
Pygameと機械学習 谷本 蓮

研究動機

• AIが当たり前になった時代(ChatGpt・画像生成AIなど)

• 実はAIのベースになっているのが機械学習。

• それでゲームを動かしてみたいと思った。

様々な種類があるが(教師あり・なし学習 強化学習など)、今回行ったのは教師なし学習の中のQ学習と呼ばれるもの。
Q学習とは以下の数式で表される

α＝学習率 γ＝割引率 Ｑ＝行動の価値

行動をするごとに報酬が与えられて、将来的な報酬が多くもらえるであろう、最大の価値を持つ行動を求めることが目的。

機械学習の簡単なものから進めて最終的にゲームを動かすことが目的。
機械学習の理屈の理解と実装を目指す。

右の迷路を解くことを目標にする。

上のプログラムを実行させた。 右のように最短経路が得られた

機械学習の簡単なものから進めて最終的にゲームを動かすことが目的。
機械学習の理屈の理解と実装を目指す。

研究目的

機械学習とは 実験①

考察①

• 簡単なものではあるがｑ学習とはなにかを大まかにつ
かむことができた。

• また、開始位置を変更しても動くことが確かめられた

• 次はより複雑なcartpoleで実装させてみる

• 値などを変更してみて、探る。

実験②

• 次はより複雑なcartpoleでの実装を目指す。

• Cartpoleとは

• 棒を倒さないように、台を動かしバランスをとるゲー
ム(てのひらに乗せたペンのバランスをとるのをイ
メージしてみるといいかも)

学習させていない場合

 下のプログラムを実行させた

 この場合では右に押すか左に押すかの行動はすべてランダム
(np.random.choice([0.1])の部分)

 Xxtimestepsはどれくらいの時間立ったかということ

 当たり前だが学習させていないので５０００回しても長い時間たたない

学習させよう

 下のプログラムを追加・変更した(位置を離散値に変換 q学習の数式を導入)

 少し改善したもののまだまだ倒れやすい

★これはランダムな行動が全くないことが原因

さらに改良

ランダム性を持たせ、
初期はランダム重視、後半は学習重視(ε-greedy法)

また、失敗したときに報酬が減るようにし、しては
ならない行動を避けるようにさせた

結果

 ５００回学習させた時点ですでに下振れこそあるが、高い値が出ている。

 ５０００回では、かなり上に安定している

考察

• Cartpoleで機械学習をさせることはできた。

• 学習効率をよくするためには、ランダムな行動、学習、
罰則のどれか、もしくはそれらのバランスが大切であ
ると考えられる。

• 値を変えてやってみることが必要

結果・考察

かえってランダム性のみを持たせると学習がうまくいかない
罰則は効果が大きい
ランダム性を加えるなら、ε-greddy方でないとうまくいかない

まとめ・今後の展望

• Q学習に要素を一つのみ加えるならば、一番効果が大
きいのは罰則を付けて、してはいけない行動を避ける
ことが一番効果がある。

• 組み合わせることで相乗効果が生まれる

• Cartpoleで実装できたので、pygameのflappybirdでの実
装を目指す(実装中)

• 他の値も変更してみてより効率の良い方法を見つけた
い。

参考文献
• これさえ読めばすぐに理解できる強化学習の導入と実践

• https://deepage.net/machine_learning/2017/08/10/reinforcement-learning.html

• NumPyで強化学習を実装する

• https://deepage.net/features/numpy-rl.html

• 超簡単な強化学習(Q学習)のPythonコード実装例で一気に理解！【迷路を解く】

• https://dse-souken.com/2021/05/18/ai-17/

• Basic Usage gymnasium documentation

https://gymnasium.farama.org/content/basic_usage/
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