ZILINSKA UNIVERZITA V ZILINE

AUTOI}EFERAT
DIZERTACNEJ PRACE

Zilina, m4j 2023 Ing. Marek Balaz



Zilinska univerzita v Ziline
Fakulta riadenia a informatiky

Ing. Marek Balaz

5 Autoreferat dizertacnej prace )
UCENIE S POSILNOVANIM S VYUZITIM HLBOKYCH
NEURONOVYCH SIETI

na ziskanie akademického titulu “philosophiae doctor” (PhD.)
v Studijnom programe doktorandského Stidia
aplikovana informatika
v Studijnom odbore
informatika

Zilina, m4j 2023



Dizertacnd praca bola vypracovana v dennej forme doktorandského Stidia na Ka-
tedre matematickych metdd a operacnej analyzy, Fakulte riadenia a informatiky Zi-
linskej univerzity v Ziline.

Predkladatel’: Ing. Marek Baldz
Katedra matematickych met6d a operacnej analyzy
Fakulta riadenia a informatiky
Zilinsk4 univerzita v Ziline

Skolitel’: doc. Mgr. Ondrej Such, PhD.
Matematicky dstav Slovenskej akadémie vied
Banska Bystrica

Skolitel’ $pecialista:  Ing. Peter Tardbek, PhD.
Katedra matematickych metdd a operacnej analyzy
Fakulta riadenia a informatiky
Zilinskd univerzita v Ziline

Oponenti: prof. Ing. Igor Farkas, Dr.
Fakulta matematiky, fyziky a informatiky
Univerzita Komenského v Bratislave
doc. Ing. Michal Gregor, PhD.
Ustav konkurencieschopnosti a inovécif
Zilinsk4 univerzita v Ziline

Autoreferat bol rozoslany dna: 30. 6. 2023
Obhajoba dizertacnej prace sa kona dna 23. 8. 2023 o 9:30 hod. pred komisiou pre
obhajobu dizertacnej prace schvalenou odborovou komisiou v $tudijnom odbore in-
formatika, v Studijnom programe aplikovana informatika, vymenovanou dekanom
Fakulty riadenia a informatiky Zilinskej univerzity
v Ziline dita 29. 6. 2023.

prof. Ing. Karol MatiaSko, PhD.

predseda pracovnej skupiny odborovej komisie

v Studijnom odbore informatika

v $tudijnom programe aplikovana informatika

Fakulta riadenia a informatiky
Zilinskd univerzita
Univerzitna 8215/1

010 26 Zilina



Anotacia

V dizertaCnej praci sa zaoberdme skupinou modelovo zaloZzenych algoritmov, ktoré
vyuZzivaji v rozhodovacom procese model prostredia. Vyskumna Cast’ prace je roz-
delend na tri Casti. V prvej Casti vyskumu sa venujeme modifikécii rozhodovacieho
procesu, resp. Monte Carlo prehl’addvacieho stromu tak, aby bol silnejsi agent schopny
prispdsobit’ svoju stratégiu slabSiemu oponentovi. V druhej Casti vyskumu sa zaobe-
rdme ndvrhom a implementéciou algoritmu Monte Carlo prehl’addvaci strom pomo-
cou tenzorovych opericii. Takto implementovany algoritmus dokdZe vyrazne zrych-
lit' svoj ¢as vykondvania a tak predbehnit’ aj doposial pouZivané implementécie.
V poslednej Casti prace sa venujeme modifikacii algoritmu MuZero, ktorému pri-
davame schopnost’ vnitornej motivacie ako podporu prieskumu stavového priestoru
pomocou modulu Random Network Distillation.
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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 environ-
ment 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 im-
plementation of the algorithm Monte Carlo tree search by using tensor operations.
This implementation beats popular implementations that used multiprocessing. The
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1 Uvod

Metddy strojového ucenia je mozné chipat’ ako skupinu uciacich sa algoritmov, kto-
rych ciel'om je hl’adanie Specifickych vzorov v datach. Uciaci algoritmus zvycajne
obsahuje mnoZinu uciacich sa parametrov, ktorych hodnoty sa snazi naucit’ vzhl'a-
dom na mnoZinu dostupnych dat (datasetu) a kritérium konkrétnej dlohy. VzhI'adom
na kritérium dlohy je potrebné zvolit’ vhodny typ uciaceho sa algoritmu.

V predikcii medzi najzndmejSie typy uloh patri dloha regresie a tloha klasifika-
cie. V tlohe regresie sa algoritmus snazi predikovat’ poZadovanui numerickd hodnotu
(napr. vypocet hodnoty nehnutel'nosti). V tlohe klasifikdcie je zvyCajne potrebné
predikovat’ pozadovanu triedu z mnoZiny vystupnych moZznosti (napr. klasifikdcia
objektu z obrazu).

Samotny proces ucenia (nazyvany aj tréning) je ovplyvneny mnoZinou dat, ich
vyberom a vzt'ahom voci kritériu dlohy. Medzi tri zakladné pristupy ucenia algorit-
mov patri ucenie bez ucitel’'a, ucenie s ucitel’om a ucenie posiliiovanim.

Ucenie bez ucitel’a - Algoritmy s uenim bez ucitel'a sa vyznacuji predovset-
kym neoznaenymi datami, t.j. ku ddtam nie su priradené poZadované hodnoty. Algo-
ritmy sa snaZia ndjst’, resp. vhodne interpretovat’ vnutornu Struktdru dét. Prikladom
algoritmov s uenim bez ucitel’a je metdda zhlukovej analyzy. T4 rozdel’ uje dataset
do tzv. zhlukov. V jednotlivych zhlukoch sa nachddzaji vzdjomne si podobné data.
Metdda sa pouZiva napr. pri triedeni zadkaznikov podl’a spolo¢nych vlastnosti.

Ucenie s ucitePom - Algoritmy s ucitel’om vyuZivaji oznacené data, t.j. kazda
entita v datasete ma presne uréenti pozadovand hodnotu, resp. triedu. Oznacenie da-
tovej entity sa nazyva aj poZadovany vystup. Ciel’om prediktivneho modelu je na-
ucit’ sa spravne predikovat’ poZadované vystupy vzhl’adom na prichadzajice vstupy.
V porovnani s predchadzajicim pristupom, v uceni s ucitel’om vznika potreba ozna-
it vSetky entity v datasete. Medzi algoritmy vyuZivajice uCenie s ucitel’ om patri
napr. regresnd analyza, analyza podpornych vektorov a r6zne spdsoby ucenia sa ne-
urénovych sieti.

Ucenie posiliiovanim - Udenie algoritmov (nazyvanych aj agenti) prebieha na
zdklade odmien a trestov. Dataset nemusi byt pevne dany, pretoZe data si VACSi-
nou zbierané z prostredia (simuldtora), v ktorom sa agent uci vykondvat' spravne
rozhodnutia. Vyhodou pristupu ucenia posiliiovanim je, Ze agent sa mdZe naucit’
vykondvat’ lepSie rozhodnutia ako Clovek. Dokazom takého tvrdenia je dosiahnu-
tie nadl'udskych vykonov v doméne Atari hier [17], prehra svetového Sampiéna v
hre GO [24], alebo nedavne tspechy v komplexnych hrach akymi si Dota 2 [6] a
Starcraft 2 [27].



2 Teoretické vychodiska a siicasny stav

2.1 Ucenie posilnovanim

Ucenie posiliiovanim (RL) je zaloZené na rieSeni mapovania vzniknutych situdcii
do mozZnych akcii s ciel om maximalizacie signdlov s odmenami. Ucitel’ nedefinuje,
ktord akcia sa md v danom stave vykonat’, algoritmus na to musi prist’ sdm postup-
nym skdsanim akcii. [26]

Agent komunikuje s prostredim, v ktorom vykondva akcie. Za vykonanu akciu
ziska z prostredia signdl s odmenou r; v Case . Odmena mdze byt kladnd, zdporna
alebo nulové. Ulohou odmien je spravne usmernit’ agenta v jeho rozhodnutiach. Od-
meny moZu byt’ okamZité, tie agent obdrZzi hned’ po vykonanej akcii, alebo onesko-
rené, ktoré dostane po vykonani sekvencie akcii, pripadne na konci simulécie.

Prostredie predstavuje simulator s konkrétnou dlohou, jasne definovanymi pra-
vidlami a odmenami. Tieto podmienky spifiaji hry, ktoré sd ¢asto vyuZivané ako
prostredia pre testovanie novych algoritmov. Ako uvddzame vysSie, pocitacovi hru
mozno chdpat’ ako vopred vytvoreny simuldtor s jasne definovanou ulohou, akci-
ami a odmenami vo forme skére. Vynimoc¢ne st obohatené mnoZinou zdznamov z
majstrovskych zdpasov. Stav prostredia s, v Case ¢ popisuje aktudlnu situdciu v pro-
stredi, hodnoty premennych prostredia a pod. (napr. v Sachu mdZe stav prezentovat’
rozlozenie figirok na Sachovnici). Na zdklade stavu sa agent rozhoduje, akd akciu
vykonat’. Po vykonani akcie obdrZi od prostredia okamzitii odmenu spolu s informa-
ciou o novovzniknutom stave.

V terminoldgii ucenia posililovanim sa spdsob rozhodovania agenta nazyva poli-
tika . Politika definuje sposob spravania agenta v stavoch. Inymi slovami, politika
predstavuje mapovanie ziskaného stavu z prostredia do vyberu akcii. V niektorych
pripadoch politika moZe byt’ jednoducha funkcia alebo vyhl’addvanie v tabul’ke hod-
ndt, v inych zas vyZzaduje rozsiahle vypocty napr. v podobe hlbokej NN. Politika
tvori zdklad agentov u€enia posiliiovanim. Vo vSeobecnosti moZe byt stochasticka
7(s,a), popisujica pravdepodobnosti vykonania kazdej akcie alebo deterministickd
7(s) - v konkrétnom stave sa vybera prave jedna akcia. [26]

Epizdda predstavuje jeden beh simulacného prostredia, v ktorom agent vyko-
ndva sériu rozhodnuti - napr. jedna odohrata hra. Sekvencia stavov, akcii a ziskanych
odmien, ktoré agent vykonal v prostredi pocas jednej epizddy sa nazyva trajektéria
T = {50,40,70,51,d1,F1,---,ST—1,d7—1, 71,57 }, kde T je celkovy Cas epizédy a st
predstavuje termindlovy stav - stav, v ktorom konci epizéda.

T-1
T =argmax Y Y- (D
T =0

Ciel’om agenta je ndjst’ takd politiku 7%, ktord maximalizuje sumu budicich zra-



Zanych odmien (rovnica 1). Pri zohl’adiiovani budicich odmien je potrebné brat’ do
uvahy faktor zrdZania ¥, ktory urcuje do akej miery agentovi zalezi na odmenéch v
buddcich stavoch. Jednd sa o parameter algoritmu s konStantnou hodnotou z inter-
valu [0,1]. Ak y = 0, agent pri rozhodovani nebude brat’ do dvahy budiice odmeny.
Ak y =1, pre agenta budi nadchddzajice odmeny rovnako ddlezité ako okamZitd
odmena. Pri Y = 1 nastdva problém, v ktorom sa agent nesnazi ziskavat’ budice od-
meny ¢o najskor, to méze mat’ za nasledok neefektivne rozhodnutia a vznik cyklov
v trajektorii.

Suma budicich zrdZanych odmien do konca hry pocas epizdédy v I'ubovol nom
Case t sa pocita ako G, =Y.y~ ;.

Dal3ou déleZitou funkciou v RL je hodnotovd funkcia stavu. Hodnotové funkcia
stavu (d’alej len hodnota stavu) V (s) je ofakdvand strednd hodnota sumy budtcich
zrazanych odmien v konkrétnom stave s (V(s) = (G;|s; = s)). TaktieZ ako v pripade
politiky, funkcia mdZe byt reprezentovand jednoduchou matematickou funkciou,
vyhl'addvanim v tabul’ke hodnét alebo predikciou hlbokej NN. Hodnota stavu sa
Casto uvadza s hornym indexom 7, resp. V7 (s) a oznaCuje ofakdvanit hodnotu stavu
vzhl'adom na politiku 7. Horny index taktieZ moZe byt uvedeny ako x*, resp. V*(s),
ten znaci ocakdvanud hodnotu stavu podl’a rozhodnuti optiméalnej politiky 7*.

Poslednym z hlavnych pojmov terminolégie RL je model prostredia. Model pro-
stredia predstavuje spravanie prostredia. Napr. moZe byt’ reprezentovany funkciou,
ktord z kombinécie stavu a akcie vrati nasledujici stav. Takto koncipované modely
prostredia umoziujd zvazovat’ budice nasledky eSte pred tym, ako boli uskutonené.
Agenti tak mdZu zahrnit’ moZnost’ pldnovania do rozhodovacieho procesu.

Metédy RL, ktoré vyuzivaji model prostredia pre podporu budicich rozhodnuti
sa nazyvaju modelovo zaloZené met6dy. Opakom s metédy bez modelu prostredia,
ktoré sa ucia metdédou "pokus-omyl". [26]

2.2 Modelovo zaloZené algoritmy

.....

sa prediktivny model (napr. hlbokd NN), ktory sa snazi aproximovat’ tranzitny model
prostredia v podobe predikovania budiceho stavu, resp. pripadne tenzoru priznakov
S1+1- Model taktieZ moze aproximovat’ funkciu odmeny, pripadne informéciu o ter-
mindlovych stavoch. AvSak v niektorych pripadoch mdze model prostredia predsta-
vovat’ akusi képiu povodného prostredia, resp. simuldtora.

Modelovo zaloZené algoritmy moZno rozdelit na dve skupiny. Prvd skupina
algoritmov vyuziva model prostredia ako podporu rozhodovania - agent ma moz-
nost’ nahliadnut’ do budicnosti a tym podporit’ proces rozhodovania, resp. planovat’.
Druha skupina agentov vyuZiva model prostredia za ti¢elom podpory prieskumu sta-
vového priestoru v prostrediach, ktoré sa vyznacuji riedkymi odmenami.



2.2.1 AlphaZero

Agent AlphaZero (AZ) [23] je d’alSou generaciou pdvodného algoritmu AlphaGo
[24], ktory dokdzal porazit’ najlepSieho hraca na svete v komplexnej hre GO. Oproti
AlphaGO, AZ obsahuje sofistikovanejSiu architektiru NN obohatend o rezidudlne
bloky, jeho politika nie je ovplyvnend I'udskym dsudkom a bol testovany aj v d’al$ich
doménach, ako napriklad Sach a shogi. Predchodca AlphaGO vyuZzival na zaciatku
tréningu dataset zloZeny z majstrovskych partii. AZ sa zacina ucit’ od nuly hranim
proti sebe samému. Postupne sa zacne zlepSovat’, ¢o vedie ku objaveniu komplex-
nejsich stratégii. V povodnych €lankoch algoritmy ziskavali odmeny aZ na konci hry
v zévislosti od vysledku (—1 za prehru, 0 za remizu a +1 za vyhru).

Z hl'adiska efektivity tréningu, predstavuje model prostredia vyuZivany agentom
manuélne implementovanud képiu herného simulétora a tak nie je potrebné ho apro-
ximovat’ pomocou NN.

Neurdnovd siet’ obsahuje dva vystupy (podobne ako algoritmy A2C a PPO). Prvy
vystup predikuje hodnotu stavu V*(s|6) a druhy vystup vracia pravdepodobnostné
rozdelenie vykonania akcii P(s,-|0).

Pri konecnom vybere akcii sa vyuziva metéda Monte Carlo prehl’addvaci strom
(MCTS). Jednd sa o stromovu heuristiku, uréend pre vyber d’alSieho t'ahu, resp.
akcie. Vrcholy stromu predstavuji jednotlivé stavy a hrany povolené akcie, ktoré je
mozné v stave vykonat'. Korefiom stromu je aktudlny stav hry. Strom je postupne
budovany za pomoci modelu prostredia, preto je nevyhnutné, aby model prostredia
dokazal spol’ahlivo kopirovat’ tranzitivny model, odmenovi funkciu a terminalové
stavy. Pri dosiahnuti uvedenych podmienok agent disponuje tplnou informaciou o
stave prostredia.

KaZdy vrchol si uchovdva nasledovné informécie:

e stav prostredia s

* pravdepodobnostné rozdelenie povolenych akcii P*(s, -), ziskané odstranenim
ilegdlnych akcif z predikovaného rozdelenia P(s,-|0)

* vektor po¢tu navstiveni povolenych akcii N(s, -)
* vektor q hodnét povolenych akcii Q" (s, )
¢ Informécia o termindlovom stave

Pre ziskanie novej akcie je potrebné vykonat’ tzv. simuldcie v strome. Kazd4
simuldcia obsahuje 4 nasledovné fazy:

 Faza selekcie - Strom je prechddzany od korefia aZ ku listu s ciel’ om ndjst’ do-
posial’ nevykonanu akciu alebo termindlovy stav. Akcia sa v kaZzdom vrchole



vybera podl’a PUCT rovnice, ktora definuje akysi kompromis medzi vyberom
akcie s najvysSou hodnotou a prieskumom. Ak sa na konci faze selekcie ndjde
termindlovy stav, simuldcia pokracuje az fazou spitného Sirenia.

» Faza simulécie - Ndjdend akcia sa vykond za pomoci modelu prostredia (v
stave rodi¢ovského vrcholu s;_1). Po vykonani akcie agent obdrZi novy stav s;,
ku ktorému predikuje rozdelenie pravdepodobnosti a hodnotu stavu. Prediko-
vané rozdelenie pravdepodobnosti je nutné upravit’ zakdzanim nepovolenych
akcif stavu a opidtovne prepocitat’.

» Faza expanzie - Vytvori sa novy vrchol so stavom s; a vrcholu sd priradené
d’alSie ziskané informécie. Vrchol je potom vloZeny do stromu pod rodicovsky
vrchol (so stavom s;_1) s hranou oznacenou a;_.

» Faza spitného Sirenia - je potrebné aktualizovat’ g hodnoty vSetkych vrcholov
navstivenych pocas fazy selekcie. Jednd sa o vdZeny priemer medzi odhadom
q hodndt z N(s¢,a) navstiveni a G odhadom na zdklade jedného navstivenia.
Pociato¢nd hodnota G teda predstavuje predikovand hodnotu stavu V7 (s,|0) v
netermindlovom stave, alebo termindlovi odmenu, ak sa jednd o termindlovy
stav. G hodnota menf svoje znamienko podl'a toho, ¢i sa jedna o t'ah agenta,
resp. protihrdca. TaktieZ je potrebné navysit’ pocCet navstiveni vykonanych ak-
cif N(s,a) o hodnotu 1.

AZ vykond 800 simulécii pred vyberom akcie. Nésledne z pocetnosti vykona-
nych akcii v koreni N (s, ) vytvori rozdelenie pravdepodobnosti. Vo faze tréningu
sa akcia vyberie ndhodne vzhl’adom na ziskané pravdepodobnosti povolenych akcii.
V testovacej faze sa vybera akcia s najvyssou pravdepodobnost’ ou.

2.2.2 MuZero

V pripade absencie képie simulétora, je AZ prakticky nefunkény. Problém riesi agent
MuZero (MZ) [22] ktory vyuZiva hlbokd NN s cielom aproximovat’ model pro-
stredia. Jedna sa o novi generdciu AZ. MZ vyuZziva az tri prediktivne funkcie a to
funkciu politiky f, prezentaénu funkciu /4 a dynamicku funkciu g.

Prezentac¢nd funkcia prijima vstup z prostredia o, a transformuje ho na stav s,
resp. transformuje vstup z prostredia na doleZité priznaky interpretujice stav pro-
stredia v MCTS. Funkciu moZno zapisat’ ako s; = h(o;|6p).

Vstupom do funkcie politiky je aktudlny stav, vystupom funkcie je pravdepodob-
nostné rozdelenie jednotlivych akcif P(s,-|0r) a hodnota stavu V*(s|60y). Funkciu
mozno zapisat’ ako P(s,-|0r),V™(s|6f) = f(s]0f).



Dynamickd funkcia sa snazi aproximovat’ model prostredia s ciel om ndhrady
simuldtora v algoritme MCTS. Na vstupe berie stav s; a vykonand akciu a,. Vy-
stupom funkcie je nasledujici stav s, | a odmena za vykonand akciu 7. Odmena je
predikovand ako rozdelenie pravdepodobnosti moznych odmien hry. Funkciu moZno
zapisat’ ako s;41,7 = g(s1,a/|6;).

Pocas simulacii v MCTS nie je mozné zakazat' ilegdlne akcie vo vrcholoch s
vynimkou korena. AvSak autori algoritmu ukézali, Ze MZ sa pocas dlhSieho tréningu
dokézal naucit’ vykondvat’ prevazne povolené akcie.

MCTS vyuziva upravend rovnicu PUCT (rovnica 2), ktord kladie doéraz na do-
kladnejSie prehl’addvanie. VyuZiva dve konStanty, ktorych hodnoty v pévodnych
experimentoch boli stanovené ¢y = 1.25 a ¢, = 19652 [22].

N(s:,b N(s;,b)+ca+1
ar =argmax | Q(s;,a) + P(s;,a) - ToNG a) E}’N(i ta)) . <c1 +log(2b s 6‘2 2 ))
a 2]

@)
Utelova funkcia politiky zostdva rovnakd ako pri AZ. Predikované rozdelenie
pravdepodobnosti odmeny z dynamickej funkcie je trénované rovnakym sposobom,
ako predikované rozdelenie politiky (ciel' ovd odmena sa transformuje do pravde-
podobnostného rozdelenia). Prezentacnd funkcia a ast’ dynamickej funkcie zodpo-
vedajucej za predikciu budiceho stavu su trénované nepriamo a to sice s vyuZitim
prechddzajicich gradientov z vysSie uvedenej tcelovej funkcie. Déta sa vyberaji z
prioritného zoznamu skiisenosti. Jedna entita vo vzorke predstavuje trajektériu dlhd
5 krokov, resp. T = {00, T(00,"),d0,70, -+, 04, (04, "), a4,74}.
Vd aka aproximdcii modelu prostredia dynamickou funkciou, bolo moZné nasa-
dit MZ aj v doméne Atari hier, v ktorej algoritmus dosiahol SOTA vysledky [22].

3 Adaptivnost’ modelovo zaloZeného algoritmu

Nedavne dspechy modelovo zaloZenych algoritmov, ako napriklad pordZzka sveto-
vého Sampiéna v hre GO algoritmom AlphaGO ¢i pordzka Sachového programu
Stockfish algoritmom AZ si vyznamnymi mil'nikmi strojového ucenia a umelej in-
teligencie, avSak "beznym"hraCom nepriniesli Ziadny vyznamny prinos. Predpokla-
ddme, Ze beZny hra¢ by nemal zdujem hrat' s umelou inteligenciou, s ktorou by
vSetky hry jednoznacne prehral. Z tohto dévodu vznikol ndpad prisposobit’ droven
ndroc¢nosti nauc¢eného agenta siperovej (horSej) stratégii.

Ciel'om Nasho vyskumu je z niZenie vykonnosti nauceného agenta na droven
protihraca, aby hra trvala dlhSie, resp. vyrovnanejSie. Vychddzame z predpokladu, v

vvvvvvvv



drovni. Inymi slovami, hrdi¢ mdze mat’ nizky dZzitok z hry vtedy, ak vSetky partie
vyrazne prehra (super je priliS silny) alebo vyhra (sdper je prilis slaby).

Takto by bolo umoZnené priemernym hrd¢om hrat’ zaujimavé partie s moznos-
t'ou ucenia sa novych stratégii a pristupov od adaptivneho agenta, bez nutnosti na-
stavovania obt’aZnosti.

3.1 Popis metody

Pred vyberom kazdej akcie, AZ vykondva proces pldanovania, ktory pozostiva z
MCTS algoritmu, hlbokej NN a modelu prostredia. Vyber akcie AZ zévisi od vy-
sledného rozdelenia pravdepodobnosti ziskaného z MCTS. Proces budovania stromu
zavisi od PUCT rovnice, ktord vyberd akcie pocas faze selekcie. Vo vyskume sme sa
zamerali na modifikaciu rovnice PUCT.

V ramci terminolégie by sme radi zaviedli dva pojmy:

* Origindlna stratégia - jednd sa o povodnu stratégiu vyberu akcie pomocou
PUCT rovnice

¢ PredlZovacia stratégia - navrhnuta stratégia vyberu akcie za i¢elom umelo pre-
dlzit’ hru (rovnica 4)

Pred tréningom AZ je nutné pridat’ novd vystupnd vrstvu M* (s, -|0), ktord m4 za
ulohu predikovat’ pocet krokov do konca hry podl'a origindlnej stratégie m. Vrstva
predikuje vektor pravdepodobnostného rozdelenia poctu krokov do konca hry. In-
Spirovali sme sa projektom LcZero [14], ktory vystupnd vrstvu vyuZiva za icelom
zrychlenia tréningu. V nami navrhnutej modifikdcii vyuZivame vystup novej vrstvy
ako dolezitd podporu pri rozhodovani.

S novou vystupnou vrstvou je potrebné rozsirit’ aj datovd Struktdru uchovava-
jucu data vrcholov o priemerny pocet krokov z vrcholu, resp. stavu do konca hry
L(s,a), pre vetky povolené akcie. Tento vektor sa bude upravovat’ vo faze spitného
$irenia, podobne ako q hodnoty (rovnica 3), kde M predstavuje predikovani hodnotu
M?™(s,-|0) inkrementovand o 1 v kazdom rodi¢ovskom vrchole v trajektdrii od listu
ku koretiu.

N(St,at) X L(S,,at) +M
N(S[,at) + 1

Pre potreby vyskumu sme zadefinovali predlZovaciu stratégiu rovnicou (4). Stra-
tégia vyberu akcie zahfila oakdvand q hodnotu a normalizovany ocakavany pocet
krokov do konca hry v intervale [0, 1], vyndsobeny parametrom metédy . Q hodnotu
sme do rovnice aplikovali za Gcelom zamedzit’ agentovi vykondvat’ vyrazne nevy-
hodné akcie, ktoré mdzu rychlo viest’ ku jeho pordzke. Ocakavany pocet krokov do

L(St,at) = 3)



konca hry sme normalizovali maximalnym poctom krokov do konca hry (inak by
boli L hodnoty na zaciatku hry prili§ vysoké a na konci prili§ nizke). V pripade, ak
je maximalny pocet krokov nezndmy, vyvojari LcZero uprednostiiuji pouZzit' vyssi
pocet krokov, ako priemerna dizka hry [14]. Parameter § > 1 zvySuje doleZitost’
vykondvania akcii predlZujicich hru voci q hodnotdm.

C(Staa) = Q(St,a) + ﬁ X Lnorm(staa) “4)

Avsak aj po pridani q hodn6t do predlZovace;j stratégie nastavali hry (trajektérie),
v ktorych Casto absentoval vyber najlepSich akcif ako aj prehl’addvania inych moz-
nosti v MCTS (agent s ciel' om predfiit’ hru sa dopust’al vyraznych chyb alebo prefe-
roval len jednu akciu v danom stave). Preto sa nami navrhnuté metédy adaptivnosti
agenta zaoberaju pomerom, resp. kompromisom medzi origindlnou a predlZujicou
stratégiou. Navrhli a testovali sme dve metédy - kompromis na zdklade poctu krokov
do konca hry a kompromis na zdklade hodnotenia akcii.

3.1.1 Kompromis na zaklade poc¢tu krokov do konca hry

Prva metéda kompromisu je akymsi prekldpanim rozhodovacieho procesu z predl-
Zovacej stratégie do origindlnej. Vyber akcie zdvisi od parametra o, po¢itaného rov-
nicou (5). Ak je maximélny pocet krokov hry neznamy, resp. mdZe byt’ nekonecny,

Y,

odporicame opit’ pouZitie poctu krokov, ktory je vyssi ako priemernd dizka hry.

__ poet krokov od zaiatku hry

(&)

maximlny poet krokov hry

Vyber akcie vo faze selekcie sa pocita pomocou rovnice (6). Na zaciatku hry
je hodnota parametra & nizka, preto agent umelo predlZuje hru. ZvySovanim po-
¢tu krokov sa zvySuje hodnota ¢ a tak agent zacina preferovat’ origindlnu stratégiu.
Napriklad v Sachu alebo GO mdZe byt zvysenie ndrocnosti ddlezité, pretoZe umelé
predlZovanie hry moze posobit’ pre I'udského supera tinavne.

a; = argmax [&¢ X U(s;,a) + (1 — a) x C(s;,a)] (6)

Hoci kompromis na zdklade poc¢tu krokov do konca hry mdze pdsobit’ pomerne
jednoducho, jeho potencidl vidime napr. v Sachu. Na zaciatku hry m4 oponent vy-
hodu a tak pomocou dévtipnych stratégii mdZe agenta obrat’ o ddlezité figirky. V
priebehu Casu zacne agent viac uprednostiiovat’ origindlnu stratégiu a tym vyuZivat’
komplexnejsie stratégie vedice ku ziskaniu odmien, resp. ku vyhre. AvSak uz dispo-
nuje mensim poctom figlirok a tak v polovici hry zacina pre beZzného hraca zaujimava
vyzva, v zmysle porazit’ (oslabeného) neustéle sa zlepSujiceho hraca.
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V metéde sa hlavny vyznam adaptivnosti skryva prevazne v prvej polovici hry
a to sice v schopnosti agenta reagovat’ na siperove t'ahy s ciel om zdmerného pre-
dl7ovania hry, resp. agent hl’ad4 také akcie, aby hru prediZil a zaroveii neprehral v
kratkom case.

3.1.2 Kompromis na zaklade hodnotenia akcii

Druhy spdsob kompromisu zohl’adiiuje vykonané akcie agenta a sipera pomocou
ohodnotenia. Kazdy vykonany t'ah v hre (agentov aj stiperov) je ohodnoteny pomo-
cou origindlnej stratégie vyberu akcii. Povodné hodnotenie vychddzalo z q hodndt,
ktoré sa napokon neosvedcili ako vhodny ukazovatel’, pretoZe dokézali spol’ ahlivo
predikovat’ q hodnoty len vo frekventovane navstevovanych stavoch.

Preto sme si ako hodnotiacu velic¢inu zvolili ziskani pravdepodobnost’ vykona-
nej akcie podl'a MCTS, resp. sumu poslednych N pravdepodobnosti vykonanych
akcii. Ak N = 1, tak berieme do tivahy len pravdepodobnost’ poslednej vykonane;j
akcie. Na druhej strane, ak N > 1, tak berieme do tivahy sumu pravdepodobnosti
poslednych N vykonanych akcii. U agenta definujeme sumu poslednych N pravde-
podobnosti vykonanych akcif ako parameter Ay a u sipera Oy. Metéda kompromisu
je definovand rovnicou (7). Parametre ohodnoteni, vydelené ich spolo¢nou sumou,
sliZia ako vahy jednotlivych stratégii. Ak agent vykonal poslednych N akcif vyrazne
horsich oproti sdperovi, tak zlomok ANO+N0N dosahuje vysSiu hodnotu a v d’alSom
t'ahu bude agent preferovat’ origindlna stratégia U. V opa¢nom pripade, ak agent za-
hral poslednych N vyrazne lepsich akcif ako super, tak v d’alSom t’ahu bude niteny
zhorsit’ rozhodovanie, pretoze ANA%ON > Iﬁ.

On

_ —xC 7
AN"’ONX x C(s¢,a) @)

d; = argmax
a

3.2 Experimenty

Experimenty navrhnutych metéd kompromisu vyZadovali implement4ciu vybraného
prostredia a agenta AZ, trénovanie Sirokej Skély siperov s odliSnym nastavenim pa-
rametrov a architektirou NN, vzdjomné porovnanie natrénovanych agentov a testo-
vanie navrhnutych met6d najsilnej$im agentom voci ostatnym.

3.3 Prostredie

Vzhl'adom na ndrocnost’ tréningu sme sa rozhodli implementovat’ prostredie Tic-
TacToe s parametrami:

* Vel'kost’ hernej plochy 5 x 5
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 Potrebny pocet rovnakych symbolov v rade (na vyhru) 4

Za pomoci tenzorov a kniZnice PyTorch sme celé prostredie implementovali na
GPU. Kontrola vyhry sa vykondva pomocou dvojrozmernych matic - filtrov. Remiza
je kontrolovana pomocou scitania obsadenych policok. Takato implementicia umoz-
nuje paralelné vykonanie akcii vo viacerych hrach naraz. V nasom pripade sme tak
boli schopny zrychlit’ vykondvanie MCTS za pomoci GPU prostredia.

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

3.4 Vysledky

Najlepsie hrajici agent hral 2 hry (v prvej hre zacinal prvy a v druhej ako druhy
hr4c) proti 460 slab$§im agentom pozostdvajicich z 25 plne natrénovanych agentov a
ich slabsie natrénovanych verzii zo skorSich iteracii tréningov. Pokial’ hral najlepsi
agent s origindlnou stratégiou, tak neprehral ani jednu hru.

Zaujimavost’ ou bolo zopar agentov, ktori prvi hru (zacinali ako druhi) prehrali
a druhd remizovali. Preto pre lepSie porovnanie metddy, sme sa rozhodli rozdelit’
odohranych 920 partif do nasledujuicich skupin:

* 1. skupina - agent vyhral hru do 10 krokov (550 partif)
2. skupina - agent vyhral hru nad 10 krokov (123 partif)

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

Metéda kompromisu na zdklade poctu krokov do konca hry dokézala vyrazne
navysit' pocet vyhier v oboch skupindch. V priapde prvej skupiny, agent dokdzal
remizovat’ od 341 po 521-krdt z celkového poctu 550 hier (pre B od 1.0 po 10.0),
pricom celkovy pocet krokov sa navysil z 7.8 aZ na 24.3. V pripade druhej skupiny,
agent dokézal remizovat’ aZ 106-krédt z celkového poétu 123 hier (pre f = 10.0) a
navySil tak priemerny pocet krokov na 23.8 (z pévodnych 12.5 krokov).

Metéda kompromisu na zdklade hodnotenia akcif taktieZ dokazala vyrazne zvy-
Sit’" poCet remiz, resp. priemerny pocet krokov. V pripade prvej skupiny dokédzala
navysit’ poCet remiz od 496 po 520-krdt (pre B od 1.0 po 5.0). V pripade druhej sku-
piny bol pocet remiz az 122. Parameter N vo vSetkych skupindch nehral vyznamnui
rolu a tak sa po¢ty remiz menili vzh’adom na parameter f3.

V oboch metédach kompromisu hrd vyznamni rolu prave nami navrhnutd predl-
Zovacia stratégia, ktord dspesne prispieva ku navyseniu poctu remiz, resp. poctu kro-
kov. Z dosiahnutych vysledkov teda vyplyva, Ze nami navrhované metédy dokézali
prediiit’ pocty krokov v pozorovanych hrach a navysit' celkové pocty remiz v jed-
notlivych vykonnostnych skupinidch a zdrovenl nespdsobili zniZenie vykonu agenta
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v hrach, v ktorych remizoval. Zachovanie poctu remiz podporuje nd$ pociatocny
predpoklad, Ze agent prispdsobi vyberanie predlZujicich akcii vzhl’adom na droven
supera.

4 Monte Carlo prehl’adavacie stromy s vyuZitim ten-
Zorov

MCTS je ddleZitou sicast’ou algoritmov ucenia posiliovanim odvodenych z Alp-
haGO. Sice MCTS vyrazne zvySuje dosiahnutd droven agentov v konkrétnych pro-
strediach, stdle sa jedna o neefektivny algoritmus z hl’adiska vypoctovej naro¢nosti.
Rychlost’ vykonania MCTS simulécif je Ziadica najma kvoli ich opdtovnému vyko-
ndvaniu pri vybere akcie.

Za posledné dve dekddy boli navrhnuté viaceré postupy, ako zrychlit’ vykondva-
nie MCTS simuldcii. Napriklad paralelizicia MCTS beZiaceho na procesore (CPU)
je efektivna v zariadeniach so zdiel’anou pamit ou [1] a s vyuZitim listovej, stromo-
vej alebo korenlovej paralelizacie [7].

Dalgie navrhy deleguji vykondvanie operacii predovsetkym na grafickd kartu
(GPU), ktora dosahuje ndsobne vysSie rychlosti v spracovani vektorovych dat. Je-
den z prvych pristupov vyuzival plnid implementiaciu MCTS na GPU [33], ¢o nepri-
nieslo vyraznu efektivitu v dosledku sekvencného spracovania atomickych operacii
rozneho typu, ktoré rychlejsie zvlida realizovat’ CPU. Dalgia implementécia sa za-
meriavala na blokovu paraleliziciu jednotlivych Casti stromu, v ktorom kazdy proces
spracovdval prideleny blok. Autori v ¢lanku ndsledne uviedli aj vylepSeni CPU-GPU
implementéaciu [19].

Z ddvodu paralelizicie bola nutna aj modifikacia povodnej UCT metddy, v ktorej
sa pocas prehl'addvania rozdel'uje faza selekcie medzi viaceré procesy. Jednou z
takychto modifikacii je Balance Unobserved in UCT (BU-UCT) [15].

Hoci vyssie uvedené metddy paralelizdcie dosahuji zaujimavé vysledky a zrych-
I'uji vykondvanie MCTS simulécif, zameriavaju sa len na spracovanie jedného vel'-
malych nezédvislych stromov za ic¢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 kaZzdom strome vykondvalo 50 simuldcii (v pripade
stolnych hier sa vykondvalo 800 simul4cif).

Implementécie rieSiace paralelizciu viacerych MCTS su zaloZené na CPU alebo
kombinovanych CPU a GPU pristupoch. Wernerova open-source implementacia MZ
vyuziva paralelizdciu procesov pocas zbierania dat [29]. Kazdy proces ma uloZend
képiu NN, pricom zbiera data len z jedného prostredia, t.j. vykondva sa prave jedna
MCTS metdda na proces. V paralelizécii procesov sa vyuZiva kniZnica Ray (s politi-
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kou priradenia jednej GPU prave jednému procesu). Preto v zariadeniach s mens$im
poctom GPU a vi¢sim poctom CPU jadier, je vhodnejSie vyuZit' vykondvanie opera-
cif vyhradne na CPU (predovsetkym pre menSie NN). Uvedend implementacia bola
pouzitd vo viacerych pracach [8, 31, 12, 21]. Existuje viacero dostupnych GitHub
repozitdrov s implementdciami zaloZenymi na rovnakom, resp. podobnom principe
[10, 28,9, 11, 25, 20].

EfficientZero je vzorkovo efektivnejsia verzia pévodného MZ [30]. V implemen-
tacii si kazdy proces taktieZ uchovava NN, avSak proces zbiera dita z viacerych
prostredi. V kazdom procese je MCTS metdda aplikovana na pozorované stavy su-
Casne. Po¢as MCTS simuldcie, faza selekcie je vykondvand postupne pre spracovi-
vané stavy resp. stromy. Vybrané kombindcie akcif a stavov st poslané ako vzorka
vstupov do NN. Zo vstupnych dat sa predikuji vystupy pomocou dynamickej a pre-
dikcnej funkcie. Fazy simuldcie a spitného Sirenia su opét’ vykondvané sekvencne.

V ramci vyskumu sa ndm podarilo dspeSne navrhniit' a implementovat’ heuris-
tiku MCTS pomocou tenzorov, resp. multi-dimenziondlnych poli. Najva¢sou vyho-
dou je skuto¢nost’, Ze vykondvanie vektorovych, resp. tenzorovych operdcii na gra-
fickej karte je oproti CPU ndsobne rychlejsie. V nasej implementacii sa vykondvaji
jednotlivé fazy MCTS simulécii vSetkych stromov stcasne (za pomoci tenzorovych
operdcii), t.j. naSa metéda MCTS spractva paralelne urcity pocet stromov, odpove-
dajuici poctu aktudlne spustenych prostredi.

4.1 Popis metody

Na zdklade pamit ovych narokov, nie je mozné pouzivat Q tabul'ku v komplex-
nych prostrediach s vysokym poctom stavov. AvSak v naSom pripade nie je potrebné
uchovdvat’ vsetky stavy prostredia v pamati. Pri spracovani vzorky Cr pozorova-
nych stavov (z Cr beZiacich prostredi) s poctom simulacii Cg, je potrebné alokovat’
pamit’ pre Cr + Cs x Cr stavov. Prvych Cr stavov patri korefiom stromov. Dalgich
Cs x Cr stavov bude preskiimanych poc¢as MCTS simuldcii (Cr stavov pocas jednej
simuldcie). V naSom pristupe povaZujeme prvy riadok tabul'ky za prazdny z im-
plementacnych dévodov (vysvetlené neskdr), takze celkovy pocet riadkov jedného
tenzoru je Cg = Cr +Cs X Cr + 1.

Vsetky stavy sa uchovavaji v tenzore S. Prvy rozmer tenzoru je pocet stavov,
resp. riadkov Cg, d’alSie rozmery su totoZzné s rozmerom jedného stavu. Pocas ini-
cializdcie metdédy su do tenzoru S vloZené koreriové stavy. Pocas MCTS simuldcif
sa priddvaju preskimavané stavy. Kazdy stav, resp. vrchol ma priradené unikédtne
identifikacné Cislo (ID) odpovedajice Cislu riadku v tenzore (index). Identifikaéné
¢isla (indexy) su totoZzné vo vSetkych tenzoroch Struktdry. Korene maji indexy od 1
do Cr (vritane). Indexy novych stavov, resp. vrcholov z prvej MCTS simuldcie sd v
intervale od Cr + 1 do 2 X Cr, z druhej od 2 X Cr +1 do 3 x Cr, atd’.
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Q hodnoty st uloZené v tenzore Q, podobnému Q tabul'ke. Prvy index (index
riadku) predstavuje ID vrcholov. Rozmer tenzoru je Cg X |A| - druhy index ukazuje
na akcie. Na zaciatku MCTS metddy su vSetky hodnoty inicializované na nulu. Jed-
notlivé q hodnoty sa upravuji pocas fazy spiatného Sirenia inform4cii.

Na rovnakom principe funguje aj tenzor R (rozmeru Cg X |A|) uchovdvajici pre-
dikované odmeny pomocou dynamickej funkcie. Odmeny si vkladané pocas fazy
expanzie.

Predikované rozdelenia pravdepodobnosti st uloZené v tenzore P (s rovnakym
rozmerom Cg X |A]).

Na rozdiel od doposial’ spomenutych tenzorov uchovavajicich desatinné hod-
noty, tenzor N pozostava z celych Cisel. Uklada pocty navstiveni akcii, resp. potom-
kov vrcholu. Ked'Ze je dblezité pamitat’ si poCet navstivenia kazdej akcie v prehl’a-
ddvanych vrcholoch, rozmer tenzoru je opit’ rovnaky Cg X |A.

Posledny tenzor E (s rozmerom Cg X |A|) uchovéva identifikaéné &isla potomkov
vrcholov. Ak existuje hrana z rodi¢ovského vrcholu ID = i po navStiveni akcie a do
potomka s ID = j, potom E(i,a) = j. Ak neexistuje hrana z vrcholu i po navsti-
veni akcie a, potom hodnota E (i,a) = 0 (z tohto dovodu je nulty riadok v tenzoroch
prazdny).

Upln4 détova Struktdra pozostdva zo Siestich tenzorov (obr. 1). Ako sme uZ spo-
menuli, prvy index kazdého tenzoru predstavuje ID (riadky) vrcholov. V tenzore S,
index i vréti i-ty stav (vrchol s ID = i), priCom ostatné tenzory vratia i-ty vektor. Napr.
tenzor Q s indexom i vracia vektor q hodnét Q(i) = [0(i,0),0(i,1),---,0(i,|A| —
1)]. Na druhej strane, index i v kombindcii s akciou a ukazuje na skaldrnu q hodnotu
0(i,a).

Vd aka datovej Struktdre je moZzné vykondvat’ vSetky fazy MCTS simuldcie po-
mocou vektorovych operdcii. VzhI'adom na obmédzeny podcet strdn autoreferdtu,
pseudokddy su uvedené a detailne popisané az v dizertaCnej praci, resp. v publi-
kovanom ¢lanku.

4.2 Experimenty

V experimentoch sme pozorovali ¢as vykonania MCTS metdd na vzorkach dat r6z-
nych vel'’kosti. Nami navrhnutd implementacia bola porovnavana s tromi rozdielnymi
pristupmi. Kazd4 implementédcia mala k dispozicii graficki kartu NVIDIA GeForce
RTX 2080 Ti a 16 jadrovy procesor Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2643 0 @ 3.30GHz.
Zoznam testovanych implementacii:

* CPU - pouZzili sme Wernerovi open-source implementéciu z GitHub repozi-
taru [29]. Implementécia vytvara novy proces pre kazdé beziace prostredie.
KaZzdy proces okrem prostredia obsahuje aj képiu NN. Implementacia vyuZiva
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ID stav ID ay Q-1 ID ay ajg-1
0 = 0 - - 0 - -
51 1 Q(s1,a0) Q(s1,/41-1) 1 R(s1, a9) R(s1,ja-1)
2 52 2 Q(s2,a0) Q2. aja1-1) 2 R(s2, ) R(s2, @)a-1)
|Crl Sicl |Crl | QCsicarra0) Q(Sjcqp» @a1-1) |Crl R(Sicgl» @0) R(S|cql» @al-1)
P N E
ID ay ajq-1 ID ay ajg-1 ID ay aja-1
0 - - 0 - - 0 - -
1 P(s1,a0) P(s1,@141-1) 1 N(s1, @) N(s1,@a1-1) 1 E(s1,a0) E(s1,ja1-1)
2 P(s2,a0) P(s2,jal-1) 2 N(s2,a9) N(s2,aja1-1) 2 E(s2,a0) E(s2,jal-1)
|Cgl | PCsicara0) P(Sicgl» @jal-1) |Cgl | NGsicara0) N(Sicgl» @a1-1) |Crl | ECSicara0) E(Sicg)» @jal-1)

Tenzor uchovavajuci tenzory
Tenzor uchovavajuci realne ¢isla
Tenzor uchovavajuci celé Cisla

Obr. 1: Datova Struktira — tdaje kaZzdého vrcholu st uloZené v Siestich tenzoroch. Index
riadku predstavuje ID vrcholu. Napr. zvyrazneny riadok predstavuje hodnoty vrcholu pre ID
=1

kniZnicu Ray, ktord spravuje beZiace procesy. Implementicia bola pouZzitd a ci-
tovand vo viacerych vyskumoch [8, 31, 12, 21] a na jej principe existuje rada
d’alich dostupnych implementécii [10, 28, 9, 11, 25, 20]. V naSich experi-
mentoch sme testovali jej vyuZitie len v testoch bez NN, pretoZe uchovanie
vysokého poctu képif NN na GPU je pamit ovo ndrocné.

* CPU-GPU S - v implementécii si vykondvané fazy selekcie, expanzie a spit-
ného Sirenia informdcii sekvencne. MCTS metdda sekvencne vykond fazy
selekcie pre stromy vSetkych spustenych prostredi v cykle. Zozbierané dita
spolu putuji do NN (na GPU). Ziskané ddaje st sekvencne spracované meto-
dami expanzie a spitného Sirenia.

* CPU-GPU P - na zac¢iatku metédy MCTS, implementacia rozdeli skupiny stro-
mov do viacerych procesov, v ktorych sa fazy selekcie, expanzie a spitného $i-
renia vykondvajui paralelne. Po fize selekcie sa posli potrebné data hlavnému
procesu, ktory vykond predikciu pomocou NN. Predikované data sa posld spét’
jednotlivym procesom.

* GPU - navrhnutd, vyssie popisand GPU tenzorova implementécia.
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Z hl'adiska vyuzitia NN sme vykondvali dva druhy experimentov - s vyuZitim
NN a bez vyuzitia NN. Experimenty bez vyuzitia NN odzrkadl'uji ¢as potrebny na
vykonanie MCTS metddy bez Casu potrebného na predikciu prostrednictvom NN.

Sustredili sme sa na 2 scendre, ktoré odzrkadl'uji krajné pripady rozhodovania:

1. ndhodnd akcia - v scendri 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 $irky.

2. konStantnd akcia - v scendri pozorujeme moZzné rozhodovanie pretrénovanej
siete. PoCas faze selekcie sa stdle preferuje vyber prave jednej (konStantnej)
akcie. V scendri inklinuje MCTS k rastu do hibky, &im moZeme preskimat
maximdlne dizky trajektorii.

V pripade experimentov s vyuZitim NN, predikované rozdelenie pravdepodob-
nosti je prepisané funkciou generujicou rozdelenie aktudlneho scenéru.

4.2.1 Vysledky

V pripade scendru ndhodnej akcie (obrdzok 2), ¢as spracovania Cr = 750 pozoro-
vanych stavov je priblizne 6.5 ndsobne niZ8i ako Cas spracovania 50 pozorovanych
stavov druhou najefektivnejSou metédou v danom riadku (CPU GPU P 2). V pripade
porovnania rychlosti na rovnakom pocte pozorovanych stavov, tak GPU implemen-

tacia oproti druhej najrychlejsej implementicii je:
* 7.64 nasobne rychlejsia (oproti CPU GPU 2) pre Cr = 50
* 12.10 nésobne rychlejsia (oproti CPU GPU 5) pre Cr = 100
* 20.03 nésobne rychlejsia (oproti CPU GPU 5) pre Cr = 250
* 28.84 nasobne rychlejsia (oproti CPU GPU 10) pre Cr = 500
* 34.80 nasobne rychlejsia (oproti CPU GPU 10) pre Cr = 750

Z vysSie uvedenych vysledkov vyplyva, Ze so zvySovanim poctu pozorovanych
stavov sa ndsobne zvySuje efektivita nami navrhnutej implementacie oproti ostat-
nym. Samotny ¢as vykonania GPU implementécie pre Cr = 750 je len 16% vyssi
ako namerany ¢as pre Cr = 50.

V scendri s konstantnou akciou (obrdzok 3) je mozné pozorovat’ vyrazny narast
Casu takmer u vSetkych implementacii oproti vysledkom z prvého scendra. Néarast
je spdsobeny opakovanym zvySovanim dfiky prechddzanych trajektérii v MCTS,
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Obr. 2: ¢asovd ndrocnost’ jednotlivych MCTS implementacif v zdvislosti od poctu pozorova-
nych stavov s aplikdciou scendru ndhodnej akcie bez vyuZitia NN

ziskanych pocas faze selekcie. ZvySovanie dfiky kazdej trajektérie je zapriCinené
vyberom konStantnej akcie (vZdy sa prechddza rovnaka trajektoria).

Hoci je nami navrhnutd implementacia stile najrychlejsia a opat’ plati, Ze Cas
spracovania 750 pozorovanych stavov je ndsobne nizs{ ako Cas spracovania 50 pozo-
rovanych stavov druhou najefektivnejSou metédou, tak ndsobky rychlosti su v jed-
notlivych riadkoch nizsie. Teda v pripade scendru konStantnej akcie, GPU imple-
mentécia je:

* 3.02 nasobne rychlejsia (oproti CPU GPU 10) pre Cy = 50
* 4.24 nasobne rychlejsia (oproti CPU GPU 10) pre Cr = 100
* 7.49 nasobne rychlejsia (oproti CPU GPU 25) pre Cr = 250

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

15.95 nasobne rychlejsia (oproti CPU GPU 25) pre Cr = 750

Z druhého scendru a vyssie uvedenych ndsobkov rychlosti opat’ vyplyva, Ze na-
vySovanim poctu pozorovanych stavov sa nidsobne zvySuje efektivita GPU imple-
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mentécie voci ostatnym. Samotny ¢as vykonania GPU implementicie pre Cr = 750

je len o 5% vyssi ako namerany Cas pre Cr = 50.

7004 __ gpy
CPUGPU P 2
600 —— CPUGPUP5
—— CPUGPUP 10
s00] — CPUGPUP25
—— CPUGPU S
CPU 5
9 4001 — cPU 10
0 CPU 15
%]
.G 300 -
200
100
0 -

100 200 300 400 500 600 700
pocet pozorovanych stavov

Obr. 3: casova ndrocnost’ jednotlivych MCTS implementacii v zavislosti od poctu pozorova-
nych stavov s aplikdciou scendru konstantnej akcie bez vyuzitia NN

5 MuZero s podporou prieskumu stavového priestoru

Modelovo zaloZené algoritmy vyuZivaji model prostredia bud’ pre podporu rozho-
dovania [23, 22, 16], alebo pre podporu prieskumu stavového priestoru [18, 32]. V
poslednej kapitole sa zaoberame navrhom modelovo zaloZeného agenta, ktory kom-
binuje oba pristupy.

V poslednej Casti vyskumu sme sa zaoberali vylepSenim algoritmu MZ v podobe
pridania schopnosti vntitornej motivacie do algoritmu. Schopnost’ vnitornej motiva-
cie sme riesili pomocou uz odskidsaného algoritmu RND [32].

5.1 Modifikacia MCTS

Potrebu zahrnit’ internd odmenu do rozhodovacieho procesu (do MCTS) sme riesili
rozsirenim prediktivnych funkcii, atribtitov vrcholu a modifikdciou vypoctu q hodnot
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vyuzivanych v PUCT rovnici.

Vystup dynamickej funkcie sme rozsirili o internd odmenu 7(s;,a,) (opit’ pre-
dikovanu ako pravdepodobnostné rozdelenie). V takomto pripade sa nejedna o pre-
dikciu konStantnej hodnoty, nakol'ko pri prieskume stavového priestoru ma internd
odmena, resp. chyba predikcie potencidl klesat’. Vystupy z dynamickej funkcie mo-
Zeme zapisat’ ako s;1,7e(ss,a;),7i(se,ar) = g(s1,a|6g).

Vystup funkcie politiky sme rozsirili o predikciu internej hodnoty stavu, resp.
hodnoty stavu pozostédvajiicej len z internych odmien V/ (s, -) (opét’ sa jednd o vek-
tor pravdepodobnostného rozdelenia). RozSireny vystup funkcie moZno zapisat’ ako
P”(sv -),Ve”(s, ')vVin(s7 ) = f(?‘@f)

Nakol'’ko samostatne predikujeme hodnoty internych a externych odmien a tak-
tieZ internych a externych hodnot 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 vek-
tor q hodndt Q”(s,-) na externé QF(s,-) a interné Q7 (s,-) hodnoty, ¢im méZeme
vyuZzivat’ rozdielne hodnoty Y koeficientov.

B0 (s,) +BiOf (s,°)
ﬁe +ﬁi

Pri aplikécii PUCT rovnice pocitame q hodnoty ako kombin4ciu internych a ex-
ternych hodnot (rovnica 8). Samozrejme vysledny vektor q hodnot je doleZité nor-
malizovat’ do intervalu [0, 1].

Agent MZ vyuZiva na trénovanie svojich prediktivnych funkcif zoznam skuse-
nosti (off-policy tréning). Na druhej strane algoritmus RND bol trénovany na aktu-
alne zozbieranych vzorkach dat (on-policy tréning). Boyao Li [13] zIdcil off-policy
RL agenta s on-policy ICM algoritmom prostrednictvom jednoduchej zmeny tré-
ningu ICM na off-policy a ndslednym s¢itanim externych a internych odmien pri
pocitani q hodnot.

Kompletnd modifikdcia spolu so pseudokédom je opit’ detailne popisand v di-
zertacnej praci.

G= (®)

5.2 Experimenty

Experimenty sme vykondvali v dvoch prostrediach z domény Atari hier - Pong a
Montezuma’s Revenge. Pong povaZzujeme za najjednoduchsie prostredie zo Sirokej
Skaly Atari hier. VyuZivali sme ho prevaZne na testovanie a ladenie modifikovaného
algoritmu.

Prostredie Montezuma’s Revenge je zndme pre svoju komplexnost’ a riedke od-
meny. Hra predstavuje akysi labyrint pozostavajici z 24 rozli¢nych miestnosti. Hrac¢
sa snazi prechddzat’ jednotlivé miestnosti a hI'adat’ v nich predmety akymi su napr.
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mec, fakl’a alebo klI'uce, ktoré mu otvoria dvere do d’alSich miestnosti. V miestnos-
tiach sd ukryté rézne nastrahy, ktoré hra€ovi zoberu Zivot a vratia ho na pociatoc¢nd
poziciu. Len samotné ziskanie prvého kI'ica, resp. prvych bodov si vyzaduje, aby
hra¢ vykonal sekvenciu deviatich tkonov s rozli¢nou dobou trvania, pricom ¢eli né-
strahdm ako pdd, kolizia s nepriatel' om a vstup do ohna.

5.2.1 Vysledky v prostredi Pong

Prostredie Pong sa vyznacuje hustymi odmenami s jednoduchym ovlddanim, takze
ného algoritmu. V naSom pripade sme porovndvali modifikovany MZ oproti nasej
implementécii povodného MZ vo verzii 96 kernelov.

Priemerné skére je merané ako pohyblivy priemer merany z poslednych 100 epi-
z6d (hier). Nami implementovany pdvodny MZ agent dosiahol najvyssie priemerné
skére 20.43 bodov, pricom modifikovany MZ dosiahol skére 19.93. Nizsie skore je
pravdepodobne zapri¢inené vniitornou motivaciou, ktord uzZ nau¢eného agenta stéle
motivuje v prieskume stavového priestoru.

5.2.2 Vysledky v prostredi Montezuma’s Revenge

Ako sme uviedli v popise prostredia, Montezuma’s Revenge predstavuje komplexné
prostredie s riedkymi odmenami. Nasim ciel’om bolo ziskat’ prvii odmenu, nakol’ko
pdvodnému agentovi MZ sa to nepodarilo, ¢im ziskal O bodov. Za ziskanie prvej
odmeny ziskava agent 100 bodov. TakzZe priemerné skére 1 predstavuje ziskanie od-
meny jedenkrét za 100 epizdd.

Modifikovany MZ s obomi architektirami NN (96 a 128 kernelov) dosiahol prie-
merné skére takmer 6 bodov, pricom skére pokracovalo v raste aj na konci experi-
mentov. Vyrazné rozdiely v rdmci architektir sme pri ziskani prvej odmeny nezaz-
namenali.

6 Zaver a zhrnutie prinosov

Vyskum, resp. vystupy dizertanej prace, mdzeme rozdelit’ do Styroch oblasti a to
analyza sucasného stavu, adaptivnost’ modelovo zaloZeného algoritmu, ndvrh a im-
plementicia MCTS s vyuZitim tenzorov a modifikdcia MZ s podporou prieskumu
stavového priestoru. Vsetky oblasti maji svoj spolocny prienik v hlbokom uceni a
algoritmoch ucenia posiliiovanim.

.....

tov s ciel’om porozumiet’ doleZitym stvislostiam pocas jednoduchych experimentov.
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Niektoré prvotné vysledky zakladnych experimentov a overeni sme publikovali v
univerzitnych casopisoch, resp. na konferenciach [4, 5].

Vo vyskume venovanému adaptivnosti modelovo zaloZeného algoritmu sa ndm
podarilo navrhnit’, implementovat’ a ispesne otestovat’ adaptivne stratégie, ktoré sa
snaZia obmedzit’, resp. prispdsobit’ vykonnost’ natrénovaného agenta slabSiemu pro-
tivnikovi. Navrh sme zalozili na predpoklade, Ze v urcitych prostrediach ako napr.
TicTacToe a Sach, méZeme adaptivnost’ agenta modelovat’ ako snahu hrat’ dlhSiu
hru, resp. remizovat’. Adaptivne stratégie mézu byt zakladom novych vyskumov
venovanych tejto problematike. Vysledky sme publikovali na medzindrodnej konfe-
rencii [2].

Névrh a implementaciu MCTS pomocou tenzorov povaZujeme za doleZity prinos
v oblasti RL vyskumu, pretoze dokdze vyrazne urychlit’ vykondvanie experimentov.
Ako je mozZné pozorovat’ v experimentoch, nami navrhnutd implementacia dokdzala
vyrazne prekonat’ doposial’ pouZivané implementicie. Vysledky experimentov spolu
so zdrojovym kédom sme zverejnili v Casopise Applied Sciences [3]. Zdrojovy kéd
je taktieZ dostupny na https://github.com/marrekb/MuZero.

V poslednej Casti dizertacnej prace sme sa venovali modifikdcii MZ agenta s
podporou prieskumu stavového priestoru. Prvotné experimenty ukdazali, Ze agent je
schopny sa natrénovat’ v prostredi s hustymi odmenami (¢im sme zistili, Ze interné
odmeny mu neprekdZajd v tréningu). V komplexnom prostredi s riedkymi odmenami
(Montezuma’s Revenge) sa modifikovanému agentovi podarilo ziskat’ prvi odmenu,
¢im nahral vysSie priemerné skére (takmer 6 bodov) oproti povodnému MZ (s prie-
mernym skére 0 bodov). Nas pristup moze opit” pomdet’ d’alsim vyskumom zame-
ranym na modifikdciu skupiny AlphaGO algoritmov ako aj na rozSirovanie MCTS
algoritmu o podporu prieskumu.

Verime, Ze navrhnuté pristupy, dostupné implementécie, vysledky experimentov
ako aj d’al$ie nadobudnuté poznatky v dizertacnej praci a publikdcidch prispeji vy-
skumom v popularnej oblasti u€enia posiliiovanim s vyuZitim hlbokych neurénovych
siet.

. Ve
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