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Abstract

Reinforcement learning (RL) is een van de nieuwere technieken op het gebied van artificial intelligence (AI).
Deze techniek is nog niet erg bekend bij het grotere publiek. Om het vertrouwen en de kennis van de mogeli-
jkheden van deze techniek te vergroten, is het belangrijk om duidelijkheid te creéeren over de werking van RL.
Het doel van dit project is dan ook het op een laagdrempelige manier uitleggen van RL middels explainable
Al Explainable Al houdt in dat Al wordt uitgelegt aan de hand van resultaten van demonstrators. Middels een
explainer video, waarin het concept van RL wordt uitgelegd met onder andere een Pacman demonstrator, en
een demonstrator waarin men zelf met RL aan de slag kan, wordt een bijdrage geleverd aan het verbreden
van de kennis over RL.



Introductie

Aanleiding

Een onderdeel van de digitale revolutie is de toepassing van "Artificial Intelligence" (Al), het toepassen van
intelligentie binnen machines. Door de opkomst van Al kunnen niet alleen 'simpele’, gestructureerde taken
uitgevoerd worden door machines, maar ook taken welke een menselijke gedachtegang vereisen.

Een manier om artificial intelligence toe te passen is door het gebruik van "reinforcement learning". Rein-
forcement learning combineert de voordelen van leren, zoals de nieuwsgierigheid en de aanpasbaarheid van
de mens, en de voordelen van hoe machines leren, door snelheid en systematiek. Doordat een heel systeem
gesimuleerd wordt, kan de zogenaamde "agent" (het Al-systeem) nieuwe acties of aanpakken uitproberen,
zich aanpassen wanneer problemen voorkomen en verder bouwen zodra succes wordt geboekt [21]. Op deze
wijze kan de agent verschillende soorten activiteiten op efficiénte wijze aanleren, zoals het (uit)spelen van
videospellen, problemen gerelateerd aan verkeer oplossen en het verwerken van data. [9]

Een grote valkuil binnen Al is dat mensen niet de gedachtegang van de zogenaamde "agent" (het Al-
systeem) kunnen begrijpen; oftewel waarom bepaalde keuzes worden gemaakt door de agent [24]. Dit kan
ertoe leiden dat mensen het systeem niet vertrouwen [25]. Vooral nu Al, waaronder reinforcement learning
in het bijzonder, steeds meer gebruikt wordt en steeds populairder wordt, is het van belang om het algemene
publiek te voorzien van uitleg over dergelijke concepten en de toepassing ervan [26]. Om hiervoor te zorgen
wordt gebruikgemaakt van "explainable AI". Explainable Al is een methode waarmee menselijke gebruikers
de resultaten en output van machine learning-algoritmen beter kunnen begrijpen.

Tijdens de open dag op Zuyd Hogeschool in november 2021 zijn enkele voorbeelden getoond over hoe re-
inforcement learning is toegepast om activiteiten uit te voeren. Door het tentoonstellen van Al-demonstrators
worden de mogelijkheden en resultaten van reinforcement learning duidelijker. Bovendien geeft dit de mo-
gelijkheid om meer uitleg te bieden over artificial intelligence, een onderwerp waarbij blijkt uit onderzoek
dat er steeds meer interesse voor is, maar waarbij uit de open dag blijkt dat er nog vrij weinig kennis hierover
is bij het algemene publiek [8]. Vanuit het lectoraat Data Intelligence van Zuyd Hogeschool is gevraagd om
verder te werken aan nieuwe demonstrators om de mogelijkheden van Al te kunnen blijven demonstreren.

Om het concept van artificial intelligence en reinforcement learning duidelijk over te brengen wordt ge-
bruikgemaakt van een herkenbaar spel: Pacman. Het concept en het doel van Pacman is duidelijk te herken-
nen, waardoor nauwelijks uitleg is vereist met betrekking tot de werking van het spel. Daarnaast is het spel
niet erg complex, waardoor het voor een agent makkelijker te leren zou moeten zijn.

Doelstelling

Het doel is om met explainable Al men reinforcement learning op een laagdrempelige manier uit te leggen.



Theoretisch kader

Pacman

Pacman is een klassiek computerspel dat is uitgebracht op 22 mei 1980. Het spel is ontwikkeld door Namco.
In Pacman wordt er gespeeld als een geel karakter die bolletjes moet opeten om punten te krijgen. Naast deze
bolletjes zijn er ook nog een aantal vruchten die opgegeten kunnen worden. Er zitten ook een aantal spookjes
in de game. Deze maken het speelveld onveilig en kunnen ervoor zorgen dat Pacman gepakt wordt en hierbij
een leven verliest. Pacman heeft een specifiek aantal levens. Het doel van het spel is om alle bolletjes op te
eten zonder alle levens te verliezen. [6]

Artificial Intelligence

Artificial Intelligence (AI) houdt zich bezig met het creéren van een artefact dat een vorm van intelligentie
vertoont. Dit artefact of agent kan via verschillende methoden slimmer worden. Hierdoor kunnen veel pro-
cessen geautomatiseerd worden met Al. [3]

Machine Learning

Machine Learning is de studie van computeralgoritmen die zichzelf kunnen verbeteren aan de hand van
ervaring en data. Machine learning is onderdeel van artificial intelligence [5]. Door middel van machine
learning kan een Al-agent zich "aanpassen aan nieuwe omstandigheden en kunnen patronen gedetecteerd
en geéxtrapoleerd worden" [23].

Reinforcement Learning

Reinforcement learning is een van de drie basismethoden die onder machine learning vallen. De andere twee
zijn supervised en unsupervised learning. Met reinforcement learning wordt de Al agent in een omgeving
gezet waar de agent acties moet uitvoeren. Deze methode werkt met een penalty-reward systeem. Wanneer
een goede actie wordt uitgevoerd krijgt de agent een reward. Wanneer een slechte actie wordt uitgevoerd
krijgt de agent een penalty. Hiermee kan de agent leren van fouten en ervoor zorgen dat het iedere keer beter
wordt. De acties waarvoor de agent een reward of penalty krijgt, worden vastgelegd in een rewardfunctie. Het
doel van de agent is om te bepalen wat de optimal policy is om een zo hoog mogelijke reward te behalen. De
optimal policy geeft voor iedere situatie aan wat de beste keus is om te maken in die situatie. [13]

Explainable AI

Explainable Al is kunstmatige intelligentie waarbij de resultaten van de oplossing door mensen kunnen wor-
den uitgelegd en begrepen. In andere woorden, het kunnen verwoorden en bewijzen hoe een agent tot
bepaalde resultaten komt. [4]



Methode

Tijdens de tien weken van dit project is volgens een iteratieve werkwijze gewerkt. Deze werkwijze is afgeleid
van agile [7] werken en heeft in combinatie met wekelijkse communicatie met de opdrachtgever geleid tot
een iteratief proces. Er is gewerkt met een kanban bord, bestaande uit vijf kolommen: backlog, to do (deze
week), doing, done en done (vorige weken). De backlog bevatte de nog uit te voeren taken. De to do-kolom
werd wekelijks gevuld vanuit de backlog met de taken voor die week. De doing-kolom gaf de taken weer waar
op dat moment aan gewerkt werd en de twee done-kolommen gaven weer welke taken klaar waren in die
week en de vorige weken. Aan het einde van iedere week werd geévalueerd en afgesproken wat de taken voor
de komende week werden. Tijdens de wekelijkse bijeenkomsten met de opdrachtgever werd de voortgang
gevalideerd. Zo werd gewaarborgd dat de producten in lijn waren met de wensen van de opdrachtgever.
In deze bijeenkomsten werden ook extra eisen en wensen van de opdrachtgever opgehaald. Deze werden
vervolgens in de backlog geplaatst.

Voor dit project is een system requirements specificatie (SRS) opgesteld. Dit SRS bevat de eisen van de
op te leveren producten geprioriteerd met de MoSCoW-methode [18]. Deze eisen zijn gevalideerd door de
opdrachtgever. Een van deze producten is de Pacman demonstrator, deze is onderdeel van de explainable
Al Aan de hand van de eisen is een componentendiagram gemaakt voor deze Pacman demonstrator. De
demonstrator is gerealiseerd in Python met behulp van baselines3 [10] en OpenAl Gym [20]. Beiden zijn
Python-libraries.

Het presteren van de agent in de Pacman demonstrator is getest aan de hand van verschillende reward
functies. De resultaten hiervan zijn geplot in een grafiek (over de horizontale as de runs door de tijd heen,
over de verticale as de behaalde rewards). Deze grafieken kunnen tevens worden ingezet voor het illustreren
van het leerproces van reinforcement learning en kan daarmee dus worden ingezet voor explainable Al.

Om de demonstrator en de testresultaten goed toe te kunnen lichten is een explainer video gerealiseerd.
Deze video is gemaakt met de hulp van een expert op het gebied van communicatie & multimedia design.
Deze video licht het concept van reinforcement learning toe aan de hand van onder andere de Pacman
demonstrator. Daarnaast is er nog een custom rewards demonstrator geschreven zodat men 'hands-on’ aan
de slag kan met reinforcement learning op IT-gebied. Deze demonstrator is ook gerealiseerd in Python, net
zoals de Pacman demonstrator.

Door de combinatie van de explainer video met deze demonstrator wordt ook vanuit educatief perspectief
een goede uitleg gegeven over reinforcement learning [22].



Resultaten

Beschrijving artefact

Het artefact binnen dit project bestaat uit een tweetal onderdelen, welke samen zorgen voor explainable Al.
Het eerste onderdeel hiervan is de explainer video, waarin kunstmatige intelligentie, reinforcement learning
en de mogelijkheden en valkuilen hiervan worden uitgelegd op een laagdrempelige manier.

Het tweede onderdeel is een applicatie, de custom rewards demonstrator, waarin een gebruiker inspraak
heeft op de opbouw van de rewardfunctie voor een simpele simulatie. Aan de hand hiervan wordt de optimal
policy gevisualiseerd. Op deze manier wordt de impact van de keuze voor een rewardfunctie duidelijk aan
iemand op een wederom laagdrempelige manier. Een schermafbeelding van deze demonstrator is te zien in
figuur 4.1.

Figure 4.1: Custom rewards demonstrator
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Pacman demonstrator

De Pacman demonstrator is gerealiseerd in de programmeertaal Python. Er is gebruik gemaakt van een
Python-versie van Pacman [1], daar dit de implementatie vereenvoudigde. Deze versie van Pacman heeft
geen verschillen ten opzichte van de originele Pacman, met uitzondering van kleine visuele verschillen. Voor
het realiseren van reinforcement learning is gebruik gemaakt van baselines3 [10] en OpenAl Gym [20]. Bei-
den zijn Python-libraries. Met behulp van deze libraries is een PPO-algoritme (Proximal Policy Optimization)
geimplementeerd, waarmee een agent wordt getraind. Ter visualisatie van de progressie van de agent wordt
een grafiek weergegeven tijdens het trainen met het PPO-algoritme. In figuur 4.2 is een overzicht te zien van
de verschillende onderdelen van de demonstrator.



4. Resultaten

Figure 4.2: Componentdiagram
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Tijdens het testen werd duidelijk dat Pacman te complex is voor reinforcement learning (zie hoofdstuk
Testresultaten). Daarom is ervoor gekozen om de spookjes opgesloten te laten, waardoor het spel minder

complex werd. De code van deze demonstrator is publiekelijk beschikbaar op Github [15].

Testresultaten

Uit de testen met verschillende rewardfuncties (met spookjes) werd duidelijk dat een erg snelle stagnatie van
de rewards te zien was (zie figuur 4.3). Dit wil zeggen dat de agent zichzelf niet meer verbeterd. De grafiek in
figuur 4.3 is het best verkregen resultaat gevisualiseerd (zie bijlage A voor de gebruikte reward functie). Deze
stagnatie is kenmerkend voor reinforcement learning [16], maar voor Pacman vond deze al plaats voordat de
agent daadwerkelijk voortgang had geboekt in het spel. Dit lijkt erop te wijzen dat reinforcement learning
niet geschikt is voor Pacman. Dit wordt ondersteund door de literatuur, van onder andere de Universiteit van
Stanford, waarin soortgelijke bevindingen zijn gevonden [12] [11]. Ook een artikel van de website Medium

had eenzelfde waarneming [19].

Figure 4.3: Rewardsgrafiek met spookjes
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Vanwege deze bevindingen zijn ook tests uitgevoerd met een minder complexe vorm van Pacman, waarbij



4. Resultaten

de spookjes opgesloten bleven. Zo heeft de Pacman agent kunnen trainen zonder het risico om gepakt te
worden door de spookjes. Echter was hier ook sprake van een stagnatie, zie figuur 4.4.

Figure 4.4: Rewardsgrafiek zonder spookjes

Reward Progression

150 1
01

=250 4

Reward

=300 4
750 4
1000

L
-1250 1 J

- . " -
0 500 1000 1500 2000

Run

De reden waarom reinforcement learning niet geschikt is voor Pacman, is niet duidelijk. Mogelijk is de
omgeving van Pacman te dynamisch, doordat de bewegingen van de spookjes voor een deel athangen van de
acties van de speler. Dit verklaart echter niet waarom de agent slecht presteert, wanneer de spookjes geen rol
spelen. Een mogelijke verklaring hiervoor is dat de grootte van de omgeving (grid van 31 bij 28) het spel te
complex maakt voor de agent.

Andere technieken

Het is voor een agent mogelijk om Pacman succesvol te spelen met andere technieken dan reinforcement
learning. Zo is in de literatuur een implementatie te vinden met neurale netwerken [2] en heeft Microsoft
Maluuba middels een techniek genaamd HRA (Hybrid Reward Architecture) een succesvolle Al kunnen bouwen
waarmee een maximale score binnen het spel "Ms. Pac-Man" is behaald [17]. Deze technieken zijn niet
verder onderzocht.

Explainer video

In de gerealiseerde explainer video worden een aantal zaken uitgelegd op een laagdrempelige manier. Er
wordt allereerst uitgelegd hoe reinforcement learning werkt. Vervolgens wordt toegelicht dat deze Al-techniek
niet geschikt is voor ieder probleem. Ter illustratie van dit laatste wordt gebruik gemaakt van de Pacman
demonstrator. Hierbij wordt tevens een korte vergelijking gemaakt, waarin te zien is dat de oplossingen met
HRA en neurale netwerken wel succesvol zijn voor Pacman. Verder wordt toegelicht dat er andere problemen
zijn, waarvoor reinforcement learning wel geschikt is, zoals Super Mario Bros. en Super Mario Kart.

Custom rewards demonstrator

De gerealiseerde custom rewards demonstrator is een applicatie waarin een gebruiker zelf kan experimenteren
met verschillende rewardfuncties, om zo een gevoel te krijgen voor de impact van deze rewardfuncties op het
gedrag van de agent. De gebruiker krijgt na een keuze voor een reward gemaakt te hebben, een simulatie te
zien van het gedrag van de agent bij een optimale policy (horende bij de gekozen rewardfunctie). De code
van deze demonstrator is beschikbaar via Github [14].

System requirements specificatie

Vanwege de iteratieve werkwijze en de wekelijkse bijeenkomsten met de opdrachtgever is het SRS een aantal
keer bijgewerkt. Hierbij zijn eisen toegevoegd, verwijderd of aangepast. Het definitieve SRS is te zien in bijlage
B



Discussie

Uit de tussenresultaten van dit project zou een conclusie kunnen worden getrokken dat reinforcement learn-
ing geen geschikte techniek is voor Pacman. Hierover kan echter geen uitsluitsel worden gegeven. Het is mo-
gelijk dat in de toekomst nieuwe reinforcement learning technieken het wel mogelijk zouden kunnen maken
om een agent Pacman te leren spelen. Daarnaast is niet uit te sluiten dat met een oneindig lange trainingstijd
de agent Pacman wel zou leren. De grafieken van de rewards suggereren echter wel dat de agent zich niet
meer verbeteren.

De ontwikkelde explainer video is gemaakt zonder eerdere ervaring op dit gebied. Vanwege het gebrek
aan deze ervaring is via de opdrachtgever contact opgenomen met een expert (afgestuurd in communicatie &
multimedia design). Hij heeft ons middels feedback ondersteunt in het maken van de video. Desalniettemin
blijft het ontwikkelen van een explainer video buiten onze expertise liggen en kan de kwaliteit van deze video
dus niet worden vergeleken met video’s van experts op dit gebied.

Tot slot was een van de eisen van de opdrachtgever (prioriteit could) dat de applicatie webbased deploy-
baar was. In overleg met de opdrachtgever is voor beide demonstrators echter anders besloten. Voor de
Pacman demonstrator had dit als reden dat de realistatie van Pacman in Python voor webbased te complex
was voor de gegeven tijd. Python was daarentegen wel zeer gewenst vanwege de beschikbare reinforcement
learning libraries. De implementatie in Python had de voorkeur, omdat door de opdrachtgever materiaal
ter beschikking in gesteld van vorige projecten die een vergelijkbare werkwijze hadden. De reden dat bij de
custom rewards demonstrator voor Python was gekozen (wat wederom niet geschikt is voor webbased), is de
korte resterende tijd voor oplevering.



Conclusie

Aan de hand van explainable Al is een bijdrage geleverd aan het verbreden van kennis over reinforcement
learning bij het grotere publiek. Deze explainable Al is opgebouwd uit een explainer video en een custom
rewards demonstrator.

De explainer video geeft een algemene uitleg over reinforcement learning, gevolgd door de mogelijkheden
en beperkingen ervan. De beperkingen ervan worden onder andere geillustreerd aan de hand van de Pacman
demonstrator, waarin te zien is dat de agent niet in staat is het spel succesvol te spelen, zelfs wanneer zonder
spookjes wordt gespeeld. De explainer video laat daarnaast ook zien dat er, voor Pacman in het bijzonder,
andere mogelijkheden zijn waarbij de agent wel succesvol is. Verder maakt de video aan de hand van Super
Mario Bros. en Super Mario Kart ook duidelijk dat reinforcement learning voor andere problemen wel een
geschikte oplossing kan zijn.

Ook is ter aanvulling op deze explainer video een custom rewards demonstrator gerealiseerd waardoor
iemand zonder kennis op het gebied van Al (of IT in het algemeen) toch aan de slag kan met reinforcement
learning. De combinatie van deze twee zorgt voor explainable Al wat ook vanuit een educatief perspectief een
goede uitleg van reinforcement learning biedt. Hiermee is de doelstelling, het op een laagdrempelige manier
uitleggen van reinforcement learning met behulp van explainable Al, bereikt.

Dit project houdt de deur open voor een aantal vervolgprojecten. Een van deze projecten zou een on-
derzoek kunnen zijn, waarin wordt onderzocht waarom reinforcement learning niet geschikt is voor ieder
probleem (waaronder Pacman). Een ander vervolgproject kan een verder onderzoek naar HRA zijn (een tech-
niek die nog wat minder bekend is) en hoe deze techniek breder kan worden ingezet. Ook het realiseren van
een webbased demonstrator kan in een vervolgwerk worden uitgewerkt. Tot slot is geen field test uitgevoerd
met de gerealiseerde explainable Al om te kunnen zien of deze ook daadwerkelijk geschikt is voor het begrip
explainable Al Deze field test wordt zeker aanbevolen.
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Bijlage A

Table A.1: Rewards en penalties in Pacman demonstrator

Actie | Reward / Penalty

Het behalen van punten Reward: het aantal behaalde punten sinds het vorige frame
Het behalen van level 1 Reward: 10 000 punten

Het verstrijken van tijd (snellere runs zijn beter) | Penalty: 0,5 punten

Het indrukken van een knop Penalty: 5 punten

Gepakt worden door een spookje Penalty: 500 - de behaalde score * 0,338
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Bijlage B

Table B.1: System requirements specifcatie

Nummer Eis Prioriteit

1 De demonstrator kan Pacman spelen. Must
De demonstrator werkt met reinforcement learning. Hierbij probeert de demon- | Must
strator een zo hoog mogelijke score te behalen.

3 De demonstrator kan op een website worden weergegeven of in werking gebracht | Could
worden.

4 De werking van de demonstrator wordt uitgelegd middels een video. Should

4a De gebruikte termen in de video zijn te begrijpen zonder voorkennis over het on- | Should
derwerp te hebben.

4b De demonstrator wordt in de video vergeleken met Pacman Als die gebruik maken | Should
van andere technologieén.

4c Het gebruikte materiaal in de video is royalty-free. Must

5 De werking van de demonstrator wordt gedocumenteerd in een ontwerpdocu- | Must
ment.

5a De gemaakte keuzes gedurende het project zijn onderbouwd in het ontwerpdoc- | Must
ument.

6 De deployment van de demonstrator wordt gedocumenteerd in een overdrachts- | Must
document.

7 De uitprobeer-applicatie geeft een stimulatie van de optimale policy aan de hand | Must
van de ingegeven rewards.

8 De gebruiker kan in de uitprobeer-applicatie zelf de rewards bepalen voor een | Must

rewardfunctie van een simpele stimulatie.
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