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Abstrakt

BALAZ, Marek: Ucenie s posiltiovanim s vyuZitim hlbokijch neurdnouvijch sieti
[Dizertacna praca] — Zilinskd univerzita v Ziline. Fakulta riadenia a informatiky,
Katedra matematickych metéd a operacénej analyzy. — Skolitel: doc. Mgr. Ondrej Such,
PhD. - Zilina: FRI ZU, 2023. 107 stran

Oblast ucenia posilnovanim zaziva za poslednych desat rokov vyznamny rozmach.
Vécsina algoritmov z tejto oblasti vyuziva jeden alebo viac predikénych modelov tvo-
riacich funkciu politiky. V dizertacnej praci sa zaoberame skupinou modelovo zalozenych
algoritmov, ktoré vyuzivaju v rozhodovacom procese model prostredia. Vyskumna cast
prace je rozdelend na tri ¢asti. V prvej casti vyskumu sa venujeme modifikacii rozhodova-
cieho procesu, resp. Monte Carlo prehladavacieho stromu tak, aby bol silnejsi agent
schopny prisposobit svoju stratégiu slabsiemu oponentovi. V druhej casti vyskumu
sa zaoberame navrhom a implementéciou algoritmu Monte Carlo prehladavaci strom
pomocou tenzorovych operacii. Takto implementovany algoritmus dokaze vyrazne
zrychlit svoj cas vykonavania a tak predbehnit aj doposial pouzivané implementacie. V
poslednej casti prace sa venujeme modifikacii algoritmu MuZero, ktorému pridavame
schopnost vnitornej motivacie ako podporu prieskumu stavového priestoru pomocou
modulu Random Network Distillation.

Kltcové slova: ucenie posilniovanim, strojové ucenie, hlboké neurénové siete,

modelovo zalozené algoritmy, MuZero, Monte Carlo rozhodovaci strom



Abstract

BALAZ, Marek: Reinforcement learning with deep neural networks [Dissertation the-
sis|- University of Zilina. Faculty of Management Science and Informatics; Department
of Mathematical Methods and Operation Research. — Supervisor: doc. Mgr. Ondrej
Such, PhD. - Zilina: FRI ZU, 2023. 107 pages

The field of reinforcement learning has been growing for the past ten years. Most
significant algorithms use one or more prediction models as policy function. In the
dissertation thesis, we deal with a group of model algorithms that use the environment
model in the decision-making process. In the first part, we modify the decision-making
process (Monte Carlo tree search), so that a stronger agent is able to adapt its strategy
to a weaker opponent. The second part is oriented to the design and implementation of
the algorithm Monte Carlo tree search by using tensor operations. This implementation
beats popular implementations that used multiprocessing. The last part is oriented to
the modification of algorithm MuZero that is extended by intern motivation (intern
motivation is handled by the Random Network Distillation module).

Keywords: reinforcement learning, machine learning, deep neural networks, model-

based algorithms, MuZero, Monte Carlo tree search
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Uvod

Metody strojového ucenia st ¢oraz viac vyuzivané pre riesenie kazdodennych tloh,
ako napriklad triedenie uzivatelov internetovych stranok podla spolo¢nych vlastnosti,
predpoved pocasia, detekcia a spracovanie obrazu, rozpoznavanie reci, autonémne
vozidla a pod. Rozmach strojového ucenia, resp. hlbokého ucenia je zapric¢ineny
predovsetkym rastiicou vypoctovou silou hardvéru, zvysovanim kapacit pamétovych
zariadeni a moznostami efektivneho ziskavania dat.

V prvych dvoch kapitolach sa zaoberame objasnenim zakladnych pojmov a pris-
tupov strojového ucenia, neurénovych sieti a oblasti uc¢enia posilnovanim. Druha
kapitola je obzvlast dolezitd z hladiska porozumenia komplexnejsim algoritmom ucenia
posilnovanim.

V tretej kapitole popisujeme algoritmy bez modelu prostredia. Kedze rozne vedecké
clanky vyuzivaju rozliéné znacenie rovnakych veli¢in, resp. premennych, tak sme sa
rozhodli zac¢iatok kapitoly venovat nami zvolenému znaceniu, ktoré pouzivame vo zvysku
prace.

Stvrta kapitola zakon¢uje opis analyzy stucasného stavu prostrednictvom opisu
modelovo zalozenych algoritmov ucenia posiliiovanim. V kapitole st popisané vyznamné
algoritmy, ktoré vyrazne ovplyvnili nas vyskum.

V piatej kapitole popisujeme ciele dizertacnej prace, ktoré su definované na zaklade
vykonanej analyzy predchédzajicej kapitoly.

V siestej kapitole sa zaoberame adaptivnostou nauceného algoritmu v hre proti
slabsiemu stiperovi. Dékladne opisujeme nami navrhnuté metédy, ktoré znizuju vykon-
nost nauceného algoritmu vzhladom na stuperovu troven. V kapitole sa taktiez nachadza
popis experimentov, pouzitych modifikacii z dévodu zefektivnenia tréningu a dosiahnuté
vysledky:.

Siedma kapitola sa venuje implementacii heuristiky Monte Carlo Tree Search, ktoréd
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tvori vyznamnu c¢ast niektorych modelovo zalozenych algoritmov. Navrhnutd imple-
mentacia je zalozena na principe vektorovych, resp. tenzorovych operacii, co umoznuje
paralelné vykonavanie instrukcii na grafickej karte. V casti experimentov porovnavame
implementaciu s tromi dalsimi pristupmi.

Osma kapitola sa venuje navrhu a testovaniu modelovo zalozeného algoritmu ucenia
posiliovanim (MuZero), ktory vyuziva model prostredia pre podporu rozhodovania a

zaroven pre podporu prieskumu stavového priestoru.
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Kapitola 1
Strojové ucenie

Metédy strojového ucenia je mozné chapat ako skupinu uciacich sa algoritmov,
ktorych cielom je hladanie Specifickych vzorov v datach. Uéciaci algoritmus zvycajne
obsahuje mnozinu uciacich sa parametrov, ktorych hodnoty sa snazi naucit vzhladom
na mnozinu dostupnych dat (datasetu) a kritérium konkrétnej tlohy. Vzhladom na
kritérium tlohy je potrebné zvolit vhodny typ uciaceho sa algoritmu.

V predikcii medzi najznamejsie typy tloh patri tloha regresie a tloha klasifikacie.
V tlohe regresie sa algoritmus snazi predikovat pozadovani numericki hodnotu (napr.
vypocet hodnoty nehnutelnosti). V tlohe klasifikicie je zvycajne potrebné predikovat
pozadovant triedu z mnoziny vystupnych moznosti (napr. klasifikicia objektu z obrazu).

Samotny proces ucenia (nazyvany aj tréning) je ovplyvneny mnozinou dat, ich
vyberom a vztahom voci kritériu tlohy. Medzi tri zakladné pristupy ucenia algoritmov
patri ucenie bez ucitela, ucenie s ucitelom a ucenie posilnovanim.

Ucenie bez ucitela - Algoritmy s ucenim bez ucitela sa vyznacuju predovsetkym
neoznacenymi datami, t.j. ku datam nie s priradené pozadované hodnoty. Algoritmy sa
snazia najst, resp. vhodne interpretovat vnitornu struktiru dat. Prikladom algoritmov
s u¢enim bez ucitela je metdda zhlukovej analyzy. Ta rozdeluje dataset do tzv. zhlukov.
V jednotlivych zhlukoch sa nachadzaji vzajomne si podobné data. Metdda sa pouziva
napr. pri triedeni zdkaznikov podla spolo¢nych vlastnosti.

Ucenie s ucitelom - Algoritmy s ucitelom vyuzivaji oznacené data, t.j. kazda
entita v datasete ma presne urceni pozadovant hodnotu, resp. triedu. Oznacenie
datovej entity sa nazyva aj pozadovany vystup. Cielom prediktivneho modelu je naucit

sa spravne predikovat pozadované vystupy vzhladom na prichddzajice vstupy. V
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porovnani s predchadzajicim pristupom, v uceni s ucitelom vznika potreba oznacif
vsetky entity v datasete. Medzi algoritmy vyuzivajice ucenie s ucitelom patri napr.
regresna analyza, analyza podpornych vektorov a rézne sposoby ucenia sa neurénovych
sieti.

Ucenie posilnovanim - Ucenie algoritmov (nazyvanych aj agenti) prebieha na
zéklade odmien a trestov. Dataset nemusi byt pevne dany, pretoze data su véicsinou
zbierané z prostredia (simuldtora), v ktorom sa agent uci vykonavat spravne rozhodnutia.
Vyhodou pristupu ucenia posilnovanim je, ze agent sa moze naucit vykonavat lepsie
rozhodnutia ako ¢lovek. Dokazom takého tvrdenia je dosiahnutie nadludskych vykonov
v doméne Atari hier [I], prehra svetového Ssampiéna v hre GO [2], alebo neddvne tspechy
v komplexnych hrach akymi si Dota 2 [3] a Starcraft 2 [4].

7 tspechov ucenia posilnovanim je zrejmé, ze vyskum sa z velkej casti realizuje na
coraz komplexnejsich hrach. V tomto pripade je mozné chapat hru ako vopred vytvoreny
zlozity simulator, ktory ma pevne definované pravidld (povolené tahy) a ciel (skére,
vyhra / prehra). Ku hram taktiez existuje velké mnozstvo zdznamov z majstrovskych
partii, ktoré moézu byt uzitocné v procese vyhodnocovania dosiahnutych rieseni.

Napriek tomu, ze testovanie novych algoritmov sa vykonava prevazne v hrach, tak
ucenie posilnovanim ma siroku skalu vyuzitia, od riadenia svetelnej dopravy [5], cez

zdravotnictvo az po robotiku [6] [7].

1.1 Neurdnové siete

Neurénové siete (NN) sa radia k najpopularnejsim pristupom strojového ucenia.
Neurénovi siet mozno chépat ako nelinearnu funkciu y = f(x|6), v ktorej x predstavuje
informaciu na vstupe, y predikovany vystup a 6 reprezentuje mnozinu uciacich sa
parametrov. NN sa Casto oznacuju za dopredné, pretoze informacie prechadzaju zo
vstupu x, cez vrstvy siete definované funkciou f, z ktorych sa pocita vystup y. Skladaju
sa z viacerych funkcii, kde model siete je asociovany ako orientovany acyklicky graf
popisujuici struktaru funkcii. Kazda funkcia predstavuje jednu vrstvu, resp. zoskupenie
uciacich sa parametrov. Napriklad funkcia reprezentujica NN f(x) = f3(fo(f1(2))) je
zlozené z funkcii f1, fo a f3 (obrézok . V takomto pripade vstup x predstavuje

vstupnu vrstvu, fi a fo st skryté vrstvy, f3 reprezentuje vrstvu vystupnu [8]. Hlboké
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neurénové siete sa vyznacuju predovsetkym vacsim poc¢tom skrytych vrstiev.

Obrazok 1.1: ZloZena funkcia

Na konci kazdej vrstvy (s moznou vynimkou vystupnej) sa nachadza aktivacné
funkcia, ktora zabezpecuje nelinearitu predikéného modelu. Medzi najpouzivanejsie

aktivacné funkcie patria:

o Sigmoid f(z) = —=

1+e—=

o Hyperbolicky tangens f(z) = tanh(z)
e ReLU f(z) = max(0,z)
» Leaky ReLU f(x) = max(0.1z,x)

T x>0
« ELU f(x) =

ae®—=1) =<0

Parametre sa ucia na zdklade chybovej funkcie, ktora zavisi od typu tlohy. V
regresnych tlohédch sa pouziva prevazne priemerné Stvorcova chyba (MSE) vyjadrenda
ako Lysp(9,y) = ~ XN, (v — 3:)%, kde N je pocet entit vo vzorke dét, y predstavuje
vektor pozadovanych hodnot a ¢ vektor predikovanych hodnot.

V tulohach klasifikacie sa vyuziva chybova funkcia krizovej entropie, definovana ako
Leg(D,y) = — XN yi - log(9:), kde ; predstavuje pozadované rozdelenie pravdepodob-
nosti ¢-teho prvku a g; predikované rozdelenie pravdepodobnosti ¢-teho prvku. Chybova
funkcia casto tvori hlavnu ¢ast tcelovej funkcie J(#), ktord méze obsahovat aj dalsie
kritéria (napr. rdzne regularizicie).

Vyuzitim chybovej funkcie sa vytvara chybovy priestor, ktory je zavisly od parametrov
siete 0. Pocet dimenzii chybového priestoru sa rovna poctu uciacich sa parametrov
|0]. V chybovom priestore sa nachadzaji body so zaujimavymi vlastnostami a to sice
globalne minimum a kritické body. V globalnom minime je hodnota chybovej funkcie

najnizsia. Kritické body, akymi st lokalne minimé, lokdlne maxima a sedlové body,
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sa vyznacujui nulovou derivaciou. Tréning NN mozno prirovnat pohybu v chybovom

priestore.

0" = argmin J(6) (1.1)
9

Cielom tréningu je aproximécia funkcie f*, ta predstavuje funkciu s optimalnymi
parametrami siete 6* . Optimaélne parametre dosahuji najnizsiu hodnotu tcelove;j
funkcie J(#), resp. dosiahnu globalne minimum v chybovom priestore [§]. Napriek
uvedenému cielu, konvergencia ku globalnemu minimu v chybovom priestore nie je
garantovana a v mnohych pripadoch je efektivnejsie uspokojit sa s vhodnym lokalnym
minimom.

Hladanie vhodnych parametrov zacina vypoc¢tom hodnoty ucelovej funkcie, resp.
chyby na vzorke dat. Chyba je néasledne derivovana vzhladom na parametre § pomocou
c _ dc . b

parcialnych derivcii, resp. zretazeného pravidla (% = 5+ 5.), ¢im sa vypocita gradient

pre kazdy jeden parameter NN, ktory sa podielal na vypocte vystupu.

91'+1 = Gz - OZVQJ(G) (12)

Metoda aplikdcie vypocitanych gradientov na uciace sa parametre NN (rovnica
sa nazyva metdda klesajuceho gradientu. Koeficient miery ucenia « je hyperparameter,
ktory urcuje velkost vplyvu gradientov na hodnoty uciacich sa parametrov, resp. udava
velkost kroku v chybovom priestore.

Opak metdédy klesajuceho gradientu je metoda stiupajuceho gradientu, ktory sa
pouziva pri maximalizacii hodnoty tucelovej funkcie J(6).

Metédy dpravy parametrov siete maju problémy v kritickych bodoch (derivacia
je nulovd), v ktorych nastéava uviaznutie. RieSenim je vyuzitie tzv. optimalizatorov,
ktoré su rozsirenim zakladnej metédy. Tie pri iprave hodnot uciacich sa parametrov
zohladnuju aj zotrvacnost smeru a rychlosti pohybu v chybovom priestore. Zotrvac¢nost
umoznuje posun aj v kritickych bodoch. Optimalizatorov existuje pomerne vela, na-
jznémejsie s AdaGrad [8], RMSprop [§] a ADAM [9].

Pred tréningom je potrebné vybrat vhodné hyperparametre pre konkrétnu tlohu.
Za dalsi dolezity hyperparameter sa oznacuje architektira NN, resp. pocet a typ vrstiev

spolu s poc¢tami parametrov v jednotlivych vrstvach.
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1.2 Plne prepojené neurdénové siete

Zékladnym typom NN st plne prepojené neurénové siete. Vystupny vektor kazde;
vrstvy y; je plne prepojeny s vystupnym vektorom predchadzajicej vrstvy ;1 za pomoci
uciacich sa parametrov nazyvanych vahy (obrazok . Vynimkou je vstupna vrstva o,
ktora reprezentuje informaciu na vstupe. Vahy medzi vrstvou ¢ a ¢ — 1 st oznacované
ako matica W; s rozmermi |y;| X |y;_1| Vypocet hodnoty neurénov nasledujicej vrstvy
je definovany rovnicou (1.3} v ktorej f; predstavuje aktivacni funkciu i — tej vrstvy, W;
je matica vah, ® reflektuje operaciu suc¢inu matic a b; je vektor uciacich sa parametrov
vychylenia, tzv. bias. Z rovnice vyplyva, ze vypocet jedného vystupného neurénu
zahfna sicet nasobeni kazdého neurénu predchadzajicej vrstvy s prislusnou vahou,

pripocitanie parametru vychylenia a aplikdciou aktivacnej funkcie.

Obréazok 1.2: Plne prepojena neurénova siet

1.3 Konvoluéné neurénové siete

Plne prepojené neurénové siete s neefektivne pri spracovani priestorovej informécie,
akou moéze byt priestorovy vstup. Napriklad pri spracovani farebného obrazu velkosti
100 x 100 pixelov (s hibkou kandlov 3 pre RGB obrézok) by vstupnd vrstva mala velkost
30000 neurénov, takze kazdy neurén v nasledujicej vrstve by potreboval 30000 vah

pre plné prepojenie, ¢im narasta pocet uciacich sa parametrov a s nim aj vypoctové a
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pamétové naroky na tréning. Preto sa v tlohach s priestorovou informéaciou pouzivaju
konvolu¢éné neurénové siete (CNN) [10]. Pre Sirenie informécie zo vstupu na vystup
vyuzivaju tenzory vah nazyvané filtre. CNN aplikuje filter postupne na cely obrazok
za pomoci operacie konvolucie (obrézok , ¢im vznikne vystupna matica, ktora
prechadza aktivacnou funkciou. Takato vystupna matica sa nazyva matica priznakov
a tvori vystup konvoluénej vrstvy (akysi ekvivalent pre neurény v plne prepojenych
neurénovych sietach). Operaciu konvolicie v CNN moézeme vypocitat rovnicou
kde D, C, a R st rozmery filtra, X je vstup z predchddzajicej vrstvy s hibkou D, Yi;
je vystup konvoltcie vo vystupnej matici Yy «g. Rozmer vystupnej matice zavisi od
vstupného obrazku a velkosti filtra, ktory sa vypocita Wy = Wx — C' + 1 pre sirku a
Hy = Hx — R+1 pre vysku. V praxi sa v jedenej konvoluc¢nej vrstve pouziva viac filtrov,
ktorych vystupné matice priznakov sa vkladaji na seba a tak vznika tenzor priznakov.
Tenzor reprezentuje vystupnu vrstvu. Teda s poctom filtrov narastd hibka vystupu
konvolucnej vrstvy. Kazdy filter sa uci rozpoznavat iny vzor z vystupu predchadzajice;
vrstvy. Napriklad pri spracovani obrazku sa filtre prvej vrstvy ucia rozpoznéavat hrany,

filtre druhej vrstvy rozpoznavaju kontiry a dalsie vrstvy stale komplikovanejsie vzory.

—-1C-1R-1
Y= Z Z Xdjitejtr Wder (1.4)
d=0 c=0 r=0
1/1]/o0f1]o]o
alol1lalol1 20s]ol2
171]0f1f01 3/1]2]1
111/o0kol0]o - 20201
6|0 ol1]00 1]1]01
1700|0701
1071
0|1/
101

Obrazok 1.3: Operacia konvolucie

V tlohach klasifikacie sa CNN pouzivaji za ucelom extrakcie priznakov z obrazu. Za
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poslednou konvolu¢nou vrstvou sa zvycajne nachadza jedna alebo viac plne prepojenych
vrstiev.

Pri pouziti filtra s rozmermi C' > 1 alebo R > 1 sa vstupny tenzor zmensi o jeden
alebo viac pixelov (zdlezi na rozmeroch filtra) na vystupe. Ak v CNN nasleduje viac
vrstiev s takymito filtrami za sebou, moze nastat problém s rozpoznavanim vzorov v
okrajoch vstupu. RieSenim je pouzit vyplnenie (padding), ktoré vypliia okraje vstupu
nulami.

Dalsou metédou pouzivanou v CNN je podvzorkovanie (pooling), ktoré dokaze
zmensit vystup z vrstvy n-nasobne. Podvzorkovanie sa pouziva pre znizenie vypoctove;
filtra 2 x 2, ktoré zmensi vstup 2-nasobne. Stratégia vyberu pocas podvzorkovania
moze byt napr. vyber najvyssej hodnoty z aktualne vzorkovanej oblasti, alebo priemer
vsetkych hodno6t vzorkovanej oblasti. ZmensSenie vstupu je taktiez mozné dosiahnut aj
nastavenim posunu, resp. kroku konvoltcie o k£ > 1, ¢im sa operacia konvolicie bude

vykonéavat kazdych k krokov a tym sa zmensi rozmer vystupného tenzoru priznakov.

1.3.1 Rezidualne bloky

Reziduélne bloky [11] sa vyuzivaji najma v hlbokych sietach, zloZenych z velkého
poctu skrytych vrstiev. Ich hlavnou tlohou je riesenie problému miznutia gradientov na
pociato¢nych vrstvach (spatné sirenie chyby zacina od konca neurénovej siete a velkost
gradientov sa pocas sirenia do prvych vrstiev znizuje). Hlavnym principom je séitanie
vstupu vchédzajiceho do rezidudlneho bloku s jeho vystupom, resp. f(x) + z, kde z je
vstup a funkcia f reprezentuje rezidualny blok. Myslienka rezidualnych blokov bola
pouzita v architekttire ResNet [I1], v ktorej jeden blok obsahoval dve konvolucné vrstvy

spolu s aktivaénymi funkciami. Takéto siet mala hibku az 152 vrstiev.

1.4 Rekurentné neuronové siete

Pri spracovani videa ¢i textu, vznika potreba zapamatat si predchadzajice vstupy,
resp. sekvenciu na seba nadvazujucich vstupov. RieSenim su rekurentné neurénové
siete (RNN) [12].

Hlavnou myslienkou je zapamétanie si tzv. skrytého stavu, ktory reprezentuje cast
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historickych informécii (obrazok . Skryty stav sa oznacuje ako h; v ¢ase t (index ¢
moze okrem Casu predstavovat aj index v sekvencii vstupnych informécii atd.). Povodny
navrh vypoc¢tu skrytého stavu (1.5 zavisi od predchadzajiceho skrytého stavu h;_;
spracovaného parametrami Wp,;, a od aktualneho vstupu x; spracovaného parametrami
W.n. Hyperbolicky tangens sa pouziva pre zamedzenie narastu hodnot skrytého stavu
a tym predchddza "explozii" gradientov. Vysledok RNN teda zavisi aj od skrytého
stavu h; a parametrov Wj,,.

Vyuzivaju sa najmé pri spracovani textu, detekcii objektov [I3] alebo ako stucast

agenta AlphaStar posobiaceho v hre Starcraft 2 [4].

ht = tanh(Whh ® ht—l + th ® xt) (15)

Yt = Why ® hy (16)

ht— 1

Obrézok 1.4: Rekurentné neurénova siet

Pokrocilejsimi RNN st napriklad LSTM [12] alebo GRU [14], ktoré dosahuju lepsie
vysledky.
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Kapitola 2
Ucenie posilnovanim

Ucenie posilnovanim (RL) je zaloZené na rieseni mapovania vzniknutych situdcii do
moznych akcii s cielom maximalizacie signdlov s odmenami. Ucitel nedefinuje, ktora
akcia sa ma v danom stave vykonat, algoritmus na to musi prist sam postupnym
skiusanim akcii. [15]

Agent komunikuje s prostredim, v ktorom vykonava akcie. Za vykonanu akciu ziska
z prostredia signdl s odmenou r; v ¢ase t. Odmena méze byt kladnd, zaporna alebo
nulové. Ulohou odmien je spravne usmernit agenta v jeho rozhodnutiach. Odmeny
mozu byt okamzité, tie agent obdrzi hned po vykonanej akcii, alebo oneskorené, ktoré
dostane po vykonani sekvencie akcii, pripadne na konci simulacie.

Prostredie predstavuje simulator s konkrétnou tlohou, jasne definovanymi pravidlami
a odmenami. Tieto podmienky spliiaju hry, ktoré si ¢asto vyuzivané ako prostredia
pre testovanie novych algoritmov. Ako uvadzame vyssie, pocitacovi hru mozno chéapat
ako vopred vytvoreny simuldtor s jasne definovanou tlohou, akciami a odmenami vo
forme skére. Vynimocne st obohatené mnozinou zaznamov z majstrovskych zapasov.
Stav prostredia s; v ¢ase t popisuje aktualnu situaciu v prostredi, hodnoty premennych
prostredia a pod. (napr. v Ssachu moze stav prezentovat rozlozenie figirok na sachovnici).
Na zaklade stavu sa agent rozhoduje, akt akciu vykonat. Po vykonani akcie obdrzi od
prostredia okamzitii odmenu spolu s informaciou o novovzniknutom stave.

Hustota vyskytu odmien méze byt rézna a zavisi od typu tlohy a prostredia.
Niektoré prostredia obsahuju velky pocet odmien, ¢im sa agent dokaze rychlejsie naucit
vykondvat spravne rozhodnutia. Ak st odmeny do prostredia priddvané "na silu" (napr.

v Sachu funkciou hodnotiacou vyhodnost stavu podla Sachovych expertov), tak naucena
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stratégia bude silne ovplyvnend subjektivnymi pocitmi autora odmien. Takyto agent
sa predovsetkym naudi stratégie, ktoré autori odmien pokladajt za spravne. Dalsou
moznostou je pouzitie len koncovych odmien (odmeny na konci hry) - agent sa uci

dlhsie, avsak méa potencial objavit nové stratégie.

2.1 Terminolégia

V terminologii uc¢enia posiliiovanim sa spdsob rozhodovania agenta nazyva politika 7.
Politika definuje sposob spréavania agenta v stavoch. Inymi slovami, politika predstavuje
mapovanie ziskaného stavu z prostredia do vyberu akcii. V niektorych pripadoch
politika mdze byt jednoducha funkcia alebo vyhladavanie v tabulke hodnot, v inych
zas vyzaduje rozsiahle vypocty napr. v podobe hlbokej NN. Politika tvori zaklad
agentov ucenia posiliiovanim. Vo vSeobecnosti moze byt stochasticka 7 (s, a), popisujica
pravdepodobnosti vykonania kazdej akcie alebo deterministickd 7(s) - v konkrétnom
stave sa vyberd prave jedna akcia. [15]

Epizéda predstavuje jeden beh simula¢ného prostredia, v ktorom agent vykonava
sériu rozhodnuti - napr. jedna odohratd hra. Sekvencia stavov, akcii a ziskanych
odmien, ktoré agent vykonal v prostredi pocas jednej epizddy sa nazyva trajektoria
T = {S0,a0,70, 81, 01,71, -, ST_1,a1_1, 171, ST}, kde T je celkovy ¢as epizody a sr
predstavuje terminalovy stav - stav, v ktorom kon¢i epizoda.

T-1

T = argmax Y ' -1 (2.1)
4 t=0

Cielom agenta je najst taku politiku 7, ktora maximalizuje sumu budicich zrazanych
odmien . Pri zohladnovani budtcich odmien je potrebné brat do uvahy faktor
zrazania vy, ktory urc¢uje do akej miery agentovi zalezi na odmenach v budtcich stavoch.
Jednd sa o parameter algoritmu s konstantnou hodnotou z intervalu [0,1]. Ak v =0,
agent pri rozhodovani nebude brat do tvahy budice odmeny. Ak v = 1, pre agenta
budi nadchédzajice odmeny rovnako délezité ako okamzitd odmena. Pri v = 1 nastava
problém, v ktorom sa agent nesnazi ziskavat budice odmeny ¢o najskor, to méze mat
za nasledok neefektivne rozhodnutia a vznik cyklov v trajektorii.

Suma budtcich zrazanych odmien do konca hry pocas epizédy v Tubovolnom case ¢

sa pocita ako Gy = Y1 vt - 7.
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V(s) =E(Gist =s) =E(ri +v-r + 72 “Tipo + 0+ VT_t_l crr_ilsi=3s)  (2.2)

Dalsou dolezitou funkciou v RL je hodnotova funkcia stavu. Hodnotova funkcia
stavu (dalej len hodnota stavu) V(s) je ofakavand strednd hodnota sumy budicich
zrazanych odmien v konkrétnom stave s . Taktiez ako v pripade politiky, funkcia
mdze byt reprezentovana jednoduchou matematickou funkciou, vyhladavanim v tabulke
hodndt alebo predikciou hlbokej NN. Hodnota stavu sa ¢asto uvadza s hornym indexom
7, resp. V™(s) a oznaCuje oCakdvani hodnotu stavu vzhladom na politiku 7. Horny
index taktiez méze byt uvedeny ako %, resp. V*(s), ten znaci ocakavani hodnotu stavu
podla rozhodnuti optimdlnej politiky 7*.

Poslednym z hlavnych pojmov terminologie RL je model prostredia. Model prostredia
predstavuje spravanie prostredia. Napr. moéze byt reprezentovany funkciou, ktora z
kombinacie stavu a akcie vrati nasledujici stav. Takto koncipované modely prostredia
umoznuju zvazovat budice nasledky este pred tym, ako boli uskutocnené. Agenti tak
mozu zahrnit moznost planovania do rozhodovacieho procesu.

Metédy RL, ktoré vyuzivaji model prostredia pre podporu budicich rozhodnuti sa
nazyvaju modelovo zalozené metédy. Opakom st metddy bez modelu prostredia, ktoré
sa ucia metédou "pokus-omyl". [15]

V aktualnej kapitole st popisané zakladné postupy ucenia posiliiovanim, ktoré vyuzi-
vaju tabulkové metddy pre uchovanie dolezitych hodndt. V nasledujicich kapitolach st

popisané pokrocilejsie algoritmy s vyuzitim hlbokych NN.

2.2 Markovov rozhodovaci proces

RL vyuziva formalnu struktiru Markovovych rozhodovacich procesov (MDP) ako
definovanie interakcii medzi uc¢iacim agentom a prostredim z hladiska stavov, akcii
a odmien. Takato struktira prezentuje jednoduchou cestou doélezité vlastnosti prob-
lematiky RL. [15]

MDP pre tlohy RL mozno zapisat ako struktiru (S, A, P, R), ktoré sa sklada z:

e S je mnozina vsetkych stavov prostredia.

e A je mnozina vsetkych akcii v prostredi.
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e P je model prechodov prostredia medzi stavmi, ktory popisuje pravdepodobnost
prechodu p(s;11 = §'|sy = s,a; = a), resp. aké je pravdepodobnost, ak agent v

stave s vykona akciu a, tak sa dostane do stavu s'.

e R je funkcia odmien, ktora mapuje odmenu pre dvojice stav s a akcia a. Mozno

ju zapisat ako R(s; = s,a; = a) = E(r¢|s; = s,a; = a)

V RL tlohach nastavaju pripady, kedy je vhodné vediet ocakavani sumu budtcich
zrazanych odmien nie len vzhladom na stav, podla aktualnej politiky, ale aj vzhladom
na akciu a. Takdto suma sa oznacuje ako q hodnota a je ziskana funkciou Q™ (s, a),
ktord mapuje dvojicu stav a akcia. V MDP struktire s modelom prostredia mozu byt g
hodnoty ziskané pomocou funkcie V7(s) (rovnica2.3). V tlohdch bez modelu prostredia
moze Q funkcia obsahovat podobne ako v pripade politiky, jednoduché prehladavanie

tabuliek, jednoduchu funkciu alebo komplexné vypocty.

Q(s,a) = R(s,a) +7 > [P(s/]s,a) - V7(s)] (2.3)

s'es

2.3 Dynamické programovanie

Vdaka modelu s MDP struktirou (modelovo zalozena tloha) vznikd moznost riesit
RL tlohy s mensim po¢tom stavov a akcii pomocou dynamického programovania (DP).
7 dovodu jednoduchsieho pochopenia zakladnych postupov, sme sa rozhodli uvedené
vzorce a algoritmy v sekcii DP demonstrovat na deterministickej politike 7. Cielom
je najst taku politiku, ktorda maximalizuje hodnotu stavu v kazdom stave prostredia
(rovnica . Riesenie ulohy cez DP zahina spravny odhad stavovych hodnét a nasledné
zlepsenie politiky.

7" = argmax V" (s) (2.4)

2.3.1 Zlepsenie odhadu stavovych hodné6t

KedzZe ciel agenta zavisi od funkcie V7 (s) (rovnica[2.4)), je nevyhnutné aby hodnotové
funkcia stavu spravne popisovala hodnoty jednotlivych stavov podla aktudlnej politiky.

Pre popis stavovych hodnot je potrebny spravny odhad skutocénych hodndét, ktord
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riesi algoritmus (alg. [I)). Algoritmus zadina inicializdciou stavovych hodnot. Odhady
sa postupne zlepsuji pomocou Bellmanovej rovnice, resp. techniky dynamického pro-
gramovania, kde pre ziskanie novej hodnoty V7 (s) sa vyuziva hodnota z predchadzajice;j
iterdcie oznacovand ako V™ ,(s). Podmienka pokracovania cyklu b sa da realizovat

pomocou kontroly konvergencie cez L; normu.

Algoritmus 1 Zlepsenie odhadu stavovych hodnot
Vo(s) <~ 0prese S

k<+1
b+ true
while b do
for s € S do
Vi (s) 4= R(s,m(5)) + 7 Syes [ P(s']5,7(5)) - Vi1 ()]
end for
b [[ViF = Vil >0
k+—k+1

end while

2.3.2 Zlepsenie politiky

Deterministickl politiku mozno chapat ako tabulku, v ktorej pre kazdy stav existuje
prave jedna akcia, ktort ma agent v danom stave vykonat. Algoritmus pre zlepSenie
politiky (alg. [2)) najskor vypocita q hodnoty pre vsetky mozné kombinacie stav-akcia
s uz aproximovanymi stavovymi hodnotami V™ podla aktudlnej politiky. Nasledne
prebieha vyber novej politiky ;1 tak, Ze stavu s sa priradi akcia s najvyssou hodnotou

Q(s,a), pretoze max, Q™ (s,a) > V7i(s).

Algoritmus 2 Zlepsenie politiky
for se S, ae Ado

Q7 (s,a) < R(s,a) +7 Lyes [P(s]s,a) - V()]

end for

for s € S do
Tir1(s) < argmax, Q" (s, a)

end for
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2.3.3 Algoritmus ucenia

Dve vysSie uvedené metody (alg. [1]a[2)) su dolezitymi castami algoritmu pre rieSenie
RL tdloh pomocou DP. Vysledny algoritmus (alg. [3|) najskér nahodne inicializuje politiku,
potom v cykle vykonava aproximéaciu stavovych hodndt a zlepsenie politiky. Podmienka
pokracovania cyklu (s vynimkou prvej iterdcie) je zmena politiky kontrolovana L,

normou.

Algoritmus 3 Riesenie RL tuloh pomocou dynamického programovania

10
Néhodn4 inicializacia mo(s) pre s € S
while i = 0 OR konvergencia m do
V7 < Aproximécia stavovych hodnot
Tir1 < Zlepsenie politiky
1 1+1

end while

2.4 Hladanie politiky bez modelu prostredia

V tlohach bez pomocného modelu prostredia sa agent musi vedief zaobist bez
pravdepodobnostného modelu prechodov a odmenovej funkcie. Ucenie moze aplikovat
len na zazité situacie a tak pri preskimavani prostredia casto vyuziva pristup "pokus-

omyl".

2.4.1 Vyhodnotenie politiky

Ciel agenta je rovnaky ako v tlohach s modelom prostredia, t.j. najdenie politiky,
ktora maximalizuje hodnoty stavov (rovnica. Pre vyhodnotenie politiky sa pouzivaji
metody ako Monte Carlo, metdda ¢asovych rozdielov a ich vzajomna kombinacia. Nizsie
je popisana aproximacia stavovych hodnot, avsak metédy mozu aproximovat aj q

hodnoty zmenou zoznamu stavov na zoznam stavov a akcii.
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Metéda Monte Carlo

Hlavnym principom metédy Monte Carlo (alg. [4)) je ziskavanie trajektorii z epizdd,
v ktorych sa agent rozhodoval podla aktualnej politiky 7 a néasledne spatné scéitanie
zrazanych odmien pre kazdy stav. Agent zahréd epizédu do konca hry a potom spétne
prepocita sumu zrazanych odmien pre kazdy stav. Metoda si paméata pocty navstiveni
stavu N(s) a sumu zrazanych odmien G(s) pre vsetky stavy.

Vysledné hodnoty stavov mézu byt vychylené, pretoze agent moze viackrat v jednej
trajektorii navstivit rovnaky stav. Riesenim je tiprava poc¢tu navstiveni a sumy zrazanych

odmien len po prvom navstiveni pocas epizddy.

Algoritmus 4 Metéda Monte Carlo
N(s) < 0,G(s) < 0prese S

1< 0
while konvergencia V™ do
Ziskaj trajektoriu 7; = {s;0, @i0,7i0, ---, Siv} podla politiky 7
R+ 0
fort=T—-1;,t>0;t=t—1do
R<ri;+~v-R
N(s) < N(s) +1
G(s)) < G(s4) + R

T G(s
V7 (s) N((si))

end for
1+ 1+1

end while

Metoda casovych rozdielov

Nevyhodou metédy Monte Carlo je fakt, ze agent musi odohrat epizodu az do konca
hry (jedine tak moze spatne séitavat skutocné odmeny). Opakom metédy Monte Carlo
je metdda casovych rozdielov (alg. , kde sa hodnota stavu s; pocita po vykonani akcie
ag, resp. po ziskani okamzitej odmeny r; a nového stavu s;;1. Predpokladom met6dy
je V™(sy) = e+ v - V™(se41). Ak rovnost dosiahnuta nie je, tak sa povodna hodnota

V7™ (s;) upravi o rozdiel vynasobeny koeficientom ucenia «.
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Algoritmus 5 Metdda c¢asovych rozdielov
V(s)=0prese S

while konvergencia V™ do
Ziskaj Stvoricu (sg, ag, ¢, Sev1)
V7(st) = V7 (st) + a([re + 7V (se41)] = V7 (s1))

end while

Kombinacia metéd

Metéda Monte Carlo sa oznacuje ako T'D(1) a vdaka uchovaniu si vSetkych ziskanych
odmien pocas trajektérie ma zaujimavé vlastnosti, t.j. nizke vychylenie a velky rozptyl.
Metdda ¢asovych rozdielov sa oznacuje ako T'D(0), jej vlastnosti st opacné, t.j. vysoké
vychylenie a nizky rozptyl. Kazda z uvedenych metéd dokaze aproximovat stavové
hodnoty. Avsak existuju typy tloh, v ktorych sa prva metoda vyznacuje lepsou aproxima-
ciou, v inych typoch tloh zas lepsie aproximuje metéda druhé. V niektorych pristupoch
sa pouziva kombindcia tychto dvoch metéd T'D()), ktord spocitava odmeny ziskané za
poslednych & krokov, pri¢om nakoniec sa pouzije hodnota stavu V7 (s;4), ¢im sa znizi

rozptyl aj vychylenie.

2.4.2 Hladanie najlepsej politiky

V tabulkovych metodach pre hladanie najlepsej politiky sa najcastejSie pouzivaju
dve metody - Q ucenie a SARSA. Obe metddy su zalozené na aproximacii Q hodnot,

kedze nemaju pristup ku vsetkym odmenam v Iubovolnom stave.

Politika e-greedy

Na zaciatku uciaceho procesu su g hodnoty inicializované nahodne. Ak v takomto pri-
pade bude agent vyberat len akcie s najvyssimi q hodnotami (7,41 (a) = argmax, Q™ (s, a)),
tak sa mu nemusi priblizit ku optimalnej politike. Preto je potrebné vyskusat aj akcie
s nizsimi q hodnotami, aby tak preskimal ¢o najvécsiu cast stavového priestoru. Pre
dosiahnutie akéhosi kompromisu, ktory urcuje, kedy ma agent zvolif akciu s najvyssou
q hodnotou a kedy zvolit akciu s nizsou hodnotou sa pouziva parameter €. € je ¢islo z
intervalu [0; 1] a udava percentudlny pomer medzi vyberom najlepsich a ndhodnych akeii.

Najcastejsie sa vygeneruje ¢islo z intervalu [0;1) za pomoci generdtora rovnomerného
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rozdelenia pravdepodobnosti. Ak je ¢islo mensie ako €, tak sa vykona nahodna akcia, v
opac¢nom pripade sa vykona akcia s najvyssou q hodnotou. Takyto pristup sa nazyva
politika e-greedy. Na zaciatku ucenia je vhodné, aby hodnota € bola ¢o najvyssia. Pocas
ucenia sa hodnota € znizuje s poctom epizdd (napr. € = % pre i-tu epizédu. Casto sa
nastavuje dolna hranica pre €, pod ktori hodnota € nemoze klesnit. Nasledujice dva
pristupy ucenia uvadzame prave s vyuzitim e-greedy politiky, avsak ta nemusi byt ich

nevyhnutnou sucastou.

Q ucenie

Metoda Q ucenia (alg. @ sa Casto pouziva v tlohach RL. K aproximacii q hodnot
vyuziva Stvoricu dat (s, as, ¢, Se11), resp. stav s, akcia a;, odmena r; a nasledujici
stav s,y 1. Agent pri uceni pdsobi optimistickejsie, pretoze predpoklada vykonanie
najvyhodnejsej akcie v nasledujicom stave. Takyto "optimizmus' je prinosom v Sirokej

skale uloh.

Algoritmus 6 () ucenie
t<+ 0, s; < s

while konvergencia Q™ do
€ < max (H%, €mm)
Vykonaj akciu a; = w(s;) s pravdepodobnostou 1 — ¢, inak ndhodna akcia
Preskimaj (74, s441)
Q7 (st at) < Q" (se, a) + - [ry + v - max, Q™ (Sp41,a) — Q™ (¢, ar)]
7(s¢) < argmax, Q" (s, ar)
t—t+1

end while

SARSA

Metéda SARSA (alg. [7]) vyuziva k aproximacii q hodnot paticu dat (s, ag, re, Sey1, Gre1),
resp. stav s;, akcia a;, odmena r;, nasledujuci stav s;; a akcia v nesledujicom stave
a;y1. Na rozdiel od Q ucenia, agent pristupuje k vykonavaniu akcii kontroverzne,
t.j. berie do tvahy skuto¢ne vykonani akciu v nasledujicom stave namiesto najlepse;j.
Takyto vyber znizuje moznost precenovania akcii a tym aj rozptyl odhadovanych hodnot.

Kontroverzny pristup je vhodny v pripadoch, ak je potrebné minimalizovat ziskavanie
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zapornych odmien pocas tréningu (napr. pri trénovani agenta v redlnom svete) alebo
ak vykonanie nevhodnej akcie méze rychlo a nepriaznivo ukoncit hru (napr. pohyb po
ltese).

V pripade nekonecéného poctu navstiveni vsetkych kombinécii stavov a akcii, metdda

SARSA konverguje s pravdepodobnostou 100% k optimalnej politike [15].

Algoritmus 7 SARSA
t< 0, s; < s

Vykonaj akciu a; = 7(sy)
Preskimaj (ry, s441)
while konvergencia Q™ do
€ < max (t%l, Emm)
Vykonaj akciu ayy1 = 7(s441) s pravdepodobnostou 1 — €, inak ndhodné akcia
Preskimaj (ry11, Sii2)
Q" (51, ar) + Q(sp,a1) + - [re + 7 Q7 (Se41, arr) — Q8 ay)]
7(sy) + argmax, Q7(s, ar)
t«t+1

end while
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Kapitola 3

Algoritmy bez modelu prostredia

Zvycajnym problémom tabulkovo zalozenych metdd je prave pamétova narocnost,
resp. obmedzeny pocet kombinacii stavov a akcii, ktoré mdze zariadenie uchovat v
paméti (napriklad hra GO s velkostou hernej plochy 19 x 19 ma pocet moznych stavov
107 [2]). Preto sa miesto tabulkovych metéd castejsie pouzivaju prediktivne modely,
resp. hlboké NN, ktoré sa snazia pomocou parametrov 6 vhodne predikovat pozadované
hodnoty. V kapitole si predstavené dve skupiny algoritmov bez modelu prostredia: Q

ucenie a politika gradientu.

3.1 Znacenie

Vo vedeckych ¢lankoch z oblasti RL sa citatel ¢asto moze stretntt s réznym znacenim
jedného pojmu. Preto povazujeme za dolezité stanovit si jednotné znacenie pred opisom
algoritmov vyuzivajucich NN.

Stav prostredia sme doteraz oznacovali podla povodnej terminolégie s, resp. s,
avsak niektoré vedecké ¢lanky uprednostnuji pojem pozorovanie, resp. pozorovany stav
s oznacenim o, resp. o;. Pri vysvetlovani algoritmov bez modelu prostredia by sme sa
v teoretickej rovine zaobisli len s povodnym znacenim s, avsak v kapitole venovanej
algoritmom s modelom prostredia by vznikali kolizie pojmov. Taktiez vstup NN nemusi
reprezentovat uplny stav prostredia, ¢im agent vidi len jeho cast - aktudlne pozorovany
stav. Preto povazujeme za nevyhnutné znacit vstup NN z prostredia ako pozorovanie o,
resp. o;.

Takze stav prostredia s; obsahuje vSetky informacie potrebné pre uplny popis

31



prostredia v aktualnom case ¢, pricom agent dostava z prostredia len pozorovany stav oy,
ktory nemusi obsahovat vSetky informacie stavu. V doméne Atari hier predstavuje jedno
pozorovanie posledné 4 zachytené obrazovky prostredia kvoli zachyteniu dynamickych
objektov (let lopticky, pohyb nepriatelov a pod).

Predikované hodnoty, ako napr. q hodnoty, sme doteraz oznacovali s hornym
indexom politiky 7. Avsak pre tuplnost znacenia, budeme ku predikovanym hodnotdm
uvadzat aj parametre NN 6, aby bolo zrejmé, ktora NN predikovala dané hodnoty.
Znacenie Q™ (s, a|f) teda obsahuje aj znacenie politiky a zéroven parametre NN.

Hoci v niektorych nizsie uvedenych algoritmoch st parametre 6, ( formou prediko-
vanych hodnot) plne zodpovedné za rozhodovaci proces, u inych je rozhodovanie ov-
plyvnené aj dalsimi udalostami (napr. e-greedy politika). Preto funkciu politiky =
podporeni parametrami 6 v stave s budene oznacovat ako 7(s|f), avsak ak budeme
spominat len funkciu politiky vseobecne (nie pre konkrétny stav), tak budeme pouzivat

znacenie my.

3.2 Q ucenie

Podobne ako pri tabulkovo zalozenych metodach, tak sa pristup @ ucenia osvedcil aj

v kombinacii s hlbokym ucenim. Tak vznikla skupina agentov vyuzivajtica tzv. hlboké

Q siete (DQN).

3.2.1 DQN

DQN agent [I] predikuje @ hodnoty pre kazda akciu pomocou hlbokej NN s parame-
trami #. Ucenie (Q hodno6t prebieha pomocou metdédy casovych rozdielov, ktord je
vyuzita pri vypocte cielovych hodndt (rovnica .

Tréning NN je komplikovanejsi ako aproximécia tabulkovych hodnot, preto vyuziva

rozne vylepSenia a to sice cielovii (druhtt) NN a zoznam skusenosti (alg. [8).

Yt = rt—i—v-mgXQ“(otH,awt_l) (31)
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Cielova neurénova siet

Ak agent pocita cielové hodnoty za pomoci predikcie aktualnych parametrov 6; a
zaroven sa tie isté parametre aj uci, tak tento jav mdze maf negativny vplyv na tréning
agenta vo forme nestability. Bolo zistené, ze tréning je stabilnejsi, ak si cielové hodnoty
isty Cas pevne ukotvené, preto DQN agent vyuziva dve siete - online siet a cielovi sief
[1]. Online NN sa ué¢i nové poznatky zo zozbieranych dat z prostredia. Cielova siet sa
vyuziva na predikciu q hodnét v budicom pozorovanom stave o441, teda Q™ (0441, a|6;_1).
Cielova NN je oneskorenou képiou parametrov online siete. Parametre 6 sa kopiruju po
stanovenej peridde, resp. po vykonani K krokov. Hoci sa parametre zmenia az za dlhsi

cas, znacenie parametrov sa udava ako #; pre online siet a 6;,_; pre siet cielovi.

Zoznam skusenosti

Dalsfm problémom, ktory nastéva pri tréningu st silne korelované déta, ktoré na
seba nadvazuju v kazdej trajektorii. Klasickym prikladom problému korelovanych dat
je dlhotrvajici pohyb agenta v bludisku len do jednej strany, ¢im sa ucenie zameriava
len na jednu akciu. Riesenim je pouzitie zoznamu skisenosti [1], ktory rozbija korelacie
dat tak, ze agent ziskané informécie (o, as, 1y, 0441, T3) ulozi do zoznamu skisenosti.
Pocas tréningu z neho vybera nahodné vzorky pomocou rovnomerného rozdelenia
pravdepodobnosti. Kvoli presnejsej predikcii terminalovych odmien, je potrebné ulozit
do zoznamu skusenosti aj informaciu o terminalovom stave T;. Vedlajsim efektom
zoznamu skiisenosti je riesenie problému zabuidania - ak agent dlho nenavstivil konkrétny
stav, moze sa presnost predikcie v konkrétnom stave znizit.

Vylepsenim zoznamu sktisenosti je prioritny zoznam sktsenosti, v ktorom sa vzorka
dat vyberd podla priority p,. T4 sa pocita z chyby predikcie, resp. p, = |ry + 7 -

maXxeg Q”(0t+1a a|9t—1) - Qﬂ(Ot, at|9t)|-

3.2.2 DDQN

Pévodny DQN agent ma v niektorych tlohéch problém s precenovanim predikovanych
q hodnot, napr. ak odmena za vykonanu akciu nie je staticka, ale je ziskana z rozdelenia
pravdepodobnosti. V takomto pripade agentovi dlhsie trva, kym spravne identifikuje

stredntt hodnotu konkrétneho rozdelenia [I5]. Problém riesi modifikdcia povodného
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Algoritmus 8 DQN

Inicializuj zoznam sktsenosti D
Inicializuj parametre 6; a skopiruj ich do 6; 4
M < pocet epizod
e+ 1
k<0
K <+ pocet krokov pre zmenu parametrov NN
for epizoda = 0, M do
Preskiimaj pozorovany stav o
fort =0, T do
rand < ndhodné ¢islo z intervalu [0, 1)
if € > rand then
a; < nahodna akcia
else
a; < argmax, Q™ (o, al0;)
end if
Vykonaj akciu a; a preskimaj r; a 0441
Uloz data (o, at, ¢, 0441, T;) do D
Vygeneruj vektor N indexov vzorky dat j
Ziskaj vzorku dét (o3, az,77,057,,,15) z D
Vypocitaj y; = r; + 7 - max, Q" (07,1, al0-1) - Tj
Aplikuj pokles gradientu podla J(6;) = % - (y; — Q" (05,a5(0,))°
Zniz hodnotu €
k< k+1
if £ % K =0 then
Skopiruj parametre 6, do 6;_
end if
end for

end for
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algoritmu nazyvana DDQN agent [16], resp. dvojity DQN agent. DDQN agent dokaze
vyrazne zefektivnif ucenie aj v prostrediach so statickymi odmenami.

Zmena spociva v pocitani cielovych hodndét , kde sa nevybera najlepsia akcia
podla cielovej siete (s parametrami 6, 1), ale je vybrana akcia podla online siete (s
parametrami 6;). Takto agent pri pocitani cielovych hodndt zohladnuje akciu aktudlnej

politiky.
Y =1+ 7 Q" (0411, argmax Q™ (041, a|b;)|0:—1) (3.2)

3.2.3 Dueling DQN

Dalsim vylepsenim povodného DQN agenta je Dueling DQN agent [17], ktorého
prediktiviy model ma dve vystupné vrstvy predikujice hodnotu stavu V™ (0;|05) a vyhod-
nost akcie A™(0y, a;|0,) vzhladom na hodnotu pozorovaného stavu oy, resp. predikovant
hodnotu stavu V7™ (0;|63). Vyhodnost akcie sa pocita ako rozdiel q hodnoty a hodnoty
stavu A™ (o, a) = Q™ (0r,a) — V™(0r). Po odvodeni teoretického vzorca sa vysledné g
hodnoty pocitaji rovnicou . V rovnici je od vyhodnosti akcie od¢itand priemerna

hodnota vyhodnosti aktualneho stavu, pretoze povodna rovnica nie je identifikovatelna.

1

Q™ (0,a) = V™ (0|0s) + (A”(o,awa) — m

Y Ao, a’|6’a)> (3.3)

a’€A

Dueling DQN agent dosahuje v kombinécii s prioritnym zoznamom sktsenosti velmi
priaznivé vysledky a v doméne Atari hier dokazal vo véicsine tloh porazit DDQN agenta

7.

3.3 Politika gradientu

Dalsim populdrnym pristupom v oblasti RL je politika gradientu [I8]. Agent
na vystupe NN predikuje pravdepodobnostné rozdelenie akcii P(o,-|f), na rozdiel
od q hodnét. Nasledne vykonda akciu vzhladom na predikované pravdepodobnosti
jednotlivych akcii, takze NN s parametrami 6 je plne zodpovedna za politiku g, resp.
za pravdepodobnostné rozdelenie 7 (o, -|#). RieSenie zékladného prieskumu stavového
priestoru je zakomponované priamo vo vystupe NN.

Predikovanie pravdepodobnosti je vyhodné v roznych situaciach:
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1. Ak je aproximéacia spravnych q hodnét naroéna vzhladom na husté rozlozenie

odmien v prostredi
2. Ak je aproximécia spravnych q hodnot naroc¢na vzhladom na vysoky pocet akcii

3. Ak prostredie disponuje ¢iastocne pozorovanymi stavmi, v ktorych je vhodné

vykonat aspon dve akcie

Pristup politiky gradientu sa vyuziva aj v prostrediach so spojitymi akciami (napr.
v robotike), kde vystupnd vrstva NN predikuje numerické hodnoty konkrétnych akcii,
napr. uhol otocenia a pod. AvSak v tejto praci sa zaoberame len politikou gradientu

predikujiicou pravdepodobnosti akeii.

J(0) = argrenaxz [P(7]6) - R(T)] (3.4)

Cielom politiky gradientu (rovnica T je najst parametre 0, ktoré maximalizuja
pravdepodobnosti P(7|f) trajektorii 7, vedice k dosiahnutiu ¢o najvac¢sieho suctu
odmien R(7) = Y[, R(ss, as|s; € 7,a; € 7). Preto pre tipravu parametrov 6 sa aplikuje

metoda najvacsieho rastu.

VoJ () =Vy > [P(7]0) - R(7)]

- ZX [VoP(7|0) - R(T)]

_ P(T|0) . T . T

_T;( [P(TW) VoP(]0) - R( >] (3.5)
- o) B . YeP(T10)

- X |Pteiey- i) Tl

_ 2;( [P(7]6) - R(7) - Vg log P(7]0)]

Agent pracuje s ddtami z prejdenych trajektérii (vstupnd mnozina X') podla aktudlne;j
politiky mp. Aplikovanim gradientov vypocitanych vzhladom na hodnotu uc¢elovej funkcie
(rovnica sa zvysuju pravdepodobnosti trajektorii s vysokou odmenou a znizuju
pravdepodobnosti s odmenou nizkou.

Mnoho algoritmov z oblasti politiky gradientu pracuje na principe tzv. "on-policy",
kde sa prediktivny model uc¢i na vzorke zozbieranych dat z prave aktualnej politiky,
takze sa nevyuziva zoznam skusenosti, ako v q uc¢eni. Kvoli znizeniu efektu korelovanych

dat je potrebné zozbierat viac, ako len jednu suvisla trajektoriu.
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3.3.1 Posiliiujici algoritmus (REINFORCE)

Zakladnym algoritmom politiky gradientu je posiliiujici algoritmus (alg. @, ktory
vyuziva sumu budtcich zrazanych odmien GG. Na zaklade tejto sumy zvysuje, resp.
znizuje pravdepodobnosti vykonanych akcii. Pseudokdd je pre jednoduchost znazorneny
s jednou vykonanou trajektoriou pocas epizddy, avsak ako sme vysSie uviedli, v praxi je

potrebné zozbierat data z viacerych trajektorii.

Algoritmus 9 Posilnujuci algoritmus

Inicializuj parametre 6
Nastav pocet epizod K
fort=0;1< K;i=1+1do
Ziskaj trajektoriu 7, = {00, @i 0, ip; ---, 05,7} podla politiky 7y
Gr <+ 0
fort=T,—1;,t>0;,t=t—1do
Gy <1+ Gy
end for
Aplikuj pokles gradientu podla J(#) = ﬁ -0 [Gy - log me(oy, ar)]

end for

3.3.2 A2C

Nevyhodami posiliiujiceho algoritmu st vysoky rozptyl a absencia porovnania
vyhodnosti vykonanej akcie voci ostatnym akciam v aktudlnom stave. Tento problém
riesi A2C agent (Advantage Actor-Critic) [19], ktory okrem pravdepodobnosti predikuje
aj hodnotu stavu V™ (0l6,). Pri uceni vystupnej vrstvy pravdepodobnosti (nazyvanej
aktor) sa miesto jednoduchej sumy budtcich zrazanych odmien G aplikuje vyhodnost
vykonanej akcie, po¢itana pomocou rovnice . V praxi sa vyhodnost rata pomocou

metédy GAE [20].

A" (o, a) = [re + 7 - VT (0111]0,)] — V7 (04]6,) (3.6)

Pri uceni vystupnej vrstvy predikujicej hodnotu stavu (nazyvanej kritik) sa aplikuje
priemernd Stvorcova chyba znizend o koeficient 3, € [0,1]. V algoritme sme ju

zapisali ako A2
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Algoritmus 10 A2C

Inicializuj parametre 6 a 6,

Nastav pocet epizod K a koeficienty 3, a [,
Nastav pocet krokov trajektorie k a pocet trajektorii M
fori=0;1< K;i=1+1do
form=0,m<M; m=m+1do
Ziskaj trajektoriu 7, = {0m.0, @m,0, "m0, ---, Omk } Podla politiky g
G < V(omil6y)
fort=k—1;,t>0;t=t—1do
G—rpme+7v-G
Ayt < G =V (0m40,)
end for
end for
J(0) + 57 om0 g [Amg - log To(0mg, Gmy) + By - A%+ Be - H(mg (01, )]
Aplikuj pokles gradientu podla J(6)

end for

Pre podporu prieskumu stavového priestoru sa do ucelovej funkcie aplikuje entropia
pravdepodobnosti predikovanych akcii v danom stave H(mg(oy,-)). Entropia je znizena
koeficientom S, € [0, 1].

Prostredie méze poskytovat dlho trvajice epizdédy a tak sa berie iba cast ziskanej
trajektorie, napr. k krokov. Pri poc¢itani sumy budicich zrazanych odmien s ohladom
na celtt dlzku trajektérie TD(1) sa zacina hodnotou stavu, ktory nasleduje po trajektorii,
resp. G = V™ (0,1x|0v), za predpokladu, Ze s,y # sy, v opa¢nom pripade G = 0.

Agent A2C je tpravou agenta A3C (Asynchronous Advantage Actor-Critic) [19],
ktory je zalozeny na paralelizovani asynchréonnych agentov, pévodne urcenych pre

distribuované ucenie na viacerych procesoch, resp. zariadeniach.

3.3.3 PPO

Hoci algoritmy A2C a A3C dosahuju zaujimavé vysledky, su neefektivne vzhladom
na pocet vzoriek, pretoze zozbieranti vzorku dat "zahodia" po vypocte ucelovej funkcie

a aplikovani spatného sirenia chyby. Zaroven ich tréning je ¢asto vysoko nestabilny a
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tak je potrebné pouzivat rozne stabilizacné metddy, ako napr. normovanie gradientu.
Oba uvedené problémy riesi PPO agent [21], ktory je vylepsenim predchédzajicich
dvoch algoritmov. Ten zozbiera viacsie mnozstvo dat (oproti A2C), pricom data pouziva
ako maly dataset. Na datasete vykond E trénovacich epoch (v kazdej epoche sa uéi NN
zo vzoriek datasetu), takze agent sa uci na zozbieranych datach opakovane.
Opakujice sa uCenie na jednej entite v stave s, resp. v pozorovanom stave o a akcii

a je mozné vdaka pocitaniu pomeru medzi novou a povodnou hodnotou predikovanej

7(0,a|0)

T(oalford) Pomer pravdepodobnosti sa pouzije ako ndhrada aktudlnej

pravdepodobnosti
predikovanej pravdepodobnosti vybranej akcie. Tento krok je nevyhnutny, pretoze
ziskand vyhoda bola vypocitand parametrami starej politiky 7y ,,, resp. A™ud (0, a).
Kvéli dosiahnutiu vyssej stability je pomer pravdepodobnosti upraveny do intervalu
[1 —¢,1+ €] (operdciou orezania), pricom € je ¢islo z intervalu [0, 1]. Chybova funkcia,
politiky sa ziska vyberom najnizsej hodnoty medzi pomerom a upravenym pomerom

vynésobenymi vyhodou A™a (0, a) (rovnica [3.7).

W(Ot,at|9>

7T(0t7 at‘eold)

(o, ar|0)

_A”(?old(Ot,at)?c“p(Tr(Ot a|Ooa)

1 T-1
L(0) policy = ?Z lmin (

t=0

1—e1+¢)- A’Teozd)]
(3.7)
Dalsim podobnym rozsirenim s cielom dosiahnut vyssiu stabilitu tréningu je TRPO

agent [22].
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Kapitola 4

Modelovo zaloZené algoritmy

Vo vécésine modelovo zaloZenych algoritmov mozeme model prostredia chapat uciaci
sa prediktivny model (napr. hlboka NN), ktory sa snazi aproximovat tranzitny model
prostredia v podobe predikovania budiceho stavu, resp. pripadne tenzoru priznakov s, .
Model taktiez moze aproximovat funkciu odmeny, pripadne informéaciu o terminalovych
stavoch. Avsak v niektorych pripadoch mo6ze model prostredia predstavovat akusi kdpiu
povodného prostredia, resp. simulatora.

Modelovo zalozené algoritmy mozno rozdelit na dve skupiny. Prva skupina algoritmov
vyuziva model prostredia ako podporu rozhodovania - agent ma moznost nahliadnut
do budicnosti a tym podporit proces rozhodovania, resp. planovat. Druha skupina
agentov vyuziva model prostredia za tcelom podpory prieskumu stavového priestoru v

prostrediach, ktoré sa vyznacuju riedkymi odmenami.

4.1 AlphaZero

Agent AlphaZero (AZ) [23] je dalSou generaciou pévodného algoritmu AlphaGo
[2], ktory dokézal porazit najlepSieho hriaca na svete v komplexnej hre GO. Oproti
AlphaGO, AZ obsahuje sofistikovanejsiu architektiru NN obohatenti o rezidualne bloky,
jeho politika nie je ovplyvnena Iudskym tsudkom a bol testovany aj v dalsich doménach,
ako napriklad sach a shogi. Predchodca AlphaGO vyuzival na zaciatku tréningu
dataset zlozeny z majstrovskych partii. AZ sa zac¢ina ucit od nuly hranim proti sebe
samému. Postupne sa zacne zlepsovat, ¢o vedie ku objaveniu komplexnejsich stratégii.

V povodnych c¢lankoch algoritmy ziskavali odmeny az na konci hry v zavislosti od
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vysledku (—1 za prehru, 0 za remizu a +1 za vyhru).

7 hladiska efektivity tréningu, predstavuje model prostredia vyuzivany agentom
manualne implementovant kopiu herného simulatora a tak nie je potrebné ho aproxi-
movat pomocou NN.

Neurénova siet obsahuje dva vystupy (podobne ako algoritmy A2C a PPO). Prvy
vystup predikuje hodnotu stavu V7™(s|f) a druhy vystup vracia pravdepodobnostné
rozdelenie vykonania akcii P(s,-|0).

Pri koneénom vybere akcii sa vyuziva metéda Monte Carlo prehladavaci strom
(MCTS). Jedné sa o stromovi heuristiku, uréeni pre vyber dalsieho tahu, resp. akcie.
Vrcholy stromu predstavuja jednotlivé stavy a hrany povolené akcie, ktoré je mozné v
stave vykonat. Korenom stromu je aktualny stav hry. Strom je postupne budovany za
pomoci modelu prostredia, preto je nevyhnutné, aby model prostredia dokazal spolahlivo
kopirovat tranzitivny model, odmenovu funkciu a terminalové stavy. Pri dosiahnuti
uvedenych podmienok agent disponuje tplnou informéaciou o stave prostredia.

Ako sme vyssie uviedli, v struktiare MCTS, vrcholy predstavuju stavy, preto je
vacsina informécii vo vrchole oznacovana notaciou s s. V dosledku toho sme sa rozhodli
spravit vynimku a pri predikovanych hodnotach stavu uvadzat s miesto o, resp. s; = o;.

Kazdy vrchol si uchovava nasledovné informaécie:

stav prostredia s

o pravdepodobnostné rozdelenie povolenych akcii P™(s,-), ziskané odstranenim

ilegalnych akecii z predikovaného rozdelenia P(s, -|6)
 vektor poc¢tu navstiveni povolenych akcii N(s, -)
o vektor q hodndt povolenych akcii Q7 (s, -)

o Informécia o termindlovom stave

Pre ziskanie novej akcie je potrebné vykonat tzv. simuldcie v strome. Kazda

simulacia obsahuje 4 nasledovné fazy:

o Faza selekcie - Strom je prechddzany od korena az ku listu s cielom najst doposial
nevykonanu akciu alebo terminalovy stav. Akcia sa v kazdom vrchole vyberd

podla PUCT rovnice (4.1)), ktord definuje akysi kompromis medzi vyberom akcie s
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najvyssou hodnotou a prieskumom. Ak sa na konci faze selekcie ndjde terminalovy

stav, simulacia pokracuje az fazou spatného sirenia.

Faza simuldcie - Ndjdenda akcia sa vykona za pomoci modelu prostredia (v stave
rodicovského vrcholu s;_1). Po vykonani akcie agent obdrzi novy stav s;, ku
ktorému predikuje rozdelenie pravdepodobnosti a hodnotu stavu. Predikované
rozdelenie pravdepodobnosti je nutné upravit zakazanim nepovolenych akcii stavu

a opatovne prepocitaf.

Faza expanzie - Vytvori sa novy vrchol so stavom s; a vrcholu s priradené dalsie
ziskané informécie. Vrchol je potom vlozeny do stromu pod rodicovsky vrchol (so

stavom s;_1) s hranou oznacenou a;_1.

Faza spatného sirenia - je potrebné aktualizovat q hodnoty vsetkych vrcholov
navstivenych pocas fazy selekcie podla rovnice . Jednd sa o vazeny priemer
medzi odhadom q hodnoét z N (s, a;) navstiveni a G odhadom na zaklade jedného
navstivenia. Pociatoéna hodnota G teda predstavuje predikovani hodnotu stavu
V7™(s¢|0) v netermindlovom stave, alebo termindlovi odmenu, ak sa jednd o
terminalovy stav. G hodnota meni svoje znamienko podla toho, ¢i sa jedna o tah
agenta, resp. protihraca. Taktiez je potrebné navysit pocet navstiveni vykonanych

akcii N(s,a) o hodnotu 1.

Opakovat n-krat

Se]ekaa SlmuIaC|a|—>| Expanzia H Spatné Sirenie

Obréazok 4.1: Fazy MCTS

2 obeA N(St7 b)
N(sy,a)

a; = argmax | Q" (s¢, a) + Cpuct - P (51, a) -
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N(sy,ar) - Q7 (s, a¢) + G
N(st,ar) +1

AZ vykona 800 simulacii pred vyberom akcie. Nasledne z pocetnosti vykonanych

Q (51, ar) (4.2)

akcii v koreni N (Sy0t, ) vytvori rozdelenie pravdepodobnosti (rovnica [4.3). Vo faze
tréningu sa akcia vyberie ndhodne vzhladom na ziskané pravdepodobnosti povolenych

akcii. V testovacej faze sa vybera akcia s najvyssou pravdepodobnostou.

N(5t7 "St = Sroot)
ZbeA N(3t7 b)

Vypocet chyby pre vrstvu predikujicu hodnotu stavu je rovnaky ako v pripade

(s, ) = (4.3)

algoritmov A2C a PPO (priemernd Stvorcova chyba). Rozdiel nastava pri vypocte chyby
pravdepodobnostného rozdelenia, ta sa pocita ako L(f) = 7(s,-) - logP(s,-|0), pricom
7(s, ) predstavuje pravdepodobnostné rozdelenie ziskané z MCTS stromu.

VylepSenie architektiry poskytol open-source projekt LcZero (Leela Chess Zero)
[24], ktory predikuje rozdelenie pravdepodobnosti pre vSetky mozné odmeny V7 (s, -|0).

4.2 MuZero

V pripade absencie képie simulatora, je AZ prakticky nefunkény. Problém riesi agent
MuZero (MZ) [25] ktory vyuziva hlboki NN s cielom aproximovat model prostredia.
Jedna sa o nova generaciu AZ. MZ vyuziva az tri prediktivne funkcie a to funkciu
politiky f, prezentacnu funkciu h a dynamicki funkciu g.

Prezentacna funkcia prijima vstup z prostredia o; a transformuje ho na stav s;, resp.
transformuje vstup z prostredia na dolezité priznaky interpretujiice stav prostredia v
MCTS. Funkciu mozno zapisat ako s; = h(o4|0},).

Vstupom do funkcie politiky je aktualny stav, vystupom funkcie je pravdepodobnos-
tné rozdelenie jednotlivych akcii P(s,-|6f) a hodnota stavu V™ (s|6s). Funkciu mozno
zapisat ako P(s,-|0f), V™ (s|6f) = f(s]0y).

Dynamicka funkcia sa snazi aproximovat model prostredia s cielom nahrady simula-
tora v algoritme MCTS. Na vstupe berie stav s; a vykonani akciu a;. Vystupom
funkcie je nasledujuci stav s; 11 a odmena za vykonanui akciu 7. Odmena je predikovana

ako rozdelenie pravdepodobnosti moznych odmien hry. Funkciu mozno zapisat ako

St41, Tt = Q(Staat"gg)-
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Pocas simulacii v MCTS nie je mozné zakazat ilegalne akcie vo vrcholoch s vynimkou
korena. Avsak autori algoritmu ukéazali, ze MZ sa pocas dlhsieho tréningu dokazal
naucif vykonavat prevazne povolené akcie.

MCTS vyuziva upraveni rovnicu PUCT (rovnica, ktora kladie doraz na dokladne-
jsie prehladavanie. Vyuziva dve konstanty, ktorych hodnoty v pévodnych experimentoch

boli stanovené ¢; = 1.25 a ¢o = 19652 [25].

N
5 N(st,0) <01+log(ZbN(St’b)+62+l)>

= P "1+ N(sa)
@ = argmax Q(st,a) + P(st,a) L+ N(s¢,a) “

(4.4)
Utelova funkcia politiky zostéva rovnaka ako pri AZ. Predikované rozdelenie pravde-
podobnosti odmeny z dynamickej funkcie je trénované rovnakym spdésobom, ako
predikované rozdelenie politiky (cielova odmena sa transformuje do pravdepodobnos-
tného rozdelenia). Prezentacnd funkcia a ¢ast dynamickej funkcie zodpovedajicej za
predikciu budiceho stavu st trénované nepriamo a to sice s vyuzitim prechadzajtcich
gradientov z vyssie uvedenej ucelovej funkcie. Data sa vyberaja z prioritného zoz-
namu skusenosti. Jedna entita vo vzorke predstavuje trajektoriu dlhua 5 krokov, resp.
7 = {00, 7(00, ), @0, 70y -, 04, T(04, "), Qg, T4}
Vdaka aproximéacii modelu prostredia dynamickou funkciou, bolo mozné nasadit

MZ aj v doméne Atari hier, v ktorej algoritmus dosiahol SOTA vysledky [25].

4.3 12A

Dalsim z modelovo zaloZenych algoritmov je I2A (Imagination-Augmented Agent)
[26]. Agent vyuziva predstavivost za ucelom preskimania moznych akcii. Pod pojmom
predstavivost sa mysli schopnost agenta zahrat urc¢ity pocet trajektorii M v aproxi-
movanom, resp. dynamickom modely prostredia. Ziskanie jednej trajektérie sa nazyva

rolovanie. Algoritmus I2A sa sklada z nasledujicich komponentov:

o Dynamicky model prostredia - Model prostredia sa snazi predikovat nasledujuci

stav a odmenu zo stucasného stavu a akcie. Model mozno zapisat funkciou

St11, Ter1 = (St at|eg)
o Funkcia rolovacej politiky - Metdéda obsahuje dve funkcie pre politiku, ktoré
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predikujui rolovaciu politiku 7, a vystupni politiku m9. Rolovacia politika 7, sa
pouziva pre rozhodovanie agenta pocas rolovania. V prvom kroku rolovania berie
funkcia skuto¢ny pozorovany stav z prostredia o; a v dalsich krokoch berie len
stavy predikované modelom prostredia (s;11, S¢io, -..). UCenie rolovacej politiky
prebieha len v skuto¢nom stave prostredia s; pomocou krizovej entropie vzhladom

na skutoc¢ne vykonanu akciu a; ziskant z funkcie vystupnej politiky 7(s;|6).

o Enkodér - Pocas rolovania sa vyuziva tzv. enkodér, ktory spracovava aktualnu
trajektoriu a koduje ju do latentného priestoru priznakov. Enkodér pozostéva z
RNN. Na vstupe berie predikovany stav s;1; a odmenu r; pocas kazdého kroku

rolovania. Kone¢nym vystupom enkodéra je kodovana trajektoria v tenzore e, .

o Agregator - Agregator berie kone¢né vystupy z M kdédovanych trajektérii a vytvara

z nich vystupny zoznam A = €g 4N, €1,14N, -, EM—14+N

o Funkcia vystupnej politiky - Vystup z agregatora spolu so spracovanym aktualnym
stavom prijima na vstupe funkcia vystupnej politiky my. Funkcia pocita vystupni

politiku 7y a hodnotu stavu V™ (s|f). Ucenie je rovnaké ako pri A2C agentovi.

4.4 SimPle

Dalsim vyznamnym modelovo zalozenym algoritmom je algoritmus SimPle (Simu-
lated Policy Learning) [27]. Hlavnym cielom algoritmu je spravna predikcia nasledujice;j
obrazovky hry (v doméne Atari hier). Dynamicky model prostredia dostane na vstupe
aktualny pozorovany stav o; a akciu a;, z ktorych sa snazi predikovat obrazovku hry v
dalsom kroku v pixeloch 4;,1, spolu s odmenou za vykonanua akciu r;. Ako sme vyssie
uviedli, v doméne Atari hier sa zvycajne pozorovany stav sklada z posledny [ obrazoviek,
reSp. 0p = [lt, Gp—1, vy Gt—q.

Pocas ucenia sa ku dynamickému modelu pripaja dalsia NN, zodpovedna za tvorbu
latentného priestoru cez RNN a "Attention" vrstvy. Tato pomocna NN dostdva prijima
na vstupe skuto¢ny (cielovy) obraz hry v novom kroku.

Struktira dynamického modelu pozostéva z konvoluénych vrstiev s velkostou filtra
4 x 4, ktoré maju za nasledok redukovat dimenzie vstupu az do tenzoru s rozmermi

256 x 2 x 2. Do tenzoru vstupuje (za pomoci operacie nasobenia) informécia o vybranej
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akcii a pocas ucenia aj vystup z pomocnej neurénovej siete. 7 latentného priestoru dalej
pokracuju tzv. dekonvolucné vrstvy, ktoré zvacsuji vstupni informaciu na vystupe.
Ku kazdému vystupu dekonvolucnej vrstvy je taktiez pomocou nasobenia pridana
aj informacia o vybranej akcii. Vystupna vrstva predikujtica obraz pozostava z plne
prepojenej vrstvy. T4 predikuje kazdy pixel ako kategoricki tlohu. Dalsou kategorickou
ulohou je predikcia budicej odmeny. Predikovany vystup je tak presnejsi, avsak za
cenu vyssej vypoctovej narocnosti a poc¢tu parametrov. Vystupom je teda RGB obraz s
rozmermi 3 X 105 x 80 a predikovand odmena.

Za ucelom vyberu akcie sa vykonava rolovanie s vyuzitim PPO, ako rozhodovacieho
agenta pocas simulovanych trajektorii. Tréning PPO prebieha z aktudlnych vzoriek,
pricom SimPle vybera ulozené vzorky z buffera.

Hoci algoritmus dosahuje zaujimavé vysledky a v niektorych pripadoch aj state-of-the-
art skére [27], je podobne ako MZ naro¢ny na tréning. Len dynamicky model obsahuje
74 milionov parametrov. Napriek tomu poskytuje zaujimavé principy v trénovani
dynamického modelu prostredia s vyuzitim latentného priestoru, nakolko predoslé
vyskumy ucenia dynamického modelu s cielom predikovania obrazu, nedosahovali tak

vysoku presnost predikcie [28], [29] [30].

4.5 ICM

Vyssie spomenuté modelovo zalozené algoritmy vyuzivaji dynamicky model prostre-
dia pre podporu rozhodovania. Teraz by sme radi spomenuli algoritmy, ktoré vyuzivaja
dynamicky model prostredia pre podporu prieskumu stavového priestoru prostredia.
Podpora prieskumu je ziadtca najmé v prostrediach s riedkymi odmenami, resp. ak
agent ziska odmenu po vykonani dlhsej sekvencie akcii.

Prikladom takychto prostredi je Atari hra "Montezuma’s Revenge'. Hra obsahuje
riedke odmeny, ktoré je mozné ziskat az po vykonani viacerych tkonov (napr. ziskat
kI, odomknit miestnost, v miestnosti obist nepriatela a az potom zobrat odmenu). V
tejto hre mali RL agenti problém s prieskumom prostredia, resp. nedokazali sa dostat
ani z pociatoénych miestnosti.

Riesenim je podpora agenta na zaklade internych odmien, resp. odmien, ktoré

nepochadzajui z prostredia. V terminoldgii sa ustalilo znacenie 7 pre interné, resp.
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vnutorné odmeny a r° pre odmeny externé, resp. odmeny z prostredia. Externé
odmeny teda zavisia od odmenovej funkcie prostredia, rovnako ako v predchadzajicich
algoritmoch.

Interné odmeny sa ziskavaji pomocou uciaceho sa dynamického modelu prostredia
d(o,alby), s parametrami 6. Zvycajne sa snazia aproximovat extrahované vlastnosti
budiceho stavu. Rozdiel medzi skutoénymi a predikovanymi hodnotami tvori internt
odmenu. Ta sa pripoc¢itava ku externej odmene, ktori nasledne obdrzi agent. Tym
dynamicky model podporuje agentovu "zvedavost' navstevovat stavy, ktoré nepozna,
resp. ktoré nevie spravne aproximovat.

Na takomto principe funguje aj algoritmus ICM (Intrinsic Curiosity Module) [31].
Ten sa snazi aproximovat extrahované priznaky stavu s;, ziskané z NN agenta, resp.
f(0¢|0F). Parametrami 6 budeme oznacovat podmnozinu parametrov modelu agenta 6,
ktoré si zodpovedné za extrakciu dolezitych vlastnosti z pozorovaného stavu. Vnitorna

odmena je pocitana rovnicou (4.5)), kde 7 je hyperparametrom algoritmu.

ri = J1f(ed6r) = dlor, arl6)3 (45)

Cielom prediktivneho modelu je teda minimalizacia rozdielu predikcie od skutocne

extrahovanych hodnét (rovnica [4.6)).

J(64) = argmin b

o, |O-A| > > £ (olfr) — d(o.albpll3 (4.6)

0€0 acA

Pre spravne fungovanie v ICM architektire sa vyuziva aj dalsi model, tzv. inverzny
model. Ten sa snazi predikovat vykonanu akciu a; z pozorovanych stavov o; a 0s41, resp.
z ich extrahovanych priznakov ziskanych pomocou parametrov p. Ulohou inverzného
modelu je zabezpecit, aby predikované stavy obsahovali dolezité priznaky. V tlohach
s diskrétnymi akciami tvori ucelovi funkciu krizova entropia, pri spojitych akciach sa
jedné o Lo normu.

ICM sa pouziva ako pomocny modul, ktory je nutné pripojit na rézne typy algoritmov
ako napriklad A2C, PPO a pod. V experimentoch bol agent s ICM modulom trénovany
v hrach "Super Mario" a "Sokoban". Problém nastal pri hre "Doom", kde sa na jednom
mieste premietal ndhodny zhluk informacii, ktory agent, resp. modul nebol schopny

predikovat a tak nastalo uviaznutie.
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4.6 RND

Predikovanie extrahovanych vlastnosti z neustdle uc¢iaceho sa modelu agenta je
narocné a nestabilné, pretoze extrahované vlastnosti sa menia v zavislosti od c¢asu
a ucenia. Vhodnejsou alternativou je predikcia stalych, resp. konstantnych hodnot.
Takéto riesenie poskytuje modul RND (Random Network Distillation) [32]. Ten motivuje
agenta taktiez na principe vnutornej odmeny, avsak oproti ICM sa lisi v sposobe jej
predikcie.

Princip RND pozostava z dvoch sieti - cielovej NN a uciacej sa NN. Cielova sief ma
nahodne inicializované vahy 0, ktoré sa pocas tréningu nemenia. Extrahuje ndhodné
vlastnosti (vzhladom na ndhodne inicializované parametre) z aktudlne pozorovaného
stavu v, = g(0/|6,).

Uciaca siet d(o|f,) s parametrami 6, sa snazi aproximovat vystup cielovej siete.
Cielom je, podobne ako u ICM algoritmu, najst také parametre 6,, ktoré minimal-
izuju rozdiel predikovanych hodnot vzhladom na vystupy cielovej siete s nemennymi

parametrami 6, (rovnica [4.7)).

> > Nlg(ol0,) — d(ol6p]l3 (4.7)

0€0 acA

1
J(0q4) = i
(0q) argerfln 04

Koncept bol testovany na datasete MNIST, kde popri klasifikacnej sieti sa trénoval aj
RND modul. Na konci tréningu boli RND modulu podsunuté nové data, pri ktorych sa
merala chyba predikcie medzi cielovou a uc¢iacou sa siefou cez MSE. Cielom teda nebolo
dosiahnut vyssiu presnost predikcie klasifikacného modelu, ale overenie teoretickych
predpokladov v praxi.

Kedze pixely v pozorovanych stavoch v roznych prostrediach nadobidaja rozdielne
hodnoty, tak kazdy pixel je standardizovany. Preto je potrebné uchovat si Statistiku
pre kazdu jednu entitu pozorovaného vstupu. Vnutorné odmeny st normalizované a
orezané do intervalu [—5, 5].

Modul RND sa pouziva v kombinécii s PPO. V pévodnom ¢lanku rozsirili NN agenta
o dalsi vystup, predikujici hodnotu stavu poc¢itant v internych odmenach V; (0|0, ).
Je teda dolezité oddelit predikciu internych a externych odmien. Interné odmeny
ovplyviiuju politiku agenta tak, ze participuji na vypocte vyhodnosti (rovnica .

Jednotlivé vyhodnosti s eSte nasobené koeficientmi ., resp. [;.
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AT (0, a) = Be - [} +Ye - V(0110 )] = VT (04]6,)

| (4.8)
+Bi+ [ri + 7 Vi (0041]00,)] = Vi (04]00,)

PPO v kombinacii s RND modulom dosiahol state-of-the-art v hrach ako "Mon-
tezuma’s Revenge', "Gravitar' a "Venture" [32]. Skére prekonal az algoritmus Go-
Explore, ktory je kombinaciou ucenia dynamického modelu a prieskumu za pomoci
predstavivosti [33]. Nevyhodou Go-Explore algoritmu je nutnost transformécie a uchova-
vania navstivenych stavov za tucelom kvalitnejSieho rozhodovania, ¢o si samozrejme
vyzaduje obrovskid paméatovi narocnost. Zaroven nutnost uchovavania si navstivenych

stavov je naro¢nd v prostrediach s velkym stavovym priestorom.
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Kapitola 5

Ciele

Algoritmy ucenia posilinovanim predstavené v predchadzajicich kapitolach dosahuju
zaujimavé vysledky, avsak potrebuju velky pocet tréningovych dat - najmé algoritmy
politiky gradientu napriek svojim vhodnym konvergencénym vlastnostiam. Potreba
velkého poctu dat je problém predovsSetkym pri absencii simulatora prostredia, resp.
ak sa agent musi ucif z realnych dat, napr. v zdravotnictve z dat popisujicich liecbu
pacientov. V takomto pripade moze byt ziskavanie novych dat drahé, casovo narocné a
v niektorych pripadoch aj rizikové.

7 hladiska datovej efektivity sa ako najuspesnejsie javia prave modelovo zalozené
algoritmy vyuZivajice model prostredia pre podporu rozhodovania (napr. MZ [34]).
Takyto agenti maju viaceré problémy, napr. v prostrediach s riedkymi odmenami
nedokéazu efektivne preskimavat stavovy priestor, alebo v prostrediach so stochastickymi
prechodmi, ktoré mézu narusat rozhodovaci proces napr. v procese planovania.

Napriek uvedenym problémom, stale vidime v agentoch vyuzivajticich model prostre-
dia pre podporu rozhodovania obrovsky potencidl, prave preto sa ciele dizertacnej préace
zameriavaju na modelovo zalozené algoritmy z oblasti ucenia posilinovanim.

Ako sme uz spomenuli, agenti vyuzivajici model prostredia pre podporu rozhodova-
nia vo vSeobecnosti nevedia efektivne preskiimavat stavovy priestor a maji problémy v
prostrediach s riedkymi odmenami. Na druhej strane agenti s modelom pre podporu
prieskumu stavového priestoru nedosahuji v prostrediach s hustymi odmenami také
skére ako agenti s modelom prostredia urc¢enym pre podporu rozhodovania. Preto sa v
nasom prvom cieli dizerta¢nej prace chceme venovat prave tejto problematike.

Nasim prvym cielom dizertacnej prace je vytvorenie novej metédy mode-
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lovo zaloZeného agenta, ktory bude vyuzZivat model prostredia pre podporu
prieskumu stavového priestoru a zaroven aj pre podporu rozhodovania.

V takomto pripade musi agent pri podpore rozhodovania brat do ivahy aj vnutorni
odmenu, resp. chybu predikcie. Tym vznika nutnost vytvorenia novej vystupnej vrstvy
modelu prostredia, ktord bude predikovat chybu predikcie nového stavu (ako pri RND),
ktora moze byt vyuzita ako vnutorna motivacia. Takéto vyuzitie modelu prostredia na
dva tcely ma potencial zvysit iroven politiky agenta.

Dalsf ciel préce sa tyka opit modelovo zalozenych algoritmov a to v stvislosti so
schopnostou agenta adaptovat sa na superovi (slabsiu) droven. Vyskumy adaptivnosti
agenta sa realizovali najma s vyuzitim dalSieho prediktivneho modelu, ktory hodnoti
agentove a superove akcie. V nasom pristupe vyuzijeme modifikaciu MCTS metody,
resp. povodnej PUCT rovnice.

Druhym cielom prace je vytvorenie metdédy pre modelovo zaloZeny algo-

ritmus pri tvorbe agenta so schopnostou adaptovat sa na droven sipera.

5.1 Metodika dizertacnej prace
1. Analyza metod vyuzivanych v uceni posilnovanim.
2. Identifikacia vhodnych domén a existujucich simulatorov
3. Navrh a implementacia agenta so schopnostou adaptovat sa na stupera.
4. Navrh a implementacia agenta s podporou prieskumu stavového priestoru.
5. Overenie spravnosti a efektivity vytvorenych rieseni.

6. Dokumentéacia dosiahnutych vysledkov.
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Kapitola 6

Adaptivnost modelovo zaloZeného

algoritmu

Nedavne tspechy modelovo zalozenych algoritmov, ako napriklad porazka svetového
sampiona v hre GO algoritmom AlphaGO ¢i porazka sachového programu Stockfish
algoritmom AZ st vyznamnymi milnikmi strojového ucenia a umelej inteligencie, avsak
"beznym" hracom nepriniesli ziadny vyznamny prinos. Predpokladame, ze bezny hrac
by nemal zaujem hrat s umelou inteligenciou, s ktorou by vsetky hry jednoznacne
prehral. Z tohto dovodu vznikol napad prisposobit tiroven narocnosti nauceného agenta
superovej (horsej) stratégii.

V oblasti RL vyskumov spojenych s adaptivnostou, v hrach s nulovym sictom,
identifikujeme dva hlavné pristupy:

V prvom pristupe hra agent proti ¢oraz silnejsim oponentom s cielom adaptovat
sa na aktualny level supera a porazit ho. Po vyhre agenta sa zvycajne zmeni stiper a
agent hré opét proti novému, silnejsiemu stuperovi [35]. V komplexnych prostrediach s
velkym poc¢tom roznych stratégii, je vhodné, ak agent hra proti viacerym stuperom s
roznymi stratégiami [36]. Ciel je opat rovnaky a to adaptovat sa na réznych oponentov.
Je zrejmé, ze v prvom pristupe je adaptivnost pouzita na silnejsich stiperov s cielom
zlepsit politiku agenta.

V druhom, resp. opacnom pristupe, agent hra proti slabsim stuperom s cielom
vyrovnat obtaznost hry. Vo vyskumoch agent moze hrat proti slabsim NN [37] alebo
proti inym vyhodnocovacim funkciam [38]. V oboch spomenutych vyskumoch je nutné

na konci tréningu agenta naucit dalsi prediktivny model, ktory vyhodnocuje a porovnava
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uroven agenta a oponenta, pricom zasahuje do politiky vyberu akcii. Experimenty
oboch metdéd boli vykonavané v pomerne jednoduchych prostrediach s malym poc¢tom
akcii a absenciou vyznamnych budicich nasledkov ako mozeme objavit v stolnych hrach
(chybny tah moéze zvratit priebeh hry).

Nas vyskum je zamerany na druhy pristup, t.j. cielom nauc¢eného agenta je zdmerne
znizit svoju vykonnost na troven protihraca, aby hra trvala dlhsie, resp. vyrovnanejsie.
Vychadzame z predpokladu, v ktorom ma bezny hrac¢ najvacsi uzitok z hry, ak hra so
superom na priblizne rovnakej tirovni. Inymi slovami, hra¢ moéze mat nizky azitok z
hry vtedy, ak vSetky partie vyrazne prehra (stper je prilis silny) alebo vyhra (super je
prilis slaby).

Takto by bolo umoznené priemernym hracom hrat zaujimavé partie s moznostou
ucenia sa novych stratégii a pristupov od adaptivneho agenta, bez nutnosti nastavovania
obtaznosti.

Znizenie urovne natrénovaného agenta docielime prostrednictvom zamerného predlzo-
vania hry tymto agentom. Zamerné predizenie je sicastou rozhodovacieho procesu
agenta, ¢im je mu znemozneny vyber len najlepsich akcii. Predpokladame, ze ak agent
bude hraf proti skiisenejsiemu oponentovi, tak bude vyberat sofistikovanejsie akcie s
cielom predizit hru. Na druhej strane ak bude agent hrat proti zadiatoénikovi, moze
robit vyraznejsie chyby, aby docielil predizenie hry.

Vzhladom na vypoctovi naroénost tréningu MZ, sme sa rozhodli pouzit algoritmus
AZ, pri ktorom netreba trénovat dynamicky model prostredia. Taktiez kvoli vypoctove;

zlozitosti sme zvolili hru TicTacToe.

6.1 Popis metédy

Pred vyberom kazdej akcie, AZ vykonava proces planovania, ktory pozostava z
MCTS algoritmu, hlbokej NN a modelu prostredia. Vyber akcie AZ zavisi od vysledného
rozdelenia pravdepodobnosti ziskaného z MCTS. Proces budovania stromu zavisi od
PUCT rovnice , ktord vyberda akcie pocas faze selekcie. Vo vyskume sme sa zamerali
na modifikaciu rovnice PUCT.

V ramci terminoldgie by sme radi zaviedli dva pojmy:
o Originalna stratégia - jedna sa o pévodnu stratégiu vyberu akcie pomocou PUCT

23



rovnice

o Predlzovacia stratégia - navrhnuta stratégia vyberu akcie za ticelom umelo predlzit

hru (rovnica [6.2)

Pred tréningom AZ je nutné pridat nova vystupni vrstvu M7™(s,-|f), ktord méa
za ulohu predikovat pocet krokov do konca hry podla origindlnej stratégie m. Vrstva
predikuje vektor pravdepodobnostného rozdelenia poc¢tu krokov do konca hry. Inspirovali
sme sa projektom LcZero [24], ktory vystupni vrstvu vyuziva za icelom zrychlenia
tréningu. V nami navrhnutej modifikacii vyuzivame vystup novej vrstvy ako dolezitt
podporu pri rozhodovani.

S novou vystupnou vrstvou je potrebné rozsirit aj datova struktiru uchovavajicu
déata vrcholov o priemerny pocet krokov z vrcholu, resp. stavu do konca hry L(s,a),
pre vSetky povolené akcie. Tento vektor sa bude upravovat vo faze spatného sirenia,
podobne ako g hodnoty (rovnica[6.1)), kde M predstavuje predikovant hodnotu M~ (s, -|6)

inkrementovanu o 1 v kazdom rodi¢ovskom vrchole v trajektorii od listu ku korenu.

N(St, Clt) X L(St, at) + M
N(St, at) +1

Pre potreby vyskumu sme zadefinovali predlZovaciu stratégiu rovnicou (/6.2]). Straté-

L(st,a) = (6.1)

gia vyberu akcie zahfna oc¢akavani q hodnotu a normalizovany ocakavany pocet krokov
do konca hry v intervale [0, 1], vyndsobeny parametrom metédy 5. Q hodnotu sme do
rovnice aplikovali za tc¢elom zamedzit agentovi vykonavat vyrazne nevyhodné akcie,
ktoré mozu rychlo viest ku jeho porazke. Ocakavany pocet krokov do konca hry sme
normalizovali maximalnym poc¢tom krokov do konca hry (inak by boli L hodnoty na zaci-
atku hry prilis vysoké a na konci prili§ nizke). V pripade, ak je maximélny pocet krokov
neznamy, vyvojari LcZero uprednostnuju pouzit vyssi pocet krokov, ako priemerna
dizka hry [24]. Parameter § > 1 zvySuje dolezitost vykondvania akcif predlzujicich hru

voc¢i q hodnotam.

C(8t7 Cl) = Q(Sta a) + ﬂ X Lnorm<3t7 a) (62)

Avsak aj po pridani q hodnét do predlzovacej stratégie nastévali hry (trajektérie), v
ktorych casto absentoval vyber najlepsich akcii ako aj prehladavania inych moznosti v

MCTS (agent s cielom predlzit hru sa dopustal vyraznych chyb alebo preferoval len
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jednu akciu v danom stave). Preto sa nami navrhnuté metédy adaptivnosti agenta
zaoberaju pomerom, resp. kompromisom medzi originadlnou a predlzujicou stratégiou.
Navrhli a testovali sme dve metoédy - kompromis na zédklade poctu krokov do konca hry

a kompromis na zaklade hodnotenia akcii.

6.1.1 Kompromis na zaklade poctu krokov do konca hry

Prva metéda kompromisu je akymsi preklapanim rozhodovacieho procesu z predlzo-
vacej stratégie do originalnej. Vyber akcie zavisi od parametra «, pocitaného rovni-
cou (6.3). Ak je maximdalny pocet krokov hry neznamy, resp. mdze byt nekonecny,
odportdame opit pouZitie poctu krokov, ktory je vyssi ako priemerna dizka hry.

_ pocet krokov od zaciatku hry

a= (6.3)

mazimalny pocet krokouv hry

Vyber akcie vo faze selekcie sa pocita pomocou rovnice . Na zaciatku hry je
hodnota parametra « nizka, preto agent umelo predlzuje hru. Zvysovanim poctu krokov
sa zvysuje hodnota « a tak agent zacina preferovaf originalnu stratégiu. Napriklad v
sachu alebo GO méze byt zvySenie narocnosti dolezité, pretoze umelé predlzovanie hry

moze posobit pre ludského stipera tinavne.

a; = argimax [ax U(st,a) + (1 —a) x C(st,a)] (6.4)

Hoci kompromis na zaklade poc¢tu krokov do konca hry moéze posobit pomerne
jednoducho, jeho potencidl vidime napr. v sachu. Na zaciatku hry méa oponent vyhodu
a tak pomocou dovtipnych stratégii moze agenta obraf o dolezité figurky. V priebehu
casu zacne agent viac uprednostnovat originalnu stratégiu a tym vyuzivat komplexnejsie
stratégie vedice ku ziskaniu odmien, resp. ku vyhre. AvSak uz disponuje mensim
poctom figirok a tak v polovici hry zacina pre bezného hraca zaujimava vyzva, v zmysle
porazit (oslabeného) neustale sa zlepsujiceho hréica.

V metdde sa hlavny vyznam adaptivnosti skryva prevazne v prvej polovici hry a to
sice v schopnosti agenta reagovat na superove tahy s cielom zamerného predlzovania

hry, resp. agent hlada také akcie, aby hru predizil a zaroveri neprehral v kratkom case.
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6.1.2 Kompromis na zaklade hodnotenia akcii

Druhy sposob kompromisu zohladnuje vykonané akcie agenta a stipera pomocou
ohodnotenia. Kazdy vykonany tah v hre (agentov aj stperov) je ohodnoteny pomocou
originalnej stratégie vyberu akcii. Povodné hodnotenie vychadzalo z q hodndt, ktoré sa
napokon neosvedcili ako vhodny ukazovatel, pretoze dokazali spolahlivo predikovat q
hodnoty len vo frekventovane navstevovanych stavoch.

Preto sme si ako hodnotiacu veli¢inu zvolili ziskant pravdepodobnost vykonanej
akcie podla MCTS, resp. sumu poslednych N pravdepodobnosti vykonanych akcii. Ak
N = 1, tak berieme do uvahy len pravdepodobnost poslednej vykonanej akcie. Na
druhej strane, ak N > 1, tak berieme do tvahy sumu pravdepodobnosti poslednych
N vykonanych akcii. U agenta definujeme sumu poslednych N pravdepodobnosti
vykonanych akcii ako parameter Ay a u stupera Oy. Metoda kompromisu je definovana
rovnicou (6.5)). Parametre ohodnoteni, vydelené ich spolo¢nou sumou, slizia ako vahy

jednotlivych stratégii. Ak agent vykonal poslednych N akcii vyrazne horsich oproti

On
An+On

superovi, tak zlomok dosahuje vyssSiu hodnotu a v dalsom fahu bude agent
preferovat originalna stratégia U. V opacnom pripade, ak agent zahral poslednych N

vyrazne lepsich akcii ako stuper, tak v dalsom fahu bude ntuteny zhorsit rozhodovanie,

> AN On
pretoze AniOn ANiOn

On An
a; = argmax _—

I At On X x C(s¢,a) (6.5)

6.2 Experimenty

Experimenty navrhnutych metéd kompromisu vyzadovali implementéaciu vybraného
prostredia a agenta AZ, trénovanie Sirokej skaly stuperov s odliSnym nastavenim
parametrov a architektirou NN, vzajomné porovnanie natrénovanych agentov a testo-

vanie navrhnutych met6d najsilnejsim agentom voci ostatnym.

6.2.1 Prostredie

Vzhladom na néaro¢nost tréningu sme sa rozhodli implementovat prostredie TicTac-

Toe s parametrami:

o Velkost hernej plochy 5 x 5
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o Potrebny pocet rovnakych symbolov v rade (na vyhru) 4

Za pomoci tenzorov a kniznice PyTorch sme celé prostredie implementovali na
GPU. Kontrola vyhry sa vykonava pomocou dvojrozmernych matic - filtrov. Remiza je
kontrolovana pomocou scitania obsadenych policok. Takato implementacia umoznuje
paralelné vykonanie akcii vo viacerych hrach naraz. V nasom pripade sme tak boli
schopny zrychlit vykonavanie MCTS za pomoci GPU prostredia.

Funkcia odmeny prostredia vrati odmenu na konci hry, +1 za vyhru, 0 za remizu a
—1 za prehru.

S cielom podporit prehladdvanie stavového priestoru, sme sa rozhodli 50% novych

hier zac¢inat s ndhodne zabranym polickom.

6.2.2 Modifikacia implementacie

Pévodny AZ agent pozostava z dvoch faz vykonavanych paralelne - zber dat a ucenie
algoritmu. Experimenty v povodnom c¢lanku o AZ boli hardvérovo podporené vyssim
poc¢tom vypoctovych zariadeni [23]. V nasom pripade sme mali k dispozicii len jedno
zariadenie, resp. jednu graficka kartu, ¢o viedlo k neefektivnemu vykonavaniu oboch
faz sucasne. Neustale poziadavky na predikciu z viacerych procesov zberajucich data
v kombinacii s u¢enim modelu znizili vykon GPU takmer 10-nasobne. Dosledkom
vzniknutého problému sme uprednostnili sekvenéné vykonavanie faz, resp. po faze zberu
dat (hrani hier proti sebe samému na viacerych procesoch paralelne) nasleduje faza
ucenia.

Pri sekvenénom vykonavani jednotlivych faz, vznikol problém s vysokou nestabilitou
tréningu. Tento problém sme vyriesili pridanim tzv. arény, pri ktorej sme sa inspirovali
algoritmom AlphaGO. Faza arény nasleduje po faze ucenia a porovnava aktudlne
naucenu siet s doposial najlepsou NN na zadklade odohranych vzajomnych partii. Vo
vzajomnych dueloch sa nevyberaju akcie s najvyssou q hodnotou, ale ndhodne vybrané
akcie vzhladom na ziskané rozdelenia pravdepodobnosti z MCTS. Ak aktualne naucend
NN porazi doposial najlepsiu v pomere aspon 65%, tak sa doposial najlepsia NN
aktualizuje parametrami aktualnej NN. Doposial najlepsia NN sa pouziva na zber dat s
cielom zabezpecit neklesajicu troven partii.

S nasadenim predoslych modifikacii sa objavil problém suvisiaci s predikciou pravde-

podobnostného rozdelenia akcii P(s,:|f). Pocas tréningu, vo vacSine stavov totiz
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dochéadzalo ku presileniu prave jednej z povolenych akcii, ¢im akcia dosahovala pravde-
podobnost vykonania 100%. Tym padom PUCT metdda stratila vo vacsine krokov
vyznam a zozbierané data obsahovali podobné trajektérie. Ako riesenie sa nam osvedcilo
vo faze selekcie navstivit kazdu akciu v aktudlnom koreni MCTS, ¢im sa posilnil efekt
PUCT metody a tak konecné rozdelenie pravdepodobnosti z MCTS poskytovalo viac
moznosti s vyssimi pravdepodobnostami.

Poslednou vyznamnou modifikaciou bolo osemnasobné rozsirenie zozbieranych dat

pomocou rotacii a zrkadlenia rotacii pozorovaného stavu a cielovej politiky z MCTS.

6.2.3 Agent

Pocas trénovania agentov sme vykonali desiatky roznych tréningov. Uspesne sa nam
podarilo naucit az 26 réznych agentov, avSak z informativneho hladiska povazujeme za
dolezité opisat parametre agenta s najvyssou dosiahnutou trovinou, ktorého parametre

st
« Koeficient rychlosti ucenia - poc¢iatoéna hodnota 0.01, koncova hodnota 0.0001

o Dirichletov Sum - podiatocna hodnota 0.3, koncova hodnota 0.03 (z pévodného

¢lanku [23])
e Lo norma 0.0001
o Pocet iteracii 1000
o Pocet procesov 8
e Pocet hier na jednom procese pocas iteracie 200
o Velkost vzorky 15000
e Pocet vzoriek pocas iteracie 200
o Velkost zoznamu skusenosti 1000000

o Pocet simulacii MCTS 200

Tréning najlepsieho agenta trval na nami dostupnom vypoc¢tovom zariadeni cez 4

dni. Pouzity hardvér pozostaval z grafickej karty NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti a 16
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jadrového procesoru Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2643 0 @ 3.30GHz. V neurénovych
siefach sme pouzivali filtre s rozmerom 3 x 3 a aktivacné funkcie ReLU. Architektura

NN najlepsieho agenta sa sklada z:

Konvoluéna vrstva s poc¢tom filtrov 96

3x rezidualny blok s poc¢tom filtrov 96

Vystupna hlava politiky:

— Konvoluc¢na vrstva s poc¢tom filtrov 32
— Plne prepojena vrstva s po¢tom neurénov 256

— Plne prepojenda vrstva s po¢tom neurénov 25

Vystupna hlava hodnoty stavu:

— Konvoluc¢na vrstva s poctom filtrov 32
— Plne prepojena vrstva s po¢tom neurénov 128

— Plne prepojena vrstva s po¢tom neurénov 3

Vystupna hlava predikujica pocet krokov do konca hry:

— Konvoluc¢na vrstva s poc¢tom filtrov 32
— Plne prepojena vrstva s po¢tom neurénov 256

— Plne prepojend vrstva s poc¢tom neurénov 25

Z architektury siete vyplyva, Ze sme zmenili tlohy predikcie hodnoty stavu V7™ (s, -|0)
a poctu krokov do konca hry L7 (s, -|#) na tlohy klasifikicie (trénované pomocou krizovej

entropie).

6.2.4 Vysledky

Najlepsie hrajici agent hral 2 hry (v prvej hre zac¢inal prvy a v druhej ako druhy
hrac) proti 460 slab$im agentom pozostavajucich z 25 plne natrénovanych agentov a ich
slabsie natrénovanych verzii zo skorsich iteracii tréningov. Pokial hral najlepsi agent s

originalnou stratégiou, tak neprehral ani jednu hru.
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Zaujimavostou bolo zopar agentov, ktori prvi hru (zaé¢inali ako druhi) prehrali
a druhu remizovali. Preto pre lepsie porovnanie metédy, sme sa rozhodli rozdelit

odohranych 920 partii do nasledujtcich skupin:

» 1. skupina - agent vyhral hru do 10 krokov (550 partii)
« 2. skupina - agent vyhral hru nad 10 krokov (123 partii)

« 3. skupina - agent remizoval hru (247 partif)

Metdéda kompromisu na zaklade poctu krokov do konca hry

V metode kompromisu na zédklade poctu krokov do konca hry sme testovali hodnoty
parametru 5. Prvy riadok tabuliek obsahuje data z partii podla povodnej stratégie,

resp. bez kompromisu.

Tabulka 6.1: Vysledky 1. skupiny s vyuzitim metody kompromisu na zaklade poctu
krokov do konca hry

Beta Vyhry Prehry Remizy Priemerny pocet krokov
vyhry / prehry / vsetky hry
- 550 0 0 78/-/78

1.0 209 0 341 12.8 /- /20.3

2.0 82 0 468 16.0 / - / 23.7

3.0 56 0 494 15.0 /- / 24.0

5.0 30 0 520 12.2 /- / 24.3

10.0 29 0 521 12.6 /- / 24.3

15.0 27 17 506 13.7 /129 / 24.0
20.0 27 17 506 13.7 /129 / 24.0
25.0 27 17 506 13.7 /12,9 / 24.0

Z vysledkov prvej skupiny (tab. mozno vidiet, Ze nasadenie metédy kompromisu
vyznamne zmenilo vysledky partii uz pri § = 1. Vyrazne sa zvysil aj priemerny pocet
krokov. V tabulke mozno vidiet iibytok poc¢tu vyhier vzhladom na zvysovanie hodnoty

parametru (3, ¢o pri vysokych hodnotach vedie aj ku nérastu prehier.
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Tabulka 6.2: Vysledky 2. skupiny s vyuzitim met6édy kompromisu na zaklade poctu
krokov do konca hry

Beta Vyhry Prehry Remizy Priemerny pocet krokov
vyhry / prehry / vSetky hry

- 123 0 0 125 /- /125

1.0 60 13 50 12.4 / 18.0 / 18.1
2.0 46 0 7 14.5 /- /21.0

3.0 27 0 96 18.1 /- /235

5.0 18 0 105 16.8 /- / 23.8

10.0 17 0 106 16.6 /- / 23.8

15.0 17 0 106 16.6 / - / 23.8

20.0 17 0 106 16.6 / - / 23.8

25.0 16 1 106 19.0 /9.0 / 24.0

Tabulka 6.3: Vysledky 3. skupiny s vyuzitim metédy kompromisu na zaklade poctu
krokov do konca hry

Beta Vyhry Prehry Remizy Priemerny pocet krokov
vyhry / prehry / vSetky hry

- 0 0 247 -/-/250

1.0 5 0 242 16.4 / -/ 24.8

2.0 3 0 244 14.7 /- /249

3.0 3 0 244 16.0 / -/ 24.9

5.0 1 0 246 20.0 / -/ 25.0

10.0 0 0 247 -/-/250

15.0 0 0 247 -/-/250

20.0 0 0 247 -/-/250

25.0 0 1 246 -/ 13.0 / 25.0

Zaujimavy jav vznikol v druhej skupine (tab. , kde agent prehral 13 hier pri
B =1, avSak pri vyssich hodnotach (1 < § < 25) bol poc¢et prehier nulovy. Vysvetlujeme

si to ako vyrazni nezhodu medzi origindlnou a predlzovanou stratégiou. Podobne ako v
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Obrazok 6.1: Pomer remiz voci vSetkym hram pre vsetky skupiny s vyuzitim metody

kompromisu na zaklade poc¢tu krokov do konca hry

prvej skupine, pocet vyhier klesal, resp. pocet remiz stipal so zvySovanim parametru f3.

V tretej skupine (tab. tvorenej z remizovanych partii narastol pocet vyhier pri
nizkych hodnotach 5. Pri¢inou bol nepresny odhad predlzovanej stratégie v niektorych
stavoch. Prekvapenim bol narast poctu prehier az od § = 25, ktory sme ocakavali
podstatne skor.

Pocet remiz v zavislosti od zvysovania hodnoty parametru ( je zobrazeny v grafe
(obr. [6.1). Z vysledkov vyplyva, Ze aplikdcia metdédy kompromisu tspesne zvysila
pocet remiz (pripadne prehier), resp. predizila pocet krokov vyhernych partii u vacsiny

experimentov.

Metéda kompromisu na zaklade hodnotenia akcii

V metdéde kompromisu na zaklade hodnotenia akcii sme sktimali r6zne hodnoty
hodnoty parametru  a 4 hodnoty parametru N.

Vysledky viciny hier prvej skupiny (tab. sa zmenili z vyhier na remizy. ZvySo-
vanie hodnoty parametru § ma podobny efekt ako pri predchadzajicich experimentoch
- ndrast potu remiz a predlzenie hier.

Vo vysledkoch § > 3 mozno pozorovat, ze parameter N nema vyznamny vplyv
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na pomer vyhier, remiz a prehier. Jav je zapri¢ineny nepresnym hodnotenim akcii
pomocou origindlnej stratégie. Agent sa totiz pocas tréningu vyhyba nevyhodnym
akciam pomocou znizovania ich pravdepodobnosti a tak nevie objektivne posudif, ktora
z nevyhodnych akcii v konkrétnom stave je lepsia, resp. horsia. Preto pomer hodnoteni
je presny prevazne u preferovanych akcii.

V druhej skupine (tab. agent remizoval takmer vsetky hry uz pri § = 3. Zmena
hodnoty parametru N nepriniesla takmer ziaden efekt.

V tretej skupine (tab. zostali vysledky hier nezmenené a tak sa zachoval
dosiahnuty pocet remiz.

Konstatujeme zZe, pouzitie samotnej metddy prinieslo priaznivé vysledky v podobe

navysenia poc¢tu remiz a krokov.

Tabulka 6.4: Vysledky 1. skupiny s vyuzitim metody kompromisu na zaklade hodnotenia

akcil
Beta N Vyhry Prehry Remizy Priemerny pocet krokov
vyhry / prehry / vSetky hry

- - 950 0 0 78/-/178

30 1 54 0 496 16.0 /- / 24.1

3.0 4 40 0 510 13.6 /- / 24.2

3.0 8 40 0 510 13.6 / -/ 24.2

3.0 25 41 0 509 138 /- /24.2

50 1 30 0 520 11.6 /- / 24.3

50 4 30 0 520 11.6 /- / 24.3

50 8 30 0 520 11.6 /- / 24.3

50 25 30 0 520 11.6 /- / 24.3

100 1 30 15 505 11.6 / 13.0 / 23.9

10.0 4 30 15 505 11.6 / 13.0 / 23.9

10.0 8 30 15 505 11.6 / 13.0 / 23.9

10.0 25 30 15 505 11.6 / 13.0 / 23.9
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Tabulka 6.5: Vysledky 2. skupiny s vyuzitim metédy kompromisu na zaklade hodnotenia

akcil
Beta N Vyhry Prehry Remizy Priemerny pocet krokov
vyhry / prehry / vSetky hry

- - 123 0 0 125 /- /125

3.0 1 2 0 121 17.0 /- / 24.9

3.0 4 1 0 122 10.0 /- / 24.9

3.0 8 1 0 122 10.0 /- / 24.9

3.0 25 1 0 122 10.0 /- / 24.9

50 1 1 0 122 10.0 /- / 24.9

50 4 1 0 122 10.0 /- / 24.9

50 8 1 0 122 10.0 / -/ 24.9

50 25 1 0 122 10.0 / -/ 24.9

100 1 1 0 122 10.0 / -/ 24.9

10.0 4 1 0 122 10.0 / -/ 24.9

10.0 8 1 0 122 10.0 /- / 24.9

10.0 25 1 0 122 10.0 /- / 24.9

6.3 Zaver kapitoly

Ako sme na zaciatku kapitoly uviedli, nasim cielom bol navrh metod, ktoré adaptuja
uroven natrénovaného agenta na nizsiu iroven supera a tak zabezpecia vyrovnanejsiu
hru. V nasom pripade sme merali schopnost adaptéacie prostrednictvom pocétu remiz a
prediZenia poc¢tu krokov.

V pripade metédy kompromisu na zaklade poctu krokov do konca hry mozno
pozorovat vyrazny vplyv parametru (3, ktorého navySovanim narasta aj pocet remiz
(a pripadnych prehier), resp. klesa pocet vyhier natrénovaného agenta. Uz samotné
vyuzitie predlzovacej stratégie pri hodnote § = 1 dokaze v pripade prvej aj druhej
skupiny znizit pocet vyhier pod 50% a taktiez predlzit pocet vykonanych krokov v hre.

V pripade metédy kompromisu na zaklade hodnotenia akcii moézeme opét pozorovat
vyrazny vplyv parametru S na vysledny pocet remiz, resp. pocet krokov v hre. Na

druhej strane hodnota parametru N nemé (okrem par pripadov) vyrazny vplyv na
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Tabulka 6.6: Vysledky 3. skupiny s vyuzitim metédy kompromisu na zaklade hodnotenia

akcil
Beta N Vyhry Prehry Remizy Priemerny pocet krokov
vyhry / prehry / vSetky hry

- - 0 0 247 -/-/250

30 1 0 0 247 -/-/250

3.0 4 0 0 247 -/-/250

3.0 8 0 0 247 -/-/250

3.0 25 0 0 247 -/-/250

50 1 0 0 247 -/-/250

50 4 0 0 247 -/-/250

50 8 0 0 247 -/-/25.0

50 25 0 0 247 -/-/25.0

100 1 0 0 247 -/-/25.0

10.0 4 0 0 247 -/-/25.0

10.0 8 0 0 247 -/-/250

10.0 25 0 0 247 -/-/250

vysledky. To znamenad, Ze pocas hodnotenia akcii nezalezi, ¢i metéda hodnoti len
posledny fah alebo viac tahov.

V oboch metdodach kompromisu hra vyznamnu rolu prave nami navrhnuté predlzo-
vacia stratégia, ktord tspesne prispieva ku navyseniu poc¢tu remiz, resp. poc¢tu krokov.
Z dosiahnutych vysledkov teda vyplyva, Ze nami navrhované metédy dokézali predizit
pocty krokov v pozorovanych hrach a navysit celkové pocty remiz v jednotlivych vykon-
nostnych skupinach a zaroven nesposobili znizenie vykonu agenta v hrach, v ktorych
remizoval. Zachovanie poc¢tu remiz podporuje nas pociatocny predpoklad, ze agent
prispdsobi vyberanie predlzujtcich akcii vzhladom na troven stpera.

Vysledky experimentov vykonané v prostredi TicTacToe sa samozrejme mozu
lisif od experimentov vykonanych v inych, komplexnejsich prostrediach s potencidlne
nekonecnym poctom krokov. Preto by overenie vysledkov v inom prostredi mohlo byt

predmetom dalSieho vyskumu (ako aj dalsia modifikdcia predlzovacej stratégie).
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Kapitola 7

Monte Carlo prehladavacie stromy

s vyuzitim tenzorov

Ako uvadzame v predchddzajicich kapitolach, MCTS je dolezitou sucastou al-
goritmov ucenia posilnovanim odvodenych z AlphaGO. Sice MCTS vyrazne zvysuje
dosiahnuti droven agentov v konkrétnych prostrediach, stale sa jednd o neefektivny
algoritmus z hladiska vypoctovej narocnosti. Rychlost vykonania MCTS simulécii je
ziaduca najmé kvoli ich opatovnému vykonavaniu pri vybere akcie.

Za posledné dve dekady boli navrhnuté viaceré postupy, ako zrychlit vykonavanie
MCTS simulacii. Napriklad paralelizacia MCTS beziaceho na procesore (CPU) je
efektivna v zariadeniach so zdielanou pamétou [39] a s vyuzitim listovej, stromovej
alebo korenovej paralelizdcie [40].

Dalsie navrhy deleguji vykondvanie operacii predovsetkym na graficki kartu (GPU),
ktora dosahuje nasobne vyssie rychlosti v spracovani vektorovych dat. Jeden z prvych
pristupov vyuzival plni implementaciu MCTS na GPU [41], ¢o neprinieslo vyrazni
efektivitu v dosledku sekvencného spracovania atomickych operécii rozneho typu, ktoré
rychlejsie zvlada realizovat CPU. Dalsia implementécia sa zameriavala na blokovi
paralelizaciu jednotlivych c¢asti stromu, v ktorom kazdy proces spracovaval prideleny
blok. Autori v ¢ldnku nésledne uviedli aj vylepsent CPU-GPU implementaciu [42].

7, doévodu paralelizacie bola nutné aj modifikacia pévodnej UCT metddy, v ktorej sa
pocas prehladavania rozdeluje faza selekcie medzi viaceré procesy. Jednou z takychto
modifikécii je Balance Unobserved in UCT (BU-UCT) [43].

Hoci vyssie uvedené metédy paralelizacie dosahuju zaujimavé vysledky a zrychluju
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vykonavanie MCTS simulacii, zameriavaju sa len na spracovanie jedného velkého
stromu. Avsak pocas zberu dat v uceni posilniovanim, agent vyuziva vacsi pocet malych
nezavislych stromov za tc¢elom vyberu akcii v kazdom spustenom prostredi - pre kazdy
pozorovany stav sa vytvara samostatny MCTS. Napriklad pocas tréningu MZ v doméne
Atari hier sa v kazdom strome vykondvalo 50 simulacii (v pripade stolnych hier sa
vykonavalo 800 simuldcif).

Implementacie riesiace paralelizaciu viacerych MCTS st zalozené na CPU alebo
kombinovanych CPU a GPU pristupoch. Wernerova open-source implementacia MZ
vyuziva paraleliziciu procesov pocas zbierania dat [34]. Kazdy proces ma ulozentd
képiu NN, pricom zbiera data len z jedného prostredia, t.j. vykonava sa prave jedna
MCTS metdda na proces. V paralelizacii procesov sa vyuziva kniznica Ray (s politikou
priradenia jednej GPU préave jednému procesu). Preto v zariadeniach s mensim poétom
GPU a viacsim poctom CPU jadier, je vhodnejsie vyuzit vykondvanie operacii vyhradne
na CPU (predovsetkym pre mensie NN). Uvedend implementécia bola pouzita vo
viacerych pracach [44], 45, [46l, 47]. Existuje viacero dostupnych GitHub repozitdrov s
implementaciami zaloZenymi na rovnakom, resp. podobnom principe [48, 49, 50, 51, 52,
53).

EfficientZero je vzorkovo efektivnejsia verzia povodného MZ [54]. V implementécii
si kazdy proces taktiez uchovava NN, avsak proces zbiera data z viacerych prostredi.
V kazdom procese je MCTS metdda aplikovana na pozorované stavy sucasne. Pocas
MCTS simulécie, faza selekcie je vykondvana postupne pre spracovavané stavy resp.
stromy. Vybrané kombinacie akcii a stavov su poslané ako vzorka vstupov do NN. Zo
vstupnych dat sa predikujia vystupy pomocou dynamickej a predikénej funkcie. Fazy
simulacie a spdtného Sirenia st opéaf vykonavané sekvencne.

Odhliadnuc od pamétovej narocnosti, za najvacsi problém paralelizicie MCTS v
uceni posilnovanim povazujeme spracovanie faz selekcie a spatného sirenia na CPU.
Tieto fazy totiz obsahuju atomické operacie spojené s prechadzanim stromu a neustalym
prepocitavanim numerickych hodnot.

V pripade MCTS v kombindcii s agentom MZ sa ndm nepodarilo z on-line dostupnych

implementacii najst efektivnejsie riesenie, ako:
1. Predspracovanie pozorovanych stavov pomocou prezentacnej funkcie

2. Rozdelenie vystupov z prezentacnej funkcie na mensie vzorky, ktoré budu dalej
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spracovavat paralelné procesy (jednu vzorku spractva jeden proces)
3. Proces inicializuje strom pre kazdy pozorovany stav ziskanej vzorky

4. Pocas jednotlivych MCTS simulécii, procesy zacnu vykonavat fazy selekcie pos-

tupne (sekvené¢ne) pre kazdy strom.
5. Kazdy proces posle ziskané data hlavnému procesu.
6. Hlavny proces vykona dopredny beh NN nad vSetkymi ziskanymi datami sticasne.
7. Predikované data rozdeli a posle spéat paralelnym procesom.

8. Paralelne procesy postupne pridaju ziskané hodnoty do stromov a sekvencne

aplikuju fazu spatného sirenia informacii.

9. Po skonceni simulécii posle kazdy paralelny proces vysledné udaje hlavnému

procesu.

Spomenuté implementacie dokonca pouzivaji menej efektivne spracovanie dat (ako
uvedené riesenie), resp. distribticiu ikonov medzi procesy. Dokonca MCTS implementé-
cie algoritmov AZ a AlphaGO su limitované aj prostredim beziacom na CPU. V pripade
EfficientZero, uchovavanie NN v kazdom procese je pamatovo neefektivne a predlzuje
cas predikcie, kedze GPU je vytazend predikciami z viacerych procesov stucasne.

V ramci vyskumu sa nam podarilo tispesne navrhnif a implementovat heuristiku
MCTS pomocou tenzorov, resp. multi-dimenzionalnych poli. Najvacsou vyhodou je
skutoc¢nost, ze vykonavanie vektorovych, resp. tenzorovych operacii na grafickej karte
je oproti CPU néasobne rychlejsie. V nasej implementéacii sa vykonavaja jednotlivé fazy
MCTS simulécii vSetkych stromov stcasne (za pomoci tenzorovych operacii), t.j. nasa
metoda MCTS spractva paralelne urcity pocet stromov, odpovedajici poctu aktualne

spustenych prostredi.

7.1 Popis metédy

Implementécia je navrhnuta k algoritmu MZ z dévodu jeho dosiahnutych state-of-the-
art vysledkov a moznosti vyuzitia NN ako nahrady prostredia. Ten avsak nezohladnuje

termindlové stavy (nevie v ktorych stavoch nastdva koniec hry), preto sme neskor
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vytvorili jednoduchi modifikaciu, aby bolo mozné implementaciu pouzivat aj v inych
algoritmoch, ako napr. AZ (najlepsie v kombinécii s GPU prostredim), ¢i v réznych
dalsich kombinacidch agentov ucenia posilnovanim.

Implementacia vyuziva metody z kniznice PyTorch, avsak v pripade potreby je
mozné pouzit aj dalSie popularne kniznice, ktoré podporuji operacie s tenzormi na

GPU (napr. TensorFlow).

7.1.1 Datova struktura a notacie

Dostupné online implementacie vyuzivaju stromovi struktiru, ktora pozostava z
objektov reprezentujicich vrcholy stromu a smernikov predstavujicich hrany [34] [48], 149,
50, 511 52 53, [54]. Na zéklade predchédzajicich skisenosti konstatujeme, ze v kritickych
castiach algoritmov je vhodné uprednostnif pouzivanie jednoduchych datovych typov
pred pracou s objektmi, ktora si vyzaduje naroc¢nejsiu udrzbu. V nasom pripade sme
nahradili stromovi objektovi struktiru tenzorovou, pricom vsetky tdaje st ulozené v
tenzoroch na GPU.

Kazdy vrchol MCTS stromu si musi uchovavat hodnoty réznych atributov, napr.
stav, q hodnoty, zoznam potomkov a pod. V nasej implementacii je kazdy typ atributov
uchovany v inom tenzore - tabulke.

Pocas navrhu sme sa inSpirovali Q tabulkou (maticou), ktora uchoviva Q hodnoty
vsetkych kombinacii stavov a akcii. Jej riadky predstavuju jednotlivé stavy prostredia a
stIpce mnozinu dostupnych akeii. Q tabulka ma rozmer |S| x |A|, t.j. pocet vietkych
stavov a pocet vsetkych akcii.

Na zéklade pamatovych narokov, nie je mozné pouzivat Q tabulku v komplexnych
prostrediach s vysokym poc¢tom stavov. AvSak v nasom pripade nie je potrebné
uchovavat vsetky stavy prostredia v paméti. Pri spracovani vzorky Cr pozorovanych
stavov (z Cp beziacich prostredi) s poc¢tom simuldcii Cg, je potrebné alokovat pamét
pre Cp + C's x Cp stavov. Prvych Cr stavov patri korenom stromov. Dalsich Cg x Cp
stavov bude preskimanych pocas MCTS simulacii (C7 stavov pocas jednej simulacie).
V nasom pristupe povazujeme prvy riadok tabulky za prazdny z implementacnych
dévodov (vysvetlené neskdr), takze celkovy pocet riadkov jedného tenzoru je Cp =
Cr+CqgxCpr—+1.

Indexovanie v RL sa liSi oproti Standardnej matematickej notécii s dolnym indexom.
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Indexy st zapisané v zatvorkach za tenzorom, napr. Q(s,a) - prvy index odkazuje na
stav, druhy na konkrétnu akciu.

Vsetky stavy sa uchovavaju v tenzore S. Prvy rozmer tenzoru je pocet stavov, resp.
riadkov Cg, dalSie rozmery st totozné s rozmerom jedného stavu. Pocas inicializacie
metddy st do tenzoru S vlozené korenové stavy. Pocas MCTS simulécii sa pridavaja
preskiimavané stavy. Kazdy stav, resp. vrchol ma priradené unikatne identifikacné
¢islo (ID) odpovedajuce ¢islu riadku v tenzore (index). Identifikacné ¢isla (indexy) st
totozné vo vsetkych tenzoroch struktiry. Korene maji indexy od 1 do Cp (vratane).
Indexy novych stavov, resp. vrcholov z prvej MCTS simulécie si v intervale od Cr + 1
do 2 x Cp, z druhej od 2 x Cr + 1 do 3 x Cr, atd.

Q hodnoty st ulozené v tenzore ), podobnému Q tabulke. Prvy index (index riadku)
predstavuje ID vrcholov. Rozmer tenzoru je Cg x |A| - druhy index ukazuje na akcie.
Na zaciatku MCTS metdédy st vSetky hodnoty inicializované na nulu. Jednotlivé g
hodnoty sa upravuju pocas fazy spatného sSirenia informécii.

Na rovnakom principe funguje aj tenzor R (rozmeru Cg X |A|) uchovavajici prediko-
vané odmeny pomocou dynamickej funkcie. Odmeny st vkladané pocas fazy expanzie.

Predikované rozdelenia pravdepodobnosti st ulozené v tenzore P (s rovnakym
rozmerom Cpr X |A|).

Na rozdiel od doposial spomenutych tenzorov uchovavajucich desatinné hodnoty,
tenzor N pozostava z celych cisel. Uklada pocty navstiveni akcii, resp. potomkov
vrcholu. Kedze je dolezité pamatat si pocet navstivenia kazdej akcie v prehladavanych
vrcholoch, rozmer tenzoru je opat rovnaky Cr x |A|.

Posledny tenzor F (s rozmerom Cg X |A|) uchovava identifika¢né ¢isla potomkov
vrcholov. Ak existuje hrana z rodicovského vrcholu I'D = i po navstiveni akcie a do
potomka s I D = j, potom E(i,a) = j. Ak neexistuje hrana z vrcholu ¢ po navstiveni
akcie a, potom hodnota E(i,a) = 0 (z tohto dévodu je nulty riadok v tenzoroch
prazdny).

Uplné détové Struktira pozostéva zo Siestich tenzorov (obr. . Ako sme uz
spomenuli, prvy index kazdého tenzoru predstavuje ID (riadky) vrcholov. V tenzore S,
index i vrati i-ty stav (vrchol s I D = i), pricom ostatné tenzory vratia i-ty vektor. Napr.
tenzor @) s indexom 4 vracia vektor q hodnot Q(i) = [Q(¢,0), Q(i, 1), -, Q(i,|A| — 1)].

Na druhej strane, index i v kombindcii s akciou a ukazuje na skalarnu q hodnotu Q(i, a).
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ID stav ID ag ajg-1 ID a, ajg-1
0 = 0 _ - 0 _ _
S1 1 Q(s1,a0) Q(s1,a14-1) 1 R(s1, ap) R(s1,a141-1)
2 S 2 Q(s2,a9) Q(s2,aja1-1) 2 R(s2, ap) R(s2, @j4)-1)
|Cr| Sical |Crl | QGsicana0) = | Q(Sicql @al-1) |Cr| | RGsicanra0) R(S|cp @jal-1)
P N E
ID Qg a|g1-1 ID a, ajg-1 ID Qg ajg-1
0 = = 0 = = 0 = =
1 P(s1,a9) P(s1,ja1-1) 1 N(s1, @) N(s1, @ja1-1) 1 E(s1, a9) E(s1,aa-1)
2 P(s2,a9) P(s2,aj4-1) 2 N(sz,a0) N(s2,aja-1) 2 E(s2,a9) E(s2,a14-1)
ICRl P(Scq)» @0) P(S|cg) @1al-1) |CR| N(S|cg)» @0) N(S|cgp ¥al-1) |CR| E(S|cq)» @0) E(S|cg) @1al-1)

Tenzor uchovavajuci tenzory
Tenzor uchovavajuci realne Cisla
Tenzor uchovavajuci celé cCisla

Obrazok 7.1: Datova struktira — udaje kazdého vrcholu st ulozené v Siestich tenzoroch.
Index riadku predstavuje ID vrcholu. Napr. zvyrazneny riadok predstavuje hodnoty

vrcholu pre ID = 1.

V nasej implementéacii casto vyuzivame vektorové, resp. tenzorové indexovanie. Napr.

kombindcia vrcholu ID = i a vektoru akcii @ = [ag, a15, a17] (ag, a5 a aj7 predstavuji
celoc¢iselné hodnoty) moze byt pouzita ako Q(i, @) = [Q(i, ap), Q(7, ais), Q(i, ai7)]. Kom-
bindcia dvoch indexovych vektorov 7 = lig, 5,11, 125] & @ = [a10, as, i17, a10] aplikovana

na tenzore Q Vl'éti Q(;, Ei) = [Q(Zg, CL10), Q(’i5, CL5), Q(il, a17), Q(i25, (110)]

7.1.2 Inicializacia a predspracovanie

Pred vykonavanim MCTS simulécii je potrebné inicializovat datovu struktaru a
dalSie pomocné lokélne premenné (alg. [11] riadky 1-9). Vektor korefiovych indexov
ip= [1,2,3,---,Cp — 1,C7] sa generuje ako celo¢iselnd postupnost z intervalu [1, Cr|
(alg. [11] riadok 10).

Tenzor korenovych stavov je pocitany zo vzorky pozorovani pomocou prezentacnej
funkcie h. Tenzor pravdepodobnosti a vektor hodndt si ziskané predikciou funkcie
politiky f. Ku predikovanym pravdepodobnostiam je pripoc¢itany Dirichletov sum pre

podporu prehladédvania stavového priestoru. Ziskané stavy a rozdelenia pravdepodob-
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nosti sa vkladaju do tenzorov datovej struktury S a P pomocou vektoru korenovych

indexov (alg. [11] riadky 14-15).

Algoritmus 11 Inicializacia a predspracovanie

Require: vzorka pozorovanych stavov o
Require: pocet simulécii Cg
Require: pocet akcii |A|
1: Cr < |o|
2: Cy +— Cg+1
3: CR+ 14+ Cr xCy
4: S < nulovy tenzor s rozmerom Cr X rozmery stavu
5. P < nulovy tenzor s rozmerom Cg X |A|
6: () < nulovy tenzor s rozmerom Cr X |A|
7. R < nulovy tenzor s rozmerom Cg X |A]
8: N <« celociselny nulovy tenzor s rozmerom Cg X |A|
9: FE <« celociselny nulovy tenzor s rozmerom Cg X |A|
10: ip  postupnost z intervalu 1, Crp
11: s < h(o |6p)
12: p, 7« f(s |0f)
13: p < p + Dirichletov Sum
14: S(ig) « s

15: P(ig) < p

7.1.3 Faza selekcie

Pocas MCTS simulécii je potrebné uchovavat v pamati prechadzané trajektoérie
kazdého stromu, ziskané pocas fazy selekcie (kvoli poslednej faze - spatného Sirenia).
Kazd4 trajektoria (s dlzkou L) je tvorend prechadzanymi vrcholmi a akciami, t.j. 7 =
[(IDyg,ap),(ID1,a1),(IDg,as), -+ ,(IDy_1,ar1)]. Identifika¢né ¢isla prechddzanych
vrcholov a indexy akcii st vkladané do pomocnych tenzorov I a A. V tenzore [ sa
nachadzaji ID vrcholov a v tenzore A indexy vybranych akcii pomocou PUCT metddy.
Oba tenzory maji rozmer Cy x Cp. Cy je pocet simuldcii zvySeny o 1 (pretoze prvé

ulozené ID patria korenom). Pocet stIpcov je Cr, t.j. kazdy strom uchovéva trajektériu
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v jednom stipci (index stIpcu zodpoveda poradovému indexu stromu). Vektor [ (dlzky
Cr) predstavuje pocty krokov prechddzanych trajektorii. Uchovdvané informacie st
dolezité najméa v nasledujicich fazach.

Ako sme uviedli, trajektorie zac¢inaju z korenovych vrcholov, resp. kazda trajektoria
zacina korenom konkrétneho stromu. Preto je potrebné vlozit ID korenovych vrcholov
na nulty riadok tenzoru I, eSte pred hlavnym cyklom selekcie (alg. [I2] riadok 4).
Pocitadlo krokov je nastavené na hodnotu 0.

Pocas fazy selekcie je velmi dolezity vektor iy, ktory sa skladd z indexov aktivnych
trajektorii. Inymi slovami, vektor in si uchovéva indexy stromov, ktoré pokracuji vo
faze selekcie. Na zaciatku je vektor naplneny vektorom korenovych indexov, pretoze
kazdy strom sa zucastnuje fazy selekcie.

Cyklus selekcie za¢ina podmienkou iy # . Podmienka kontroluje, & vektor
aktivnych trajektorii je prazdny. Ak je vektor prazdny, nemé zmysel v cykle pokracovat
a tak faza selekcie kondi.

Na zaciatku cyklu st ID naposledy pridanych vrcholov aktivnych trajektorii vlozené
do vektoru ¢ pomocou aktudlneho kroku a vektoru indexov aktivnych trajektorif iy
(alg. [12] riadok 8).

Aplikovanie PUCT metddy (rovnica pre aktualne vrcholy je taktiez zabezpecené
vykonanim tenzorovych operacii s¢itania, ndsobenia, delenia atd. Metoda vracia vektor
vybranych akcii v konkrétnych vrcholoch (jedna akcia na jeden vrchol).

Indexy poslednych vrcholov aktivnych trajektorii su aktualizované (alg. , riadok
11).

Zo ziskanych akcii @ metédou PUCT sa kontroluji potomkovia vrcholov v tenzore
E. Ako sme uviedli v popise tenzoru E, ak eSte kombindcia (I D, a) nebola navstivena,
tenzor vrati hodnotu 0. Ziskané hodnoty z tenzoru E st vlozené na novy riadok tenzoru
1.

Pre zjednodusenie, majme styri stromy Cp = 4, avsak iba tri aktivne trajektorie
in = 0,1, 3], aktudlne vrcholy i = [5,7,8], vybrané akcie @ = [3,1,0] a E(;, a) =
[E(5,3) = 15,E(7,1) = 0,E(8,0) = 21] = [15,0,21]. Ak I(krok, 17\/) = [15,0,21],
potom aktualizovany novy riadok bude vyzerat ako I(krok) = [15,0,0,21]. Prva nula
indikuje koniec aktivnej trajektorie s indexom 1 pretoze neexistuje potomok z vrcholu

ID =7 a akcie 1. Druhd nula je nezmenenéd hodnota patriaca neaktivnej trajektorii.
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Posledny prikaz vrati indexy nenulovych hodndt aktudlneho riadku z tenzoru I. Ak

je vektor prazdny, faza selekcie je ukoncena a nasleduje dalsia faza MCTS simulacie.

Algoritmus 12 Faza selekcie

1: [ < celoc¢iselny nulovy tenzor s rozmerom Cy x Cr
2: A < celociselny nulovy tenzor s rozmerom Cy x Cr
3: [+ celo¢iselny nulovy vektor s dizkou O

14: 1(0) g

5: krok <0

6: z} — fR

7. while iy # 0 do

8 i< I(krok,iy)

9: @< aplikuj PUCT met6du na vrcholy 7

10:  A(krok,iy )« @

11: (in ) < krok

12:  krok < krok +1

13 I(krok,iy) < E(i,d)

14: iy < vrat indexy nenulovych hodnot z vektoru I(krok)

15: end while

7.1.4 Faza simulacie a expanzie

V nasej implementacii, resp. v jej popise sme spojili fazy simulacie a expanzie,
pretoze obe obsahuji len zopar navzajom na seba nadvéazujucich riadkov kédu.

Na zéklade vektoru [ st ziskané kombindcie poslednych vrcholov a akcii zo vSetkych
trajektorif (alg. [13] riadky 1-3). Tenzor novych stavov a vektor odmien sa pocitaji
za pomoci dynamickej funkcie. Z novych stavov st predikované pravdepodobnostné
rozdelenia a hodnoty stavov pomocou prediktivnej funkcie.

ID novych vrcholov, resp. novych stavov sa pocitaju z vektoru korenovych indexov
ir. Néasledne sa aktualizuju tenzory R a E.

Na konci fazy expanzie, predikované tenzory stavov s a pravdepodobnostnych

rozdeleni p si vkladané ako nové vrcholy do datovej struktiry, resp. do tenzorov S a P

(alg. riadky 9-10).
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Algoritmus 13 Fazy simuldcie a expanzie

Require: aktudlne ¢islo MCTS simulacie Cf

1: k < generuj sekvenciu celjch &fsel v poradi, z intervalu 0,Cr — 1]

2 7+ I(L, k)

3. @« A(l, k)

4 5,7 d(S(i),d0,)

5: p, U« f(s|0y)

6: Gnew < in + Cp X (C; + 1)

7: E(f, a) « Trow

8 R(1,d) « T
9: S (znzw) — 5

—p

10: Pinew)

7.1.5 Faza spatného Sirenia

Pocas fazy spatného sirenia su ziskané trajektérie prechadzané reverzne s cielom
aktualizovat q hodnoty a pocty navstiveni. Pomocna lokalna premenna krok uchovava
dizku najdlhsej trajektérie ziskanej pocas fazy selekcie. Preto index fzy zadina od
krok — 1.

Na zaciatku cyklu sa ziskaji indexy aktivnych trajektérii v aktualnom kroku.
Pomocou indexov st ziskané ID vrcholov a zvolené akcie z tenzorov I a A (alg.
riadky 3-4).

Sumy zrazanych odmien aktivnych trajektérii, ziskané z @(iy), sa aktualizuju
pomocou Bellmanovej rovnice. Nasledne sa aktualizuju aj atribity vybranych vrcholov,
resp. ich q hodnoty a pocty navstiveni (tenzory @ a N).

Cyklus kon¢i upravenim atributov korenovych vrcholov.

7.1.6 Spracovanie vystupu

Po vykonani MCTS simulacii v cykle sa pocitaju vysledné hodnoty pravdepodobnosti
vykonania akcii z jednotlivych stromov. Jedna sa o vydelenie poétov navstiveni akcii z
korena ich suc¢tom, v pripade MZ poc¢tom simuléacii. Hodnota stavu sa ziska nasobenim
ziskanych pravdepodobnosti akcii s ich poc¢itanymi q hodnotami.

V niektorych implementaciach MCTS sa riesi aj vyber akcie. Ten moze prebiehat
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Algoritmus 14 Faza spéatného sirenia

1: for krok < dekrementuj z krok — 1 do 0 do

2: iy < vrat indexy nenulovych hodnot z vektoru I(krok)
3. i<« I(krok,iy)

1 @<+ A(krok,iy)

5 O(in) < R(,a) + v x 9(in)

6 Q.a) Q@@?Vﬁf?ﬁﬁ(““

7. N(i,d) < N(i,d) + 1

8: end for

ako nahodny vyber akcie vzhladom na vypocitané rozdelenie pravdepodobnosti akeii,

alebo vyberom akcie s maximélnou pravdepodobnostou (zdlezi od nutnosti situécie).

Kniznica PyTorch umoznuje vykonavanie oboch met6éd na GPU.

7.1.7 RozSirenie o terminalové stavy

Hoci pouzitie navrhnutej implementacie je prezentované na algoritme MZ (v ktorom

absentuju termindlové stavy), s nasledujicimi tdpravami sa dd navrhnutd metdéda

aplikovat aj na modely prostredia podporujice termindlové stavy (napr. AZ):

Pridanie nového tenzoru T' (tvoreného jednotkami) do pamétovej Struktiry, ktory
si uchovava informaciu o termindlovych kombindaciach (s, a). Tento tenzor je nutné

aktualizovat pri dosiahnuti novych, resp. nepreskiimanych stavov.

Inicializdcia jednotkového vektora ¢'s dizkou Cr v alg. za povodnym riadkom
3. Vektor uchovava informaciu, ¢i konkrétna trajektoria nedosiahla terminalovy

stav. Ak bol na konci i-tej trajektérie obsiahnuty terminédlovy stav, tak f(z) =0.

V alg. za povodnym riadkom 11, je potrebné aktualizovat informécie o

-, .

terminalovych stavoch nasledovne (i) < T(%,@).
V alg. je potrebné upravit riadok 13 nasledovne I(krok,iy) < E(i,a@)xT (i, @)

V alg. je potrebné spracovat len tie trajektérie, ktorych index vo vektore ¢
je nenulovy. V tomto pripade je dolezité najskor inicializovat nulovy vektor v a

nasledne do neho vlozit predikované hodnoty stavov.
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7.2 Experimenty

V experimentoch sme pozorovali ¢as vykonania MCTS metdéd na vzorkach dat
roznych velkosti. Nami navrhnutd implementacia bola porovnavana s tromi rozdielnymi
pristupmi. Kazda implementacia mala k dispozicii grafickii kartu NVIDIA GeForce
RTX 2080 Ti a 16 jadrovy procesor Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2643 0 @ 3.30GHz.

Zoznam testovanych implementacii:

o CPU - pouzili sme Wernerovii open-source implementaciu z GitHub repozitaru
[34]. Implementécia vytvara novy proces pre kazdé beziace prostredie. Kazdy
proces okrem prostredia obsahuje aj kopiu NN. Implementacia vyuziva kniznicu
Ray, ktora spravuje beziace procesy. Implementacia bola pouzitda a citovana
vo viacerych vyskumoch [44], 145, 46 [47] a na jej principe existuje rada dalsich
dostupnych implementécii [48], 49, 50, 51, B2 53]. V nasich experimentoch sme
testovali jej vyuzitie len v testoch bez NN, pretoze uchovanie vysokého poctu

kopii NN na GPU je paméfovo narocné.

o« CPU-GPU S - v implementacii si vykonavané fazy selekcie, expanzie a spatného
Sirenia informacii sekvenéne. MCTS metdda sekvencne vykond fazy selekcie pre
stromy vSetkych spustenych prostredi v cykle. Zozbierané data spolu putuja
do NN (na GPU). Ziskané idaje st sekvencne spracované metédami expanzie a

spatného Sirenia.

o CPU-GPU P - na zaciatku metédy MCTS, implementacia rozdeli skupiny stromov
do viacerych procesov, v ktorych sa fazy selekcie, expanzie a spatného Sirenia
vykonavaju paralelne. Po faze selekcie sa posli potrebné data hlavnému procesu,
ktory vykona predikciu pomocou NN. Predikované data sa posla spat jednotlivym

procesom.
e GPU - navrhnutd, vyssie popisand GPU tenzorova implementécia.

Implementacie CPU-GPU S, CPU-GPU P a GPU sme implementovali a vyladili.
Implementaciu CPU sme ¢iastocne modifikovali s cielom umoznit vykonavanie replikécii.
Experimenty porovnavaju implementacie v doméne Atari hier. V doméne sa nachadza
velké mnozstvo hier s odliSnym cielom hry, funkciou odmeny a poc¢tom akcii. Avsak

nasim cielom nie je natrénovat MZ agenta na konkrétnej hre, ale porovnanie ¢asov
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vykonania MCTS implementacii. Preto sme experimenty zovSeobecnili a neorientovali
sa len na jednu hru.

Spracovavanda vzorka pozorovanych stavov je generovana ako nadhodny tenzor ob-
sahujici Cr mensich tenzorov odzrkadlujicich pozorovany stav. Kazdy pozorovany stav
ma rozmer 128 x 96 x 96, ten je rovnaky, ako vstup v povodnych MZ experimentoch
[25]. V pdvodnych experimentoch pozorovany stav pozostaval z poslednych 32 RGB
obrazkov hry a 32 vykonanych akcii. Pocet akcii v kazdom experimente je 18, ¢o je
maximalny mozny pocet akcii u Atari hier.

V pripade CPU-GPU P sme vykonali experimenty s vyuzitim 2, 5, 10 a 25 procesov,
na rozdiel od CPU implementacie, kde sa nam osvedcilo pouzitie 5, 10 a 15 procesov
(nizsie a vysSie pocty procesov predlzuju cas vykondvania).

Velkosti vzoriek C'r pozorovanych stavov, ktoré sme pouzili v experimentoch, st
50, 100, 250, 500 a 750 (vyssi pocet pozorovanych stavov v kombindcii s NN presiahol
pamat pouzitej GPU a tak by bolo nutné vyuzit GPU s vyssou pamatou, pripadne viac
grafickych kariet).

7 hladiska vyuzitia NN sme vykonavali dva druhy experimentov - s vyuzitim NN a
bez vyuzitia NN. Experimenty bez vyuzitia NN odzrkadlujua ¢as potrebny na vykonanie
MCTS metddy bez ¢asu potrebného na predikciu prostrednictvom NN.

V poslednej sade experimentov sme sa orientovali na meranie trvania najrychlejsich
implementacii s roznym poctom MCTS simulacii Cs na vzorke Cpr = 100. Pocty
jednotlivych MCTS simulécii sme si zvolili 50, 100, 200 a 400. Taktto sadu experimentov
sme opat vykonavali bez vyuzitia NN.

Vysledok kazdého experimentu je priemerna hodnota pocitaného c¢asu v sekundach
zo 100 vykonanych replikacii spolu s poloviénou hodnotou vypocitaného intervalu

spolahlivosti.

7.2.1 Scenare

Sustredili sme sa na 2 scenare, ktoré odzrkadluja krajné pripady rozhodovania:

1. ndhodné akcia - v scenari pozorujeme rozhodovanie doposial nenatrénovanej
NN. Vyber akcii pocas faze selekcie predstavuje v dlhodobom horizonte prave

rovnomerné rozdelenie. V tomto pripade inklinuje MCTS k rastu do sirky.
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2. konstantna akcia - v scenari pozorujeme mozné rozhodovanie pretrénovanej siete.
Pocas faze selekcie sa stéle preferuje vyber prave jednej (konstantnej) akcie. V
scenéri inklinuje MCTS k rastu do hibky, ¢im méZeme preskimat maximélne

dizky trajektorii.

V pripade experimentov s vyuzitim NN, predikované rozdelenie pravdepodobnosti
je prepisané funkciou generujicou rozdelenie aktualneho scenaru.
Okrem generovaného rozdelenia pravdepodobnosti, predikcia hodnoty stavu a

odmeny sa vzdy prepise na hodnotu 0, aby sa predislo odklonu od vybraného scenéra.

7.2.2 Architektira neurénovej siete

Ako sme uviedli vyssie, NN sa sklada z troch modulov, resp. funkcii - prezentacna,
dynamickd a funkcia politiky. Kedze MCTS metodu sme prispdsobili MZ, rozhodli
sme sa pouzit modifikovant architektiru MZ z origindlneho clanku. Vsetky filtre maju
rozmer 3 X 3, aktivacnu funkciu pouzivame relu.

Prezentacna funkcia je identickou képiou povodnej MZ funkcie. Pozostava z:

1 konvolu¢éna vrstva s odsadenim 2, poc¢tom kernelov 128, vystup ma rozmer

128 x 48 x 48

2 rezidudlne bloky s poc¢tom kernelov 128

1 konvoluéna vrstva s odsadenim 2, poc¢tom kernelov 256, vystup ma rozmer

256 x 24 x 24

3 rezidudlne bloky s poc¢tom kernelov 256

podvzorkovanie s vyuzitim priemeru, s odsadenim 2, vystup ma rozmer 256 x 12x12

3 rezidudlne bloky s poctom kernelov 256

podvzorkovanie s vyuzitim priemeru, s odsadenim 2, vystup ma rozmer 256 x 6 x 6

Vystup prezentacnej funkcie, resp. rozmer kazdého stavu, je 256 x 6 x 6.
Dynamické funkcia dostava na vstupe kombinaciu stavu a akcie, ktora je zakédované
v tenzore 1 X 6 X 6 a pripojend ku tenzoru stavu (vstupny tenzor ma rozmer 257 X 6 X 6).

Dynamicka funkcia poskytuje dva vystupy - novy stav a odmenu.
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V pévodnom ¢lanku neboli spomenuté informécie o plne prepojenych skrytych
vrstvach, preto sme museli pouzit vlastny navrh. Ten vyplyva z predchadzajicich
experimentov pocas implementacie PPO algoritmu.

Dynamicka funkcia sa sklada z:

1 konvoluéna vrstva s poc¢tom kernelov 256

o 8 rezidudlnych blokov s poctom kernelov 256 (vystup z posledného bloku je novym

stavom)
« transformécia tenzoru na vektor s dizkou 9216
e plne prepojena vrstva s poc¢tom neurénov 512

e relu

plne prepojend vrstva s poc¢tom neurénov 1 (predikovand odmena)

Funkcia politiky taktiez poskytuje dva vystupy - rozdelenie pravdepodobnosti a
hodnotu stavu. Pripaja sa na vystup prezentacnej alebo dynamickej vrstvy. Rovnako
aj architektura funkcie politiky sa nenachadza v povodnom c¢lanku. N&s navrh bol opét
ovplyvneny predchadzajicimi skiisenostami.

Spolo¢na cast funkcie politiky predstavuje jednu plne prepojent vrstvu s poc¢tom
neurénov 512 a aktivacnou funkciou relu. Tu sa vystupné hlavy rozdeluju. Kazda
hlava obsahuje jednu plne prepojeni vrstvu s poc¢tom neurénov 512 a opéat aktivacnou
funkciou relu. Vystupna plne prepojena vrstva méa 18 neurénov v hlave predikujicej

pravdepodobnostné rozdelenie a 1 neurén v hlave predikujicej hodnotu stavu.

7.2.3 Vysledky bez vyuzitia NN ako modelu prostredia

Vysledky z tabuliek a boli ziskané s vyuzitim Cs = 50 MCTS simulacii.
V oboch tabulkdch mozno pozorovat efektivitu nami navrhnutej implementacie (GPU)
voci ostatnym.

V pripade scenaru nahodnej akcie (tabulka , ¢as spracovania Cr = 750 po-
zorovanych stavov je priblizne 6.5 nédsobne nizsi ako ¢as spracovania 50 pozorovanych

stavov druhou najefektivnejSou metédou v danom riadku (CPU GPU P 2). V pripade
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Tabulka 7.1: Vysledky porovnania MCTS implementacii s aplikdciou scenaru nahodnej

akcie bez vyuzitia NN

CPU GPU P CPU
Cr| GPU CPU GPU S
2 d 10 25 5 10 15

0.225 | 1.721 | 2.045 | 2.891 | 5.576 4.09 7.62 | 15.147 | 22.999
» £0.001 | £0.013| £0.01 |£0.017|+£0.038 £0.003 +0.112 | £0.223 | £0.183

0.234 | 2.855 | 2.832 | 3.749 | 6.282 8.001 20.849 | 33.206 | 44.956
10 £0.001 | £0.009 | £0.011 | £0.016 | £0.032 £0.005 +0.036 | £0.139 | £0.635

0.243 | 6.27 | 4.869 | 5.103 | 7.224 19.865 68.015 | 90.801 |116.284
20 £0.001 | £0.016 | £0.022 | £0.014 | £0.035 £0.008 +0.158 | £0.427 | £0.755

0.253 | 11.421 | 7.447 | 7.299 | 8.811 39.61 174.611]193.741 | 248.905
o £0.001 | £0.022| £0.029 | £0.026 | £0.031 £0.015 £0.361 | £0.239 | £0.738

0.262 | 16.131 | 9.791 | 9.118 | 10.368 60.344 303.172323.785 | 396.275
o £0.001 | £0.045| £0.041 | £0.022 | £0.038 £0.015 +0.536 | £1.458 | £0.724

porovnania rychlosti na rovnakom pocte pozorovanych stavov, tak GPU implementacia

oproti druhej najrychlejsej implementacii je:

7.64 nasobne rychlejsia (oproti CPU GPU 2) pre Cp = 50

12.10 nasobne rychlejsia (oproti CPU GPU 5) pre Cr = 100

20.03 nédsobne rychlejsia (oproti CPU GPU 5) pre Cp = 250

28.84 nésobne rychlejsia (oproti CPU GPU 10) pre Cr = 500

34.80 nésobne rychlejsia (oproti CPU GPU 10) pre Cr = 750

7 vyssie uvedenych vysledkov vyplyva, ze so zvysovanim poc¢tu pozorovanych stavov

sa nasobne zvysuje efektivita nami navrhnutej implementécie oproti ostatnym. Casovy

narast pouzitych pristupov je zobrazeny na obrazku (7.2). Samotny ¢as vykonania GPU

implementdacie pre Cr = 750 je len 16% vyssi ako namerany cas pre Cr = 50.

V scendri s konStantnou akciou (tabulka [7.2)) je mozné pozorovat vyrazny narast

casu takmer u vsetkych implementacii oproti vysledkom z prvého scenara. Narast je

sposobeny opakovanym zvySovanim dizky prechddzanych trajektorii v MCTS, ziskangch
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Obrazok 7.2: ¢asova naroc¢nost jednotlivych MCTS implementacii v zavislosti od poctu

pozorovanych stavov s aplikaciou scenaru nadhodnej akcie bez vyuzitia NN

pocas faze selekcie. ZvySovanie dlzky kazdej trajektérie je zapri¢inené viberom kons-
tantnej akcie (vzdy sa prechddza rovnaka trajektéria).

Hoci je nami navrhnuta implementéacia stale najrychlejsia a opat plati, ze ¢as spra-
covania 750 pozorovanych stavov je nasobne nizsi ako ¢as spracovania 50 pozorovanych
stavov druhou najefektivnejSou metdédou, tak nésobky rychlosti st v jednotlivych

riadkoch nizsie. Teda v pripade scenaru konstantnej akcie, GPU implementacia je:

3.02 nasobne rychlejsia (oproti CPU GPU 10) pre Cr = 50

4.24 nasobne rychlejsia (oproti CPU GPU 10) pre Cr = 100

7.49 nésobne rychlejsia (oproti CPU GPU 25) pre Cp = 250

11.82 nasobne rychlejsia (oproti CPU GPU 25) pre Cr = 500

15.95 nésobne rychlejsia (oproti CPU GPU 25) pre Cr = 750
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Tabulka 7.2: Vysledky porovnania MCTS implementacii s aplikdciou scendru konstantnej

akcie bez vyuzitia NN

CPU GPU P CPU

Cr| GPU CPU GPU S
2 5 10 25 5 10 15

1.686 | 7.519 | 5.194 | 5.095 | 7.096 35.175 14.941 | 14.49 | 17.266
£0.008 | £0.012 | +0.028 | 0.019 | £0.028 £0.064 £0.119 | £0.143 | £0.127

50

1.704 | 13.575 | 7.825 | 7.24 | 8.812 69.282 28.769 | 28.142 | 47.295
£0.006 | £0.012 | £0.03 | £0.018|£0.033 +0.116 +0.044 | £0.035 | £0.12

100

1.732 | 31.876 | 15.257 | 13.037 | 12.975 170.135 72.939 | 72.173 |147.788
£0.005|£0.027 | £0.031 | £0.028 | £0.033 +0.163 £0.067 | £0.152 | £0.395

250

1.766 | 63.233 | 28.529 | 22.916 | 20.886 340.716  |144.271|140.942 | 374.888
£0.004 | £0.041 | £0.033 | £0.044 | £0.037 +0.474 £0.205 | £0.088 | £0.753

500

1.787 194.143 | 41.317 | 31.937 | 28.512 500.181  218.951| 207.96 |685.497
£0.003 | £0.087| £0.042 | £0.031 | £0.046 +0.479 £0.395 | £0.137 | £1.611

750

7 druhého scenaru a vyssie uvedenych nasobkov rychlosti opat vyplyva, ze navyso-
vanim poc¢tu pozorovanych stavov sa nasobne zvysuje efektivita GPU implementacie
voéi ostatnym. Samotny ¢as vykonania GPU implementécie pre Cr = 750 je len o 5%
vyssi ako namerany cas pre Cr = 50.

Casovy néarast v zavislosti od po¢tu pozorovanych stavov mozno pozorovat na
obrazku (|7.3]).

Zaujimavym pozorovanim (nezavisle od hlavného ciela), je zrychlenie Wernerovej
(CPU) implementécie pri spracovani vysokého po¢tu pozorovanych stavov v scenari
konstantnej akcie oproti scendru ndhodnej akcie (napr. v pripade CPU 10 pre Cr = 750

je zrychlenie 1.55 nasobné).

7.2.4 Vysledky s vyuzitim NN

Vo vysledkoch s vyuzitim NN s po¢tom MCTS simulacii Cs = 50 (tabulky a
mozno pozorovat casovy narast vykonania MCTS metédy, sposobeny behom NN.
Vysledky Wernerovej implementéacie s vyuzitim NN na CPU su prilis vypocétovo

narocné (pre Cr = 50 je priemerny ¢as vykonania 338 sekind), preto sme upustili od
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Obrazok 7.3: ¢asova naroc¢nost jednotlivych MCTS implementacii v zavislosti od poctu

pozorovanych stavov s aplikaciou scenaru konstantnej akcie bez vyuzitia NN

ich testovania.

Kedze cas predikcie na vzorke pozorovanych stavov je navyseny o ¢as vykonania
NN, tak GPU implementacia pochopitelne opéaf dosahuje prvenstvo.

Vysledné ¢asy vykonania s vyuzitim NN predstavuju vyznamny ¢asovy narast oproti
vysledkom bez vyuzitia NN, napr. v pripade scendru nahodnej akcie pre Cr = 750 sa

celkovy cas navysil o 2.204 sekundy.

7.2.5 Vysledky s rozdielnym poctom MCTS simulacii

Z vysledkov pre oba scendre (tabulky a vyplyva, ze nami navrhnutda GPU
implementacia dosahuje z hladiska c¢asovej naroc¢nosti najlepsie vysledky.
Avsak v pripade narastu meraného casu medzi C's = 50 a C's = 400 dosahuje nami

navrhnutd metéda najvyssie nasobky, napr. v scenari konstantnej akcie sa jedna o
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Tabulka 7.3: Vysledky porovnania MCTS implementécii s aplikdciou scenaru nahodnej

akcie s vyuzitim NN

Cr | GPU cruerur CPU GPU S
2 ) 10 25
0.383 1.962 2.269 3.285 5.634 6.091
! £0.001 | £0.007 | £0.008 | £0.016 | £0.047 +0.004
0.539 3.053 3.091 3.919 6.442 10.001
o £0.001 | £0.006 | £0.008 | £0.015 | £0.037 +0.005
0.946 6.909 5.574 5.757 7.868 21.864
20 +0.001 | £0.012 | £0.014 | £0.021 | £0.026 £0.009
1.714 | 12.607 | 9.144 8.787 | 10.254 41.61
o £0.002 | £0.019 | £0.044 | £0.023 | £0.03 £0.018
2.466 | 18.185 | 11.857 | 11.47 | 12.571 62.345
0 £0.003 | £0.024 | £0.055 | £0.039 | £0.031 +0.016

55.921 nasobny narast (druhy najvyssi ndrast dosiahnuty GPU CPU P 5 je 36.448
nasobny). Je teda pravdepodobné, Ze v pripade vysokého poctu MCTS simulécii mdze
nami navrhovana metdda zaostavaf.

Zaujimavym pozorovanim je aj zvysenie efektivity, resp. zniZenie meraného casu v
pripade CPU GPU P 25 implementacie, ktora bola najpomalsia v scenari s nahodnou
akciou, avsak v pripade scendra konstantnej akcie dokazala ¢asovo prekonat rovnaku
implementéciu s niz$im poc¢tom procesov. Domnievame sa, Ze tento jav je sposobeny
takym ¢asovo naroénym vykonavanim MCTS simulécii, ktoré sa oplati paralelizovat

vacsim poctom procesov aj za cenu vyssich ¢asovych narokov pre ich spravovanie.

7.3 Zaver kapitoly

V kapitole sme popisali navrhnutt implementaciu MCTS metody implementovanej
pomocou tenzorov pre algoritmus MZ. Implementacia je vhodna v pripadoch, v ktorych
je potrebné vykonavanie rozhodnuti prostrednictvom MCTS vo viacerych prostrediach
paralelne, napr. v oblasti uc¢enia posilnovanim.

Experimenty ukazali ¢asovt efektivitu nami navrhnutej implementacie na GPU
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Tabulka 7.4: Vysledky porovnania MCTS implementacii s aplikdciou scenaru konstantne;

akcie s vyuzitim NN

Cr | GPU cruerur CPU GPU S
2 ) 10 25
1.909 7.942 5.332 5.296 7.309 33.371
! £0.008 | £0.011 | £0.023 | £0.019 | £0.028 +0.05
2.074 | 14.182 | 8.426 7.849 9.201 67.45
10 £0.007 | £0.022 | £0.028 | £0.023 | £0.026 £0.105
2.507 | 32.975 | 16.207 | 14.054 | 14.231 168.301
20 £0.005 | £0.028 | £0.028 | £0.035 | £0.033 +0.142
3.232 65.08 | 29.884 | 24.283 | 22.527 338.874
o £0.004 | £0.053 | £0.035 | £0.035 | £0.048 +0.423
3.984 | 97.403 | 43.776 | 34.896 | 30.752 501.425
o £0.004 | £0.092 | £0.041 | £0.04 | £0.046 +0.351

oproti inym pouzivanym pristupom. Pre porovnanie sme uviedli aj experimenty s
vyuzitim NN pouzivanej v doméne Atari hier.

Radi by sme opatovne spomenuli vysledky experimentov bez vyuzitia NN, kde
navrhnutd GPU implementacia dosahuje najnizsi ¢asovy narast medzi Cr = 50 a
Cr = 750 a to sice len 1.16 nésobok v pripade scenara s nahodou akciou, resp. 1.06
nasobok v pripade scenara s konstantnou akciou.

V experimentoch s vyuzitim NN sa vyrazne navysili ¢asy vykonania GPU imple-
mentacie v pripade oboch scenarov. Avsak c¢asovy narast sposobeny vykonanim NN
ovplyvnuje vsetky testované implementacie, kedze v kazdej implementacii sa predikcia
pomocou NN vykonéava rovnako.

Vzhladom na vysledky experimentov s rozdielnym poc¢tom MCTS simulécii kons-
tatujeme, ze navrhnuta GPU implementécia dosahuje najvyssie rozdiely medzi Cs = 50
a C's = 400. To znamena, ze casova efektivita GPU implementéacie klesd s navySovanim
Cs.

7 dosiahnutych vysledkov konstatujeme, Ze je vhodné vyuzivat ¢o najvyssi pocet
spustenych prostredi za ticelom dosiahnutia najlepsej efektivity. Samozrejme ten zavisi

od viacerych faktorov ako napr. pamétova naro¢nost na CPU (déta z prostredia ulozené

86



Tabulka 7.5: Vysledky porovnania réznych poc¢tov MCTS simulacii s aplikdciou scenaru

nahodnej akcie bez vyuzita NN

CPU GPU P

5 10 25
0.234 2.832 3.749 6.282
£0.001 | £0.011 | £0.016 | =0.032
0.481 4.906 5.454 9.945
£0.006 | £0.015 | £0.019 | £0.032
1.068 9.908 | 10.225 | 18.109
£0.001 | £0.028 | £0.023 | £0.034
2.294 | 20.422 | 19.844 | 34.562
+0.002 | £0.134 | £0.031 | +0.082

Cs | GPU

50

100

200

400

v RAM) a GPU (NN spolu s datami z MCTS), schopnosti paralelizacie vykonavania
jednotlivych prostredi a pod.
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Tabulka 7.6: Vysledky porovnania réznych poc¢tov MCTS simulécii s aplikdciou scenaru

konstantnej akcie bez vyuzitia NN

co | apu CPU GPU P
5 10 25
1.704 7.825 7.24 8.812
! +0.006 | +0.03 | £0.018 | £0.033
6.371 22.36 19.344 | 19.734
o +0.029 | £0.072 | £0.03 | £0.037
24.281 | 75.867 | 61.968 | 60.144
20 £0.135 | £0.095 | £0.066 | £0.099
95.291 | 285.212 | 217.657 | 193.77
10 £0.571 | £0.216 | £0.139 | £0.1
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Kapitola 8

MuZero s podporou prieskumu

stavového priestoru

Modelovo zalozené algoritmy vyuzivaji model prostredia bud pre podporu rozhodova-
nia [23| 25 27], alebo pre podporu prieskumu stavového priestoru [31) [32]. V posledne;j
kapitole sa zaoberame navrhom modelovo zalozeného agenta, ktory kombinuje oba
pristupy.

V ¢Casti analyzy venovanej modelovo zaloZzenym algoritmom (Kapitola 4) sme sa okrem
uz vyssie popisanych algoritmov zaoberali aj predikciou pozorovaného stavu pomocou
NN. Hoci v tejto oblasti dominuje agent SimPle [27], na predikciu pozorovaného stavu
v doméne Atari hier existuje rada dalsich vyskumov [28| 29, [30]. V tychto vyskumoch
bola NN trénovand pomocou ucenia ucitelom s datasetom uchovavajucim patice ako v
zozname skusenosti, resp. (og, ag, 74, 0441, T}).

Ak disponujeme v doméne Atari hier plne pozorovanym stavom, tak eliminujeme
moznost stochastickych prechodov, ¢im v Tubovolnej kombinacii pozorovaného stavu
a akcie dostaneme prave jeden nasledujici pozorovany stav. V takomto pripade by
chyba predikcie uciacej sa NN (modelu prostredia predikujiceho novy pozorovany stav
spolu s odmenou a termindlnou informéciou) predstavovala vnitornt (interni) odmenu,
resp. motivaciu agenta prehladavat stavovy priestor. Rovnaka NN by tak mohla plnit
dynamickd funkciu agenta MZ, ¢im by sme zabezpecili tvorbu MCTS.

Na zéklade vykonanych experimentov sme zistili, ze v jednoduchych hrach (Pong,
Breakout) sa takyto dynamicky model dokdze nauéit takmer presne predikovat odmenu

a terminalny stav. Problém nastava pri predikcii pozorovaného stavu. Vacésina oblasti

89



pozorovaného stavu je predikovana spravne, avsak spravnost predikcie malych, resp.
pohyblivych komponentov sa znizuje (napr. lopticka). Pocas algoritmu MCTS sa tak
chyba predikcie navysuje, nakolko stavy novych vrcholov st predikované z predchadza-
jucich predikovanych stavov. Kvoli tomuto problému sme boli niteni zacat s vyskumom
opat od zaciatku.

V nasledujuicej ¢asti vyskumu sme sa zaoberali vylepsenim algoritmu MZ v podobe
pridania schopnosti vnitornej motivacie do algoritmu. Schopnost vnitornej motivacie

sme riesili pomocou uz odskusaného algoritmu RND [32].

8.1 Popis riesenia

Ako sme uz uviedli v popise algoritmu RND, algoritmus obsahuje dve NN - uciacu
a cielovi. Uciaca siet sa snazi priblizit k predikciam vystupov cielovej siete. Obe
siete vykondvaju predikcie nad rovnakym (aktudlne) pozorovanym stavom. Avsak v
MCTS sa pozorované stavy objavuju len na zaciatku algoritmu, konkrétne pred ich
spracovanim prezentacnou funkciou (dalej MCTS obsahuje len vnitorné stavy). Preto
sme RND nepouzivali pocas budovania MCTS, ale az pri trénovani algoritmu zo zoznamu
skuisenosti (vysvetlené neskor).

Proces ucenia nami modifikovaného algoritmu prebieha ako cyklus iteracii. Kazda
iteracia pozostava z vykonania kroku v kazdom prostredi a nasledného tréningu MZ a

RND sieti prave z jednej vzorky ziskanej zo zoznamu skusenosti.

8.1.1 Modifikacia MCTS

Potrebu zahrnif interni odmenu do rozhodovacicho procesu (do MCTS) sme riesili
rozsirenim prediktivnych funkcii, atribtatov vrcholu a modifikdciou vypoctu q hodnot
vyuzivanych v PUCT rovnici.

Vystup dynamickej funkcie sme rozsirili o interntt odmenu 7 (s, a;) (opét prediko-
vanu ako pravdepodobnostné rozdelenie). V takomto pripade sa nejednd o predikciu
konstantnej hodnoty, nakolko pri prieskume stavového priestoru méa interna odmena,
resp. chyba predikcie potencial klesat. Vystupy z dynamickej funkcie mozeme zapisat
ako siy1,Te(St, ar), Ti(se, ar) = g(St, arl6,).

Vystup funkcie politiky sme rozsirili o predikciu internej hodnoty stavu, resp.
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hodnoty stavu pozostavajucej len z internych odmien V/7(s,-) (opat sa jednd o vek-
tor pravdepodobnostného rozdelenia). Rozsireny vystup funkcie mozno zapisat ako
Pr(s,-), VI (s,-), Vi" (s, ) = f(sl0y).

Nakolko samostatne predikujeme hodnoty internych a externych odmien a taktiez
internych a externych hodnoét stavov, tak potrebujeme rozdelit aj ich uchovanie vo
vrcholoch MCTS. Preto kazdy vrchol bude uchovavat vektor externych odmien R, (s, -)
a vektor internych odmien R;(s,-) samostatne. Taktiez sme rozdelili aj vektor q hodnot
Q7 (s,-) na externé Q7 (s,-) a interné Q7 (s, -) hodnoty, ¢im moézeme vyuzivat rozdielne

hodnoty v koeficientov.

_ Bng(Sa ) + ﬁz@?(& )
/68 + 6@

Pri aplikacii PUCT rovnice poc¢itame q hodnoty ako kombinéciu internych a ex-

(8.1)

2y

ternych hodnét (rovnica [8.1). Samozrejme vysledny vektor q hodnét je ddlezité normal-

izovat do intervalu [0, 1].

8.1.2 Modifikacia ucenia neurénovych sieti

Agent MZ vyuziva na trénovanie svojich prediktivnych funkcii zoznam skiisenosti
(off-policy tréning). Na druhej strane algoritmus RND bol trénovany na aktudlne
zozbieranych vzorkach dat (on-policy tréning). Boyao Li [55] zlaéil off-policy RL agenta
s on-policy ICM algoritmom prostrednictvom jednoduchej zmeny tréningu ICM na
off-policy a néaslednym sc¢itanim externych a internych odmien pri poc¢itani q hodndt.

Hoci v implementécii trénujeme NN na vzorke dat (trajektorii) zo zoznamu skisenost,
pre zjednodusenie budeme popisovat algoritmus uciaceho procesu (alg. len na jednej
vybranej trajektérii. Data zo zoznamu sktsenosti budeme znacit hornym indexom X%,

Prediktivne funkcie agenta MZ (s vynimkou RND sieti) predikuji vektory veli¢in.
Avsak niektoré casti si vyzaduju transforméciu predikovaného vektoru na skaldrnu
veli¢inu (napr. pocitanie cielovych hodnét stavov), ktori budeme znacit ako phi(x).
Inverznd transformdcia je rozlozenie skaldrnej veli¢iny na vektor (transformécia cielovej
hodnoty na rozdelenie), ktorti budeme znacit ako phi~*(z). Transforméacie predstavujt
operéacie pouzivané v MZ ¢lanku [25].

V algoritme su vsSetky externé cielové hodnoty ako aj pravdepodobnostné rozdelenia

ulozené v zozname skuisenosti a priebezne sa aktualizuju po zozbierani novych dat, resp.
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pred procesom ucenia.

8.2 Experimenty

Experimenty sme vykonavali v dvoch prostrediach z domény Atari hier - Pong a
Montezuma’s Revenge. Pong povazujeme za najjednoduchsie prostredie zo Sirokej skaly
Atari hier. Vyuzivali sme ho prevazne na testovanie a ladenie modifikovaného algoritmu.

Prostredie Montezuma’s Revenge je zname pre svoju komplexnost a riedke odmeny.
Hra predstavuje akysi labyrint pozostavajuci z 24 rozlicnych miestnosti. Hrac¢ sa snazi
prechadzat jednotlivé miestnosti a hladat v nich predmety akymi st napr. mec, fakla
alebo kluce, ktoré mu otvoria dvere do dalsich miestnosti. V miestnostiach si ukryté
rozne nastrahy, ktoré hracovi zoberu zivot a vratia ho na pociatocni poziciu. Len
samotné ziskanie prvého klica, resp. prvych bodov si vyzaduje, aby hrac¢ vykonal sekven-
ciu deviatich ikonov s rozlicnou dobou trvania (obrazok , pricom celi nastraham

ako pad, kolizia s nepriatelom a vstup do ohna.

x-O
'

;

Obrazok 8.1: Cesta potrebna pre ziskanie prvych bodov v hre Montezuma’s Revenge

Montezuma’s Revenge je jedno z najnaroc¢nejsich prostredi v doméne Atari hier. RL
agenti bez podpory prieskumu stavového priestoru tu spravidla neziskaji ziadne body.
Rovnaky pocet bodov (nula) nahral aj pévodny MZ po 100 miliénoch krokov.

7, dovodu komplexnosti druhého prostredia, ako aj casovej a vypoctovej narocnosti,
sme sa rozhodli vykonat experimenty s nizsim poc¢tom krokov, v ktorych sme cielili

len na ziskanie prvych bodov (tréning jednoduchsieho agenta - PPO v kombinécii s
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Algoritmus 15 Proces ucenia

Require: Zoznam sktsenosti D

Require: Zaciatok trajektorie ¢

Require: Maximalna dizka trajektérie k

1:

2:

3:

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

19:

20:

21:

22:

23:

24:

25:

Vypocitaj koniec trajektorie K <t + k
Ziskaj vnitorny stav s; <— h(o.|6r)

Pﬂ(sh ')7 VZ(‘SU ')7 Viﬁ<5t7 ) A f(st|6f)

. Pocitaj chybu politiky Lp < 7 (s;) logP™(sy, -)
. Pocitaj chybu extern. hodnoty stavu Ly g < phi=* (VL (s,)) log V7 (s,)

Inicializuj chybu intern. hodnoty stavu Ly < 0

Inicializuj chybu externej odmeny Lyrp < 0

Inicializuj chybu internej odmeny Lg; < 0

Inicializuj chybu uciacej siete Lryp < 0

while ¢t + 1 < K a zaroven o;,; nie je termindlovy stav do
St41, Te (S, ar), Ti(5, ar) <= g(se, a|0,)

phi~1 (Rg(st,az)) log Te(st,at)
k

Aktualizuj chybu Lrg < Lgg +
t«t+1

Predikuj vektor uéiacou NN w(o;) < x(04|0s)
Predikuj vektor cielovou NN ©(o;) < y(0¢|6,)

Aktualizuj chybu uciacej NN Lryp < Lgrnp + w

Pocitaj internti odmenu Rj(s;_1,a;_1) < 5

Aktualizuj chybu Lgr < Lpr + phi” (R (si-1,01-1) log Ti(st-1,01-1)

k
PW(Sta ')7 ‘/ew(sta ')7 V;W(Sta ) A f(st,ef)

Pocitaj cielovii hodnotu intern. stavu Vi(s;_1) < Rr(si—1, ai—1) v phi(V" (s, -))
phi” ' (Vi(st—1)) log V" (st—1,°)
k

Aktualizuj chybu Lp < Lp + w

phi”' (Vi (st)) log VT (st,)
k

Aktualizuj chybu Ly < Ly +

Aktualizuj chybu Ly g < Lyg +
end while

Aplikuj optimaliza¢ny mechanizmus na zaklade dosiahnutych chyb Lp, Ly g, Ly,

Lrg, Lrr a Lgnp
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RND ném trval 7 dni). Maximélny pocet interakcii s prostredim sme preto nastavili na
1.2 miliéna. Tento pocet je dostacujici na tspesné natrénovanie modifikovaného MZ
algoritmu v hre Pong a taktiez na ziskanie prvych bodov v hre Montezuma’s Revenge.

Experimenty sme opéf vykonavali na grafickej karte NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti
a 16 jadrovom procesore Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2643 0 @ 3.30GHz

8.2.1 Achitektira neurénovych sieti

Pri navrhu architektiry NN sme sa inspirovali pouzitymi sietami v ¢lanku MZ a
vlastnymi skusenostami z inych RL agentov. V druhom prostredi sme testovali dve
alternativy, ktoré sa lisili v pocte kernelov pouzitych v rezidualnych blokov - 96 a 128.
Opéft ako pri predchadzajucich experimentoch, velkost kernelu vo vsetkych vrstvach je
3. Po kazdej konvoluc¢nej a plne prepojenej vrstve nasleduje aktivacna funkcia relu.

Prezentac¢nd funkcia sa skladd z:

1 konvoluéna vrstva s odsadenim 1, velkostou kroku 2 a poc¢tom kernelov 64,

vystup ma rozmer 48 x 48

1 konvolu¢na vrstva s odsadenim 1, velkostou kroku 2 a poc¢tom kernelov 96,

vystup ma rozmer 24 x 24

2 rezidualne bloky s poctom kernelov 96 (alebo 128)

podvzorkovanie s vyuzitim maxima, s odsadenim 2, vystup méa rozmer 12 x 12

2 rezidudlne bloky s poc¢tom kernelov 96 (alebo 128)

podvzorkovanie s vyuzitim priemeru, s odsadenim 2, vystup ma rozmer 6 x 6

Vystup z prezentacnej funkcie, resp. rozmer skrytého stavu je 96 x 6 x 6, resp.
128 x 6 x 6. Povodny MZ vyuzival skryty stav s rozmerom 256 x 12 x 12.

Dynamicka vrstva pozostava z piatich rezidualnych blokov s poc¢tom kernelov 96,
resp. 128. V pripade vystupnych vrstiev dynamickej funkcie a funkcie politiky sa medzi
kazdou vystupnou vrstvou nachadza plne prepojend vrstva s poc¢tom neurénov 512.

Architektiru NN modulu RND sme navrhli na zaklade predchadzajicich experimen-
tov s agentom PPO.

Cielovd NN modulu RND pozostava z:
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1 konvolu¢na vrstva s velkostou kernelu 8 x 8 odsadenim 2, velkostou kroku 4,

poc¢tom kernelov 32, vystup ma rozmer 32 x 24 x 24
o Aktivacna funkcia ELU

e 1 konvoluc¢na vrstva s velkostou kernelu 3 x 3 odsadenim 1, velkostou kroku 2,

poc¢tom kernelov 64, vystup ma rozmer 64 x 12 x 12
o Aktivacna funkcia ELU

e 1 konvoluc¢na vrstva s velkostou kernelu 3 x 3 odsadenim 1, velkostou kroku 1,

poc¢tom kernelov 64, vystup ma rozmer 64 x 12 x 12
o Aktivacna funkcia ELU
o Plne prepojena vrstva s 512 neurénmi

Uciaca sa NN modulu RND mé rovnaku architekturu ako cielovda NN, avsak je eSte

rozsirena o dve plne prepojené vrstvy s 512 neurénmi.

8.2.2 Parametre experimentov

Pri vykonani experimentov v doméne Atari hier sme pouzili rovnaké parametre pre

obe prostredia, resp. agenta:

o Pocet interakcii interakcii s prostredim 1200000

o Koeficient rychlosti u¢enia MZ 0.0005

o Koeficient rychlosti u¢enia RND 0.00025

o Pocet vystupov NN predikujicich externtt hodnotu stavu 7 (interval [—3, 3])
» Pocet vystupov NN predikujicich interni hodnotu stavu 7 (interval [—3, 3])
» Pocet vystupov NN predikujicich externi odmenu 3 (interval [—1, 1])

» Pocet vystupov NN predikujiicich interntt odmenu 3 (interval [—1, 1])

» Pocet krokov pri pocitani cielovych hodnét TD(A) = 10 krokov

e Pocet MCTS simulacii 50
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o Pocet prostredi 20
o Velkost zoznamu skisenosti 1000000 zaznamov

o Velkost vzorky v prostredi Pong 1024, resp. 500 v prostredi Montezuma’s Revenge

8.2.3 Vysledky v prostredi Pong

Prostredie Pong sa vyznacuje hustymi odmenami s jednoduchym ovladanim, takze je
pre vicsinu RL algoritmov vhodnym néastrojom pre overenie funkénosti samotného algo-
ritmu. V nasom pripade sme porovnavali modifikovany MZ oproti nasej implementacii
povodného MZ vo verzii 96 kernelov.

Priemerné skore je merané ako pohyblivy priemer merany z poslednych 100 epizdéd
(hier). Nami implementovany pévodny MZ agent dosiahol najvyssie priemerné skore
20.43 bodov (obr. [8.3] znacenie mz96), pricom modifikovany MZ dosiahol skére 19.93
(obr. , znacenie mz96_ int). Nizsie skére je pravdepodobne zapric¢inené vnitornou

motivaciou, ktord uz nauceného agenta stale motivuje v prieskume stavového priestoru.

20 —— mz96 e r——

mz96_int /////fhk

10

skore
o

-10

20  p—

0 10000 20000 30000 40000 50000 60000
pocet iteracii

Obréazok 8.2: Dosiahnuté skére v prostredi Pong
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8.2.4 Vysledky v prostredi Montezuma’s Revenge

Ako sme uviedli v popise prostredia, Montezuma’s Revenge predstavuje komplexné
prostredie s riedkymi odmenami. Nasim cielom bolo ziskat prvii odmenu, nakolko
povodnému agentovi MZ sa to nepodarilo, ¢im ziskal 0 bodov. Za ziskanie prvej
odmeny ziskava agent 100 bodov. Takze priemerné skoére 1 predstavuje ziskanie odmeny
jedenkrat za 100 epizdod.

Modifikovany MZ s obomi architekttirami NN (96 a 128 kernelov) dosiahol priemerné
skore takmer 6 bodov, pricom skére pokracovalo v raste aj na konci experimentov.

Vyrazné rozdiely v rdmci architekttur sme pri ziskani prvej odmeny nezaznamenali.

6 gm=== mz128 int /\

mz96_int
5

skére
w
-~

0 N e |

0 10000 20000 30000 40000 50000 60000
pocet iteracif

Obrazok 8.3: Dosiahnuté skore v prostredi Montezuma’s Revenge

8.3 Zaver kapitoly

V ramci kapitoly sa nam podarilo navrhnif modifikovany algoritmus MZ vyuzivajuci
vnitornt motivaciu modelu RND, ktorej informéacie dokaze nepriamo vyuzit (predikciou
internych odmien a hodnét stavov) pri budovani MCTS, resp. v procese rozhodovania.

Experimenty v prostredi Pong ukazali, ze modifikovany algoritmus je schopny ucenia

sa v prostredi s hustymi odmenami, pricom vnitorna motivacia vyrazne neznizuje jeho
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efektivitu oproti povodnému MZ.

Dosiahnutie pozitivneho priemerného skére v prostredi Montezuma’s Revenge
odzrkadluje ic¢innost pridanej vnutornej motivacie, resp. modifikovaného agenta oproti
povodnému MZ. Konstatujeme, ze vntitorna motivacia je dostatocne silna, aby podporila
agenta v prieskume stavového priestoru.

Sme si vedomi absencie dalSich a komplexnejsich experimentov na vacsom pocte

Atari hier, ktoré by mohli byt predmetom dalsieho vyskumu.
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Zaver

Vyskum, resp. vystupy dizertacnej prace, moézeme rozdelit do Styroch oblasti a
to analyza sucasného stavu, adaptivnost modelovo zalozeného algoritmu, navrh a
implementacia MCTS s vyuzitim tenzorov a modifikdcia MZ s podporou prieskumu
stavového priestoru. Vsetky oblasti maju svoj spoloény prienik v hlbokom uceni a
algoritmoch ucenia posilnovanim.

V ramci analyzy sicasného stavu sme implementovali viac¢sinu spomenutych agentov
s ciefom porozumiet ddlezitym suvislostiam pocas jednoduchych experimentov. Niektoré
prvotné vysledky zakladnych experimentov a overeni sme publikovali v univerzitnych
¢asopisoch, resp. na konferenciach [56, [57].

Vo vyskume venovanému adaptivnosti modelovo zalozeného algoritmu sa ndm po-
darilo navrhnut, implementovat a tspesne otestovat adaptivne stratégie, ktoré sa snazia
obmedzif, resp. prisposobit vykonnost natrénovaného agenta slabsiemu protivnikovi.
Névrh sme zalozili na predpoklade, ze v urc¢itych prostrediach ako napr. TicTacToe
a Sach, mozeme adaptivnost agenta modelovat ako snahu hraf dlhsiu hru, resp. rem-
izovat. Adaptivne stratégie mozu byt zakladom novych vyskumov venovanych tejto
problematike. Vysledky sme publikovali na medzinarodnej konferencii [58].

Navrh a implementaciu MCTS pomocou tenzorov povazujeme za dolezity prinos v
oblasti RL vyskumu, pretoze dokaze vyrazne urychlit vykonavanie experimentov. Ako
je mozné pozorovat v experimentoch, nami navrhnuta implementacia dokazala vyrazne
prekonat doposial pouzivané implementacie. Vysledky experimentov spolu so zdrojovym
kédom sme zverejnili v ¢asopise Applied Sciences [59]. Zdrojovy kéd je taktiez dostupny
na https://github.com/marrekb/MuZero.

V poslednej ¢asti dizertac¢nej prace sme sa venovali modifikacii MZ agenta s podporou
prieskumu stavového priestoru. Prvotné experimenty ukézali, Zze agent je schopny sa

natrénovat v prostredi s hustymi odmenami (¢im sme zistili, Ze interné odmeny mu
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neprekazaji v tréningu). V komplexnom prostredi s riedkymi odmenami (Montezuma’s
Revenge) sa modifikovanému agentovi podarilo ziskat prvii odmenu, ¢im nahral vyssie
priemerné skore (takmer 6 bodov) oproti pévodnému MZ (s priemernym skére 0 bodov).
Nas pristup moéze opat pomdct dalsim vyskumom zameranym na modifikaciu skupiny
AlphaGO algoritmov ako aj na rozsirovanie MCTS algoritmu o podporu prieskumu.
Verime, ze navrhnuté pristupy, dostupné implementécie, vysledky experimentov ako
aj dalsie nadobudnuté poznatky v dizertacnej praci a publikaciach prispeji vyskumom

v popularnej oblasti uc¢enia posilnovanim s vyuzitim hlbokych neurénovych sieti.
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