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1 POVZETEK

V zadnjem casu je svet dozivel ogromen napredek na podrocju strojnega ucenja, malokdo
pa dejansko ve, kako le-to deluje. Vecina ljudi mesa strojno u¢enje z umetno inteligenco,
pa Ceprav sta to dve dokaj razlicni podrocji. To raziskovalno nalogo sva ustvarila znamenom
samostojnega ucenja na tem podrocju, ki bo, kot vse kaze, v naslednjih letih vedno bolj
priljubljeno.

V raziskovalni sva se ukvarjala s strojnim ucenjem v programskem jeziku Python.
Implementirala sva algoritem spodbujevalne nevronske mreze v igro “Kaca” in preverila,
kako natancno se lahko le-ta naudi igrati igro, oziroma koliko tock lahko nevronska mreza
zbere z razli€nimi parametri in velikostmi mreze.

Ta raziskovalna naloga je razdeljena na dva dela. To sta teoreti¢ni del, kjer je navedena
teorija strojnega ucenja, in pa eksperimentalni oziroma prakti¢ni del, kjer sva poskusala
doseci ¢im visje rezultate nevronske mreze priigri Kace.

Model se je Ze po nekaj poskusih naucil zelo dobro igrati igro Kaca. Nato sva poskusila
uporabiti ta algoritem z razliénimi parametri, ki si jih lahko ogledate v eksperimentalnem
delu. Najina hipoteza je bila potrjena.

Pri strojnem ucenju je vedno prisoten nek racunalnik, ki algoritme izvaja. Glavha omejitev
(ki trenutno tudi preprecuje stvaritev sploSne umetne inteligence) je seveda racunska
zmoznost racunalnika. Ceprav so nekatere zahtevnej$e naloge (npr. DeepMind-ov
AlphaZero) izvedene na zmogljivejsih, vCasih celo kvantnih racunalnikih. Ta omejitev je bila
prisotna tudi pri tej nalogi, vendar ni vplivala na poskuse in rezultate.
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3 UVOD

Za strojno ucenje sva se zacela zanimati Sele pred pol leta, ko sva na spletnem portalu
YouTube nasla video o igri Super Mario World. Ampak igre v tem primeru ni igral Clovek,
temvec natanéno streniran racunalniski algoritem. Bilo je neverjetno, saj bi bilo s
preprostim programiranjem zelo tezko povedati programu, kdaj naj skoci in kdaj naj se
premika levo ali desno. V igro je vstetih preve¢ spremenljivk, kot so oblika okolice,
nasprotniki, nagrade, itd. Zato pa, kot sva kasneje ugotovila, obstaja veliko lazji in
ucinkovitejsi nacin za resitev taksnih problemov: strojno ucenje. Eno glavnih in najbolj
zanimivih podrocij strojnega ucenja so nevronske mreze. Te oponasajo delovanje ¢loveskih
mozganov, zato so pri takSnih nalogah veliko uspesnejse. Algoritem namrec zacne brez
predhodnega znanja, podane pa ima informacije o poteku igre, moznost uporabe ukazov in
cilj — po navadi je to ¢im vecje Stevilo tock. Z vsako generacijo se izpopolnjuje, saj je ob
opravljeni nalogi nagrajen, oziroma kaznovan, ¢e naloge ne opravi. Cas ucenja je odvisen
od kompleksnosti nevronske mreze in zmogljivosti racunalnika, nalogo pa lahko, ko je
mreZa naucena, opravi vsaj tako dobro ali pogosto celo boljse kot ¢lovek.

Slika 1. Nevronska mreza igra igro Super Mario World (SethBling, 2015)

Ta princip naju je zelo navdusil, Ceprav je matematicno kar zapleten, a na voljo je ogromno
programskih knjiznic, ki ponujajo Ze izdelano nevronsko mrezo.

Splosni namen te raziskovalne naloge je ugotoviti, ali so algoritmi strojnega ucenja dovolj
dobri, da se naucijo igro Kaca in jo premagati.

Najina hipoteza je:

Domnevamo, da se algoritmi strojnega ucenja lahko naucijo igrati racunalnisko igro Kaca
brez zacetnega znanja, tako da so po treningu zmozni zbirati tocke (jesti hrano).

V tej raziskovalni nalogi bova:

e Implementirala algoritem nevronske mreze v igro Kace, da bi preverila, kako
natancno se jo lahko nevronska mreza naudi igrati.



4 TEORETICNI DEL

4.1 STROJNO UCENJE - UVOD

Psi in macke imajo veliko skupnih lastnosti. Oboji so kosmate Zivali podobne barve s Stirimi
nogami ter repom in usesi. Kako lahko ljudje tako preprosto lo¢imo med njimi?

Ko smo Se majhni, nam povejo, katere Zivali so psi in katere macke. Kmalu ne potrebujemo
ve¢ novih primerov, saj je nasa zmoznost ucenja dovolj dobra, da prepoznamo Zival kot
macko oziroma psa, tudi Ce te Zivali Se nismo videli. Dolgo je bila to najtezja naloga za
racunalnike. Lahko so si zapomnili ogromno podatkov, veliko vec kot si jih je zmogel ¢lovek.
Lahko so zmnozili dve velikanski Stevili v trenutku, ko bi si mi Sele ustvarjali sliko teh Stevil
v glavi. Ampak niso se bili zmozni uciti. To pa se je z odkritjem in napredkom strojnega
ucenja spremenilo.

4.2 ZAKAJ POTREBUJEMO STROJNO UCENJE

Strojno ucenje je potrebno, da racunalniki sofisticirano opravljajo nalogo brez kakrsnega
koli posredovanja ljudi, na podlagi ucenja in nenehnega pridobivanja izkusenj, da bi
razumeli kompleksnost problema in potrebo po prilagodljivosti.

To zveni zelo zakomplicirano, zato bomo dodali primer in dodatno razlago. Naloge lahko
delimo na tiste, ki jih opravljajo ljudje in tiste, ki jih opravljajo racunalniki s pomocjo
strojnega ucenja in so za ljudi prevec zapleteni.

* Naloge, ki jih izvajajo ¢loveska bitja: Ogromno je nalog, ki jih opravijo ljudje vsak
dan, vendar je glavna skrb pri tem popolno izvajanje nalog in izvajanje po natan¢no
doloCenem programu ali algoritmu. Primeri: kuhanje, voZnja, prepoznavanje
govora...

e Naloge, ki presegajo cloveske sposobnosti: Druga kategorija nalog vkljucuje
naloge, ki jih lahko na ucinkovit nacin opravi algoritem strojnega ucenja. To je
najveckrat analiza velikih in zapletenih podatkovnih nizov, kot je vremenska
napoved, e-trgovina, spletno iskanje, priporocanje oglasov itd. Zaradi velikih koli¢in
podatkov, ki jih ¢lovek ne more obdelati, je to zanj zapleteno in se mora zanesti na
strojno ucenje.

Vsak problem v strojnem ucenju lahko postavimo v eno od spodaj nastetih petih kategorij.
Odvisno od vrste problema je mogoce uporabiti ustrezen pristop strojnega ucenja. (Alzubi,
J., Nayyar, A., Kumar, A,, 2018):

¢ Regresijski problem (1)

e Klasifikacijski problem (2)

e TeZava z odkrivanjem nepravilnosti (3)
e ZdruZevanje v skupine ali grupiranje (4)
¢ Spodbujevalni problem (5)



4.3 STROJNO UCENJE

Ucenje kot genericni proces je pridobivanje novega ali spreminjanje obstojeCega vedenja,
vrednot, znanja, spretnosti, ... To opredeljuje teorijo osebnega ucenja, torej, kako se ucijo
ljudje. Stroji se zanasajo na podatke, kar je v nasprotju s tem, kar je naravno za ljudi: u¢enje
iz izkuSenj. Na osnovnem nivoju spada strojno ucenje (angl. ML oz. Machine Learning) v
kategorijo umetne inteligence, ki racunalnikom omogoca razmisljanje in zmoZnost
samostojnega ucenja. Gre predvsem za to, da racunalniki spreminjajo svoja dejanja, da bi
jih lahko izboljsali in posledi¢no dosegli ve¢jo natancnost. (Alzubi, J., Nayyar, A., Kumar, A.,
2018).

Obstaja ogromno definicij strojnega ucenja, ampak uradno definicijo je skoval Arthur
Samuel leta 1959, ko je strojno ucenje opredelil kot »podrocje znanosti, ki omogoca
racunalnikom, da se ucijo, ne da bi bili za to izrecno programirani.«

Pred kratkim je Tom Mitchell podal drugo definicijo, ki pa je tudi bolj natancna:
»racunalniski program, ki se udi iz izkuSenj E, izvaja opravilo T in ima merilo uspesnosti P,
kjer se njegova uspesnost pri opravilu T, merjeno s P, izboljSuje z izkuSnjami E.« (Alzubi, J.,
Nayyar, A., Kumar, A., 2018).

Strojno ucenje lahko delimo na nadzorovano (angl. supervised) in nenadzorovano (angl.
unsupervised) ucenje.

Algoritem nadzorovanega ucenja oblikuje funkcijo, ki poveZe vhode z izhodi. Za to uporablja
znane primere. Dober algoritem nadzorovanega ucenja predvidi vrednost izhodov z
znanjem vrednostiizhodov Ze videnih vhodov. ZmoZnost opravljanja uspesnih predvidevanj
vrednosti izhodov glede na Se ne videne vhode, se imenuje generalizacija. (Alzubi, J.,
Nayyar, A., Kumar, A., 2018).

Nadzorovano ucenje Se naprej delimo na regresijo in klasifikacijo. Pri regresiji (1) so izhodne
spremenljivke zvezne, torej Zelimo poiskati taksno funkcijo, ki vhodnim spremenljivkam
pripiSe izhodne. Primer tega je funkcija, ki povezuje starost z visino. Klasifikacija (2) se
ukvarija s problemi, kjer so izhodne spremenljivke diskretne, pri njej Zelimo vhodne podatke
razvrstiti v diskretne kategorije brez Stevilskih razmerij. Primer tega je Ze prej omenjeno
razvr$canje slik psov in mack. (Alzubi, J., Nayyar, A., Kumar, A., 2018).

Problem zaznavanja nepravilnosti (3) - Sem spadajo problemi, pri katerih je potrebno,
analizirati dolocen vzorec in zaznati spremembe oziroma nepravilnosti v vzorcu. Na primer,
podjetja s kreditnimi karticami uporabljajo algoritme za odkrivanje nepravilnosti ali
anomalij, da bi ugotovili odstopanje od obic¢ajnega vedenja transakcij njihovih klientov.
Kadar pride do nenavadne transakcije, dobijo opozorilo. (Alzubi, J., Nayyar, A., Kumar, A.,
2018).



Pri nenadzorovanem ucenju poskusa algoritem ugotoviti povezave med vhodi, ne da bi se
pred tem ucil iz podatkov. Sem spadajo problemi zdruzevanja v skupine oziroma
grupiranja (4). Algoritmi, ki resujejo takSne probleme, se poskus$ajo nauciti struktur v
podatkih in poskusajo narediti skupine na podlagi podobnosti v strukturi podatkov. Razli¢ni
razredi ali skupine so nato oznaceni. Primera tega sta lahko predvidevanje moznih
prijateljskih zvez iz profilov na socialnih omrezjih, ali zdruzevanje ¢lankov iz podobnih
podrocij v skupine. Slab primer bi bil ugotavljanje posameznikovega spola iz njegovega
imena. (Alzubi, J., Nayyar, A., Kumar, A., 2018).

Nevronske mreze (ANN, angl. artificial neural networks) so dovolj fleksibilne, da jih lahko
uporabljamo za reSevanje vecine problemov.

V tej raziskovalni nalogi se bova ukvarjala predvsem z algoritmom nevronske mreze in
spodbujevalnim ucenjem, ki ga bova razlozila in opredelila spodaj.

4.4 SPODBUJEVALNO UCENIJE (5) - UVOD

Spodbujevalno ucenje (angl. reinforcement learning) spada pod nenadzorovano ucenje.
Postavimo ga poleg evolucijskega ucenja, ki se prilagodi razmeram in je osnovano na
bioloskih organizmih in tako imenovanega skupinskega ucenja, kjer je prisotnih vec
osebkov. Algoritem dobi po izvedenem dejanju odziv, ki mu pove, ali je izhod pravilen ali
ne. Algoritem mora raziskati in izkljuciti razlicne moznosti, da dobi pravi izhod. Tako se
izboljSuje z vsako generacijo. Lahko je prisotnih tudi ve¢ modelov, saj to pospesi proces
ucenja. Zato je nekakSna mesanica evolucijskega in skupinskega ucenja. Algoritem se uci s
poskusanjem in izpopolnjevanjem. Tako oponasa Zive organizme, prav to pa ga naredi
misti¢nega in zanimivega. (Alzubi, J., Nayyar, A., Kumar, A., 2018).

4.4.1 SPODBUJEVALNO UCENIJE

Ko se dojencek Se igra, maha z rokami ali se ozira, pri tem nima ucitelja, vendar pa ima
neposredno povezavo s svojim okoljem. Raziskovanje okolja mu da veliko informacij o
vzrokih in ucinkih, o posledicah dejanj in o tem, kaj storiti, da doseZzemo cilje. Skozi Zivljenje
prinasajo taksne interakcije znanje o naSem okolju in nas samih. Ali se u€imo voziti avto ali
se pogovarjamo, v obeh primerih se zavedamo, kako to vpliva na nase okolje. UCenje s
pomocjo interakcije je temeljna ideja teorije spodbujevalnega ucenja. (Sutton, Richard S.,
Barto, Andrew G. 2018).

Pristop, ki ga bomo raziskovali, se imenuje spodbujevalno udenje in je veliko bolj
osredotoceno na uenje iz interakcije za doseg ciljev, kot drugi pristopi k strojnemu ucenju.
Spodbujevalno ucéenje (RL, reinforcement learning) je vse vecja podmnoZica strojnega
ucenja, ki vkljuéuje programske agente, ki poskusajo ukrepati v upanju, da bodo povecali
dobljeno nagrado. Obstaja vec razli¢nih oblik povratnih informacij. V primerjavi z algoritmi
nadzorovanega ucenja, ki preslikajo funkcije od vhoda do izhoda, algoritmi
spodbujevalnega ucenja obicajno ne vkljuCujejo ciljnih izhodov (podani so le vhodi).
Obstajajo 3 elementi osnovnega algoritma spodbujevalnega ucenja: agent (ki se lahko
odlodi za dejanja v svojem trenutnem stanju), okolje (odziva se na dejanja in posreduje nov
vhod agentu) in nagrada (spodbudni ali kumulativni mehanizem, ki ga vrne okolje).

9



Osnovna shema za algoritem spodbujevalnega ucenja je podana spodaj (Sharma,

Siddharth, 2020):
"__J Agent ll
state reward action
\Y R, A,

E R"Hl ( .
S| Environment

Slika 2. Algoritem spodbujevalnega ucenja. (Sharma, Siddharth, 2020)

Splosni cilj veline algoritmov spodbujevalnega ucenja je doseli ravnovesje med
raziskovanjem (usposabljanje na novih podatkih) in izkoris¢anjem (uporaba predhodno
zajetih podatkov). Neposredni cilj je maksimirati nagrado z preizkusi, ki se izmenjujejo med
zgoraj omenjenim izkoriS¢anjem in raziskovanjem. Pomembno je omeniti, da obstajajo tri
vrste izvedb spodbujevalnega ucdenja: na podlagi politike, vrednosti in modela.
Spodbujevalno ucenje, ki temelji na politiki, vkljuCuje pripravo politike ali
deterministicne/stohasti¢ne strategije za maksimiranje nagrade. Spodbujevalno ucenje, ki
temelji na vrednosti, poskusa maksimirati poljubno funkcijo vrednosti, V (s). Spodbujevalno
ucenje, ki temelji na modelu, se zanaSa na ustvarjanje navideznega modela za doloéeno
okolje in agent se uci izvajati poteze v okviru omejitev okolja. (Sharma, Siddharth, 2020).

4. 4.2 DEFINICIJE

Akcija (A): Vse moZne poteze agenta.

Stanje (-a): Trenutno stanje, ki ga je vrnilo okolje.

Nagrada (R): TakojSnja vrnitev, poslana nazaj iz okolja, da oceni zadnje dejanje.

Politika (m): strategija, ki jo agent uporablja za dolocitev naslednjega dejanja na podlagi
trenutnega stanja.

Vrednost (V): Pri¢akovani dolgoro¢ni donos v nasprotju s kratkoro¢no nagrado R.

Vni(s) je opredeljen kot pri¢akovani dolgoroc¢ni donos trenutne politike stanja m.

Vrednost Q ali vrednost akcije (Q): Vrednost Q je podobna vrednosti V, le da zavzame
dodaten parameter, trenutno dejanje a. Qm (s, a) se nanasa na dolgoro¢no vrnitev
trenutnega stanja s, ki deluje pod politiko . (Sharma, Siddharth, 2020).

10



4. 4.3 PROBLEM VOZICKA

Problem vozicka je znan problem dinamike in teorije nadzora z nihalom, katerega tezisce je
nad tocko vrtenja. To naravno ustvari nestabilen sistem in nihalo bo obicajno ostalo
obrnjeno navpi¢no navzdol, ne da bi se uporabila sila nihanja ali dinami¢no krmiljenje.
Vozicek ima eno os svobode na svoji osi in sistem nima vertikalnega gibanja. Cilj vecine
sistemov vozi¢kov je ucinkovito vzdrZevanje ravnovesja z uporabo razlicnih sil na vrtilno
tocko in njeno os gibanja (vodoravna smer).

Slika 3. Problem vozicka. (Sharma, Siddharth, 2020)

Pokazali bomo, kako se lahko s pomocjo spodbujevalnega ucenja sistem ucinkovito
uravnotezi. (Sharma, Siddharth, 2020).

4.4.4 Q-UCENIJE

Na podlagi moznih stanj problema z vozickom vemo, da bo, ¢e se pravilno odlo¢imo, vozicek
ostal pokonci in uravnotezen. Tako lahko prepoznamo pare akcija-stanje, ki vodijo do visje
nagrade v sistemu vozickov. Vsak par lahko modeliramo v odvisnosti od verjetnosti
nagrade:

Reward = Q (s, a).

V tem primeru je nagrada znana kot Q-vrednost. Cilj Q-uc¢enja algoritma spodbujevalnega
ucenja je najti to funkcijo Q (s, a), hkrati pa jo iterativno uporabiti za s’ (prihodnje stanje).
Z drugimi besedami, Q-funkcija predstavlja pricakovano skupno nagrado, ki jo lahko agent
prejme z izvajanjem doloCenega dejanja a. Zacetno funkcijo Q-ucenja lahko predstavimo
kot (Sharma, Siddharth, 2020):

11



Q(s,a) = r + ymaz,Q(s',a")

Ko dobimo neko nagrado r z akcijo a, lahko pridemo do naslednjega stanja: s’. Ko doseze
naslednje stanje (s '), agent izvede novo dejanje (a ') glede na nagrado. UtezZ, ki jo Zelimo
osredotociti na naslednjo nagrado (r’), je y. Tako enacbo posodobimo na naslednji nacin:

Q(s,a) « Q(s,a) + a[r + ymaz,Q(s',a’) — Q(s, a)]

Na podlagi analize elementov Q-uéenja je razvidno, da je mogoce sistem vozickov
ucinkovito modelirati z uporabo Q-ucenja. Problem z vozickom ima prostor stanja: 4
dimenzije zveznih vrednosti (8, I, x, x2) in prostor delovanja: 2 loceni vrednosti (premik
desno ali levo). Vendar pa moramo pri tipicnem Q-uéenju spremeniti svoje stanje za vsako
manjSo spremembo kota ali poloZaja vozi¢ka, kar bi zahtevalo izjemne zmogljivosti
shranjevanja pomnilnika. Poleg tega moramo za uporabo Q-ucenja pri uravnotezenju
sistema vozic¢kov priblizati funkcijo brez modela Q (s, a), kjer je vhod par stanja (s, a),
rezultat pa pricakovana nagrada. Ta tehnika priblizevanja funkcije Q (s, a) je znana kot
globoko omrezje Q (DQN) in je mocnejSa pri spreminjanju parametrov in pogostih
spremembah stanja. Sledi istemu procesu kot Q-uéenje, vendar za izracun Q (s, a) na
podlagi usposobljene mrezZe vozlis¢ uporablja globoko nevronsko mrezZo, o katerih bomo
slisali v naslednjih poglavjih (Sharma, Siddharth, 2020):

Neural Network

Slika 4. Globoko Q omreZzje za problem vozicka. (Sharma, Siddharth, 2020)
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4.5 NEVRONSKE MREZE — UVOD

Vecina problemov strojnega ucenja je linearnih, oziroma je za resitev potrebno oblikovati
linearno funkcijo s pomocjo regresije. Pri nekaterih problemih pa ni tako, zato moramo
uporabiti zdaj Ze znani algoritem nevronske mreze, ki deluje kot ogromna funkcija s
podanimi vhodnimi parametri in Stevilom izhodov. Ker je sestavljena iz ogromno nevronov
in utezi, je izjemno fleksibilna in lahko oblikuje kakrsnokoli funkcijo, ¢e le ima dovolj ¢asa
za ucenje.

Nevronska mreza, tudi umetna nevronska mreza (angl. artificial neural network) je
algoritem za obdelavo informacij, ki oponasa ¢loveske mozgane.

Na podlagi u¢nega vedenja lahko umetne nevronske mreze razvrstimo kot:

* Nadzorovana nevronska mreza

* Nenadzorovana nevronska mreza

¢ Spodbujevalna nevronska mreza - Kot ljudje, ki se odzivajo na okolje in se ucijo iz napak,
se spodbujevalna nevronska mreza na podlagi preteklih odlocitev uci s kaznimi za napacne
odlocitve in nagradami za pravilne. UteZzi na povezavah, ki izbirajo prave odlolitve se
okrepijo, medtem ko se tiste, ki sprejemajo napacne, oslabijo. (Alzubi, J., Nayyar, A., Kumar,
A., 2018).

4.5.1 NEVRON

Nevron je najpreprostejsa racunska enota in glavni gradnik ¢loveskih mozganov, in njihove
interakcije omogocajo moZganske procese, kot so ucenje. Vsak nevron izracuna preprosto
funkcijo. Medtem ko je dejanska dinamika nevronskega racunanja zelo kompleksna, lahko
na njih gledamo kot da integrirajo in se sprozijo. To pomeni, da nevron opravi racunsko
operacijo s svojimi vhodi in se potem sprozi, e je ta vrednost viSja od dolo¢ene meje.

Cloveski moZgani so zgrajeni iz priblizno 10711 (100 milijard) Zivénih celic ali nevronov.
Nevroni komunicirajo prek elektri¢nih signalov, ki so kratkotrajni impulzi v napetosti celi¢ne
stene ali membrane. Med-nevronske povezave posredujejo elektrokemicna sticisca,
imenovana sinapse, ki se nahajajo na vejah celice, imenovanih dendriti. Vsak nevron ima
obicajno vec tisoC povezav z drugimi nevroni in zato nenehno prejema mnozico dohodnih
signalov, ki stasoma dosezejo celico. Tu so integrirani ali povzeti skupaj na nek nacin in,
grobo receno, ¢e dobljeni signal preseze nek prag, potem se bo nevron "sprozil", ali kot
odgovor ustvaril napetostni impulz. To se potem prenasa na druge nevrone prek
razvejanega vlakna, znanega kot akson. (Gurney, Kevin, 2004).
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Slika 5. Bistvene komponente nevrona. (Gurney, Kevin, 2004)

Umetni ekvivalenti bioloskih nevronov so vozlisc¢a ali enote in prototipni primer je prikazan
na sliki. Sinapse so modelirane z eno Stevilko ali utezjo, tako da se vsak vhod (vhodni signal)
pomnozi z utezjo pred posiljanjem naprej vozlis¢e. Tukaj so vsi prihajajoci signali zdruzeni v
eno vrednost z enostavnim aritmeti¢nim seStevanjem. V tipu vozlis¢a, prikazanem na sliki
(Slika 6) je potem uporabljena tako imenovana aktivacijska funkcija, ki primerja vrednost s
pragom; Ce je vrednost preseze prag, vozliSCe proizvede visoko vrednoteno izhodno
vrednost (obicajno "1"), sicer izpiSe ni¢. Na sliki ta proces predstavljen.

Weights

s Threzhold

Inputs
Add =0 or 1

I

\@\@

Slika 6. Preprost umetni nevron. (Gurney, Kevin 2004).

4.5.2 VLOGA NEVRONA V NEVRONSKI MREZI

Nevroni so bistveni sestavni deli nevronske mreze. Natancneje, nevronske mreze nastanejo
s povezovanjem enega nevrona z vsakim drugim nevronom, ampak za razliko od ¢loveskega
nevronskega sistema so nevroni v nevronskih mrezah med seboj povezani v plasti ali nivoje.
Cas obdelave vseh povezav bi bil iziemno velik, e bi bil vsak nevron povezan z vsakim
drugim nevronom. Da bi zmanjsali ¢as obdelave in prihranili racunalniSko mo¢, se v
nevronski mreZi uporabljajo nivoji. Spodnja slika predstavlja osnovno strukturo nevronske
mreZe s tremi nivoji. (Cansiz, Sergen, 2020).
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Slika 7. Osnovana struktura nevronske mreze s tremi nivoji. (Cansiz, Sergen, 2020)

Kot je vidno, so na zgornji sliki 3 plasti: vhodni nivo, skriti nivo in izhodni nivo. Te tri plasti
so glavne plasti nevronske mreze. Nevroni v vhodni plasti predstavljajo vsako spremenljivko
v naboru podatkov. Nevron v izhodni plasti predstavlja kon¢no napovedano vrednost po
prehodu vhodnih vrednosti v vsak nevron v skritih nivojih. Ceprav je samo en vhodni in en
izhodni nivo, je Stevilo skritih nivojev poljubno. Zato je delovanje nevronskih mrez odvisno
od Stevila nivojev in Stevila nevronov v posameznem nivoju. Napovedovalne zmogljivosti
omrezja s 3 skritimi nivoji s po 3 nevroni v vsakem nivoju in omrezjem z enim nevronom
enega nivoja so lahko drugacne. Torej, kako izgleda omreZje, e dodamo Se skriti nivo s
tremi nevroni? Spodnja slika prikazuje mrezo z dvema skritima nivojema. V omreZzje lahko
dodamo vec skritih nivojev in nevronov. Za to ni nobene omejitve. Vendar ne smemo
pozabiti, da dodajanje vec¢ nivojev in nevronov ne pomeni, da bo nasa nevronska mreza
boljSe napovedovala. Prav tako se bo, ¢e povecamo Stevilo skritih plasti in nevronov,
povecal €as treninga zaradi izraCunov v vsakem nevronu. Najti moramo ¢im boljSo mrezno
strukturo za nase omrezje. (Cansiz, Sergen, 2020).

Input Layer Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Output Layer
' H22 > 01
Hiz

Slika 8. Nevronska mreza z dvema skritima nivojema. (Cansiz, Sergen, 2020).
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4. 5.3 HRANJENJE NEVRONOV

Nevronske mreze delujejo s ponovitvami oziroma iteracijami in vsaka ponovitev izboljsa
(upamo) model, da ta doseZe najboljSo napoved. Hranjenje nevronov oziroma
posredovanje je torej glavni proces, ki trenira naSo mrezo. Ta proces se v¢asih imenuje tudi
"podajanje naprej" (angl. Feed forward), kar pomeni prejemanje podatkov iz prejsnjih
povezanih nevronov, izvajanje izracunov s temi podatki (4.5.1 Nevron) in posiljanje
rezultata naslednjim povezanim nevronom. Ko je koncni izracun opravljen in prenesen v
izhodne nevrone, se iz nabora podatkov vzame Se eno opazovanje/podatek in gre spet v
svet nevronov in postopek se ponovi. Ta postopek se nadaljuje, dokler se napoved nasega
omrezja ne pribliza dejanski napovedani vrednosti. Tu je najpomembneje, kaksni izracuni
se izvajajo v nevronih. Ne smemo pozabiti, da bomo s pomocjo tega omrezja napovedovali.
Zato je potrebno nevrone »stehtati« oziroma oceniti, da bomo lahko najbolje napovedali.
Zdaj pa si poglejmo ta postopek poglobljeno. (Cansiz, Sergen, 2020).

Predpostavimo, da imamo nevronsko mrezo z 1 vhodno plastjo z 2 vhodnima nevronoma,
1 skrito plastjo z 2 nevronoma in 1 izhodno plastjo z 1 nevronom. Torej, najprej lahko
pregledamo proces hranjenja nevrona v skriti plasti.

Input Hidden
Layer Layer

Activation Function

| )+ w4 |

Slika 9. Proces hranjenja nevronov v skritih nivojih. (Cansiz, Sergen, 2020).

Na zgorniji sliki sta v vhodni plasti dva nevrona. To pomeni, da imamo v svojem naboru
podatkov dve spremenljivki, ki jih bomo uporabili za ocenjevanje. Kot lahko vidite, ima
vsaka povezava med vhodnimi nevroni in nevronom v skriti plasti utezne vrednosti »W«.
Te vrednosti predstavljajo elektricne impulze, ki jih posamezen nevron posreduje vsakemu
drugemu nevronu, na katerega je povezan. V prvem koraku je mogoce vrednosti "W" in "b"
generirati naklju¢no med 0 in 1. Med ponovitvami (koraki) se te vrednosti posodobijo, da
doseZejo najbolje predvideno vrednost. Te ponovitve bomo videli v naslednjih razdelkih.
Nevron H1 napajajo nevroni X1 in X2, zato ima tezo W1 in W2 za X1 in X2. Ce vidite del
izraCuna, se vrednost vsakega nevrona, ki prihaja iz vhodne plasti, pomnozi z njegovo tezo
in vsoto sestejemo. Vendar pa obstaja Se ena vrednost, ki je predstavljena kot "b". Ta
vrednost je tako imenovani bias nevrona in to vrednost seStejemo s pomnoZzenimi utezmi.
Po operaciji seStevanja rezultat preide do aktivacijske funkcije. Aktivacijska funkcija naredi
nekaksno operacijo transformacije.

Dobljena vrednost iz aktivacijske funkcije bo kon¢na vrednost tega nevrona v trenutnem
koraku, ki pa more biti 0 ali 1, kar nam pove, ali se nevron sprozi (1) ali ne (0). (Cansiz,
Sergen, 2020).
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Bolj natancno je ta proces in matematika povezana z njim razlozena spodaj.

Znacaj akcijskega potenciala nevrona "vse ali ni¢" je lahko oznacen z uporabo dvo-
vrednostnega signala. Taksni signali se pogosto imenujejo binarni ali 'Boolean’ in obicajno
zavzamejo vrednosti "0" in "1". Ce imamo torej vozli§¢e, ki prejema n vhodnih signalov xi,
X2, ..., Xn, lahko ta dobi le vrednosti "0" ali "1". Sinapse so modelirane s preprostim
mnoZenjem dohodnega signala z vrednostjo uteZi. Zato imamo n utezi wi, wj,..., Wwn ki
tvorijo n produktov wixi, waxa,..., Waxan. Vsak produkt je lahko negativen ali pozitiven,
odvisno od vrednosti utezZi. Potem so te vrednosti zdruzene v procesu, ki naj bi posnemal
dogajanje v aksonu v bioloskem nevronu. To je storjeno tako, da so vrednosti preprosto
seStete v aktivacijsko vrednost a, kot je prikazano spodaj. (Gurney, Kevin, 2004):

0 = Wi — Wedls — .01 Wiy

Za posnemanje ustvarjanja akcijskih potencialov potrebujemo mejno vrednost 0 (grsko
¢rko teta), tako da, Ce aktivacija preseze (ali je enaka) to vrednost 0, vozlis¢e odda "1"
(akcijski potencial) in ¢e je manj kot 0, potem odda "0". Rezultat je oznacen s simbolom y.
Ta relacija se vcasih imenuje stopnicasta funkcija (step function). Ta vrsta umetnega
nevrona je znana kot logi¢na enota praga (TLU). (Gurney, Kevin, 2004).

Funkcionalnost TLU je bolj priro¢no predstaviti s simboli in ne v grafi¢ni obliki. V prejsnji
enacbhi Ze imamo zapisan ta obrazec, a ga lahko zapiSemo bolj kompaktno, kot je prikazano
spodaj. Zapis je tukaj pomemben. Majhna Stevila, ki se uporabljajo za oznacevanje vhodov
in uteZi se imenujejo indeksi. S simboli¢nim pisanjem indeksa (prej kot Stevil¢no) se lahko
na kolicine sklicujemo splosno, tako da na primer xi; oznacuje genericni ali i-ti vhod, kjer se
domneva, da je i lahko katero koli celo Stevilo med 1 in n. Podobno velja za utezi wi. Z
uporabo teh idej je mozno predstaviti prejsnjo enacbo v obliki

T
a = E Wi
1=1

kjer > (velika grska ¢rka sigma) pomeni vsoto. Zgornje in spodnje Stevilo glede na
oznacujeta zgornjo in spodnjo mejo seStevanja in nam povesta, da indeks i teCe od 1 do n.
Vcasih so omejitve izpuscene, ker so Ze bile definirane drugje in indeks seStevanja (v tem
primeru i) preprosto zapiSemo pod . (Gurney, Kevin, 2004).

Izhodno vrednost y pa lahko pridobimo z

_JlLaz=4
Y= Y0.a <8

Seveda pa je to zelo preprost primer, ki ni vedno ucinkovit, zato uporabimo aktivacijsko
funkcijo primerno za nas problem.
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4.5.4 AKTIVACIJSKA FUNKCIJA

Obstajajo razli¢ne aktivacijske funkcije, ki jih lahko izberemo glede na vrednost, ki jo Zelimo
predvideti. Predpostavimo, da Zelimo predvideti 2 razreda, oznacena kot 0 in 1. Torej, kar
potrebujemo, je vrednost verjetnosti med 0 in 1, da se lahko odlo¢imo za predvideni razred.
Ce je predvidena vrednost manjsa od 0,5 (kar pomeni, da je blizu razredu 0), lahko re¢emo,
da je napovedana kot 0. Ce je vedja od 0,5, lahko re¢emo, da je predvidena kot 1. Brez
aktivacijske funkcije je mogoce dobiti kakrSnekoli vrednosti, ki nevronu ne pomenijo nic.
Nevron razume samo vrednosti med 1 in 0. Zato uporabimo aktivacijsko funkcijo, ena od
teh je "Sigmoidna funkcija". Druge pogosto uporabljene aktivacijske funkcije so
predstavljene na spodniji sliki. (Cansiz, Sergen, 2020).

Sigmoid Function ‘ ‘ RelLU Function
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A
A
v
A
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Slika 10. Stiri najpogostejse aktivacijske funkcije. (Cansiz, Sergen, 2020).

Ce pogledate zgornjo sliko, obstajajo tudi druge aktivacijske funkcije. Na primer
hiperboli¢no tangentno funkcijo lahko uporabimo, kadar potrebujemo izhodno vrednost
med -1 in 1. Funkcijo ReLU lahko uporabimo, ¢e izhod ne sme biti manjsi od 0, v tem
primeru pa funkcija vrne izhod, kakrsen je bil vhod. Obstaja pa tudi »ldentiteta, ki vrednost
pusti taksno, kot je. Zadnji dve uporabljamo pri problemih regresije, prvi dve pa pri
klasifikaciji. Glede na spremenljivko, ki jo bomo predvideli, je treba izbrati eno od teh
funkcij. (Cansiz, Sergen, 2020).
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Ker rabimo pri vecini primerov strojnega ucenja verjetnost, da dolofen nabor lastnosti
pripada doloc¢enemu razredu (klasifikacija), uporabimo sigmoidno funkcijo. Aktivacijska
vrednost a je lahko ogromna, zato rabimo funkcijo, ki nam vrne vrednost med 0 in 1.

Na sliki je graf sigmoidne funkcije o(x).

Y
1.0+

— | e G

0
Slika 11. Sigmoidna funkcija. (Gurney, Kevin, 2004).

Kot lahko vidimo, je graf simetri¢en prek vrednosti 0.5 na y-osi. Vecja (ali manjsa) kot je
vhodna vrednost x, bolj se bo y priblizeval 1 (ali 0, ¢e se x veca v negativni smeri). (Gurney,
Kevin, 2004).

Sigmoidna funkcija je podana z enacbo

1+e-(a-8)/p

kjer je y izhodna vrednost nevrona, a aktivacijska vrednost, @ pa mejna vrednost, ki je
navadno 0,5 (Ce bo aktivacijska vrednost vecja, bo izhodna vrednost 1, ¢e ne 0).

V tem primeru je e (priblizno 2,7183...) matemati¢na konstanta, ki ima tako kot m
neskonéno decimalnih mest. Koli¢ina p (grska c¢rka rho) dolo¢a obliko funkcije. Velika
vrednost naredi krivuljo bolj plosko, medtem ko majhne vrednosti krivuljo delajo bolj
strmo. V mnogih besedilih je ta parameter izpuscen, tako da mu je implicitno dodeljena
vrednost 1. (Gurney, Kevin, 2004).

4.5. 5 NADGRAJEVANJE NEVRONOV IN KAKO SE UCIJO NEVRONSKE MREZE

To je najverjetneje najbolj kriticen del teorije pri tej raziskovalni nalogi. Ta odsek smo
poimenovali »Nadgrajevanje nevronov...«, ker se po vsaki ponovitvi v mrezZi spremenijo
vrednosti uteZi nevronov. Torej jih nadgradimo na visjo raven znamenom boljse napovedi.
Kot je bilo Ze omenjeno, je treba uteZi in biase nevronov posodobiti, tako da se upoSteva
razlika med napovedano in dejansko vrednostjo po vsaki koncani ponovitvi. Ta postopek se
imenuje povratno Sirjenje ali vzvratno razsirjanje (angl. Back-propagation), algoritem, ki ga
bomo uporabili za to, pa je gradientni spust (angl. Gradient descent). Po vsaki iteraciji je
potrebno opraviti tudi povratno Sirjenje. S pomocjo tega algoritma se nevronske mreze
ucijo. Naslednja slika predstavlja postopek povratnega Sirjenja. (Cansiz, Sergen, 2020):
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Slika 12. Povratno $irjenje. (Cansiz, Sergen, 2020)

Da bi posodobili uteZi in biase, moramo najprej najti razliko med dejansko in predvideno
vrednostjo. Dve najpogostejsi funkciji, ki se za to uporabljata, sta napaka povprecnega
kvadrata in navzkrizna entropija. V nekaterih primerih se uporablja tudi vsota napak na
kvadrat. Te funkcije so tako imenovane stroskovne funkcije. Medtem ko je pri regresijskih
problemih bolj u¢inkovita napaka povprec¢nega kvadrata (MSE, Mean Squared Error), je za
klasifikacijske probleme vedinoma uporabljena navzkrizna entropija. Spodnja enacba
prikazuje funkcijo napake povprecnega kvadrata:

1 <& 9
MSE = — E Yoo — Yoo
7 - ( true predtctzon)

Kot je razvidno iz zgornje slike, MSE deluje tako, da ugotovi vse razlike napovedanih in
dejanskih vrednosti, jih kvadrira (za vecjo ucinkovitost) in seSteje, na koncu pa deli s
Stevilom vseh vrednosti in vrne povprecno napako oziroma strosek. (Cansiz, Sergen, 2020).

Ko imamo vrednost izgube moramo narediti Se naslednje. Ugotoviti moramo, kako bomo
spremenili utezi in biase, tako da bomo upostevali njihove ucinke na izgubo (strosek). Zato
potrebujemo metodo, ki to lahko stori. Ta metoda se v matematiki imenuje parcialni odvod.
Parcialni odvodi stroskovne funkcije L (MSE) z uteZzmi in biasi nam povejo, kako utezi in
biasi vplivajo na strosek! Izvesti moramo naslednje operacije:

oL oL 0L 0L oL 0L 0L 0L 0L
Bwl’ 8’!1)2’ ng’ 8104, 81U5’ 6w6’ 81)1’ 8[)2, 853

Zgornja slika prikazuje parcialne odvode za vsako uteZ in bias (v tem primeru 6 utezZi in 3
biasi) glede na stroskovno funkcijo L. (Cansiz, Sergen, 2020).
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Ta del je matematicno dokaj zahteven. Nadaljevali bomo z odvodom za W1 (dL / dW1). Da
bi nasli ta parcialni odvod, lahko uporabimo spodnjo formulo. L je funkcija izgube, H1
predstavlja vrednost H1 nevrona po ocenjevanju, predvidevanje Y (Yprediction) predstavlja
rezultat O1 nevrona in W1 je vrednost utezi, ki je povezana na H1 nevron.

oL oL . O prediction - 0H,
6’-'.01 ayglmdiction 8H1 8101

Zelimo ugotoviti, kako se spremeni ute? W1, glede na spremembo v stro$kovni funkciji L.
Da bi resili zgornjo enacbo, moramo nadaljevati s formulami za Yerediction, H1 in L. Po tem
lahko dobimo parcialne odvode vseh. Ce pogledamo prvo formulo za vrednost Yprediction,
lahko vidimo, da gre za kon¢ni izracun predvidene vrednosti v nevronu O1. (Cansiz, Sergen,
2020).

Yorediction = O1 = (ws - Hy) + (ws - Ha) + b3

In formula za vrednost H1 nevrona, je:
Hy = (w-z1)+ (w2 - x2) + by

(Povezave med nevroni na tej in zgornji enacbi so izbrane poljubno.)

Zadnja formula, ki jo potrebujemo, je formula za odvod stroskovne funkcije L (MSE). Ne
smemo pozabiti, da v vsakem koraku izvedemo samo 1 opazovanje. Torej bo vrednost "n"
enaka 1 (Cansiz, Sergen, 2020):

1

MSE =L = Z (l/truei - lf;m'eclfict'imli-)2

=1
2
L = (Ya-frue = Y}JTediction)

b = (Y;iw"ue)2 —= 2 ET’LLS ) Yprediction + (}/p?"ediction)2

(Kjer je Yrrue dejanska vrednost in Yprediction predvidena vrednost nevrona.)
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Za¢nemo lahko s prvim parcialnim odvodom, ki je »dL / dYprediction«

8(L) B a((y;xrue)2 - 2. Y;ﬁrue * YZm'"edictz'on + (Y})rediction)Z)

0 (YI-JT‘EdiCtiOH ) 0 (YWEdiCMOH)

= — 2N e + 2X pradistion

- - 2(1/;’('11,6 - Y;prediction)
o(L)

—_— - 2 Yrue - Yred'ic,’ion
a(Yzorediction) ( t ! f )

Osnovna ideja te operacije je ugotoviti, kako Yprediction Vpliva na stroskovno funkcijo L.

Naslednji delni odvod je "dYprediction / dH1". Obi¢ajno je H1 funkcija, ki vrne vrednost po
izvedbi aktivacijske funkcije v nevronu.
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Ko imamo parcialne odvode, jih moramo pomnoziti s stopnjo u€enja. Po tem bi morali ta
rezultat odsteti od originalnih uteZi. Stopnja ucenja pove, kako se bodo utezi spreminjale.
Spremembe vrednosti uteZi pri visoki stopnji u¢enja bodo veliko vecje kot pri nizki stopnji
ucenja. Zato moramo doloditi optimalno stopnjo ucenja za nase omreiZje. (Cansiz, Sergen,
2020).

Vemo kako vrednost W1 vpliva na stroSek. Odlociti se moramo, kako bomo spremenili
vrednost W1, da bomo izgubo ¢im bolj zmanjsali. Zato bomo uporabili Ze prej omenjeni
algoritem gradientnega spusta, bolj natanéno Stochastic Gradient Descent (SGD).
Pravzaprav je bila operacija parcialnih odvodov, ki smo jo opravili prej, del gradientnega
spusta.

V SGD vzamemo posamezne vzorce iz nabora podatkov, jih prenesemo v mreZo in
ugotovimo, kako bomo spreminjali utezi in biase, da bomo izgubo ¢im bolj zmanjsali. Ta
postopek poteka v vsaki iteraciji, dokler ne dosezemo najnizjega stroska. To pomeni, da ce
¢ez nekaj ¢asa ne moremo vec zmanjsati stroska, lahko prenehamo s treningom. Na spodniji
sliki je to prikazano. (Cansiz, Sergen, 2020).

L —» w1 at the first iteration

w at the 8000. iteration

Minimum Loss

5
>

w: weight

Slika 13. Gradientni spust. (Cansiz, Sergen, 2020).

4.5. 6 PROBLEMI VISOKE VARIANCE

Obstaja tudi Se ena tezava, za katero moramo poskrbeti. To je teZava visoke variance. Do
te tezave pride, ko se nas model nevronske mrezZe odlicno obnese na primerih za trening,
ampak ne deluje dobro z novimi podatki. To pomeni, da lahko nasa mreZa doseze
minimalno izgubo po tiso¢ih ponovitvah, vendar ne deluje dobro na preizkusnem naboru,
ki ga lo¢imo od nabora za ucenje. V takih primerih lahko iz nasih podatkov dolo¢imo nabor
za preverjanje in nadzorujemo tudi strodek za ta nabor. Ce se izguba pri naboru za
preverjanje Se povecuje, medtem ko se izguba pri tistem za u¢enje zmanjsuje, lahko trening
kon¢amo. (Cansiz, Sergen, 2020).
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Y
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Stop

Slika 14. Visoka varianca (Cansiz, Sergen, 2020).

5 EKSPERIMENTALNI DEL

5.1 METODOLOGIJA

V eksperimentalnem delu bova poskusila dokazati najino hipotezo, ki je:

Domnevamo, da se algoritmi strojnega ucenja lahko naucijo igrati racunalnisko igro Kaca
brez zacetnega znanja, tako da so po u¢enju zmozni zbirati tocke (jesti hrano).

Prav tako bova izmerila, kako natancno (koliko tock lahko zbere) se lahko nauci algoritem
spodbujevalne nevronske mreze igrati arkadno igro Kaca.

Programe sva napisala v programskem jeziku Python, ki je eden najpreprostejsSih
programskih jezikov (zato pa tudi ni tako hiter kot C ali Java). Python ima veliko knjiznic za
strojno ucenje, kot so Tensorflow, Neat in pa PyTorch, ki sva ga uporabila pri tej nalogi.
Program je bil originalno napisan v Pythonu 3.8.6.

Ker sva uporabila algoritem spodbujevalne nevronske mreze (Globoka Q mreza), sva
uporabila glavne principe spodbujevalnega ucenja. Torej, agent, ki operira v nekem okolju
in za izvedeno akcijo, ki se ravna po politiki glede na stanje, ki ga vrne okolje, prejme
povratno informacijo (nagrado, ki je lahko tudi negativna).

Ne bova navedla dejanske kode (ki bo na USB-klju¢ku), ampak bova program razlozila z
besedami.

5.2 IGRA KACA

Kaca je ena prvih videoiger na svetu in je svetovno znana. Nastala je leta 1976. Prvotno je
bila to arkadna igra, ki se jo je upravljalo z dvema gumboma, ki sta kaci povedali, ali naj se
obrne levo ali desno.

Cez ¢as je postala glavna zabava na telefonih Nokie. Glavni cilj je zbrati ¢im vedje $tevilo
tock, ki so pridobljene s pobiranjem hrane, ki je generirana na naklju¢ni poziciji v mrezi.
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Dimenzije mreZe so se na razli¢nih telefonih in igralnih avtomatih razlikovale. Igra se konca,
ko se kaca zaleti v rob ali svoj rep (kaca se podalj$a, ko poje hrano).

Na zacetku sva naredila program, ki je omogocal osebi, ki ga uporablja, igrati igro Kaca in
zbirati tocke. To je bilo dokaj preprosto, ker sva morala samo definirati spremenljivke in
razred “Kaca”, kjer sva definirala tudi neke osnovno funkcije (zacetne spremenljivke,
premikanje, ustvari hrano, preveri, Ce je hrana zauzita ...). Kasneje sva ta program povezala
Se z drugimi.

5.3 IMPLEMENTACIJA AGENTA

Potem sva implementirala agenta, ki je omenjen v poglavju o spodbujevalnem ucenju. Kot
vemo, mora agent delovati v nekem okolju (igra) in za svoja dejanja dobivati povratne
informacija (nagrade ali kazni).

Na podlagi le teh se lahko izboljsuje in uci iz lastnih napak oziroma izboljSuje svojo politiko
(strategijo). Njegove moZnosti izboljSave so neskonéne. Tudi ljudje se lahko iz napak
naucimo prav toliko kot iz dosezkov. (Michael Jordan je v enem od intervjujev rekel, da se
je naucil vec iz zgreSenih metov, kot iz zadetih.) Agent upravlja kaco prek modela, kateremu
so podani parametri, kot so smer, pozicija hrane, ... Od modela dobiva tudi povratne
informacije: ali je agent dobil tocko, ali se je zaletel, ... Nato agent s to povratno informacijo
posodobi svoj nacin igranja.

V najinem primeru agent svoje informacije (rekorde, Stevilo odigranih iger, ...) zapisuje v
besedilni dokument in pa datoteko tensors.pth, kamor shrani vrednosti utezi in biasov
nevronske mreze.

5.4 RAZMERJE MED RAZISKOVANJEM IN IZKORISCANJEM

Pri spodbujevalnem ucenju moramo ustvariti razmerje med raziskovanjem in
izkoris¢anjem, kar pomeni, da bo model v dolocenih primerih izbral naklju¢no potezo
(raziskovanje) in se s tem morebitno izboljsal (Ce pa ne, pa bo tako ali tako dobil negativno
nagrado). Seveda pa ne more brezglavo tavati in izbirati naklju¢nih potez, saj s tem ne bi
izkoristil svojega znanja. To razmerje torej pomeni, v koliko primerih se bo model odlocil za
raziskovanje in v koliko za izkoris¢anje znanja.

V najinem programu sva prvotno izbrala algoritem:

1. epsilon = 80 - stevilo iger
2. Ce je nakljucno Stevilo med 0 in 200 manjse od epsilona, izberi
nakljucno potezo.

Torej model po 80 igrah ne bo vec raziskoval, saj bo epsilon negativen, Stevilo med 0 in 200
pa ne more biti negativno. To se je na zaCetku zdelo v redu, kasneje pa sva epsilon
spremenila na:

epsilon = 300 - stevilo iger.
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5.5 MODEL SPODBUJEVALNE NEVRONSKE MREZE

V nasem primeru ta agent uporablja nek “model”, ki mu da informacijo o tem, kaj naj naredi
iz informacije o trenutnem stanju. Agent je v bistvu kot nekakSen posrednik, za njim pa se
skriva stric iz ozadja - nevronska mrezZa. Postopek deluje tako, da agent prejme stanje iz
okolja, ga posreduje modelu, ta pa izracuna naslednjo potezo in jo vrne agentu, ki jo nato
izvede, okolje pa se spremeni. Ta postopek se ponavlja, model pa izboljSuje, saj poskusa
doseci ¢im vecje Stevilo tock.

Prvo sva “uvozila” vse knjiznice, ki jih bova uporabljala. To so bili Ze prej omenjeni “PyTorch”
in njegove pod-knjiznice. Ustvarila sva dva razreda: LinearQNet (uporablja se pri skoraj
vsakem takSnem programu), ki uporabi knjiznico “Pytorch”, ki omogoci ustvarjanje
nevronskih mrez. Notri sva definirala __init__  (Initalizacija. Podane so zacetne
spremenljivke razreda). Nato Se forward (Hranjenje nevronov. Uporabila sva aktivacijsko
funkcijo ReLU). In pa funkcijo za shranjevanje modela v .pth datoteko.

Nato sva naredila Se razred QTrainer, s pomocjo katerega se lahko model uéi. S pomocjo
PyTorch-ove funkcije sva lahko uporabila razlicno Stevilo parametrov.

5. 6 PRVI POSKUSI

Parametri modela so zmeraj 0 ali 1 (0 pomeni ne, 1 pa da). Lahko re¢emo, da je “0”
negativna, “1” pa pozitivna vrednost.

Prvo sva sprogramirala preprost model, ki prejme 12 vhodnih parametrov (12 nevronov v
vhodnem nivoju):

nevarnost naravnost (ali je pred njo rob oziroma njen rep),

nevarnost levo (ali je levo od nje rob oziroma njen rep).

nevarnost desno (ali je desno od nje rob oziroma njen rep),

Stiri parametri za smer, od katerih ima vedno samo en pozitivnho vrednost (tista
smer, kamor je kac¢a obrnjena),

5. Stiri parametri za relativno pozicijo hrane glede na kaco, od katerih sta vedno dva
pozitivha (npr. hrana_spodaj in hrana_desno), razen ce je kaca v isti vrstici ali
stolpcu kot hrana (takrat je pozitiven samo eden).

PwnNnpE

Pozicija kaCe je pozicija njene glave oziroma prvega clena.

Ze samo s temi parametri se je kaca odrezala solidno in podrla vse najine osebne rekorde.
Nisva pricakovala tako hitrega napredka.

Potem sva poskusila dodati Se parametre, ki preverjajo, ali obstaja nevarnost v oddaljenosti
dveh kock. Ker to ni izboljSalo napredka, sva poskusila drugo metodo.
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5.6. 1 NOVA METODA

Odlocila sva se, da modelu ne bova podala binarne vrednosti za preverjanje nevarnosti v
blizini, ampak bova merila razdaljo do nevarnosti v vsaki smeri. To se Zal ni obrestovalo,
saj se model zaradi neznanega razloga ni ucil. Prav tako pa to ponudi tudi prostor za
naslednje raziskave. Na tem mestu sva zakljucila raziskovalno nalogo.

5.7 REZULTATI

Spodaj so predstavljeni rezultati. Podala sva Stevilo zbranih toc¢k in povprecno Stevilo
zbranih tock, ki pove, kolikokrat je model uspel s kaco pobrati/pojesti hrano.

Tabela 1. Rezultati modela nevronske mreze (lasten arhiv).

Poskusi: Igranih iger: 100 300
6x6 mreza, pregleduje 1 Rekord: 20 Rekord: 21
polje stran: Povprecen rezultat: 5.76 Povprecen rezultat: 9.27
10x10 mreza, pregleduje 1 Rekord: 27 Rekord: 37
polje stran: Povprecen rezultat: 7.69 Povprecen rezultat: 13.12

Mreze s pregledovanjem 2
polji stran:

Tudi s pregledovanjem za
dve polji se ni izslo, saj se je
kaca nenehno vrtela v

krogih in ni napredovala.
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6 ZAKLJUCEK, SKLEPI

Ko sva se odlocila za izdelavo raziskovalne naloge, nisva dobro vedela, za kaj pravzaprav
gre. Kasneje sva ugotovila, da je izdelovanje raziskovalne naloge zelo zabavno, a vcasih
utrujajocCe. V glavnem sva se zabavala. V raziskavi sva ugotovila, da se model nevronske
mreze lahko dokaj dobro nauciti igrati igro Kaca in se z generacijami izboljsuje.

Raziskava je bila delno uspesna, saj sva naredila program, ki upravlja kaco in doseZe nek
rezultat, ni nama pa uspelo narediti takega, ki bi igro dokoncal, kar je dobra motivacija za
naprej. Poskusila sva tudi drug nacin, kjer sva modelu podala razdaljo do nevarnosti v vsaki
smeri, vendar je bilo to zelo neucinkovito. Vprasanje je kako model sprogramirati tako, da
bo model igro dokoncal.

Hipoteza je bila potrjena, saj se je algoritem strojnega ucenja naucil igrati racunalnisko igro
Kaca brez zacetnega znanja tako, da je zmozZen zbirati tocke (jesti hrano).

7 PRILOGE
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<https://github.com/FlippySleepy/Raziskovalna-naloga>.
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