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ANOTACIJA

Maksliga intelekta pielietojumi kliist aizvien butiskaki un izplatitaki. P&tijjuma apskatita
imitaciju macisanas metode, kas var paatrinat maciSanas procesu problému risinasanai, ja ir

pieejamas eksperta demonstracijas.

Par pétijuma risinamo problému izvéléta NES spélu spélesana, izmantojot visparigu
algoritmu, kas nav atkarigs no katras spéles noteikumiem. Darba realizéti divi imitaciju
macisanas algoritmi, izmantojot parraudzito macisanos un stimuléto macisanos. Abi pieggjieni

beidzas neveiksmigi.

Atslegvardi: masinmaciSanas, dzila masinmaciSanas, maksligie neironu tikli, imitaciju

macisanas, uzvedibas klonéSana, stimuléta macisanas



ABSTRACT

NES GAME PLAYING VIA IMITATION LEARNING

Artificial intelligence uses are becoming more and more significant and widespread. In
this paper we look at the method of imitation learning, which can speed up the learning process

for problem solving, given that there is access to expert demonstrations.

The problem to be solved in this paper was NES game playing using an algorithm that is
not dependent on the rules of individual games. The author implemented two imitation learning
algorithms using supervised learning and reinforcement learning. Both attempts ended without
positive results.

Keywords: machine learning, deep learning, artificial neural networks, imitation

learning, behavioral cloning, reinforcement learning
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APZIMEJUMU SARAKSTS

NES — 1983. gada izlaista sp&lu konsole “Nintendo Entertainment System”. [1]

Nemot véra to, ka daudziem terminiem vai nu nav tulkojuma latviesu valoda, vai ari

tulkojums nav plasi pazistams, verSu uzmanibu $aja darba lietotiem tulkojumiem.
policy — ricibas funkcijas
reward function — stimula funkcija
behavioral cloning — uzvedibas kloné$ana
activation function — aktivacijas funkcija

supervised learning — parraudzita maciSanas



IEVADS

Maksligais intelekts ir kluvis par vienu no aktualakajam problémam datorika. Ta
pielietojumu klasts klist arvien plasaks un batiskaks. Imitaciju maciSanas ir viens no
lidzekliem, ar kuru maciSanas procesu var krietni paatrinat, ja ir pieejami eksperti no kuriem
macities. [2] Imitaciju maciSanas ir maciSanas, kuras ietvaros agents cenSas atkartot

demonstratora uzvedibu kada uzdevuma.

Darba mérkis ir, pirmkart, iemacit maksligam agentam spélét “Super Mario Bros” un “Dr.
Mario” spéles, dodot cilvéka spélétaja (demonstratora) piemé&rus un, otrkart, izvertét imitaciju

macisanas efektivitati un problematiku.



1. NES DATU PARSKATS

Par eksperimentu pamatu izv€l€jos speles “Super Mario Bros” un “Dr. Mario”.

Apskatisim NES spélu konsoles saistoSos aspektus.

1.1. Attels [1]

NES krasu palete kopa satur 52 atskirigas krasas, tacu vienlaicigi visas krasas ekrana
nevar att€lot. NES izmanto divas 13 atskirigu krasu paletes — vienu fona att€lam, otru spraitiem
(grafiskiem objektiem), tacu abas paletes satur fona jeb caurspidibas krasu, tapéc kopgjais

atskirigu krasu skaits vienlaicigi ekrana ir ne vairak ka 25.

NES spélu konsoles PPU (Picture Processing Unit) gener€ kopgjo attélu 256x240 pikselu
lieluma. Fona attéls sakotngji ir sadalits 960 (32x30) kvadratos 8x8 pikselu lieluma, tacu pastav
iesp€ja to bidit horizontali vai vertikali. Spraiti ir 8x8 un 8x16 pikselu lieluma un var atrasties

jebkur ekrana, tai skaita dal&ji aiz fona att€la.

1.2. Pults

Originalajai NES pultij ir 8 taustini — A, B, Start, Select, left (pa kreisi), right (pa labi),
up (uz augsu), down (uz leju). Taustini Start un Select sp&lésanai praktiski nav nepiecieSami,
tos izmanto, piem&ram, lai uzsaktu spéli, tapéc tos varam nenemt véra. Atliek 6 taustini, ar
kuriem varam veidot taustinu kombinacijas. Taustinus uz augsu un uz leju, ka ari pa kreisi un
pa labi vienlaicigi nav iesp&jams nospiest pults uzbiives dél, tadel §is kombinacijas uzskatisim

par nelegalam. Lidz ar to kopa sanak 36 iesp&jamas taustinu kombinacijas (sk. 1.1. tabulu).



1.1. tabula

Pielaujamas taustinu kombinacijas

Nr.p.K. Taustini Nr.p.k. Taustini Nr.p.K. Taustini
0. visi atlaisti 12. down 24. up, right
1. A 13. down, A 25. up, right, A
2. B 14. down, B 26. up, right, B
3. AB 15. down, A, B 27. up, right, A, B
4. up 16. left 28. down, left
5 up, A 17. left, A 29. down, left, A
6. up, B 18. left, B 30. down, left B
7. up,A B 19. left, A,B 31. down, left, A, B
8. right 20. up, left 32. down, right
9. right, A 21. up, left, A 33. down, right, A
10. right, B 22. up, left, B 34. down, right, B
11. right, A,B 23. up, left, A, B 35. down, right, A, B

1.3. Vides apstakli

Visi eksperimenti tika veikti, izmantojot pasmodificétu nes-py [3] emulatoru, kurs$
integréts OpenAl Gym [4] ietvara. “Super Mario Bros” videi izmantoju pasmodificétu gym-
super-mario-bros [5] pakotni. “Dr. Mario” vidi izstradaju pats, analogiski “Super Mario Bros”

videi.

1.4. Izveletas spéles

“Super Mario Bros” spéle ir lineara tipa platformeris. Spéle ir sadalita vairakos limenos,
kur mérkis ir aiziet 1idz limena lab&jam galam. Spélétaja kustibu traucé dazadi pretinieki ar
dazadam 1ipasibam, ka ari bedres un platformas. Spélétajs zaude, pieskaroties jebkuram

pretiniekam vai iekritot kada bedre.

“Dr. Mario” ir Iidziga spélei “Tetris”. Burka krit kapsula, kas vienmeér ir viena forma — ar
divam komponentém (kauliniem). Katrs kaulin§ var but kada no trim krasam, kas var biit

vienadas vai atSkirigas. Spéles pamatmehanisms ir iesp&ja notirit 4 kaulinus, saliekot tos



vertikala vai horizontala rinda. Lai uzvarétu, $ada veida jaiznicina visi burka esoSie “virusi”,

kas ir iekrasoti kada no trim krasam.



2. UZVEDIBAS KLONESANA

Ka pirmo eksperimentu izv€l&jos veikt uzvedibas klonéSanu. Uzvedibas klong&Sana ir
vienkarsaka imitaciju macisSanas pieeja. Uzvedibas klon€Sana ir imitaciju maciSanas problémas

redukcija Iidz parraudzitas macisanas problémai. [6]

2.1. Uzvedibas klonéSanas definicija

Uzvedibas klonésana (behavioral cloning) ir imitaciju macisanas metode, kas reducé
imitacijas problému Iidz parraudzitas macisanas (supervised learning) uzdevumam, kur ieeja ir

stavokli un izeja ir darbibas; stavoklu—darbibu parus sagada demonstrators. [6] [7]

2.2. Interpretacija un datu sagatavoSana

Sis pieejas bitiba ir izveidot 36 klasu Klasifikatoru, kur katra klase atbilst vienai no
pielaujamam taustinu kombinacijam, kas klasificé spéles kadrus. No ta uzreiz redzams, ka
agents vienmér, nonakot stavokli s, rikosies identiski. Tadél ieeja izv€lgjos padot 8 kadru
sekvenci ka vienu piemeru, lai iekodetu kustibu, izeja sagaidot optimalo taustinu kombinaciju,
ko 1zpildit nonakot $ada situacija.

Pirms modela trenéSanas visus att€lus parveidoju no RGB uz melnbaltu, katram pikselim
pielietojot krasu komponens$u svér$anas formulu (sk. 2.1. att.), kur Y — rezultgjosais piksela

spozums, R — sarkanas, G — zalas un B — zilas krasu komponensu vértibas.

Y = 0.2125R + 0.7154 G + 0.0721B

2.1. att. Spozuma funkcija RGB attélam [8]

2.3. Neironu tikla struktiira

Neirona tiklam izv€lgjos secigu slanu struktiiru (sk. 2.2. att.). Maksligais neironu tikls
pamata ir konvoltciju tikls. Lai gan konvoliiciju tikli pazistami jau kops 1989. gada, [9] tie tiek
plasi izmantoti attélu atpazisana tikai kops 2012. gada. [10] Konvoliciju tiklos tiek izmantotas

konvolicijas, kas ir specializ&tas linearas operacijas. [11]
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Pirmais slanis ir divdimensionals konvoliiciju slanis, kam ieeja padod astonus 256x240
pikselu melnbaltus kadrus. Filtra izmérs ir 8x8 pikseli, solis (stride) ir 4 pikseli abos virzienos.
Konvoliicijas procesa viedojas 4 reizes mazaks 64x60 pikselu attéls. Slana izeja ir 32 filtri, kam

pielietota ReLU aktivacijas funkcija (Sk. 2.3. att.), kas uzlabo objektu atpaziSanas sp&ju. [12]

f(x) = max(0, x)

2.3. att. ReLU aktivacijas funkcija

Otrais slanis ir konvoliiciju slanis ar 64 filtriem izeja, Soreiz ar 4x4 filtru un 2 pikselu soli,
kas talak sadala attélu v&l 2 reizes abos virzienos, iegtstot 32x30 lielu attélu, kam pielietota
ReLU aktivacijas funkcija. Tad seko tresais konvoliciju slanis ar 3x3 filtru un 1 piksela soli,
izeja dodot 64 filtrus, kam pielietota ReLU aktivacijas funkcija. Nakamais ir pilnsaistes slanis
(dense) ar 256 mezgliem, kam pielietota ReLU aktivacijas funkcija. P&c ST pilnsaistes slana
pielietota atmesanas (dropout) metode, ar kuras palidzibu katram mezglam pieskiram 30%
varbiitibu tikt atmestam. Visbeidzot ir vél viens pilnsaistes slanis, kas izeja dod 36 vértibas,
kuras attiecigi interpret€sim ka pults taustinu kombinacijas, un rezultatam pielieto softmax

aktivacijas funkciju, kas izsaka rezultatu par varbiitibu sadalijumu (sk. 2.4. att.).

eXi

n
]:

softmax(x); = =
1€7/

2.4. att. Softmax funkcija [11]
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2.4. TrenéSana

Neironu tikls tika implementgts, izmantojot Keras [13] ietvaru. Modelis tika trenéts pa 32
pieméru partijam, ierobezotas videokartes atminas dél. Katrai sp€lei modelis tika tren&ts

atseviSki, izmantojot datus no attiecigas spéles.

Kopuma “Super Mario Bros” modelis tika trenéts ar 65 tiikstoSiem kadru no 37 izsp&léem.

“Dr. Mario” tika trenéts ar aptuveni 20 tukstoSiem kadru no 25 izsp&lém.

2.5. Rezultati

“Super Mario Bros” klasifikatora precizitate sasniedza 27%. Agents iet pa labi lidz

pirmajam pretiniekam, necensas 1ekt un talak netiek. Sis uzskatams par loti vaju sniegumu.

“Dr. Mario” klasifikatora precizitate sasniedza 41%, tacu faktiska izspéle agents izpilda
tikai vienu no 36 iespgjam — krist uz leju. Seit, atskiriba no “Super Mario Bros”, kam bija tikai
viena, rezultgjosa varbitibu sadalijuma bija 5 vértibas virs 1%, tacu tas nemainijas pietickami
kadru no kadra, lai mainitu darbibu ar maksimalo varbiitibu. Sis arf uzskatams par loti vaju

sniegumu.

Saubos, ka &1 probléma ir atrisinama ar parraudzitas maciSanas rikiem. Dotie
treninpiemeri neieklauj lielu dalu stavoklu kopas un parsvara ir doti tikai pozitivi piemeri.

Agents, nonakot kada nebijusa stavokli, nezina, ka rikoties, jo nav uz to trenéts.

Tikla treng$ana norit&ja loti nestabili un konvergences pazimes nav novérojamas (sk. 2.5.

un 2.6. att.).

12
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3. PAREJA UZ STIMULETO MACISANAS

Nakama eksperimenta pamata ir stimul&ta macisanas (reinforcement learning).

3.1. Markova lemumu procesa definicija

Markova lémumu process (MDP) ir vide, kas defingjama ka kortezs (S, A, P, R, y), [14]

kur

e § ir galiga stavoklu, kuriem piemit Markova ipasiba, kopa,

o A ir galiga darbibu kopa,

e P ir pareju matrica PE, = P[S;41 =s'|S; =s,A; = a] , kas apzimé varbitibu
nonakt stavokli s’, veicot darbibu a stavokli s,

e Rirstimula funkcija R¢ = E[R;41 | S; = s, A; = a], kas apzimé iegiito stimulu,
izpildot darbibu a stavokli s,

e vy ir stimula dil$anas koeficients, kas samazina gaidama stimula vértibu, atkariba

no ta, cik talu nakotné stimuls ir sagaidams.

MDP pamata ir mijiedarbiba starp vidi un agentu. Par agentu dévé macekli un [émumu
pienéméju. Par vidi dévé visu pargjo, t.i., visu, kas ir arpus agents. Agents pastavigi
mijiedarbojas ar vidi — agents izvélas darbibas un vide attiecigi reagé uz $im darbibam. Vide
dod stimulu katra laika soli, ko agents censas maksimiz&t. Katra diskréta laika soli t agents
sanem stavokla reprezentaciju S; € § un balstoties uz to, izvelas kadu darbibu A; € A(s).

Laika soli t 4+ 1 agents sanem stimulu R;,; € R € R un nonak stavokli Sy, ;. [15]

3.2. Markova lemumu procesa adaptacija

Interpret€sim MDP miisu gadijuma.

Par stavoklu kopas § elementiem noteiksim spéles iesp&jamos stavoklus. Intuitivais
piegajiens biitu definét stavokli ka kartgjo spéles kadru (ekrana redzamo pikselu matricu), tacu
sadi stavoklim nepiemitu Markova IpaSiba. Markova 1pasiba nosaka to, ka varbiitiba nonakt
kada no nakamajiem stavokliem nav atkariga no pagatnes stavokliem, bet tikai no pasreizgja
stavokla. Redzot tikai vienu kadru, ne vienmér ir iesp&jams pateikt, kada stavokli agents nonaks

nakamaja laika soli. Piem@ram, ja kadam objektam piemit atrums, no viena kadra to biezi vien

14



nevar noteikt, ka ari, ja kustigs objekts nav vizuali atSkirams no nekustigiem objektiem, tad

nevar viennozimigi pateikt, vai objekts vispar ir kustiba (sk. 3.1. att.).

3.1. att. Kustibas noteikSanai nepiecie$ami vairaki kadri

ST iemesla del par stavokli izvélgjos pedejo 8 kadru kopu ¢(sy) =
{St—7)St—6r St—5» St—a» St—3» St—2, St—1, S¢}. Sada veida redzams, ka katra nakamaja stavokl ir 7

kadri no iepriek$&ja un 1 jauns kadrs (sk. 3.2. att.).

St-1

3.2. att. Stavokla ilustracija

15



Kopa A ietilpst visas 36 pielaujamas taustinu kombinacijas.

Pareju matricu P nosaka katras spé€les individualie noteikumi, kas izriet no ieksgjas,

uzprogramm¢étas spéles logikas.
Stimula funkcijas R izvéle ir loti biitiska, jo tiesi ta ietver macisanas méerki.

e “Super Mario Bros” par stimula funkciju izvélgjos doto r = v + ¢ + d, [5] kur
o r—stimuls
o V- par katru poziciju, ko agents pavirzijies uz labo pusi +1
o ¢ — par katru laika soli — stimuls -1.
o d-—par navi -15 stimuls.
e “Dr. Mario” par stimulu noteicu +1 par katru nobeigto virusu un -1 par navi. Sis

vertibas tiesi nolasu no emulatora operativas atminas.

Stimula dil3anas koeficientam izvélos vértibu y = 0.99. Sadi tiek noteikts, ka nakotnes

stimuls ir nedaudz mazak vértigs neka talit&jais.

3.3. DOQN algoritms

Pamata izvelgjos adapteét DQN [16] algoritmu, p&c nepiecieSamibas pielagojot to. DQN
ir stimulétas maciSanas algoritms, kas pielieto dzilas maSinmaciSanas metodes. Algoritma
procesa tiek uztrenéts Q-tikla agents, kas, sanemot ieeja stavokli, izdod gaidamo stimulu katrai
darbibai. Algoritma mérkis ir tuvinati atrast optimalo ricibas funkciju 7*, izmantojot Q-
funkciju (sk. 3.3. att.).

Q*(s,a) = maxE[r; + yrepq +¥?1e4p + | ¢ = 5,0, = a,7]
A

3.3. att. Optimala Q-funkcija

Dots parametru vektors 6. Ricibas funkcija 7 ir funkcija, kas, sanemot vides stavokli s,

nosaka veicamo darbibu a (sk. 3.4. att.). Ta apzimé varbiitibu veikt darbibu a stavokli s.

16



n(als,0)

3.4. att. Ricibas funkcija [15]

Q-funkija apzimé “kvalitati” jeb gaidamo stimulu summu, izpildot darbibu a stavokli s.
Zinot Q-funkciju, lai rikotos optimali, atliek katra stavoklt rékinat Q-vertibas visam darbibam

un izveleties to darbibu, kurai Q-veértiba $aja stavokli ir visaugstaka.

Lai atrastu Q-funkciju, biitiba ir jaatrod visas iesp&jamas Q-vertibas, tau misu gadijuma
stavoklu kopa ir parak liela, lai Q-funkciju realizétu ka tabulu, kur glabatos attiecigas Q-vértibas
katram stavokla-darbibas parim, tapéc tiek izmantots maksligs neironu tikls, kas tuvinati

aprékina Q-vertibas.

Par tikla struktiiru izv€l€jos to pasu, ko ieprieksgja eksperimenta, ar vienigo atskiribu —
nepielietojot softmax aktivacijas funkciju rezultatam. Sis Q-tikls tuvinati aprékina Q-vértibas

visam darbibam, sanemot ieeja tikai stavokli s (sk. 3.5. att.).

Q(Sr aO)
S — Q'tTkIS é Q(Sr a2)

3.5. att. Q-tikls

Q-tikla parametru 6 tren€Sanai tiek dots stavoklis s ka ieeja un par merki noteikts
tulitgjais stimuls, ko ieglist katra no stavokliem s’, attiecigi izpildot katru no iesp&amam
darbibam A stavokli s, plus stimuls, kas tiks sanemts, izpildot optimalo darbibu a’ stavokli s’,

pareizinats ar stimula dilSanas koeficientu y (sk. 3.6. att.).

17



Q(s,a) = r +ymaxQ(s',a)

3.6. att. Macisanas mérkis

Par cik mums nav zinama Q-funkcijas vértiba, maciSanas mérkis nav tiesi izrékinams.
Savukart, ja Q-funkcija biitu zinama, tad uzdevums jau biitu atrisinats. Tadel Q-funkciju rékina

iterativi. Sakotngji Q-tikla parametrus inicializ€ nejausi.

Mijiedarbojoties ar vidi, agents sanem stimulu. ST procesa trajektoriju glabajam atmina
un varam izmantot to ka trenina datus. Spelgjot spéli, katra laika soli glabajam atmina kortezu

(s,a,r,s"), kur

e s —ieprieksgjais stavoklis, kura agents atradas,
e a — darbiba, kuru agents izpildija stavokli s,
e 1 —stimuls, ko agents san€ma, izpildot darbibu a stavokli s,

e s’ —stavoklis, kura agents nonacis, izpildot darbibu a stavokli s.

Izmantojot Q-tiklu ar paSreiz€jiem parametriem, izrékinam Q-vertibas stavoklim s’. No §im
vertibam izvelamies lielako un atceramies. Tad, par maciSanas mérki stavoklim s varam noteikt
r, kam pieskaitita stavokla s’ lielaka Q-vertiba, pareizinata ar stimula dilSanas koeficientu y.
Visbeidzot, aprékina pasreizgjo tuvinajumu Q-vertibai stavokli s un trené Q-tiklu ar So vertibu
starpibas (attaluma) kvadratu (sk. 3.7. att.). Q-tikla trenéSanas procesa tick mazinata $1 kludas

vertiba.

(r +ymaxQ(s’,a’) = Q(s, a))z

3.7. att. Klada

3.4. Trenina dati

Trenina datus varam generét trijos veidos, proti,

e izvéloties darbibas nejausi,
e izveloties darbibas, balstoties uz pasreiz€jo Q-funkcijas tuvinajumu,

e no cilvéka demonstratora (imitaciju macisanas).
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Misu darba fokuss ir uz pédéjo metodi. Imitaciju macisanas mérkis ir uztrenét agenta ricibas

funkciju, izmantojot demonstracijas. [17]

Ar 4 apzimésim agenta (macekla) ricibas funkciju, savukart ar mf — eksperta
(demonstratora) ricibas funkciju. Miisu mérkis ir atrast tadu 74, kam Q(74) > Q(xf). [18]
Citiem vardiem — atrast ricibas funkciju, kas ir tikpat laba vai labaka neka eksperta ricibas

funkcija.

Tomeér $aja gadijuma tikai ar cilvéka eksperta piemeriem nepietiek. Eksperta pieméri ir
noderigi ka papildus dati, kas rada kvalitativas trajektorijas. Lai algoritms stradatu, ir
nepiecieSams trenét Q-tiklu ar péc iespgjas vairak stavokliem. Ja agents mijiedarbojoties ar vidi
nonak stavokli, ar kuru Q-tikls nav bijis trenéts, aprékinatie Q-vertibu tuvinajumi bis krietni
neprecizaki neka tiem stavokliem, ar kuriem Q-tikls ir tren&ts. Tacu nav iesp&jams apskatit
visus stavoklus, par cik miisu stavoklu kopa ir parak liela. Tapec ir butiski, ka Q-tikls spgj
generalizet stavokla reprezentaciju. Empiriski rezultati liecina, ka konvoliiciju tikli labi spgj

atpazit objektus attélos. [10] [19]

DQN algoritms lieto parametru ¢, kas ir varbiitiba izvél&ties nejausas ricibas pieméru,
savukart 1 — ¢ ir varbitiba izv€léties ricibas pieméru, balstoties uz pasreizéjo Q-funkcijas
tuvindjumu. Sava algoritma adaptacija ieviesu vél papildu parametru ¢ (notacija patvaliga), kas
apzimée varbiitibu izvél&ties eksperta dotu pieméru. Lidz ar to, jauna varbiitiba izveleties ricibas
piemeru, balstoties uz pasSreiz€jo Q-funkcijas tuvindjumu, ir 1 — € — ¢. Pastav invariants € +
@ < 1. Sis vertibas var nebiit konstantas, piem&ram, var samazinat parametru vértibas, atkariba

no uztrenéto piemeéru skaita.

Sava eksperimenta izvélgjos trenét Q-tiklu ar € = 0.2 un ¢ = 0.5, ko periodiski

samazinaju par 0.1 Iidz ¢ = 0.2. Trené€Sanu veicu pa 32 pieméru partijam.

3.5. Rezultati

“Super Mario Bros” agents péc 10 miljoniem kadru apstrades negiist jégpilnus rezultatus.
Agents, neatkarigi no ievada, izpilda vienu darbibu — iet pa labi. Sadi tiek lidz pirmajam

pretinickam un nespgj to apiet.

“Dr. Mario” agents péc 10 miljoniem kadru apstrades nespgj giit rezultatus. Agents visas

situacijas izpilda vienu un to pasu darbibu — uz leju.

Trenina laika novérojama tiklu konvergence (sk. 3.8. un 3.9. att.).
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REZULTATI

Darba konstatéju, ka imitaciju maciSanas redukcija uz parraudzito maciSanos S$ai
probléma nav pielietojama. Maksligo neironu tiklu tren€Sanas procesa netika noveérota

konvergence.

Savukart ar stimulétas macisanas pieeju Q-tikli konverggja, tacu iegtie risinajumi nespgj
giit pat minimalus rezultatus, jo faktiski nespgj atSkirt ieejas datus. Ar So pieeju potenciali
problému varétu risinat, tom&r nepieciesama turpmaka izpéte, lai tiktu skaidriba ar Q-tikla

nespé&ju atskirt ieejas datus.
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DISKUSIJA

Diemzel rezultati nav apmierinoSi. Darba gaita kluva skaidrs, ka Tstenot praktiski
stradajoSus dzilas maSinmaciSanas algoritmus, it 1pasi dzilas stimul&tas maciSanas algoritmus,
ir krietni sarezgitak, neka sakotngji skita. Reproducét ieprieks€jus pozitivus rezultatus ir loti
sarezgiti. [20] Iesp&jams, ka man ir radies maldigs uzskats, lasot rakstus un publikacijas par
veiksmigiem rezultatiem, reti sastopoties ar negativiem rezultatiem, par cik $adu publikaciju ir

mazak un tas arT netiek tik plasi izplatitas.

Viena no biitiskajam problémam ir trenina ilgums. Ka zinat, kad pienacis laiks apstaties?
Lidzigai problémai, Atari sp€lu konsolei, literatiira min&ti 10, 50, 100, 200 miljoni kadru
treninpieméri. [21] Ar manu aparatiru (viena “NVIDIA GeForce 940M” videokarte) 200
miljonu kadru apstrade aiznemtu ap 65 diennaktim katrai spélei, kas ir stipri par daudz, lai btitu

jebkada zina praktiski. Tatad pirmais secinajums — nepiecieSams lietot jaudigaku aparattru.
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SECINAJUMI

Imitaciju macisanas var but par labu riku tren€Sanas procesa sakuma, tacu ar to vien
nepietiek. Galu gala agentam ir jamacas ari no savam klidam. Tomér imitaciju maciSanas ir
specigs riks, ja pielietojums ir adekvats. Nesen veiktaja AlphaStar projekta tika veiksmigi

izmantota imitaciju macisanas, uzsakot ar macisanos no cilvéku spéleém. [22]

Viena no problémam ar stimulétas maciSanas pieeju ir nepiecieSamiba péc efektivas
stimula funkcijas. Noteikt stimula funkciju biezi vien ir sarezgiti, tapéc ir verts petit imitaciju
macisanas algoritmus, kuros stimula funkciju nosaka algoritmiski, vadoties péc eksperta

demonstracijam. [23]

Eksperta demonstracijas var biit Sarezgiti vai pat neiesp&jami ievakt tada pasa konteksta,
ka to sagaida agents. Ja ievaktas demonstracijas ir dotas no citiem skatu punktiem, tas ir

nepiecieSams translét attiecigaja konteksta, pirms agents var macities no tam. [24]
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