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Zhrnutie

Praca ozrejmuje problematiku hlbokého ucenia v pocitacovych hrach.
Predstavuje casto pouzivané néstroje v tejto oblasti a popisuje nie-
kolko uz existujtcich rieSeni. V rdmci prace je navrhnuty framework, v
ktorom je nasledne implementovanych niekolko algoritmov hlbokého
ucenia, na ktorych st demonstrované zakladné postupy a principy
danej oblasti. Praca taktiez experimentalne vyhodnocuje efektivnost
vybranych uéiacich algoritmov pri tréningu v r6znych prostrediach
(prevazne hrach Atari 2600).
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Uvod

Strojové ucenie (angl. Machine learning) je vedecka disciplina zaobe-
rajica sa algoritmami a metédami, ktoré umoziiuja programu ucit sa.
Program je nédsledne schopny reagovat na rozne podnety bez toho,
aby bol na to explicitne naprogramovany. Jednym z odvetvi strojo-
vého ucenia je ucenie posiliiovanim (angl. Reinforcement learning)
[1]. Posiltfiované ucenie sa v dnesnej dobe vyuZziva v mnoZstve oblasti,
jednou z nich je aj umela inteligencia v pocitacovych hrach. Umela
inteligencia je oblast sttdia v informatike, ktord simuluje procesy Iud-
skej inteligencie strojmi, najma pocitacovymi systémami. Tieto procesy
zahfniaji ucenie, uvazovanie a schopnost ucit sa z chyb [2]. V kontexte
pocitacovych hier je umela inteligencia zodpovedna hlavne za adap-
tivne spravanie nehrac¢skych postav (NPCs —non-player character) [3].
Cielom strojového ucenia v kontexte umelej inteligencie pocitacovych
hier je schopnost konkurovat v hrach ludskym hracom.

Okrem posiliiovaného ucenia, ktorého vybrané algoritmy st v
ramci prace implementované, existuja aj iné pristupy, ktoré sa daju
v kontexte hlbokého ucenia v pocitacovych hrach vyuZit. Jednym z
nich je supervised learning, v rdmci ktorého st algoritmy trénované
za pomoci vstupnych dét, v pripade pocitacovych hier to mézu byt
napriklad herné zaznamy. Algoritmus sa snazi dosiahnut schopnost
generalizacie na zdklade tychto vstupnych dat, aby bol schopny ko-
rektne reagovat aj na podnety prostredia, ktoré nutne v vstupnych
datach neboli [4]. Unsupervised learning na druhej strane hlad4 vo
vstupnych datach nejaky vzor. Tieto algoritmy analyzuja vlastnosti
vstupnych dat, ktoré moéZu byt ndsledne zoskupované s cielom vy-
tvorit iplne nové syntetické déta s charakteristikami originalnych
vstupnych dat [4].

Vyvojovy pristup, ktorého prikladom je neuroevolution, zahftia
okrem neurénovych sieti aj vyvojové algoritmy, ktoré maja za tlohu
aktualizovat jednotlivé neurény v sieti [5].

V poslednej dobe sa zacali skiimat taktiez hybridné pristupy pri
vyvoji algoritmov. Hybridny pristup kombinuje met6édy hlbokého
ucenia s inymi pristupmi strojového ucenia [4].

Cielom tejto prace je poskytnut prehlad aktudlneho stavu prob-
lematiky strojového ucenia v pocita¢ovych hrach. Stcastou préce je



ndvrh frameworku na ulahéenie implementécie uciacich algoritmov,
predstavenie algoritmov Q-learning a SARSA a nasledna implemen-
tacia ich variantov v réznych prostrediach za pomoci navrhnutého
frameworku. Jednotlivé varianty algoritmov st tieZ sptistané na vy-
branych hrach Atari 2600 a vysledky tychto merani su Statisticky vy-
hodnotené.

V kapitole 1 st popisané algoritmy Q-learning a SARSA. Zékladné
principy st demonstrované na jednoduchom prostredi. Nasledne je
v kapitole 2 popisany nastroj OpenAl Gym a jeho zdkladna funkci-
onalita. Nasleduje kapitola 3, v ktorej st popisané algoritmy hlbokého
ucenia vychddzajtce z algoritmov Q-learning a SARSA. Kapitola 4
predstavuje navrhnuty framework, v ktorom st jednotlivé uciace algo-
ritmy implementované. Postup implementacie podrobnejsie rozobera
kapitola 5. V ramci préace bolo vykonanych aj niekolko pozorovani,
ktorych vysledky st prezentované v kapitole 6. V zavere prace st
popisané nedorieSené problémy, ndvrhy na ich rieSenia, prinos prace
a moznost jej dalSieho vyuZitia.



1 Zakladné uciace algoritmy

1.1 Q-learning

Q-learning je jednym zo zakladnych algoritmov vyuZivanych v od-
vetvi posiltiovaného ucenia. Pismeno , Q” v ndzve znamend kvalita
(angl. quality). V danom kontexte reprezentuje kvalitu akcie pri dosa-
hovani najvyssej moZznej odmeny. Algoritmus Q-learning sa u¢i pomo-
cou vykonanych akcif [6], ktoré st selektované podla programétorom
urcenej taktiky a ohodnotenie akcii je ukladané do datovej Struktury,
vacsinou tabulky. Pre ticely demonstracie, ako Q-learning algoritmus
funguje, som zvolil prostredie Cliff Walking nastroja OpenAl Gym:

o o O O © ©o O O 0o o O O
(s} o o (s s} o o (e} [w) o o (s
Q (o] o o O o] o O o] O O o

*x Cc ¢ Cc Cc Cc Cc C C C C T

X - pozicia hraca; C - utes (angl. cliff); T - ciel

Obr. 1.1: Herny plén, Cliff Walking

Hraci plan mé rozmery 4 x 12, inicidlna pozicia hraca je (3, 0),
pozicia ciela je (3, 11) a ttes je na poziciach (3, 1 az 10). Ulohou je
dostat sa z inicidlnej pozicie do ciela za ¢o najmensi pocet vykonanych
akcii. Kazdy krok hréca je preto ohodnoteny -1. Ak hra¢ spadne z
ttesu, akcia je ohodnotend hodnotou -100 a hra¢ sa vracia na inicidlnu
poziciu. Hra kon¢i, ked hra¢ dosiahne ciel.

Pre Iudského hraca by tato hra nepredstavovala Ziadnu vyzvu,
aby ale bol aj Q-learning algoritmus v tejto hre GispeSny, musime si
predstavit niekolko principov, ktoré budu nésledne vyuZivané aj pri
implementdcii zloZitej$ich algoritmov.

Prvym je model. Model v u¢iacom algoritme predstavuje datova
Struktaru, na zdklade ktorej sa algoritmus rozhoduje, aka akciu v
danom stave vykond. V pripade algoritmu Q-learning, je pre tieto
tcely postacujiica ndhladova tabulka. Rozmery nahladovej tabulky
z4avisia na prostredi, formaét je dany m x n, kde m predstavuje pocet

3



1. ZAKLADNE UCIACE ALGORITMY

vSetkych moZnych stavov a n predstavuje pocet moZnych akcii. V
pripade prostredia Cliff Walking je rozmer tabulky 48 riadkov (pocet
stavov) a 4 stlpce (pocet moznych akcii — hra¢ sa méze pohybovat
Styrmi smermi).

Udaje ndhladovej tabulky sa ziskavaju a aktualizuja prieskumom
prostredia a vyuzivaja pri prechode hrou (angl. exploration and ex-
ploitation). Je vela moZnosti ako algoritmus bude volit akciu, ktora sa
v aktualnom stave vykond. NajpouZzivanejsi a taktiez mnou zvoleny
pristup je e-greedy. € urcuje, s akou pravdepodobnostou agent vykona
ndhodnu akciu, ¢im ziska viac informadcii o prostredi. Na zaciatku
behu programu je pravdepodobnost vykonania ndhodnej akcie 1 a
postupne sa zniZuje, aZ kym nedosiahne definovant hodnotu 0,1. V
tomto okamihu by mal agent mat uz dostatok informaécii o prostredi.
Uciaci proces prebieha v cykle, je len na programatorovi, ¢i bude prav-
depodobnost ndhodnej akcie zniZovat po kaZdej vykonanej akcii, alebo
az po kazdej epizdde (hre). Algoritmus teda postupom ¢asu ¢im dalej,
tym viac vyuZiva svoju ndhladov tabulku a ked voli nendhodnt
akciu, ,pozrie” do tabulky na riadok (stav), v ktorom sa aktualne
nachéadza a vyberie stlpec (akciu) s najvyssou hodnotou (Q-value).

Vybrata akcia sa vykond v nasledujiicom kroku, prostredie sa do-
stane do nasledujiceho stavu, ostdva uz len ohodnotenie akcie. Pre
ohodnotenie akcie sa vychddza z Bellmanovej rovnosti a toto ohodno-
tenie sa nazyva Q-value:

Q(s,a) = Q(s,a) + a[r +ymaxy Q(s',a") — Q(s,a)] (1.1)

kde a’ predstavuje najlepsiu akciu v nasledujacom stave s'.

« (Learning rate) je hodnota v intervale <0, 1>, ktora predstavuje
rychlost ucenia, t. j. do akej miery st hodnoty v tabulke aktualizované
[7].

v (Discount factor) je hodnota tiez v intervale <0, 1>, uréujtica
podstatu dlhodobej odmeny. Cim je hodnota bliZie k nule, tym viac
sa agent bude sustredit na okamziti odmenu [7].

Ako uZ bolo spomenuté, uciaci proces prebieha v cykle a jeho
jednotlivé casti sa daji jednoznacne pomenovat. Proces ucenia Q-
learning algoritmu ilustruje nasledujtci obrazok:

4



1. ZAKLADNE UCIACE ALGORITMY

Inicializacia tabulky

L J

Vyber akcie

Vykonanie akcie

Vyhodnotenie akcie

Aktualizovanie tabulky

Obr. 1.2: Uciaci proces

1.2 SARSA

SARSA je akronym pre State-Action-Reward-State-Action. Na rozdiel
od algoritmu Q-learning, v algoritme SARSA mame vopred urcent
taktiku ako sa jednotlivé akcie mapujt na jednotlivé stavy pocas ucia-
ceho procesu. Vytvérajt sa teda dvojice stav-akcia. Uciaci proces je
velmi podobny ako u algoritmu Q-learning, liSia sa len v aktualizacii
modelu, ktora taktiez vychddza z Bellmanovej rovnosti [8].

Q(s,a) = Q(s,a) +a[r+vQ(s',a") — Q(s,a)] (1.2)

kde a’ predstavuje akciu zvolent na zdklade nejakej stratégie (napr.
e-greedy) v nasledujticom stave s’.

Najlepsie je tento rozdiel vidiet v pseudokéde jednotlivych algorit-
mov.



1. ZAKLADNE UCIACE ALGORITMY

Algorithm 1: Q-learning [8]

Inicializuj model;

foreach epizodu do
S < inicidlny stav prostredia;

repeat
Vyber akciu A v stave S na zakladej nejakej stratégie;

Vykonaj akciu A a zaznamenaj spatna vazbu od prostredia -
odmenu R, nasledujuci stav s’

Q(S,A) «+ Q(S, A) + «[R + ymax,Q(S’,a) — Q(S, A)];
S« S

until S je konecnyj stav;

end

Algorithm 2: SARSA [8]
Inicializuj model;

foreach epizodu do
S < inicidlny stav prostredia;

Vyber akciu A v stave S na zdkladej nejakej stratégie;

repeat
Vykonaj akciu A a zaznamenaj spéatni vdazbu od prostredia -
odmenu R, nasledujtci stav S';

Vyber akciu A’ v stave S’ na zdkladej nejakej stratégie;
Q(S,A) < Q(S,A) +a[R+7Q(S, A') = Q(S, A)];
A+ A

S« S

until S je konecnyj stav;

end

V oboch algoritmoch sa akcia vybera na zdklade e-greedy stratégie.



2 Nastroj OpenAl Gym

V ramci bakalarskej prace som vyuZival stibor ndstrojov OpenAl Gym!
(dalej Gym), ktory slazi predovsetkym na vyvoj a porovnavanie al-
goritmov posiliiovaného ucenia a je plne kompatibilny s réznymi
vypoctovymi kniZnicami. Gym pontka zbierku prostredi, na ktorych
je moZné uciace algoritmy spustat. Prostredim moZze byt Siroké spek-
trum hier, od tych najjednoduchsich textovych hier, az po komplexné
hry Atari 2600.

2.1 Zakladna funkcionalita

V naéstroji Gym je implementovanych niekolko metdd s prislusnou
funkcionalitou. Na predstavenie metdéd a ich navratovych hodnot slazi
implementacia agenta, ktory sa nijak neuci a vykonava len ndhodné
akcie:

import gym

env = gym.make (’MountainCar-v0’)
env.reset()
done = False

while not done:
env.render ()
action = env.action_space.sample()
state, reward, done, info = env.step(action)

env.close()

Pomocou metédy gym.make je vytvorené prostredie ulozené do
premennej env, s ktorym neskor interagujeme. Vstupom tejto me-
tédy je meno prostredia. Kazdé prostredie ma suffix, ktory oznacuje
pravdepodobnost opakovania poslednej akcie. Suffix v0 predstavuje
pravdepodobnost 0,25 a suffix v4 predstavuje nulovi pravdepodob-
nost, Ze namiesto novej akcie bude zopakovana ta predosla. Pred suffix

1. https://gym.openai.com/docs/
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je mozné pridat klticové slova ako Deterministic a NoFrameskip, ktoré
urcujd, kolko hernych snimkov bude presko¢enych (Deterministic —
4, NoFrameskip — 0, bez kltcového slova — vyber z intervalu <2, 5>).

Met6da env.reset dostdva prostredie do inicidlneho stavu a tento
stav vracia ako ndvratovi hodnotu. V danom agentovi nepotrebujeme
s inicidlnym stavom prostredia pracovat, preto si ndvratovi hodnotu
tejto metddy neukladdme.

V hlavnom cykle metdda env.render zabezpecuje vykreslovanie
stavu prostredia na obrazovku. Tato metdda sa zvykne vyuzivat az po
tréningu agenta. Do premennej action ukladdme akciu, ktord bude
agentom vykonand. SliZi na to metdda env.action_space.sample.
Akcia vratena touto metédou je ndhodna a kedZe sa pohybujeme v
diskrétnom priestore, typ navratovej hodnoty je celé ¢islo. Konkrétne
v prostredi MountainCar su akcie kédované nasledovne: 0 - pohyb
dolava, 2 - pohyb doprava.

NajvyznamnejSou metédou hlavného cyklu je metdda env.step.
Ako vstup berie akciu, ktorti agent v danom prostredi vykonda. Vy-
stupom tejto metddy je Stvorica. Prvy ¢len Stvorice reprezentuje stav,
do ktorého sa prostredie dostalo po vykonani akcie zadanej vstupom.
Druhym ¢lenom je odmena, ohodnotenie akcie v stave, v ktorom sa
prostredie nachadzalo pred zavolanim funkcie env.step. Ohodno-
tenie je celé ¢islo s kladnou hodnotou, ked je dosiahnuty ciel a so
zapornou, ak je illohou dosiahnut ciel ¢o najrychlejsie. Takéto ohod-
notenie sme mohli sledovat pri prostredi CliffWalking, na ktorom sa
demonstroval algoritmus Q-learning. Tretim ¢lenom Stvorice je indi-
kator konca epizddy, ktory ma hodnotu True alebo False. Koncom
epizédy napriklad moze byt strata vSetkych Zivotov. V hore uvede-
nom kéde koniec epizédy ukoncuje hlavny cyklus. Poslednym ¢lenom
Stvorice je slovnik s informdciami pre programatora ako napriklad
pocet ostavajucich Zivotov a pod.



2. NAstroj OPENAI GYM

Hlavny cyklus implementuje agent-environment loop, ktory mo-
deluje, ako prebieha uciaci proces [9]:

akcia

I }
AGENT PROSTREDIE

1 |

novy stav, odmena

Obr. 2.1: Agent-environment loop

Po hlavnom cykle nasleduje metéda env.close, ktord zavrie vy-
kreslovacie okno. Tato met6éda nemd ani vstupn, ani vystupnua hod-
notu.






3 Algoritmy hlbokého ucenia

Privlastok , deep” v kontexte uciacich algoritmov naznacuje, ze da-
tovéa Struktira modelu algoritmu je iného, zloZitejSieho typu ako len
nahladova tabulka, ako tomu bolo v zdkladnych verziach algoritmov
Q-learning a SARSA. Algoritmy s privlastkom ,deep” vyuZivaja ako
svoj model jednu, alebo viac neurénovych sieti. Tieto algoritmy st
teda schopné naucit sa aj pravidla zloZitejSieho prostredia, ako st len
textové hry (prostredie Cliff Walking). V rdmci prace budt algoritmy
spustané na vybranych hrach Atari 2600, ktorych stav nie je reprezen-
tovany len jednym celym ¢islom, ako tomu bolo u prostredia CliffWal-
king, ale reprezentuje ho hernd obrazovka. Prdve na zédklade hernych
snimkov neurénové siet priraduje jednotlivym akcidm Q-value.

o] [ /o AR :
. A\ A ——
of ] === R :
) - . .
-HDQ“DQ.:Q:*
;; 97 1l
o ] = R :
rl[j E]IQ O . 1 1

A
+
o]

Obr. 3.1: Proces vyhodnocovania stavu neurénovou sietou [10]

3.1 Deep Q-learning

Deep Q-learning je nosny algoritmus hlbokého ucenia v pocitacovych
hrach. Ako napoveda nazov, vychddza zo zdkladného algoritmu Q-
learning. Samotna technika - vyuZitie neurénovych sieti v uciacich
algoritmoch, uz bola predstavend v druhej polovici 20. storo¢ia [11].
Prevratné bolo vyuZzitie tejto techniky v kontexte pocitacovych hier.

11



3. ALGORITMY HLBOKEHO UCENIA

V roku 2013 spolo¢nost DeepMind zverejnila vedecky ¢lanok s néz-
vom , Playing Atari with Deep Reinforcement Learning”. V ¢lanku
demonstrovali, ako sa pocita¢ naucil hrat hry Atari 2600 iba za po-
moci pixelov hernej obrazovky a odmien v podobe zmien herného
skore. Algoritmus bol spusteny na siedmich hrach a dokonca az v
troch dosiahol vyssie skére ako ¢lovek [12].

Dalsi ¢lanok ,,Human-level control though deep reinforcement lear-
ning” od rovnakej spolo¢nosti, bol uverejneny v roku 2015 v britskom
vedeckom casopise Nature [13]. V tomto ¢lanku rozsirili vyskum na
vzorku 49 rdéznych hier a vo vySe polovici z nich algoritmus dosiahol
skoére vyssie ako ¢lovek [10].

Postupom ¢asu boli na tomto algoritme implementované r6zne
vylepSenia, ktoré zlepSovali algoritmu schopnost udit sa v niektorych
Specifickych prostrediach [14, 15, 16]. Zédkladny Deep Q-learning
algoritmus sa da popisat v Styroch krokoch:

1. Zozbieraj a uloz informaécie o prostredi do replay bufferu

2. Vyber ndhodnta vzorku informécii z replay bufferu (taktiez
zname ako Experience replay)

3. Pouzi vzorku na aktualizovanie neurénovej siete

4. Opakuyj 1. - 3.

3.1.1 Reprezentacia herného stavu

Jeden herny snimok nie je postacujtici, nezachytava pohyb hernych
objektov (napr. vystrelenych projektilov). Bez informaécie o tom, ako
sa herné objekty pohybuja, by hlboké algoritmy nevedeli spravne
odhadnut, akd akcia je v danom stave najidealnejsia. D4 sa to ilustrovat
na hre Pong [17], kde cielom je odrazit na protihrdca objekt tak, aby
ho nebol schopny odrazit naspit. Jedna snimka by nemala Ziadnu
vypovedni hodnotu. Nedalo by sa urcit, ¢i bol objekt odrazeny hracom
a leti ku protivnikovi, alebo prave naopak. Na sprdvne vyhodnotenie,
akt akciu vykonat, je potrebné tieto informdcie poznat. RieSenim
tohto problému je reprezentovat stav nie jednym, ale styrmi za sebou
idtcimi hernymi snimkami, v ktorych st zahrnuté vSetky potrebné
informécie prostrednictvom zachytenej zmeny polohy pohybujtcich
sa objektov.

12



3. ALGORITMY HLBOKEHO UCENIA

3.1.2 Experience replay

Experience Replay (dalej ER) spociva v tom, Ze namiesto aktualizova-
nia modelu (neurénovej siete) na zdklade len posledného kroku, st
zaznamendavané aj dalSie relevantné informadcie, a to aktudlny stav, na-
sledujtci stav, odmena, vykonand akcia a tidaj o tom, ¢i je nasledujutci
stav konec¢ny. Tieto informécie sa vo vhodnej datovej struktire ukla-
daji do pamite koneénej dizky. Z tejto pamite st vyberané nahodné,
nie nutne najnovsie pridané vzorky, na ktorych sa algoritmus uéi.
ER je dolezity preto, Ze za sebou nasledujtice stavy, si sti velmi
podobné, majt vysoku korel4ciu. LiSia sa len vo velmi malom pocte
pixelov. Je preto potrebné, aby sa na vstup neurénovej siete dostévali aj
starSie stavy, inak by sa ucenie zneefektivnilo [10]. Inak povedané, ak
je cielom hry dostat sa do ¢o najvyssej trovne, pricom kazda aroveri je
ind, je nevyhnutné, aby algoritmus ,nezabudol” optimdlnu stratégiu
pre kazdu z trovni. V tom algoritmu pomahajt prave menej aktualne
vzorky, ktoré st z tejto paméte ndhodne vyberané a predkladané ako
vstup neurdénovej siete. Takato pamét ma vSak velké paméatové néroky.

3.1.3 Aktualizicia neurénovej siete

Zatial ¢o v Q-learning algoritme sme pri aktualizacii Q-value pre dany
stav vychddzali z Bellmanovej rovnosti:

Q(s,a) = Q(s,a) + a[r + ymax,y Q(s',a") — Q(s,a)] (3.1)
kde a’ predstavovalo najlepsiu akciu v nasledujicom stave s’, teraz po-
trebujeme aktualizovat neurénovu siet. Q(s, a; 0) uz nie je ndhladova
tabulka, ale neurénova siet s parametrami danymi vektorom 6. Cie-
Iom je minimalizovat mean squared error medzi cielovou a aktudlnou
Q-value:

L(6;) = [(vi — Q(s,4;6;))?] (3.2)
kde

r (odmena re koneny stav
yi = ( ) p y (3.3)

r+ ymax,yQ(s’,a’;0; 1) inak

13



3. ALGORITMY HLBOKEHO UCENIA

¢o predstavuje predpis spracovania jednotlivych prvkov vzorky v i-tej
iteracii.

Idedlne chceme, aby sa chyba znizovala, teda chceme, aby vystupy
neurdénovej siete boli ¢o najblizsie k true Q-values. Preto vykondme
gradient step na stratovej funkcii definovanej vyssie:

Vo, L(6;) = a[(r + ymaxyQ(s',a’;6;-1) — Q(s,a;6;)) Vo, Q(s, a;6;)]
(3.4)
Cely priebeh Deep Q-learning algoritmu je prehladne zdokumen-
tovany nasledujticim pseudokédom:

Algorithm 3: Deep Q-learning + Experience replay [12]

Inicializuj replay buffer;
Inicializuj model;

for epizéda =1, M do
S1 < inicidlna sekvencia 4 hernych snimkov {x; };

¢1 < spracovand sekvencia, predstavujica herny stav ¢(S1);

fort=1,T do
Zvol a; e-greedy met6édou;

Vykonaj akciu a; a zaznamenaj spatnt vazbu od prostredia -
odmenu r, dalsi snimok x4 1;

Pr1 = ¢(St41);
Uloz data (¢, at, 1+, ¢11) do replay bufferu;
Vyber vzorku prechodov (¢;,aj,7j, §j+1) z replay bufferu;

Nastav

y rj pre konecny stav ¢; 1
P = ;
i+ ymaxyQ(djpq,a’;0) inak

Vykonaj gradient step (y; — Q(¢;, a;;0))?

end

end

14



3. ALGORITMY HLBOKEHO UCENIA

3.2 Deep double Q-learning

Operétor max v zdkladnom Q-learning a Deep Q-learning algoritme
vyuZiva rovnaké hodnoty na vyber a ohodnotenie akcie. Q-learning
a Deep Q-learning algoritmy st preto nachylné na vyber nadhod-
notenej akcie (akcie, ktord mé v porovnani s inymi nadstandardne
vysoké ohodnotenie), a to vedie k prili§ optimistickym odhadom hod-
noty Q-value [15]. Myslienkou Deep double Q-learning algoritmu
je dekompozicia vyberu a ohodnotenia akcie. Presnost ohodnoteni
(Q-values) zavisi na akcidch, ktoré algoritmus vykonal a na susednych
stavoch, ktoré algoritmom uZ boli preskiimané. Na zaciatku tréningu
algoritmus nemd dostatok informadcif o prostredi a teda nevie, akt ak-
ciu md zvolit. Mo6Ze sa teda stat, Ze algoritmus bude vyberat nevhodné
akcie za predpokladu, Ze je vyuZivana e-greedy stratégia. Takto vy-
braté akcie m6zu byt postupom ¢asu ohodnotené lepSie, ako akcie
optimélne.

Deep double Q-learning algoritmus tento problém riesi vyuZitim
dvoch neurénovych sieti s cielom oddelit vyber akcie od vypoctu
Q-value [15]:

DoubleQ _ )T pre konecny stav
; =

g r+9Q(s’, argmax,Q(s’,a’;6;);6;—1) inak
(3.5)

o predstavuje predpis spracovania jednotlivych prvkov vzorky v i-tej
iterdcii a @’ predstavuje najlepsiu akciu v nasledujicom stave s’.

Vypocet prebieha v niekolkych krokoch. Neurénové siet Q-network
podita ohodnotenie kazdej akcie v stave s/, ktory predstavuje nasle-
dujtci stav po vykonani akcie a. Z vypocitanych hodnot sa vyberie
najvyssia, ktord predstavuje akciu najvyssej kvality. Tato akcia je na-
sledne ohodnotena neurénovou sietou Target-network a vysledok
predstavuje ohodnotenie danej akcie. Neurénové siet Target-network
nie je ale aktualizovand tak ¢asto ako Q-network, ale aktualizujeme ju
v pravidelnych intervaloch kazdych n krokov. Tento pocet krokov je
zadany hyperparametrom.

Oproti zdkladnému Deep Q-learning algoritmu tato tprava zni-
zuje nadhodnocovanie akcif a poméha k stabilnejsiemu a v dlhych
pozorovaniach, efektivnejSiemu tréningu [15].

15



3. ALGORITMY HLBOKEHO UCENIA

3.3 Architektiira dueling deep Q-network

Q-value v doteraz predstavenych algoritmoch reprezentovala kvalitu
akcie v danom stave. Architekttra dueling deep Q-network Q-value
rozdelila na sti¢et dvoch hodnét, z ktorych prva reprezentuje vyhodu,
o kolko lepsie je vykonat urcitt akciu oproti ostatnym akcidm a druhé
reprezentuje kvalitu stavu [16].

Q(s,a;0,a,B8) = A(s,a;0,a) + V(s;6,B) (3.6)

Zé&kladnym principom Architektiry dueling deep Q-network je
mat neurénovd siet, ktord oddelene pocita tieto hodnoty a kombinuje
ich do jednej az v poslednej vrstve.

=

=
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; =]
¥ [
#
#
@
¢

Obr. 3.2: Architekttra dueling network [16]

Vyhoda Architektiry dueling deep Q-network oproti klasickému
Deep Q-learning algoritmu je hlavne v pripadoch, ked mnoZstvo moz-
nych akcii je velké. Algoritmus, ktory vyuziva ttto architektiru, do-
kaze ohodnotit stav bez toho, aby poznal efekt kazdej akcie v danom
stave. Toto je uzito¢né hlavne v pripade, ked akcie v danom stave

16



3. ALGORITMY HLBOKEHO UCENIA

ziadnym zdsadnym spdsobom neovplyvriuja prostredie. Nie je teda
potrebné pocitat hodnotu kazdej akcie [16].

Bolo to prezentované na hre Enduro, v ktorej hra¢ ovlada auto a
jeho cielom je vyhybat sa oproti idtcim autam. V tejto hre je potrebné,
aby algoritmus reagoval, iba ked sa oproti idtce auto objavi na hori-
zonte. Nie je potrebné ohodnocovat akcie, ked Ziadne auto idtce v
protismere nie je [16].

Nech « je parameter vetvy siete pocitajucej vyhodu, nech f§ je para-
meter vetvy siete pocitajacej kvalitu. Potom Q(s, a; 6, «, B) predstavuje
ohodnotenie akcie a v stave s. Vypocet prebieha nasledovne:

Q(s,a;0,a,B) = V(s;0,8) + (A(S,a; 0,a)— |17| ZA(s,a’; 9,04))

(3.7)
Parametre « a § predstavuji streamy. Stream « (advantage stream )
odkazuje na parametre Specifické pre Advantage-network, siet poci-
tajicu vyhodu danej akcie oproti ostatnym akcidm. Stream  (value
stream) odkazuje na parametre Specifické pre Value-network, siet
pocitajucu kvalitu stavu. Vyuzitim popisanej architektiiry by sa mal
urychlit tréning, kedZe vieme ohodnotit stav bez pocitania ohodnote-
nia vSetkych akcif v danom stave [16].
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3. ALGORITMY HLBOKEHO UCENIA

3.4 Deep SARSA

Ako algoritmus Deep Q-learning, aj Deep SARSA vyuZiva ako svoj mo-
del neurénovi siet, ktorej vstupom je stav prostredia reprezentovany
Styrmi po sebe idtcimi hernymi snimkami a vystupom st Q-values
pre kazdu akciu [18]. Lisi sa ale v dvoch veciach.

Do replay bufferu sa ukladaji data v Sestici. K povodnej patici,
ktora v algoritme Deep Q-learning pozostavala z aktualneho stavu,
nasledujticeho stavu, odmeny, aktualne vykonanej akcie a tdaja o
tom, ¢i je nasledujuci stav konecny, sa pridéva eSte tidaj o nasledujticej
vykonanej akcii.

Pozmenenad je aj stratova funkcia vyuZivana pri aktualiz4cii neuroé-
novej siete. V pripade algoritmu Deep SARSA stratova funkcia vyzera
nasledovne:

L(6:) = [(vi — Q(s,a:6:))7] (3.8)
kde
= r (odmena) pre konecny stav, (3.9)
r+9Q(s’,a’;6;_1) inak.

¢o predstavuje predpis spracovania jednotlivych prvkov vzorky v i-tej
iterdcii a a’ predstavuje akciu zvolent na zéklade nejakej stratégie
(napr. e-greedy) v nasledujiicom stave s’.

Vykondvany gradient step na stratovej funkcii vyzera nasledovne:

Vo, L(0;) = a[(r+vQ(s",a";6i-1) — Q(s,4;6;)) V,Q(s,a;6;)] (3.10)
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3. ALGORITMY HLBOKEHO UCENIA

Algoritmus Deep SARSA je popisany nasledujtcim pseudokédom:

Algorithm 4: Deep SARSA + Experience replay [18]

Inicializuj replay buffer;

Inicializuj model;

for epizéda =1, M do
S1 < inicidlna sekvencia 4 hernych snimkov {x };

¢1 < spracovand sekvencia, predstavujiaca herny stav ¢(S1);
Zvol a; e-greedy metédou;

fort=1,T do
Vykonaj akciu 4; a zaznamenaj spdtnt viazbu od prostredia -
odmenu r¢, dalsi snimok x;1;

Pri1 < P(Se11);
Uloz data (¢, at, 1+, pr41) do replay bufferu;

Vyber vzorku prechodov (¢;,a;,7j, j11) z replay bufferu;

Zvol a’ e-greedy metédou;

Nastav y; = {rf pre konecny stav (p]- +1;
ri+7Q(¢jr1,4’;0) inak
Vykonaj gradient step (y; — Q(CPj, aj; 9))2;
ap < a’'
end

end
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3. ALGORITMY HLBOKEHO UCENIA

3.5 Deep double SARSA

Tak isto ako algoritmus Deep double Q-learning, aj algoritmus Deep
double SARSA vyuZziva v procese ucenia dve neurénové siete [19].
Doévod je totozny ako v algoritme Deep double Q-learning. Rozdiel je
ale vo vypocte, kde znova vynechdvame operator max, ako tomu bolo
v klasickom algoritme SARSA:

yDoUbIeSARSA _ r pre konec¢ny stav
; =
r+9Q(s,Q(s,a’;0;);0;_1) inak
(3.11)

¢o predstavuje predpis spracovania jednotlivych prvkov vzorky v i-tej
iterdcii a a’ predstavuje akciu zvolent na zéklade nejakej stratégie
(napr. e-greedy) v nasledujicom stave s’.

Samozrejme aj v algoritme Deep double SARSA sa do replay buf-

feru ukladajti data vo forme Sestic, ako tomu bolo v algoritme Deep
SARSA.
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4 Vytvoreny framework

4.1 Navrh

Pred samotnou implementaciou jednotlivych algoritmov som za tice-
lom lep8ej prehladnosti a modularity navrhol framework pozostava-
juci zo styroch tried. Kazda trieda zabezpecuje unikatnu funkcionalitu
a tieto triedy medzi sebou komunikujt prostrednictvom volania me-
tod.

Zakladnou jednotkou je trieda Agent, ktory sa uci hrat hru. Tento
Agent obsahuje nasledujtice moduly:

e Rozhodovaci modul (ActionSelector) - selektuje akcie na zdklade
modelu

e Uciaci modul (Learner) - zhromazduje a predklad4 informacie
o spdtnej vdzbe z hry uciacemu algoritmu

Kazdy z tychto menovanych modulov vyuZiva este modul Model,
ktory obsahuje datovt struktiru a rozhranie na pracu s fiou, za pomoci
ktorej sa agent udi.

Agent, ako aj moduly majt definované rozhranie pozostavajtice z
niekolkych metdd, ktoré zaistuju vyssie opisant funkcionalitu. Ob-
jektovy navrh frameworku, ako aj vztah medzi triedami a spominané
rozhrania znazornuje nasledujici class diagram:
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4. VYTVORENY FRAMEWORK

M Agent

-env

-selector

-learner

+inif_modules() : void
+get_action_to_perform(state, step_count) : action
+leam() : void

=<yse=> << ga=>>

<__________

M ActionSelector R -
-model
-epsilon_counter

tpredict_action(state, step_count) : action

-model

=<|sa=> =<use>

T
I |
| readOnly readWrite |
| I
! M Model !
! [
! -env !
bmmme- >i-data_structure SEEETEL

+create_data_structure() : data_structure
+update() : void
+get_action(state) : action

Obr. 4.1: Objektovy navrh frameworku

4.2 Objektova hierarchia

Niektoré moduly, ale aj samotni agenti algoritmov menovanych v kapi-
tole 3, maja velmi podobnt funkcionalitu, preto bolo mozné v danych
moduloch zdedit uz existujicu funkcionalitu a len minimdlne ju roz-
Sirit. V tejto kapitole zndzornim objektovi hierarchiu jednotlivych
modulov agenta, ale aj agenta samotného. Na jednotlivych diagra-
moch st zndzornené aj prepisovania jednotlivych metéd a priddvanie
dodato¢nych atribatov.
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4. VYTVORENY FRAMEWORK

Modul Model sa najzasadnejsie lisi v algoritmoch, ktoré vyuzi-
vajt odliSny pocet neurénovych sieti, preto sa aj objektova hierarchia
rozvetvila prave na algoritmy s jednou a dvoma neurénovymi sietami.

Obr. 4.2: Objektova hierarchia, Model



4. VYTVORENY FRAMEWORK

V uc¢iacom module je vdc¢sina potrebnej funkcionality zahrnutd uz
v u¢iacom module algoritmu Deep Q-learning. Va¢siu tlohu ako pocet
neurdénovych sieti tu hrd, ¢i sa jednd o variant Q-learning alebo SARSA
algoritmu. Ako bolo spominané v sekcii 3.4, algoritmus SARSA uklada
viac informécii do paméte ako algoritmus Q-learning.

= Learner
-model

+update_modelf) : void

i

DQN learner

-discount_factor

-memory_capacity

-replay_memory

+update_modelf) : void

+init_replay_memory() : replay_memory
+remember(state, action, reward, next_state, done) : void

L
| |

Double_DQN_learner Deep_SARSA_learner
+transfer_weights() : void | |+init_replay_memory() : replay_memory
A +remember(state, action, reward, next_state, done) : void
Dueling_DQN_learner Double_Deep_SARSA_learner
+init_replay_memory() : replay_memory
+remember(state, action, reward, next_state, done) : void

Obr. 4.3: Objektova hierarchia, Learner
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V pripade rozhodovacieho modulu je poZzadovand funkcionalita
zahrnutd uz v rozhodovacom module algoritmu Deep Q-learning.
KedZe si tento modul drzi model len v pravomoci readOnly, nebol
dovod v potomkoch jeho metédy nijak prepisovat.

4 ActionSelector
-model
-epsilon_counter

+predict_action(state, step _count) : action

I

DQN_action_selector
+predict_action|state, step_count) : action

-

Double_DQN_action_selector Deep_SARSA_action_selector

Dueling_DQMN_action_selector | | Double_Deep SARSA_action_selector

Obr. 4.4: Objektova hierarchia, ActionSelector
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V triede Agent je objektova hierarchia podobna ako tomu bolo pri
uc¢iacom module. Zakladnd funkcionalita je tieZ zahrnuta v agentovi
algoritmu Deep Q-learning, je ale potrebné prepisat metédu na iniciali-
zaciu modulov pre agenta kazdého algoritmu, aj ked ich funkcionalita
je v niektorych pripadoch velmi podobna, alebo zhodna.

d Agent

-2nv

-selector

-leamer

+nit_modules() : void

+get action to performistate, step count) : action
+Hearn() : void

DQN_agent

-learning_rate

discount_factor

-memory_capacity

-scheduled_timesteps

+init_modules() : void

+get action fo perform(state, step count) : action
+leam(state, action, reward, next_state, done) : void
+train(batch_size) : void

o
| |

Double_DQN_agent Deep_SARSA_agent
+init_modules() : void +init_modules() : void
+transfer_weights() : void | |+learn(state, action, reward, next state, next action, done) : void
JAN
Dueling_DQN_agent Double_Deep_SARSA_agent

+init_modules() : void | |+init modules() : void
+earn(state, action, reward, next_state, next_action, done) : void

Obr. 4.5: Objektova hierarchia, Agent
Objektovy navrh ako aj objektova hierarchia prezentovand v tejto

kapitole je realizovand v implementacnej ¢asti prace pri implementacii
jednotlivych algoritmov menovanych v kapitole 3.
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5 Implementdcia algoritmov

V ramci implementacnej ¢asti bakaldrskej prace stt implementované
vSetky algoritmy vymenované v kapitole 3, ako aj zdkladny algoritmus
Q-learning na prostredi Cliff Walking, ktoré sltZilo na demonstraciu
samotného algoritmu. VSetky implementované algoritmy dodrzuja
objektovy ndvrh frameworku popisaného v predchadzajicej kapitole.

5.1 Zakladné algoritmy

Implementécia algoritmu Q-learning je priamociara, vyuZivajti sa v nej
vSetky koncepty pomenované v samotnom popise algoritmu. KedZe
ide o algoritmus, ktorého dizka u¢iaceho ¢asu v prostredi CliffWalking
sa pohybuje rddovo v sekundach, po tomto procese je vysledny efekt
aj simulovany priechodom hry v konzole.

Pred samotnou implementaciou uciacich algoritmov v prostre-
diach Atari 2600 som implementoval algoritmy Deep Q-learning, Deep
double Q-learning, Deep SARSA a Deep double SARSA na hrach typu
Classic control z nastroja Gym. Neurénova siet, ktora bola pre tieto
prostredia postacujtca, je podstatne jednoduchsia ako neurénové siete
vyuzivané v prostrediach Atari 2600. Algoritmy boli opakovane spus-
tané na prostredi CartPole, v ktorom je podstatou udrzat rovnovahu
stojacej palice na posuvnom voziku. Hra nie je nijako zloZita, preto
uz po niekolkych epizédach je badatelné, Ze si algoritmus osvojil pra-
vidl4 hry a je schopny udrzat rovnovahu na viac ako zlomok sekundy.
Vysledky vykonanych merani sti popisane v sekcii 6.2.

5.2 Algoritmy hlbokého ucenia v hrach Atari 2600

5.2.1 Reprezentacia stavu

Zo sekcie 3.1.1 uZ vieme, Ze je nutné reprezentovat stav nie jednym,
ale Styrmi hernymi snimkami, aby v nich bola zachovana informaécia o
pohybe hernych objektov. Pévodny rozmer jednej hernej plochy v hre
Atari 2600 je 210 x 160 x 3, ¢o v uvedenom poradi predstavuje vysku,
Sirku a farbu plochy. My tento rozmer upravime na 84 x 84 x 1, ¢o
znamend, Ze obraz zmensime a prevedieme do odtieriov Sedej. Tento
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5. IMPLEMENTACIA ALGORITMOV

postup bol uskuto¢neny aj pri pozorovaniach vykondvanych inymi
subjektami, lebo zmiertiuje paméatové naroky a dalSou vyhodou je,
ze graficka karta, na ktorej uciaci proces povacsine beZzi, efektivnejsie
pracuje s objektami, ktoré maju Stvorcovy charakter.

K dosiahnutiu Ziadaného rozmeru som vyuZzil princip obalovania,
ktory spociva v tom, Ze vytvorené prostredie eSte pred tym ako ho
pouZijeme, obalime niekolkymi dal$imi triedami, ktoré postupne upra-
vuju funkcionalitu povodnych met6d. Na konci procesu dostavame
prostredie, na ktorom ndm zavolanie metédy step vréti stav prave v
ziadanom formate 84 x 84 x 4, ¢o znamena zvazok styroch hernych
snimok. Cely proces sa nachddza v stibore utils/atari_wrapper.py.

5.2.2 Struktiira neurénovych sieti

Dalsim krokom bolo zvolenie vhodnej neurénovej siete pre uciace
algoritmy. Neurénové siete pouZité v implementéaciach zodpovedaji
architektiram dostupnym v publikédciach zaoberajtcich sa danou
problematikou [10, 15]. Kazda z neurénovych sieti berie na vstupe
stav v tvare 84 x 84 x 4 a vystupom je 18 hodnét, z ktorych kazda
reprezentuje jednu akciu, ktort je moZzné vykonat na ovladaci konzoly
Atari 2600.

Tabulka 5.1: Struktara zakladnej neurénove;j siete

Cislo | Vrstva Vstup Vystup
1. Conv2D 84 x 84 x 4 20 x 20 x 32
2. Conv2D 20 x 20 x 32 9 x9 x 64
3. Conv2D 9x9x64 7 X7 X 64
4. Dense 7 X7 %X 64 512
5. Dense 512 18

Vylepsenia algoritmu Deep Q-learning a algoritmu SARSA Struk-
taru neurénovej siete modifikovali len minimalne alebo vobec. Z ro-
zhrania, ktoré poskytuje trieda Model, je najdodleZitejSou metédou
metdda update. V nej prebieha samotny proces ucenia.
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5.2.3 Experience replay

V algoritmoch Deep Q-learning, Deep SARSA a ich variantoch figuruje
taktieZz princip Experience replay. Ten som implementoval vytvore-
nim triedy ReplayMemory, ktorej zdkladnym stavebnym kameriom
je datova Struktira deque. S triedou reprezentujiicou replay buffer
dalej operuje trieda Learner, ktord volanim metédy sample_batch
davkuje uciacemu algoritmu ndhodné vzorky, za pomoci ktorych
sa algoritmus nésledne uci, ako bolo detailnejsie popisane v sekcii
3.1.2. Implementacné detaily daného principu st zahrnuté v siboroch
utils/replay_memory.py a utils/replay_memory_sarsa.py.

5.2.4 Vyber akcie

Implementacia samotného vyberu akcie, konkrétne stratégie e-greedy
je priamociara a pre vSetky algoritmy hlbokého ucenia rovnak4, ale
postupné znizovanie hodnoty € vyZadovalo sofistikovanejsi pristup,
ktory je implementovany za pomoci triedy EpsilonCounter, ktorej kon-
Struktor berie na vstupe pocet krokov, inicidlnu a kone¢nt hodnotu e.
Této trieda linedrne interpoluje hodnoty medzi inicidlnou a kone¢nou
hodnotou a aktudlnu hodnotu vracia pomocou metédy value, ktord
berie na vstupe ¢islo vykondvaného kroku. Implementécia popisaného
postupu je zahrnuté v stbore actionSelector. py.

5.2.5 Spustanie algoritmov hlbokého ucenia

V snahe zamedzit opakovaniu kédu som pre potreby sptistania jed-
notlivych algoritmov vytvoril samostatny stibor dostupny v priec¢inku
alg_executor. Na jeho zaciatku je sekcia, kde je moZné nastavit algo-
ritmus ktorého agent bude vytvoreny, aka metéda tréningu sa bude
vykondvat, na akej hre a samotné hyperparametre. Tento skript pri
tréningu taktieZ zabezpecuje pravidelné vypisy do stiborov.

5.2.6 Vyuzity programovaci jazyk Python

Nastroj Gym, ako aj celd praca je implementovana v jazyku Python.
To so sebou prinasa niekolko pozitiv, ale aj negativ. Za pozitivum
povazujem dostupnost velkého mnoZstva nastrojov, ktoré ulahcuja
pracu s neurénovymi sietami (kniznica Keras) a polami, ktorymi je
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reprezentovana vacsina dat (kniznica Numpy). Taktiez velké plus
predstavuje pomerne jednoduché spustanie algoritmov na grafickej
karte. KniZnica Tensorflow, s ktorom pracuje aj kniznica Keras, pontika
dve verzie - CPU a GPU verziu. Ak m4 stroj, na ktorom algoritmy sptis-
tame graficka kartu Nvidia, sta¢i nainstalovat niekolko programov a
potom sa pri kazdom spusteni budu algoritmy automaticky trénovat
na grafickej karte.

Na druhej strane jazyk Python nie je vhodny na akykolvek zloZzi-
tejsi OOP navrh. Absenciu abstrakinych atribttov a metéd je nutné
rieSit pouZitim externych néstrojov a kniZnic. KniZnica abc pridava
moznost vytvorit abstraktnt metédu a skript utils/better_abc.py,
ktory rozsiruje kniZnicu abc, naviac priddva aj moZznost vytvorenia
abstraktného atribtitu. V niektorych pripadoch bola problémova aj
absencia typov, ktord zhorSovala ¢itatelnost kédu. Bolo nutné obzvlast
dbat na pomenovanie premennych, aby ich ndzov reflektoval aj typ
ich hodnoty.

1. https://www.tensorflow.org/install/gpu
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6 Merania

V rdmci prace som merania vykondaval na prostrediach CartPole (Clas-
sic Control), Pong a Spacelnvaders (Atari 2600). Vo vSetkych pri-
padoch bolo nutné spracovat textové vypisy jednotlivych uciacich
algoritmov. Textové stibory som spracoval za pomoci regularnych vy-
razov, ktorymi som zo stringov extrahoval ¢iselné hodnoty. S vyuZitim
kniZnice xlsxwriter som z tychto ¢iselnych hodnot nasledne vytvo-
ril tabulky vo formate .xIsx, ktoré som dalej spracoval v programe
Microsoft Excel.

V pripade prostredia CartPole, boli algoritmy Deep Q-learning,
Deep double Q-learning, Deep SARSA a Deep double SARSA spuistané
kazdy 10 krat. Algoritmus s architektirou dueling deep Q-network
na prostredi CartPole nebol spustany, kedZe toto vylepSenie je uréené
prave pre hry Atari 2600.

V hrach Atari 2600 bol kazdy algoritmus sptstany raz, kedZe beh
jednotlivych algoritmov bol podstatne ¢asovo ndrocnejsi ako pri pro-
stredi CartPole, ale aj napriek tomu boli zaznamenané zaujimavé vy-
sledky.

Merania boli uskuto¢nené na hernom notebooku s vyuzitim dedi-
kovanej grafickej karty.

Tabulka 6.1: Parametre herného notebooku

Procesor Intel Core i7 6700HQ @ 2,60 GHz Boost 3,50
GHz 4C, 8T
Graficka karta | Nvidia GeForce GTX 970m, 3GB, 1280 CUDA
cores
RAM 16GB Dual Channel DDR4, 2133 MHz
Operacny systém | Windows 10 Home

6.1 Hyperparametre a ich vplyv
V ramci algoritmov hlbokého uc¢enia pribudlo k parametrom « (Le-

arning rate) a v (Discount factor) este zopar dalsich. V publikacidch,
ktoré popisujt jednotlivé algoritmy, je parameter a v intervale (0, 0.1>
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a parameter y v intervale <0.9, 1). Rozhodol som sa preto s tymito pa-
rametrami neexperimentovat. Na druhej strane som ale zistoval vplyv
parametrov pridanych exkluzivne pre hlboké ucenie: velkost replay
pamite, velkost vzorky a frekvencia aktualizacie Target-network a
minimalna naplnenost replay pamaite pred zaciatkom tréningu.

Velkost pamite ovplyvriovala predovsetkym pamaétové naroky
jednotlivych algoritmov, ¢o bolo mozné sledovat pri porovani behu
algoritmov v prostrediach Pong a Spacelnvaders, kde som pouZil
rozdielnu velkost pamaéte. Vac¢Sia pamit zniZovala taktiez pravdepo-
dobnost, Ze algoritmus postupom ¢asu , zabudne” optimélne reagovat
na starsie stavy. Pri volbe velkosti paméte je preto potrebné dbat na
zlozitost prostredia, ale aj na velkost dostupnej pamaéte na stroji, na
ktorom je pozorovanie vykonavané.

Velkost vzorky priamo timerne stvisi s tym, ako dlho bude algorit-
mus bezat, o som pozoroval, ked som algoritmy sptuiStal na r6znych
prostrediach s réznymi hodnotami. Cim vidsiu vzorku pouZivame,
tym je proces aktualizdcie neurénovej siete casovo ndrocnejsi, moze ale
v zloZitej$ich prostrediach dopomoct k dosiahnutiu lepsich vysledkov.

Frekvencia aktualizacie Target-network je hyperparameter vyuzi-
vany v algoritmoch s privlastkom double a dueling, ktory urcuje, ako
Casto je aktualizovana druha neurénova siet. Ak by hodnota tohto
parametru bola prili§ nizka, druha neurénova siet by sa stala redun-
dantnou. Naopak, ak by bola hodnota prili§ vysokd, ohodnocovali
by sme akcie na zdklade prili$ starych d4t. Dopad tohto parametra
bol spozorovany pri spustani algoritmu Deep double Q-learning v
prostredi CartPole.

Parameter uréujtci minimédlnu naplnenost replay pamaéte pred za-
¢iatkom tréningu dopomdha k tomu, aby pred prvou aktualizaciou ne-
urénovej siete, bol v pamaéti uz urcity pocet stavov a tym napomahame
k rdznorodosti vybranej vzorky. Ak by sme algoritmus zacali trénovat
akonahle naplnenost paméte dosiahne hodnotu velkosti vzorky, tieto
stavy by nasledovali hned za sebou. Majt vysoku korelaciu a tomu
chceme prave uréenim minimélnej naplnenosti paméte zamedzit [10].
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6.2 Prostredie CartPole

move left move right

Obr. 6.1: CartPole [20]

Prostredie CartPole vdaka svojej jednoduchosti a pomerne krét-
kej dobre tréningu, umoZnuje sptstanie algoritmov opakovane, ¢im
zvySujeme relevantnost nameranych vysledkov. Konkrétne v tomto
pozorovani boli algoritmy hlbokého ucenia sptistané desat krat. Z
nameranych dat sme nésledne ur¢ili interval skére, ktoré dany algo-
ritmus dosiahol, vypocitali sme priemernt hodnotu skére v kazdej
epizéde a priemerné dosiahnuté skére naprie¢ vSetkymi epizédami.

Meranie je Specifické tym, Ze pri nastaveni zniZovania hodnoty e
(pravdepodobnost ndhodnej akcie) v prvej tretine tréningu na hod-
notu 0.1, ako tomu bolo v ostatnych meraniach, algoritmy neboli
schopné sa ucit. Preto v prostredi CartPole bolo nutné zvolit agre-
sivnejsi pristup znizovania hodnoty €, ako aj zvolit nizsiu findlnu
hodnotu.
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Tabulka 6.2: Zoznam hyperparametrov, CartPole

Hyperparameter Hodnota
Pocet opakovani 10
Learning rate 0,001
Discount factor 0,95

Pocet epizod 100
Findlna hodnota ¢ 0,01

Pocet akcii za ktory dosiahne € finalnu hodnotu 900
Frekvencia aktualizdcia Target-network kazdych 5 epizéd
Velkost replay paméte 2000
Velkost vzorky 32

Deep Q-learning
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N riterval Skore s Priemer za Epizody ss—Priemer

Obr. 6.2: Graf: Deep Q-learning, CartPole
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Deep double Q-learning

1 10 19 28 37 4 55 6 73 8 91 100
 rerval SKore s pPriemer za Epizody ss—Priemer
Obr. 6.3: Graf: Deep double Q-learning, CartPole
Deep SARSA

Skare

55 64 73 82 91 100

10 15 28 37 a6

[

Priemer za Epizddy  sePriemer

m nterval Skore
Obr. 6.4: Graf: Deep SARSA, CartPole
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Deep double SARSA
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Obr. 6.5: Graf: Deep double SARSA, CartPole

Tabulka 6.3: Porovnanie algoritmov, CartPole

Priemenrné skore

Priemenrnéa dizka
tréningu (MM.:SS)

Deep Q-learning 120,295 28:57
Deep double Q-learning | 125,032 32:52
Deep SARSA 1479 37:06
Deep double SARSA | 161,686 44:56

Merania uskuto¢nené na prostredi CartPole preukazali, Ze vylep-
Senia jednotlivych algoritmov predcia ich zakladné verzie. So zvySu-
jucim skore sa prirodzene zvysuje aj dizka tréningu, kedze cielom
hry je udrzat rovnovahu ¢o najdlhsie. Konkrétne v prostredi CartPole
epizéda konci akondhle agent dosiahne skére 500. Zaujimavy je taktiez
rozdiel v skére pri porovnani algoritmov vychddzajicich z algoritmov

Q-learning a SARSA.
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6.3 Prostredie Pong

Obr. 6.6: Pong [17]

Hra Pong je pomerne jednoducha na ovladanie. Hra¢ ovlada odrazovu
plochu a platné pohyby st iba pohyb nahor a pohyb nadol. Ulohou
hréca je ziskat viac bodov ako stper tym, Ze pomyselna loptu od-
razi takym spdsobom, Ze stiper nebude schopny reagovat a lopta mu

prepadne.

V prostredi Pong je kazdé vyhraté kolo ohodnotené +1 a kazdé
prehraté kolo naopak -1. Kazd4 hra (epizéda) trva 21 kol. Rozhodol
som sa preto na uréenie dizky tréningu vyuzit namiesto po¢tu epizéd,

pocet hernych snimok.

Tabulka 6.4: Zoznam hyperparametrov, Pong

hodnotu

Frekvencia aktualizacia Target-network
Velkost replay paméte

Velkost vzorky

Minimdlna naplnenost pamdte pred za-
¢iatkom tréningu

Hyperparameter Hodnota
Learning rate 0,00001
Discount factor 0,99
Pocet snimok 3 000 000
Finalna hodnota ¢ 0,1
Pocet snimok za ktory dosiahne € findlnu 1 000 000

kazdych 10 000 snimok

20 000
32
5000

37



6. MERANIA

Deep Q-learning
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Obr. 6.7: Graf: Deep Q-learning, Pong skére
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Obr. 6.8: Graf: Deep Q-learning, Pong epizédy
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Deep double Q-learning
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Obr. 6.9: Graf: Deep double Q-learning, Pong skére
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Obr. 6.10: Graf: Deep double Q-learning, Pong epizédy
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Architekttra dueling deep Q-network
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Obr. 6.11: Graf: Architektdra dueling deep Q-network, Pong skére
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Obr. 6.12: Graf: Architektira dueling deep Q-network, Pong epiz6dy
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Deep SARSA
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Obr. 6.13: Graf: Deep SARSA, Pong skoére
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Obr. 6.14: Graf: Deep SARSA, Pong epizédy
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Deep double SARSA

15

10

Skare

-10

-15

-20

10000 1000000 1990000 2980000

Snimok

Obr. 6.15: Graf: Deep double SARSA, Pong skoére

5000 14
4500
12
4000
3500 1o
g =
2 3000 g 2
2 =
£ 2500 o
B 5 .3
Y 2000 d
o (u
1500 s
1000
2
500
0 0
10000 1000000 1900000 2980000

s POCEL Krok Oy s Pofet epizod

Obr. 6.16: Graf: Deep double SARSA, Pong epizédy
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Porovnanie algoritmov

Tabulka 6.5: Porovnanie algoritmov, Pong

Max Priem. Max P}‘iem. Dlzka
skore skore dlzka dlzka tréningu

epizédy | epizédy | H:M:S
DQN 9 -8,45732 | 4330 2449,293 | 28:03:02
DDQN 7 -10,0756 | 4086 2507,144 | 31:37:26
DDDOQN | 2,5 -11,5497 | 4628 2680,654 | 32:29:04
DSARSA | 11,333 -9,19682 | 4185,5 2442 333 | 28:26:10
DDSARSA | 9 -8,86843 | 4013,333 | 2432,85 | 28:26:58

KedZe algoritmy boli sptstané iba po dobu 3M hernych snimok,
nie je mozné tieto vysledky priamo porovnat s inymi pozorovaniami,
ktoré boli vykonané po dobu 10M [12], 50M [10] a 200M [15] hernych
snimok, na ovela vykonnejsich strojoch. Aj napriek pomerne kratkej
dobre tréningu v porovnani s inymi pozorovaniami, je zrejmé, ze
sa agent kazdého algoritmu ucil. V hre Pong kladné skére na konci
epiz6dy naznacuje, Ze hra¢, v tomto pripade algoritmus, kolo vyhral.
Algoritmom sa podarilo dosiahnut kladné skére uz v zhruba dvoch
tretindch tréningu a postupom casu skore stale narastalo. MoZeme
teda predpokladat, Ze ak by tréning trval dlhsie, dosiahli by sme
priaznivejSie aj priemerné skore.

S dosiahnutym skére stvisi aj dizka jednotlivych hier. So zvyuja-
cim skére sa zvysovala aj dizka a znizoval pocet vykonanych hier v
meranom intervale. Zaujimavé st obzvlast vysledky algoritmu Du-
eling deep Q-learning, ktory dosiahol najvy$siu priemernt dizku
uder”.

Dizka tréningu jednotlivych algoritmov sa pohybovala radovo
okolo tridsiatich hodin, ¢o je alarmujtce ¢islo. Ak by som chcel na
svojom pocitaci zopakovat pozorovanie na 200M hernych snimkach,
trvalo by to zhruba 1980 hodin, ¢o je 82 a pol diia len na vykonanie
pozorovania jedného algoritmu. Je preto Ziaduce, vykondvat pokusy
vdcsich rozmerov na adekvatne vykonnych strojoch.
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6.4 Prostredie Spacelnvaders

=
ol
=
=
e

Obr. 6.17: Spacelnvaders [21 ]

V hre Spacelnvaders sa k jednoduchému pohybu pridéava aj strelba.
Dané prostredie som vybral preto, Ze v publikacii popisujticej Dueling
deep Q-learning bolo dosiahnuté tictyhodné zlepSenie oproti klasickej
verzii Deep Q-learning [16]. V mnou vykonanom pozorovani som
v tomto prostredi zvolil pristup uréenia dizky tréningu pomocou
pottu epizéd. KedZe hraé ma len tri Zivoty, dizka jednej epizédy bola
podstatne kratSia, ako tomu bolo v prostredi Pong.

Tabulka 6.6: Zoznam hyperparametrov, Spacelnvaders

kom tréningu

Hyperparameter Hodnota
Learning rate 0,001
Discount factor 0,95
Pocet epiz6d 3000
Findlna hodnota ¢ 0,1
Pocet epizdd za ktory dosiahne € findlnu hod- 1000
notu

Frekvencia aktualizdcia Target-network kazdych 10 epiz6d
Velkost replay pamite 40 000
Velkost vzorky 64
Minimélna naplnenost pamaite pred zaciat- 2500
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Zial pocet epizéd bol nedostatoény aj napriek zvysenej velkosti
replay pamadte a velkosti vzorky. Nie je badatelné zlepSovanie (ucenie)
sa jednotlivych algoritmov v danom prostredi. Ako priklad uvddzam
vysledky algoritmov Deep Q-learning a Dueling deep Q-learning,
kde mal byt rozdiel v dosiahnutom skore jasne viditelny v prospech
algoritmu Dueling deep Q-learning [16]. Je vhodné poznamenat, Ze
hodnoty odmien nereflektujt redlne zmeny skére v hre, ale kazdy za-
sah nepriatela je ohodnoteny hodnotou +1, aby bolo pripadne mozné
na jednotlivych hrach algoritmy lahSie porovnat.

Deep Q-learning

Skare

10 1000 1990 2980
Epizoda

Obr. 6.18: Graf: Deep Q-learning, Spacelnvaders skére
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Architektara dueling deep Q-learing

Skare

10 1000 1990 2080

Epizada

Obr. 6.19: Graf: Architekttira dueling deep Q-network, Spacelnvaders
skore

Tabulka 6.7: Dizky merani algoritmov, Spacelnvaders

Algoritmus Dizka merania (H:M:S)
Deep Q-learning 10:32:42
Deep double Q-learning 11:37:41
Architektara dueling deep Q-network 11:17:17
Deep SARSA 9:41:25
Deep double SARSA 9:46:12

Ako uz bolo konstatované, dizka tréningu jednotlivych algoritmov
nebola postacujica na to, aby bolo viditelné, Ze sa algoritmus hru
naudil hrat. Pri uréovani dizky tréningu poétom epizéd v hrach Atari
2600 nevieme dopredu predpokladat, aky dlhy tréning bude. Naviac
moZzeme vidiet, Ze sa algoritmy SARSA vykondvali kratSie aj napriek
zlozitejSiemu vypoctu v porovnani s algoritmom Deep Q-learning.
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Bolo to zapri¢inené ndhodnymi sekvenciami kratkych epizéd, ¢o je
neziadice spravanie, ktoré je moZzné eliminovat prave uréenim dlzky
tréningu pomocou poc¢tu hernych snimkov.
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7 Zaver

Préca sa zaobera zloZzitym a velmi rychlo sa rozvijajicim odvetvim
informatiky. V oblasti hlbokého ucenia v pocitacovych hrach osobitne
plati, Ze to, ¢o je dnes novinkou, uz zajtra bude zastarané. Nasim
zamerom teda nebolo vymysliet nie¢o prevratné, skor sme sa zamerali
na ndvrh nastroja, ktory by implementacie jednotlivych algoritmov
ulah¢il.

Vsetky algoritmy popisané v radmci préce boli implementované
prave podla navrhnutého frameworku. Naviac boli algoritmy spts-
tané na rozli¢nych prostrediach. Merania sa rozsahovo nepribliZovali
meraniam popisanym vo vedeckych publikéciach, ale aj napriek tomu
sme v niektorych meraniach dosiahli zaujimavé vysledky. Je nutné
poznamenat, Ze rozsah merani je tizko spéty s dostupnym technickym
vybavenim.

Ak by sa ndm do budticna podarilo eliminovat problém nizkej
vykonnosti technického vybavenia a pribliZili by sme sa vykonnostne
o nieco viac k strojom, na ktorych boli vykondvané merania popisané
vo vedeckych publikdcidch, bolo by moZzné merania s nadobudnutymi
vedomostami zopakovat vo vd¢Ssom rozsahu, ¢o by urcite viedlo k este
zaujimavejsim vysledkom.
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