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1. fejezet
Bevezetés

Szakdolgozatom alapotletéiil egy Youtube vided szolgélt, névlegesen Code Bullet felhasz-
nalotol az I created an A.I. to DESTROY Tetris. A vide6 egy Tetris (1984) jaték meg-
épitésérdl és annak automatizalt jatszasarol szol, viszont a mesterséges intelligenciat nem
gépi tanuldson keresztiil hozza létre, hanem egy formula alapjéan szamolja ki a gép a leg-
jobb 1épést és az alapjan cselekszik. A készitd is megemliti, hogy nem fog gépi tanulédssal
foglalkozni a vide6ban, annak ellenére, hogy ez korunk egyik fontos tudomanyaga. Hiany-
z6 el6tudéasom ellenére érdekelt, hogy meglehet-e oldani ezt a problémat gépi, azon beliil
mély tanulassal és mivel a szakdolgozatra valo felkésziilés is jo motivacié arra, hogy 1j
dolgokat tanuljak ezért idealisnak talaltam ennek keretében megismerkedni a témaéaval.

A gépi tanulds tudoménya olyan szamitogép algoritmusokkal foglalkozik, melyek ma-
guktol fejlédnek, csupan abbol, hogy tapasztalatokat szereznek az adatfelhasznéalas soran.
Ezt tgy éri el az algoritmus, hogy rendszert keres az adatokban, és az erre felépitett
modellje segitségével hoz dontéseket, mindezt anélkiil, hogy arra kiilon probléma spe-
cifikusan programozni kéne. Gépi tanulassal ma mar rengeteg helyen taldlkozhatunk a
mindennapjainkban. A weboldalak altal mutatott személyreszabott hirdetések, a telefon
hangfelismerd rendszere és a spam e-mailek szlirése mind gépi tanulas alapjan miikodnek.

Dolgozatomban a gépi tanulas egyik legizgalmasabb modszerérdl irok, a megerdsitéses
tanulasrol. A megerdsitéses tanulds a felligyelt- és a feliigyelet nélkiili tanulas mellett
a harmadik alapvet§ gépi tanulasi feladat. Roviden egy ligynokot arra tanitunk, hogy
viselkedésével egy ismeretlen kornyezetben minél tébb jutalmat tudjon szerezni. Ugyan-
ebben a fejezetben irok még a megerdsitéses tanulas egyik algoritmusarol a Q-tanuléasrol,
amelyet Christopher Watkins fejlesztett ki 1989-ben és ennek alapkoévérsl a Markov don-
tési folyamatrol. A rakovetkezd fejezetben a mélytanuldst mutatom be, amely az emberi
agy mintajara épitett gépi tanulési forma. Ez annyit jelent, hogy az adatokat az emberi

agyban talalhaté neuronokhoz és neuralis halokhoz hasonlé modellek dolgozzék fel, ez-



zel érve el tanuldsi eredményeket. Az utolsé fejezetben a Tetris jaték ismertetése utéan
lefrom, hogy a korabban targyalt technikakkal, hogyan sikeriilt egy Tetrist jatsz6 tanuld
programot megvaldsitani. A dolgozat végén a modellek tanulasaval elért eredményeket is
bemutatom. A dolgozatban felhasznalt kodokat az alabbi GitHub linken lehet elérni:
https://github.com/RobikaXD77/Tetris_jatek_Q_tanulas


https://github.com/RobikaXD77/Tetris_jatek_Q_tanulas

2. fejezet

Megerésitéses tanulas

2.1. Mi is az a megerGsitéses tanulas?

A megerdsitéses tanulds mint ahogyan azt a bevezetésben is irtam egy gépi tanulasi mod-
szer, amely olyan tanulasi problémakra specializalodik, melyekben a gépnek kell elsajati-
tania, hogy hogyan tudja maximalizalni a jutalmat (reward) amit cselekvéseiért (action)
kap, viszont mindezt ugy, hogy nem definialjuk, milyen lépéseket hajtson végre, hanem
magétol kell rajonnie és felfedezni, mely miiveletek sikeresek vagy ellenkezé esetben siker-
telenek a jutalom maximalizaldsanak szempontjabol.

Ahhoz, hogy a cselekvéseket tudjuk értelmezni, a gépnek interaktélnia kell valamivel.
Ezt a valamit kornyezetnek (environment) nevezziik. A kornyezet bemutatasara vegyiink
egy mindennapi példat az autévezetést. Mikor vezetiink az t, jarokelSk, kozlekedési lam-
pak, mas autésok, mind a kérnyezet része, amelyre autovezetési cselekvéseink (példaul a
gyorsitas, kanyarodas, fékezés) hatassal vannak. A jutalom ebben az esetben a szabalyos
cselekvésekkel irhato le, mint példaul a fékezési tavolsag betartasa, vagy a stop tabla el6tti
megallds. Negativ jutalmat is tudunk definidlni a gép szamara, ezek példdankban a gyors-
hajtasnak, vagy a piros lampan vald athajtasnak felelhetnek meg. Fontos megjegyezni,
hogy a val6 életben ezek a kornyezeti tényez6k nem konzisztensek. Példanknal marad-
va, nem minden autos vezet szabalyosan, illetve a gyalogosok is leléphetnek az tuttestre.
Ezért mikor ilyen forméban végziink tanitést, az esetek nagy részében idealis kornye-
zetben dolgozunk, kiils6- és véletlen hatasok nélkiil annak érdekében, hogy elkeriiljiik a
kiugré adatpontokat. A kornyezettel azonban nem barmilyen gép tud interaktélni. Az
erre specializalodott gépeket nevezziik tigynoknek.

Az ligynok nem csak véletlenszertien hat a kornyezetére, hanem céljai is vannak, ame-
lyek a kornyezet allapotatol (state) is fliggenek. Nyilvanvaléan ehhez az kell, hogy az

iigynok valamilyen forméban lassa a kornyezetet és folyamatosan figyelje azt. A cselekvé-



seinek is olyanoknak kell lennie, amelyek valtoztatnak a kornyezet allapotan. Ahhoz, hogy
mindez értelmet nyerjen az tigynoknek cselekvéseibdl tapasztalatokat (experience) kell
szereznie és felhasznalnia azokat, hogy javitson a kés6bbi cselekvésein, melyeket jutalom
fomajaban pontozunk, igy elérve magat a tanulas folyamatat. Még fontos megjegyezni,
hogy a gyakorlatban az iigynok és a kornyezet nem feltétlen kiilonbozé entitésok. El6z6
példanknal maradva, az autd benzin szintje példaul lehet a kornyezetnek a része annak
ellenére, hogy magéihoz a személygépjarmiihoz tartozik fizikailag.

Ahhoz hogy teljesen megértsiik a megerdsitéses tanulast, irnom kell még a matematikai
aspektusairol, amelyekbdl szamol és tanul az gép. Ezek kozé tartozik a eljaras (policy), ju-

talom visszajelzés (reward signal), érték fliggvény (value function) és a kornyezeti modell.
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2.1. abra. Megerdsitéses tanulas folyamata - [14]

Az eljaras irja le, hogy az ligynok milyen modon cselekedjen céljai eléréséhez, figye-
lembe véve a kornyezet allapotat. Ez a matematikai képlet, amely lehet egyszertibb vagy

Osszetettebb az alapja minden megerdsités tanulési igynoknek és altalanossagban szto-
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chasztikus.

Az ligynok céljainka elérésére szolgal a jutalom visszajelzés, amely az iigynok minden
lépése (step) utéan a mar fent emlitett jutalmat kiildi vissza az ligynoknek egy szam for-
majaba azonnali visszajelzést biztositva. A visszajelzésbdl tudja meg az iigynok, hogy
mely 1épései voltak jok vagy rosszak és ezek alapjan probélja meg maximalizalni a jutal-
mat tanulasa soran. Mivel ez a visszajelzés azonnali, ezért nem tud hosszutava tanulast
biztositani , viszont erre talaltak ki az érték fiiggvényt. Az érték fliggvény irja le, hogy
egy adott kornyezeti allapotbol, mennyi jutalomra szamithat az iigynok, ezzel megmu-
tatva olyan eseteket ahol, lehet a jutalom nem a legjobb egy lépés utan, viszont az azt
kovets allapotbol osszeségében, tobb jutalmat tud elérni. Vegyiik az emberi egészséget
példanak. Ha egészségteleniil étkeziink, lehet jol érezziik magunkat mialatt esziink vi-
szont nem tesz jot a szervezetiinken, ezért hosszutdvon nem jo lépés. Ellenkezs esetben
ha az ember elmegy edzeni, elfarad és ezért kevésbé érzi jol magat, viszont hosszutavon
egészséges életmodot folytat (ha tovabb éliink, tobb jutalmat tudunk szerezni).

Az utolso felhasznalt tényezs, a kornyezeti modell. Mint minden modell a kérnyezeti
modell is a valosag viselkedését utanozza, egy leegyszertisitett forméaban. Ezek a modellek

abarzoljak, esetleg eldre kiszamoljak a kornyezet allapotait. [4]

2.2. Markov dontési folyamat

A fenti bevezeté utan, fontos, hogy a matematikai hatterét is megértsiik a megerdsité-
ses tanulasnak. A megerGsitéses tanulas alapja a Markov dontési folyamat és a Markov

tulajdonsag. Ennek az alfejezetnek a megirasahoz a [3] cikket hasznaltam fel.

2.1. Definicié (Markov-lanc). Allapotok sorozatdt akkor és csak akkor nevezziik Mar-
kov tulajdonsdagunak, ha a valdszinisége annak, hogy a kovetkezd Sy1 dllapotba lépiink
csakis az azt megeldzd Sy dllapoton alapszik és nem pedig barmelyik korabbi Sy, S5, 55 ...5; 1

dllapoton minden t esetén.

Példaként vegyiik a Ki nevet a végén? tarsasjatékot. Ebben a jatékban barmelyik
idépillanatban a kovetkezd 1épés és ezzel a tabla kovetkezo allapota csak azon mulik, hogy
az éppen soron lévs jatékos hanyast dob a kockaval és milyen a jelenlegi tabla allapota.
Nem szamit, hogy tobb korrel ezel6tt, hogyan nézett ki a tabla, mivel ez nem befolyasolja
az adott idépillanatban torténd lépést. Egy kontraszt példat lathatunk kartyajatékok-
nal. A Black Jack jatékban minden 1j felhtizott lapot befoldysolja az, hogy korabban
milyen lapokat osztottunk ki. Mivel a kovetkezd allapotot az Gsszes elGtte 1évé allapot

befolyésolja, ezért a Black Jack nem Markov tulajdonsagu.



2.2. Definicié (Markov dontési folyamat). Markov dontési folyamatnak (MDF) ne-
vezziik azokat a (S, A, P,v, R) rendezett listakat ahol:

e S az dllapotok véges halmaza

A a lépések véges halmaza

e P az a mdtriz, amely az dllapotok kozétti dtmenetnek a valosziniségét tartalmazza

Pssl(a,) = P(St+ 1 = S/)|(St = S,At = a)

v € 10,1] az ugynevezett leértékelési vdltozo.

R:S x A— R ajutalom fligguény

Markov dontési folyamatot megerdsitéses tanulas kornyezetének modellezésére hasz-
naljuk. MDF-ben a kdvetkezs S; + 1 allapotba 1épés nem csak az el6tte 1évs S; allapottol
fiige, hanem attol is, hogy milyen A, 1épést hasznélt az ligynok az adott allapotban. Ezen-
kiviil minden lépés-allapot péaroshoz egy jutalom fiiggvény van rendelve, amely a paros
josagat irja le. Maga a folyamat tgy miikodik, hogy kiindulunk egy s, allapotbol és va-
lasztunk a 1épési lehetGségeink koziil egy ag € A lépést. Ez atvisz minket a kdvetkezd
sy allapotba ami a P, (ag) -bol valasztodik ki és ezt folyamatot folytatjuk a kovetkezd
allapotokra is.

A jutalom egy visszajelzés a kornyezettdl arra, hogy az adott 1épésiink mennyire sza-
mitott jo 1épésnek. A gép feladata maximalizalni ezt az értéket. A jutalom fliggvénye a
kovetkezd.

Ri=rp+y*rpa+7 * s+ ...,

ahol t egy adott idépillanatot jelent ahonnan elindulunk. Lathatjuk, hogy ez a fiiggvény
tartalmazza a vy leértékelési valtozot. Erre azért van sziikségiink mert felmeriilhet a prob-
léma, ahol ez a szumma a végtelenhez tart, ha v = 1. Ezenkiviil a késébbi jutalmaknak
a sulyozasat szoktak beéllitani a paraméterrel.

Az eljaras egy olyan fiiggvény, amely megadja, hogy milyen lépést kell az igynok-
nek elvégeznie egy adott allapotban. ezt a fiiggvényt w(s,a)-val jeloljik. A fiiggvény
visszaadja a valoszintiségét annak, hogy a lépést vélasztunk az s allapotban. Mivel ez
egy valoszintiségi eloszlas ezért > m(s,a) = 1. A megerdsitéses tanulas egy optima-
lis eljarast probal keresni, viszont ha nem véletlenszertien akarunk elindulni a tanulédson
érdemes egy kezdeti eljarast is megadnunk. A leggyakrabban hasznélt ilyen eljaras az
epszilon-moho algoritmus ami a kovetkezéképpen miikodik. Minden lépés el6tt az igynok
1 — e valoszintiséggel az altala tekintett legjobb lépést valasztja és € valoszintiséggel pedig

egy véletlensziiren vélasztott mésik lépést tesz. Ez azért hasznos, mert 4j lépéseket tud
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igy felfedezni, amelyek jobbak lehetnek a régi legjobbnak itélt 1épésnél. Ezt a modszert
nevezziik felderités és kihasznalasnak (exploration and exploitation).

Annak érdekében, hogy optimalis eljarast talaljunk a tanulas soran valamilyen médon
tudnunk kell mérni az allapotaink és lépéseink josagat. Ehhez érték fliggvényeket defini-
alunk. Az allapot érték fliggvény megadja, hogy egy adott allapotbol mi a varhato értéke

az Osszes jutalomnak amit kaphatunk belGle, ha kovetjik m eljarast.

Z’Ytpttﬂ St = S]
t=0

A 1épés érték fiiggvény hasonld az allapot érték fliggvényhez, csak itt figyelembe vessziik

V™(s)=E

milyen 1épést tesziink az adott allapotban és ennek tekintetében kapjuk vissza az Osszes

jutalom varhato értékeét.

o0

ZVthH

t=0

Q7(s) = E

St:S,at:(I]

Maguk a tanulasi algoritmusok erre a ketts érték fliggvényre alapszanak. Tobb ismert
tanulési algoritmus is 1étezik a Monte Carlo és a SARSA is ilyenek. Mivel dolgozatomban

Q-tanulast hasznalok fel ezért ezt fogom részletesebben kifejteni.

2.3. Q-tanulas

A Q-tanulas egy off-policy megerdsitéses tanulasi algoritmus. Off-policy-nek vagy magya-
rul eljarason kiviilinek nevezziik azokat az algoritmusokat, amelyek az ligynok lépéseitsl
fiiggetlentil tanuljak meg az optimalis eljarast. Mit is jelent ez? A Q-tanulasi algoritmus
a lépéseit a megadott kezdeti eljaras szerint valasztja (mi esetiinkben ez az epszilon-mohd
algoritmus), azonban a @) érték fiiggvényt az alapjan frissiti, hogy a kovetkezd allapotban
melyik 1épés adja a maximélis ) értéket. Ezt gy is vehetjiik, hogy egy teljesen moho
eljaras alapjan frissiti az értéket (e = 0). (Ebbdl kévetkezik, hogy az on-policy algoritmu-
sok pedig a valasztott lépés értékével frissitik a Q értéket). Az algoritmus a [4] kényvbél

szarmazik.
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Algorithm 1: Q-tanulas algoritmus 7 ~ 7, becslésére

Algoritmus paraméterei: 1épés nagysag a € (0, 1], kicsi € > 0;

Q(s, a), inicializdlasa minden s € S*,a € A(s), onkényesen, kivéve
Q(terminal, -) = 0;

foreach episode do

S inicializalasa;

foreach step of episode do

Valasszunk ki egy A-t S-bdl a Q-bdl szarmaztatott eljaras alapjan (pl.,
g-moho);

Lépjlink A szerint, figyeljik meg R, S;

Q(S, A) = Q(S, A) + a[R + ymax, Q(5', a) — Q(S, A)];

S« 5

Amig S terminalis

end foreach

end foreach

Az algoritmus elején felallitjuk a Q tablazatot minden Q(s,a) parra ami altaldban
egy nullmétrix. Ezutéan az epizdéd soran minden 1épésben valaszt az ligynok egy A 1épést
epszilon-moho algoritmus szerint. Megteszi a 1épést majd a Q(S, A) értéket az algorit-
musban talalhato fiiggvény alapjan frissiti. Ezutédn az 4j allapot a lépés utani allapot
lesz. Ezt addig folytatjuk amig az epizod befejezédik. Az egyetlen valtozo amirél még
nem irtam az «. Ez a valtoz6 a tanulasi sebességet hatarozza meg, még pedig ugy, hogy
az 1j informéacié amivel frissitjiikk a Q értéket, milyen sebességgel irja feliil a régit. Minél
kozelebb van ez 1-hez annal inkdbb fogja preferalni az j informaciokat a tanulasbol mig
teoretikusan ha 0 lenne akkor nem fejlédne semmit az iigynck. Altaldban ez az érték
0.000l <a<0.1.

12



3. fejezet
Meélytanulas

A mélytanulés kezdetét 2010-re tessziik, hiszen ekkor sikeriilt az elsé mesterséges neuralis
halézatokon alapuld gépi tanulast megvaldsitani. A tanulas és a hélézat alapotlete az
emberi agyban talalhaté neuronok alkotjak, melyek elektromos- és kémiai jeleket kiilde-
nek egymasnak az agyban ezzel feldolgozva az oda érkezé impulzusokat, amelyekre gépi
tanulas szempontjabol tekinthetiink gy mint bemendé adatok. Ezeknek a neuralis ha-
lozatoknak az alapegyése a mesterséges neuronok. A neuron egy olyan tobb-bemeneti
egy-kimenetd eszkoz, amely a bemenetek és kimenetek kozott altalaban valamilyen nem

lineéris leképezést valosit meg.

A abra kivaloan reprezentéalja a neuron felépitést. x,xo,... a bemend adatokat
mig, wy, ws, ... a bemend adatokhoz tartozo stlyokat jeloli. «(-) az aktivacios fiiggvény

ami a leképezést valositja meg, y pedig a kimend adatokat jeloli. A b véltozot bias-nek
nevezziik és arra szolgal, hogy az adatokat jobban tudjuk altalanositani, ezzel csckkentve
a kiugro adatpontok hatasat a tanulésra.

Fontosnak tartom, hogy irjak par szot az aktivacios fliggvényekrsl. Mélytanulas soran
a neuron aktivacios fiiggvényét a tanulas célja alapjan valasztjak. A kettd legelterjedtebb a
szigmoid és a ReLU (Rectified Linear Unit) aktivacios fiiggvények. A szigmoid fiiggvényt
olyan tanitasok soran alkalmazzak gyakran, ahol valamilyen valoszintiséget szeretnének
meghatarozni kimeneti adatként. Ez azért lehetséges mert a kimeneti adatok a szigmoid

fliggvény hatéséara 0 és 1 kozotti értéket vesznek fel. KovetkezSképpen irhato fel.
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3.1. abra. Neuron felépitése - [15]

1 er
l1+e2 er+1 (=)

A ReLU aktivacios fiiggvény manapasag legelterjettebb, mivel az Osszetetteb mély ne-

S(x)

urélis hélozatokat jol kezeli és kikiiszoboli a szigmoid fliggvénynek egy nagy hibajat az
eltting gradiens problémat [16]. A probléma a tanulas soran torténik mivel a szigmoid
fiiggvény mindig valamilyen S alakot vesz fel, ezért a parcialis derivaltak, amelyekkel az
ilyen probléméakban frissitjiik a stilyok értékét eltiinGen kicsik. Ez effektive megakada-
lyozza a sulyok valtozasat, rossz esetben a tanulast is megallitja. A ReLU fiiggvény a

maximum z értéket adja vissza ha az érték pozitiv, egyéb esetben nullat kapunk.

f(z) = max(0, z)

3.1. Neuralis hal6zatok

A mesterséges neuralis halozatokat sok mesterséges neuron Gsszekottetése alkotja, ezzel
probalva replikalni az emberi agyat. A kovetkezd épitGeleme a neurdlis héldzatoknak
a neuron utan a réteg. Neuron rétegnek nevezziik azoknak a neuronoknak a csoport-
jat, amelyek hasonloak egyméshoz, de nem allnak egymassal 0sszekottetésbe. A neuralis
halozat elkészitése, tobb réteg Osszekottetésével késziil. Ketts fontos réteg, amelyet a
dolgozatomban is hasznalok a, stird- és konvolucios réteg.

Stri rétegnek nevezziik azokat a neurdlis rétegeket, amelyeknek minden neuronjuk

osszekottetésben all minden szomszédos rétegben 1évé neuronnal. Ezt a réteget hasznaljak
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leggyakrabban gépi tanulasnal, mivel hatékonyabb més linearis megoldésoknal.

Input layer Hidden layers i Output layer

> Outpuf n

3.2. abra. Strd halo - [17]

A konvolucios réteg a dolgozatomban hasznalt konvoluciés neurélis halézatok {6 épi-
tGelemei. Ezeket a rétegeket kétdimenzids képek adatainak gyors és adatvesztés mentes

feldolgozasara fejlesztették ki. A kovetkezképpen miikddnek.

e Bemend adatként megkapjik a kép RGB matrix harmast (mas matrix is szoba
johet).

Egy kisebb méretd matrix, agy nevezett tapasz (patch) balrol-jobbra végighalad a
képen.

Ezek a részmatrixok atmennek a réteg neuronjain (filter) ahol egy elére megirt, vagy
tanult moédon linearisan leképezik a matrixot egyetlen szammé egy matrix szorzas

segitségével.

Ez ismétlsdik addig amig minden részmatrixot nem jar be a tapasz.

A procedira altal kapott lekicsinyitet matrixot kapjuk meg kimenetként.

Konvolicis rétegekben altalaban tobb filterrel dolgozunk. Ez a gyakorlatban annyit
jelent, hogy mikor megkapjuk a kimené méatrixot, valojaban a filter szaméaval megeggyezé

szamu kiilénb6z6 matrixot kapunk.
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3.3. abra. Konvolucios réteg mitikodése 1 filterrel - [13]

3.2. Mély Q-tanulas

Sokakban az els§ kérdés ami felmeriil a mély Q-tanulassal (Deep Q-learning vagy réviden
DQN) kapcsolatban, hogy ez miben jobb vagy mésabb mint a sima Q-tanulas. Mikor a
tradicionélis Q-tanulast elkezdjiik akkor felallitjuk a Q-tablat minden allapot-lépés pé-
rosra. Ez mindaddig nem jelent probléméat amig egyszerd a kornyezetiink amit reprezen-
talunk, hiszen addig a Q-tabla is egy kisebb matrix csak. Azonban ha egy komplexebb
kornyezettel taldlkozunk, mint példaul a dolgozatban szerepls Tetris jaték, amely kozel
2200 sllapottal rendelkezik akkor azt mar nem tudjuk egy Q-tédblaban térolni, csak ab-
szurd mennyiségi memoria felhasznaldsaval. Ennek megoldasara fejlesztették ki a mély
Q-tanulast a DeepMind cég kutatoi. Mint ahogyan az [3.4}es abran is latszik, a Q-tabla
helyett egy neuralis halozat fogja elérejelezni a Q-értékeket amiket hasznal az ligynok.

Viszont a megoldas nem ilyen egyszert.
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3.4. abra. Q-tanulas és Mély Q-tanulas felépitése - [5]

A problémat a mély megerdsitéses tanulas okozza. Alapvetéen a Q-tanulasban az el-
érni kivant célponti Q-érték, amelyet a kovetkezd allapot-1épés paros alapjan szamolunk
folyamatosan mozgasban van, hiszen mindig aszerint frissitjiik, hogy éppen mi az aktuéalis
maximum Q-érték az adott allapotban, ezzel javitva az eljarasunkat. Mélytanulasnal ez a
célponti érték nem valtozik folyamatosan. Ahhoz, hogy ezt megoldjuk helyben kell hagyni
egy idére a halézatot a tanulas soran. Ehhez egy masodik neuralis hal6zatot hasznalunk
fel, amely a mésolata az eredetinek és elérejelzési halozatnak nevezziik (emulator az al-
goritmusban, . Ez fogja el6rejelezni az adott allapotban lévé Q-értékeket bizonyos
ideig mig a célpont Q-érték halozatot (amely a kévetkezs allapot-lépést szamolja) hely-
ben hagyjuk egy idére. Valamennyi 1épés utén (ez egy meghatarozott konstans) pedig
frissitjiik a célpont héldzatot az elérejelzési halozat szerint. Ezeknek az informacioknak a
birtokaban mar értelmezni tudjuk magét az algoritmust a tanulas mogott.

A gradiens modszerrdl a [2] cikkben lehet bévebben olvasni.
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3.5. abra. Célponti és eldrejelzési Q-héalozat mikddése - [5]

Algorithm 2: Mély Q-tanulés tapasztalati visszajatszéassal [2]

D visszajatszasi memoria inicializalasa N kapacitassal;

Q lépés-érték fliggvény inicializasala véletlen stulyokkal;

foreach episode = 1,M do

s1 = x1 sorozat és ¢; = ¢(s1) eldre feldolgozott sorozat inicializélaas;

foreach t = 1,7 do

€ valoszintiséggel valasszunk véletlen a, 1épést;

egyébként pedig valasszuk a;, = maz,Q*(4(ss), a; P);

Végezziik el az a; 1épést az emulatorban, vizsgéljuk meg az r; jutalmat és
T11 képet;

Legyen s;11 = 8¢, aq, xt + 1 és dolgozzuk fel elére ¢ 1 = ¢d(s11);

Taroljuk el ¢y, as, ry, ¢r11 dtmenetet D-ben;

Véalasszunk véletlenszeriien kis adatmennyiséget a D-ben talalhato
®j,a;, 75, i1 atmenetekbdl;

I ha ¢; 1 terminalis

Legyen y; =
r; + ymaz,y (Q(¢;ji1,a;®))  ha ¢ nem terminalis

Hajtsunk végbe gradiens siillyeszt6 lépést a (y; — Q(¢;, a;; @))*re ;
C lépés utan Q* = Q
end foreach

end foreach
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4. fejezet

Tanulas implementalasa Tetris jatékra

4.1. A Tetris jaték

A Tetris ligyességi jatékot az orosz szarmazasu Alexej Pajitnov készitte Electronika 60
gyartasa szamitégépekre 1984-ben. A jaték angolul a tile-matching kategéridba tartozik,
amit magyarul talan legjobban tomb kirakasnak fordithatunk. Ezekben a jatékokban
altalaban szines tomboket, négyzeteket, goloykat kell Gsszeilleszteni a jatékosnak ezzel
szerezve pontokat a jaték soran.

Tetrisben kiilonbo6z6 négyzetekbdl Osszerakott alakzatokat kell Osszeillesztenie a jaté-
kosnak amiket tetrominoknak neveziink. A jaték soran véletlenszertien kivalasztott tet-
rominok keriilnek a tablara, amelyek egy adott sebességgel folyamatosan esnek lefele. A
jatékos ezeket az alakzatokat tudja forgatni, lefele (soft drop), balra vagy jobbra tolni
illetve ledobni (hard drop), amig le nem ér a tébla aljara. A jatékos akkor kap pontokat,
ha az igy elhelyezett formak betelitenek egy vagy tobb sort. Ekkor a betelitett sorok
elttinnek és a felettiik 1év6 négyzetek lejjebb cstisznak. A jatéknak akkor van vége, ha a

legfels6 sorba nem képes 1j tetrominot lehivni a gép, mert az fel van mar toltve.

4.1.1. Tetris jatékmenet

A alapjaték egy tires 20 x 10 -es négyzetracsos tablan jatszodik. Hétféle kiilonb6zs tet-
romino koziil valaszt véletlenszertien egyet a gép és elhelyezi a legfelsé sorba kozépre azt,
amely ezutan ereszkedni kezd. A jatékos mindig latja az aktualisan leesG elem utani tet-
rominot, ezzel csokkentve a randomités hatésat a jatékra. Modern jatékvariansokban a
véletlenszertiség egy tarisznya alapos megoldéason alapszik, ami azt jelenti, hogy a kiilénbo-
z6 formakbol egyet-egyet beletesz egy tarisznyaba a gép és abbdl vélaszt véletlenszerten.
Amint elfogynak belSle az elemek feltolt egy 1j tarisznyét, ezt ismételve a jaték végéig.

Ezt a valtoztatast a legtobb 2001 utan késziilt jaték alkalmazza azért, hogy a jatékot
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statisztikai alapon is a végtelenségig lehessen jatszani. A jatékos 100 pontot kap minden
eltintetett sorért, 800 pontot egy tetris-ért ami 4 sor egyszerre valo eltiintetését jelenti

és 1200 pontot ha a tetris-t megelézdleg, volt mar egy tetris. Bizonyos ponthataroknél

(jatékonként kiilonbozik) a tetromino gyorsabban kezd el lefele esni, ezzel nehezitve a

= = Sl L

i EN S

jatékot.

4.1. abra. Tetrominok - [18|

4.1.2. Dolgozatban felhasznalt varians

Dolgozatomban a Tetris jaték egy modositott variansat hasznalom fel. Az alapjatékhoz
hasonloan egy 20 x 10 -es tablan torténik a jaték és a hétféle tetromino koziil teljesen
véletlenszertien valaszt egyet a gép egyenletes eloszlas szerint. Amiben kiilonbézik ez a
varians az eredetitél, hogy a jatékos nem latja az aktualis elem uténi alakzatot, illetve az
aktuélisan tablan 1évé tetromino sem esik le automatikusan. Azért dontéttem az auto-
matikus leesés megsziintetése mellett, mert az ligynok a dontéseit ezred masodperceken

beliil hozza meg, ezért ez a tulajdonsiag nem befolyasolja a tanulast.

4.2. Tetris programozasa

AlapvetSen egy utmutatot kovettem a jaték elkészitéséhez [10], és ezt alakitottam at ugy,
hogy azt tanuldsi kornyezetként lehessen hasznalni. A porgram python nyelven irédott
és a kovetkez6 f6bb programcsomagokat hasznaltam fel: Pygame 2.0, Tensorflow 2.3.0,

Keras 2.4.3, gym 0.18, numpy 1.18.5.
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4.2.1. Tetrominok

Az els fontos objektum amit le kell programozni azok a tetrominok. To6bb formaliag
helyes megoldasa van ennek kodolasara, mivel ha megfigyeliink egy tetris jatékot akkor
lathatjuk, hogy az Gsszes tetromino Gsszes forgatésa belefér egy 4 x 4-es matrixba. Ezenki-
viil észrevehetjiik, hogy az alakzatok forgatasa kozéppontosan torténik a tetromino egyik
négyzete koriil. Ezen informéaciok tudataban tudjuk létrehozni azt a métrixot, amely
tartalmazza a tetrominok és azok forgatottjanak alakjat is. Tovabbé a tetrominok rendel-
keznek szin attributummal is. Az eredeti jatékban minden kiilonb6z6 forméhoz kiilénbozé
szin is tartozik (egyeneshez zold, S alakhoz kék stb.). Ennek ellenére tigy déntottem, hogy
az egyszertiség és konzisztencia kedvéért elég ha az Gsszes tetrominonak azonos a szine,

mivel ez magat a jatékot nem befolyasolja.

O |1 |2 |3 o (1 |2 |3
4 |5 |6 |7 4 |5 |6 |7
8 |9 (10|11 8 |9 |10 11

12 |13 | 14 | 15 12 |13 | 14 | 15

0O |1 |2 |3 0 |1 (2 |3
4 |5 |6 |7 4 |5 |6 |7
8 |9 10|11 8 |9 11011

12 | 13| 14 | 15 12 | 13| 14 | 15

4.3. abra. Tetrominok listaja kodban
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4.2.2. Jatéktabla és jatékmechanizmusok

A jaték kezdetekor a tablat egy 20 x 10 -es null métrix reprezentalja, a pontszam nulla és
megkapjuk az elsé random tetrominonkat a (3,0) pozicioba (tabla felss kozepe). A tetro-
mino mozgatasat konnyen letudjuk programozni, hiszen csak a forma x koordinatajat kell
—1 vagy 1 -el megvaltoztatni mindig amikor balra vagy jobbra toljuk. Arra kell {igyelni,
hogy ha a tabla szélén van akkor maradjon a régi koordinata ha megprobalnédnk atlépni
a tablan tal. Forgatasnal annyi a dolgunk, hogy a tetromino figures listajaban vessziik
a lista kovetkez6 elemét. Ezt tgy érjiik el, hogy a lista hosszéaval leosztjuk maradékosan
azt, hogy hanyszor forgattuk meg eddig a tetrominot és ennek a maradéka hatarozza meg,
hogy éppen melyik forgatasnal jarunk. Ahhoz, hogy a rossz forgatasokat (szélének titkozik,
beletitkozik mar lenn 1évs blokkokba) elkeriiljiik definidlnunk kell a koédban az intersects
funkciot. Az intersects funkcionak a lényege, hogy minden lépésben megnézziik, hogy a
tetromino koriili 4 x 4-es matrixban talalhatoak-e falak, vagy mar elhelyezett blokkok.
ha igen akkor az intersection érteke True lesz ezzel indikdlva, hogy nem lehet forgatni a
blokkot legélisan. Ezenfeliil definialnunk kell a freeze funkciét ami a leérkezé tetrominokat
ahogyan a neve is sugallja megfagyasztja, helyben hagyja. Ez a funkcié kétféle képpen
kovetkezik be. Az aktualis tetromino ledobasa tgy van kodolva , hogy addig noveljitk
1-el a forma y koordinatajat amig az intersection értéke nem True. Ha ez bekdvetkezik
akkor visszavesziink egyet az y koordinatabol, a forma megall és atszinezziik (0-bol 1-es
lesz) a tablat, ezzel vizualizélva, a tetromino megéllasat. A funkcié hasonloan miikodik
az altaldnos lefele esésre is. Az utols6é funkcié amit definidlunk és a freeze funkciéban is
megtaldlhato az a sorok torlése. A breaklines funkcié minden freeze funkci6é utan megnézi
egy for ciklussal, hogy vannak-e betelitett sorok. Ezeket kinullazza a tablan, majd minden

blokkot eggyel lejjebb tesz, végiil hozzdadja a megfelel§ szamot a pontszdmunkhoz.

4.2.3. Vizualizalas és emberi jaték

A jaték alapjainak megirasa utan fontos, hogy azt vizualizalni is tudjuk, hiszen ez lat-
vanyosabban tlinteti fel a tanitas eredményeit, és lehetGséget ad az emberi jatékra is. A
vizualizaldshoz a Pygame programcsomagot hasznaltam fel. Ezt a programcsomagot azért
hoztak létre, hogy a fejlesztSk egyszertibben tudjanak jatékokat irni python nyelvben az
elére megirt funkciok segitségével. Miutén inicializaljuk a programot ketté for ciklussal
kitudjuk rajzolni a jatékot. Az elsé for ciklus a tablat rajzolja le, mig a masodik az ép-
pen aktualis tetrominot. Ezen kivil cimeket, kiirasokat is megtudunk adni az &ltalunk
tetszéleges bettitipussal és szinnel. A jatékban a pontszamot iratjuk ki a képernyére mint

szoveg.
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Az emberi jatékhoz ketts dologra van még sziikségiink. Az éppen leesd tetromino auto-
matikus leesésére, bizonyos id6kozonként és az emberi input megvalositasara. Szerencsére
mindkettd funkcié megtalédlhaté a pygame programcsomagban. Az emberi inputhoz csak
meg kell adnunk, hogy melyik billentyt lenyoméas melyik mivelethez tartozzon. A mi
esetiinkben az éppen leesG tetrominot balra, jobbra nyilakkal mozgatjuk, felfele nyillal
forgatjuk, lefele nyillal vissziik le és a space gomb megnyomasaval dobjuk le. Ezenkiviil
az escape gombot tudjuk hasznalni a jatékbol valo kilépéshez. Az automatikus leesést a
Pygame beépitett orajaval oldjuk meg, amely megfelels id6kozonként eggyel lejjebb viszi
az éppen leesd blokkot.

4.3. A gép tanitasa

Ahhoz, hogy megerdsitéses tanulast tudjunk végrehajtani sziikségiink van a masodik feje-
zetben leirt elemek megvalositédsara. Ehhez fogjuk felhasznalni a feljebb emlitett python
programcsomagokat. A Tensorflow és Keras csomagok segitségével tudjuk egyszertien
megalkotni a tanulési modellt és az elére felépitett DQN tigynok segitségével elinditani
a tanulast. Az OpenAl altal fejlesztett Gym programcsomag pedig lehetévé teszi, hogy

barmilyen jatékot megfelel§ paraméterezéssel kornyezetté alakitsunk.

4.3.1. A kornyezet

Ahhoz, hogy az tigynok interaktalni tudjon a kornyezettel, valamilyen modon reprezen-
talnunk kell azt. Ezek lesznek a bemeng adataink ami jelen esetiinkben a 20 x 10-es tabla
métrixa ami nullakbol és eggyesekbdl all ahol a nullak az tires négyzeteket, mig az egyesek
a betelitett helyeket jelzik. Ezt gy sikeriilt megvalositani, hogy az éppen leess tetrominot
atkonvertaljuk egy 20 x 10-es méatrixxa és azt Osszeadjuk a tabla métrixxéval. Minden
lépése utan az iigynok a tabla frissitett allapotat fogja visszakapni az 1j tetromindval
és az alapjan hozza meg a kovetkezd 1épését. A 1épéseket egy step nevi funkcidval kell
megadnunk. Mi esetlinkben az ligynok egy lépését az teszi ki, hogy kivalasztja az aktualis
tetrominot hanyszor forgatja meg, mennyivel mozgatja balra vagy jobbra majd ezekutan
ledobja azt. Az ligynoknek még sziiksége van egy modszerre, hogy tjratudja inditani a
jatékot. Ez lesz a reset funkci6 ami kiiiriti a tablat, a pontokat és az egyéb szamolasokhoz

sziikséges valtozokat.
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4.3.2. Pontozas

Az ligynok lépéseit a kdvetkezs formula szerint pontozzuk.
(2 — 0.51 * height() — 0.36 * holes() — 0.18 * bumpiness())

Ennek a harom funkcionak a magyar megfelel§je sorrendben, magassag, lyukak és hepehu-
pasag. A tabla magassagat a legmagasabban elhelyezkedd blokk hatarozza meg. Lyuknak
neveziink minden olyan iires mez6t a tablan ahol eggyel felettiik blokkok talalhatoak. A
tabla hepehupasagat pedig tgy szamoljuk ki, hogy a szomszédos oszlopok kozotti magas-
sagok kiilonbségének abszolut értékét osszeadjuk. A tulajdonsidgokhoz tartozé funkciok
két 1épés kozotti kiilonbségeket adjak vissza abszolut értékben. A kettes konstans azért
kell, hogy az ligynok lassa a pozitiv pontok elérésének lehet&ségét, mert a tanitas soréan
észrevettem, hogy ha ez nem latszik akkor az iigynok minimalizalni probalja a fiiggvényt.
Ezenkivil az tigynok minden betoltétt sorért kap 2 pontot. Ezt a fiiggvényt a [11] cikkben

alkalmaztak és egy genetikai algoritmus segitségével finomitottak ezekre a szdmokra.

4.3.3. Alkalmazott neuralis halozatok

T6bb kiilonb6z6 neurélis halozati modellel dolgoztam a tanitas soran, viszont csak ketféle
lépési modszert alkalmaztam ezekre a modellekre. A kezdeti lépési modszer alapoitlete,
az emberi jatékot probalta szimuldlni a gép szaméara. Minden lépése az ligynoknek csak
egyetlen egy kiilon mozgatést végzett (balra, jobbra, forgatés, ledobas). Az els6 probléma
ezzel a 1épési modszerrel ott kezd§détt, hogy az ligynok végtelen jatékokba futott, ahol
csak forgatta és balra jobbra vitte a lees§ tetrominot, mivel nem sikeriilt megtanulnia,
hogy a formak leejtésével tud pontokat szerezni, hiszen a kornyezet tgy lett megirva,
hogy a tetrominok nem estek lefele maguktol. Ennek kikiiszobolésére sziiletett a masodik
iteracio, ahol a forgatason kivil az iigynok minden lépése utéan eggyel lejjebb esett az
aktualisan lefelé es§ tetromino. Ezzel 1ényegében egy nehezitett Tetris varianst kellett a
gépnek megtanulnia. A méasik modszer a feljebb leirt csoportositott miiveletekkel tortént.
Az tigynok 40 szam koziil véilaszt egyet és ez a szam megadja, hogy az igynok hanyszor
szeretné forgatni (0, 1, 2 vagy 3) illetve hanyszor szeretné balra vagy jobbra vinni a format.
Ez azért lehetséges mert minden tetromino minden forgatottja legfeljebb 5 1épésbél a tabla
szélére keriil. Természetesen ez azt eredményezi, hogy lesznek szamok amik ugyanazt
csinaljak bizonyos tetrominoknél (legegyszertibben a négyzet alaka tetrominonal latni
ezt), de sajnos nem sikeriilt kitalalnom jobb megoldast a lépések reprezentalasara.

A kiilonb6z6 neurdlis halézatok kiprobélasa utan végiil négy darab maradt, amelyre
hosszabb tanitast hajtottam végre. Mindegyik modell egy permutal6 réteggel kezdddik,

amit az atlathatosag kedvéért hasznaltam fel, hogy ténylegesen egy 20 x 10 x 1-es matrix
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legyen a bemenetiink. Mindegyik modell konvolucios rétegeket (Conv2D) és stirt rétege-
ket hasznal fel (Dense). Ezenfeliil mindegyik réteg ReLU (activation = 'relu’) aktivacios
fiiggvényt hasznal. Az 6ssze modellben az utols6 réteg egy strii réteg, amely annyi ne-
uronnal rendelkezik mint amennyi kiilénbo6zé 1épésre képes az ligynok. Az elsé modell a
[1] cikkben taladlhato architekttra és informacioi alapjan késziilt. Innentdl kezdve ezt a

modellt Stanford modellnek fogom nevezni és a kovetkezéképpen nézz ki.

), input_shape=(1, 28, 1
add(t "3 . v 3, activation relu’, padding
add(t .Convy 3, activation = ‘relu’, padding
add(t .Conv 3, activation = ‘relu’, padding
add(t .Conv . 1), activation = 'relu’, padding =
add(t 5. .Convy activation = 'relu’, padding =
add(tf.keras. . 8, 1, = "wal

add(Flatten())

add | » activation="relu"})
', activation="relu

add(D (actions, activation="r

4.4. 4bra. Stanford modell

A kodot az alabbiak szerint értelmezziik. Minden sorral hozzaadunk egy 1j réteget a
modelliinkh6z. A konvolucios rétegeknél az elss valtozo a filterek szamat, mig a masodik a
tapasz méretét jeloli, ahol ha csak egy konstans &ll, akkor egy négyzetes matrixként értel-
mezziik azt. A stri rétegeknél az els6 valtozod pedig a neuronok szamat adja meg. Ahhoz,
hogy stirid rétegeken keresztiil tudjuk tanitani az adatainkat vektor formaba kell tenniink
a paramétereinket. Erre szolgal a Flatten() funkcié. Az elsé modell 6tlete azon alapszik,
hogy a Tetris lényeges informacioit oszlopszerten tartalmazza, ezt pedig a Conv2D(64,
(14,1)) réteggel, probaljuk kihasznalni, ami az &ssze oszlopot 1-1 pixelre zsugoritja, ezzel
gyorsitva a tanuléds folyamatat.

Tovabbi ketté modellt alkottam ezzel az Otlettel, azonban ezek lényegesebben leegy-
szertsitett verzioi a Stanford modellnek, hiszen a bemend adatok is sokkal egyszertibbek
az eredeti modellhez képest. A masodik modellben egy 10 x 1-es tapasz a konvolicios
rétegben tgy halad végig a métrixon, hogy minden oszlopban tiz helyet kihagy, ezzel az
outputja egy 2 x 10 méatrix lesz, ami a felsd és also felét reprezentalja a tablanak. Ezutéan
egy 1 x 3 méretd tapasszal halad végig, amivel arra probaltam 0sztonozni a gépet, hogy a
szomszédos oszlopok fontossagat is megtanulja. A harmadik modell ennél is egyszertibb,

itt az Osszes oszlopot 1-1 pixelre alakitja egy 20 x 1 tapasszal amit aztan sitrd rétegeken
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kiild 4t. Erre a két modellre Leegyszertisitett Stanford 1 és 2-ként fogok hivatkozni. Az
utols6 modell témavezetémmel Gtletelve hoztam létre. Egy Conv2D(32, 10) réteg utan
az igy kapott 11 x 1 kimenetelt egyetlen pixelre kicsinyitjiik, és ezt kiildjiik &t egy 64

neuronos strid rétegen. A tovabbiakban erre Sajat modellként hivatkozunk.

4.4. Eredmények

A fent leirt modellek mindegyikén 10 millio 1épésszamu tanitast hajtottam végre (ami
koriillbeliil 50 orat jelent) egy vagy kettd lépési modszerrel, amit ezutan 1000 jatékra
teszteltem. Mivel a jatékban tgy szerziink pontokat, hogy sorokat rakunk ki ezért ezt
vehetjik a kiértékelés alapmércéjének. A lépés oszlopban lathatjuk, hogy melyik 1épési
modszerrel ment végbe a tanitas. A jaték hosszat az alapjan hataroztam meg, hogy hany

tetrominot sikeriilt a jaték végéig leraknia az tigynoknek.

Modell Lépés Max torolt sorok  Atlag torolt sorok
Sajat Csoportositott 18 4.512
Stanford Csoportositott 12 3.97
Leegysz. Stanford 1 Csoportositott 13 1.506
Leegysz. Stanford 2 Csoportositott 2 0.19
Sajat Elkiilonitett 0 0
Stanford Elkiilonitett 0
Modell Lépés Leghosszabb jaték  Atlag jatékhossz
Sajat Csoportositott 76 42,974
Stanford Csoportositott 69 37,409
Leegysz. Stanford 1 Csoportositott 48 18,846
Leegysz. Stanford 2 Csoportositott 38 28,273
Stanford Elkiilonitett 11 7,534
Sajat Elkiilonitett 10 7,226

Az els6 fontos észrevétel a lépésmodszerek kozotti kiillonbség. Lathatjuk, hogy az
elkiilonitett lépésmodszerrel az ligyndk nem tanult a 1épéseibdl, ennek az oka pedig a
jutalom fliggvény. Mivel a fiiggvényt Ggy implementaltuk, hogy mindig akkor kap jutalmat
az lgynok, ha lerak egy blokkot, ezért rengeteg lépésnél nem tudja felmérni, hogy jonak
szamitott-e az adott lépés vagy nem, hiszen 0 jutalmat kap értiik. Szamositva koriilbeliil

minden 10. lépésnél kapott barmilyen jutalmat is az iigynok, mivel ennyi 1épés utan
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ért le a blokk a kodolas miatt. Szerencsére ezt a problémat megoldotta a csoportositott
lépésmobdszer, mert ezzel minden lépése utan kapott mar jutalmat.

A tablazatbol egyértelmtien latszik, hogy a legjobb jatékot a Sajat modellel tanitott
tigynok jatszotta. Ez azért tortént, mert a Stanford modell til Osszetett a mi egyszerd
bemeneti adatainkhoz, igy feltételezhetGen tiltanulas fordult el§. Azonban a leegyszeri-
sitett modell nem mindig hozz jobb eredményt. Ezt lathatjuk a leegyszertisitett Stanford
1 és 2 modelleknél is. Habar sikeriilt egy jobb jatékot jatszania Leegysz. Stanford 1-
nek mint a sima Stanford-nak atlagosan 2, 6-szor kevesebb sort tudott kirakni. Fontos

megvizsgalni még a tanulas folyamatat.

Tanulas sebessége

15

—— Sajat
— Stanford
1.0
o
s 05
L]
o
0.0
0.5

Time

A fenti grafikon megmutatja, a ketté legjobban teljesité modell tanulasi sebességét.
A vizszintes tengely az id6 milasat mutatja, mig a fiiggdleges tengely adatpontjait ugy
kapjuk, hogy 10000 lépésenként az addig lejatszott jatékokban, kiatlagoljuk a 1épésenként
kapott jutalmat. Idealis esetben az ligynoknek kozel 2 pontot kellene visszakapnia lépé-
senként a tokéletes jatékhoz, hiszen a[4.3.2] alfejezetben talalhaté jutalom fiiggvény akkor

maximalis, ha a negativ tényezdk 0-val egyenlGek.

4.1. Megjegyzés. Valojaban akkor maximdlis a jutalom fiigguény, amikor 4 sort tintet

el egyszerre az ligynok, de ezt a lehetdségett most figyelmen kivil hagyjuk.

Lathatjuk, hogy a Stanford modell megkozelitése ami a Tetris oszlopokként téarolt

informéaciojan alapszik valoban a tanulas elején jobb eredményeket ért el, azonban a modell
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komplexitasa miatt elkezdett romlani hosszutavon. A Sajat modell ezzel ellentétben,
folyamatos javuldst mutatott hosszutavon is annak ellenére, hogy az elején lassabban

érjiik el a javuld eredményeket.

4.4.1. Javitasi lehet6ségek

Minden gépi tanulas végén felmeriil a kérdés, hogy lehet-e javitani az eredményeken és
ez nalunk sincsen méasképpen. Az elsé egyértelmi javitasi lehetGség az idében hosszabb
tanitas. Ha konvergens a modelliink akkor biztosan jobb eredményeket tudunk elérni a
hosszabb tanitassal. Egy maésik lehetséges javitas a modellekben rejlik. Nehéz optima-
lis modellt talalni ilyen feladatokra, viszont lehetséges, hogy ha 6tvoznénk a Stanford
modell informacio kezelési 6tletét és a Sajat modell egyszertibb felépitését, akkor jobb
eredményeket érhetnénk el.

Egy maésik lehetGség a jaték megvaltoztatasa. Erre nem tul sok opcionk van viszont
kettd valtoztatas lehet javitana az eredményeken. Az elsé a tetrominok véletlenszerid ge-
neralasa. A alfejezetben leirt tarisznyéas megoldas segitségével az els6 hét tetromino
mindegyikébdl 1-1 darab jonne, nem pedig véletlen mennyiségek a formékbol. Ez csok-
kentené a a véletlen input hatasat és a jaték korai szakaszédban 1évé allapotok szamat is.
A masik javitasi lehetGség a soron kovetkezs elem megjelenitése lenne. Ez valoszintleg
csak a sokkal hosszabb tavia tanulasnal nytjtana fejlédést mivel ezzel Gsszeségében tobb
allapottal rendelkezne a kornyezet, cserébe az iigynok kombinélni tudna az aktuélis és a
kovetkezd 1épést.

Habar nem sikeriilt javitani a [I] cikkben talalhato eredményeken, sikeriilt felépiteni

egy Tetris jatékot és egy arra épiil6 gépi tanulasi haldzatot, amely képes jatszani a jatékkal.
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