinomo ilgio duomeny sekomis (angl. sequences) [Gérl7].

1.2.5.1. Pasikartojantys neuronai

Neuronas, kuris gaves jvestj apskaic¢iuoja iSvestj ir perduoda naujai apskaiciuota isvestj atgal
sau kaip jvestj, yra vadinamas pasikartojan¢iu neuronu (angl. recurrent neuron) (paveikslélis 13a).
Paveikslélyje 13b pavaizduotas laike iSvynioto (angl. unrolled through time) RNN sudaryto tik i$
vieno pasikartojan¢io neurono pavyzdys, kur kiekviena laiko zingsnj (angl. time step) t neuronas

gauna jvestj x(; bei praeito Zingsnio iSvestj y;_1).

Laikas
>
y Y(t-3) Y(t-2) Y(t-1) Yt
_/ —/ _/ /_]/i\
%\:} 3 3 3
x X(-3) X(t-2) X=1) X
(a) Pasikartojantis neuronas (b) Laike iSvyniotas pasikartojantis neuronas

13 pav. Pasikartojancio neurono pavyzdziai

Sluoksnio i$ pasikartojanciy neurony formavimas yra visiskai trivialus. Pagrindinis skirtu-
mas, kad kiekviename laiko zingsnyje ¢ kiekvienas neuronas gauna tiek visy naujy jvescCiy vek-
toriy x(4), tiek praeito laiko Zingsnio iSvesciy vektoriy y;_1). Be to, kiekvienas pasikartojantis
neuronas turi du svoriy rinkinius w, ir w,: vienas jvestims x(y), kitas praeito laiko Zingsnio i3-
vestims y(;_1). Tada pasikartojancio neurono isvestj galima apskaiCiuoti pasinaudojus formule
Yy = gb(xg;) Wy +Y(Tt,1) -wy, +b), kur ¢() yra aktyvavimo funkcija (pavyzdziui, ReLU) (daugiau,
punkte 1.2.3), ir b yra postumis [Gér17].

Pasinaudojus formule (6) galima apskai¢iuoti viso sluoksnio i¥vestj vienai mini-partijai’

(angl. mini-batch).

Mini-partija yra maza treniravimo duomeny dalis naudojama vienai mokymo iteracijai.
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Yo = (X - We + Y-1)- Wy + b)
(6)

T

= ¢( |:X(t) Y(til)i| - W + b) kur W =
Wy

* Y| yra sluoksnio iSvesties visai mini-partijai 7 X Tpeyronai Matrica laiko Zingsnyje ¢, kur m
yra mini-partijos dydis ir 7yeuronai Yra neurony skaicius.

o X(4) yra visy jvesCiy m X Njyestys Matrica, Kur Njyeqys yra jvesCiy pozymiy skaicius.

* W, yra dabartinio laiko Zingsnio jvesties rysiy svoriy njvestys X Mneuronai Matrica.

* W, yra praeito laiko zingsnio iSvesties ry$iy svoriy 7neuronai X Mneuronai Matrica.

* b yra visy neurony postimiy neyronai dydzio vektorius.

Jei skaiCiuojama pirmo sluoksnio iSvestis, buvusio laiko zingsnio iSvestis (kadangi dar néra
ivykusi) dazniausiai laikoma nuliais.

Pasikartojancio neurono isvestis galima iSreiksti h;) formule nuo laiko Zingsniy ¢, kuri yra
priklausoma nuo visy iki tol buvusiy jves¢iy hyy = f(hg_1), X)), kur x(;) yra jves¢iy vektorius
zingsnyje t. Todél tai galima vadinti atmintimi. Neuroninio tinklo dalis sauganti tam tikra biisena
laike yra vadinama atminties lastele (angl. memory cell). Paveikslélyje 13 pavaizduota pasikarto-
janti lastelé ar i$ jy sudarytas sluoksnis yra laikomi paprastosiomis atminties lastelémis (angl. basic

cell).

1.2.5.2. Ilgos trumpalaikés atminties modelis

Ilgos trumpalaikés atminties modelio (angl. long short-teme memory, LSTM) lastele [HS97;
SSB14] gali buiti naudojama panasiai kaip paprastosios atminties lastelés, taciau LSTM dazniausiai
veiks geriau ir konverguos greic¢iau bei aptiks ilgalaikes priklausomybes duomenyse [Gérl7].

LSTM lastelés (paveikslélis 14), skirtingai nei paprastoji atminties lastelé turi du bisenos
vektorius: h(;) trumpalaikei btsenai ir ¢(;) — ilgalaikei. Pagrindiné modelio idéja yra galimybé
iSmokti ka laikyti ilgalaikéje biisenoje ir zinoti kokius duomenis atmesti, ir kokius naudoti. Tai
galima pamatyti paveikslélyje 14 sekant rodykle c(;_1), kurios pati pirma operacija lasteléje yra
vadinama pamirSimo vartais (angl. forget gate). ISmetus dalj ilgalaikés busenos informacijos ir
pridéjus naujai gauta informacija is naujos jvesties, gautas vektorius c(; yra tiesiai iSvedamas kaip

nauja ilgalaiké busena.
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14 pav. Ilgos trumpalaikés atminties modelis

LSTM (paveikslélis 14) darbas prasideda su nauju jvesties vektorius x(y) ir praeita trumpalai-
ke busena h;_y), kurie yra paduodami j keturis skirtingus pilnai sujungtus sluoksnius. Kiekvienas
is Siy sluoksniy turi skirtinga paskirtj:

¢ Pagrindinis sluoksnis yr su iSvesti g(;). Jo paskirtis yra iSanalizuoti naujai paduoto jvesties
vektoriaus x(y) ir praeitg trumpalaikiy baseny vektoriy hy;_y).

« Kiti trys sluoksniai yra vadinami varty valdikliai (angl. gate controllers). Sie sluoksniai
naudoja logisting aktyvavimo funkcija, todél jy iSvestys yra (0, 1) ribose. Jy visy iSvestys

yra paduodamos | atitinkamus vartus, kur yra atlickama nariy daugyba'®. Taip gauti 0

Luzdaro® vartus ir 1 ,,atidaro.

— Pamirsimo vartai — valdomi vektoriau f(;) nustato kokia informacija turéty buti
pasalinama iS ilgalaikés biisenos.

- Ivesties vartai — valdomi vektoriau i(;) nustato kokia dalis vektoriaus g ;) turéty bati
pridedama j ilgalaike biisena.

- ISvesties vartai — valdomi vektoriau o(;) nustato kokia dalis ilgalaikés biisenos turéty

buti iSvesta §j laiko Zingsnj j vektorius y ) ir hy).

10 Apskai¢iuojamas ,,Hadamardo daugyba® (angl. Hadamard product). Hadamardo produktas tai yra matrica gauna-

ma tarpusavyje sudauginus visus dviejy vienodo dydzio matricy elementus esancius tose paciose vietose. Pavyzdziui,

1 2 3 1 2 3 1 4 9
o] = .
4 5 6 4 5 6 16 25 36
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2. Metodologija

Siame skyriuje analizuojama Sokoban aplinka ir jos pasirinkimai. Taip pat analizuojama RL

biblioteka ir jos pasirinkimai. Analizuojami algoritmai ir strategijos.

2.1. Sokoban zaidimas

Sokoban (i$ japony kalbos iSvertus ,,sandélio priziurétojas™) yra 1981 metais Hiroyuki Ima-
bayashi sukurtas tradicinis galvostkis. Tai yra sudétingas vieno zaidéjo zaidimas, kuriame tikslas
yra vaikstant po labirintg priminantj ,,sandélj” nustumti dézes ant tikslo langeliy. Kai visos dézés
yra ant tikslo langeliy — Sokoban laikomas i¥sprestu. Zaidimo sudétingumas kyla i§ jo apribojimy:

1. Zaidéjas gali judéti j visas keturias puses, taiau negali pereiti kiaurai sieny ar deZiy.

2. Zaidéjas gali pastumti $alia jo esancia déze, jei stimimo kryptimi uZ jos esantis laukelis yra
tuscias.

3. Zaidéjas negali pastumti daugiau nei vienos déZés vienu metu.

4. Zaidéjas negali traukti deéziy.

Sokoban neturi bendrojo sprendinio ar sprendimo btido. Yra jrodyta, kad Sokoban yra
NP-hard!! [DZ99] ir PSPACE-complete!? [Cul97] uzdavinys.

Papildomas sudétingumo veiksnys yra neiSsprendziamy buseny atliekant netinkama veiks-
ma egzistavimas. Kadangi zaidéjui yra leidziama tik stumti dézes, situacijos, kur galvostikis nebéra
iSsprendziamas yra daznos. Tokios zaidimo busenos yra vadinamos aklavietémis (angl. deadlock)
[JS98]. Aptikti Sokoban aklavietes yra taip pat ar net sudétingiau nei iSspresti patj galvosuki, todél

tai irgi yra NP-hard uzdavinys [Sch05].

2.1.1. Aplinka

Siame punkte aprasoma aplinka ir jos pasirinkimo procesas.

2.1.1.1. Aplinkos pasirinkimas

Sokoban yra daznas jvairiy tyrimy objektas, todél jam egzistuoja jau paruostos aplinkos.
Sias aplinkas galima panaudoti RL algoritmy apmokymams, taip pakartotinai nenaudojant resursy
aplinkos implementacijai.

Galimos viesai prieinamos atviro kodo Sokoban aplinkos:

UINP-hard yra problemos, kurios yra tokio pat ar didesnio sudétingumo, nei sudétingiausios zinomos NP proble-
mos. NP problemos yra klasé skai¢iavimo problemy, kurios yra iSsprendziamos nedetriministiniu badu polinomi-

niame laike.
2PSPACE-complete yra problemos, kurios gali bati i$sprestos naudojantis polinominiu kiekiu atminties.
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+ XSokoban'’ [Mye95] — moksliniuose darbuose dazna Sokoban 7aidimo implementacija.
XSokoban yra sudarytas is 90 sudétingy galvostikiy ir leidzia varzytis su kitais geriausiais
Sokoban zaidéjais. Tacliau §i platforma veikia tik su Unix (Linux) sistemomis ir paskutinj
karta buvo atnaujinta tik 1997 mety liepa.

* Gym-Sokoban [Sch18] — ant OpenAI Gym [BCP*16] karkaso pastatyta Sokoban aplinka,
kurios implementacija yra paremta ,DeepMind'** pateiktu taisykliy rinkiniu aplinkoms
[RWR"17]. Taip pat $i aplinka generuoja kambarius atsitiktinai, kas leidzia mokyti DNN
be perpildymo (angl. overfitting).

Darbui atlikti buvo pasirinkta naudoti Gym-Sokoban aplinka, dél jos modernumo ir imp-
lementacijos paremtos OpenAl Gym karkasu, kuris yra tapes RL aplinky standartu. Taip pat,
kadangi darbo metu bus naudojami moderntis DNN paremti RL algoritmai — atsitiktinis kamba-

riy generavimas yra didelis pranasumas.

2.11.2. OpenAl Gym aplinkos

Gym yra, ,,OpenAI"™*

kompanijos kuriamas, RL algoritmy karimo ir palyginimo jrankiy
rinkinys. Sie jrankiai nedaro jokiy prielaidy apie agento struktiirg bei yra pritaikomi su daugeliu
skai¢iavimo biblioteky [BCP*16].

gym'® yra atviro kodo Python biblioteka. Centrinis bibliotekos interfeisas yra unifikuota
aplinkos sasaja Env, kurios pagrindiniai metodai yra:

» reset(self) -> observation — atstato aplinkos parametrus j pradines reikSmes, bei
grazina nauja jos buisena.

* step(self, action) -> observation, reward, done, info — aplinkos laiko
zingsnio metodas, kuriam paduodamas pasirinktas veiksmas ir grazinama: nauja aplinkos
buisena, atlikto veiksmo atlygis, bool tipo reiks§mé, nurodanti ar aplinka buvo uzbaigta, bei
papildoma (paprastai nenaudotina algoritmo mokymui) informacija apie aplinkg .

* render(self, mode='human') — atvaizduojamas vienas aplinkos kadras. Numatytuoju
btuidu, metodas turéty atlikti tai zmogui lengvai suprantamu budu.

Wrapper yra dekoratoriaus dizaino modelio implementacija, leidzianti dinamiskai papildyti

naujomis ar iSplésti esamas Env aplinkos objekto funkcijas.

Bhttp://www.cs.cornell.edu/andru/xsokoban.html

14 Google* priklausanti dirbtinio intelekto tyrimy kompanija, garsi savo ,,AlphaGo* programa, 2016 mettais lai-
méjusia prie$ ,,Go* zaidimo pasaulio cempijona Lee Sedol.

LDirbtinio intelekto sprendimy vystymo ir pritaikymo kompanija. https://openai.com/about/

https://github.com/openai/gym
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2.1.1.3. Gym-Sokoban

gym-sokoban yra Python biblioteka, kuri leidzia sukurti OpenAl Gym (papunktis 2.1.1.2)
paremta Sokoban zaidimo aplinka pritaikyta RL algoritmy apmokymams. Pagrindinis bibliotekos
objektas yra, gym.Env interfeiso implementacija, SokobanEnv — Sokoban zaidimo aplinka.

gym-sokoban turi penkias skirtingas Sokoban zaidimo variacijas (pavyzdziui, variacija, kur
zaidéjas gali stumti ir traukti dézes), taciau darbas bus atliekamas ir toliau apraSoma tik standartiné,
artimiausia tradiciniam Sokoban zaidimui, variacija.

Kambariai yra sudaromi i§ penkiy tipy elementy: sieny, grindy, déziy, tiksly ir zaidéjo,
taciau kai kurie i$ jy gali persidengti ir turi kelias skirtingas buisenas. Visos sios kambario elementy

ir buiseny variacijos yra reprezentuojamos zaidime atskiru 16 x 16 pikseliy paveiksléliu (lentelé 1).

1 lentelé. Sokoban zaidimo aplinkos elementy biisenos ir jy grafinés reprezentacijos

Grafiné
Tipas Biisena

reprezentacija

Siena Statiné
Grindys TusCios

Tikslas Tuscias

Dézeé Ant tikslo

Zaidéjas  Ne ant tikslo

|
|
Dézé Ne ant tikslo B
X
|
|

Zaidéjas  Ant tikslo

Standartiné aplinka priima devynis skirtingus veiksmus: nieko neveikimo veiksmas (0), po
veiksma dézés pastimimams (1 —5) ir po veiksma paéjimams (6—7) j visas keturias puses (aukstyn,
zemyn, kairén ir desinén). Judéjimo veiksmai yra atliekami tik tuo atveju, jei laukelis nurodyta
kryptimi yra tus¢ias; pastimimo veiksmai turi dvi variacijas, jei laukelis nurodytai kryptimi tusc¢ias
— paeinama j jj, jei tas laukelis yra dézé ir uz jos tusc¢ia — pastumiama dézé.

Visos RL aplinkos turi duoti agentui atlygj uz atlikta veiksma (poskyris 1.1). Gym-Sokoban
aplinka galimai duoda vieng ar kelis i$ keturiy atlygiy:

* +10,0 — uz visy déziy buvima ant tikslo laukeliy.
* +1,0 — uz dézés uzstumima ant tikslo.
* —1,0 — uz dézés nustimima nuo tikslo.

* —0,1 — uz atlikta veiksma.

29



Aplinka bibliotekoje yra apibréziama SokobanEnv klase, kuri yra atsakinga uz kambariy
generavima ir veiksmy interpretavima, bei atlygio uz atlikta veiksma apskaic¢iavima. Generuo-
jamy kambariy savybés (paveikslélis 15) yra nurodomos klasés konstruktoriumi, kurios leidzia
modifikuoti parametrus:

* Kambario dydj (tuple(int, int))- generuojamy kambariy aukstis ir plotjis.

* Déziy kambaryje skaiciy (int)- kiek déziy ir tikslo laukeliy bus sugeneruojame per
kambarj.

* Maksimaly zingsniy skaiCiy (int)— jei zaidéjas neuzbaigia kambario per nurodyta zings-
niy skai¢iy, aplinka yra uzbaigiama.

Agentui aplinkos biisenos yra duodamos trimadiu (167,us) X (16np10tis) X Mikanaly skaicius
dydzio masyvu, kur aukstis ir plotis yra kambario dydis laukeliais (dauginamas i$ 16 dél pikseliy
skaiCiaus per laukelj), Nianaly skaiciis = 3 yra RGB spalvy kanaly skaicius, o reik§més yra sveiki
skaiciai [0, 255] ribose.

(a) 2 dézes, (b) 6 dézes, (c) 1 déze, (d) 3 dezes, (e) 5 dezes,
7 X 7 kambarys 7 x 7 kambarys 10 x 10 kambarys 10 x 10 kambarys 10 x 10 kambarys

15 pav. Sokoban zaidimo aplinkos skirtingo dydzio ir déziy skai¢iaus pavyzdziai

2.2. Skatinamojo mokymosi biblioteka

Siame poskyryje apra$oma skatinamojo mokymosi biblioteka ir jos pasirinkimo procesas.

2.3. Skatinamo mokymosi bibliotekos pasirinkimas

ML ir RL esant didelio susidoméjimo ir nuolatiniy tyrimy objektais, nattraliai, moksli-
niuose darbuose pasitilytos algoritmy implementacijos atsiranda ir cirkuliuoja viesai prieinamoje
internetinéje erdvéje. IS Siy algoritmy yra formuojami rinkiniai ir RL bibliotekos. Taciau bib-
liotekos turi savo naudojamus karkasus ir daznai standartizuota jy panaudojimo btuida. Renkantis
RL biblioteka yra svarbu atsizvelgti i jvairius faktorius: bibliotekos algoritmy rinkinj ir jy mo-
dernumg, kuriamo modelio aplinka ir jo karkasa, algoritmy naudojamas skaiciavimy bibliotekas,
bibliotekos apibrézty objekty iSpleCiamuma ar naujy implementacijos sudétinguma, pacios bib-

liotekos naudojimo sudétinguma, programavimo kalba ir panasiai [Sim19].
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Kelios dazniausiai naudojamos RL bibliotekos yra:

TF-Agents [Serl8| — Siame sarase naujausia RL biblioteka, su daug zadanc¢ia moduline
struktiira bei aukstos kokybeés algoritmy implementacija. Si biblioteka yra neoficialiai, ku-
riama pacio TensorFlow. Taciau, kadangi tai yra jaunas produktas, biblioteka turi trakumuy:
neturi dokumentacijos, dél to, panaudojimas ar savo aplinkos pritaikymas néra visiskai tri-
vialus. Pilnas TensorBoard!” palaikymas.

KerasRL [Plal6] — RL biblioteka paremta Keras'®. Nors kodas yra gerai komentuotas ir
naudojamas geras agento, strategijos ir atminties atskyrimas, biblioteka nebuvo atnaujinta
nuo 2019 mety. Bibliotekos algoritmy rinkinys yra limituotas, nors rinkinyje esami algo-
ritmai yra modernus. Naujos aplinkos pridéjimas néra galimas, nebent aplinka yra paremta
OpenAl Gym (papunktis 2.1.1.2).

Tensorforce [KSF17] — modaliy komponenty pagrindy sukurta, TensorFlow paremta RL
biblioteka. Bibliotekos algoritmy rinkinyje yra didzioji dalis moderniy RL algoritmy, ta-
Ciau pritaikymas néra elementarus, dél nepilnos algoritmy dokumentacijos. Biblioteka yra
nuolatos naujinama bei yra lengvai modifikuojama, taciau kodas beveik neturi komentary.
Pilnas TensorBoard palaikymas.

OpenAl Baselines [DHK"17] — aukstos kokybes moderniy RL algoritmy implementa-
cijy rinkinys. Taciau dokumentacijos dél dokumentacijos trikumo, naudotis biblioteka,
suprasti koda ar pritaikyti savo aplinkai yra sudétinga. Néra palaikomas TensorBoard.
Stable Baselines [HRE" 18] — gerokai pagerinta OpenAl Baselines atSaka, su unifikuo-
ta algoritmy struktiira bei placia dokumentacija. OpenAl Baselines moderniy algoritmy
implementacijos yra prapléstos naujais algoritmais, taip pat, originalus kodas yra papildy-
tas komentarais ir TensorBoard palaikymu. Lengva pradéti naudotis, taciau aplinkos yra
limituotos OpenAl Gym (papunktis 2.1.1.2) karkaso.

Darbo metu buvo nuspresta naudotis Stable Baselines, dél keliy pagrindiniy priezas¢iy. Ka-

dangi Sokoban zaidimo pasirinkta aplinka (papunktis 2.1.1.1) yra paremta OpenAl Gym karkasu,

tai néra laikoma aplinkos trakumu. Pagrindinis rodiklis buvo moderniy algoritmy implementaci-

juy rinkinys, kuo KerasRL nepasizymi ir buvo atmestas. Kitas rodiklis buvo dokumentacija ir jos

kokybé, ko TF-Agents ir OpenAl Baselines bibliotekos neturi, o Tensorfoce turi taciau algoritmy

dokumentacijos yra limituotos. Dar vienas rodiklis buvo, TensorBoard palaikymas, dél galimybés

stebéti algoritmo mokyma realiu laiku, ko neturi OpenAl Gym. Dél $iy priezasCiy, pasirinkimo

TensorFlow vizualizacijos jrankis. https://github.com/tensorflow/tensorboard

18 Auksto lygio ANN API paraSyta su Python, kurios pagrindinis tikslas yra sudaryti salygas greitam eksperimen-

tavimui.
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sarasas buvo susiaurintas iki dviejy: Stable Baselines ir Tensorforce. Nors abu pasirinkimai yra

geri, buvo nuspresta naudotis Stable Baselines dél paprastesnés naudojimo metodikos.

2.3.1. Stable Baselines skatinamojo mokymosi biblioteka

Stable Baselines [HRE" 18] yra rinkinys pagerinty RL algoritmy paremty OpenAl Baselines
[DHK"17] implementacijomis. Si RL biblioteka sudaryta i§ plataus moderniy algoritmy pasi-
rinkimo. Taciau, priklausomai nuo aplinkos veiksmy ir buiseny tipy, ne visi algoritmai gali jai
buti pritaikyti (lentelé 2). Taip pat, biblioteka yra padalinta j dvi dalis: algoritmus naudojancius

OpenMPI" jy lygiagretinimui, ir nenaudojan¢ius OpenMPI.

2 lentelé. Stable Baselines algoritmai ir jy priimami aplinky veiksmuy ir biiseny tipai

Galimi veiksmuy tipai Galimi buseny tipai

Algoritmai
A2C v v v v v v v v X
ACER v X X X v v v v X
ACKTR v v X X v v v v X
DDPG X v X X v v v v v
DON v X X X v v v v X
GAIL v v X X v v v v v/
PPO1 v v v v v v v v v
PPO2 v v v v v v v v X
SAC X v X X v v v v X
TD3 X v X X v v v v X
TRPO v v v v v v v v v

Kadangi bakalauro darbui pasirinktos aplinkos (papunktis 2.1.1.3) veiksmy tipas yra
Discrete®, algoritmai, kurie nepalaiko $io tipo, néra pritaikomi. Taip pat, autoriy sitilymu, dél

esamos programinés klaidos, algoritmai naudojantys OpenMPI, darbo metu nebus naudojami.

19Zinu¢iy perdavimo sasajos biblioteka.
200penAT Gym diskreciy sveiky skai¢iy masyvo tipas, kur sukurtas n dydzio kintamasis susideda i3 (0, 1, -+ - ,n—1)

skaitmeny.
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Atmetus algoritmus pagal Siuos du kriterijus lieka tik penki:

A2C [MBM™16] - sinchroninis, determinuotas pranasumo aktoriaus-kritiko RL algoritmas,
naudojantis kelis darbuotojus, pakartojimo buferio iSvengimui.

ACER [WBH"16] — aktoriaus-kritiko RL algoritmas, sujungia keleta RL algoritmy idéjy:
naudojasi keliais darbuotojais (kaip A2C), implementuoja patirties pakartojimo buferj (kaip
DQN), naudoja atsekimo funkcija (angl. Retrace) Q-vertés jvertinimui, svarbos atrinkimui
ir pasitikéjimo sriciai.

ACKTR [WML*17] — aktoriaus-kritiko RL algoritmas, naudojanti Kroneckerio (angl.
Kronceker-factored) apskaiciuota apytikslj kreivuma pasitikéjimo srities optimizavimui.
DQN [MKS*13b] — RL algoritmas derinantis Q-mokymasi su DNN, leidzian¢iais RL dirbti
sudétingose, didelése erdvése.

PPO2 [SWD*17] — aktoriaus-kritiko RL algoritmas sujungia A2C (turincio kelis darbuo-

tojus) ir TRPO (algoritmas naudoja pasitikéjimo sritj aktoriaus gerinimui).

2.3.1.1. Stable Baselines Karkasas

todai:

Stable Baselines turi standartizuota algoritmy naudojimo buda. Pagrindiniai modeliy me-

Konstruktorius — konstruktoriui yra paduodami algoritmo ir strategijos hiper-parametrai
bei aplinka. Grazinamas paruostas mokymui modelis.

learn(total_timesteps, ---) — grgzina nurodyty laiko zingsniy kiekj apmokyta mo-
delj. Taip pat, galima nurodyti ankstesnio atsaukimo ar kitas taisykles bei duomeny regist-
ravimo varda ar daznuma.

save(save_path, ---) — iSsaugo modelj j nurodyto adreso failg.

load(load_path, env=None, ---) — uzkrauna modelj i$ failo arba i§ Dictionary tipo
objekto. Jei naudojama tik veiksmy progrnozéms, aplinkos nurodyti nereikia, taciau jei bus
mokoma toliau, reikia nurodyti aplinka.

predict(observation, --:) — padavus aplinkos busena, modelis atlieka prognozés ap-
skaiCiavima ir grazina geriausia veiksma. Galima papildomai nurodyti ar naudoti determi-
nuoty principa ar ne.

Stable Baselines turi biida sudéti kelias aplinkas j vieng vektoriy. Sie aplinky vektoriai yra

pritaikomi daugeliui bibliotekos algoritmy ir leidzia vienu metu treniruoti modelj su keliomis

aplinkomis. Jei naudojamos vektorinés aplinkos, vietoje buisenos ir veiksmy, modeliui yra pa-

duodami aplinky buseny ir veiksmy vektoriai. Karkase yra apibréztos dviejy rasiy vektorinés

aplinkos:
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* DummyVecEnv — paprastas vektorinis adapteris, kvieciantis visas aplinkas is eilés.

» SubprocVecEnv — daugiaprocesis vektorinis adapteris, kur kiekviena aplinka turi savo pro-
cesa ir kvieCiant aplinkos funkcija, kadangi visos aplinkos veikia lygiagreciai, atlieka skai-
¢iavimus vienu metu.

Mokymo metu galima modeliui paduoti iSkvieCiamas (angl. callback) funkcijas, kurios pri-
klausomai nuo funkcijos gali biti iSkvieCiamos nurodyta mokymo proceso etapa. Naudojant Sias
funkcijas, galima pasiekti vidines modelio busenas bei nutraukti mokymo procesa anks¢iau. 13-
kvie¢iamy funkcijy raSymui yra apibréztas BaseCallback interfeisas. Taip pat, yra kelios funkcijy
implementacijos, kurias galima panaudoti skirtingy uzduociy atlikimui: periodiniam saugojimui,
modelio tarpiniam vertinimui, iSankstinio modelio mokymo stabdymui pasiekus nurodyta slenks-

tinj atlygj ir panasiai.

2.3.2. Stable Baselines strategijos

Stable Baselines turi rinkinj numatytyjy strategijy, paremty ANN (poskyris 1.2). Pagrindi-
nés dvi kategorijos yra MLP (punktas 1.2.3) ir CNN (punktas 1.2.4). Ta¢iau, kadangi bakalauro
darbui pasirinktos aplinkos buisenos yra pateikiamos kadro pikseliy masyvais (papunktis 2.1.1.3),
mokymo metu buvo pasirinktos tik CNN strategijos.

Stable Baselines turi trijy rusiy CNN paremtas strategijas: paprasta CNN, LSTM (papunk-
tis 1.2.5.2) su CNN pozymiy iSskyrimu, normalizuota LSTM su CNN pozymiy iSskyrimu. Toliau,

siame punkte bus aprasomos Sios trys strategijos.

2.3.2.1. CnnPolicy strategijos aprasymas

CnnPolicy yra viena i§ Stable Baselines bibliotekos numatytyjy strategijy. Si strategija
naudoja CNN (punktas 1.2.4) pozymiy iSskyrimui ir dél to yra geriausiai pritaikoma aplinkoms,
kuriy buisenos yra paduodamos aplinkos kadry pikseliy masyvais.

Strategijos DNN architekttra yra sudaryta i$ trijy konvoliuciniy sluoksniy (papunk-
tis 1.2.4.1) ir vieno paslépto pilnai sujungto sluoksnio (lentelé 3). Visi Sie sluoksniai naudoja
ReLU aktyvavimo funkcijas (punktas 1.2.3), taciau iSvesties aktyvavimo funkcija priklauso nuo
aplinkos veiksmo tipo (lentelé 2). Bakalauro darbui parinkta Sokoban aplinka (papunktis 2.1.1.3)
naudoja Discrete tipo veiksmus, tokiu atveju iSves¢iai naudojama bendra minkstojo maksimumo

aktyvavimo funkcija (punktas 1.2.3).
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3 lentelé. CnnPolicy strategijos ANN architektiira sudaranciy sluoksniy parametrai

Sluoksnio FIltruy Filtry Neurony
Pavadinimas Zingsnis
tipas skaicius dydis skaicius
cl Konvoliucinis 32 8 4 -
c2 Konvoliucinis 64 4 2 —
c3 Konvoliucinis 64 3 1 -
fcl Pilnai sujungtas - = = 512

2.3.2.2. CnnLstmPolicy strategijos aprasymas

CnnLstmPolicy strategija yra labai panasi CnnPolicy strategijai (papunktis 2.3.2.1). Ta-
Ciau Sios strategijos architekttira yra RNN (punktas 1.2.5) ir tie patys CnnPolicy sluoksniai yra
naudojami LSTM atminties lastelés (papunktis 1.2.5.2) jvesCiai. LSTM lastelé yra standartiné,
su keturiais pilnai sujungtais sluoksniais, kuriy kiekvieno dydis yra 256 neuronai. ISvestis yra
valdoma identiskai CnnPolicy strategijai, priklausomai nuo aplinkos veiksmy tipo. Bakalauro

darbo aplinkos atveju — minkstojo maksimumo bendra aktyvavimo funkcija (punktas 1.2.3).

2.3.2.3. CnnLnLstmPolicy strategijos aprasymas

CnnLnLstmPolicy strategija naudoja ta pacCia CnnLstmPolicy strategijos (papunk-
tis 2.3.2.2) architekttira su vienu skirtumu: LSTM lastelés sluoksniai yra normalizuoti naudojant
sluoksniy normalizacija (angl. layer normalization). Normalizuojant RNN, efektyviai stabilizuo-
jama pasléptoji lastelés blisena bei pasiekiamas greitesnis mokymosi laikas [BKH16]. Visos kitos

strategijos savybés yra identiskos CnnLstmPolicy strategijai.

2.3.3. Stable Baselines algoritmai

I$ Stable Baselines algoritmy rinkinio tik penki yra pritaikomi (punkte 2.3.1) pasirinktai So-
koban aplinkai (papunktis 2.1.1.3): A2C, ACER, ACKTR, DQN ir POP2. Taciau, darbo rasymo
metu, ACKTR kode yra programiné klaida, kuri neleidzia naudoti CnnLnLstmPolicy strategijos
(papunktis 2.3.2.3) su bibliotekoje neapibrézta aplinka, todél Sis algoritmas buvo atmestas. DQN
taip pat buvo atmestas, ta¢iau dél algoritmo vektorizuoty aplinky (papunktis 2.3.1.1) nepalaiky-
mo, kas zymiai sulétinty mokymosi procesa.

Toliau Siame punkte bus aprasomi trys pasirinktai aplinkai pritaikomi ar kitaip neatmesti

algoritmai: A2C, ACER ir POP2.
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2.3.3.1. A2C algoritmo aprasymas

A3C [MBM™"16] yra RL algoritmas veikiantis aktoriaus-kritiko principu (papunktis 1.1.4).
Sis algoritmas kombinuoja kelias pagrindines idéjas:

* Atnaujinimo schema veikia naudojant fiksuoto ilgio patirties dalis, kurios yra naudojamos
pranasumo ir rezultaty funkcijy jvertinimo apskaic¢iavimams.

* Architektara dalijasi sluoksniais tarp strategijos ir vertés funkcijy.

* Asinchroniniai atnaujinimai.

A3C sulaukus didelio populiarumo, buvo sukurta sinchroniné, deterministiné algoritmo
implementacija, kuri laukia kol visi aktoriai pabaigia jy patirties segmenta, prie§ pradedant at-
naujinimus pagal visy aktoriy rezultaty vidurkj. Sis algoritmas yra vadinamas A2C. Vienas pa-
pildomas sinchroninés A3C algoritmo versijos A2C yra efektyvesnis GPU panaudojimas. A2C
algoritmo autoriai teigia, kad jy sinchroniné implementacija rodo geresnius rezultatus nei asin-
chroniné, bei yra efektivesnée[Wul9].

Stable Baselines A2C algoritmo implementacija turi originaliame darbe aprasytas numatyta-
sias hiper-parametry reikSmes (priedas nr. 1). Bakalauro darbo metu, bus naudojamas algoritmas

su jo numatytaisiais hiper-parametrais.

2.3.3.2. ACER algoritmo aprasymas

ACER [WBHT16] — tai yra aktoriaus-kritiko principu (papunktis 1.1.4) veikiantis algoritmas
or naudojantis A2C pristatytas idéjas (papunktis 2.3.3.1), taCiau j Sio algoritmo implementacija
taip pat pridétas patirties pakartojimo buferis (angl. experience replay buffer). Papildomai, ACER
naudoja: atsekama Q-vertés jvertinima, svarbos atranka (angl. importance sampling) bei pasitiké-
jimo sritj (angl. trust region).

Dél naudojamo patirties pakartojimo buferio, algoritmo mokymas yra efektyvesnis, ir rei-
kalingy zingsniy skaiCius konvergavimui yra daug mazesnis. Taciau papildoma papildomi laikomi
duomenys reikalauja daugiau operatyviosios bei grafinés atminties resursy.

Stable Baselines ACER implementacijos numatytosios reikSmés yra paremtos originalaus

tiriamojo darbo hiper-parametrais (priedas nr. 1), kurie bus naudojami bakalauro darbo metu.

2.3.3.3. PPO2 algoritmo aprasymas

PPO2 yra OpenAl [DHK*17] PPO algoritmo [SWD"17] implementacija pritaikyta GPU.
Daugiaprocesiam veikimui PPO2 naudoja aplinky vektorius (papunktis 2.3.1.1), kai PPO1 tam
naudoja OpenMPI (punktas 2.3.1). Taip pat, PPO2 autoriy teigimu, veikia tris kartus grei¢iau
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nei baziné PPO naudojant klasikiniy zaidimy aplinka, Atari [Sch19].

PPO yra aktoriaus-kritiko principu (papunktis 1.1.4) paremtas algoritmas, kombinuojantis
A2C (papunktis 2.3.3.1) keliy aktoriy naudojimo ir taip pat pasitikéjimo srities idéjas.

Stable Baselines pateikta PPO2 algoritmo implementacija naudoja OpenAl algoritma ir jo
pateiktas numatytasias hiper-parametry reikSmes (priedas nr. 1), tacCiau algoritmas turi kelis pa-
keitimus ir néra identiskas originaliam algoritmo pristatymo moksliniam darbui: vertés funkcija
yra apkarpyta (angl. clipped) ir pranasumai yra normalizuoti. Bakalauro darbo metu naudojamas

algoritmas su numatytomis hiper-parametry reikSmémis.
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3. Eksperimentai

Siame skyriuje aprafomi bakalauro darbo metu atlikti eksperimentai bei jiems paruoita eks-

perimentiné aplinka.

3.1. Eksperimentinés aplinkos paruosimas

Eksperimentai atlikti naudojantis kompiuteriu su ,,Ubuntu” OS. Minétame kompiutery-

je idiegta ,Anaconda“ pakety valdymo ir dislokavimo sistema, naudojama aplinky atskyrimui.

Didzioji programiné dalis eksperimento atliekama ,,Jupyter Notebook® programavimo aplinkoje

naudojantis ,,Python* kalba.

3.1.1. Eksperimentinés aplinkos specifikacijos

Eksperimentas atliekamas naudojantis kompiuteriu su ,,Ubuntu® OS.

1. Kompiuterio techniné specifikacija:

(a)
(b)

(c)

(d)

Procesorius (CPU) — , Intel Core i5-9600K* (6 branduoliai, bazinis greitis 3.70 GHz).
Grafiné vaizdo ploksté (GPU) — ,,Nvidia GeForce RTX 2070 Super” (8GB GDDRO6,
1770 MHz).
Operatyvioji atmintis — ,HyperX Predator Black” (32GB, 3200MHz, DDRA4,
CL16).

i. Papildomai paskirta: 16GB ,,.Swap* atminties®’.

Pastovioji atmintis — ,,Western Digital” (1TB).

2. Kompiuterio programiné jranga:

(a)
(b)
(c)
(d)

(e)

(f)
(2)

Operaciné sistema — ,,Ubuntu 18.04 LTS (versija: 18.04.4 LTS).

Pakety ir aplinky valdymo sistema - ,,Anaconda” (versija: 2020.02).

Programavimo kalba — ,,Python* (versija: 3.7.6).

Atviro kodo programa kintanc¢io kodo, matematiniy funkcijy, teksto bei duomeny
vizualizavimui — ,,Jupyter Notebook* (versija: 6.0.3).

Atviro kodo ML platforma su lankscia jrankiy ir biblioteky ekosistema skirta Siuolai-
kiniy ML sprendimy karimui ir gerinimui — ,, TensorFlow" (versija: 1.14.0).

,, TensorFlow" vizualizavimo jrankis — ,,TensorBoard" (versija: 1.14.0).

RL algoritmy ktrimo ir vertinimo jrankiy rinkinys — ,,OpenAl Gym" (versija:

0.17.1).

21 Swap* atmintis — tai pastoviojoje atmintyje paskirta atminties dalis virtualiai operatyviajai atmin&iai, kuri yra

naudojama, kai vykdomoms operacijoms truksta fizinés operatyviosios atminties.
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(h) Moderniy RL algoritmy implementacijy rinkinys (angl. state-of-art) — ,Stable Ba-
selines” (versija: 2.10.1a0).
(i) Isskirstyta VSC sistema pakeitimy sekimui programiniame kode — ,,Git" (versija:

2.23.0)

3.1.2. Skatinamojo mokymo modelio paruosimas

Siame punkte apraSomi Sokoban aplinkai padaryti pakeitimai bei mokymo modelio paruo-

Simo procesas.

3.1.2.1. Sokoban aplinkos paruosimas

Gym-Sokoban (papunktis 2.1.1.3) veiksmy aibé susideda i§ devyniy skirtingy veiksmy, ta-
Ciau dél eksperimentinés aplinkos riboty resursy ir mokymui skirto laiko, aibé buvo sumazinta iki
penkiy. Viena i$ veiksmy kieko mazinimo priezas¢iy: stuimimo ir paprasto paéjimo veiksmy per-
siliejimas. Atliekant pastimimo veiksma, jei atitinkama kryptimi yra dézé — ji yra pastumiama,
tacCiau, jei dézés ar kitokios klitities néra — vykdomas paprasto paéjimo veiksmas. Dél Sios priezas-
ties, paprasto pastimimo veiksmai agentui néra baitini ir buvo iSmesti, taip supaprastinant modelj.
Aplinkos veiksmy sumazinimui buvo paraSytas dekoratorius (priedas nr. 2) pagal gym.Wrapper
interfeisa (papunktis 2.1.1.2).

Tradiciskai, Sokoban zaidimo agento kokybé yra vertinama pagal iSspresty galvosukiy pro-
centy, o ne pagal atlygj. IS Stable Baselines (punktas 2.3.1) TensorBoard integracijoje stebimy
kintamyjy néra budo isvesti tokios reiksmés. Tam buvo sukurtas dar vienas aplinkos dekoratorius
(priedas nr. 2), renkantis sékmingai iSspresty ir neiSspresty aplinky skaicius, kuriuos yra leidziama
pasiekti kitiems objektams. Tai yra ypac aktualy, mokant aplinkas su daugiau nei viena déze, kur
neuztenka patikrinti ar galutinis agento, aplinkoje surinktas, atligis yra virs minimalios reikSmeés,

nes zaidéjas gali buti uzstumes déze ant tikslo laukelio ir gaves tam tikra atlygj.

3.1.2.2. Mokymo aplinkos paruosimas

Eksperimentui buvo paruostos dvi mokymo aplinkos: viena skirtingy algoritmy ir strategijy
apmokymui naudojant paprastas Sokoban zaidimo aplinkas (priedas nr. 3) jy palyginimui, kita
mokymo Ziniy perdavimui su sudétingesne Sokoban Zaidimo aplinka (priedas nr. 4). Ziniy
perdavimui buvo sukurtas papildoma iSkvietimo funkcija (papunktis 2.3.1.1), kuri vizualizuoja

sékmingai iSspresty kambariy dalj Tensorboard jrankyije.
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3.2. Eksperimento planas

Bakalauro darbo metu atliktas eksperimentas susideda is trijy daliy. Kiekvienai daliai suda-
rytas planas: kaip bus atliekamas eksperimentas, kokia bus naudojama aplinka ir kokiy rezultaty
yra tikimasi.

1. Pirma eksperimento dalis: geriausios strategijos ieskojimas.

(a) Tikslas: palyginti Sokoban zaidimo agento mokymosi efektyvuma paprastoje aplin-
koje su skirtingomis tiriamomis strategijomis ir geriausiai pasirodziusia taikyti toli-
mesniuose tyrimuose.

(b) Aplinka: Sokoban zaidimo aplinka i§ 7 X 7 dydzio kambariy su viena déze per kam-
barj.

(c) Atlikimo procesas: atsitiktinai parenkamas ir apmokomas vienas tiriamasis algorit-
mas (punktas 2.3.3). Mokymas atliekamas kelis kartus, su visomis tiriamomis strate-
gijomis (punktas 2.3.2).

(d) Tikeétini rezultatai: sudétingesné strategija, naudojanti LSTM atminties lastelés
modelj (papunktis 1.2.5.2) mokysis efektyviau. Taip pat tikimasi, jog normalizuo-
ta LSTM strategijos variacija mokysis grei¢iau nei nenormalizuota.

2. Antra eksperimento dalis: geriausio algoritmo ieskojimas.

(a) Tikslas: palyginti Sokoban zaidimo agento mokymosi efektyvuma paprastoje aplin-
koje su skirtingais tiriamaisiais algoritmais.

(b) Aplinka: ta pati, kaip ir pirmoje dalyje.

(c) Atlikimo procesas: apmokomi visi tiriamieji algoritmai naudojantis tuos pa¢ius mo-
kymo kriterijus ir aplinkg kaip pirmoje dalyje. Mokymui pritaikoma pirmoje dalyje
geriausiai pasirodziusi strategija.

(d) Tiketini rezultatai: visy algoritmy panasus efektyvumas, ta¢iau ACER turéty pa-
siekti patenkinamus rezultatus per mazesni zingsniy skaic¢iy nei A2C, dél patirties
pakartojimo buferio. Taip pat, A2C laiko atzvilgiu turéty baigti mokymosi procesa
daug greiciau nei kiti algoritmai, dél paprastesnés architektaros. Galiausiai, PPO2 yra
paremtas A2C su pridétais pagerinimais, tikimasi jog PPO2 mokysis grei¢iau nei A2C
laiko zingsniy atzvilgiu.

3. Trecia eksperimento dalis: mokymo ziniy perdavimo naudos tyrimas.

(a) Tikslas: palyginti Sokoban zaidimo agento mokymo efektyvuma sudétingesnéje ap-

linkoje, tarp apmokymo nuo pradziy ir apmokymo naudojant ziniy perdavimo prin-

cipa, pirmiausiai agenta apmokius paprastesnéje aplinkoje, tada sudétingesnéje.
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(b) Aplinka: Sokoban zaidimo aplinka i§ 10 x 10 dydzio kambariy su dviem dézém per
kambar;j.

(c) Atlikimo procesas: bus apmokomi du agentai, vienas bazinis, atramos tasko nu-
statymui, kitas naudojantis ziniy perdavima. Sokoban zaidimo mokymui naudojami,
pirmos ir antros eksperimenty daliy pagrjsti, algoritmai ir strategija. Abiejy mokymuy
atveju, agentai mokomi iki parinkty mokymo nutraukimo kriterijy.

(d) Tikeétini rezultatai: panaudoju ziniy perdavima Sokoban zaidimo agentui, mode-
lj galima apmokyti iki aukstesniy iSsprendimo rezultaty. Taip pat tikimasi, pasiekti

bazinio modelio rezultatus per mazesnj laiko zingsniy kiekj ir laika.

3.3. Eksperimento eiga

Remiantis eksperimento planu (punktas 3.2), buvo atliktas eksperimentas. Toliau aprasoma
kiekvienos eksperimento dalies eiga:
1. Pirma eksperimento dalis: geriausios strategijos ieskojimas.

(a) Atsitiktinai parinktas A2C algoritmas (papunktis 2.3.3.1).

(b) Plane aprasytai Sokoban zaidimo aplinkai uzdétas 200 zingsniy limitas per kambarj ir
sudarytas 64 aplinky dydzio paprastasis vektorius (papunktis 2.3.1.1) efektyvesniam
mokymui pasiekti.

(¢) Apmokymui paruosta ir naudota mokymo programa (priedas nr. 3).

(d) Mokymai atlikti su trimis strategijomis (punktas 2.3.2): CnnPolicy, CnnLstmPolicy
ir CnnLnLstmPolicy.

(e) Mokymo eigoje rezultatai registruoti naudojantis TensorBoard.

(f) Galutiniai modeliai iSsaugoti j ZIP failus.

2. Antra eksperimento dalis: geriausio algoritmo ieskojimas.

(a) Mokymams naudota CnnLnLstmPolicy strategija.

(b) Mokymo metu naudota ta pati aplinka ir mokymo programa kaip ir pirmos eksperi-
mento dalies metu.

(¢) Apmokyti trys Sokoban zaidimo agentai su skirtingais algoritmais (punktas 2.3.3):
A2C, ACER ir PPO2.

(d) Mokymo eigoje rezultatai registruoti naudojantis TensorBoard.

(e) Galutiniai modeliai i$saugoti j ZIP failus.

3. Trecia eksperimento dalis: mokymo ziniy perdavimo naudos tyrimas.

(a) Mokymams naudota CnnLnLstmPolicy strategija.
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(b) Plane aprasytai Sokoban zaidimo aplinkai uzdétas 100 zingsniy limitas per kambarj
ir sudarytas aplinky vektorius. Dél atminties limito ir didesniy kambariy (lyginant
su pirma ir antra eksperimento dalimis), aplinkos vektoriaus dydis sumazintas iki 16
aplinky bei naudojama daugiaprocesé variacija efektyvesniam resursy iSnaudojimui
pasiekti.

(¢) Apmokymui paruosta ir naudota mokymo programa (priedas nr. 4).

(d) Parinkti mokymo nutraukimo kriterijai: mokymas nutraukiamas apmokius bent pen-
kias iteracijas (iteracijos dydis 10° laiko Zingsniy), jei paskutinéje iteracijoje isspresty
kambariy dalis yra didesné nei 50% bei absoliutus skirtumas tarp paskutiniy penkiy
iteracijy iSspresty kambariy dalies ir paskutinés iteracijos yra maziau nei 1%, arba
paskutinés iteracijos i¥spresty kambariy dalis didesné nei 90%. Sie kriterijai padéjo
nustatyti modelio mokymosi sulétéjima ir stabiluma, taip nutraukiant mokyma, kai
tolimesnis mokymas tampa létas ir brangus resursy atzvilgiu.

(e) Apmokyti modeliai su visais tiriamaisiais algoritmais su sudétinga aplinka, atramos
taskom nustatymui.

(f) Apmokyti Sokoban zaidimo agentai, su paprastesne aplinka — viena déze.

(g) Sukurti nauji Sokoban zaidimo agentai, kuriems perduotos paprastos aplinkos apmo-
kymo zinios ir mokymas testas sudétingesnéje aplinkoje.

(h) Mokymo eigoje rezultatai registruoti naudojantis TensorBoard.

(i) Galutiniai ir tarpiniai modeliai i$saugoti j ZIP failus.

3.4. Eksperimento rezultaty analizé

Siame poskyryje apraSoma eksperimento metu gauty duomeny analizé. Eksperimentas at-

liktas i8 trijy daliy.

3.4.1. Pirmos eksperimento dalies: geriausios strategijos ieSkojimo rezultatai

Paveikslélyje 16 atvaizduoti agenty mokymo procesy su A2C algoritmu ir skirtingomis stra-
tegijomis rezultatai. Pastebéta, kad CnnPolicy ir CnnLnLstmPolicy strategijos mokymasis pa-
greitéja panasiame 2,5 - 10° Zingsniy taske, tatiau CnnLstmPolicy nepradeda mokytis iki 7 - 10°.
Kadangi mokymas buvo apribotas iki 107 Zingsniy, CnnLstmPolicy nepasieké geriausiy galimy
rezultaty. Todél planavimo metu padaryta prognozé, kad sudétingesnés LSTM atminties lastelés
modelio strategijos mokysis greiciau, nepasitvirtino.

Vienas iS tyrimo tiksly buvo iSrinkti strategija tolimesniems tyrimams. CnnLnLstmPolicy
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strategija parodé geriausius rezultatus testavimo ribose, todél buvo toliau naudota ir kituose tyri-

muose.

Atlygis

— CnnPolicy
CnnLstmPolicy
— CnnLnLstmPolicy

Zingsnial

16 pav. Agento mokymosi procesas su skirtingomis strategijomis. Tyrimai atlikti paprastoje Soko-
ban zaidimo aplinkoje, t.y. 7x7 dydzio su viena déze kambariai. Raudona linija — A2C algoritmas
naudojantis CnnPolicy strategija; oranziné linija — A2C algoritmas naudojantis CnnLstmPolicy
strategija; mélyna linija — A2C algoritmas naudojantis CnnLnLstmPolicy strategija.

3.4.2. Antros eksperimento dalies: geriausio algoritmo ieSkojimo rezultatai

Paveikslélyje 17 atvaizduoti agenty mokymo procesy su skirtingais algoritmais rezultatai.
Kaip ir prognozuota, visi trys algoritmai pasiekia panasaus efektyvumo rezultatus, ta¢iau visiems
Siems algoritmams prireiké skirtingo laiko zingsniy skaiciaus. ACER pasiekia optimalius rezulta-
tus po 3 - 10° Zingsniy, PPO2 panasius rezultatus pasiekia apie 4 - 10° Zingsnyje, o A2C prireikia
visy testavimo zingsniy (107) pasiekti tuos pacius rezultatus.

Nors ACER mokési efektyviausiai Zingsniy atzvilgiu, mokymui nustatyti 107 zingsniy uz-

truko beveik 10 valandy, kai PPO2 uztrunka 8, o A2C — 6 valandas (paveikslélis 18).
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Atlygis

A2C
ACER
PPO2

Zingsnial

17 pav. Agento mokymosi procesas su skirtingais algoritmais. Tyrimai atlikti paprastoje Soko-
ban zaidimo aplinkoje, t.y. 7 X 7 dydzio su viena déze kambariai. Mélyna linija — A2C algo-
ritmas naudojantis CnnLnLstmPolicy strategija; oranziné linija — ACER algoritmas naudojantis
CnnLnLstmPolicy strategija; pilka linija — PPO2 algoritmas naudojantis CnnLnLstmPolicy stra-

tegija.

Atlygis

A2C
ACER
PPO2

Valandos

18 pav. Agento mokymosi procesas su skirtingais algoritmais, laike. Tyrimai atlikti paprastoje
Sokoban zaidimo aplinkoje, t.y. 7 X 7 dydzio su viena déze kambariai. Mélyna linija — A2C algo-
ritmas naudojantis CnnLnLstmPolicy strategija; oranziné linija — ACER algoritmas naudojantis
CnnLnLstmPolicy strategija; pilka linija — PPO2 algoritmas naudojantis CnnLnLstmPolicy stra-
tegija.
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3.4.3. Trecios eksperimento dalies: mokymo ziniy perdavimo naudos tyrimo rezulta-

tai

Paveikslélyje 19 atvaizduoti A2C agenty mokymo procesy rezultatai. Bazinio modelio mo-
kymas buvo nutrauktas po 4,5 - 107 zingsniy ir 50 valandy, dél mokymosi progreso nebuvimo.
Tokie pat rezultatai buvo uzfiksuoti su ACER algoritmu (paveikslélis 20), kurio bazinio modelio
mokymas buvo nutrauktas po 3,5 - 107 ir 48 valandy. PPO2 (paveikslélis 21) kita vertus, mokeési
ir su sudétinga aplinka, ta¢iau mokymas buvo nutrauktas po 4,8 - 107 zingsniy ir 70 valandy, dél
nuolatos létéjancio mokymo proceso.

Nutraukus baziniy modeliy mokyma, buvo pradéta mokyti modelius su paprastesne Soko-
ban zaidimo aplinka, taciau didesnio (nei pirmoje ir antroje eksperimento dalyse) ploto kamba-
riais. Pastebéta, kad ACER algoritmas, nors rodé gerus rezultatus antroje eksperimento dalyje,
naujame teste laiko atzvilgiu pasirodé labai panasiai kaip A2C. Abu algoritmai apmokant agenta
uztruko apie 37 valandas, o PPO2 uztruko tik 22 valandas, iki kol buvo pasiekta 90% iteracijos
iSspresty kambariy dalis (lentelé 4, papunktis 3.1.2.1).

Apmokius agentus su Sokoban aplinkomis, kuriose zaidéjas turéjo iSspresti galvosukj tik
su viena déze, agento svoriai buvo perkelti | nauja agenta, kuris tesé mokyma ant sudétingesnés
aplinkos, su dviem dézémis. Pradzioje (paveikslélis 19), visy naujy agenty iSspresty kambariy
kiekis, nattiraliai, nukrito iki beveik nulio. Taciau PPO2 ir A2C pakankamai greitai pradéjo
mokytis naujoje aplinkoje ir pasieké eigoje minétus kriterijus per 30 ir 68 valandas atitinkamai
(A2C létesnis). ACER nepradéjo mokytis ir po 36 valandy, mokymas buvo nutrauktas. PPO2
agentas pradéjo mokytis anksciau, bet reliatyviai greitai sulétéjo iki stabdymo kriterijaus reiksmés
ir pasieké tik apie 55% kambariy iSsprendimo dalj, kita vertus, A2C nors mokeési léciau, taciau
tai atliko stabiliau ir pasieké virs 70% galvostukiy su dviem dézémis iSsprendimo dalj (lentelé 4,

papunktis 3.1.2.1).
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— AZC 1 déZé 10x10
— A2ZC 2 dézés 10x10 |
— A2C 12 dézés 10x10

|1&spresty kambariy dalis

Zingsnial

19 pav. Agento mokymosi procesas su A2C algoritmu ir ziniy perdavimu. Tyrimai atliekami So-
koban zaidimo aplinkoje su 10 x 10 dydzio kambariais. Raudona linija — A2C algoritmo mokymas
kambariuose su viena déze; mélyna linija — A2C algoritmo mokymas kambariuose su dviem dézé-
mis; roziné linija — A2C algoritmo mokymas dviejy déziy kambariuose su perduotomis ziniomis
iS mokymosi su viena déze.

— ACER 1 dézé 10x10
— ACER 2 dézés 10x10
— ACER 1x2 déZés 10x10 LT

|1&spresty kambariy dalis
3

Zingsniai

20 pav. Agento mokymosi procesas su ACER algoritmu ir ziniy perdavimu. Tyrimai atliekami
Sokoban zaidimo aplinkoje su 10 x 10 dydzio kambariais. Mélyna linija — ACER algoritmo moky-
mas kambariuose su viena déze; zalia linija — ACER algoritmo mokymas kambariuose su dviem
dézémis; roziné linija — ACER algoritmo mokymas dviejy déziy kambariuose su perduotomis
ziniomis i$§ mokymosi su viena déze.
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— PPO2 1 déZés 10x10
— PPO2 2 dézés 10x10
PPO2 1»2 dé#és 10x10

|1&spresty kambariy dalis

Zingsnial

21 pav. Agento mokymosi procesas su PPO2 algoritmu ir zZiniy perdavimu. Tyrimai atliekami So-
koban zaidimo aplinkoje su 10 x 10 dydzio kambariais. Mélyna linija — PPO2 algoritmo mokymas
kambariuose su viena déze; zalia linija — PPO2 algoritmo mokymas kambariuose su dviem dézé-
mis; pilka linija — PPO2 algoritmo mokymas dviejy déziy kambariuose su perduotomis ziniomis
iS mokymosi su viena déze.

3.5. Eksperimento apibendrinimas ir iSvados

Eksperimentas parodé, kad pritaikant Stable Baselines (punktas 2.3.1) algoritmy (A2C,
ACER ir PPO2) implementacijas su numatytaisiais hiper-parametrais ir kitais nustatymais, Soko-
ban zaidimo agento mokymui, geriausias pasirinkimas i$ tirtyjy yra CnnLnLstmPolicy strategija
(lentelé 4). Kadangi tyrimai atlikti su mazu (7) Sokoban zaidimo aplinkos kambariu ir papras-
tomis salygomis (1 dézé per kambarj), yra tikimybé, jog kitokios kambario specifikacijos rody-
ty kitokius rezultatus. Taciau, jei mokomas paprastas Sokoban zaidimo agentas, CnnPolicy ir
CnnLnLstmPolicy yra geros strategijos.

Algoritmy mokymo palyginimas naudojant paprasta Sokoban zaidimo aplinka parodé, kad
ACER ir PPO2 algoritmai mokosi grei¢iau nei A2C algoritmas zingsniy atzvilgiu. Taciau Sis
tyrimas buvo atliktas su paprasta aplinka. Vélesniuose tyrimuose buvo pastebéta, kad ACER
algoritmas, kuris pasirodé geriausiai paprastos aplinkos mokyme, visiskai nesimoko sudétingesnéje
ir didesnéje aplinkoje, bent su autoriy numatytaisiais nustatymais ir testuota Sokoban aplinka.
Todél, jei yra mokomas agentas paprastoje Sokoban zaidimo aplinkoje, ACER algoritmas yra
geriausias pasirinkimas.

Sokoban zaidimo agentas naudojantis PPO2 algoritma parodé gerus rezultatus tiek papras-
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tos aplinkos apmokyme, tiek sudétingos. Taip pat, PPO2 buvo vienintelis algoritmas, kuris (nors
ir létai), bet mokesi sudétingoje Sokoban zaidimo aplinkoje be Ziniy perdavimo. PPO2 agentas,
lyginant su kitais tirtais, greiCiausiai pasieké mokymo kriterijus (daugiau nei 90% isspresty kam-
bariy dalis) sudétingoje aplinkoje. Dél to, mokant Sokoban zaidimo agenta be ziniy perdavimo su
didesniais (10 x 10) ar sudétingesniais (dvi dézés) kambariais, geriausias pasirinkimas yra PPO2
algoritmas.

Labiausiai eksperimento metu pasizyméjo Sokoban zaidimo agentai su A2C algoritmu. Nors
Sie agentai neparodé geriausiy rezultaty lyginant su ACER ir PPO2 algoritmu paprastoje Sokoban
zaidimo aplinkoje, jy mokymosi rezultatai buvo stabiliausi sudétingoje aplinkoje. A2C agentai, i$
visy tirty algoritmy, pasieké auks¢iausia Sokoban galvostikiy su dviem dézém iSsprendimo pro-
centa (72%) prie§ pasiekdami sustabdymo kriterijus. Nors bandant apmokyti su ta pacia aplinka
nuo pradziy, agentas nerodé jokio progreso. Tai parodé, kad ziniy perdavimas Sokoban zaidimo
agentui paremtu A2C algoritmu, yra naudingas ir padeda agentui pasiekti aukstesniy iSsprendimo
rezultaty.

Ziniy perdavimas padéjo ne tik A2C, bet ir PPO2 algoritmui. PPO2 algoritmo Sokoban
zaidimo agentas su ziniy perdavimu pasieké aukstesnius rezultatus ir daug greiciau nei be: agentas
be ziniy perdavimo uztruko 70 valandy ir pasieké 44%, agentai apmokyti su paprastesne aplin-
ka ir perduotomis Ziniomis uztruko bendrai 53 valandas ir pasieké 56% iSsprendimo procenta
(papunktis 3.1.2.1).

4 lentelé. Eksperimento metu atlikti mokymai. Dézés skaiciai su rodyklémis zymi mokymosi
ziniy perdavima.

8= = o
7] —
: . z RS- B
= ‘= o=
9 Q < » = N 5 >~ @ >~ 3 AT o o
S 5 E 5 | = % £ 2 & < ¥ &9
00 8 8 5 o S o X e £ c 2 2 8
< % ¥ T A % = =& =2 R =2 & B &
A2C 5 val
X7 1 1 8,02 -
CnnPolicy 18 min
A2C 4 val.
TxXT 1 1 3,67 -
CnnLstmPolicy 41 min.
A2C 6 val.
TxT 1 1 9,49 -
CnnLnLstmPolicy 8 min.
ACER 9 val.
TxXT 1 1 10,06 -
CnnLnLstmPolicy 39 min.
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4 lentelé. Eksperimento metu atlikti mokymai. Dézés skai¢iai su rodyklémis zymi mokymosi
ziniy perdavima.

R 'S o
2 - g 3 < g £
g 2 = " 0 o = o 5 §
£ g g E E 2 E » £ ¥
= Q « =N > 2 > 3 > Bo £ g
& F ES 5 <2 £ » £ 28
< %5 Y & A% = F =8 % £ &
PPO2 7 val
7T X7 1 1 —9,60 -
CnnLnLstmPolicy 38 min
A2C 67 val.
10 x 10 1 4.7 8,52 92%
CnnLnLstmPolicy 18 min.
A2C 50 val.
10 x 10 2 4.6 10,32 1%
CnnLnLstmPolicy 12 min.
A2C 37 val.
10 x 10 1—2 3,5 4,43 2%
CnnLnlLstmPolicy 4 min.
ACER 38 val.
10 x 10 1 3,3 8,74 92%
CnnLnLstmPolicy 27 min.
ACER 35 val.
10 x 10 2 2,5 —9.64 2%
CnnLnLstmPolicy 47 min.
ACER 48 val.
10 x 10 1—2 3,5 —9,85 0%
CnnLnlLstmPolicy 5 min.
PPO2 22 val.
10 x 10 1 2,3 8,38 91%
CnnLnLstmPolicy 58 min.
PPO2 69 val.
10 x 10 2 4.7 —0,34 44%
CnnLnLstmPolicy 48 min.
PPO2 29 val.
10 x 10 1—2 1,8 0,16 56%
CnnLnLstmPolicy 27 min.
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Rezultatai

Sio darbo metu buvo pasiektas tikslas — palyginti skatinamojo mokymosi algoritmai, nu-
statyti efektyviausi algoritmai ir strategijos Sokoban zaidimui skirtingose situacijose.
Igyvendinti darbui iskelti uzdainiai:

1. Atlikta skatinamojo mokymosi algoritmy analizé, parinkta Stable Baselines RL biblioteka
ir atrinkti trys potencialtis algoritmai Sokoban zaidimo agento mokymui: A2C, ACER ir
PPO2.

2. Paruosta eksperimentiné Sokoban zaidimo aplinka. Gym-Sokoban OpenAl Gym aplin-
kai suprogramuoti pagalbiniai dekoratoriai. Mokymui paruostos programos ir iSkvieCiamos
funkcijos, mokymosi stebéjimui.

3. Atliktas eksperimentas, nustatyta geriausia, naudotos RL bibliotekos strategija Sokoban zai-
dimo agento valdymui.

4. Eksperimentiskai palygintos Stable Baselines RL algoritmy implementacijos su numatytai-
siais nustatymais: A2C, ACER ir PPO2. Palyginimui naudota maziausia jmanoma Sokoban
zaidimo aplinka: 7 x 7 kambario dydis su viena déze per kambarj.

5. Panaudotas ziniy perdavimas, apmokyti Sokoban zaidimo agentai veikti sudétingesnése
aplinkose, t.y. 10 X 10 kambario dydzio su dviem dézémis. Dar sudétingesnés aplinkos

nebuvo bandomos, dél labai ilgo apmokymo laiko.
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Isvados

Siame darbe atlikti eksperimentai leidZia daryti tokias i¥vadas:

1. Eksperimentiskai palyginus Stable Baselines RL bibliotekos strategijas nustatyta, kad
CnnLnLstmPolicy strategija yra geriausia Sokoban zaidimo agento mokymui lyginant su
CnnPolicy ir CnnLstmPolicy (paveikslélis 16, lentelé 4). Antra pagal geruma strategija
yra CnnPolicy, ji pasiekia 15% mazesnj tiksluma, lyginant su CnnLnLstmPolicy, Sokoban
zaidimo aplinkoje su viena déze ir 7 X 7 kambario dydziu.

2. Atlikus lyginamuosius eksperimentus, nustatyta, kad Sokoban zaidimo agentas, naudojantis
ACER algoritma (su numatytaisiais parametrais) yra geriausiai besimokantis maziausioje
Sokoban zaidimo (7 X 7 kambario dydzio su viena déze) aplinkoje lyginant su A2C ir
PPO2 algoritmais (paveikslélis 17, lentelé 4), taciau tai jis padaro per ilgiausia laiko tarpa.

3. Palyginus Sokoban zaidimo agenty mokymosi rezultatus naudojant ir nenaudojant moky-
mosi ziniy perdavima sudétingesnéje (10 x 10 kambario dydzio su dviem dézémis) ap-
linkoje, nustatyta, kad agentas naudojantis mokymosi ziniy perdavima pasiekia geresnius
rezultatus per trumpesnj laika ir mazesnj zingsniy skaiCiy dviem iS trijy tirty atvejy:

(a) Eksperimento metu gauti rezultatai rodo, kad naudojant ACER algoritmg (su numa-
tytaisiais parametrais) sudétingesnés (10 X 10 kambario dydzio su dviem dézémis)
Sokoban zaidimo aplinkos mokymui, geri rezultatai per priimtina laika negaunami,
nepriklausomai ar mokymosi ziniy perdavimas yra taikomas ar ne (paveikslélis 20,
lentelé 4).

(b) Mokinant PPO2 algoritmo (su numatytaisiais parametrais) agenta su mokymosi ziniy
perdavimu, gauti geresni rezultatai. Nors PPO2 agentas mokési sudétingoje aplinkoje
be ziniy perdavimo (pasieké 44% kambariy iSsprendimo procenta per duota 70 valan-
dy mokymosi laika), agentas su ziniy perdavimu pasieké aukstesnius rezultatus (56%
kambariy iSsprendimo procenta) per trumpesnj bendra (pirminio agento ir perémusio
Zinias agento) mokymosi laika (53 valandas).

(¢) A2C (su numatytaisiais parametrais) agentas su ziniy perdavimu parodé geriausius
rezultatus ir pasieké 72% kambariy iSsprendimo procenta (lentelé 4). A2C agentas
be ziniy perdavimo nesimoké ir per priimtina mokymosi laika nepakilo auksciau 1%

iSspresty kambariy.
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Santrumpos

Darbe naudojamy santrumpy paaiskinimai:

* A2C — (angl. Advantage Actor-Critic) pranasumo aktoriaus-kritiko algoritmas.

* A3C — (angl. Asynchronous Advantage Actor-Critic) asinchroninis pranasumo aktoriaus-
kritiko algoritmas.

* ACER - (angl. Actor-Critic with Experience Replay) aktorius-kritiko su patirties pakartoji-
mu algoritmas.

* ANN - (angl. Artificial Neural Network) dirbtinis neuroninis tinklas.

* API — (angl. Application Programming Interface) aplikacijy programavimo sasaja.

* CNN - (angl. Convolutional Neural Network) konvoliucinis neuroninis tinklas.

* CPU - (angl. Central Processing Unit) centrinis procesorius.

* DNN - (angl. Deep Neural Network) gilusis neuroninis tinklas.

* GPU - (angl. Graphics Processing Unit) grafinis procesorius.

* LSTM - (angl. Long Short-Term Memory) ilgos trumpalaikés atminties modelis.

* LTU - (angl. Linear Treshold Unit) linijinis slenks¢io vienetas.

* MDP - (angl. Markov Decision Processes) Markovo sprendimo priémimo procesai.

* ML — (angl. Machine Learning) masininis mokymasis.

* MLP — (angl. Multi-Layer Perceptrons) daugiasluoksnis perceptronas.

* PG — (angl. Policy Gradient) strategijos gradientas.

* PPO — (angl. Proximal Policy Optimization) proksimalinis strategijos optimizavimo algorit-
mas.

* RGB - (angl. Red Green Blue colour model) raudona, zalia, mélyna spalvos.

* RL — (angl. Reinforcement Learning) skatinamasis mokymas.

* RNN - (angl. Recurrent Neural Network) rekurentinis neuroninis tinklas.

* VSC - (angl. Version-Control System) versijy tvarkymo sistema.
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Priedas nr. 1
Stable Baselines skatinamojo mokymosi bibliotekos algoritmuy A2C,

ACER, PPO2 implementacijy numatytosios hiper-parametry reiksmeés

Bakalauro darbo metu yra naudojamos Stable Baselines skatinamojo mokymosi bibliotekos algoritmy imple-

mentacijos su jy autoriy numatytosiomis hiper-parametry reik§mémis, kurios yra nurodytos lenteléje 5.

5 lentelé. A2C, ACER, PPO2 algoritmy implementacijy numatytosios hiper-parametry reikSmés

Hiper-parametro Algoritmai
pavadinimai A2C ACER PPO2
gamma 0,99 0,99 0,99
n_steps 5 20 128
vf_coef 0,25 - 0,5
q_coef - 0,5 =
ent coef 0,01 0,01 0,01
max_grad_norm 0,5 10 0,5

learning_rate 7-100%  7-100*  25-107%

alpha 0,99 0,99 —
momentum 0,0 — —
epsilon 1075 - -
1r_schedule - 'linear' -
rprop_alpha - 0,99 =
rprop_epsilon - 107° -
buffer size - 5000 —
replay_ratio - 4 -
replay_start - 1000 =
correction_term - 10,0 -
lam - - 0,95
nminibatches - - 4
noptepochs — - 4
cliprange — — 0,2
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Priedas nr. 2

Sokoban aplinkai pagal OpenAlI Gym principus parasytas programi-

nis kodas

Cia apibrézti trys papildomi dekoratoriai paremti OpenAl Gym Wrapper aplinkos dekoratoriaus interfeisu

(papunktis 2.1.1.2). ActionWrapper limituoja leidziamy atlikti veiksmuy sritj. ExposeCompletedEnvironments

naudojamas su bakalauro darbo metu para$ytomis per-kvietimo funkcijomis. Sis dekoratorius, padaro sékmingai uz-

baigty aplinky skaitine reikSme pasiekiama i$ iSorés. CombinedWrappers pagalbinis dekoratorius, leidZiantis lengvai

sukurti aplinkos objekta su keliais dekoratoriais i$ karto.

1 import gym
» import numpy as np

; from gym.spaces.discrete import Discrete

5 class ActionWrapper (gym.Wrapper):

6 def __init__(self, env, new_action_space=None, **kvars):
7 super (ActionWrapper, self).__init__(env)

8 if new_action_space is not None:

9 self.env.action_space = Discrete(new_action_space)

11 class ExposeCompletedEnvironments (gym.Wrapper):

12 def __init__(self, env, done_info_keyword=None, **kvars):
super (ExposeCompletedEnvironments, self).__init__(env)
14 self .done_info_keyword = done_info_keyword
15 self.env_done = False
16 self.env_completed = False
self.cleaned = True
18 self.reset_totals ()

19 def reset(self, xxkwargs):

20 observation = super (ExposeCompletedEnvironments, self).reset (¥*+
kwargs)
21 self.cleaned = True

return observation

def step(self, action):

24 observation, reward, done, info = super (ExposeCompletedEnvironments, ¢

self) .step(action)
if self.cleaned:
26 self._clean_env ()
27 if done:

28 self.env_done = True
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16

def

def

def

def

def

if self.done_info_keyword in info:

self.env_completed info[self.done_info_keyword]

else:

self .env_completed False;
info['puzzle_completed'] = self.env_completed
self.total_completed_num += int(self.env_completed)
self.total_done_num += 1

return observation, reward, done, info

completed_ratio(self):

if self.total_done_num > O:
return self.total_completed_num / self.total_done_num

return np.nan

_clean_env(self):

self.env_done = False
self.env_completed = False
self.cleaned = False

reset_totals(self):

self.total_completed_num = O

self .total_done_num = O

__getattr__(self, name):

if name is "completed_ratio":
return self.completed_ratio

elif name is "reset_totals":
return self.reset_totals

elif name is "env_done":
return self.env_done

elif name is "env_completed":

return self.env_completed

attr = super (ExposeCompletedEnvironments, self).__getattr__(name)

if attr is not None:

return attr

class CombinedWrappers (gym.Wrapper) :

__init__(self, env, wrappers=[], **xkvars):
for wrapper in wrappers:
env = wrapper (env, **kvars)

super (CombinedWrappers, self).__init__ (env)
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Priedas nr. 3
Modelio mokymo programinis kodas A2C, ACER ir PPO2 algorit-

mams bei CnnPolicy, CnnLstmPolicy ir CnnLnLstmPolicy strategijoms

Originaliai, programa parayta naudojantis Jupyter Notebook aplinka. Cia pateikiamas programos atitikmuo
Python skripto failu. Programa leidZia nurodyti tiriama algoritma (punktas 2.3.3) bei strategija (punktas 2.3.2).
Nustatoma modelio aplinka: 7 x 7 dydzio kambarys, viena dézé bei penki galimi veiksmai. Nurodytas modelis yra
apmokomas 107 Zingsniy ir i$saugomas j faila. Mokymosi procesas yra stebimas naudojantis TensorBoard, i§ kurio

yra gaunami duomenys analizei.

import warnings

warnings.filterwarnings ('ignore')

import argparse, os, sys

5 import numpy as np

26

, import gym, gym_sokoban

from gym_sokoban.envs import SokobanEnv

from stable_baselines import A2C, ACER, PPO02

from stable_baselines.common.cmd_util import make_vec_env

from stable_baselines.common.policies import CnnPolicy, CnnLstmPolicy, <«
CnnLnLstmPolicy

from my_wrappers import ActionWrapper

; steps = int(le7)

room_dimensions = (7, 7)
5 box_number = 1
max_steps_in_env = 200
7 n_envs = 64

) def main(name, algorithm, policy):

save_file_name = f"{namel}_sokoban_10M"
tensorboard = f"./{name}_sokoban_tensorboard"
sokoban_env = SokobanEnv(dim_room=room_dimensions, max_steps=«

max_steps_in_env, num_boxes=box_number)

create_env_fn = lambda: ActionWrapper (sokoban_env, new_action_space=5)
env = make_vec_env(create_env_fn, n_envs=n_envs)
model = algorithm(policy, env, verbose=1, tensorboard_log=tensorboard)

print (f'Starting {name} model')
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if

model.learn(total_timesteps=steps, reset_num_timesteps=False)

model .save(save_file_name)

print (f"Training done, model saved:", save_file_name)
__name__ == "_main__":
parser = argparse.ArgumentParser (description="Training algorithms")

parser.add_argument ('--algorithm', type=str, default=None)
parser.add_argument ('--policy', type=str, default=None)
args = parser.parse_args ()

algorithm = args.algorithm.upper ()

policy = args.policy.upper ()

if algorithm == 'A2C':
algorithm_fn = A2C
elif algorithm == 'ACER':
algorithm_fn = ACER
elif algorithm== 'PP02':
algorithm_fn = PPO02
QLEE 8
algorithm_fn = None
if policy == 'CNN':
policy_fn = CnnPolicy
elif policy == 'CNNLSTM':
policy_fn = CnnLstmPolicy
elif policy == 'CNNLNLSTM':
policy_fn = CnnLnLstmPolicy
else:
policy_fn = None

if algorithm_fn is not None and policy_fn is not None:
main(algorithm, algorithm_fn, policy_£fn)
else:

print ("No or incorrect algorithm or policy name given.")
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Priedas nr. 4

Modelio mokymo su ziniy perdavimu programinis kodas

Python programa apmokanti nurodyto algoritmo (punktas 2.3.3) ir CnnLnLstmPolicy strategijos (papunk-
tis 2.3.2.3) modelj su nurodytais pradiniais aplinkos sudétingumo nustatymais: 10 X 10 dydzio kambarys, viena dézé
bei penki galimi veiksmai. Mokoma iki kol nurodyti mokymo kriterijai yra pasiekiami: mokymas trunka bent 5
iteracijas, paskutinés iteracijos iSspresty kambariy dalis yra bent 50%, paskutiniy 5 iteracijy vidurkio ir paskutinés
iteracijos iSspresty kambariy absoliutus skirtumas yra zemiau 1% arba paskutinés iteracijos iSspresty kambariy dalis
yra daugiau nei 90%. Kai kriterijai pasiekiami, modeliui duodama sudétingesné aplinka ir mokymas yra kartojamas

iki nurodyto sudétingumo.

import warnings

warnings.filterwarnings ('ignore')

3 from distutils.util import strtobool

import argparse, os, sys

5 import numpy as np

import tensorflow as tf

7 from typing import Optional

from collections import deque
import gym, gym_sokoban
from gym_sokoban.envs import SokobanEnv

from stable_baselines import A2C, ACER, PPO02

» from stable_baselines.common.vec_env import SubprocVecEnv, DummyVecEnv

; from stable_baselines.common.cmd_util import make_vec_env

from stable_baselines.common.policies import CnnLnLstmPolicy

s from stable_baselines.common.callbacks import BaseCallback, CallbackList, <

CheckpointCallback, EveryNTimesteps, EventCallback

» from my_wrappers import ActionWrapper, ExposeCompletedEnvironments, <

CombinedWrappers

7 verbose=1

save_dir = "./saves/"

tensorboard_path = "./tensorboard"
max_amount_of_steps_per_iteration = int (1e8)
iteration_steps = int (le6)

iteration_count_before_progressing = 5

»» min_iteration_solverate_to_progress = 0.5

24

min_abs_solverate_and_avg_difference_to_progress = .01

5 ignore_avg_treshold_to_progress = .9

room_dimensions = (10, 10)

7 max_steps_in_env = 100

28

initial_box_number = 1
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max_box_number = 2

0 N_envs

= 16

def create_current_env (num_boxes, vec_env_cls=SubprocVecEnv):

env_kwargs = {'dim_room':room_dimensions,

'num_boxes':num_boxes}

'max_steps':max_steps_in_env,<

wrapper = lambda env: CombinedWrappers(env, wrappers=[ActionWrapper, <

ExposeCompletedEnvironments], new_action_space=5, done_info_keyword=("<

all_boxes_on_target"))

env

= make_vec_env(SokobanEnv, n_envs=n_envs, env_kwargs=env_kwargs,

wrapper_class=wrapper, vec_env_cls=vec_env_cls)

return env

def copy_and_replace_model (create_fn, model, env, tensorboard_full_path):

new_model = create_fn(CnnLantholicy, env=env, verbose=verbose, ¢

tensorboard_log=tensorboard_full_path)

print ("New model created")

model _parameters = model.get_parameters ()

new_model.load_parameters (model_parameters)

print ("Parameters copied")

return new_model

def

def

; class TensorboardCompletionTrackingCallback(BaseCallback):

__init__(self, verbose=0):

<_>

super (TensorboardCompletionTrackingCallback, self).__init__(verbose)

_on_step(self) -> bool:
dones = self.training_env.get_attr('env_done')
completes = self.training_env.get_attr('env_completed')
for done, complete in zip(dones, completes):
if done:
writer = self.locals['writer']
if writer is not None:

value = int(complete)

summary = tf.Summary(value=[tf.Summary.Value(tag="'+<+"

completions', simple_value=value)])

self.locals['writer'].add_summary (summary, self.&

num_timesteps)

return True

class CompletionEvaluationCallback(BaseCallback):

def

__init__(self, box_number = 1, verbose=1):
super (CompletionEvaluationCallback, self).__init__(verbose)
self.current_solverate_queue = deque(maxlen=<¢

iteration_count_before_progressing)
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self.current_local_iteration = 0
self.box_number = box_number
def _on_step(self) -> bool:
# Track current iteration
self.current_local_iteration += 1
# Get each environment complete ratio
env_ratios = [fn() for fn in self.training_env.get_attr ('«
completed_ratio')]
env_ratios_cleaned = [0 if np.isnan(x) else x for x in env_ratios]
# Reset totals for next iteration
for reset_totals_fn in self.training env.get_attr('reset_totals'):
reset_totals_£fn ()
# Calculate total solverate from all of the environements
solverate = np.mean(env_ratios_cleaned)
self.current_solverate_queue.append(solverate)
if self.verbose > O:
print (f"Model's current solverate is '{solveratel}'.")
# Progress if minimum amount of iterations have passed

if self.current_local_iteration < iteration_count_before_progressing<

if self.verbose > O0:
print (f"Current iteration number {self.¢
current_local_iteration} is below minimum before progressing iteration <
number {iteration_count_before_progressingl}.")
return True
if self.verbose > O0:
print (f"Current iteration number {self.current_local_iteration} ¢
is sufficient to progress.")
# Pass if solverate is above the minimum expected solvrate for <«
progression
if solverate < min_iteration_solverate_to_progress:
if self.verbose > O0:
print (f"Current iteration solverate {solverate} is not ¢
sufficient to progress. Min required: {
min_iteration_solverate_to_progress}.")
return True
if self.verbose > O0:
print (f"Current iteration solverate {solveratel} is sufficient to<«
progress.")

avg_solverate = np.mean(self.current_solverate_queue)
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abs_diff = abs(solverate - avg_solverate)
# Pass for progress with difficulty if abs diff of average over last<«>
few and current is less then expected
# Ignore above condition if solverate is above the ignore treshold, <
ignore this if this is the last run
if (abs_diff > min_abs_solverate_and_avg_difference_to_progress and
(self.box_number >= max_box_number or
solverate < ignore_avg_treshold_to_progress)):
if self.verbose > O0:
print (f"Current iteration solverate {solverate} and last {«
iteration_count_before_progressing} iteration average solvareate {+
avg_solveratel} absolute differacnce {abs_diff} is not sufficient to ¢«
progress.")
return True
if self.verbose > O0:
print (f"Current iteration solverate {solverate} and last {«+
iteration_count_before_progressing} iteration average solvareate {«

avg_solveratel} absolute differacnce {abs_diff} is sufficient to progress.+

II)
self.current_local_iteration = 0
return False
s def main(name, create_fn, load_fn=None, load_filename = None, starting_block«+

= None, copy=False, save_path=None):
# Create initial environment
current_box_number = initial_box_number if starting_block is None else <
starting_block
env = create_current_env(current_box_number)
# Create model
print (f"Creating {name} model")
tensorboard_full_path = os.path.join(tensorboard_path, name)
if load_filename is None:
model = create_fn(CnnLnLstmPolicy, env=env, verbose=verbose, ¢
tensorboard_log=tensorboard_full_path)
print (f"{name} model created")
AILEE 3
load_path = os.path.join(save_dir, name, load_filename)
model = load_fn(load_path, env=env, verbose=verbose, tensorboard_log¢
=tensorboard_full_path)
print (f"{name} model loaded")

if copy:
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model = copy_and_replace_model(create_fn, model, env, ¢

tensorboard_full_path)
# Save path
full_save_path = os.path.join(save_dir, name)
if save_path is not None:

full_save_path = os.path.join(full_save_path, save_path)
# Create callbacks
tensorboard_callback = TensorboardCompletionTrackingCallback ()
checkpoint_callback = CheckpointCallback(save_freq=1, save_path=¢«

full_save_path)

iteration_test_callback CompletionEvaluationCallback (box_number=<

current_box_number)

iteration_callback_1list CallbackList ([checkpoint_callback, ¢«

iteration_test_callback])

iteration_callback = EveryNTimesteps(n_steps=iteration_steps, callback=«+

iteration_callback_list)
callbacks = CallbackList([tensorboard_callback, iteration_callback])
# Start Curriculum learning
while True:
if verbose > 0:
print (f"Starting training with {current_box_number} boxes")
# Create unique name for each iteration and different box numbers
log_name = f"{namel}_box_{current_box_number}_v2"
# Train model for this iteration
model.learn(total_timesteps=max_amount_of_steps_per_iteration, ¢
tb_log_name=log_name, reset_num_timesteps=False, callback=callbacks)
# Save final run of the current difficulty
save_name = f'{name}_ box_{current_box_number}_ final'
final_save_path = os.path.join(save_dir, name)
if save_path is not None:
final_save_path = os.path.join(final_save_path, save_path)
final_save_path = os.path.join(final_save_path, save_name)
model.save(final_save_path)
current_box_number += 1
if current_box_number <= max_box_number:

if verbose > O:

print (f"Increasing difficutly to {current_box_number} boxes"¢

# Close previous environment to save resources

model.get_env () .close()
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if

new_env = create_current_env(current_box_number)
if copy:
model = copy_model(create_fn, model, new_env, ¢
tensorboard_full_path)
else:

model .set_env (new_env)

else:
break
__name__ == "_main__":
parser = argparse.ArgumentParser (description="Training algorithms")

parser.add_argument ('--algorithm', type=str, default=None)
parser.add_argument ('--load', type=str, default=None)
parser.add_argument ('--starting', type=int, default=None)

parser.add_argument ('--copy', type=lambda b: bool(strtobool(b)), default+

=False)
parser.add_argument ('--save', type=str, default=None)
args = parser.parse_args ()

algorithm = args.algorithm.upper ()
load_filename = args.load
starting_block = None if args.starting is not None and args.starting > <
max_box_number else args.starting
copy = args.copy
save_path = args.save
if algorithm == 'A2C':
create_fn = A2C
load_fn = A2C.1load
elif algorithm == 'ACER':
create_fn = ACER
load_fn = ACER.1load
elif algorithm == 'PP02':
create_fn = PP02
load_fn = PP02.1load
else:
create_fn = None
load_£fn = None
if create_fn is not None:
main(algorithm, create_fn, load_fn, load_filename, starting_block, <«
copy, save_path)
else:

print ("No or incorrect algorithm name given.")
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