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Sjalvlarande, sjalvkorande
— Pathfinding med artificiell intelligens

Utvecklingen av artificiell intelligens (AI) accelererar, och redan idag gors forandringar som pa-
verkar hela samhillet. Manga uppgifter som idag utférs av ménniskor kommer i framtiden utféras
av maskiner, som arbetar outtrottligt och med hogre effektivitet. Nar NASA skickar obemannade
robotar till Mars ar det svart att styra dessa fran jorden, eftersom det tar en signal flera minuter
att fardas fran jorden till Mars. Dessa robotar méaste darfor kunna navigera helt sjilva. Pathfinding
och sjalvnavigering av robotar pa Mars &r ett omrade dar Al kan anvéndas.

En stor del av forskningen inom Al fokuserar idag pé& konstruktionen av sa kallade artifici-
ella neurala nitverk. De neurala nétverken dr uppbyggda for att efterlikna biologiska synapser i
hjarnan. Likt hjarnan &r nidtverken uppbyggda av artificiella neuroner kallade noder, som ar sam-
mankopplade till varandra och uppstrukturerade i flera lager. Informationen processas genom att
noder aktiveras i det forsta lagret, som sedan genom en kedjereaktion aktiverar noder i nastkom-
mande lager. De noder som aktiveras i det sista lagret &r den processade informationen, som till
exempel kan vara ett beslut att svinga vénster.

Att 16sa en labyrint med en dator kan goéras pad manga sétt. En dator skulle kunna prova sig
fram till en vig mellan start och mal. Men nér hela labyrinten inte ar synlig samtidigt, och en agent
som forsoker hitta till mal endast kan se delar av sin omgivning, blir problemet mer komplicerat. En
sadan situation &r dock mycket verklighetstrogen, dér forutséttningar kan foréndras allt eftersom
och oférutsédgbara hinder kan dyka upp. Det tillvigagangsatt som da lampar sig bést gar ut pa att
datorn lar sig f6lja vissa principer, som till exempel att ta sig runt hérn och att utforska nya delar
av miljon. Har dr neurala nédt mycket anviandbara.

For att trdna upp ett neuralt ndtverk att folja vissa principer kan beléningar anvéndas for att
motivera olika beteenden. Under trédningen later man en agent som styrs av nétverket ta beslut
i en labyrint helt beroende av vad den ser. Genom att sedan beléna ratt beslut kan ndtverket
uppdateras sa att beldningen till slut maximeras. Manga traningsiterationer kan krévas for att
helt trdna upp ett ndtverk, men nér traningen ar klar kommer natverket med hog precision kunna
ta de basta besluten. Detta kallas for en policy.

Under tréningen uppdateras hela tiden ndtverket for att maximera beléningen. Noderna i nét-
verkets lager dr sammankopplade med varandra via vikter, dar storleken pa vikten bestdmmer
hur mycket en nod bidrar till ndsta nods aktivering. Vid varje tillstand tas ett beslut som nétver-
ket associerar med en beloning. Om nétverket tar ett icke-optimalt beslut kommer vikten mellan
noderna att dndras vid nésta uppdatering, och pa sa sétt lar sig ndtverket att fatta allt battre
beslut.

De neurala ndtverken kan goras allt mer komplicerade for att fylla nya funktioner. Genom att
lagga till fler lager av noder kan nétverket hantera olika abstraktionsnivaer. Exempelvis kan ett
tidigt lager identifiera var det finns horn i en labyrint och nésta lager sedan besluta att agenten ska
ga tillbaka for att ta sig runt hornet. Genom att lagga till ett minne av agentens tidigare steg kan
beslutsfattandet planeras o6ver lingre sekvenser, vilket gor utforskandet mer effektivt. Traningen
kan ocksé stabiliseras genom att uppdatering inte sker efter varje steg utan forst efter att ett antal
steg utforts. Andringar gors sedan s att besluten forbittras vid samtliga steg.

En algoritm med dessa tilligg kan ldra sig att fran grunden navigera en labyrint med viggar
eller lava. Lava maste undvikas for att agenten inte ska d6. Efter nagra minuters traning pa en
vanlig persondator kan agenten 16sa en slumpad labyrint den aldrig tidigare tranats i.



Abstract

Reinforcement learning algorithms have the ability to solve problems without explicit knowl-
edge of their underlying model. Instead, they infer a strategy directly from observations and
rewards acquired by interacting with their environment. This makes them suitable candidates
for solving pathfinding problems in a partially observable setting, where the aim is to find a
path in an environment with restricted vision.

This report aims to investigate how Markov decision processes and reinforcement learning
can be used to model and solve partially observable pathfinding problems. Existing literature
has been reviewed to give a theoretical background of the subject, before progressing to prac-
tical implementations. We have applied state-of-the-art algorithms taken from two subclasses
of reinforcement learning methods: value based algorithms and policy based algorithms.

We find that partially observable Markov decision processes can be used to model pathfind-
ing problems, but not all reinforcement learning algorithms are suitable for solving them. In
theory, value based algorithms show potential but when implemented they did not yield pos-
itive results. Conversely, the policy based algorithm Proximal Policy Optimization is able to
solve the problem convincingly. This algorithm also performs well in environments previously
not trained in, thus displaying some ability to generalize its policy.

Sammanfattning

Reinforcement learning-algoritmer har férmagan att l6sa problem utan explicit kunskap om
deras underliggande modell. Istéllet utgar de fran en strategi baserad p& observationer och
beloningar, vilka fas genom interaktion med deras omgivning. Detta gor att de lampar sig vil
for att 16sa pathfinding-problem i delvis observerbara miljoer, dar syftet ar att hitta en rutt i
en miljo med begransad synfalt.

Denna rapport syftar till att underséka hur Markov decision processes och reinforcement
learning kan anvéndas for att modellera och 16sa delvis observerbara pathfinding-problem. Be-
fintlig litteratur har studerats for att ge en teoretisk bakgrund, varefter vi skiftar fokus till den
praktiska implementeringen. Vi tillimpade state-of-the-art-algoritmer fran tva underkategorier
till reinforcement learning-metoder: virdebaserade algoritmer och policybaserade algoritmer.

Vi finner att delvis observerbara Markov decision processes kan anvindas for att modellera
pathfinding-problem, men att inte alla reinforcement learning-algoritmer l&mpar sig vél for
att 16sa dem. I teorin visar vardebaserade algoritmer potential men da dessa implementerades
patraffades inte goda resultat. I kontrast till dessa lyckades den policybaserade algoritmen
Proximal Policy Optimization 16sa problemet pé ett Gvertygande sétt. Denna algoritm 16ser
dven problemet bra i miljoer den inte tranats i, vilket visar pa en férmaga att generalisera sin
policy.
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1 Inledning

Stephen Hawking sade en géng:

Success in creating Al would be the biggest event in human history. Unfortunately, it
might also be the last, unless we learn how to avoid the risks.

Kanske hade han rétt. AT och maskininldrning &r dock alltfér spAnnande och har alldeles fér manga
anvandningsomraden for att inte fordjupa sig i.

1.1 Bakgrund

Maskininlédrning &r ett omréde inom artificiell intelligens som berdr algoritmer och statistiska
modeller som lar sig utan att explicit programmeras. Typiska exempel dr prediktion med regres-
sionsmetoder, klassificering av kategorisk data och algoritmer som spelar spel som schack, med
mera. Typiskt for manga metoder dr antagandet att det finns en bakomliggande funktion som kan
approximeras. Denna funktion kan exempelvis beskriva hur bra en schackposition ar for vit spelare
och tar da in spelpjésernas position som indata. Kan denna funktion approximeras finns méjlighet
att avbilda indata pa en anvindbar mangd utdata. Indatan behéver inte nédvandigtvis vara nagot
som algoritmen eller funktionen sett forut, vilket 6ppnar mdéjligheter for metoder konstruerade
med maskininlarning att agera pa mycket mer generella problem &n andra metoder.

I detta projekt behandlas ett falt inom maskininldrning som kallas reinforcement learning.
Detta &r, enligt &mnets pionjir Richard S. Sutton [1], en klass av algoritmer som lir sig hur de
ska avbilda sitt och sin omgivnings tillstand pa olika handlingar med hjilp av ett beloningssystem.
I miljon finns en agent vars handlingar styrs av algoritmen. Agentens handlingar och vilka nya
tillstand de leder till gor s& att agenten far en beloning. Handlingarna utfors sekventiellt och ska
péa sikt leda till maximal beléning, eller minimal kostnad for agenten. I rapporten presenteras &ven
Markov decision processes. Det &r stokastiska processer som modellerar miljéer dar varje tillstand
har tillhérande beslut som kan resultera i beloningar eller bestraffningar. Med schack som exempel
kan agenten vara vit spelare som ska ta beslut om béasta mdéjliga drag. Efter varje drag far spelaren
en bestraffning vars storlek beror pa hur langt ifran optimalt draget var.

En av de mest kiinda tillampningarna av reinforcement learning presenteras i en artikel fran
2015 [2], dar forfattarna konstruerade en algoritm som ldrde sig att spela klassiska Atari-spel
pé en hogre niva dn de bista ménskliga spelarna klarar av. I en artikel fran 2018 [3] beskriver
forfattarna en metod for att med hjélp av reinforcement learning hitta den optimala strategin for
en glidfarkost att stiga fran marken. Genom att anpassa farkostens orientering i férhallande till
stigande varmluftsstrommar forsoker de efterlikna faglars forméaga att navigera i turbulenta fléden.
Ett annat omréde dér reinforcement learning kan anviandas ar i sé kallade pathfinding-problem, det
vill séga problem dér exempelvis en robot ska hitta kortaste vigen mellan tva punkter. I vissa fall
ser roboten inte hela omgivningen och da sigs den navigera en delvis observerbar miljé. Bredden
av tillampningar och l6sningsmetoder gor reinforcement learning till ett intressant omrade att
utforska.

1.2 Syfte

Detta arbete syftar till att utforska hur Markov decision processes och reinforcement learning kan
anviandas for att modellera respektive 16sa pathfinding-problem med en agent. Fokus ligger pa att
redogora for den teori som ligger till grund for sddana problem samt att systematiskt utveckla
en alltmer vidlfungerande algoritm. Malet adr att implementera en algoritm som l6ser pathfinding-
problem med reinforcement learning i en delvis observerbar miljo.

1.3 Rapportoversikt

Da syftet med projektet ar att utveckla en pathfinding-algoritm vars beslutsprocess baseras pa
Markov decision processes behandlas inledningsvis teorin fér detta &mne. Begreppet Markov de-
cision process redogors for och dess olika bestandsdelar definieras for att ge forstaelse for hur en
agent tar beslut sekventiellt. Tva grundlaggande modeller fér 16sningar till Markov decision pro-
cesses behandlas, déar 16sningar avser optimala foljder av beslut. Det redogérs ocksa for hur olika



forlopp modelleras beroende pa miljons egenskaper. Detta foljs av ett avsnitt om reinforcement
learning, déar skillnaden mellan virdebaserade och policybaserade metoder beskrivs. Efter detta
beskrivs artificiella neurala nétverk. Det ar en grupp funktionsapproximatorer inspirerade av hjér-
nans biologiska natverk av neuroner som &r effektiva i stora och komplexa miljoer. Detta foljs av en
beskrivning av hur dessa nétverk dr uppbyggda samt en genomgéang av hur indata tas in, bearbetas
och ger ett resultat. Fokus ligger hdr p& hur nétverk trénas for att 16sa givna problem med hjalp
av en kostnadsfunktion och bakatpropagering. Dérefter behandlas teorin for tva grupper av meto-
der, Q-learning och policygradientmetoder, som ligger till grund for de algoritmer som behandlas
i projektet.

Slutligen foljer implementeringen som &r uppdelad i fyra delar, en for varje typ av algoritm:
Q-table, Q-network, Deep Q-network och Proximal Policy Optimization. Det slutliga malet med
Deep Q-network och Proximal Policy Optimization &r att 16sa pathfinding-problem med en agent
i delvis observerbara miljéer. Beskrivningar av algoritmernas uppbyggnad och sdrdrag ges och
resultatet for respektive algoritm redovisas. Resultaten analyseras och en diskussion féljer baserat
pa dessa resultat.

1.4 Avgransningar

I detta arbete kommer endast algoritmer baserade pa reinforcement learning behandlas. Algorit-
mer som lar sig sjilva da en perfekt modell av miljon finns tillgdnglig, vilket kallas dynamisk
programmering [4], kommer inte att anvindas.

Endast miljéer med en agent kommer anvindas i detta arbete. Anledningen ar att komplexiteten
bed6ms vara for stor da fler agenter introduceras i miljéerna, bade med avseende pé implementering
och berdkningar. Dessutom sammanfaller inte de metoder som anvéinds da flera agenter existerar
i samma miljé med malet for detta arbete, som ar att for en delvis observerbar miljé utveckla en
pathfinding-algoritm.

Férdiga bibliotek har anvints vid utvecklandet av algoritmerna. Det ar tidskravande att skriva
vissa metoder fran grunden och ddrmed har en avvigning gjorts dér algoritmens funktionalitet
anses vara viktigare d4n optimering av matrisoperationer.

2 Teori

I det hér avsnittet redogor vi for den teori som &r relevant for arbetet. Vi borjar med att behandla
Markov decision processes, som kommer anvandas for att beskriva pathfinding som en stokas-
tisk process. Déarefter foljer reinforcement learning, som &ar vart verktyg for att 16sa pathfinding-
problem. Slutligen behandlas funktionsapproximatorerna artificiella neurala nétverk, innan slutli-
gen Q-learning och policygradientmetoder forklaras.

2.1 Markov decision processes

For att modellera sekventiellt beslutsfattande déar beslutens resulterande handlingar paverkar ett
tillstdnd anvinds i stor utstrackning Markov decision processes (MDP). De definierar ett tydligt
matematiskt ramverk som, bade konceptuellt och praktiskt, lampar sig véal for reinforcement lear-
ning [4]. MDP &r en stokastisk process som har Markovegenskapen, vilket innebér att sannolikheten
att hamna i ett visst tillstand endast beror pa processens nuvarande tillstand. Det vill sdga

P(Xn = xn|Xn—1 = Tn—-1, ---7X0 = JJO) = P(Xn = xn|Xn—1 = xn—l)a

dar Xy, ..., X, ar slumpvariabler som antar vérden i nagot diskret tillstdndsrum.

MDP definieras av tupeln (S, A, T, R) med tillstindsrummet S, handlingsrummet A, dvergéngs-
funktionen T och bel6ningsfunktionen R [4]. Processen hoppar mellan tillstind s € S och i varje
tillstand véljs en handling a € A. Efter varje hopp far agenten en beloning eller bestraffning r € R
baserat pa handlingen samt pa tillstanden fore och efter handlingen. For att beskriva vad som hén-
der i systemet efter att en handling véljs definierar vi 6vergéngsfunktionen 7': S x A x S — [0, 1].
T ger sannolikheten att hamna i tillstdnd s’ om handling a véljs i tillstdnd s. Vi kréiver att

ZT(s,a,s’)zl VseS,ae A
s'eS



s& att T blir en sannolikhetsfordelning 6ver mojliga dvergangar fran tillstand s givet handling a.
Eftersom vi vill behandla ordnade sekvenser av handlingar behéver vi definiera tiden ¢ € N. Vi
betecknar darfor ett systems tillstand vid tid ¢ som s; och tillstandet i nésta tidssteg som s;y1 och
s& vidare. Detsamma géller for handlingar; vi later a; beteckna den handling som utfors vid tid ¢.

En MDP kan alltsi ses som en Markovprocess utokad med handlingar [4]. Vi formulerar darmed
ocksa Markovegenskapen for en MDP. Med 6vergangsfunktionen 7' definierad som ovan har vi att

P(sty1lst,at, se-1,a1-1,-..) = P(st41l8t,a1) = T(s¢, at, 5¢41)-

I detta arbete antar vi att de stokastiska processer vi behandlar ar stationdra. Givet ett tillstand
s¢ innebér detta exempelvis att sannolikhetsférdelningen 6ver vilka andra tillstand s;11 som kan
nas fran s; ej beror av tiden.

For att modellera systemets svar pa de handlingar som utfors i motsvarande tillstand definierar
vi en beloéningsfunktion R : S x A x S — R, dér r, = R(s¢,aq, S¢+1). Den avbildar évergangar
mellan specifika tillstand pa ett reellt tal. Viktigt i sammanhanget &r att beloningsfunktionen inte
nodvéndigtvis belonar. Da beloningsfunktionen antar ett negativt viarde indikerar det ett straff for
en viss 6vergang. Genom att anpassa beloningsfunktionen kan ett visst beteende styras i exempelvis
autonoma agenter som trinas genom en reinforcement learning-metod.

2.1.1 Policy och optimalitetsmodeller

For att bilda en strategi for att vélja handlingar anvinds en matematisk funktion 7 som kallas
policy [4]. Malet &r att hitta en optimal policy, det vill sdga en policy som ger maximal beloning,.
Policyn &r antingen deterministisk eller stokastisk. En deterministisk policy 7 : S — A ger en
handling a for varje tillstind s medan en stokastisk policy = : S x A — [0, 1] ger sannolikheten
att vilja handling a i tillstdnd s. Det betyder att i en deterministisk policy kommer alltid samma
handling véljas i ett givet tillstdnd och om policyn ar optimal kommer alltid en optimal handling
valjas. I samma modell dar istéllet en stokastisk policy f6ljs finns det en md&jlighet att ndgon annan
handling valjs, trots att agenten &r medveten om vilken den optimala handlingen &r.

For att avgora hur bra en policy dr kan en optimalitetsmodell anvindas. En sadan modell
utgar fran hur mycket beloning agenten far, men kan &ven ta hansyn till ndr beléningen genereras.
Tva enkla men anvindbara optimalitetsmodeller ar dndlig-horisontmodell och diskonterad odndlig-
horisontmodell [4]. Har innebér dndlig horisont att vi tar hansyn till vad som sker i processen under
ett begransat tidsintervall medan odndlig horisont betyder att beslutshorisonten &ar oéndlig eller
okénd. En dndlig-horisontmodell definieras av att den optimala policyn 7* &r den som maximerar
vanteviardet av summan av de h kommande bel6ningarna, det vill séga

h—1
ot = argfrnax {E lz rt] } , (1)

t=0

dar vantevardet ar taget med avseende pa mw och r; &r beloningen i tidssteg ¢. I en diskonterad
oandlig-horisontmodell gar h — oo och for att summan dé ska konvergera behovs en diskonterings-
faktor v € [0,1) introduceras. Den optimala policyn definieras da som den policy som maximerar
vantevardet av summan av alla diskonterade beloningar, det vill séga

= arg;nax {IE lz 'ytrtl } . (2)

t=0
Diskonteringsfaktorn + har fler funktioner &n att gora oédndliga beslutsprocesser hanterbara. Den
anvands exempelvis i pathfinding-problem, déar en agent ska na ett mal sa snabbt som mdojligt.
Diskonteringsfaktorn tjdnar da till att vardera korta vagar hogre dn langa.

2.1.2 Vardefunktioner och Bellmans ekvation

En vdrdefunktion &r en funktion som uppskattar hur bra det dr fér en agent att befinna sig i
ett specifikt tillstind s € S, med utgingspunkt i att den vill maximera sin totala beloning [1].
Viardefunktioner betecknas V7 (s) och representerar vintevirdet av den framtida beléningen da en



agent startar i tillstand s och tar beslut enligt policyn 7. Olika véardefunktioner fas beroende pa
vilken optimalitetsmodell som véljs [4]. D& vi har en dndlig-horisontmodell fas virdefunktionen

V(o = 5{ :z;rt+k|st} 3)

och da vi istéllet har en diskonterad odndlig-horisontmodell blir virdefunktionen

v(e) =5 gvkrt+k|st}, (1)

dér vantevirdet tagits utifrdn policyn . Som kan ses i (3) &r virdefunktionen for en &ndlig-
horisontmodell en summa &ver ett dndligt antal tidssteg h, givet att agenten befinner sig i tillstand
s¢. P& samma sétt berdknas virdefunktionen for en reducerad oéndlig-horisontmodell enligt (4),
med tillagget att antalet tidssteg som tas gar mot co samt att beloningen minskar med en dis-
konteringsfaktor ~ for varje steg som tas i modellen. Om vi utvecklar virdefunktionen fér den
diskonterade oéndlig-horisontmodellen far vi, givet en deterministisk policy 7 och starttillstand s;,
Bellmans ekvation

V’T(st) = E{’)"t + YTri4+1 + 72Tt+2 + ... |St}
— E{Tt +’)/V7r(5t+1)|5t}

= Z T(St’ at, 5t+1> (R(Sta m(st), St41) + 7Vﬂ(3t+1)) )

St+1

Har vill vi pAminna om att r; = R(sy, at, St+1) och att w(s;) = a; eftersom policyn ar deterministisk.
Det blir hér tydligt att vardefunktionen ar definierad som véntevirdet av den direkta beloningen
adderat med mojliga framtida vérdefunktioner viktat med Gvergangssannolikheten. Eftersom en
diskonterad modell anvénds hir multipliceras dven virdefunktionerna med diskonteringsfaktorn ~
for varje tillstand. Da en optimal policy 7* foljs fas V™ (s) sadan att V™ (s) > V7 (s) for alla s € S
och alla policyer 7, dér V™ (s) kallas den optimala virdefunktionen.

Handlingsvdrdefunktionen (action-value function) QT liknar virdefunktionen V™ men beror
inte bara pa vilket tillstind agenten befinner sig i, utan &ven pé vilken handling a den ska utfora
i detta tillstand [4] och definieras som

Q" (s1, ) :E{karwﬂst,at} ()

k=0

Liksom det finns en optimal vardefunktion V™ finns det &ven en optimal handlingsvirdefunktion
Q™ [4]. Dessa forhaller sig till varandra enligt

Q™ (s1,a0) = Y T, a1, 5041) <R(5ta ar, s041) + VT (5t+1)>7 (6)
VT (s1) = H}L?X{QW* (st,a1)}- (7)

Da reinforcement learning anvénds for att lira en agent hitta ett mal ir Q™ mer anvindbar n V™
eftersom ingen kunskap om miljons dynamik behévs. Genom att lata en agent utforska miljon kan
den bestamma Q™ utan att ha explicit kinnedom om Gvergangsfunktionen eller beléningsfunktionen
[4]. Utan att veta vilka tillstind agenten senare kan hamna i, samt virdena i dessa tillstand, kan
optimala handlingar véljas [1].

2.1.3 Delvis observerbara miljéer

Det finns situationer d& en agent inte har tillgang till all information om miljén som den befinner
sig i. Det kan exempelvis bero pa att miljon ar for stor for att det ska vara mdjligt att lagra



och gora berdkningar pa informationen som den innehaller, eller att framtida tillstind inte ar
kinda. Det begriansade synfiltet medfor en osdkerhet da agenten tar beslut. Ett samlingsnamn
for modeller dér sddana situationer uppstéar kallas delvis observerbara Markov decision processes
(partially observable Markov decision processes, POMDP).

POMDP definieras av tupeln (S, A, T, R, Q, O). Hér har vi utékat MDP:s tupel med observa-
tionsrummet Q@ = {01, 09, ...,0x}, dir Q &r alla observationer som agenten totalt kan gora, och
observationsfunktionen O : S x A x @ — [0, 1] dar

Z O(s',a,0) =1, Vs, a

0eN

enligt [4]. Som for en MDP kommer en handling a € A viljas for varje tillstind s € S som agenten
befinner sig i. Denna handling far agenten att flytta sig till ett nytt tillstdnd s’ med sannolikheten
T(s,a,s’), men till skillnad fran i en MDP kommer inte tillstdndet s’ observeras i en POMDP.
Istéllet gors observationer o € £ som beror av s’ och ¢ med sannolikheten O(s, a,0) [5]. Med
observationerna kan agenten skapa sig en uppfattning om vart i miljén den befinner sig. Malet &r
sedan att maximera den totala beloningen, vilket gors utifran den lokala informationen om miljon
som agenten har tagit reda pa. Ett sétt att hantera delvis observerbara miljéer &r med neurala
néatverk, som kommer att behandlas senare.

2.2 Reinforcement learning

Reinforcement learning (RL) &r ett omrade inom maskininldrning dér en eller flera agenter fattar
beslut i en miljé och forbéttras med hjélp av beléningar fran systemet. Malet med RL &r att
optimera agentens val sa att den kumulativa beloningen blir sa stor som mdjligt. Detta gors genom
att iterativt forbattra agentens beteende. Reinforcement learning kan delas upp i tva kategorier
av metoder: viardebaserade och policybaserade metoder. Dessa skiljer sig framst i hur policyn tas
fram.

2.2.1 Vardebaserade metoder

I virdebaserade metoder anvinds en viardefunktion, antingen V7™ eller Q7, for att viilja en handling
[6]. Detta kan exempelvis goras genom att utvirdera a = argmax; (s, a) i Q-learning som beskrivs
i avsnitt 2.4. Har dr mélet att bestdmma en virdefunktion och denna anvinds sedan direkt for att
valja handlingar.

En svaghet hos virdebaserade metoder &ar svarigheten att hantera stora eller kontinuerliga
handlingsrum. Vid varje tidssteg behéver ndmligen viardefunktionen maximeras med avseende pa
alla mojliga handlingar, vilket ocksa kréver att virdefunktionen berdknas for varje tidssteg. En
annan svaghet ar att slumpen maste vivas in med en algoritm for att fa agenten att utforska
miljon och inte néja sig med en suboptimal vig. Denna algoritm behdver optimeras for att fa
onskat beteende under traningsfasen.

2.2.2 Policybaserade metoder

I policybaserade metoder ar malet att bestimma en optimal policyn direkt, utan att maximera en
vardefunktion. Har anvinds en vektor av parametrar € som forbéattras iterativt genom att maximera
en malfunktion, som &r ett matt pa hur vil policyn m presterar [7].

En viktig fordel med policybaserade metoder &ar att dessa algoritmer har béttre konvergense-
genskaper dn virdebaserade metoder. Medan virdebaserade metoders val av handling ar kéinsligt
for fordndringar i vardefunktionen, ar policybaserade metoder stabilare eftersom parametrarna en-
dast uppdateras langs gradienten av malfunktionen. Detta sétt att forbattra modellen gor ocksa
att policybaserade metoder har potential att hantera stora och rentav kontinuerliga handlingsrum
[1]. Med policybaserade metoder dr det dven mojligt att beridkna en stokastisk policy, som ger
en sannolikhetsfordelning 6ver de méjliga handlingarna som utdata. Da behover inte forhallandet
mellan att utforska miljon och att utfora de basta handlingarna bestdmmas manuellt. Detta sitt
att involvera slump &r bra eftersom slumpen &ar inbyggd i policyn som trénas och blir battre med
varje tidssteg. Nackdelar med policybaserade metoder ar att de ofta konvergerar mot ett lokalt
optimum fér parametrarna samt att de konvergerar langsammare &n viardebaserade metoder.



2.3 Artificiella neurala natverk

Artificiella neurala natverk (ANN) &r ett samlingsbegrepp for en typ av funktionsapproximatorer
som &r inspirerade av biologiska neurala nétverk, som exempelvis den ménskliga hjdrnan. Det som
skiljer ANN fran andra funktionsapproximatorer ar deras formaga att bli trdnade till att sjéalva
generalisera och associera data [8]. Liksom biologiska neurala nitverk kan ANN trénas att 19sa
komplexa problem som ofta &r mycket svara att 16sa med konventionella metoder, som exempelvis
att klassificera handskrivna siffror [9].

ANN é&r uppbyggda av noder placerade i olika lager, ddr noderna &r sammankopplade med
varandra mellan angrinsande lager, se figur 1. Neurala nétverk bestar alltid av ett indatalager
och ett utdatalager, samt ett antal dolda lager av noder. Noderna och kopplingarna i nétet kan
jamforas med neuronerna respektive synapserna i ett biologiskt neuralt natverk och brukar darfoér
ofta bendmnas som artificiella neuroner. Varje nod har en eller flera ingdende kopplingar och varje
koppling har i sin tur en vikt. D& nétet trdnas uppdateras dessa vikter och det &r med dessa
uppdateringar som nétet lar sig 16sa ett problem [10].

Inlager Dolt lager Utlager

@

@-

Nod

Vikt

Figur 1: Ett artificiellt neuralt natverk bestaende av ett indatalager, ett utdatalager samt ett dolt
lager av noder. Ett lager representeras av en kolumn av noder.

2.3.1 Aktivering och indata

Varje nod har ett tillstand, ocksa kallat en aktivering, som &r ett reellt tal. Denna aktivering

kan beskrivas som nodens interna representation av datan som skickats in i ndtverket. En nods
U

aktivering a;", dér j representerar vilken plats i lager [[] noden befinner sig pa, bestdms enligt

¢
= g(3al Nl ), ®)

i=1
dar ay_l] ar aktiveringen fran nod i i foregaende lager [l — 1], som innehaller ¢ noder. En godtycklig
nod j i lager [!] illustreras i figur 2. I (8) ser vi att ett lagers aktiveringar paverkas av tidigare lagers
aktiveringar. Hér har vi ocksa introducerat vikter w;; och biaser bjsom tillsammans utgdr nétets
parametrar. Bias anvinds for att skifta aktiveringsfunktionen for att battre modellera det problem
som néatet forsoker 16sa. Vikterna kan ségas sitta pa kopplingarna mellan noderna. Med hjélp av
aktiveringsfunktionen g(x) bestdms sedan aktiveringen fér nod j i lager [I]. Det &r vanligast att
aktiveringsfunktionen &r en ickelinjir funktion, dér populira sddana ar Fermifunktionen g(z) =

o(x) = H% och ReLU g(z) = max(0,z) [8, 11].
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Figur 2: Aktivering av en nod i lager [I]. Fran lager [l — 1] gar aktiveringarna a; med vikter w;; in
i aktiveringsfunktionen g, vilket ger aktivering a; i lager [I]. Hér &r z; = Ele a;w;; + b;.

For att bestimma aktiveringarna for samtliga noder i lager [|] kan ett system séttas upp. Om
antalet noder i lager [l — 1] betecknas med ¢ och antalet i lager [I] betecknas med 7, fas foljande
system:

_ _ 1 T _ _
ol ([ ey ] ] [
— — - - -1
a% _y w2.1 wz.2 w% as N b[Q. ] 7 (9)
fl] -1 -1 ‘ -1 -1 121
an w[Cl ] w£2 I w[c77 ] a[C ] bL, ]

dér aktiveringarna, vikterna samt bias for noderna i lager [l — 1] skapar aktiveringarna for lager []
med hjélp av aktiveringsfunktionen g.

2.3.2 Inlérning

Da vi har ett ndtverk likt det i figur 1 later vi den data som skickats in i ndtverket propagera framat
genom nitverket. Lager for lager aktiveras noderna tills de i utdatalagret nas. Aven dessa noder
far en aktivering, vilket ger resultatet. Om nétets uppgift exempelvis &r att klassificera bilder sa
representerar utdatalagrets noder olika typer av objekt som kan skickas in i ndtverket som indata.
Aktiveringarna i utlagret &r da ett matt pa hur troligt det ar att bilden forestéller ett specifikt
objekt.

Nér neurala nétverk skapas ar de séllan valfungerande, vilket beror pa att vikterna och biaserna
inte har ritt virden. For att ett ndtverk ska klara av att 16sa ett specifikt problem, exempelvis det
som ndmndes ovan, maste viardena pa vikterna och biaserna uppdateras. Natverket trdnas genom
att vikterna optimeras sa att nétverket 16ser en viss uppgift optimalt. Vad som menas med att 16sa
en uppgift optimalt skiljer sig fran fall till fall. N&ar ett natverk exempelvis klassificerar siffror 16ser
niatverket uppgiften optimalt da det klarar av att urskilja vilken siffra som skickas in i nitverket. I
andra fall kan det handla om att avgéra om en bil ska stoppa eller kora vid ett trafikljus, se figur
3, eller nagot s& abstrakt som att forsoka skapa vacker musik [12]. Gemensamt for alla ndtverk &r
dock att da utdatan jamfoérs med optimala utdatan ska denna skillnad vara sa liten som mojligt.
For att minimera denna skillnad anvinds ofta bakdtpropagering vilket redogors for i nésta avsnitt.
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(a) Aktivering nér ett trafikljus visar rott. (b) Aktivering nér ett trafikljus visar gront.

Figur 3: Ett nét som trénats att ta ratt beslut vid ett Gvergangsstélle.

2.3.3 Bakatpropagering

Vikterna och biaserna optimeras vanligtvis med metoden bakdtpropagering. Denna metod behdver
ett matt pa hur bra natverket ar, det vill sdga hur vil natverkets utdata forhaller sig till tréanings-
méngdens verkliga utdata. For att méta detta anvinds en forlustfunktion (loss function) L(g,y)
av nitverkets utdata y och tréningsméingdens utdata ¢. Det &r vanligt att definiera L(g,y) som
medelvardet av felet i kvadrat for alla n aktiveringar i utdatalagret, det vill sdga

1 — , A\ 2
L@y == (59 =y . 10
=33 (10)
Med kostnadsfunktionen som matt pa natets prestanda, fas optimala parametrar genom att mini-
mera L med avseende pa dessa. Optimeringen gors med iterativa metoder, exempelvis stokastisk
gradient descent (SGD) [13], dir gradienten anvéinds for att minimera férlustfunktionen. Gradien-
ten bestar av partialderivatohav forlustfunktionen med avseende péa biaserna och vikterna i det
l

neurala néitverket. Vi later z;" = S ay_l}wz[l-_ll + 7 och beriiknar partialderivatorna med

kedjeregeln med avseende pa vikterna i lager [I] enligt

oL 8z][-l] aay] oL
2ul] ~ 9ull 927 2

j

(11)

Vidare beriiknas partialderivatorna med avseende pé aktiveringsfunktionen, dér lager [I] har n
noder, som
oL 792" ad! ar
PRI —— (12)

1 o [ 5 [0°
: = 8a£ ] 3zj[-] aag-]

Detta &r en iterativ process som borjar i utdatalagret och sedan propagerar bakat i nidtverket. Den
totala gradienten, for ett ndt med N lager, kan skrivas som

oL oL OL oL oL oL 1"
oW’ gplll” oW (217 921" "7 WIN]? GpINT | 7

VL = [ (13)

déir W #r viktmatrisen med element wl[l]] och bl #ir biasvektorn for lager [I]. T SGD bestiims
storleken pa uppdateringen av den sa kallade hyperparametern «, som &ar inldrningshastigheten.
Till skillnad fran vikterna och biaserna som uppdateras under kérning ar hyperparametrar virden
som bestdms innan tréningen borjar.

2.4 Q-learning

Q-learning ar en vardebaserad metod som anvinds i RL for att lara en agent ta de beslut som i
slutdndan maximerar beloningen. I pathfinding-problemet betyder det att agenten tar sig fran en
startpunkt till en slutdestination sa snabbt som mdjligt, genom att lara sig den optimala hand-
lingsvirdefunktionen given i (6).

I sin mest grundldggande form anvinder Q-learning négon form av uppslagstabell for att spara
de Q-viarden som handlingsvirdefunktionen berédknat for miljons olika tillstdnd och handlingar.



For att anvinda en tabell pa detta satt behover alla tillstand i miljon vara diskreta samt kidnda for
agenten. Detta begransar anviandningsomradet till smé tillstindsrum, eftersom metoden annars
blir for berdkningstung. I tabellen finns ett virde Q(s,a) for varje tillstindhandlingspar (s,a),
och dessa viarden uppdateras stegvis baserat pa de beloningar som agenten far av miljon. Da Qg
uppdateras till Qx41 gors detta med

Qry1(5t,a1) = Qr(se,a¢) + Oé(Tt + ’YI%?X{Qk(St—&-h ar)} — Qi (se, Clt)), (14)

dér agenten vid tiden ¢ forflyttar sig fran tillstand s; till s;11 da handlingen a; utfors. Hur stor vikt
som ska laggas vid nya upptéckter och hur mycket det ursprungliga Q-vérdet ska tas i beaktning nér
det nya vardet bestdms avgors av inlarningshastigheten «. Inlarningshastigheten ligger i intervallet
0 < a < 1, dér ett viarde néra 1 berdknar det nya Q-virdet med stor hénsyn till det sista steget
som tagits. D& a = 0 férblir Q-véirdet detsamma.

Avvigningen mellan utforskning (exploration) och utnyttjande (exploitation) &r alltid narvaran-
de i en sjdlvinldrningsalgoritm. Med utforskning menas att algoritmen med fordel tar reda pa mer
information om den miljé som den befinner sig i genom att utforska manga olika handlingar och
tillstand. I motsats till utforskning kommer en metod baserad pa utnyttjande optimera l6sningen
utifran de tillstand som &r kidnda. For att en algoritm ska hitta den optimala 16sningen krévs en
viss utforskning, eftersom den optimala 16sningen troligtvis inte upptécks annars. Ju langre in i tra-
ningsfasen algoritmen kommer maste dock utnyttjande bli allt viktigare, eftersom det blir allt mer
sannolikt att den optimala 16sningen da redan funnits. Q-learning ségs vara utforskningsokdnslig
(exploration insensitive) [14]. Det betyder att oavsett vilken utforskningspolicy som f6ljs kommer
den konvergera till den optimala policyn 7* s& linge varje tillstandhandlingspar i traningsfasen
besoks odndligt manga ganger. Detta foljer av konvergenssatsen, se Sats 1 [15].

Sats 1 Givet att Q-virdena uppdateras enligt (14) och att en begrinsad beloning |r,| < K, K € R,
inldrningshastigheten 0 < o, < 1 och

Zani(s’a) = 00, Zaii(s,a) <oo, VseS, VacA,
i=1

i=1

uppfylls, dir n'(s,a) dr indevet for ite gangen handling a wutfors i tillstand s, da gdller att
Qn(s,a) = Q*(s,a) din — oo Vs € S,Va € A, dar Q*(s,a) dr den optimala policyn.

2.5 Policygradientmetoder

Ett alternativt tillvigagangssétt for att hitta en optimal policy dr att lata en stokastisk policy
representeras av nagon funktionsapproximator. Vi stéller sedan upp ett optimeringsproblem dar
malfunktionen dr nadgot matt pa hur policyn presterar, exempelvis V™. Approximatorn bestdms av
en uppsittning parametrar 6, exempelvis vikterna i ett neuralt néatverk, och det ar med avseende
pa dessa som vi optimerar policyn. Vi soker alltsd metoder som ger oss mdjlighet att gradvis
forbattra policys for att de ska ge béttre avkastning [6].

Givet en stokastisk policy 7 har vi att

V™ (s0) :/sp”(s)/Aw(s,a) /s,esT(s,a7s’)R(&a,s’)ds'dads (15)

dar

pr(s) =Y AP {s; = sl|so,7}
t=0

definieras som den diskonterade tillstandsfordelningen [6]. Om vi later my beteckna en deriverbar
policy representerad av en funktionsapproximator som parametriseras av 6 kan vi skriva

VoV™ (s0) = /

pe (s)/ Vomg(s,a)Q™ (s,a)dads (16)
S A



dér VyV7™ betecknar gradienten av virdefunktionen med avseende pa parametrarna 6. Genom att
skatta gradienten av malfunktionen kan vi berdkna uppdateringar av parametrarna 6 da vi kan
lata skillnaden i 6 vara proportionell mot VoV™  det vill sdga Af o VoV,

Integralen i (16) dr svarberéknad och behover séledes skattas. En metod for att astadkomma
detta fas genom att

Vomg(s,a) = ﬂg(&éL)W = mo(s,a)Vo(In (g (s, a)))
och det géller da att
VoV5? (s0) = E[Vo(In(me(s,a)))Q™ (s,a)], (17)

dér s och a kommer fran fordelningarna p™ repsektive mg. Detta ger oss en mdojlighet att skatta
gradienten VgV ™ s4 att parametrarna 6 kan uppdateras i 6nskad riktning. En konceptuell tolkning
dr att vi uppdaterar vara parametrar sa att policyn my ger oss storre sannolikhet att utfora hand-
lingar med hogre forvantad avkastning, d& vi ju har valt Q™ som ett matt pa forviantad framtida
avkastning.

En mojlig forbéttring av gradientestimatorn fas genom att anvinda en advantage-funktion

AT (s,a) = Q™ (s,a) — VT(s) (18)
istéllet for Q™ i (17). Med detta uttryck definierar vi policygradienten som
VeVi? (s0) = E[Vg(ln(ﬂ'g(s, a)))A”G(s,a)]. (19)

Funktionen A™ blir ett matt pa hur bra det ar for agenten att utfora en specifik handling a i
tillstand s jAmfort med det forvantade viardet pa att utféra ndgon av alla andra mdojliga handlingar.
Typiskt for denna storhet &r att dess magnitud typiskt &r lagre &n Q™ (s, a), vilket har flera
fordelar [6].

Eftersom en uppskattning av nagon virdefunktion Q™ eller A™ kravs for att skatta gradien-
ten ovan brukar en sa kallad actor-critic-struktur anvéindas i policygradientmetoder. Exempelvis
definierar man tv& neurala nitverk, dir det ena representerar policyn och utfér handlingar (actor).
Det andra skattar virdefunktionen och utvérderar den policy som f6ljs (critic). Actor-nitverkets
parametrar uppdateras da med hjilp av policygradienten enligt (19). Critic-nétverket uppdateras
pa samma sitt som de metoder som star att ldsa om i avsnitten 3.2 respektive 3.3. Genom att
critic-natverket trdnas pa att uppskatta en virdefunktion far vi en mojlighet att berdkna A™ i
(19). Denna uppskattning kan sedan anvindas for att uppdatera actor-natverkets vikter mot en
optimal policy.

3 Implementering

I detta avsnitt behandlas algoritmer for att l6sa pathfinding-problem. De presenteras i den ordning
de implementerades under arbetets gang, vilket dven till stor del sammanfaller med hur avancerade
de dr. Forst presenteras algoritmen Q-table, som sparar Q-virden i en tabell. Detta foljs av Q-
network som ocksa anvinder Q-virden men som far dessa fran neurala nétverk utan dolda lager.
Efter detta behandlas Deep Q-network som anvénder sig av neurala nidtverk med flera dolda lager.
Tre varianter av denna metod presenteras. Avslutningsvis behandlas Proximal Policy Optimization,
som ar en policybaserad metod.

Ett centralt begrepp &r episoder, som ar den tidsperiod som startar nér agenten ar vid start-
punkten och slutar antingen nér agenten natt malet eller nér antalet steg natt en maxgréns. Vissa
agenter har tranats i delvis observerbara miljoer. Detta innebédr att agenten har ett begransat,
rektangulért synfilt, som forflyttar sig med agenten, se figur 4.

Den fardiga miljon MiniGrid [16] har anvéints for att tridna, utvirdera och visualisera algorit-
merna. MiniGrid ar ett ramverk med ett antal olika rutndt innehallande olika komponenter som
start, mal, viggar och lava, se figur 4. Agenten kan inte gé igenom viggarna och episoden avslutas
omedelbart om den gar in i lavan. Utéver denna miljé skapades ett ramverk med tva syften. Dels
fungerar ramverket som en bro mellan algoritmerna och miljon sa att algoritmerna inte behdéver
anpassas till MiniGrid. Dessutom underlattar ramverket traning och utvirdering av algoritmerna
samt visualisering av korningar.
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(a) En milj6 utan hinder. ) En miljo med viggar. (¢) En miljo med lava.

Figur 4: Tre exempel pa miljéer i MiniGrid. Agenten representeras av en pil och slutmalet av en
ruta i nedre hogra hornet. Som hinder finns viggar vilka representeras av morkgraa rutor, se (b),
och lava som representeras av ifyllda rutor med vagor, se (c). Det ljusare partiet ar agentens synfalt.

3.1 Q-table

Den forsta algoritmen, vilken ocksa ar mest réattfram av de som behandlas hér, dr @-table. Denna
algoritm &r baserad pa Q-learning, se avsnitt 2.4, diar en matris Q haller informationen om hur
fordelaktigt det ar att ga fran ett tillstdnd i miljon till ett annat. Det &r darfor latt att folja
algoritmens utveckling eftersom alla varden kan himtas i Q. Matrisens storlek beror av hur stort
tillstandsrummet S och handlingsrummet A dr, dér antalet rader och kolonner &r lika manga som
S respektive A &r stora. @ bestar har av tre kolonner eftersom A utgors av handlingarna att vrida
sig medurs, vrida sig moturs och att ta ett steg rakt fram. S kan beskrivas som (miljéns bredd) x
(miljons hojd) x 4, eftersom tillstindsrummet bestar av alla tillstand i miljén som en agent kan
befinna sig i, multiplicerat med alla riktningar agenten kan peka at i dessa tillstand, det vill séga
nord, syd, vést och Ost.

3.1.1 Traning av algoritmen

Alla vérden i @ séatts ursprungligen till noll och nér algoritmen sedan tréanas kommer dessa véarden
uppdateras. Uppdatering av @ sker genom handlingsviardefunktionen

Qs,0) = (1 = )Q(s, ) + a(r + ymax{Q(s", @)} ) (20)

dér ¢’ dr det tillstdnd som fas d& handling a utfors i tillstdnd s och r = R(s,a, s’) &r beloningen.
Ett 1ampligt val av « krévs héar for att algoritmen ska ta hansyn till tidigare erfarenheter, samtidigt
som nya upptickter virdesétts. Berdkningen i (20) upprepas i varje nytt tillstaind agenten hamnar
i, tills agenten antingen nar malet eller antalet handlingar uppnar en satt maxgréns, varpa episoden
tar slut. Nar traningen ar klar dr det darfér mojligt for en agent att med hjalp av Q bestdmma
handling.

3.1.2 Tillagg for utforskning av hela miljon

Om agenten tar samma vig varje episod under trdningsfasen kommer med storsta sannolikhet
inte den optimala véigen hittas. De virden i Q som forst blir positiva kommer besokas av agenten
varje gang en ny episod startar, eftersom de tillstind som dessa vérden motsvarar ar de enda
som riknas som gynnsamma. For att fa agenten att utforska nya vigar infors e € (0, 1), vilket &r
sannolikheten for att en slumpmaéssig handling ska viljas istéllet for den optimala. Denna strategi
kallas e-greedy. Med detta tillagg tvingas agenten utforska dven de delar av miljén som forst inte
verkar gynnsamma och risken att fastna i en slinga dir endast samma del av miljon utforskas
undviks. Vanligtvis minskar € med ett konstant virde infér varje ny episod, vilket betyder att ju
langre in i tréningsfasen algoritmen kommer, desto storre ar sannolikheten att den mest férdelaktiga
handlingen valjs. Algoritmen ar utformad pa detta sétt eftersom det langre in i traningsfasen &r mer
sannolikt att den optimala vigen redan upptéackts. Algoritmen for Q-table illustreras i Algoritm 1.
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Algoritm 1 Q-table

Initialize:
Q(s,0)
for each episode do
Choose an action a, from state s using policy derived from @ (e.g. e-greedy)
for each step in episode do
Take action a, observe r and s’
Choose an action @/, from state s’ using policy derived from Q (e.g. e-greedy)
Q(s,a) < Q(s,a) + a[r +7Q(s",a’) — Q(s,a)]
s+ ¢
if s is terminal then
break
end if
end for
end for

3.1.3 Resultat och analys

Q-table presterade vél pa relativt enkla problem, till exempel rutnét utan hinder. For ett sadant
problem pa ett forhéllandevis litet tillstandsrum kunde metoden konvergera efter bara nagot hund-
ratal episoder. Teoretiskt ar det faststéllt att algoritmen kommer konvergera mot en optimal policy
i andlig tid enligt 1, men det kunde bara verifieras for enkla problem i fullt observerbara miljoer.

P& grund av att algoritmen kréver att handlingsviardefunktionen kan approximeras av Q i
samtliga av omgivningens tillstand, har den mycket svart att klara av problem som modelleras
som POMDP. Detta leder som bekant till att stora problem kan bli mycket svarberdknade, da
komplexiteten vixer snabbt med tillstandsrummets storlek.

3.2 Q-network

Nésta algoritm som behandlas dr Q-network. Istéllet for att spara de virden som representerar hur
bra det ar att ga fran ett tillstand till ett annat i en matris Q, sitts denna information in i ett ANN.
Att anvianda ett ANN istéllet for en matris ar fordelaktigt ndr den miljo som en agent ska verka i ar
stor. Redan i relativt sma tillstandsrum far Q-table problem att 16sa pathfinding-problemet inom
rimlig tid, da denna algoritm mycket snabbt blir berdkningstung. Q-network &r &ven grundpelaren
for senare algoritmer och det dr darfor viktigt att forsta denna algoritms uppbyggnad innan den
utvecklas ytterligare.

3.2.1 Traning av algoritmen

Q-network bestar av ett natverk uppbyggt av ett indatalager och ett utdatalager. For att fa Q-
viardena representeras endast tillstdndsrummet S av en matris. Denna matris propagerar framét
i nédtverket, vilket aktiverar utlagrets noder. Dessa noders aktiveringar motsvarar i sin tur Q-
viarden for olika handlingar a. Det &r vért att ndmna att Q-network kan hantera kontinuerliga
tillstAndsrum men den anvénds i dessa pathfinding-problem endast for diskreta tillstandsrum. Har
skiljer sig denna algoritm fran Q-table, som endast kan hantera diskreta tillstandsrum.

Precis som i Q-table véljs under tréningsfasen en handling med sannolikheten € for att algorit-
men ska utforska nya végar och att forlustfunktionen inte ska fastna i lokala minima. Efter att en
handling a har valts och nésta tillstand samt dess beloning hdmtats, ar féljande steg mycket likt det
som sker i Q-table. Istéllet fér att uppdatera virdena i matrisen @ med handlingsvérdefunktionen
i (20), anvénds istéllet en forlustfunktion. I forlustfunktionen sétts ett malvirde in tillsammans
med det ursprungliga Q-vardet. Malvardet fas med

Qls,0) = 7+ ymax{Q(s',2)}, (21)

dér Q(s,a) inte ska forvixlas med matrisen Q. Hér anvénds forlustfunktionen (10) som &r det
genomsnittliga kvadratfelet. For att vikterna mellan noderna i nétverket ska uppdateras, se av-
snitt 2.3, bakatpropageras felet som forlustfunktionen berdknat. Genom att minimera felet med
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en optimeringsfunktion, hir SGD, fas en &ndring av vikterna. Detta gbrs manga ganger och nér
tillrackligt mycket data passerat genom néatverket sa stabiliseras vikterna mellan noderna. Till slut
fas en trinad algoritm som kan 16sa pathfinding-problemet i en helt synlig miljo.

3.2.2 Resultat och analys

Liksom Q-table gav denna algoritm goda resultat fér enklare problem i fullt observerbara milj6er.
Intressant att notera ar att de mojliga tillstand agenten hittade och hur den déar skulle agera
optimalt inte representerades av en matris, utan av noderna och deras vikter i det neurala nétverket.
Ett linjért lager i det neurala nétverket riackte for att uppna lika goda resultat som Q-table i en
liten milj6 utan hinder.

Algoritmen kraver med var uppsittning av parametrar likt Q-table ett hundratal episoder for
att hitta en optimal policy. Vinsten med att anvinda denna metod &r dock att hela tillstandet
inte behdver representeras i en matris. Detta betyder att stora effektiviseringar kan goras sett till
komplexitet for storre problem. Med vetskapen att neurala nét effektivt kan representera agentens
kunskap om sin omgivning i sina interna tillstand och saledes avbilda par av tillstdnd och handlingar
pa forvantad avkastning, bor en algoritm kunna konstrueras for delvis observerbara miljoer.

3.3 Deep Q-network

I sin artikel fran 2015 introducerade Mnih m. fl. begreppet deep @-network (DQN) [2]. Hér re-
presenteras agenten av ett djupt neuralt ndtverk som syftar till att avbilda agentens tillstand och
dess mojliga handlingar pa ett Q-virde, liknande de ovan ndmnda metoderna. Artikeln beskriver
en agent som lar sig spela klassiska spel till systemet Atari 2600, vilket den i manga fall gor béattre
an tidigare algoritmer och professionella ménskliga speltestare.

DQN implementerades pa delvis observerbara miljer. Istillet for att agenten kénner hela sy-
stemets tillstand i alla tidssteg far den observationer av systemet som svarar mot dess synfalt.
Metoden bygger pa att neurala nétverk kan approximera den optimala handlingsviardefunktionen
for ett tillstindhandlingspar (s, a). Precis som Q-network &r DQN baserad p4 ANN men har till
skillnad fran Q-network tre dolda lager. Det anvinds dven tva nétverk, ett policyndtverk (policy
net), QP°lYY som anviinds for att himta ut Q-virdena samt ett madlndtverk (target net), Q*2&et,
som anvéinds for att trdna natverket och himta Q-malvirden som i (21). Efter en period synkro-
niseras nétverken med varandra. Detta gors inte kontinuerligt eftersom det &ar fordelaktigt att ha
ett fixt Q-malvirde. Pa sa sétt undviks att policyndtverket ivrigt forsdker nd Q-vérden som hela
tiden &ndras, vilket skulle vara fallet om man uppdaterar nitverket vid varje tréningsiteration. Det
introduceras dven ett replay memory D, dir det samlas Gvergingar. Overgangen, (s;, az, si11,7¢),
beskriver vilket tillstand s;11 agenten hamnar i samt vilken beléning r; agenten far for att utféra
handlingen a; i tillstdnd s;. Vid tréning hamtas ett antal slumpvist utvalda évergangar fran D i
form av en batch vilket har visats forbéattra traningsprocessen och stabiliteten for DQN markant
[17]. Algoritmen f6r DQN visas i algoritm 2.

3.3.1 Double DQN

DQN anvénder samma nétverk for att vélja en handling som for att bestdmma dess Q-vérde. Detta
gor att Q-virdena latt kan bli 6verskattade [17], vilket resulterar i brusiga och mer slumpartade
resultat. Ett sdtt att minska bruset under tréningen &r att anvinda policynédtverket for att hitta
vilken handling som ger hogst Q-vérde och anviinda den handlingen i malnétverket for att till slut
hitta Q-vérdet. Detta gor att (21) istéllet ser ut som

Qs,0) = 1 +7Q ™ (&, argmax{ QP (s',a)} ). (22)

Hir anvinds policynitverket for att ta fram QP respektive malnitverket for att fa fram Qtareet.
De 6vriga parametrarna ar som i (21). Denna dndringen i algoritmen kallas for DDQN (Double
Deep Q-network).
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Algoritm 2 DQN

Initialize:
replay memory D
Initialize:
action-value function QP°!'®Y with random parameters
Initialize:
target action-value function Qtar&et = Qpelicy
for episode =1,2,..., M do
fort=1,2,...,7 do
With probability e select a random action ay
otherwise select a; = argmax, QP (s;, a)
Execute action a; in state s; and observe reward r; and next state s;11
Store transition (s;, as, ¢, S¢41) in D
Sample random mini-batch of transitions (s;, a;,7;,s;j4+1) from D

Set rj, if episode terminates at j+1
et y; =
Yi r; + v maxg {Q"8 (s;41,a)}, otherwise
Optimize parameters in QP on the loss function L(y;)
Every 1000 step set Qtaget = Qpolicy
end for
end for

3.3.2 Deep recurrent Q-network

For att atgdrda problemen som DQN stoter pa i samband med 6vergangen till POMDP, utékas det
bakomliggande neurala nitverket med en dterkopplande (recurrent) komponent. Genom att lata ett
aterkopplande nétverks interna tillstdnd propagera tillsammans med indatan flera ganger genom
néatverket, kan det dra lardomar ur sekventiell data. Tanken &r har att en long short-term memory
cell (LSTM-cell) kan hjélpa nitverket minnas sekvenser ur dess samlade erfarenhet under traningen
[18]. Metoden bygger péa en artikel ddr forfattarna introducerade just en LSTM-cell i ett natverk
for DQN [19]. De insag att &ven om DQN presterar mycket bra i manga spel, brister metoden dér
en langsiktig strategi belonas. De pastar att i dessa spel kan det fullstdndiga tillstandet ej erhéllas
genom att bara se en batch av bildrutor. Darfor introduceras ett minne i metoden for att goéra den
mer robust mot de egenheter som kan uppsta nér ett delvis observerbart problem behandlas.

Den huvudsakliga skillnaden mot implementationen av DQN, férutom det neurala nétverkets
struktur, blir att replay memory modifieras. Istéllet for att spara undan enstaka Gvergangar sparas
hela episoder, sedan dras slumpmissigt sekvenser (traces) ur dessa som néitverket tranar pa. For
en episod E av langd n ges alltsa att

n

E = U(si,ai,sg,rﬁ.

i=1

Ur episoder kan sedan sekvenser C' med lingd k — m dras slumpméssigt som

k
C= U <Sj’aj75;'vrj>

Jj=m

for nagot slumpmaéssigt valt heltal m € [1,n — k]. Batches av sekvenser anvinds sedan for att
tréana nétverket. Tanken &r att aterkopplingen i det neurala ndtverket ska ldra sig sekvenser av
overgangar som leder till god avkastning.

3.3.3 Resultat och analys

Under samlingsbegreppet DQN finns ett antal metoder, déribland de som nédmns ovan. I detta
projekt har 6vergangen till djupa neurala nédtverksmodeller ocksé inneburit en 6vergang till delvis
observerbara problem. De policys som tagits fram med DQN har inte visat pa ett Gvertygande
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sitt att de kan 16sa pathfinding-problem i delvis observbara miljoer, da de presterat lika bra eller
sdmre dn en helt slumpmaéssig policy. Det finns flera sannolika forklaringar till att algoritmerna
inte har lyckats lara sig optimala policys. Typiskt kan metoder som involverar neurala nétverk vara
kansliga for vilka hyperparametrar som valjs, samt for antalet lager och noder som finns i nétverket.
Det finns heller inga vil underbyggda metoder for att optimera dessa; heuristik dr det vanligaste
sittet att hitta dem. Implementeringen av DRQN 1i detta projekt har inte lett till resultat som
pekat mot att problemen med DQN kan 16sas med aterkopplande neurala nétverk fér problemen
som behandlats. Har spelar aterigen parameterval och nétverksstruktur stor roll, vilket gor att
det i man av tid mycket vil kan finnas mdojlighet att hitta 16sningar. Slutligen kan DQN och dess
varianter endast ta fram deterministiska policys, vilket skulle kunna vara en begrdnsande faktor.

3.4 Proximal Policy Optimization

Utover de virdebaserade metoderna som tidigare diskuterats finns det en familj av RL-algoritmer
som &r policybaserade, som till exempel policygradientmetoder som behandlades i avsnitt 2.5. En
av de nyare metoderna i denna familj &r Prozimal Policy Optimization (PPO), som introducerades
i artikeln Proximal Policy Optimization Algorithms [20]. Forfattarna menar att PPO forbéttrar
effektiviteten och robustheten i jamforelse med andra policygradientmetoder, samtidigt som algo-
ritmen ska vara relativt litt att implementera. Den har ocksé hog prestanda bade nér det kommer
till resultat och tréningshastighet.

Som tidigare ndmnt i avsnitt 2.5 forsdker samtliga policygradientmetoder uppskatta policyns
gradient, se (19), och anvinda denna f6r att uppdatera policyn med en viss strategi. Gradienten
kan ocksa uppskattas genom att derivera nagon forlustfunktion, till exempel

LPY(0) =E| In 7y (a|s) A™ (23)

dir A7 definieras som i (18). Det har dock visat sig vara problematiskt att fa policygradient-
metoder som anvéinder sig av LF¢ som forlustfunktion att konvergera till den optimala policyn.
Antingen sétts inlarningshastigheten till ett for lagt varde, vilket gor att konvergens aldrig intréaffar,
eller sa séitts den till ett for hogt virde sa att metoden gor for stora och destruktiva uppdateringar.
I ett f6rsok att fa bukt med dessa problem togs forlustfunktionen

o (a] s)

LI o) =E| —— %
O =E| o als)

Ao (24)

fram, dir mg,,, #r foregaende policy. LETT kombinerat med en viss uppdateringsstrategi kallas
Conservative Policy Iteration (CPI) [21]. Med definitionen ¢(6) = —mo(als)  yan LOPI skrivas pa

TOo1a (a ‘ 5)
den forenklade formen

LEPI(9) =E [ $(0) A™ ] . (25)

Utan nagon begrdnsning pa uppdateringens storlek lider CPI av samma problem som manga
andra policygradientmetoder med langsam eller instabil trining. PPO anvénder sig av en liknande
gradientuppskattning som CPI, men med ett inbyggt skydd mot for stora destruktiva uppdateringar
av policyn genom sin forlustfunktion. Funktionen introducerades i artikeln som Clipped Surrogate
Objective, vilket hadanefter kommer refereras till som PPO:s malfunktion. [20]

3.4.1 Malfunktion

Andra policygradientmetoder har med varierande framgéang forsokt forhindra destruktiva uppda-
teringar av policyn, genom att maximera méalfunktionen under vissa bivillkor [22]. PPO har istéllet
valt en annan vig dér begransningen av storleken pa uppdateringen gors direkt i dess mélfunktion.
Denna kallas LEYTP efter engelskans clipping och har formen

LOFIP(9) = B[ min((0) A™, clip(6(0), 1~ &, 1+¢) A™) |. (26)

Den forsta termen i LEEIP kommer fran LEP7) i (25). Den andra termen begrinsar ¢(6) sa att
¢(0) € [1 —e, 1+ ¢]. Genom att ta ett minimum av dessa termer fas en forlustfunktion dar
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uppdateringen av policyn begrénsas for vissa fall, genom att gradienten blir noll dar malfunktionen
ar konstant. Hyperparametern e sétts ofta till 0.2 men utrymme fér optimering mot specifika
problem finns [20]. Motivationen till LELTF forstas littast genom att behandla olika fall: da A™ > 0

LCLIP LCLIP

e 9

[
-

0 i 1+4¢
(a) A™ > 0. (b) A™ < 0.

Figur 5: Malfunktionen LE“'" mot ¢, for olika tecken pa A™.

och dd A™ < 0. Om en handling &r bra, det vill siga A™ > 0, och handlingen blir mindre sannolik,
@(0) < 1, tillats policyn att korrigeras fritt genom en uppdatering. D4 istéllet en handling blir mer
sannolik, ¢(6) > 1, begrinsas vissa uppdateringar av policyn si att inte ett {or stort steg tas, mer
specifikt de uppdateringar dar ¢(6) > 1 + . Begriansningarna syftar till att forhindra destruktiva
uppdateringar som skulle forsétta policyn i ett icke onskvéart tillstand.

Om en handlingen skulle visa sig vara dalig, det vill sdga da A™ < 0, fas tva andra fall. D&
handlingen blir mer sannolik kan tidigare misstag korrigeras fritt, hir utan nagon begrénsning
alls. Om handlingen déremot blir mindre sannolik kan instabilitet aterigen motverkas i traningen
genom att ignorera vissa uppdateringar.

3.4.2 Okad effektivitet genom upprepad trining

Tack vare malfunktionen kan ytterligare forbéttringar goras jamfort med vanliga policygradient-
metoder. For att 6ka en metods effektivitet, det vill sdga hur manga unika observationer som krévs
for att metoden ska léra sig problemet, &r det 6nskvért att uppdatera policyn flera ganger utifran
varje observation. Det ar for de flesta policygradientmetoder inte mojligt 1 praktiken dé& det skulle
leda till instabil traning. PPO kommer runt problemet genom att ha ett inbyggt skydd i form av
malfunktionen. Traningen kan da ske i flera epoker i taget pé varje batch av observationer, déar
en epok syftar pa ett enskilt optimeringssteg. I artikeln foreslogs en algoritm dir N agenter kor
policyn 7y, parallellt och samlar in observationer i 7 tidssteg, se figur 6. Parallellisering 6ppnar
upp for snabbare tréning pa processorer som kan exekvera flera tradar samtidigt. Déarefter berak-
nas AT?,..., ATe. Slutligen kan parametrarna 6 uppdateras och optimeras genom att triana i K
epoker. Optimering sker genom att gradienten uppskattas med hjilp av méalfunktionen och sedan
anvinds for att uppdatera policyn med till exempel SGD. Algoritmen finns i stora drag atergiven
nedan i algoritm 3.

Algoritm 3 PPO

for iteration=1,2,... do
for actor=1,2,...,N do
Run policy 7y, in environment for 7 timesteps

Compute advantage estimates A7°,..., AT?
end for
Optimize surrogate LEX1P wrt 6, with K epochs and minibatch size M < Nt
Oola < 0
end for
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Figur 6: Visualisering av PPO med 16 agenter. Varje agent foljer policyn mg_,, och samlar in

observationer.

3.4.3 Resultat och analys

PPO har presterat utmérkt pa samtliga typer av problem som testats, bade fér miljéer med och
utan olika typer av hinder som viggar och lava. PPO har dven presterat vil i delvis observerbara
miljoer, se figur 7. Dessutom har vissa modeller som trénats i en typ av miljé kunnat generalisera
sin policy s& att den kunde prestera bra i andra, liknande miljéer som den aldrig hade sett forut,
se figur 8. Slutligen skedde traningen relativt snabbt i jamforelse med andra metoder.
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Figur 7: Genomsnittlig beloning for 16 agenter mot antal optimiseringssteg. S9IN{1,2,3} &r en
indikation pa hur svar miljon ar, dar SIN1 &r ldttast och SIN3 &r svarast.
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Figur 8: Genomsnittlig beloning for 16 agenter mot antal steg, utan optimering. Modellen ar
fardigtranad och har endast tidigare trénats i miljon SIN2 men presterar dnda bra i de Gvriga
miljGerna.

4 Diskussion

Projektet syftar till att besvara hur vil Markov decision processes och reinforcement learning kan
anvindas till att 16sa pathfinding-problem. Olika l6sningar presenteras med varierande grad av
komplexitet och prestanda. Till en borjan anvindes Q-table, som pa grund av sin Gversiktlighet
och enkelhet lampade sig val for att ge forstaelse inom &mmnet och lyckades producera lovande
resultat i sma miljoer. Sedermera studerades olika sorters neurala nétverk: ett Q-network utan
dolda lager, ett djupt Q-network och ett djupt aterkopplande Q-network. Policygradientmetoder
med neurala nétverk sdsom PPO visade goda resultat. I detta kapitel diskuteras samtliga metoder
utifran anvindningsomraden, svagheter och styrkor.

4.1 Fullt observerbara miljoer

En stor anledning till att vi anvinde Q-table i forsta delen av projektet var for att pa ett naturligt
sétt introducera reinforcement learning och MDP. Vi tyckte att Q-table fyllde en viktig funktion
for att sjélva lara oss om dmnet samtidigt som det bidrog till stringens i rapporten. Vi hade inga
férhoppningar om att Q-table skulle prestera vil, men forutsag att sma pathfinding-problem &nda
skulle kunna 16sas och av vi tydligt skulle kunna f6lja hur policyn véixte fram. Med tanke pa att
Q-table garanterar konvergens ar det inte férvanande att algoritmen lyckades i sma milj6er, se Sats
1. Det faktum att Q-table anvinder en matris som representerar tillstdndsrummet och att samtliga
element maste uppdateras minst en gang for att garantera konvergens gor att det finns en tydlig
grans for vad algoritmen klarar av pa rimlig tid. Stora tillstandsrum kriaver mycket minne for att
spara matrisen och gor att policyn konvergerar langsamt. Det finns ytterligare en nackdel med
Q-table som &r vérd att uppmaéarksamma; Q-table kéinner inte igen nya tillstadnd som liknar tidigare
besokta tillstand, vilket medfor att alla tillstAnd méaste besokas for att policyn ska konvergera.

Det forsta steget in pa neurala néatverk var ett enkelt Q-network med tva lager; ett indata-lager
och ett utdata-lager. Natverkets policy konvergerade pa samma sétt som Q-table till den optimala
16sningen, givet att den fick tillrdckligt med tid. Styrkan med att anvinda Q-network for att 16sa
pathfinding-problem ligger inte i konvergenshastigheten utan i metodens generalitet. Q-network tar
in ett tillstand i indatalagret som sedan ger upphov till aktivering i utdatalagret. Den anpassning
som behover goras av nétverket for olika miljoer ar darfér mindre dn for metoder som exempelvis
Q-table. Natverkets struktur bygger pa att ett tillstand propagerar genom nétverket som gor en
forutsdgelse av Q-viarden vilka sedan anvinds i tréning till att uppdatera vikterna for att na ett
malvirde. Uppbyggnaden gor att nétet alltid har en uppskattning av Q-virdet dven om nétet inte
har sett tillstandet innan.
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4.2 Delvis observerbara miljoer

For att praktiskt kunna hantera en delvis observerbar milj6 dar malet inte alltid &r synligt f6r agen-
ten, dr det nédvéindigt att anvdnda flera dolda lager i det neurala nétverket. Anledningen till detta
ar komplicerad, men forenklat kan det beskrivas som att ett djupt nétverk lar sig hantera situatio-
ner med hogre abstraktionsniva, sa som kanter och gangar. I och med de extra lager och noder som
tillkommer i ett djupt nédtverk blir ockséd traningstiden léngre och kravet pa berdkningskapacitet
hogre.

Genom att ldgga till fler funktioner och lager och dérmed overga till DQN trodde vi att
pathfinding-problem skulle kunna 16sas i en delvis observerbar milj6. Detta visade sig inte vara
fallet. En mdjlig anledning till att DQN inte fungerade som tédnkt kan vara felinstédllda hyper-
parametrar. Pa grund av arbetets begriansade langd och begrinsade resurser har ingen ordentlig
préovning gjorts av hyperparametrarna och en av dessa skulle ensamt kunna vara anledningen till
att algoritmen inte konvergerar. En annan mgjlig anledning till att DQN inte lyckades ldra sig att
16sa problemen skulle kunna vara avsaknaden av minne i modellen. Férsok med DRQN gjordes,
men det visade sig vara svart att verifiera korrektheten hos implementationen samtidigt som dnnu
fler hyperparametrar introducerades. I artikeln som introducerade DQN buntades en sekvens av
observationer ihop till en enda observation genom si kallad frame stacking [2]. Nagot liknande
hade kanske hjéalpt DQN att uppné béttre resultat, men det utforskades aldrig.

Det finns ocksa en mojlighet att DQN inte lampar sig for pathfinding-problem. Eftersom DQN
valjer en handling genom att maximera handlingsvardefunktionen &r policyn deterministisk. Nar
malet inte finns inom agentens synfalt och handlingsvardesfunktionen ger snarlika varden kommer
DQN alltid att véilja handlingen som ger det hogsta Q-virdet. Utforskning bér i detta lige pri-
oriteras Over utnyttjande men kommer alltid att ske med sannolikhet €. Agenten kan darfor 1att
hamna i en slinga dér den upprepar en sekvens av handlingar tills episoden ar slut. Ett minne
skulle formodligen hjélpa agenten att undvika sadant beteende.

PPO var den algoritmen som utan tvekan bést klarade av pathfinding-problem med delvis
observerbar miljo. Den trdnade ungefar lika snabbt som Q-network gjorde for fullt observerbara
miljoer och lyckades dessutom trédna modellen sa att den kunde uppna bra resultat i miljéer den
aldrig sett forut. Nar agentens beteende visualiserades i en lite storre virld sags den i borjan av
episoden forsoka utforska vérlden for att hitta malet. Nar ett mal identifierats férsokte den sedan
hitta viigen dit, oftast med gott resultat. Dessutom &r modeller som tranats med PPO bra pa att
undvika lava, det vill sdga hinder som avslutar episoden omedelbart om agenten géar in i dem.
Detta beteende har ingen annan algoritm uppvisat.

Tack vare sin malfunktion & PPO mer robust mot valet av hyperparametrar, vilket gor det
lattare att hitta ett val av sidana som ger bra resultat. Handlingar viljs ocksa pa ett helt annat
sitt dn 1 DQN, vilket tillater PPO att ta fram en stokastisk policy. Troligtvis ar det det stokastiska
utforskandet som gor att PPO far sa bra resultat &ven utan nagon form av minne.

4.3 Begrinsningar

En av de storsta begrdnsningarna under projektet har varit bristen pa datorkraft. Detta &r visent-
ligt for att finjustera och testa hyperparametrar i ett neuralt nidtverk. Det gor oss dven ovetande
om varfér DQN och DRQN inte kan tréna pa nagot s& enkelt som en tom 3 X 3-miljé. En mer
organiserad och detaljerad hyperparameteroptimering behévs dér endast enstaka parametrar dnd-
ras lite &t gangen for att se hur bland annat forlustfunktionen &ndrar sig. I de fatal tester som
kordes dndrades saker i algoritmen som forlustfunktionen, optimeringsmetoden och batchstorleken
pa samma gang vilket gjorde det svart att urskilja vad dndringarna faktiskt gjorde med resultatet.

4.4 Forslag pa vidareutveckling

Ett naturligt sitt att vidareutveckla PPO &r att ldgga till ett minne till algoritmen. Detta skulle
lara agenten att inte ga samma vig flera ganger under en och samma episod. Man kan &ven go-
ra problemet mer intressant genom att lagga till fler agenter i miljon vars uppgift blir att ta sig
till enskilda eller samma mal utan att kollidera med varandra. Detta kan skala upp problemets
komplexitet avsevirt d& agenterna maste ha en uppfattning om vilken agent som ska prioriteras.
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Agenterna maste dven se till att inte blockera varandras mal eller vigar. Utéver detta kan agenter-
nas uppgift géras mer komplicerad, till exempel att hdmta upp ett objekt innan de tar sig vidare
till respektive mal. Ett anviindningsomrade for algoritmen skulle d& kunna vara att fa robotar att
placera om lador i en lagerlokal.

4.5 FEtiska aspekter

Det finns nagra aspekter av Al som inte tidigare behandlats i detta arbete men som bor ndmnas.
Detta arbete handlar om hur ett antal algoritmer utvecklats for att fa en agent att 16sa olika
pathfinding-problem. D& detta appliceras i verkligheten kan agenten exempelvis vara en robot
placerad i en lagerlokal som flyttar pallar av varor. Det &r idag inte ovanligt att robotar ersét-
ter méansklig personal i scenarion som detta. Den automatiseringsrevolution som idag pagar, och
troligtvis kommer bli allt stérre, kommer ha stor betydelse for arbetsmarknaden och samhéllet i
stort. Enligt en studie fran 2014 [23] kan 46% av de jobb Sveriges befolkning idag livnir sig pa
automatiseras inom 20 ar. Flertalet av dessa jobb kan anvénda sig av tekniker som bygger pa al-
goritmer utvecklade for att 16sa pathfinding-problem. Det fors en samhéllsdiskussion om huruvida
det ar etiskt réitt att ersdtta ménniskor med robotar i industrin, med tanke pa att det kan leda
till 6kad arbetsloshet. En studie fran 2018 utférd av World Economic Forum hévdar dock att fler
jobb kommer skapas &n vad som forsvinner pa grund av ny teknik [24]. T denna studie uppskat-
tas 75 miljoner jobb férsvinna men 133 miljoner nya skapas, vilka kommer vara anpassade till
samspel mellan ménniska, maskin och algoritm. Nagra yrken som kommer bli mer efterfragade ar
dataanalytiker, mjukvaruutvecklare, men &ven yrken som kréver méansklig kommunikation. Enligt
studien kommer det bli allt viktigare med specialister inom bland annat AI och maskininlérning.
Det &r viktigt att denna fordndring som haller pa att ske pa arbetsmarknaden kommuniceras sa
att ménniskor i framtiden skaffar sig réatt kompetens.

5 Slutsats

MDP lampar sig val for att modellera pathfinding-problem i delvis observerbara miljéer med
en agent. Det ar ett anvandbart verktyg eftersom det beskriver den vésentliga informationen i
pathfinding-problem som 16ses med RL: tillstand, handlingar och beléningar.

De vérdebaserade algoritmerna som implementerats lyckas inte 16sa pathfinding-problemet i
en delvis observerbar miljo. M&jliga anledningar till att DQN och dess varianter misslyckas &r att
hyperparametrarna inte optimerats, att algoritmen saknar ett vilfungerande minne och att agenten
har problem att utforska miljon ldngre in i traningsfasen. PPO-algoritmen lyckas 16sa pathfinding-
problemet i delvis observerbara miljoer med en agent och gor det snabbt. Denna algoritm lyckas
16sa problemet &ven i miljoer den inte trénats i tack vare att den foljer en stokastisk policy,
vilket forenklar utforskningen. PPO &r &ven robust mot valet av hyperparametrar tack vare dess
malfunktion.

Det gar att konstatera att RL fungerar vil for att l0sa delvis observerbara pathfinding-problem
eftersom PPO effektivt 16ser problemet. Dessutom har DQN potential att fungera om ovan ndmnda
problem atgirdas. For att géra PPO mer effektiv kan denna algoritm vidareutvecklas genom att
minne ldggs till. En intressant utveckling av pathfinding-problemet vore att ldgga till fler agenter.
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