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Introduzione

Per ’'esame di Programmazione e Progettazione Soft-
ware (Ing. informatica e dell’informazione, II anno,
Universita di Siena) ho sviluppato un videogioco e un
agente ! che apprende a giocare tramite reinforcement
learning.

1 Descrizione del gioco

DeepHarvest € un gioco in stile arcade il cui ambiente
& costituito da una griglia 9x9 in cui si pud muovere
(di un passo, in direzione parallela agli assi) la pedina
del giocatore. Sulla griglia sono presenti, in numero
fissato, due categorie di item: i bonus, rappresentati
come fragole e i malus, rappresentati come buche.
Quando il giocatore si sposta su una cella in cui era
precedentemente presente un item, il punteggio del
giocatore si modifica conseguentemente e I'item viene
trasferito in un’altra cella, estratta casualmente.
In particolare, se si tratta di una fragola lo score
aumenta di una quantita proporzionale alla dimen-
sione visibile dell’item; se si tratta di una buca lo
score subisce una diminuzione proporzionale al pun-
teggio accumulato fino a quel momento dal giocatore.

Il giocatore ha a disposizione non piu di 15 secon-
di e 50 mosse per accumulare il punteggio piu alto
possibile; il gioco termina non appena uno dei due
vincoli venga superato. A quel punto viene ripristi-
nata la condizione iniziale e data la possibilita ad un
agente Al di giocare; al termine vengono confrontati
i punteggi.

2 Descrizione dell’agente

La struttura dell’agente Al e direttamente ispirata
alle tecniche presentate in [1], in cui sono state

B possibile vedere una demo all’indirizzo

http://sailab.diism.unisi.it/deepharvest/play/

usate deep Q-network per ottenere performance
comparabili o superiori a quelle umane nei classichi
giochi Atari 2600. Tali architetture sfruttano i
molteplici strati di nodi (nello specifico, strati
gerarchicamente organizzati di filtri convolutivi)
per ottenere rappresentazioni progressivamente piu
astratte di input sensoriali di grandi dimensioni e
apprendono con successo politiche efficaci in una
varieta di ambienti.

L’agente interagisce con l’ambiente tramite os-
servazioni, e ricompense (eventualmente
anche negative) e il suo obiettivo & massimizzare
il ritorno, cioé la somma delle ricompense duran-
te l'esecuzione della policy. Si definisce lo stato
st = {x1,a1,29,a9,...,2:}, dove a; ¢ la mossa,
all'interno del set di mosse legali A, intrapresa
all’istante ¢ e x; & lo stato osservato (la griglia); ad
ogni istante temporale 'agente effettua una mossa,
la quale modifica lo stato interno del gioco, che in
generale puo non coincidere con lo stato osservabile.
L’ambiente in generale puo essere stocastico.

azioni

Al tempo t il ritorno atteso fino all’istante
temporale finale T' & definito come

T
Ry=) ~"'n
T=t

in cui si € assunto un discounting factor v € [0,1)
fissato (solitamente molto vicino a 1); tale scelta per-
mette la convergenza della somma anche in giochi di
durata non limitata. Il ruolo del deep Q-network &
approssimare la action-value function ottimale al fi-
ne di valutare ’opportunita di prendere una decisione
piuttosto che un’altra:

Q*(s,a) = max Q" (s, a)
= max]E[Rt]st =s,a; = a,w]

dove 7 e una policy, la quale mappa gli stati s con
una distribuzione di probabilita delle azioni a da in-



traprendere.

In reinforcement learning ¢ di fondamentale impor-
tanza l’equazione di Bellman, che fornisce il seguente
risultato, valido per la action-value function:

Q*(s,a) =Eg[r+ 7y max Q*(s',d)|s,a]

Intuitivamente, se ¢ noto Q*(s’,a’) per lo stato suc-
cessivo s’ e per tutte le possibili azioni a’' emer-
ge che la strategia ottima & quella di selezionare
lazione o’ che massimizza il valore atteso di r +
ymaxy Q*(s',a’). Al posto di Q*(s,a), si utilizza
tipicamente un approssimatore di funzioni Q(s, a, ),
che in questo caso € una deep neural network con pesi
0.

Ad ogni passo di ottimizzazione, ’obiettivo € mini-
mizzare, agendo sui pesi 0; del network all’iterazione
i, lo scarto quadratico medio nell’equazione di Bell-
man, dove al posto di Q*(s,a) abbiamo Q(s,a,#). Si
ottiene ad ogni passo una loss function:

Li(6;) = Egq [(ES/ [r+ymaxQ(s',d’, 0] )]s, a]
- Q(sa a, 97,)>2:|

dove 6, sono i pesi ad una precedente iterazione.
Si puo notare che il target dipende dai pesi attuali
del network (non ¢ infatti un task di supervised lear-
ning).
Approcciare task di reinforcement learning con un ap-
prossimatore nonlineare come una rete neurale tipi-
camente implica dover affrontare problemi di instabi-
lita, causati da una molteplicita di fattori. Tra questi
c’e la correlazione presente nella sequenza di osserva-
zioni e il fatto che piccoli aggiornamenti dei Q-values
possono modificare significativamente la policy segui-
ta dall’agente e quindi la distribuzione dei dati pro-
gressivamente osservati. In [1] viene proposta a que-
sto proposito I'idea di utilizzare un target network se-
parato: esistono due deep Q network strutturalmente
identici e 6;” sono i pesi del target network, mentre 0;
sono i pesi del primary network; ogni C' passi si ha
laggiornamento ¢; < 6;. Questa tecnica ¢ stata raf-
finata in [3], dove I’aggiornamento si ha ad ogni pas-
so ma € molto lento (in modo da evitare potenziali
instabilita causate da improvvisi aggiornamenti):

0 «—nb; + (1 —n)0;

con n << 1.
In [1] viene anche utilizzata una tecnica nota come

experience replay: si costituisce un buffer contenente
tuple costituite da stato — azione — ricompensa
— stato successivo e 'ottimizzazione viene condotta
su campioni estratti uniformemente da tale buffer.
Il vantaggio principale rispetto al Q-learning online
standard € una maggiore efficienza nell’appren-
dimento: il learning di esperienze consecutive e
infatti inficiato dalla forte correlazione. Inoltre si
verifica che tale approccio mitiga il rischio di loop di
retroazione e quindi il blocco dei pesi in un minimo
locale di scarsa qualita o la loro divergenza.

In [4] si affronta il problema della sovrastima del
valore delle azioni subottime, che puo effettivamente
impedire all’agente di apprendere la politica ottima.
Per mitigare il problema si usa il primary network
per selezionare ’azione da intraprendere e si utilizza
il target network per valutare il Q-value; in pratica
disaccoppiando i due passaggi su due set di pesi si
riduce sostanzialmente la sovrastima e si ottengono
performance migliori in tempi minori.

Per facilitare una approfondita esplorazione dello
spazio degli stati durante ’apprendimento si utilizza
una e-greedy policy: con probabilita € viene eseguita
una mossa casuale; con probabilita 1 — € viene invece
scelta la mossa a = argmax, Q(s,d’,0).

3 Descrizione dell’architettura

Nel caso dell’architettura DRQN-a, 'input della rete
neurale € costituito da un’immagine 11 x 11 x 3. 1l
primo strato nascosto convolve 32 filtri con kernel 1x1
e stride 1, il secondo 64 filtri con kernel 2x2 e stride
1, il terzo 512 filtri con kernel 10x10 e stride 1.

Nel caso dell’architettura DRQN-b, I'input della re-
te neurale e costituito da un’immagine 84 x 84 x 3.
Il primo strato nascosto convolve 32 filtri con kernel
8x8 e stride 4, il secondo 64 filtri con kernel 4x4 e
stride 2, il terzo 64 filtri con kernel 3x3 e stride 1, il
quarto strato da 512 filtri con kernel 7x7 e stride 1.
Le funzioni di attivazione utilizzate sono Rectified Li-
near Units (ReLU).

L’output dell’ultimo strato convolutivo viene usato
come input di uno strato ricorrente (cella LSTM a
512 unita): questo elemento architetturale permette
di facilitare I’apprendimento di politiche che tenga-
no in considerazione 1’evoluzione temporale del gioco.
Questa tecnica viene descritta in [2]: una struttura ri-
corrente fornisce una valida alternativa allo stacking
dei frame di gioco che viene effettuato tipicamente



nel deep Q network standard (infatti s; include tutti
gli stati osservabili agli istanti 7 < ¢; nella pratica
si utilizza come input al network lo stacking dei soli
frame piu recenti). Nonostante non fornisca vantaggi
sistematici nel processo di learning, tuttavia risulta
meno esoso in termini di potenza di calcolo richiesta
e si dimostra particolarmente adatto a fornire stime
di buona qualita anche in caso di incompletezza delle
osservazioni (problemi ad osservabilita parziale).
All’output dello strato ricorrente sono connessi due
stream di strati fully-connected: questa tecnica & no-
ta come dueling Q-network (fig. 1) ed ¢ stata pre-
sentata in [5]. L’obiettivo € stimare separatamente la
Value function V7 e la Advantage function A™ (il cui
ruolo & dare una stima del valore relativo delle va-
rie azioni, svincolato dal valore dello stato corrente),
dove:

VW(S) = anw(s) [QW(S’ a)]
Aﬂ(saa) = Qﬂ(saa) - VW(S)

Intuitivamente la Value function indica quanto 1’es-

Figura 1: Architettura dueling

sere in uno specifico stato ¢ favorevole e il motivo
per cui un’architettura dueling puo avere prestazio-
ni migliori & che possono esistere situazioni all’interno
dell’ambiente di gioco altamente favorevoli, a prescin-
dere da qualsiasi azione si prenda; disaccoppiando
quindi la valutazione dello stato dalla scelta dell’a-
zione ¢ possibile ottenere stime piu robuste. Infine le
stime di Advantage e Value vengono combinate per
produrre i Q-values. Nell’archittettura utilizzata, in-
dicando con « i parametri dell’advantage stream e
con [ i parametri del value stream:

Q(s,a,0,a,8) =V(s,0,8) + A(s,a, 0, a)

Si nota che non ¢ possibile recuperare univocamen-
te V e A dalla Q function: infatti, posto di aver
identificato A e V & possibile trovare nuovi candi-
dati A’ = A+ ce V' =V — ¢ che rispettano il vicolo
dell’equazione precedente; questo fatto (la non iden-
tificabilita di A e V) si traduce in scarse performance

nell’ottimizzazione. Tale problema é risolto forzando,
ad esempio, lo stimatore A(s,a,8,«) ad essere nullo
in corrispondenza dell’azione effettivamente scelta:

A(s, arg max A(s,d',0,a),0,a) =0

Questa scelta e giustificata dal fatto che
EaNﬂ'(s) [AW(& a)] =0

e nel caso di policy deterministica, Q(s,a*) = V(s)
quindi A(s,a*) = 0. Allora I'ultimo modulo della rete
effettuera ’associazione:

Q(S7 a7 07 a? /3) :V(S7 97 6)
+ (A(s,a, 0,a) — max A(s,d’, 0, a))
a’c€A
Nella pratica si verifica che ¢ possibile aumentare
la stabilita del processo di ottimizzazione imponendo
invece:

Q<s7 a? 97 a? 5) :V<87 07 /3)
+ (A(s,a,@,a)

1 ,
_W ZA(S,G,Q,OJ)>

a’eA

Tale risultato non € un passo algoritmico distinto
ma fa parte del deep Q network, il quale richiede
quindi esclusivamente backpropagation. Come otti-
mizzatore € stato utilizzato Adam.

4 Risultati ottenuti

Per valutare il comportamento dell’agente nel corso
del training, si & fissato un ambiente di gioco Envl,
con 11 malus e 4 bonus di valore compreso tra 16
e 64 unita e somma complessiva pari a 100 unita.
Sono state considerate le seguenti metriche: punteg-
gio finale medio per episodio, numero medio di mosse
dumb (sono cosi definite le mosse che non producono
la cattura di alcun item e il cui spostamento sulla gri-
glia viene annullato dalla mossa successiva) e numero
medio di mosse illegali (I’agente chiede di muoversi ol-
tre i confini della griglia); si mostrano i valori medi
di queste metriche ogni 100 episodi.

L’architettura DRQN-b si mostra superiore per
quanto riguarda tutte le metriche considerate.

Fissata D’archittetura DRQN-b, si ¢ confrontato
(fig. 5) Pandamento dei punteggi medi ottenuti in
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Figura 2: Punteggio per episodio

4o a DRQN-a
A a DRQN-b

0

2000

4000 6000 8000 10000

Episodi di training

12000 14000 16000

Figura 3: Mosse dumb
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Figura 4: Mosse illegali

Envl e quelli ottenuti in Env2, un ambiente analo-
go al primo che presenta pero 7 malus sulla griglia.
In accordo con quanto ci si aspetta, ’evoluzione del-
I’agente € analoga ma essendo il gioco diventato piu
facile i punteggi sono piu alti.
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Figura 5: Confronto ambienti di gioco
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