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Abstrakt

MICHAL CHOVANEC: Aproximdcia funkcie ohodnoteni v algoritmoch Q-learning neurono-
vou siet’ou [DizertaCna praca]

Zilinsk4 Univerzita v Ziline, Fakulta riadenia a informatiky, Katedra technickej kybernetiky.
Veduci: prof. Ing. Juraj Micek, PhD

FRI ZU v Ziline, 2016

Praca sa zaoberd aproximéciou funkcie ohodnoteni konania agenta, v algoritmoch Q-
learning. V priestoroch s malym poctom stavov predstavuje vhodné rieSenie tabul'’ka. Pre
pripady vel'’kého poctu stavov je tabul’kové rieSenie t'azko vypocitatel'né. Je tak nutné pouzit’
aproximdciu. Vhodnym kandid4tom je neurénova siet’. Tradi¢né rieSenie doprednej siete je
vSak nepouzitel' né z dovodov nemoznosti taktito siet’ u€it’. V préci je preto venovany priestor
neurénovej sieti bazickych funkcii ktord uz je mozné na dany problém trénovat’ iteraCnymi

metddami.



Abstract

MICHAL CHOVANEC: Q-function aproximation in Q-learning algortihms using neural net-
work

[Disertation thesis]
University of Zilina, Faculty of Management Science and Informatics, Department of techni-
cal cybernetics.
Tutor: prof. Ing. Juraj Micek, PhD
FRIZU v Ziline, 2016

This thesis is focused on Q-value function approximation, in Q-learning algorithms. In
state spaces with small numbers of states can be solution using table used well. In cases with
large numbers of states is table solution difficult to solve. It is necessary to use approximation,
where good candidate can be neural network. Common solution, using feed forward neural
network can’t be used, because impossible to learn this network. Thesis is focused to use basis

functions neural network, which can be learned using iterations methods.
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Kapitola 1
Ciele prace

Agent ako jednotka schopnd konat’ rozhodnutia (akcie) v prostredi danom Markovovim [22]]
rozhodovacim procesom hl’add optimdlnu stratégiu v zmysle rovnice 2.1} Ciel'om agenta je
teda ndjst’ optimdlnu stratégiu a maximalizovat’ tak odmenu. Pre vel’ky pocet stavov je hl'a-
danie optima metédou poéitania pravdepodobnosti prechodov medzi stavmi P(s,s’) t'azko
vypocitatel' né.

Vychodiskom su napriklad algoritmy Q-learning, alebo SARSA. Tieto algoritmy pocitaju
ohodnotenie akcie v danom stave Q(s(n), a(n)), ktoré Eiselne vyjadruje vhodnost’ danej akcie.

Vyuzitie mézu ndjst’ 38, [39], [40] napriklad pri planovnai rozhodnuti v
1. robotike
2. virtudlnych agentovych systémoch
3. pocitacové hry

Vo vSobecnosti rieSia uvedené algoritmy problémy umelej inteligencie, kedy nie je moZné
zostavit’ trénovacie data v tvare vstup, pozadovany vystup a aplikdcia je obmedzend na udel’ o-
vanie odmien agentovi za vykonanie zvolenej stratégie [43], [44]. Na rozdiel od evolu¢nych
algoritmov (genetické algoritmy, diferencidlna evolucia, simulované Zihanie), kedy je dana
kriteridlna funkcia, umoZznuju algoritmy Q-learning, alebo SARSA postupne zlepSovat’ rie-
Senie na principe hl’adania optimdlnej stratégie z niekol’kych optimélnych podstratégii - uz

ndjdené optimélne rieSenie podstratégie sa nemeni. V pripade evolu¢nych algoritmov je ty-



picka zmena vSetkych hl’adanych parametrov. Nie st teda vhodné na dlohy kde sa poZaduje
generovanie postupnosti akcii.

Pre algoritmus Q-learning je zaru¢ena konvergencia k optimalnemu ohodnoteniu (v zmysle
[2.1) [41] pre Tubovolnd metédu vyberu akcif - postacuje aby kazdd akcia mala nenulovd
pravdpodobnost’ vykonania v prislichajicom stave. V pripade SARSA tito konvergencia nie
je zaruCena pre vSetky metddy vyberu akcii. Oba algoritmy pracuju v diskrétnom Case.

Pre problémy s radovo stovkami stavov, ktoré sd diskrétne, moZe byt’ fukcia Q(s(n),a(n))
realizovand formou tabul’ky. Konvergencia k optimdlnemu rieSeniu je v tomto pripade zaru-
¢end. Pre problémy kde je pocet stavov vel'mi vel'’ky (tisice a viac), alebo stavy nenadobtuidaju
diskrétne hodnoty je potrebné zvolit’ aproximdciu tejto funkcie. Konvergencia v tomto pripade
uZ nie je zarucena.

Pristupov ako aproximovat’ tito funkciu je niekol'ko [31], [32], [33]], [34]. NajCastejSie

pouZivané
1. Diskretizécia stavov spojitych hodndt tabul’ kou
2. Linedrna kombindcia priznakov
3. Dopredné neurénov4 siet’
4. Neurénova siet’ bazickych funkcii

Prvy spdsob predstavuje trividlne rieSnie problému redukciou nekonecného poctu stavov
na konecny.

Druhy spdsob spociva v pevne definovanych priznakoch, ktoré zavisia od typu problému.
Tieto priznaky tvoria sibor funkcii fi(s(n),a(n)). Hodnota Q(s(n),a(n)) je dand linedrnou
kombindciou tychto priznakov. Hl'ada sa teda vektor vdh w pre ktory Qp(s(n),a(n),w) =
é w;ifi(s(n),a(n)) md minimédlnu vel’kost’ chyby e, definovand je ako e(w) = Y. (Q(s(n),a(n)) —
IQ_;) (s(n),a(n),w))? Problematické zostdva vol'ba priznakovych funkcif - ich tiiu aj pocet.

Treti sposob spociva v pouZiti doprednej neurénovej siete ako univerzdlny aproxima-
tor funkcie. Schopnost’ aproximovat’ funkciu doprednou neurénovou siet’ou je vel'mi dobre

znama aj preskimand. Pre dlohy Q-learning algoritmu je vSak nepouzitel'na [42], z dovo-



dov nemoznosti tito siet’ naucit’ doteraz dostupnymi prostriedkami. Hoci existuje niekol’ko

pripadov kde sa ucenie dé uskutoCnit’, vo vSeobecnosti st v protiklade dva poziadavky :
1. Ucenie siete na poZadovanu hodnotu
2. Generovanie pozadovanej hodnoty

Siet’ teda musi zdroven poskytovat’ spravny vystup pre minulé stavy a zdroven sa ucit’ na
sucastny stav bez toho, aby sa hodnoty z minulych stavov zmenili.

Stvrty spdsob je vyuZiva linedrnu kombindciu bazickych funkcie. Bézické funkcie si dané
vopred, avSak ich parametre sa menia v priebehu ucenia, podobne ako vektor vih linedrnej

kombindcie w. Nech su ich parametre oznacené ako v. Ciel' om je ndjst’ také w a v pre ktoré

chyba e(v,w) = ¥.(Q(s(n),a(n)) — Qp(s(n),a(n),v,w))? je minimalna. Kde Q,(s(n),a(n),v,w) =

s,a
éowiﬁ(s(n),a(n),v,').

. Ciel'om prace je overit’ mozZnosti aproximdcie funkcie Q(s(n),a(n)) uvedenymi meto-
dami. VzI'adom na uZ prebehnuty vyskum a problémy doprednych neurénovych sieti, sa
problematika sustredi najmi na hl'adanie vhodnych bazickych funkcii. Prave v tejto oblasti
je venovany vyskumu najvacsi priestor. Tieto funkcie by mali byt volené tak, aby zmena
parametrov v; jednej funkcie, neovplivnila vysledok inde ako pre Ziadané s(n) a a(n). Pou-
zZité rieSnie je potom mozné vyuZit vo vel'kych stavovych priestorov, kde moznosti pouZzit

tabul'’ku zlyhavaju z dovodov
1. Vel'ké pamit ové niroky
2. Nutnost’ navstivit’ a spravne spocitat’ Q pre vsetky s(n), a(n)

Prvy problém nepredstavuje pre sicasné pocitace az tak vel'ky nedostatok tabul’kového rie-
Senia. Horgia je situdcia v pripade vypliiania korektnych hodnét v tabul'ke. Prave rekurentnou
povahou algoritmov Q-learning a SARSA je asovo vel'mi ndrocné vyplnit’ tieto hodnoty -
mnohondsobne treba navstivit' vSetky stavy a vykonat’ v nich vSetky akcie. Prave to je pri-

marny dovod aproximovat’ funkciu Q(s(n),a(n)).



Kapitola 2

Teoretické vychodiska uciacich sa

systémov na baze odmenovania

V tejto kapitole budu struéne predstavené uciace sa systémy zaloZené na odmenovani. Kapi-

tola si kladie za ciel’ ukdzat’ principy, matematické detaily budd rozobraté v d’alSej kapitole.

2.1 Uvod

Strojové ucenie predstavuje d’alsi logicky krok v pocitacovej vede. Programovanie zalozené
na pevne danom spravani prestdva pre mnohé ulohy staCit’. Na softvérové produkty su kla-
dené Coraz vicSie ndroky, a v dohl’adnej dobe sa dd oCakdvat’ dosiahnutie hranice tradicného
pristupu. Dévodom je najmi vel’'mi rozsiahly stavovy priestor tloh. MoZnym vychodiskom
su adaptive a uciace sa systémy.

Samotné ucenie, alebo adapticia, predstavuje zmenu parametrov systému. V sucastnosti

su zndme tri najpouZivanjesie spdsoby ucenia
1. minimalizdcia chyby, ktora je definovand v kaZzdom kroku
2. vyhl'addvanie podobnych priznakov a zhlukov4 analyza

3. odmenovanie alebo trestanie vykonanych rozhodnuti



Prvy sposob zahiiia systémy ucené na principe predkladania dvojic vstup, poZadovany
vystup. U€ené st napriklad metédou najmensich Stvorcov [1]] [2] [3], alebo Casto pouZivané
gradientové metddy ucenia neurénovych sieti [4] [S] [6] [27] [9], pripadne iterativne ucené
reguldtory [7] [8], pouzivané napr. v polohovacich mechanizmoch. Su to typické systémy
ucenia s ucitel’ om.

Druhy spésob je typicky zastupca ucCenia bez ucitel'a. Vstupy do systému st triedené
podl'a priznakov. Pobobné vstupy su zatriedené do rovnakej skupiny. Definicia podobnosti
sa lisi podl'a aplikécie. Je to vlastne problém o zavedeni vhodnej metriky pre dand ulohu.
Niekedy postacuje euklidova metrika, pre roznorodé vlastnosti priznakov je Casto potrebné
ovédhovat’ jednotlivé priznaky. Typickymi z4stupcami si Kohonenové siete [18] [19] [20] ich
Specidlny pripad je K-means.

Treti sposob je pouZzitel' ny v situaciach, kedy je moZné stanovit’ rozdiel vystupu a pozado-
vaného vystupu len v niekol'’kych pripadoch, priCom dosiahnutie vystupu vyZaduje niekol’ko
krokov. Pocas tychto krokov mozu byt’ systému poskytované odmeny, na zdklade ktorych pre-
ohodnocuje svoje rozhodnutia. PouZiteI'ny je teda v situdciach, kde je potrebnych viac krokov
na dosiahnutie ciel’a, ale ich postupnost’ nie je zndma. To je podstatny rozdiel oproti napr.
iterativne ucenymi reguldtormi, kde sa sice tiez dosahuje poZadovand hodnota niekol’kymi
krokmi, avSak je v kazdom z nich zndma chyba oproti poZadovanému spravaniu. Prave tejto
kategorii je venovand dizertaCna praca.

Hybridné hierarchické systémy predstavuji kombinaciu niekol’kych principov. V pri-
pade riadenie, je obvykle dynamika stroja zndma - je moZné stanovit’ jeho fyzikdlny model,
pripadne pouZzit’ adaptivny systém (je mozné ukdzat’, Ze pre mnozstvo mechanickych sustav
je PID regulator vyhovujice rieSenie). Samotny blok riadenia reguldtorom vSak nevypoveda
o Ziadanej hodnote - snaZzi sa na fiu systém dostat’, ale nevie ju stanovit’. V jednoduchych
situdciach to nepredstavuje problém.

Pre komplexné riadnie je nevyhnutné systém rozdelit’ do niekol’kych vrstiev, obrazok [2.1]

Obrazok je mozné vysvetlit’ na priklade robotického ramena, so 4 stuptiami vol'nosti. Cie-
I'om je riadit’ 4 ststavy P1 aZ P4, Na trovni fyzikdlnej vrstvy je moZné pouzit’ adaptivne PID
regulétory, do ktorych vstupuje vystup ststavy a pozadovand hodnota. V pripade ramena je

poZadovanou hodnotou natocenie jednotlivych kibov. Tieto uhly su spocitané blokomi G1 a
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Obr. 2.1: Hierarchicky systém riadenia

G2. Vstupom do reguldtorov na fyzikalnej urovni je tak postupnost’ uhlov generovana blokomi
G1 a G2. Na tejto drovni su zavedené aj agregacné bloky Al a A2, ktoré poskyji G-blokom
informdciu o stave systému. Bloky G spolu s reguldtormi C teda tspeSne rieSenia problém
presunu ramena po zadanej trajektorii. Vel’a systémom to postacuje - operator vyroby I'ahko
uréi pozadované trajektorie, ktoré mé robot vykonavat'. V pripade komplexného problému,
kedy pozadované trajektdrie nie si zndme, md zmysel pouZit' blok L - tretia Groven, a ne-
chat’ systém nech si trajektdrie a ich poradie ur¢i sam. Pouzivatel’ systému do tohto procesu
zasahuje odmenovanim alebo trestanim vysledného rieSenia. Prikladom mo6Ze byt niekol’ko
krokova montdz vyrobku. Ktoré diely zloZit' ako prvé a ktoré ako posledné, aby bol vyrobok
zloZeny v €o najkratSom Case

trividlny priklad : osddzanie ploSného spoja, osadit’ najprv vel'ké alebo najprv malé su-

Ciastky? Druhy priklad : V hre Sachy je hra¢ postaveny pred rozhodnutie ¢i najprv vybudovat’
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obranu a stratit’ niekol’ko t’ ahov, alebo sa radSej sustredit’ na titok a riskovat’ slabinu vo vlast-
nej obrane?

V experimentalnej Casti bude ako doplnkova ukdzka uvedeny riadiaci mechanizmus robota
Motko Aftermath, sledujiceho Ciaru, kde sa pozadovand hodnota urcuje predikciou pomocou

neurénovej siete a nasledne vstupuje do konvenéného reguldtora[2.2]

Obr. 2.2: Ranna verzia robota

2.2 Markovove rozhodovacie procesy

MnozZstvo tdloh je moZné popisat’ mnoZinou stavov S. Pre kazdy stav je d’alej definovana
mnoZzina akcii Ag [21] [22]. Pre kazdy stav a kazdd akciu, ktord je v fiom mozZné vyko-
nat’ existuje pravedepodobnostnd funkcia prechodu do d’alSieho stavu P(s,s’) a za uskuto¢-
nené prechody je dand funkcia odmien R(s,s’). Formélne je teda Markovov proces pitica
(S,As, P(s,5'),R(s,s'),y), kde y € (0, 1) je faktor zabddania a voli sa ako parameter procesu.
Jeho vyznam bude vysvetleny v d’alSej kapitole. Priklad Markovovho rozhodovacieho procesu
je na obrazku [2.3] Prechody v grafe znamenaji jednotlivé akcie.

V priestore stavov S existuje vykonnd jednotka - agent. Je to modul, ktory na zdklade
vstupnej informécie - stave vyberie jednu z akcii. To s akou pravdepodobnost'ou sa dana

akcia vykona je dané prostredim (popisané Markovovym rozhodovacim procesom).
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Obr. 2.3: Markovov rozhodovaci proces

Je potrebné poznamenat’, 7e P(s,s’) nie je agentovi zndma. Agent teda nemdze vediet' kam
sa vykonanim vybranej akcie dostane. Tento fakt znacne komplikuje prehl’addvanie priestoru.
Dalsim typickym rysom je, Ze odmeifiovacia funkcia R(s,s'), ktord je zadand, nadobida pre
vi¢sinu prechodov z s do s” hodnotu 0. Je to dosledok prirodzeného spdsobu rieSenia problé-
mov delenim na Ciastkové kroky a nie je okamzite znama vel’kost’ GZitku po vykonani Cias-
tkového kroku. Casto je tito skutoénost’ zndma len pre par vybranych prechodov. Dobrym

prikladom tejto situdcie je hra Go.

PoloZzenim kamena na goban nie okamZite zndme ako to ovplyvni priebeh hry. Je beZné,
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Ze sa to prejavi azZ po mnohych krokoch.

2.3 Principy ucenia s odmnenovanim

V systémoch zaloZenych na predkladnani dvojic vstup - poZzadovany vystup je moZné sta-
novit’ chybu a td vhodnymi metédami minimalizovat’. V pripade systému s odmenovanim sa
pozaduje od vystupu postupnost’ akcif, ktoré maximalizuji celkovi odmenu. Prikladom mdze
byt rozhodovanie robota, ktory ma splnit’ ciel’ pozostdvajici z niekol'’kych elementdrnych
ukonov, ale postupnost’ tychto elementarnych dkonov nie je zndma - nie je teda definovana
poZadovand hodnota vystupu.

RieSenim tohto problému je zavedenie systému odmenovania agenta (robota) [2.5]

odmena
prostredie i
stav agent
——» ¥

—» H _akccia

Obr. 2.5: Ucenie s odmenovanim

Tato metdda sa nazyva reinforcement learning. V stcastnosti predstavuje najmocnejsi
ndstroj strojového ucenia v oblasti umelej inteligencie. UmoZiiuje rieSit’ vel'mi komplexné
problémy a uplatnenie nachddza nielen v pocitaCovych hrach, ale napr. aj v robotike. Jej prin-

cip je moZzné zhrnut’ do tychto bodov :
1. Zistenie stavu
2. Vyber akcie
3. Vykonanie akcie

4. Prechod do d’alSieho stavu
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5. Ziskanie odmeny alebo trestu

6. Ucenie sa zo ziskanej skiisenosti

Zistenie stavu je umoZnené vnimanim prostredia, napr. pomocou senzorov. V najedno-
duhSom pripade si je mozné ako stav predstavit’ polohu. Vo vSeobecnosti to ale nemusia byt
ani priamo déta zo vstupov, ale len priznaky - robot je na krizovatke pg = 0.9, robot je v ulicke
p1 = 0.3 . Sada priznakov umoziuje zredukovat’ dimenziu stavového priestoru (t4 musi byt
pre d’alej rozoberané algoritmy konecnd, vyplynie to z prezentovanych rovnic).

Vyber akcie je uskutocneny na zdklade ohodnoteni akcii ziskanych v minulosti. Tieto
ohodnotenia sd samozrejme zavislé od stavu v ktorom sa systém nachddza - td ista mnoZina
akcii m4 iné ohodnotenie ked’ je robot na kriZovatke a iné ked’ je v ulicke. Vo faze prieskumu
prostredia mdze agent vyberat’ tie akcie, ktoré boli v minulosti malo Casto vykonané, alebo
modZe vyberat' ndhodne. Definovanim vel’kosti zmeny ohodnotenia akcie mdze uprednostnit’
tie akcie, ktorych ohodnotenia vykazujui vel'’kd zmenu - pretoze je pravdepodobné Ze sa tym
dostane do nepreskimanych stavov. Vo faze kedy agent uz nepreskiumava prostredie, moze
vyberat’ len najlepSie ohodnotenud akciu. Pripadne mo6Zu existovat’ v prostredi s viacerimi
agentami prieskumnici a vykondvatelia. Navzdjom si moZu vymienat’ skisenosti.

Vykonanie akcie v deterministickom prostredi sa vybrand akcia vykona vzdy rovnako. V
nedeterministickom prostredi sa vykonanie sa akcie riadi nejakou pravdepodobnostnou fun-
kciou - napr. robotovi moZe preSmyknut’ koleso. Vyber agenta vykonat’ nejaki akciu, teda
eSte nutne neznamena Ze sa tato akcia aj naozaj vykond. Této sutocnost’ je dand charakterom
prostredia.

Prechod do d’alSieho stavu je obvyklym dosledkom vykonania akcie. Samozrejme, Ze
v danom stave moZe existovat’ aj takd akcia ktord nespdsobi zmenu stavu - napr. spominané
preSmyknutie kolesa - robot sa nepohne.

Ziskanie odmeny alebo trestu po vykonani akcie, existuje odmerniovaci mechanizmus
zadany tvorcom systému. Preto sa nedd hovorit' o umelej inteligencii - spradvanie sa agenta
je v deterministickom prostredi plne ur¢ené tymto mechanizmom - len nie je zndme. Ob-
vykle plati, Ze kladné hodnoty dosahuje odmena a zaporné trest. Nulovd hodnota symbolizuje

neznalost’ zadavatel’a, a nevie teda urcit’ ¢i dané konanie bolo dobré alebo zl€. Nesmierne do-
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.....

moze byt japonska hra Go - pre uspeSné vedenie partie nestaci ohodnotit’ len aktudlny stav
na gobane, je potrebné uvazovat’ viac t'ahov dopredu - uspeSnost’ t'ahu sa Casto ukdze az po
vykonani mnoZstva d’alSich t'ahov, kedy je odmena uZ nenulova.

Prave dominancia nulovych odmien je unikdtom pre reinforcement learning algoritmy. Od
zaddvatel'a sa vyZaduje minimum znalosti, je dokonca mozné ukdzat’, Ze sta¢i odmena len v

ciel'ovom stave (i ked’ proces ucenia bude v tomto pripade trvat’ vel'mi dlho).

2.4 Ohodnocovanie vykonanych akcii

Odmena je ziskand z prostredia po vykonani akcie. Ohodnotenie akcie v danom stave je tvo-
rené predoSlymi skisenost’ami z vykonania predoslych akcii a ziskania odmien. Podstatou
ucenia je teda ohodnotenie vykonanych akcii v danom stave aby bolo mozné v kazdom stave

rozhodnut’, ktord akcia je najlepsia - vyberd sa teda postupnost’ akcii 7 pre ktoru je funkcia

L(r)
A(m) = Z‘bV’Pn(n)(S(n%S(n— 1) (2.1)

maximdlna. Kde y € (0,1) je koeficient zabddania, Py, (s(n),s(n—1) je odmefiovacia
funkcia po prechode zo stavu s(n — 1) do stavu s(n) vykonanim 7(n) a L(r) je dizka postup-
nosti

HI'adanie mechanizmu ndjdenia maxima A(7) bude vysvetlené na nasledujdcich prikla-
doch. Odmena bude zndma v kazdom prechode a je definovand ako R(s,a) € R
Pre ilustraciu bude postupnost’ prechodov zapisana priamo ako prameter funkcie A, napr :
A({So,S7,S5}) predstavuje prechody z Sy do S7 a z §7 do Ss. Dalej sa predpoklada 7e y = 1.
Je dany systém s troma stavmi, a dvoma prechodmi Pre ilustréciu je systém tak jednodu-
chy, Ze kazda akcia md zndmu odmenu.

V tomto systéme je ohodnotenie A(S,,Sp) naozaj trividlne.

1. A({So,S1}) =1

2. A({S0,52}) = 0.3
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Obr. 2.6: Ohodnocovanie akcii v trojstavom systéme

Najlepsia cesta je potom {Sp, S| }.
V pripade systému s viacerymi stavmi ale zndmimi ohodnoteniami v kazdom pre-

chode bude situacia nasledovna.

Obr. 2.7: Ohodnocovanie vo viacstavovom systéme

Ohodnotenie ciest :

1. A({So0,81,83}) =1+ (—10)=—-9

2. A({80,51,84})=14+3=4

3. A({S0,52,84})=03+()—1)=-0.7

4. A({S0,51,53,52,54}) = 1+ (—10) + 100+ (—1) =90

Jednoduchym $¢itanim ohodnoteni rdznych ciest je tak mozné ndjst’” optimalnu postupo-

nost’ akcii.
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Ak sa v systéme nachddza cyklus [2.8] (na obrdzku je trividlny pripad) potom ohodnote-
nie bude divergovat’. Agent bude mat’ moznost’ vykondvat’ akciu, ktora neustdle pripocitava
kladni odmenu, nevyhnutne tak vyberie tdto stratégiu, pretozZe tak ziska nekonecne vel'kd

odmenu.

Obr. 2.8: Ohodnocovanie s cyklom

Ohodnotenie niektorych ciest :

1. A({S0,52,53}) =04+2=24

2. A({S0,81,53})=1+0.8=1.8

3. A({S0,51,81,81}) =1+1+1=3

4. A({S0,51,51,81,81})=1+1+1+1=4

5. A({S0,51,51,51,51,51,-.}) =1+ 1+1+1+1+...+1 =00l

RieSenim je prave zavedenie faktora zabtidania y. IlustraCne bola zvolena y = 0.9. Agent

tak sice urobi niekol’ko cyklov S1,S;, po Case ale hodnota odmeny konverguje a minulé pris-

vvvvv

hodnutie a prejde z S7 do S3.

Ohodnotenie niektorych ciest :
1. A({S0,$2,53}) =0.9%x0.4+2=2.36

2. A({S0,81,53}) =09%1+0.8=1.7
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3. A({S0,51,51,51}) = 140.9%(1+0.9%1) = 2.71

4. A({S0,51,51,51,511) = 1+0.9% (1+0.9% (1+0.9% 1)) = 3.439
5. A({S0,51,51,51,51,81,..}) = 10 <—

6. A({S0,51,51,51,51,81,...,83}) = 10.8 <—

Cyklovanie v S| teda prinesie celkovi odmenu 10, ale pri prechode do S3 je celkova od-
mena 11.
Formadlny prepis uvedenych uvah vedie na Q-learning algoritmus, ktory zohl’adiiuje Bell-

manov princip optimality.

2.5 Jednostavovy systém

Prv neZ bude uvedené uplne znenie Q-learning algoritmu je vhodné rozobrat’ eSte jeden pri-
klad, a to systém s jednym stavom [2.9] Tento problém vznikol z nasledujicej tvahy : je dany
robot, ktory ma jeden senzor vzdialenosti od ciel'a (nevie teda ur€it’ smer (napr. senzor in-
tenzity osvetlenia) ) a moznosti pohybu o elementéarny krok vpred, vI'avo, vpravo, vzad. Ako
zvolit’ postupnost’ akcii aby robot doSiel do ciel’a - minimalizoval vzdialenost’? NavySe sa
predpoklada, Ze senzor je nekvalitny a zdludny zaroven : poskytuje informdciu len o tom ¢i sa
situdcia zlepsila alebo zhorsila (oproti predoslému meraniu), a s uréitou pravdepodobnost’ ou
generuje ndhodnu hodnotu - ndhodne zmeni vysledok (Sum).
To vedie na zostavenie odmenovacej funkcie ako
Rin) = k akd(n)—dn—1)<0 22
—k inak
kde d(n) je zmerand vzdialenost’ a na d(n) —d(n— 1) < 0 sa pozerd ako uzavreti Cast’ -

vstupon do algoritmu teda nie je samotné d(n) ale az R(n). Pre k plati

k(n) = —1 akrnd(0,1) <p 2.3)

1 inak
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kde p je pravdepodobnost’ zmeny nameranej hodnoty p € (0,1) a rnd(0, 1) generuje na-

hodné &islo z intervalu (0, 1).

A0
R(AO)

A2
R(A2)

Al
R(A1)

Obr. 2.9: Jednostavovy systém s troma akciami

KI'idcovy je vyber akcie a(n) z koneénej mnoZziny akcii A, vychadza sa z predstavy : ak
ma vykonand akcia dobré ohodnotenie, vykond sa znova, ak ma zIé ohodnotenie, vyberie sa

ind, ndhodn4 akcia. Formélne zapisané

a(n) = a(n—1) ak Qp—1(a(n—1)) >0 0.4

random(a(n—1)) inak

Samotné Q predstavujiice ohodnotenie sa potom vypocita ako

On(A(n))=R(n)+y max Q, (d'(n—1)) (2.5)
d(n—1)€eA

Algoritmus je teda vel'mi jednoduchy a moZno ho pouZit na pldnovanie pohybu robota.

Robotovi tak nie je vnitené spravanie programatorom, ale sam sa nauci ktoré akcie vyberat’.

2.5.1 Vysledky experimentu

Overenie prebehlo s 32 virtudlnymi robotmi. Cielom bolo nahédnat’ pohyblivy ciel’, ktory sa

pohyboval po kruznici s rovnicou

X (n) = (0.7cos(ndt),0.7sin(ndt)) (2.6)

kde dt = 0.001. Roboti mohli vyberat’ zo 4 akcii ktorymi menili svoju polohu

A=((0,1),(0,—1),(1,0),(—1,0)) (2.7)
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a zmena poloha R(n) robota pri vybere k-tej akcie je potom

R(n) =R(n—1)+A(k)dt (2.8)

Pociato¢né polohy robotov R(0) boli ndhodné. Cely experiment prebiehal v dvojrozmer-
nom priestore obmedzenom na rozsah polohy (—1, 1). Metrika vzdialenosti bola Euklidovska.

Po 25000 iteraciach sa pocitala priemernéd chyba z 32 robotov. Vysetrovala sa zdvislost’
tejto chyby od zmeny parametrov ¥ a p (na grafe ako gamma a noise). Pre vybrané pripady
boli exportované aj drahy prvych 8 robotov.

Prostredie sa tak postupne meni z plne deterministického bez Sumu aZ po hodnotu 0.4, ¢o
predstavuje 40% pravdepodobnost’ zmeny hodnoty senzora. Graf zavislosti priemernej chyby

od parametrov ¥ a p je na obrizku [2.10]

05
0.45
0.4
0.35
0.3
0.25
0.2
0.15
0.1
0.05

gamma

o] 0.05 041 015 02 025 03 035 04

noise

Obr. 2.10: Priemernd chyba 32 robotov po 25000 iteraciach

Drahy robotov pre niektoré zvolené parametre si uvedené v tabul'ke [2.1]
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Y p || graf drahy | graf vyvoja chyby
0.7 | 0.0 2.11 2.12
0.7 |1 0.3 2.13 2.14
0.0 |04 2.15 2.16
0.7 |04 2.17 2.18
09 |04 2.19 2.20
0.98 | 0.4 2.21 2.22

Tabul'ka 2.1: Vybrané parametre experimentu a odkaz na grafické zndzornenie vysledku

1

ta‘rget —
robot1 ——
08 r robot2 —— |

“—‘% —robot 3

0.6 // “‘*\J\robom

\{gbotS

0.4 i @ ot 6 4
ro R —

bo' |

ro

> o2t
o
2 ol
o
-0.2 +
0.4 | .
0.6 | \ /
——.-,d//
0.8

-1 -0.8 -06 -04 -0.2 0 0.2 04 06 0.8 1

position x

Obr. 2.11: Draha robotov pre y =0.7p = 0.0

Z experimentov je zrejmé, Ze pre médlo zaSumené prostrednie nemé hodnota parametra y

vel'’ky vyznam, obrazky : 2. 11|2.12} 2.13|2.14]

S postupnym nédrastom Sumu vSak pri nevhodne zvolenej hodnote y roboti vykazuju vel’ku

chybu. Je preto potrebné ndleZite zvic¢Sovat’ parameter 7, tento priebeh zlepSovania vysledku

zvySovanim parametra ¥ je zrejmy z obrazkov : 2. 15|2.16| 2.17|2.18 2.19|2.20] 2.21|[2.22]
Algoritmus bol pomenovany nanoQ a je pod licenciou GNU GPL dostupny na [23]]. Je

napisany v jazyku C len s vyuZitim pevnej rddovej Ciarky. To umoziuje jeho implementaciu

aj do menej vykonnych mikrokontrolérov, s jadrami napr. Cortex MO alebo MSP430. Ucenie



21

3.5 .
robot 1 ——
robot2 ——
3t robot3 —— |
robot 4 ——
robot 5
25 robot6 —— |
robot 7
o} robot 8 ——
2
© 2 7 b
®
kel
& 15 -
o
1 L 4
0.5 —
O L L L L
0 5000 10000 15000 20000 25000

iteration

Obr. 2.12: Vzdialenost’ robotov od ciel'a pre y =0.7p = 0.0

‘ E;’get ‘—
rgpot 1 ——
08 1 Sbat2 ——= |
_‘1\*‘“ :

position y

position x

Obr. 2.13: Draha robotov pre y =0.7p = 0.3

prebieha v redlnom Case a nevyZzaduje vel'’ky vypoctovy vykon. Podobne, aj pamét ové naroky
rastd linedrne s poctom akcii. Pre vel'ky pocet akcii je vZdy moZné pouZit aproximaciu, ktord

bude rozobratd v d’alSich Castiach prace.



target distance

Obr. 2.14: Vzdialenost’ robotov od ciel'a pre y=0.7p = 0.3

position y

0.8

0.6

0.4

0.2

0.8

0.6

0.4

0.2

robbﬂ —_—
robot2 ——
robot3 —— 1
robot 4 ——
robot 5

robot6 ——
robot 7

robot8 ——

Mo e e -

5000 10000 15000 20000 25000

iteration

robot 1
robot 2
robot 3

ta‘rget ——

position x

Obr. 2.15: Draha robotov pre y = 0.0p = 0.4
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3.5

25 |

roBot 1
robot 2
robot 3
robot 4
robot 5
robot 6
robot 7
robot 8

10000 15000 20000 25000

iteration

Obr. 2.16: Vzdialenost’ robotov od ciel'a pre y=0.0p = 0.4

position y

0.6 r

0.4

0.2

' target
robot 1
robot 2
robot 3

Obr. 2.17

-0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6

position x

: Dréha robotov pre y=0.7p = 0.4

0.8
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2.5

1.5

roBot 1
robot 2
robot 3
robot 4
robot 5
robot 6
robot 7
robot 8

10000 15000 20000

iteration

25000

Obr. 2.18: Vzdialenost’ robotov od ciel'a pre y=0.7p = 0.4

position y

0.8

0.6

0.4

0.2

-0.8 -0.6 -0.4 -0.2 o] 0.2 0.4 0.6

position x

Obr. 2.19: Draha robotov pre y =0.9p = 0.4
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roBot‘l —_—
robot2 ——
3 robot3 —— |
robot 4 ——
robot 5

25 | robot6 —— |
robot 7

robot8 ——

1.5

target distance

0 5000 10000 15000 20000 25000

iteration

Obr. 2.20: Vzdialenost’ robotov od ciel'a pre y =0.9p = 0.4

ta‘rget ——
08 | rohot 1 ——— |
' robot2 ——
0.6 - robot3 —— |
' Sg_robot 4
0.4 o0 — |
o -
- 0% n—
5 ik
= O L B 4
(2]
g '
02 i 1
_ L a ]
. ,?”
-0.6 - Nk S i
0.8 t%ﬁ;!ﬂ—-

position x

Obr. 2.21: Draha robotov pre Yy = 0.98p = 0.4
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robot 1 ——

robot2 ——
robot3 —— |
robot 4 ——
robot 5

robot6 —— |
robot 7

robot8 ——

target distance
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5000 10000 15000 20000 25000
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Obr. 2.22: Vzdialenost’ robotov od ciel’a pre y = 0.98p = 0.4
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Kapitola 3
Q-larning algoritmus

Q-learning algoritmus je definovany pre Casovo diskrétne systémy. Agent ktory prechiddza
stavovy priestor vykonanim niektorej z vopred danych akcii ziskava za tieto prechody odmeny.

Ciel'om algoritmu je ohodnotit’ vSetky akcie v jednotlivych stavoch, tak aby bol dosiahnuty

.....

zmysle s[2.1]

3.1 Definicia algoritmu

Autorom Q-learning algoritmu je Christopher J.C.H. Watkins, v roku 1992 publikoval ¢lanok
kde tento algoritmus predstavil [10] a niekol’ko d’alSich vysvetleni tohto algoritmu je mozné
ndjst’ v [L1] alebo [12]. Dokazy o konvergencii k otimalnemu rieSeniu (v zmysle s [2.1) si k
dispozicii [13]], [14], [15], [16].

Dand je mnoZina stavov S a akcii A, kde S € R™ a A € R", kde ny a n, st pocty prvkov
stavového vektora a vektora akcii.

Existuje prechodova funkcia
s(n+1) =A(s(n),a(n)) (3.1)

zo stavu s(n) € S pouzitim akcie a(n) € A, tito funkcia je ale algoritmu nezndma, v real-

nom prostredi je jej vysledok obvykle stochasticky.

27
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Dalej je dana odmefiovacia funkcia R(s(n),a(n)), ktord vyjadruje okamZité ohodnotenie
konania agenta v s(n) a a(n). V redlnych aplikdciach tito funkcia nadobtida takmer v kazdom
s(n) aa(n) hodnotu 0. Pre spravnu funkciu algoritmu, musi byt” aspori jedna hodnota nenulova
- napr. ohodnotenie dosiahnutia ciel’ového stavu (samotnd existencia ciel’ ového stavu vSak pre
algoritmus nie je potrebnd).

Funkcia ohodnoteni je definovand ako

On(s(n),a(n)) = R(s(n),a(n)) + Y, max  On-i (s(n—1),a(n—-1)) (3.2)

e R(s(n),a(n)) je odmetiovacia funkcia
e O, 1(s(n—1),a(n—1)) je funkcia ohodnoteni v stave s(n — 1) pre akciu a(n— 1)

e 7je odmenovacia konStanta a plati y € (0, 1).

Funkcia [3.2] definuje ohodnotenie akcii vo vSetkych stavoch t.j. agent, ktory sa dostal do

stavu s(n) vykonanim akcie a(n) zo stavu s(n — 1) ziskal odmenu R(s(n),a(n)) a zlomok

ilustruje obrazok [3.1]

g=0.9
)Q(SZ, ad) = 0.9%0.6 + 0.3
R(s2, a4) = 0.3 =0.84

Q(s1, al) = -0.
Q(s1, a2) = 0.6
Q(s1, a3) = 0.2

Obr. 3.1: Ilustrécia funkcie ohodnoteni, pre y = 0.9

Je potrebné poznamenat’, Ze prve Cast’ max,(,—1)cp On—1(s(n —1),a(n— 1) zabezpecuje
nezdvislost’ konvergencie k optimu bez ohl’adu vol'by stratégie vyberu akcie - postacuje, aby

kazda akcia, v kazdom stave mala nenulovi pravdepodobnost’ vykonania. Ur¢itym variantom

je algoritmus SARSA [[17]
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On(s(n),a(n)) =
(1—a)Qn-1(s(n),a(n))+
o(R(s(n),a(n))+y0n—1(s(n—1),a(n—1))) (3.3)

kde a € (0,1), hodnota Q,(s(n),a(n)) sa teda ustéli na strednej hodnote a zavisi od stra-
tégie vyberu akcii. Q-learning teda vychéddza z toho, €o najlepSie sa mohlo stat’ a SARSA z
toho Co sa naozaj stalo.

Nasledujuce obrazky ilustruju beh algoritmu pre systém so 6 stavmi pre ¥ = 0.8. Na za-
¢iatku nie sd zndme ani samotné prechody medzi stavmi (Obr. [3.2), bol definovany 1 ciel'ovy
stav S5, agent zatina v stave SO (mdze viak v 'ubovolnom inom). Dalej sa pre jednoduchost’

predpoklada ze

1 ak s(n) =S5
R(s(n),a(n)) =4 —0.5 aks(n) =S4 A a(n) = Ay (3.4)
0 inak
t.j. odmenovacia funkcia nadobida hodnotu 1 len ak sa agent dostal do stavu S5 a pre

ilustriciu je definovand aj jedna zapornd odmena pri prechode z §4 do §3 akciou Ay.

® ® G
» © @

Obr. 3.2: Inicializacia

Agent v kazdom stave ndhodne vybera akcie (na vybere nezélezi, dolezité je aby kazd4
akcia mala nenulovd pravdepodobnot’ vyberu, a rovnako bola nenulovd prevdepodobnost’

dosiahnutia I'ubovolného stavu). Obrazky Obr. [3.3]a Obr. [3.4]ilustruji jednu z moZnych ciest.



30

& ® &
» © @

Obr. 3.3: Prechod do stavu S1

OROI©
ONOM _

Obr. 3.4: Prechod do stavu S2

Po dosiahnuti ciel'ového stavu Obr. [3.5]je na zdklade [3.4) mozné spocitat’ podl’a[3.2]ohod-
notenia doteraz vykonanych akcii - agent ziskal nenulovi odmenu R(ss,a,) = 1 (kde a, znaci
I'ubovolnu akciu), ktord rekurentne spocita pre vSetky doteraz vykonané akcie.

Pre zjednoduSenu variantu by bolo mozné pamitat’ si len jeden predosly stav a ne-
postupovat’ v ohodnocovani rekuretne. V praktickej aplikacii je potrebné obmedzit' hibku
rekurzie, a pamitat’ si len poslednych P stavov a vnich vykonanych rozhodnutiach. V tomto
jednoduchom priklade vSak nie su nutné tieto obmedzenia, je teda moZzné pamitat’ si celd
cestu.

Agent moZe pokracovat’ v ceste d’alej, napr. spit’ [3.6] a pribeZne pocitat’ ohodnotenia.
Prechod z s5 do s, je ohodnoteny ako 0.8 - vybralo sa najlepSie mozné ohodnotenie ako sa
dostat’ do s5 (1) nasobené v, R(s3,a,) =0 (podl’a.

Po prejdeni celého grafu, kedy agent vykonal vSetky mozné akcie dosiahne funkcia Q(s(n),a(n))

konecny, ustdleny stav Obr.[3.7] teda
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64

0.8

0.
1 R(s5,ax) =1

Obr. 3.5: Prechod do stavu S3

0.64 0.8
1.0 0.8

Obr. 3.6: Dalsie prechody agenta

Vs(n), Ya(n),¥e > 030, :| Ou(s(n),a(n)) — Qu—1(s(n),a(n)) |< € (3.5)

hodnoty Q-funkcie sa teda pri pevne danom R(s(n),a(n)) uz nemenia.

3.2 Vyber akcie

Pre néjdenie konecnych hodndt funkcie ohodnoteni podl’'a staci, aby kazdy prechod mal
nenulovu pravdepodobnost’ vykonania. Pre d’alSie vySetrovanie konania agenta ja dand prav-

depodobnost’ vyberu akcie ako

P(s(n).als) = 5 ————— (3.6)
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Obr. 3.7: Kone€ny stav

kde
s je zvolend akcia
C, je pocet akcii
k je konStanta a plati k > 0

agent ktory vybera vSetky akcie s rovnakou pravdepodobnost’ou md teda k = 0. Pre vysoké
hodnoty £ : lim;_,., bude agent vyberat’ len najlepsie dostupné akcie. Pre uCenie agenta je teda
vhodné zvolit’ malé k.

Je mozné definovat’ I'ubovolné iné moznosti vyberu akcie, napr. uprednostiiovat’ menej
Casto vykonané akcie, pripadne podl'a zmeny | Q,(s(n),a(n)) — Q,—1(s(n),a(n)) | uprednost-
novat’ prechody s vel’kou hodnotou zmeny. Metéda vyberu akcie nie je pre kone¢ny vysledok
Q(s(n),a(n)) v pripade Q-learning algoritmu doleZitd, preto sa jej praca nevenuje. V pripade

poZiadavku na ucenie agenta v redlnom case ma kI'iCovy vyznam prave spdsob vyberu akcie.

3.3 Problémy vypoctu Q(s,a)

Algoritmus je definovany pre diskrétnu mnoZinu stavov. Dalej sa predpoklads, Ze s(n) €
(—1,1) a podobne a(n) € (—1,1)
Pre pocCty prvkov stavového vektora a vektora akcii (ng, n,) je mozné definovat’ dele-

nie ich hodn6t na diskrétny pocet d; a d,, potom je mozné vyjadrit’ celkovy pocet hodnot

Q(s(n),a(n)) ako
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C=d,"d," (3.7)

Samotny pocet hodnodt ktoré treba spocitat’ teda exponencidlne narastnd s rastom poctu
prvkov stavového vektora a vektora akcii.
Pre ulohy kde do systému vstupuje mnoho nezdvislych vstupov sa stava implentacia Q(s(n),

a(n)) problémom najmé z dévodov :
e vel'ké pamit'ové naroky
e 0 nenavstivenych prechodoch nevie agent povedat’ nic¢

Vhodnym rieSenim sa ukazuje aproximdcia Q-funkcie. Nech je aproximovand funkcia
oznalend Q) (s(n),a(n)) a presné rieSenie ako Q,(s(n),a(n)).

Dané st postulaty o tejto aproximdcii

Postulat 1 Neobmedzend prenost’ aproximdcie : Pre vsetky stavy s(n) a akcie a(n) musi pla-

(s(n),a(n)) — Q,(s(n),a(n)) |< €. Kde € > 0 a urcuje kvalitu aproximdcie. ZlepSenim

n

viastnosti Q),(s(n),a(n)) je mozné I'ubovolne zmensovat’ €.

Postulat 2 Lokdlna zmena : Lokdlna zmena hodnoty 8 =| Q) (s(n),a(n))— Q! _(s(n),a(n)) |

n—1

neovplyvni hodnotu funkcie v inom bode o viac ako ¥ s(n') Va(n'), n #n' : 6 < x. Zmensova-
)

ya(n)].

nim hdonoty K sa funkcia stdva menej zdvisld na okoli bodu [s(n
Funkciu Q(s(n),a(n)) je mozné aproximovat’ niekol'’kymi spdsobmi. Tie najbeznejSie si
e tabul'ka

e neurdnova siet’

— doprednd neurénova siet’
— Kohonenova mapa

— neurénova siet’ bazickych funkcii
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3.4 Tabulka

Priamodiarim pristupm je ukladat’ hodnoty Q(s(n),a(n)) do tabul’ky. Pre diskrétnu a koneénu
mnoZzinu akcii mozno tabul’ku rozdelit' na viac Casti, ¢im sa urychli vyhl'adavanie. Pocet
stavov v redlnych aplikdciach vSak moZe byt vysoky (vo vSeobecnosti tvoria stavy spojitd
mnoZinu).

Stav agenta aj vykonand akcia si obvykle vektory normované do (—1, 1), pre implemen-

tdciu tabul'ky je nutné ich prepocitat’ na celo¢iselné indexy

L =Ty, (dsw)iw (38)
—“) il (3.9)

kde
I;(n) je index stavu
I,(n) je index akcie
si(n) je i-ty prvok vektora stavu s(n)

ai(n) je i-ty prvok vektora akcii a(n)

Pre diskrétny pocet stavov a akcif je mozné definovat’ tabul’kovi interpretdciu ako Q' (Is(n), I,(n)).

Pre limy, .. alimg, ;.. je moZné povaZovat’ tabul’ku za presné rieSenie pretoZe spliia postuldty

[Maj 2}

3.5 Dopredna neurénova siet’

Pre aproximéciu funkcie ohdnoteni je mozné pouZit' dobredni neurénovi siet’ ako univer-
zalny aproximaétor. Podl’a Kolmogorovho teorému je mozné neurénovu siet’ takto pouZzit’ [24],
[25] a [26]. Samotny teorém vSak neriesi problém ucenia takejto siete. Na uCenie siete existuje

niekol’ko algoritmov, medzi najCastejSie patria [27], [28], [29] :

1. Backpropagation
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2. Genetické algoritmy

3. Simulované Zihanie

Najpouzivanejsi Backpropagation ma mnozstvo problémov, najmi postupny pokles gra-
dientu v hlbokych neurénovych siet'ach. Kedy sii vnorené vrstvy prakticky neucené. Dalsi
zavazny problém je uviaznutie v lokdlnom minime, o sa autori snaZzia vyrieSit zavednym
zotrvacnosti do zmeny vah siete. Istym nadejnym vychodiskom sa zd4 byt simulované Ziha-
nie [30]. Pre problém Q-learning algoritmu je vSak potrebny pristup ktory postupne zlepSuje
rieSenie, a to je jedine niektord z gradientovych metdd.

Samotnd doprednd siet’ je tvorend niekol'’kymi prepojenymi vrstvami neurénov [3.8] Pre
popis vrstvy je vSak vhodné pouZzit' maticovy zapis, nakol’ko prenos neurénu ma obvykle vo

vrstve rovnaku aktivacnu funkciu.

network input network output

—Pp| Layer0 —pp| Layerl |—Pp ... —Pp| LayerN [—Pp

Obr. 3.8: Dopredna neuronova siet

Spravanie sa jednej vrstvy je mozné popisat’ ako funkciu vstupného vektora, ktorej vystu-
pom je tiez vektor (poCty prvkov tychto vektorov vS§ak mdzu byt rdzne, vzdy vSak konecné).

Je dany vstupny vektor

I(n) = (s(n),a(n)) (3.10)

vystupnd hodnota neurénove;j siete ako y,,(n) a poZadovana hodnota ako y,(n).

Dalej je definovand chyba ako

e(n) = yr(n) = yun(n) (3.11)



Vrstva [ doprednej siete je definovana ako

Wll,l(n) Wll,z(”) wan, (n)
[ [ /

gl wh1(n)  wy,(n) w (1)

=/ S O R R
W (1) Wy o) oo ()

kde
n’ je pocet prvkov vstupného vektora
m’ je pocet prvkov vystupného vektora
f(X) je aktivacna funkcia

W'(n) je matica vah.
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(3.12)

NajcastejSie pouzivané aktivacné funkcie sui sigmoida, hyberbolicky tangens , linedrna,

usmernovac a skokova funkcia. Ich predpisy su

1

yl (‘x) = 1 _*_efx
& — e X

2(x) = = g
y3(x) =x

x akx>0
y3(x) =

0 inak

1 ak x>0
ya(x) =

—1 inak

Ich priebehy st zndzornené na obrazku [3.9]

(3.13)

(3.14)

(3.15)

(3.16)

(3.17)

Zoradenim niekol’kych vrstiev za sebou, tak ze vystup predoslej je vstupom do aktudlnej

vrstvy je mozné ziskat doprednd neurénovu siet’. Takato siet’ je vhodna na rieSenie klasifi-

kac¢nych aj aproximacnych problémov.

Dopredna siet’ je znama nelokdlnost’ ou ucenia : pri trénovani na podmnoZinu mnoZziny

pozadovanych vystupov sa meni hodnota aj mimo tito podnmozinu. Siet’ teda vel’mi proble-
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0.6 r 1

0.4 1

0.2 r 1

£(x)

sigmoid
tahn
linear
rectifier
step

(4]

1 2 3

Obr. 3.9: Grafické zndzornenie priebehov aktivacnych funkcii

maticky spliia postutlat[2| Dobre vak spiiia postulét vhodnou vol’bou poctu vrstiev a poctu

neurénov je mozné dosiahnut’ I'ubovolni presnost’ aproximécie.

3.6 Kohonenova neuronova siet’

Kohonenova neurénovd siet” je inSpirovand rovinnymi Struktirami v mozgovej kore, kde vy-
razne dominuji prepojenia v rdmci vrstvy a prepojeni medzi vrstvami je podstatne menej[3.10]
Napriek tymto rovinatym Struktiram, mozog bezne spractiva mnohodimenziondlne problémy
- vsutpom su podnety z miliénov receptorov.

Povodny navrh Kohonenove;j siete neriesil aproximdciu funkcie, ale klasifikdciu vstupov
do zhlukov. Pricom podobné vstupy patria do rovnakého zhluku. Pocet zhlukov je volitel'ny
a je rovny poctu pouZzitych neurénov. Takato siet’ sa vie ucit’ bez definovania chyby, t.j. nie
Jje potrebné stanovit’ do ktorého zhluku data patria. Samotné zhluky sa utvdraju postupne, tak
ako su do siete predkladané data.

Kazdému zhluku je vSak mozné priradit’ pozZadovanu vystupnd hodnotu. Siet’ tak mdze
pracovat’ podobne ako tabul'ka - vstupné data priradi do najblizSieho zhluku a vystupom je

hodnota prisluchajica k tomuto zhluku. V tomto pripade uz treba stanovit’ chybu, ako rozdiel
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Obr. 3.10: Neokortexovy stipec

pozadovanej hodnoty a skutocnej hodnoty vystupu siete. Samotné zhluky sa vSak tvoria bez
ucitel'a. Algoritmus m4 niekol'’ko krokov :

Najpr sa spocitajui vzdialenosti od vstupného vektora

(Ii(n) —wji(n))* (3.18)

=

dj(n) =

i=1

kde w(n) € R je matica védh, na zaciatku sa voli ndhodn4, tak aby rovnomerne pokrila
stavovy priestor vstupnych veli¢in (Obvykle sa pouZiva rovnomerné rozdelenie. Statistickou
analyzou vstupnych dét je ale mozné urcit’ iné, vhodnejsie a urychlit’ tak konvergenciu hodnot
véh).

Vit'azny neurdn v je definovany ako

v:Vj:dy(n) <dj(n) (3.19)

je to neurdn ktory mé najmensiu vzdialenost’ od predloZzeného vstupu.

A pre kazdy neurdn existuje priradend vystupnd hodnota y;(n) € R, vystupom siete je teda
hodnota priradend vyt'aznému neurénu y,,(n) = y,(n).

Ucenie siete prebieha v dvoch krokoch

1) zmena vah w(n) zmenia sa vahy vyt'azného neurénu, pretoZe najlepSie zodpovedajd

pozadovanym védham tak Ze sa pribliZia hodnote vstupného vektora
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wiji(n+1) = (1 =m(j))w;i(n) + mi(n) (3.20)
kde n1(j) € (0,1) je krok uCenia a zavisi od polohy neurdénu v sieti. V najjednoduh§om

pripade

] n akj=v
mj) = (3.21)
0 inak
k zmene vih teda dojde len pri vit'aznom neuréne. Dalii Casto pouZivany tvar funkcie

postupne zmensuje hodnotu 1 (j) podl'a d;(n) a to ako

M (j,n) = ne k4 (3.22)

kde k € (0,0). Krok u€enia 1n;(j,n) je teda premenny a zéleZi aj od predloZeného vzoru
podl'a n.

Po dostato¢nom pocte iterdcii sa hodnoty védh ustdlia na hodnotach tak aby rozdelili mno-
zinu vstupnych vektorov na lokdlne oblasti. Tento stav je zndzorneny na[3.11] Vstupny proces
generoval 8 zhlukov dat ktoré siet’ klasifikovala pouZzitim 16 neurénov. Kazdému neurénu je
mozne priradit’ poZadovanu hodnotu vystupu.

2) upravi sa vystupna hodnota y,(n)

w(n+1) = yy(n)+nze(n) (3.23)

kde e(n) je chyba podl'a Takédto Kohonenova siet’ méd vel'mi dobré predpoklady na
aprixmdciu funkcie, ktord nadobtiida méalo hodndt, predkladanim vzorov z blizkosti jedného
zhluku (ddta majd mald vzdialenost’ v zmysle [3.18]) sa dd oCakdvat’ zmena parametrov len
jedného neurénu. Siet’ teda dobre spiﬁa predpoklady Pocet neurénov vSak musi narast’
do nekonecna.

Je vhodné poznamenat’, Ze vystupnd hodnota nemusi byt’ len ¢iselnd hodnota, ale aj fun-
kcia, ktorej vstupom je opit’ I;(n). Vyber vyt'azného neurdénu tak funguje ako vyber vhodnej

funkcie - prepinac.
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Obr. 3.11: Zn4zornenie vahovych parametrov w pre dvojrozmerny priestor

3.7 Neuronova siet’ bazickych funkcii

Samotny prenos neurénu nemusi byt obmedzeny len na mnoZinu funkcii z [3.17] Vhodnd
funkciu je mozné zmenou parametrov upravit do tvaru, aby na zvoleny vstup Iy(n) dosaho-
vala pozadovanu hodnotu a postupnym zvicSovanim vzdialenosti | In(n) — I;(n) | klesala jej
hodnota k nule.

Najjednoduhsim prikladom takychto funkcif je

kj akX(n)=X]

fi(X(n)) = (3.24)
0 inak
kde k; je hodnota pozadovana v bode X({ . Vystupom siete potom je
yX) =Y fi(x(n) (3.25)
j=1

Z charakteru Q-learning algoritmu majti hodnoty Q(s(n),a(n)) charakter postupne klesa-
jucich hodnot. Je teda potrebné vybrat’ iné funkcie.

Nasleduju preto definicie funkcii s ktorymi boli urobené experimenty.
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Dané si bdzické funkcie f7(s(n),a(n)), kde x je typ bdzickej funkcie. PoZadovand hodnota
Q*(s(n),a(n)) je potom linedrnou kombindciou tychto funkcii typu x.

Z charakteru Q-learning algoritmu [3.2]je mozné urcit’ poziadavky na tieto funkcie :

1. predpis [3.2] je tvoreny klesajicou exponencidlou - podobny charakter by mala mat’ aj

bazicka funkcia

2. existencia jedného globdlneho maxima a zmenou parametrov urCovat’ polohu tohto

bodu
3. moznost’ 'ubovolne menit’ strmost’ funkcie v okoli maxima

4. funkcia by mala byt zhora aj z dola ohranicena

Ciel’om je mat’ moznost’ nezavisle nastavit’ maxima funkcii do oblasti, ktoré zodpovedaja
nenulovim hodnotdm R(s(n),a(n)) - bod 2. Ak ohodnotenie spiiia podmienku najlep3ej moz-
nej akcie v danom stave, d4 sa oCakdvat’ Ze bude mat’ menSiu strmost’, naopak, ak funkcia
popisuje bod kde R(s(n),a(n)) dosahuje malé hodnoty (obvykle zdporné), bude pozadovand
vysokd strmost’ tejto funkcie - obe poZiadavky st zhrnuté v bode 3. Bod 4 umoZiiuje rozumne
ohranicit’ rozsah funkcie.

Niektoré tvary bdzickych funkcii ktoré mozno uvazovat’ pre problém aproximécie

.y (1) (si(n)— 0 ji(n))?
£ sty = BP0 (326)

£ (s(n),a(n) = — 1 (3.27)
I+x Baji(n)(si(n) — 0gji(n))?
3(s(n),a()) = e A IHOT ) (3.28)

kde
0gji(n) € (—1,1) urcuje polohu maxima funkcie
Baji(n) € (0,00) urcuje strmost’ funkcie.
Ich priebehy pre prvé dve uvedené st na obrazku[3.12]

Pre symetrické prechody medzi stavmi ich moZno zjednodusit’ na
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£(x)

Obr. 3.12: Znazornenie priebehov bazickych fukcii

1(s(n),a(n)) = o Por it (3.29)
1
f7(s(n),a(n)) = - (3.30)

14 Baj .ZS] (si(n) — &taji)?

fﬁa/ - [si(n) ot )|
fi((n)s,a(n)) = (3.31)

Aproximovand funkcia ohodnoteni pre / bazickych funkcii je potom

l

0" (s( Z (n)5f7 (s(n),a(n)) (3.32)

kde w(n)j sd véhy bazickych funkcit.

Je teda potrebné stanovit’ celkovo 3 sady parametrov : o 8 w.

3.7.1 Urcenie parametrov o

Parameter o uruje posunutie maxima funkcie a postupuje sa podobne ako v pripade [3.20
Treba zohl’adnit’ fakt, Ze pre kone¢ny vysledok je dodlezité pokryt’ vSetky oblasti s nenulovym
R(s(n),a(n)), vrchol krivky bude lezat’ nad nad bodom [s(n),a(n)].



43

Zmena parametrov ¢ prebieha v piatich krokoch.

na zaciatku sa zvolia oji,(n) ndhodne, ze (—1,1)

spocitaji sa vzdialenosti od predloZeného vstupu dj,(n) =| s(n) — &jq(n) |

ndjde sa také ka kde pre Vj : di,(n) < dju(n)

spoéita sa krok ucenia n/,(n) =11 | Q,(s(n),a(n)) |

e upravia sa parametre Ot (n+ 1) = (1 =)0t (n) +1'si(n)

kde
Q. (s(n),a(n)) je pozadovany vystup
M1 je konStanta uCenia
Krok ucenia teda zavisi od vel' kosti poZadovanej hodnoty, tym sa zabezpeci aby maximum

krivky naozaj lezalo nad bodom [s(n),a(n)].

3.7.2 Urcenie parametrov 3

Parameter 3 urCuje strmost’ krivky. Ak boli k dizpozicii naraz vSetky pozadované vystupy,
bolo by mozné spocitat tento parameter z rozptylu. Pozadované hodnoty vsak prichddzaja
postupne, strmost’ krivky sa preto upravuje priebezne, podl’a toho ¢i pozadovand hodnota leZi

nad, alebo pod krivkou.
e stanovi sa chyba e(n) = Q,(s(n),a(n)) — Q(s(n),a(n))
e pre kazdi bazicki funkciu Bj,(n+1) = Bja(n) + nae(n)wjq(n)
e skontroluje sa Bj4(n) € (0,)

kde
Q,(s(n),a(n)) je pozadovany vystup

1> je konStanta uCenia
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3.7.3 Urcenie vahovych parametrov w

Nakoniec sa gradientovou metédou ur¢ia vahové paramete. Pre presné rieSenie by bolo mozné
pouzit’ metéddu nejmensich Stvorcov, td je vSak pre vel’ky pocet bazcikych funkcii t'azko vy-

pocitatel' nd. Zmena parametrov je potom dand nasledujicim postupom
e stanovi sa chyba e(n) = Q,(s(n),a(n)) — Q(s(n),a(n))
o prekazdé wj, : wju(n+1) =wjs(n) +nze(n)y;(n)
e skontroluje sa wj,(n) € (—r,r)

kde
M3 je konStanta uCenia

r je maximdlny rozsah vah

3.7.4 Hybridny variant

Ak by funkcia R(s(n),a(n)) mala len jednu kladni hodnotu a ostatné by boli nulové, aproxi-
méciu Q(s(n),a(n)) by vel'mi dobre popisala Gaussova krivka[3.31] Ak by funkcia R(s(n),a(n))
mala len zdporné hodnoty a ostatné by boli nulové, funkcia Q(s(n),a(n)) by s ohliadnutim na
si boli rovné. Vo funkei Q(s(n),a(n)) by sa tak objavilo niekol'’ko zapornych hodnot, ostro
ohranicenych.

Vyjduc z tychto tvah, je moZzné skombinovat’” vyhody oboch : Gaussova krivka ktord
dokaze pokryt’ nenulovymi hodnotami cely definy¢ny obor a ma moznost’ tak $irit’ hodnoty
Q na d’alSie stavy a funkcie Funkcia predstavuje vlastne tabul’ku, ktora nadobuda
nenulové hodnoty vo vybranych bodoch - tvori tak adaptivnu tabul’ku.

Je teda mozné skombinovat’ funkciu [3.24] s niektorou z[3.31] ¢o vedie na vzt'ahy
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P(s(n),a(n) =4 (3.33)
0 inak
H;(s(n),a(n)) = waje_ﬁa] &, bl =) (3.34)
1 J
Q(s(n),a(n)) = ;B'(S(n),a(n)) + Z,lHj(S(”>aa(”)) (3.35)
1= ]j=

kde
Ocj1 s oblasti kde H;(s(n)) nadobtida nenulové hodnoty
OcJ2 st oblasti pre ktoré f;(s(n),a(n)) nadobida maximum
rqi je hodnota zdpornej odmeny R(s(n),a(n))
Wqj j€ vaha a zoboveda vel'’kosti maxima resp. minima pre fukciu

B je strmost’, a plati > 0

I a J su pocty bazickych funkcii

Oznacenia P a H vznikli z tvaru funkcii : peak a hill. Funkcia bude na d’alSich grafoch
oznacend ako Gauss + AT : kombinacia Gaussovej krivky a adaptivnej tabul'’ky. Mechanizmus
ucenia zostdava rovnaky ako pre bazické funkcie v predoslej Casti. UkdZka priebehu funkcie
pre dve premenné je na obrdzku Pocet funkcii P;(s(n),a(n)) bol zvoleny 30 a pocet
funkcif Pi(s(n),a(n)) 20. Pre ndzornost’ boli parametre r,; zvolené zdporné a parametre f3,;
kladné.

Funkcia predstavuje novy tvar bazickych funkcii pre aproximovanie funkcie ohodnoteni

Q(s(n),a(n)).
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Obr. 3.13: Zn4zornenie predmetnej funkcie
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Kapitola 4

Experimentalna cast’

4.1 Ciele experimentu

V oblasti Q-learning algoritmoch je mozné pozorovat’ dva hlavné smery vyskumu

e aproximdcia funkcie ohodnoteni [31] [32] [33] [34]
e spdsob vyberu akcie [35] [36] [37]

Obe maju Siroké pole diskusii v snahe vyrieSit niekol'’ko hlavnych problémov Q-learning

algoritmu a to najma :

e vel'ky pocet prechodov medzi stavmi
e mald zmena vo vypocte Q(s(n),a(n)) moze spdsobit’ vel'’ké zmeny v stratégii.

Ciel'om préce je na danej mnozine odmetiovacich funkcii R(s(n),a(n)) overit’ moZnosti
aproximécie Q(s(n),a(n)). Prvym intuitivnym spésobom bola snaha aproximovat’ predmentni
funkciu doprednymi neurénovymi siet’ami. Principidlne tomu ni¢ nebrani, problém je ale ne-
dokonaly algoritmus ucenia, a to, Ze sa vplyvom rekurentnej povahy Q-learning algoritmu
pokusSa neurénova siet’ zaroven predikovat’ spravnu hodnotu a zaroven ucit’ na pozadovand
hodnotu.

Postupne sa tak v sieti nabal'uje chyba. Tento problém ilustruje Je dana postupnost’
stavov a kazdom okrem vychodzieho a ciel'ového si dve akcie. Odmena R(s,a) je vSade

nulov4, len po dosiahnuti ciel’ového stavu je rovnd kladnej hodnote.

47
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Obr. 4.1: Tlustracia postupného nabal’ ovania chyby

Pre korektné vyplnenie hodndt v s, sa vyZaduje korektd hodnota v s,

V pripade doprednej siete ucenej algoritmom Backpropagation, zmena hodnoty v jednom
bode Q(s(n),a(n)) spdsobi zmenu vo vsetkych ostatnych hodnotéch a nikde nie je zarucené,
Ze k spravnej hodnote - v ur€itom S$tddiu ucenia sa tak moze zdat’, Ze hodnoty koretkne ko-
vergujud, a inom sa mozu vzd’al’ovat’. Prave preto sa pre klasické tlohy rozpozndvania pred-
kladaju sieti vzory v ndhodonom poradi a v mnohych opakovaniach. Vzory a pozadované

vystupy st vSak nezdvislé.

4.1.1 Divergencia rieSenia

Tento efekt divergencie bol pozrovany nie len vysSie uvedenymi autormi, ale aj experimen-
talne overeny Vv tejto praci. Usporiadanie experimentu je na obrazku [4.2] Robot mé dve akcie,
pohyb o pevne zvoleny krkok vI’avo alebo vpravo. Ulohou je dostat’ sa do ciel’a, ktory moze
byt’ umiestneny kdekol’ vek. Pre jednoduchost’ bol vybrany dvoj rozmerny stavovy priestor z
rozsahu s € (—1, 1). Stav systému charakterizovany vektorom s je poloha robota voci po¢iatku
a poloha ciel’a voci pociatku, takyto systém je aj dobre graficky zndzornitel'ny.

Z ostatnych parametrov ktoré boli pouzité pre beh experimentu :

e pocet iteracii = 10000000

e delenie stavového priestoru = 1/8.0
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Obr. 4.2: Schéma experimentu pre dopredni neurénovu siet’

o v=0.7
e neurdnova siet’ :

— pocet skrytych vrstiev = 2
— pocet neurénov v skrytych vrstviach = 10
— rozsha véh =4.0

— krok ucenia n = 0.001

Najskor bolo urcéené rieSenie pouzitim tabul'ky (ktoré bolo pre maly pocet stavov moZné
spocitat’). Najdolezitejsi vystup je vyber korektnej akcie, kde +1 znamena jeden smer a —1
smer opacny. Vel'mi I'ahko sa d4 oCakdvat’ ostré rozdelenie stavového priestoru po diagondle
: ak je robot nal’avo od ciel’a musi sa pohybovat’ doprava a naopak. Vysledok je na obrazku
Pre uplnost’, obrazok zndzorfiuje hodnoty max(,_1)ca Q(s,a). Opédt’ sa dd I'ahko

Jedno z najlepSich rieSeni dosiahnuté doprednou neurénovou siet’ou uc¢enou Backpropa-
gation algoritmom je na obrazkoch[4.5|a[4.6|

Napriek jednoduchej tdlohe, nie je mozné povedat’ Ze siet’ uispesne aproximuje tento prob-
1ém. Porovnanim vystupov najlepsSich akcii je moZzné vidiet' urcity ndznak podobnosti, ktory
je vSak vzhl’adom na irelevantnost’ dlohy bezpredmentny a dosahuje privel’kd chybu, najmé
ak sa robot uz blizil k ciel'u.

Najlepsie vysledky dosahovala dopredna neurénova siet’ s novo zavedenym modelom ne-

urdénu v tvare

N—-1 N—1 j
y(x(n)) = tanh( Z wixi(n) + Z Z viixi(n)xj(n)) 4.1)

i=0 j=0i=0
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Obr. 4.3: Najlepsia akcia pre rieSenie s tabul’ kou
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Obr. 4.4: Hodnoty max, 1)ea O(s,a) pre rieSenie s tabul'’kou

kde x(n) je vstup do neurénu
w je vektor vah

v je matica véh
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Obr. 4.5: Najlepsia akcia pre rieSenie s neurénovou siet’ ou

s[1]
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Obr. 4.6: Hodnoty max,_1)ea O(s,a) pre rieSenie s neurénovou siet'ou

Takto definovany model neurénu umoziuje okrem beznych funkci McCuloh-Pittsovho ne-
urénu aj ndsobit’ prvky vstupného vektora (Cast’ v;x;(n)x;(n)). Dosledkom toho je realizcia
zloZitych funkcii len s pouZitim jednej skrytej vrstvy - vyrazne sa tak zjednodus$i ucenie. Me-

dzi typické funkcie ktoré sa s McCuloh-Pittsovim neurénom a jendou skytou vrstvou t'azko
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realizuji, moZno uviest’ napr : Fourierova transformécia, zmieSavanie signalov, riadenie toku
dat na zaklade inej Casti dat. Najmé posledne uvedend zvysSuje stupen abstrakcie, kde neurd-
novd siet’ neaproximuje len jeden nauceny druh funkcie, ale mdze aproximovat’ viac, dplne
rozdielnych a medzi nimi vyberat’. Uvedeny model bol doteraz nepublikovany v inej litera-

ture.

4.2 RieSenie aproximacie
Uvedeni autori najéastejSie pouZivaju tzv. priznaky (features) na aproximovanie Q(s(n),a(n))
Q(s(n),a(n)) =) wjgj(s(n),a(n)) (4.2)
j=1

kde g;(s(n),a(n)) su funkcie priznakov, ktorych je kone¢ny pocet a w; predstavuje vahy
ich linedrnej kombin4cie.

Priznaky su funkcie, ktoré si pevne zvolené a zdvisia od typu udlohy. Prave to predsta-
vuje najvacsi nedostatok. Ciel’om navrhovaného experimentu je vyuZit' priznaky ktorych pa-
rametre sa menia - bazické funkcie. Vznika tak akysi hybrid medzi neurénovou siet'ou a
linedrnou kombindciou pevne zvolenych priznakov.

Z. ohl'adom na minimalizovanie vplyvu zmeny parametrov j-teho priznaku alebo véihy
w; na ostatné priznaky a vahy, je potrebné, aby ich bolo moZn€ nastavovat’ nezdvislé - aby
vhodnd séria priznakov pokryla svoju podmonoZinu stavového priestoru. Toto je moZzné do-
siahnut’ ortogonalitou priznakou, strdca sa v§ak moznost” generovat’ funkciu ako je linedrna

kombindcia tychto ortogondlnych funkcii. Vhodnym kompromisom su preto funkcie uvedené

v[3.28] alebo funkcia[3.7.4]

4.3 Navrh experimentu
V niekol’kych bodoch je moZné postup urcit’ ako
e vyber funkcii R(s(n),a(n))

e urcenie presného rieSenia, pouZitim tabul’ky s vel'’kym poctom prvkov
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e vol'ba aproximacnej metody
e pre kazdd R(s(n),a(n)) spocitat’ niekol’ko nezavislych behov
e vysledky porovnat’ s presnym rieSenim, overit’ a zosumarizovat’

Funkcie R(s(n),a(n)) budu vybrané tak aby boli riedke a plne sa vyuZzil Q-learing - okam-
Zité odmeny s zndme len v malom pocte pripadov. Postupne sa obmenia pre rdzne pocty
nenulovych prvkov.

Presné rieSenie, aby bolo mozZné spocitat’ bude mat’ niekol'ko tisic diskrétnych stavov. Pre
jednoduchost’, bude v kazdom stave rovnaké a presne definovand mnoZina akcii.

Vyberie sa niekol'’ko aproximaénych metdd, ktoré sa pouZiji na spocitanie Q(s(n),a(n)).
Tu je nevyhnutné upozornit’ na Casti metodicki chybu : aj ked’ je mozné Q(s(n),a(n)) spoci-
tat’ presne, nesmie byt’ toto presne rieSenie pouZité na stanovenie pribliZzného rieSenia. Prikla-
dom je doprednd neurénov4 siet’, ktord sa d4 vel'mi I'ahko natrénovat’ ak je mnoZina poZado-
vanych vystupov vopred zndma. V pripade Q-learning algoritmu sa ale pozadované hodnoty
spocitavaju rekuretne, aZ pocas behu.

KedZe vol'ba niektorych pociatoénych parametrov aproximacnych metdd je ndhodna, je
nevyhnutné spocitat’ niekol'’ko nezdvislych behov a overt’ tak rozptyl, minimalnu, maximalnu
a priemernu chybu.

Aby sa dalo kvalitativne ohodnotit’ pouZzité rieSenie, je nutné urobit’ vel'’ky pocet experi-
mentov. Aby bolo moZzné I'ahko graficky zndzornit’ vysledok, bude stavovy priestor dvojroz-
merny a plati s(n) € (—1,1). Agent si bude vyberat’ z pevne danej mnoZiny akcif a bude sa
tak v tomto priestore moct’ pohybovat’ a to :

A =1[0,1],{0, =1, [1,0], [=1,0], {1, 1], [1,1], [=1, = 1], [ 1, 1]]

prostredie umoZni zmenu stavu vykonanim akcie a(n) € A, a to podl'a

s(n+1) =s(n)+a(n)dt (4.3)

Jednotlivé funkcie R*(s(n),a(n)) predstavuji mapy odmien v ktorych sa agent pohybuje.
Pre zjednoduSenie bude platit’, Ze nezélezi ktorou akciou sa agent dostal do daného stavu -
funkcia bude mat’ teda tvar R*(s(n)) a predstavuje teda odmenu za to, Ze sa agent dostal na

nejaké miesto.
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Ako met6dy aprximdcie je zvolenych 6 r6znych funkcii.

1. riedka tabul’ka

2. Gaussova krivka f} (s(n),a(n))3.31

3. Gaussova krivka f ]1 (s(n),a(n)) kombinovand s riedkou tabul’kou

4. Modifikdcia Kohonenovej neurénovej siete ff(s(n),a(n))

5. Modifikdcia Kohonenovej neurénove;j siete f]z (s(n),a(n)) s riedkou tabul’kou

6. Guassova krivka a adaptivna tabul'ka|3.7.4

Pre kazdu z nich prebehne 20 trialov aby bolo moZné urobit’ Statistické vyhodnotenie. V
kaZdom trialy prebehne 10*50000 uciacich interacii aby bolo mozné v 10 tich krokoch sledo-
vat’ priebeh ucenia. Na konci prebehne 50 behov agentov z ndhodnych vychodzich stavov aby
bolo mozné sledovat’ ich cestu stavovym priestorom. Spolu teda prebehne 560 nezdvislych
experimentov a celkovo 280mil. behu algortimu.

Stihrnnd schéma behu experimentov je na obrazku Plné §ipky predstavujui prepojenie
trovni metodolégie. Ciarkované $ipky zndzoriiuji vystupy v jednotlivych trovniach. Presné

rieSenie je pouZité na porovnanie vyslednej chyby.
e 50000 iteracif ucenia

® rozmer s je ng = 2, rozmer a je n, = 2

predpis funkcie ohodnoteni

O(s(n),a(n)) =
oQ(s(n—1),a(n—1))

(1= a)(R(s(n),a(n) +y max O(s(n—1),a(n—1))

e R(s(n),a(n)) € (—1,1) ndhodnd mapa s 1 ciel'ovym stavom

Yy=098aa=0.7
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compare

environment selection

function type 1
sparse table

function type 2 fa
LC gauss

function type 3 fa
LC gauss + sparse table

function type 4 fb
LC kohonen

function type 4 fb
LC kohonen + sparse table

function type 5
LC gauss + adaptive table

A 4

reward function
map plot

y

trials average results

trials runs

20 x trials runs

summary error results

Obr. 4.7: Schéma experimentu

[ ]

e pocet akcii v kazdom stave = 8
[ ]

e pocet bazickych funkcii [ = 64
e rozsah parametrov

- (Xja(n) c <—1,1>

- Bju(n) € (0,200)

- wjq(n) € (—4,4)

hustota referen¢ného riesSenia = 1/32 (4096 stavov)

hustota riedkej tabul’ky = 1/8 (1:16 pomer)

Y

learning process (10x 50000 iterations)
50x agents runs for path tracking
Q result comparison

A 4

best action ID
agent path
Q function

Oy (s(n),a(n)) referencna funkcia Q (funkcia 0), kde t € (0,19) je Cislo trialu

Qj:(s(n),a(n)) testované funkcie Q a j € (1,5).
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Celkova chyba behu trialu ¢ je

ejr =Y (Qnls,a) — Qi(s,a))?

s,a

priemernd, minimdlna, maximdlna chyba a smerodatna odchylka

_ 1
aj= E;eﬁ

min

ej"" = minej
max __ .
ej —mtaxe]t
2 1 — 2
oi"==—) (aj—ej)
J J Jt
20 &

4.4 Vysledky experimentu

Experiment bol spocitany pre 4 rozne mapy - funkcie R(s(n),a(n)). Je potrebné poznamenat’,
Ze takto navrhnuté prostredie umoZziiuje agentovi aby nastala kazdy mozny stav - to kompli-
kuje moznost’ redukcie poctu stavov. Ukdzka mapy C. 2 je na obrazku Pric¢om ako bolo
v predoslej asti povedané, plati R*(s(n),a(n)) = R*(s(n)), t.j. odmena je rovnakd v kazdom
prechode vedicom do rovnakého stavu.

Pre rieSenie Q funkcie s pouzitim tabul'ky, ktoré bude vzhl’adom na podmienky expe-
rimentu presnym rie$im je graf funkcie max,(,ca Qn(s(n),a(n)) na obrazku Je mozné
I'ahko pozorovat’ maximum v oblasti jediného kladného R(s(n),a(n)). Od tohto maxima sa
Siria hodnoty na cely definicny obor podl'a vzt'ahu Dalej je moZné pozrovat’ zdporné
hodnoty, ktoré sa nesiria d’alej - predstavuji oblasti kde R(s(n),a(n)) nadobida tieZ zdporné
hodnoty. Na zdklade znameho Q(s(n),a(n)) je mozné zostavit’ mapu ktoru akciu ¢islovani O

aZ 7 md agent zvolit’ - mapa najlepsich akcii v danom stave je zndzornend na obrazku §.10]
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Obr. 4.8: Odmenovacia funkcia R(s(n), a(n)), mapa 2
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RieSenie pre pouzitie riedkej tabul’ky na aproximdciu je viditeI'né na obrazku [4.11] Je vi-

diet’ nespojité zmeny, a absenciu schopnosti aproximovat’ nahle zaporné hodnoty poZadované

zapornou R(s(n),a(n)). Zo zndmeho Q(s(n),a(n)) je d’alej mozné zostavit' mapu najlepsich

akcii (o¢islované od 0..7). Zavislost’ ¢isla najlepsej akcie od stavu je na obrazku[4.12]
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Obr. 4.10: Cislo najlepsej akcie pouZitim referenéného rieSenia
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Obr. 4.11: RieSenie aproximdcie pouZzitim riedkej tabul’ky

RieSenie pre bazicku funkciu typu Gaussova krivka kombinovana s riedkou tabul’kou (fun-
kcia typu 3, obr. [4.7) je na obrazku@.13] Je mozné vidiet’ nepojité zmeny sposobené riedkou
tabul'kou aj vyhladené oblasti vd’aka Gaussovym krivkdm. Podobne ako v predoSlom pri-

pade je mozné zndzornit’ zdvislost’ najlepsej akcie od stavu na obrazku {.14] Oproti rieSeniu
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Obr. 4.12: Cislo Najlepsej akcie pouZitim riedkej tabul’ky

s riedkou tabul'’kou je mozné pozorovat zjemnenie prechodov.
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Obr. 4.13: RieSenie aproximdcie pouzitim Gaussovej krivky kombinovane;j s riedkou tabul’kou
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Obr. 4.14: Cislo najlepsej akcie pouzitim Gaussovej krivky kombinovanej s riedkou tabul’kou

Pre dplnost’, zndzornenie rieSenia pre novo zavedend funkciu [3.7.4] - kombinujiic vyhody
hladkej Gaussovej krivky s tabul’kou, v bodoch kde sd zaporné hodnoty R(s(n),a(n)). Vysle-
dok pre max (,)ca On(s(n),a(n)) je mozZné pozrovat’ na obrézku a mapa najlepsich akcii

je na obrazku {16
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Obr. 4.15: RieSenie aproximdcie pouzitim Gaussovej krivky kombinovanej s adaptivnou ta-
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Obr. 4.16: Cislo najlepsej akcie pouZitim Gaussovej krivky kombinovanej s adaptivnou tabul -

kou
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4.5 Priemerné vysledky experimentu

V predoslej Casti uvedené vysledky zobrazuju vysledne rieSenia pre 3 zvolené aproximacné
metody a jednu mapu - mapa 2. Celkové vyhodnotenie behu vSetkych trialov a pre vSetky Styri
mapy je na nasledujicich obrazkoch. Sledovali sa veliCiny priemernd, maximdlna, minimélna

chyba a rozptyl chyby. Zndzornenie vysledkov je na obrazkoch [4.17, [4.18] [4.19]a [4.20]

25000 . . T
average error N
minimal error =
maximal error

20000 - standard deviation

15000

10000 r

error value

5000

ST

Gauss
Gauss + ST
KNN

KNN + ST
Gauss + AT

function type

Obr. 4.17: Sdhrnné vysledky pre vSetky testovacie funkcie a mapu 0

Z vysledkov je mozné vybrat’ troch najvhodnejSich kandidatov na aproximaciu : Gaussova
krivka, Gaussova krivka kombinovana s riedkou tabul’kou, Gaussova krivka kombinovana s
adaptivnou tabul'’kou. Vysledky sa mdzu zdat’ vyrovnané, dblezité je vSak zndzronit' pohyby
jednotlivych virtudlnych robotov a podl'a toho urobit’ zaver. Pohyby robotov pre mapu 2 a

jednotlivé aproxima¢né metédy je mozné sledovat’ na obrazkoch {.2T|[A.22|4.23| a [4.24] Je

zrejmé, Ze jedina vyhovujica aproximacnd metdda pre uvedené parametre experimentu je
novo zavedend funkcia [3.7.4] Pri¢inou zlyhania ostatnych je neschopnost’ zebezpelit' po-
trebnd strmost’ v oblastiach zdpornej hodnoty R(s(n),a(n)). Samotné rekurentnd povaha Q-
learning algoritmu sposobuje, Ze s rastiicou vzdialenost’ou od jediného kladného R(s(n),a(n))
sa zmensuju rozdiely Q(s(n),a(n)) pre jednotlivé akcie ktoré je mozné v danom stave vyko-

nat’. To je obzvlast’ neprijemne pre experiment tak ako bol navrhnuty - mald zmena pohybu
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Obr. 4.18: Sihrnné vysledky pre vSetky testovacie funkcie a mapu 1
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Obr. 4.19: Suhrmné vysledky pre vSetky testovacie funkcie a mapu 2
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robota znamend aj mali zmenu stavu a aproximacnd funkcia tak vel'mi ' azko zachyti zmenu

s poZadovanou presnost’ ou.
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Obr. 4.20: Sihrnné vysledky pre vSetky testovacie funkcie a mapu 3
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Obr. 4.21: Draha robotov, referencné rieSenie

4.6 Doplnkovy experiment

Zaujimava aplikdcia uvedenych metdd je robot sledujici ¢iaru. Robot md dva motory, kde
zmenou rychlosti otd¢ania jednotlivych motorov je mozné menit’ jeho polohu. Ciel om je

prejst’ po Ciare za €o najkratsi Cas. Vybaveny je snimac¢mi polohy Ciary typ APDS9950, mik-
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Obr. 4.22: Dréha robotov, aproximacia Gaussovou krivkou
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Obr. 4.23: Dréha robotov, aproximacia Gaussovou krivkou kombinovanou s riedkou tabul’kou

rokontrolérom STM32F303 (72MHz arm cortex M4), gyroskopom a dvoma jednosmernymi
motormi, fotografia robota je na obrazku @.25]
Pre zjednoduSeny fyzikdlny model je robota mozné aproximovat’ kvddrom o rozmeroch

w, h, d a rozchode kolies b homogénne rozloZenej hmote na ktort pdsobia dve sily pravého a
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Obr. 4.24: Dréha robotov, aproximacia Gaussovou krivkou kombinovanou s adaptivnou ta-

bul’kou

Obr. 4.25: Fotografia robota

I'avého motora F;(t) a Fy(t). Poloha robota je vztiahnutd na bod R(x,y), na zaciatku splyvajici
s poCiatkom sdradnicovej ststavy O. Pdsobenim tychto sil sa robot pohne a oto¢i na uhol ¢ (),

schématické zndzornenie je na obrazku [4.26]
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Obr. 4.26: Odvodenie fyzikdlneho modelu robota

Ak budenie motorov bude u;(n) a u,(n) a moment zotrvacnoti rotora je zanedbatel ny

oproti momentu zotrvacnosti robota potom sily pésobiace na I'avé a pravé koleso su priblizne

Fy(t) = kuy (1) (4.4)
F(t) = ku,(t) 4.5)
My () = 2R~ F0) 4.6

kde k je konstanta imernosti a M(t) je vysledny to¢ivy moment robota.

Pre rozmery w, h a hmotnost’ m je moment zorvacnosti robota

1 2 2
J 1 m(w”+h°) 4.7)

Pre uhol robota je potom mozZné napisat’

2
Lo Lty - 2400 @“8)

Rovnica@4.8|aproximuje postupny nabeh rychlosti otd€ania robota prvym rddom. Za rych-
lost” nabehu zodpoveda koeficient tlmenia b. Riadenie hondoty uhla potom vedie na PD regu-
lator. Ten riadi rozdiel rychlosti I'avého a pravého motora, d(n).

Pre doprednt rychlost’ robota a koeficient tlmenia ¢ plati
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F(t) =F(t)+ F:(t) 4.9)
dv(t) F(t)
= cv(r) (4.10)

po upravach je podobne ako pre uhol moZzné navrhnit’ regulétor, tentoraz ale PI regulétor
- ziadand hodnota je doprednd rychlost’ v(n), nie poloha.

Riadenie I'avého u;(n) a pravého motora u,(n) je teda rozdelené na dve Casti

u(n) =v(n)+d(n) 4.11)
u-(n) =v(n)—d(n) (4.12)
(4.13)

v(n) je doprednd rychlost’ a d(n) je rozdiel rychlosti motorov.

Poloha cCiary je ziskana zo snimaca, nadobida 256 diskrétnych hodndt a na blokovej
schéme [4.27]je oznacend ako s(n). Vzorkovacia frekvencia je 200Hz.

Tu je potrebné poznamenat’, Ze pozadovand hodnota r(n) nie je zndma ani pre uhol natoCe-
nia ani pre rychlost’. Draha po ktorej robot prechddza ma zdkruty r6zneho tvaru aj rovné dseky.
Trividlny pripad je mozné ziskat’ pre r(n) = 0. Robot tak na zdklade chyby e(n) = r(n) —s(n)

moze upravovat’ rychlost’ aj natocenie.

environment

Left motor

s(n) e(n)

Y

line sensor

r(n)

state estimation -

required val
kohonen neural network aeuiiEe velle

f

actions :
Q-learning value up
value down

Obr. 4.27: Blokova schéma riadiaceho systému robota

: v(n)
speed rise up

Prave tu sa ukazuje ako zaujimavé rieSenie pouZzit Q-learning algoritmus na stanovenie

pozadovanej hodnoty r(n). Stav robota je uréeny niekol'’kymi po sebe zmeranymi polohami
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Ciary so senzora s(n). V tomto konrétnom pripade ide o 16 vzoriek. KedZe existuje vel'mi
vel'’ky pocet moznych stavov (pre symetrické spravanie sa v 'avo aj pravoto¢ivych zdkrutich
je to 12816 bola pouzitd Kohonenova neurénova siet’ na klasterizaciu stavov do 16 kategérif -
predstavuju zakruty s réznou strmost’ou, obrazok [4.28| Na ose iteration vidno vstupnt vzorku
v poradi n..n — 16 na ose output je hodnota snimaca Ciary. Po niekol’kych prejdeniach tréno-
vacej drihy sa tvary zdkrut ustélili tak ako su na obrazku. Kazdému typu zakruty (stavu) je tak
mozné priradit’ Ziadani hodnotu r(n). Mechanizmus stanovenia tychto hodnot je algoritmus
Q-learning. Akcie boli zvisit’ rychlost’ pre dany typ zakruty alebo zniZit'. Odmenovacia fun-
kcia je filtrovand poloha Ciary - ¢im viac sa robot odchyl’'uje od pozadovanej drahy, tym vacsi

je trest. Robota v prevadzke je mozné vidiet’ na videu [435]].

140 T T

120

100

80

output

60

40

20

0 2 4 6 8 10 12 14 16

iteration

Obr. 4.28: Klasterizacia roznych zakrut



Kapitola 5

Zaver

Praca rieSi problematiku aproximovania funkcie ohodnoteni v algoritmoch Q-learning. S po-
medzi najcastejSie pouZivanych pristupov bola zvolend aproximécia neurénovou siet’ ou po-
mocou bazickych funkcii. Oproti bezne pouzivanému pristupu linedrnej kombinacii priznakov
(features) sa liSi tym, Ze samotné tvary priznaky si algoritmus stanovuje sdm, pocas ucenia.
Zmensuje sa teda potrebnd znalost’ programatora.

Vedecky prinos je mozné najst’ v

e Ukdazka nevhodnosti pouzitia doprednej siete v predlozenom probléme ucenou gradien-
tovymi metodami. RieSenie nekonvergovalo ani po miliénoch iterdciach v trividlnom
experimente s dvoma akciami. Priinou je nelokdlnost’ ucenia siete - zmena hodnoty
v jednom bode, zmeni hodnoty v kazdom bode, a nie nutne k lepSiemu. Od siete sa

sucastne pozaduje generovanie spravnej hodnoty aj uCenie v nejakom inom bode.

e Uvedenie algoritmu nanoQ, ktory vySetruje systém s jednym stavom. Nepodarilo sa
ndjst’ publikdciu ktord by tento princip vyuzivala. Algoritmus moZe ndjst’ uplatnenie v

rieSeni pohybu jednoduchého robota.

e Uvedenie novej bazickej funkcie, ktord z testovanych najlepSie aproximuje funkciu
ohodnoteni. Tdto funkcia mdZe byt ucend lokdlne, a vd’aka Casti P(s(n),a(n)) umoz-
nuje zabezpedit’ potrebnd strmost’, bez nutnosti Sirokého rozsahu parametrov 3 v Casti
H(s(n),a(n)) - ten mdZe zostat’ maly, a rieit’ tak Sirenie kladnej odmeny na d’alsie

stavy v sulade s parametrom 7.
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e Testovanie Q-learing algoritmu na redlnom robotovi, kde predstavuje druhi droven ria-
denia. Na spodnej vrstve sa pravuje s PID reguldtormi, na druhej sa pomocou Q-learning

algoritmu stanovuju Ziadané hodnoty.

Napriek uvedenym skuto¢nostiam a sucastnému stavu komercnej sféry, autor prace ne-
predpoklada vyuZzitie Q-learning algoritmov v priemyselnej praxi. Medzi hlavné d6vody mozno
zaradit’ konzervativny pristup riadenia v priemysle, kde vic¢Sinu dloh plnohodnotne vyriesi
PID regulétor a nad nim postavend logika vetvenia (napr. rozne stavové automaty). Praca tak
predstavuje nepatrny prinos v teoretickej oblasti reinforcement learning algoritmov. Jediné
mozné vyuZitie v blizkej dobe je mozné nijst’ v pocitaCovych hrach. Vsetky zdrojové sibory
a podrobné vysledky experimentov (vritane dit na d’alSie smerovanie) su k dispizicii pod
GNU GPL licenciou. Praca tak spada do kategorie otvorenej vedy. Zdrojové subory pre Q-
learning experiment su k dispozicii na autorovom gite [46l]. Spolu je to cca 55648 stiborov, z
toho cca. 17000 pripada na vysledky experimentov a cca 36000 na zdrojové subory. Zdrojové

subory (vritane podkladov na vyrobu) pre robota Motoko su k dispozicii na [47].
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