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Utveckling och utvéirdering av en Al-agent baserad pa forstarkningsinlérning for
problemlosning i spelet Sokoban

Joacim Blom & Mohamad Alzein

Institutionen for Data- och informationsteknik

Chalmers Tekniska Hogskola

Sammanfattning

Detta arbete har genomforts som ett examensarbete vid Chalmers tekniska hogskola
och behandlar utveckling och utvéirdering av en Al-agent baserad pa forstarkningsin-
larning for problemlésning i spelet Sokoban. Syftet med projektet var att undersoka
huruvida olika RL-algoritmer (Reinforcement Learning) sésom PPO, REINFOR-
CE, SARSA och Tabular Q-learning kan l6sa problemet, samt att jamfora dessa
med varandra och utvirdera hur de presterar.

Projektet har implementerats i Python och Unity. SARSA, Tabular Q-learning
och REINFORCE tranades i en Python-implementation av Sokoban och kérdes pa
Chalmers superdator Minerva, varefter de tranade modellerna utvarderades i Unity-
miljon. PPO tranades och utvéirderades direkt i Unity med hjialp av ML-Agents
ramverket.

Resultatet fran projektet visar att tabellbaserad algorithmer som SARSA och Ta-
bular Q-learning inte ar tillrackliga for att 16sa Sokoban da algoritmerna memorerar
losningarna for tranade kartor och saknar forméagan att generalisera till nya, osedda
kartor. REINFORCE, som bygger pa ett neuralt natverk, visade daremot en viss
formaga att 16sa problemet givet tillracklig trdning och presterade béttre an SARSA
och Q-learning pa nya, osedda testkartor. Daremot overtraffade den inte en slump-
massig agent pa dessa kartor, vilket indikerar att modellen inte uppnadde tillracklig
generalisering.

Abstract

This work was done as a thesis project at Chalmers University of Technology and
explores the development and evaluation of reinforcement learning agents for solving
the puzzle game Sokoban. The aim of the project was to investigate whether RL al-

gorithms such as PPO, REINFORCE, SARSA and Tabular Q-learning are capable
of solving the problem, and to compare these against each other.

SARSA, Tabular Q-learning and REINFORCE were trained in a Python implemen-
tation of Sokoban using Chalmers supercomputer Minerva, after which the trained
models were evaluated in a Unity environment. PPO was both trained and evaluated
directly in Unity using the ML-Agents framework.

The results of this thesis show that tabular algorithms such as SARSA and tabular



Q-learning are not sufficient for solving Sokoban, as they tend to memorize solutions
for the training maps and lack the ability to generalize to new, unseen maps. REIN-
FORCE, which is based on a neural network, demonstrated some ability to solve the
problem given sufficient training and performed better than SARSA and Q-learning
on new, unseen test maps. However, it did not outperform a random agent on these
maps, indicating that the model failed to achieve adequate generalization.

Nyckelord: Sokoban, Al-agent, Reinforcement learning, SARSA, REINFORCE, Q-
learning, PPO
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Akronymer

Nedanfor ar en lista 6ver akronymer som anvéands i denna rapport:

RL Reinforcement Learning

SARSA State, Action, Reward, State, Action
JSON JavaScript Object Notation

PPO Proximal Policy Optimization

API Application Programming Interface
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1

Inledning

Detta projekt asyftar att utveckla och undersoka Al-agenter baserade pa forstark-
ningsinlarning i spelet Sokoban.

1.1 Bakgrund

Artificiell Intelligens (AI) har under de senaste decennierna utvecklats till att bli en
central del av moderna tekniska system. Spel och pusselproblem har linge anvénts
som testmiljoer for Al-forskning, eftersom de erbjuder tydliga regler, véldefinierade
tillstand och métbara mal. Ett vilkant exempel ar AlphaGo, dar forstarkningsin-
larning anvidndes for att trdna en agent att spela bradspelet Go pa en niva som
overstiger ménskliga experter [1]. I detta arbete undersoks forstarkningsinlarning i
spelet Sokoban, déar Unity tillsammans med ramverket ML-Agents [2] anvénds for
att mojliggora kommunikation mellan spelmiljon och Python-baserade algoritmer.

1.2 Syfte

Syftet med examensarbetet ar att undersoka om och hur RL kan anvandas for att
l6sa Sokoban i en Unity-baserad miljo, samt att analysera agentens inlédrningsbe-
teende och prestanda. Projektet syftar dven till att implementera och utvardera
Al-metoder sasom REINFORCE, SARSA och tabular Q-learning i Python, samt
att experimentera med den inbyggda PPO-metoden i Unity ML-Agents.

1.3 Mal

Malet med detta examensarbete ar att utveckla en Al-agent som kan tranas for att
l6sa enkla Sokoban-kartor. Agenten ska déarefter utvirderas pa nya, tidigare osedda
kartor for att undersoka huruvida den anvanda forstarkningsinlarningsalgoritmen
uppnar tillracklig generaliseringsférmaga.

For att mojliggora detta utvecklas en fungerande Sokoban-miljé i bade Python och
Unity. Unity integreras med Python via ML-Agents for att méjliggora tréning och
testning av olika forstarkningsinlarningsalgoritmer.



1. Inledning

Agentens prestanda utvirderas utifran flera kriterier, inklusive erhallna beléningar,
antal steg som kravs for att losa en karta, huruvida kartan loses, samt den tid som
kravs for traning och testning av metoden och modellens generaliseringsforméga.

1.4 Avgransningar

Arbetet begrinsas till fyra RL-algoritmer: PPO, REINFORCE, SARSA och Tabular
Q-learning. Dessa valdes da de bedomdes vara representativa for bade viardebaserade
och policybaserade metoder inom forstéarkningsinléarning.

Endast Sokoban-kartor av storleken 5 x 5 studeras (inklusive viggar). Storre kartor
testades initialt men visade sig kréva alltfor lang traningstid. Nar implementationen
flyttades till Python beholls samma kartstorlek, och tidsramen medgav inte att
utoka till storre kartor.

Deadlock-hantering beaktas inte i detta arbete da det bedémdes ligga utanfoér arbe-
tets tidsramar.

Endast ett begransat antal kartor studeras, totalt 100 traningskartor och 10 test-
kartor.
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Teknisk Bakgrund

I detta kapitel presenteras de tekniker som arbetet bygger pa. Kapitlet ger en over-
blick av dessa tekniker och erbjuder insikt i hur de fungerar.

2.1 Forstarkningsinlarning

Forstarkningsinldrning ar en maskininlarningsmetod dér en agent lar sig att fatta
beslut genom interaktion med en miljé [3, p. 1-4]. Agenten observerar ett tillstand,
utfor en handling och far dérefter en beloning beroende pa resultatet av handlingen.
Malet ar att maximera den ackumulerade beloningen over tid, vilket kan uttryckas
som:

Gy = Ris1 + YRy + VRips + - = > V' Rt
k=0

dir G, ar den totala framtida beloningen fran tidpunkt ¢, R, x.1 ar den beloning
agenten far vid ett framtida tidsteg, och v &r en diskonteringsfaktor som avgor
hur stor betydelse framtida beloningar far i forhallande till omedelbara beléningar
[3, p. 54-55]. Pa sa sitt kan forstarkningsinldrning anvandas for problem déar en
agent maste fatta en sekvens av beslut, dar varje handling kan paverka bade den
omedelbara beloningen och framtida tillstand och beslut.

2.2 Sokoban

Sokoban ar ett japanskt pusselspel déar spelaren styr en arbetare i ett rutnat och
ska flytta lador till forutbestdmda malpositioner. Spelet kdnnetecknas av ett stort
tillstandsrum och forekomsten av atervandsgrander (deadlocks), dar vissa drag leder
till situationer som inte kan losas. Detta gor Sokoban till en vilanpassad testmiljo
for RL-baserade Al-modeller [4, p. 221]. Ett exempel pa en Sokoban-karta visas i
figur 2.1.



2. Teknisk Bakgrund

I just det har exemplet vinner du s&
har: gor dessa drag i ratt ordning!

vanster vanster

Figur 2.1: Exempel pa en Sokoban-karta.

Figuren visar en spelare som star till hoger om en trdlada. Uppgiften ar att flytta
ladan till malpositionen, som markeras av en gul ruta. De roda tegelrutorna utgor
vaggar som avgransar spelplanen.

2.3 Unity

Unity &r en spelmotor utvecklad av Unity Technologies och anvinds for att ut-
veckla spel och interaktiva applikationer for datorer, konsoler, mobila enheter och
webblasare [5]. Plattformen ar utformad for att vara flexibel och skalbar, vilket gor
den lamplig bade for sma projekt och storre kommersiella spelutvecklingsprojekt.
En av styrkorna med Unity ar dess stora ekosystem av verktyg och dokumentation,
vilket gor det relativt enkelt att snabbt prototypa och utveckla komplexa miljoer [6].

Unity bygger pa en komponentbaserad arkitektur dar varje objekt i en scen be-
star av olika komponenter som definierar dess funktionalitet och beteende. Denna
design gor det mojligt att ateranvinda och kombinera funktioner pa ett modulart
sitt. Programmering sker huvudsakligen i C#, vilket ger stod for objektorienterad
utveckling och gor det mojligt att implementera avancerad logik, fysik och interak-
tion i spelmiljon.

I detta arbete har Unity anvéints for att implementera den grafiska och interaktiva
miljon for Sokoban. Genom att separera spel-logik och rendering har miljon kun-
nat anpassas for bade manuell testning och automatisk inlarning. I kombination med
ML-Agents har Unity mojliggjort integration med Python-baserade forstarkningsin-
larningsalgoritmer, vilket gjort det mojligt att trdna och utvardera olika Al-agenter

4



2. Teknisk Bakgrund

i en kontrollerad simuleringsmilj6. Unitys utvecklingsmiljo illustreras i figur 2.2.

File Edit Assets GameObject Component Services Jobs Window Help

Figur 2.2: Unitys utvecklingsmiljo.

Figuren visar Unitys editor. I mitten visas spelvyn med en Sokoban-spelplan. Till
vanster syns hierarkipanelen med projektets objekt och till hoger inspektorspanelen
med installningar for det markerade objektet. Langst ned visas projektets assets som
vi har skrivit i C# och konsolfénster som anviands for debuging.

2.4 ML-Agents

Unity ML-Agents Toolkit ar ett open-source projekt som tillater spel och testmiljoer
att anviandas for att trana Al-agenter. ML-Agents inkluderar PyTorch implementa-
tioner av avancerade moderna RL-metoder som PPO, SAC och MA-POCA.

ML-Agents fungerar d&ven som ett API som mo6jliggér kommunikation mellan Unity-
miljon och extern Pythonkod. Detta gor det mojligt att styra simuleringen fran
Python, samla in observationer och skicka tillbaka handlingar fran en tranad modell.
Pa sa satt kan forstarkningsinldrning implementeras dar Unity fungerar som miljo
och Python som tréningsramverk [7].

2.5 REINFORCE

REINFORCE-algoritmen &r en av de forsta policybaserade forstarkningsinlarnings-
metoderna och introducerades av Ronald J. Williams 1992 [8]. Den bygger pa Monte
Carlo policy gradient, dir en agent lar sig en stokastisk policy 7(a | s), som anger
sannolikheten att vélja handlingen a i ett givet tillstand s [3, p. 326-329].
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Policyn uppdateras baserat pa den kumulativa diskonterade beléningen Gy, som
berdknas bakat i tid fran tidpunkt ¢:

Gy =1+ V1 +Vrie + ... (2.1)

dar v ar diskonteringsfaktorn som avgor hur mycket framtida beloningar varderas
i forhallande till omedelbara beloningar. Med hjéalp av G; kan policyn uppdateras
enligt foljande uppdateringsregel:

0« 0+ aGVInr(A,|S,0) (2.2)

dér « ar inlarningshastigheten. Uppdateringsregeln 6kar sannolikheten for handling-
ar som leder till hog kumulativ beloning.

2.6 SARSA

State-Action-Reward-State-Action (SARSA) ar en av de tidigaste viardebaserade
metoderna inom forstarkningsinldrning och introducerades av G. A. Rummery och
M. Niranjan 1994 [9]. Metoden bygger pa att agenten lar sig att approximera Q-
viarden (s, a), vilka representerar den forvintade framtida beléningen for att utfora
handlingen « i tillstandet s [3, p. 129-131].

SARSA uppdaterar sina viarden baserat pa den handling som faktiskt utfors i nésta
tillstand, vilket gor den till en on-policy-metod. Uppdateringen sker enligt féljande
uppdateringsregel:

Qs1,ar) < Q(st, 1) + afripy +9Q (141, ar1) — Qs ar)| (2.3)

dar « ar inlarningshastigheten och ~ ar diskonteringsfaktorn. Uppdateringen baseras
pa den handling som faktiskt véljs i nésta tillstand, vilket skiljer SARSA fran off-
policy-metoder sasom Q-learning.

2.7 Q-learning

Q-learning ar en av de tidigaste och mest inflytelserika virdebaserade metoderna in-
om forstarkningsinlérning och introducerades av Christopher J. C. H. Watkins 1989
[10]. Precis som SARSA bygger metoden pa att approximera Q-virden Q(s,a). Till
skillnad fran SARSA ar Q-learning en off-policy-metod, vilket innebéar att uppdate-
ringen baseras pa den maximala mojliga framtida beléningen, oberoende av vilken
handling som faktiskt véljs i nésta tillstand [3, p. 131-132].

Q-learning uppdaterar sina virden baserat pa den maximala uppskattade framtida
beloningen fran nésta tillstand, oberoende av vilken handling som faktiskt véljs.
Uppdateringen sker enligt foljande uppdateringsregel:
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Qs @) = Q(su, ) + a|riys +ymax Q(spa1, @) — Q(si, )] (2.4)

dar « ar inlarningshastigheten, v ar diskonteringsfaktorn och r;,; ar beléningen vid
nésta tidssteg. Uppdateringen baseras pa det maximala Q-vérdet i nésta tillstand,
vilket gor metoden off-policy.

2.8 PPO

Proximal Policy Optimization (PPO) &r en policybaserad metod inom férstarknings-
inldrning som introducerades av Schulman et al. 2017 [11]. Metoden bygger pa policy
gradient och anvinds for att uppdatera en stokastisk policy m(a | s), dér 6 repre-
senterar modellens parametrar.

Till skillnad fran enklare policy gradient-metoder anvander PPO en modifierad mal-
funktion for att kontrollera hur mycket policyn fordndras mellan uppdateringar.
Detta gors genom att jamfora den nya policyn med en tidigare version av policyn.
En central komponent ar sannolikhetskvoten:

7T9<at ‘ St>
ry(f) = ————— 2.5
t( ) To1a (at ‘ St) ( )
dar 6,4 representerar parametrarna innan uppdateringen.
PPO anvénder en klippt malfunktion for att begransa stora forandringar:
LOMP () = By [min (r,(0) Ay, clip(ry(0),1 — €, 1+ €)A,)] (2.6)

dir A, ar en uppskattning av fordelningsfunktionen (advantage) och e ér en hyper-
parameter. Klippningen innebér att virden pa r,(f) begrinsas till ett intervall kring
1, vilket paverkar hur uppdateringen berédknas.

Precis som andra policy gradient-metoder baseras uppdateringen pa sampling fran
miljon. PPO samlar forst in data genom interaktion med miljon och anvinder dér-
efter denna data for att uppdatera policyn under flera steg med gradientbaserad
optimering.

Metoden anvéands ofta tillsammans med en virdefunktion V'(s) for att uppskatta
framtida beléningar, men kérnan i PPO ligger i den klippta malfunktionen och hur
policyn uppdateras mellan iterationer.

2.9 Python-bibliotek

PyTorch ar ett Python-baserat ramverk for maskininlarning som méjliggér byg-
gande och traning av neurala natverk. I detta projekt anvands PyTorch for imple-
mentationen av REINFORCE (avsnitt 3.7.1), ddr det neurala nétverket PolicyNet
definieras och trdnas med hjélp av ramverket [12].
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NumPy ér ett Python-bibliotek for numeriska berdkningar med stod for flerdi-
mensionella arrayer. I projektet anvinds NumPy bland annat for tillstandsrepre-
sentation, slumpval av handlingar och berdkning av Q-tabellsvirden i SARSA och
Tabular Q-learning [13].

Pickle ér ett Python-bibliotek for serialisering och deserialisering av objekt till
och fran binért format. I detta projekt anvinds Pickle for att spara de tranade Q-
tabellerna for SARSA och Q-learning till .pkl-filer, samt for att ladda dem infor
utvardering. Pickle valdes eftersom det ar ett inbyggt Python-bibliotek som kan
spara komplexa Python-objekt direkt utan extra konvertering. Detta ar en fordel
jamfort med exempelvis JSON, som ar mer begransat till enklare datatyper och
ofta kraver manuell anpassning av datastrukturen. Eftersom Q-tabellerna anvands
inom samma Python-baserade projektmiljo ger Pickle ett enkelt och praktiskt sétt
att bevara tabellernas struktur mellan traning och utvérdering [14].
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Metod

Arbetet genomfordes enligt en vattenfallsmetodik dar projektet delades in i faserna
litteraturstudie, design, implementation, testning och utvéirdering. Detta méjliggjor-
de en systematisk progression fran teoretisk grund till praktisk implementation och
experimentell analys.

3.1 Litteraturstudie

Projektet inleddes med en fordjupad litteraturstudie inom forstédrkningsinléarning.
Den teoretiska grunden baserades framst pa Reinforcement Learning: An Introduc-
tion av Sutton och Barto samt vetenskapliga artiklar om policybaserade och vérde-
baserade metoder.

Sarskilt fokus lades pa foljande algoritmer:
« REINFORCE (policybaserad metod),
« Proximal Policy Optimization (PPO),
o SARSA,
o Tabellbaserad Q-learning.

Valet av algoritmer i detta arbete baseras pa studier dar liknande algoritmer har
tillampats i andra spel- och kontrollmiljéer.

Raut et al. [2] utforskade SARSA, Q-learning och PPO i ett racingspel utvecklat i
Unity med ML-Agents, diar PPO visade sig prestera effektivast. Eftersom PPO ar
inbyggt i ML-Agents och Unity anvéndes i detta projekt valdes PPO.

Patel et al. [15] implementerade och jamforde DQN, REINFORCE och A2C pa
det klassiska Cart-pole-problemet. Studien visade att REINFORCE, trots sin hoga
varians och langsammare konvergens, ér en effektiv policybaserad metod som é&r
relativt enkel att implementera jamfort med DQN och A2C. Av dessa skél valdes

REINFORCE.

For de virdebaserade metoderna SARSA och Q-learning, valdes dessa av tre studier.
Shoham och Elidan [16] visade att enkla virdebaserade metoder kan lésa Sokoban-
kartor nar beloningarna ar tillrdckligt frekventa, men att glesa beloningar utgor
en stor utmaning. Mehta [20] demonstrerade vidare att Q-learning presterar vl i

9



3. Metod

pusselspel med véldefinierade tillstand och frekventa beloningar. Zhong [21] visade
att tabellbaserad SARSA och Q-learning konvergerar effektivt i det rutnétsbaserade
cliff walking-problemet, en miljé med liknande struktur som Sokoban med avseende
pa diskreta tillstand och handlingar. Av dessa anledningar valdes de tabellbaserade
varianterna av Q-learning och SARSA da de ér enkla att implementera och lampar
sig val for diskreta tillstandsrum.

Dessa litteraturstudier gav en djupare forstaelse for algoritmernas matematiska
grund, konvergensbeteende, styrkor och begrinsningar innan implementationen pa-
borjades. Detta lag till grund for designval gallande tillstandsrepresentation, belo-
ningsstruktur och traningsupplagg.

3.2 Design och implementation av Sokoban-miljo

Som forsta praktiska steg utvecklades en fungerande Sokoban-milj6é i Unity. Miljon
designades med tydlig separation mellan spel-logik, rendering och agentstyrning for
att mojliggora flexibel testning och integration med RIL-algoritmer.

3.2.1 Intern spelrepresentation

Den logiska kdrnan implementerades i klassen GridManager. Spelplanen represen-
teras med en tvadimensionell array.

Spelarens position lagras separat som en Vector2Int. Banor definieras som strang-
arrayer och parsas vid laddning genom metoden ParseLevel (), vilket initialiserar
rutnétets dimensioner samt placerar ut viggar, mal, lador och spelare.

Rorelselogiken implementerades i metoden TryMove (), vilket:
o kontrollerar kollisioner mot vaggar,
o hanterar forflyttning av lador enligt Sokobans regler,
o forhindrar att lador trycks in i vaggar eller andra lador,
o uppdaterar spelarens position och rdknar antal drag.

Vinstvillkoret implementerades i IsLevelComplete (), som kontrollerar att samtliga
malpositioner innehaller en lada.

3.2.2 Kartrepresentation

Alla kartorna skapades manuellt och lagrades i textfiler. I textfilerna representeras
spelplanen med foljande tecken:

o # - vagg
e @ - spelare
e . -mal

e $-lidda
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3. Metod

e - tomt utrymme

Totalt skapades 100 traningskartor och 10 testkartor, alla av storleken 5 x 5. Kar-
torna varierar i svarighetsgrad och verifierades manuellt for att sékerstélla att de ar
l6sbara. Testkartorna forekom aldrig under tréningen for att mojliggora utvardering
av algoritmernas generaliseringsformaga.

3.2.3 Rendering och manuell testning

Rendering separerades fran spel-logiken och implementerades i klassen LevelRenderer.
Denna klass instansierar prefabs for vaggar, mal, lador och spelare baserat pa den
interna grid-representationen. Efter varje drag synkroniseras den visuella represen-
tationen med den logiska spelstaten.

For manuell testning implementerades GridInputController, som &versatter tan-
genttryckningar till riktningsvektorer och anropar rorelselogiken i GridManager.
Detta mojliggjorde verifiering av korrekt spelbeteende innan RL-integration.

3.3 Integration med Unity ML-Agents
For att mojliggora forstdrkningsinlarning integrerades miljon med Unity ML-Agents
Toolkit. En agentklass, SokobanAgent, implementerades genom att érva fran Agent.

Vid episodstart aterstélls miljon och aktuell bana laddas. Tillstandsrepresentationen
definierades i CollectObservations() och bestar av:

» spelarens position,

o en fullstdndig bindr kodning av hela rutndtet med avseende pa véiggar, mal
och lador.

Handlingar definierades som diskreta med fyra mojliga riktningar (upp, ned, vénster,
hoger). Den valda handlingen 6versétts till en riktningsvektor och skickas till miljon
via TryMove ().

Beloningsfunktionen utformades enligt foljande:
e (-0.01) Liten negativ beloning per giltig drag (stegkostnad),
o (-0.1) Storre negativ beloning for ogiltiga drag(agenten flyttas inte),
e (+0.1) Positiv beloning nér en lada flyttas,

(4+10) Stor positiv beloning nir banan loses,

» Episodavslut vid l6sning eller efter ett maximalt antal steg (200 steg).

3.4 Validering av ML-Agents-miljon

Efter att spelmiljon implementerats och tillstandsrepresentation samt belonings-
funktion definierats, genomfoérdes en initial verifiering av integrationen med Unity
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ML-Agents. Syftet var att sikerstilla att kommunikationen mellan miljon och tra-
ningsramverket fungerade korrekt innan egna algoritmer implementerades.

For detta dndaméal anviandes den inbyggda PPO-algoritmen i ML-Agents. En for-
enklad testkarta med en lada och ett mal skapades. Standardkonfigurationen for
PPO anvéandes.

Tréningen initierades via kommandot:
mlagents-learn Assets/config/sokoban_ppo.yaml --run-id=ppo

Under traningen observerades att agenten initialt utférde slumpméssiga handlingar,
men successivt liarde sig att 10sa den enkla kartan. Efter ungeféar 250 000 steg och
ungefar 45 minuters traning uppnaddes en 16sningsfrekvens pa cirka 90%.

Denna verifiering bekréftade att systemet fungerade korrekt och utgjorde en stabil
grund for vidare arbete med egna implementerade algoritmer.

3.5 Implementation av Sokoban-miljo i Python

Utover Unity-miljon implementerades Sokoban aven i Python for att moéjliggora
snabbare traning av SARSA, Tabular Q-learning och RERINFORCE. Python im-
plementationen bestar av klasserna Sokoban och SokobanEnv, dér Sokoban hanterar
spellogik och SokobanEnv fungerar som ett traningsgranssnitt for RL-algoritmerna.

Python imlementationen av Sokoban ar identisk med Unity-miljon, dar varje cell
kodas med fyra binédra features med avseende pa vagg, mal, lada och spelare, vilket
resulterar i en obeservationsvektor med storlek 4 x 5 x 5 = 100. Beloningsfunktionen
ar aven identisk med Unity-implementationen.

Denna Python-miljon moéjliggjorde traning av algoritmerna pa Chalmers superdator
Minerva [22]. Eftersom Python-miljon ar fristaende och inte kréver Unity kunde
traningen koras effektivt i klustermiljon, vilket gav betydligt kortare tréningstider
jamfort med Unity-baserad tréning.

3.6 Baseline

Innan RL-algoritmerna tranades implementerades en slumpmassig agent som base-
line. Agenten édr implementerad i funktionen random_policy och viljer vid varje
tidssteg en slumpmaéssig handling fran de fyra mojliga riktningarna. Agenten har
ingen inlarning och tar inte hansyn till det aktuella tillstandet. Syftet ar att etable-
ra en referensniva for framgangsgrad, det vill siga vad som kan uppnas helt utan
strategi.

3.7 Implementation av RL-algoritmer

Efter att baselinen verifierats implementerades och testades foljande algoritmer.
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3.7.1 REINFORCE

REINFORCE implementerades fran grunden i Python med PyTorch. En nagot mo-
dernare variant av algoritmen anvinds da den approximerar handlingssannolikheter
via ett neuralt natverk, PolicyNet, istédllet for en tabell. Natverket bestar av tre fully
connected lager med storlekarna 128, 64 och 4, dar 4 motsvarar antalet mojliga hand-
lingar. ReLU anvénds som aktiveringsfunktion i de dolda lagren, och utgangslagret
producerar logits som omvandlas till en sannolikhetsférdelning via en Categorical-
fordelning. Handlingar samplas fran denna fordelning, vilket innebéar att algoritmen
foljer en stokastisk policy. En inldrningshastighet pa 1072 anvinds tillsammans med
AdamW-optimeraren.

Klassen REINFORCE bestar av foljande instansvariabler:
e policy_net — det neurala natverket som approximerar policyn,
o optimizer — AdamW-optimeraren som uppdaterar natverkets vikter,
e log_probs — loggade sannolikheter for valda handlingar,
e entropies — entropi for varje tidssteg,
e rewards — beloningar samlade under ett avsnitt.

Klassen bestar édven av tva metoder, calculate_returns och learn. calculate_returns
berdknar den kumulativa diskonterade beloningen G; med diskonteringsfaktorn v =
0.99. Returerna normaliseras inte. learn berdknar policyforlusten som anviands for

att uppdatera natverkets vikter. Algoritmen inkluderar &ven en entropiforlust med
vikten 0.001 som uppmuntrar utforskning genom att motverka att policyn konver-
gerar for tidigt mot ett fatal handlingar [15, p. 5].

Under traning tar algoritmen in en observation, predicerar en handling via PolicyNet
genom sampling fran Categorical-foérdelningen, tar emot en beléning fran miljon, och
uppdaterar natverkets vikter i slutet av varje avsnitt.

3.7.2 SARSA

SARSA implementerades fran grunden i Python med NumPy. Den ursprungliga
SARSA-algoritmen anvéinds, dar Q-viarden approximeras med hjilp av SARSA-
uppdateringsregeln och lagras i en Q-tabell. Q-tabellen dr implementerad som en
Python-dictionary med nyckel-viardepar pa formen {(tillst&nd, handling): q-varde}.
En inlédrningshastighet pa a = 0.1, en diskonteringsfaktor pa v = 0.99 och en kon-

stant utforskningsgrad pa e = 0.1 anvands under tréaningen.

Klassen SARSA bestar av foljande instansvariabler:
e n_actions — antalet mojliga handlingar,
e alpha — inlarningshastigheten,
o gamma — diskonteringsfaktorn,

e epsilon — utforskningsgraden i epsilon-girig strategi,
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e Q_table — Q-tabellen som lagrar inldrda Q-vérden,
e episode_rewards — beloningar samlade under ett avsnitt.

Klassen bestar av tre metoder, get_Q, epsilon_greedy och update. get_Q hamtar
Q-vérdet for ett givet tillstand och handling, och returnerar 0.0 om paret inte finns i
tabellen. epsilon_greedy valjer en slumpmassig handling med sannolikhet €, annars
véljs den handling med hogst Q-vérde. update uppdaterar Q-virdet for det aktuella
tillstands- och handlingsparet enligt SARSA-uppdateringsregeln, déir den faktiskt
valda nasta handlingen ¢’ anviands i berdakningen.

Under tréaning valjer algoritmen en handling a via epsilon_greedy, tar emot en
beloning r och observerar nésta tillstand s’. Déarefter véljs nista handling o' via
epsilon_greedy, varefter update anropas med (s, a,r, s, a’) for att uppdatera Q-
vardet.

3.7.3 Tabellbaserad Q-learning

Tabellbaserad Q-learning implementerades fran grunden i Python med NumPy. Den
ursprungliga Q-learning-algoritmen anvénds, vilket innebéar att den delar samma
struktur som SARSA med avseende pa Q-tabell, instansvariabler och metoder. Den
enda skillnaden ligger i update-metoden, dar Q-learning anvéinder det maximala
Q-vérdet for nésta tillstand istéllet for Q-véirdet for den faktiskt valda nasta hand-
lingen.

3.8 Traning av RL-algoritmer

Traningen av RL-algoritmerna sker i Python-programmet Train_Agent. Program-
met bestar av en main-metod med parametern model, en strang som bestammer vil-
ken algoritm som ska trédnas. Metoden innehaller fyra if-satser som hanterar Random
Agent, REINFORCE, SARSA och Q-learning.

Nér en algoritm har valts initieras Python-miljon SokobanEnv samt agenten med
dess hyperparametrar, sasom inlarningshastighet, diskonteringsfaktor och utforsk-
ningsgrad.

Under trédningen loopar programmet 6ver kartor och episoder. Vid varje tidssteg
hdamtas en observation fran miljon som en NumPy-array. For REINFORCE konver-
teras observationen till en PyTorch-tensor och skickas genom det neurala natverket
PolicyNet for att sampla en handling. For SARSA och Q-learning anvénds istéllet
epsilon_greedy for att vilja en handling baserat pa Q-tabellen. Handlingen skickas
sedan till miljon via env.step(), som returnerar nasta observation, beloning och
en flagga som indikerar om episoden &r avslutad.

Om agenten tar 200 steg utan att losa kartan avslutas episoden och boérjar om pa
samma karta. Om agenten uppnar en beldning nira den optimala beloningen for
kartan okar variabeln streak med ett. Nar streak nar 10 anses kartan beméstrad
och traningen fortsatter pa nésta karta. Om kartan inte beméstras inom 50 000 steg
sker bytet automatiskt. Om det inte finns nagra fler kartor s ar traningen oOver.
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Det finns totalt 100 traningskartor av storleken 5 x 5. Traningsloopen illustreras i
figur 3.1.
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Figur 3.1: Flodesschema over traningsloopen.

Efter varje avslutad episod loggas information om episodnummer, total beléning, an-
tal steg, aktuell karta och streak i en textfil. REINFORCE loggar éven forlustvéardet
loss fran learn-metoden.

Efter avslutad trdning sparas modellerna. REINFORCE sparas som en .pt-fil via
PyTorch, medan SARSA och Q-learning sparar sina Q-tabeller som .pkl-filer via
Python-biblioteket pickle.

3.9 Utvardering i Unity

For utviardering i Unity anvinds ML-Agents som API for kommunikation mellan
Python och Unity. Detta sker i Python-programmet Eval Agent, dir ML-Agents
importeras via UnityEnvironment. Unity-miljon initieras genom att starta en for-
byggd Unity-applikation, vilket gors med hjalp av Unitys inbyggda byggfunktiona-
litet i forvag innan koden kors.

Eval_Agent har en strangvariabel model som bestdmmer vilken modell som ska
utvirderas, pa samma sitt som i Train_Agent. Nar modellen har valts laddas den
fortrénade hjarnan in, REINFORCE laddas fran en .pt-fil via PyTorch, medan
SARSA och Q-learning laddas fran .pkl-filer via pickle.

Under utvarderingen skickar Unity observationer till Python via env.get_steps(),
som returnerar en NumPy-array representerande det aktuella tillstandet i miljon.
Python-agenten viljer en handling baserat pa den inladdade modellen och skickar
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tillbaka handlingen till Unity via env.set_actions(). Unity utfér handlingen i
spelmiljon och returnerar nasta observation samt beloning. Varje modell spenderar
1000 steg per karta, varefter bytet sker automatiskt till nasta karta. Totalt finns 10
testkartor som inte férekom under traningen.

Resultaten loggas efter varje avslutad episod i textfiler med information om episod-
nummer, total beloning och antal steg, pa samma satt som under traningen.

3.10 Berakning av framgangsgrad

Efter att alla RL-metoder hade trdnats och utvarderats beraknades framgangsgra-
den for varje metod. Detta gjordes i Python-programmet Calc_success_rate, som
bestar av de sex funktionerna get_reward, get_mastery, plot_train, plot_test,
plot_mastery_rate och plot_win_rate.

get_reward hédmtar alla beloningar fran de loggade textfilerna for varje episod och
returnerar dessa som en lista. Funktionen anvinds som hjalpfunktion av 6vriga funk-
tioner.

get_mastery hamtar alla streaks fran textfilerna och berdknar hur manga gang-
er en streak pa 10 forekommer, vilket motsvarar hur manga ganger en karta har
bemaéstrats.

plot_train berdknar och plottar prestandan under tréningen. Accuracy berdknas
genom att dividera beléningen for varje episod med den optimala beloningen fér den
aktuella kartan:

accuracy = max (0, min <1, ! )) (3.1)

T'optimal

De optimala beloningarna ar forberdknade och lagrade i en Python-dictionary, sam-
ma mappning som anviandes under traningen for berakning och loggning av mastery.

plot_test gor samma sak som plot_train men anvander istallet resultaten fran
de osedda testkartorna, med en separat dictionary for de optimala beloningarna for
testkartorna.

Eftersom accuracy ibland kan vara missvisande introducerades éven tva egenutveck-
lade matt, plot_mastery_rate och plot_win_rate, for att ge en mer rattvis bild
av algoritmernas prestation.

plot_mastery_rate berdknar hur manga av de 100 traningskartorna varje algoritm

har bemastrat. En karta anses beméstrad nar agenten loser den 10 ganger i rad med

en beloning inom marginalen 0.5 fran den optimala beloningen, det vill saga:
threshold > 7optimal — 0.5

Mastery berdknas under traningen och kan darfor inte anvindas for testresultaten.

17



3. Metod

For testresultaten introducerades darfor plot_win_rate, som beraknar andelen epi-
soder dar agenten uppnar en beloning 6ver ett troskelvarde. Troskeln berdknas per
testkarta som:

threshold = 7optimal — 0.5

dar roptimal ar den forberdaknade optimala beloningen for den aktuella testkartan.
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Resultat

Alla matt som anvands i detta kapitel beskrivs i avsnitt 3.10, Berdkning av fram-
gangsgrad.

4.1 Random Agent
Accuracy under traning och testning for Random Agent visas i figur 4.1 och figur 4.2.

1.0 7
0.8

0.6

Accuracy

0.4

0.2

0.0

Episode

Figur 4.1: Accuracy under traning for Random Agent.

Det stora antalet punkter beror pa att agenten séllan beméstrar en karta och dérmed
spenderar alla 50 000 steg per karta, vilket resulterar i betydligt fler episoder totalt.
Agenten uppvisar hog varians utan nagon tydlig inlarning 6ver tid.
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Figur 4.2: Accuracy under testning for Random Agent.
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Grafen visar hog varians med manga episoder vid bade 0 och ndra 1 i accuracy,
vilket aterspeglar agentens slumpmassiga beteende pa de osedda testkartorna.

4.2 REINFORCE

Accuracy under traning och testning for REINFORCE visas i figur 4.3 och figur 4.4.

REINFORCE - Training
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Figur 4.3: Accuracy under traning for REINFORCE.

Jamfort med Random Agent genomfér REINFORCE betydligt farre episoder totalt,
da den beméstrar kartor och avancerar vidare. Grafen uppvisar hog varians vilket ar
vanligt for REINFORCE, men visar ocksa att algoritmen tidvis uppnar hog accuracy
under traningen.
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Figur 4.4: Accuracy under testning for REINFORCE.

Grafen uppvisar hog varians med punkter spridda mellan 0 och nara 1, vilket in-
dikerar att algoritmen tidvis lyckas losa de osedda testkartorna men inte gor det
konsekvent.
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4.3 SARSA

Accuracy under traning och testning for SARSA visas i figur 4.5 och figur 4.6.
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Figur 4.5: Accuracy under traning for SARSA.

Algoritmen konvergerar snabbt mot hog accuracy och genomfor betydligt farre epi-
soder 4&n Random Agent, vilket indikerar att SARSA effektivt lar sig att 10sa tré-
ningskartorna. De enstaka punkterna vid 0 motsvarar episoder i borjan av traningen
pa en ny karta, innan algoritmen har lart sig tillrackligt.
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Figur 4.6: Accuracy under testning for SARSA.

Samtliga episoder uppnar 0 i accuracy, vilket innebér att algoritmen helt misslyckas
med att 16sa de osedda testkartorna. Detta beror pa att de nya kartorna introducerar
tillstand som saknas i Q-tabellen.
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4.4 Tabellbaserad QQ-learning

Accuracy under traning och testning for Q-learning visas i figur 4.7 och figur 4.8.
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Figur 4.7: Accuracy under traning for Q-learning.

Liksom SARSA konvergerar Q-learning snabbt mot hog accuracy och genomfor farre
episoder totalt, vilket indikerar att algoritmen effektivt lar sig att 16sa traningskar-
torna.
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Figur 4.8: Accuracy under testning for Q-learning.

Precis som SARSA uppnar samtliga episoder 0 i accuracy, vilket bekraftar att ta-
bellbaserade algoritmer inte kan generalisera till osedda kartor.
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4.5 Mastery Rate

Antal beméstrade traningskartor per algoritm visas i figur 4.9.
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Figur 4.9: Mastery rate per algoritm.
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SARSA och Q-learning beméstrar samtliga 100 kartor, medan REINFORCE be-

mastrar 51 och Random Agent endast 14.
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4.6 Win Rate

Win rate under testning per algoritm visas i figur 4.10.

Win rate on test levels per algorithm
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Figur 4.10: Win rate under testning per algoritm.

Random Agent uppnar hogst win rate med 26%, foljt av REINFORCE med 12.7%,
medan SARSA och Q-learning uppnéar 0%.
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Diskussion

5.1 Analys av resultat

Resultaten visar att samtliga undersokta RL-metoder misslyckas med att generalise-
ra tillrackligt vél for att losa nya, osedda kartor. REINFORCE visar pa viss formaga
att generalisera tack vare sitt neurala natverk och klarar av att losa vissa kartor,
men lyckas inte prestera battre &n Random Agent.

Random Agents hoga accuracy ér missvisande da agenten genomfor betydligt fler
episoder an de 6vriga algoritmerna, eftersom den sillan beméstrar en karta. Mastery
rate-diagrammet ger en tydligare bild av detta dd Random Agent bemaéstrar inte fler

an 14 kartor, medan REINFORCE beméstrar 51, och bade SARSA och Q-learning
bemaéstrar samtliga 100 kartor.

REINFORCE har ett neuralt nitverk och en véaldefinierad policy, men problemet
ar att policyn uppdateras baserat pa den ackumulerade beloningen i slutet av varje
episod. Detta leder till hog varians och darmed varierande accuracy och inte lika
manga bemaéstrade kartor som SARSA och Q-learning.

SARSA och Q-learning uppnar 100% accuracy och beméstrar samtliga traningskar-
tor. Detta ar inte oviantat da bada algoritmerna uppdaterar Q-viarden efter varje
handling, vilket snabbt fyller Q-tabellen med korrekta Q-virden. Under testning
loser de daremot inga kartor, da de nya kartorna introducerar tillstand som sak-
nas i Q-tabellen. Tabellbaserade algoritmer memorerar helt enkelt 16sningarna for
traningskartorna och lar sig inte att generalisera.

Win rate-diagrammet bekréiftar detta, Random Agent och REINFORCE ér de enda
algoritmerna som lyckas l6sa nagra testkartor, medan SARSA och Q-learning inte
l6ser nagon enda. Det faktum att REINFORCE inte lyckas prestera béttre &n en
slumpméssig agent tyder pa att algoritmen inte generaliserar tillrackligt val.

5.2 Val av metoder och tekniker

Unity valdes initialt eftersom spelmotorn erbjuder fardiga verktyg for utveckling
av spelmiljoer samt direkt stod for forstdrkningsinlarning genom Unity ML-Agents.
Detta gjorde det mojligt att snabbt skapa en fungerande Sokoban-miljo med vi-
suell representation och att verifiera att observationer, handlingar och beloningar
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fungerade korrekt genom den inbyggda PPO-algoritmen

I efterhand bedéms valet av Unity inte ha varit optimalt for just detta projekt.
Sokoban ér ett relativt enkelt rutnatsbaserat spel utan behov av avancerad grafik,
fysik eller andra funktioner som normalt motiverar anvindningen av en spelmotor.
En ren Python-implementation hade sannolikt varit tillracklig for bade utveckling,
traning och utvardering av algoritmerna. Detta hade forenklat projektets arkitektur
och minskat beroendet av kommunikationen mellan Unity och Python.

PPO inkluderades initialt i arbetet eftersom algoritmen ar inbyged i Unity ML-
Agents och lampar sig véil for att verifiera att miljon, beloningsstrukturen och kom-
munikationen mellan Unity och Python fungerade korrekt. Den inledande testtra-
ningen visade att agenten gradvis kunde lara sig att l6sa en mycket enkel karta,
vilket indikerade att implementationen fungerade som avsett.

Samtidigt observerades att dven denna forenklade traningsuppgift kravde relativt
lang tréningstid. Eftersom PPO-trianingen var beroende av att Unity-miljon kérdes
aktivt via ML-Agents var det dessutom inte praktiskt mojligt att utnyttja Chalmers
berakningskluster Minerva pa samma séitt som for de Python-baserade implemen-
tationerna.

Baserat pa dessa begrédnsningar bedomdes PPO vara mindre lamplig for systematis-
ka experiment pa ett storre antal kartor inom projektets givna tidsram. Fokus lades
darfor istallet pa REINFORCE, SARSA och tabellbaserad Q-learning, vilka kunde
tranas betydligt mer effektivt i Python-miljon.

5.3 Val av kartor

Under projektet skapades 100 traningskartor och 10 testkartor. Detta antal valdes
utifran tva faktorer. Dels bedémdes 100 traningskartor vara tillrackligt for att ge
algoritmerna mojlighet att lara sig en variation av olika layouter, och dels begran-
sades antalet av traningstiden, eftersom ett storre antal kartor hade medfort langre
traningstid. De 10 testkartorna valdes da de ansags vara tillrackligt for att ge en
representativ bild av generaliseringsformagan utan att forlanga pa utvirderingstiden
allfor mycket. Det ar dessutom svart att skapa unika testkartor pa 5 x 5 som inte
liknar trédningskartorna.

Eftersom kartorna ar begriansade till 5 x 5 finns det ett begrdnsat antal mojliga
layouter, vilket innebér att vissa kartor oundvikligen liknar varandra. Kartorna ska-
pades déarfér manuellt for att minimera likheten mellan dem och sékerstélla en rimlig
variation. Samtliga kartor verifierades dessutom manuellt for att sdkerstélla att de
ar losbara.

Utover variation i layout efterstréavades dven variation i svarighetsgrad. Majoriteten
av kartorna utformades sa att de kréver fler steg och mer strategi for att losas,
medan ett mindre antal enklare kartor inkluderades for att ge agenten méojlighet att
lara sig grundliaggande strategier.

De osedda testkartorna ar av likvardig svarighetsgrad som tréaningskartorna men
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forekom aldrig under traningen. Detta innebar att en agent som har enbart me-
morerat losningarna for traningskartorna kan inte losa testkartorna utan att ha
utvecklat en mer generell strategi. Syftet var darmed att utviardera algoritmernas
generaliseringsformaga snarare dn deras formaga att memorera specifika l6sningar.

5.4 Justering av hyperparametrar

Under projektet justerades flera hyperparametrar, detta inkluderar inlarningshas-
tighet, antal steg per episod, antal steg per karta, kartstorlek och antal kartor.
Inkluderingen av mastery visade sig gora storst skillnad under trédning da det later
algoritmerna tréna pa kartor tills dem &r 16sta och de spenderar inte onodigt extra
tid pa en redan bemaéstrad karta.

For REINFORCE, som uppvisade hog varians, experimenterades det dven med ba-
seline [3, p. 329-331], vilket &r tilligg till REINFORCE algoritmen som syftar till
att reducera varians. Detta visade sig dock forsdmra inldrningen da beléningarna
séllan 6versteg -1. Algoritmen fick lagre varians och blev mer konsekvent, men den
overgripande prestandan blev mycket lag.

For SARSA och Q-learning presterade dessa metoder valdigt vél pa alla kartor och
det observerades inte gora nagon signifikant skillnad att justera dessa parametrar.
Vilket indikerar att dessa algoritmer presterar véldigt val pa just detta problem.

Trots dessa justeringar lyckades ingen av algoritmerna prestera val under testning.
REINFORCE var den enda algoritmen som visade formaga att generalisera, men
lyckades aldrig prestera béttre &n Random Agent pa de osedda testkartorn

5.5 Beloningssystem

I detta projekt implementerades ett beloningssystem som visade sig vara effektivt,
da metoder som SARSA och Q-learning lyckades losa samtliga traningskartor. Be-
loningarna justerades flera ganger under projektets gang for att hitta de véirden
som fungerade bast. Det upptéicktes att relativt sma bestraffningar for enkla fel
kombinerat med storre beloningar for bra beslut fungerade val.

En stor beloning nar en lada placeras pa ett mal motiverar agenten att prioritera
detta, medan en mindre beloning for att flytta en lada uppmuntrar agenten att in-
teragera med ladan ofta. Bestraffningen per steg motiverar dessutom agenten att
undvika att upprepa drag i ondédan, da dessa ackumuleras till en stor negativ belo-
ning 6ver en hel episod.

En brist i det implementerade beloningssystemet ér att en agent teoretiskt kan ac-
kumulera en hogre beloning genom att flytta en lada fram och tillbaka flera ganger
innan den placeras pa malet, jamfort med att placera ladan pa malet direkt. Detta
beror pa att varje ladforflyttning ger en liten positiv beloning. I detta projekt for-
hindrades detta beteende i praktiken av kartornas begrinsade storlek, da det inte
finns tillrackligt med utrymme for att flytta en lada fram och tillbaka utan att ham-
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na i en deadlock. Pa storre kartor hade detta dock kunnat utgora ett storre problem,
och en mojlig 16sning hade varit att minska pa beloningen for att flytta pa ladan.

Det finns dven andra alternativa beloningsstrukturer som inte undersoktes i detta
projekt. Ett alternativ hade varit att tilldela en bestraffning varje gang en lada flyttas
bort fran ett malomrade, vilket hade kunnat vara relevant for kartor med flera lador.
Ett annat alternativ hade varit att méta avstandet mellan en lada och narmaste mal
och tilldela beloning eller bestraffning baserat pa om avstandet minskar eller okar.
Detta ar dock ett tvivelaktigt tillvigagangssatt da ett minskat avstand till malet
inte nodvandigtvis innebar att kartan ar ndrmare att 16sas. En lada kan exempelvis
fastna i en deadlock trots att den befinner sig ndra malet. Av dessa anledningar
undersoktes dessa alternativ inte i detta projekt.

5.6 Traningssystem

Tréningssystemet utvecklades och forandrades flera ganger under projektets gang.
Inledningsvis tranades alla algoritmer med ett fast antal steg per karta, vilket visade
sig vara ineffektivt och gav daliga resultat.

Problemet med ett fast antal steg ar att en agent kan hitta den optimala 16sningen
pa en karta langt innan det maximala antalet steg har uppnatts. Agenten spenderar
ddrmed ondodig tid pa en karta den redan behérskar. Detta ar problematiskt av tva
anledningar. Traningstiden forlangs avsevirt samtidigt som risken for att agenten
memorerar l6sningar okar. Nar agenten darefter byter till nasta karta tenderar den
att upprepa tidigare inldrda beteenden, vilket forsvarar inldrningen av nya strategier.

For att 16sa dessa problem implementerades mastery-systemet, diar agenten avan-
cerar till nista karta sa snart den aktuella kartan anses beméstrad. Detta sparar
traningstid och minskar risken for memorering, vilket resulterade i battre och mer
effektiv traning.

5.7 Sokoban som Al-problem

Sokoban ar i grunden ett enkelt spel men ar forvanansvért svart att 16sa med datorer.
En stor del av problematiken ar att Sokoban dr NP-hard, vilket innebér att antalet
méjliga tillstdnd vixer exponentiellt med kartstorleken, med upp till 10% pa vissa
kartor. For jamforelse ar antalet mojliga kombinationer for ett Rubiks kub 101Y.

Det ar fullt mojligt att l6sa Sokoban med traditionella heuristiska s6kningsmetoder
som BFS eller A* men endast for relativt sma till medel stora kartor [4, p. 221-
222]. Fordelen med att anvianda en AT modell &r att den kan gora en prediktion av
nasta handling baserat pa ett fatal observationer, utan att behova soka igenom hela
soktillstandsutrymmet.

Utmaningarna med Al sammanfattas i valet av ratt modell och tillrdcklig med tra-
ning. I detta arbete har vi visat att tabellbaserade metoder som Q-learning presterar
val pa sma kartor, och att ett naturligt nasta steg ar att kombinera dessa med neu-
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rala nédtverk. Hur vél detta 6versatter till storre och mer komplexa kartor ar nagot
for framtida studier att undersoka.

5.8 Forbattringsomraden

Bland forbéttringsomradena ér storre kartor ett potentiellt forbattringsomrade. For
framtida arbete rekommenderas det att undersoka kartstorlekar storre an 5 x 5, ex-
empelvis 7 x 7 eller 10 x 10. Det finns dock en viktig nyans, storre kartor loser inte
det underliggande problemet. Att de undersokta algoritmerna misslyckas med att
generalisera pa sma kartor indikerar att de sannolikt d&ven kommer misslyckas pa
storre kartor. Déaremot skulle storre kartor innebéra att den slumpmaéssiga agenten
presterar samre, vilket skulle ge en tydligare bild av skillnaderna mellan algoritmer-
na. Sjéalvfallet rekommenderas det &ven mer trédning pa fler kartor samt ytterligare
finjustering av hyperparametrar.

Ett annat forbattringsomrade skulle vara att undersoka traning pa kartor av vari-
erande storlek. For att mojliggora detta behover observationsvektorn hanteras dy-
namiskt, sa att agentens natverk ar tillrackligt stort for att hantera storre kartor.
For mindre kartor kan man exempelvis anvianda padding och fylla de resterande
inputvardena med nollor.

Ett annat forbéttringsomrade vore att undersoka Deep Q-Networks (DQN), som
kombinerar Q-learnings uppdateringsregel med ett neuralt natverk for approxima-
tion av Q-virden. Resultaten i detta arbete visar att tabellbaserad Q-learning pre-
sterar mycket val pa traningskartorna och bemastrar samtliga 100 kartor, men miss-
lyckas helt pa de osedda testkartorna. Detta tyder pa att begransningen inte framst
ligger i Q-learnings uppdateringsregel utan i den tabellbaserade representationen,
som endast kan lagra tidigare observerade tillstand. Genom att ersitta Q-tabellen
med ett neuralt ndtverk kan modellen potentiellt generalisera mellan liknande till-
stand och darmed prestera battre pa nya kartor. DQN framstar darfor som ett
naturligt nésta steg for framtida arbete. Valet stéds av Mnih et al. [17], som in-
troducerade Deep Q-Networks och visade att ett neuralt natverk kunde anvindas
for att approximera Q-viarden direkt fran pixeldata och framgangsrikt lara sig fle-
ra Atari-spel. Aven Weber et al. [18] presenterade Imagination-Augmented Agents
(I2A), en arkitektur som kombinerar modellfria och modellbaserade metoder genom
att simulera mojliga framtida tillstand innan beslut fattas. Studien utvirderades
bland annat pa Sokoban och visade forbédttrad prestanda jamfort med flera baslinje-
metoder. Vidare demonstrerade Silver et al. [19] med AlphaZero hur djupa neurala
natverk i kombination med tradsokning kan uppna mycket stark prestation i kom-
plexa problemlosningsmiljoer. Dessa arbeten visar hur moderna deep reinforcement
learning-metoder kan hantera stora tillstandsrum och uppvisa béattre generaliserings-
forméga an klassiska tabellbaserade metoder. Valet stods dven av Mehta [20], som
visade att Deep Q-learning kan prestera val i pusselspel med véldefinierade tillstand.

Ett ytterligare forbattringsomrade skulle vara att hantera deadlocks. Ett forslag
skulle vara att implementera en deadlock-detection som avslutar episoden med en
stor negativ beloning nar ett sadant tillstand uppstar.
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5.9 Anviandning av Al-verktyg

Under arbetets gang anvindes Al-verktyg sasom ChatGPT och Claude i begran-
sad omfattning som stod i vissa moment. Verktygen anvandes framst for enklare
felsokning av kod samt for att kontrollera sprak, grammatik och formuleringar i
rapporttexten.

Al-verktygen anviandes dven vid enstaka tillfallen som stod for BTEX-formatering,
exempelvis vid justering av figurer, referenser och dokumentlayout.

All implementation, analys, metodutformning och tolkning av resultat genomfoérdes
av forfattarna sjalva. Al-verktygen anvidndes enbart som kompletterande hjalpme-
del.
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Slutsats

Syftet med detta examensarbete var att undersoka om forstarkningsinlarning kan
anvandas for att losa spelet Sokoban samt att jamfora olika RL-algoritmers prestan-
da i samma milj6. For detta &ndamal utvecklades en Sokoban-miljé i bade Python
och Unity, déar algoritmerna REINFORCE, SARSA, tabellbaserad Q-learning samt
PPO studerades.

Resultaten visar att tabellbaserade metoder sasom SARSA och Q-learning kan lara
sig att losa de traningskartor de exponeras for, men att de saknar formaga att
generalisera till nya kartor. Trots att bada algoritmerna bemastrade samtliga 100
traningskartor misslyckades de helt pa de osedda testkartorna, vilket indikerar att
de huvudsakligen memorerar tidigare observerade tillstand.

REINFORCE uppvisade dédremot viss generaliseringsforméga tack vare anvandning-
en av ett neuralt ndtverk. Algoritmen lyckades losa vissa osedda testkartor och pre-
sterade béttre an de tabellbaserade metoderna under testning. Generaliseringen var
dock inte tillrdcklig for att uppna stark prestanda, dd& REINFORCE fortfarande
presterade samre é&n Random Agent enligt win rate-mattet.

Resultaten visar dven att utvirderingsmatten paverkas starkt av kartornas storlek
och antalet forsok som genomfors. Att Random Agent uppnadde hogst win rate
trots avsaknad av inldrning indikerar att sma kartor kan ge missvisande resultat om
matten inte tolkas tillsammans med mastery rate och 6vriga analyser.

Sammanfattningsvis visar arbetet att tabellbaserade RL-metoder inte ar tillrackliga
for att 16sa Sokoban pa ett generaliserbart sétt, medan neurala natverk erbjuder viss
generaliseringsformaga men kriver mer avancerade metoder for att uppna robust
prestanda pa nya kartor.
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