ZILINSKA UNIVERZITA V ZILINE
FAKULTA RIADENIA A INFORMATIKY

AUTOREFERAT DIZERTACNEJ PRACE

Studijny odbor: Aplikovana informatika

Zilina, April, 2016

autor : Ing. Michal Chovanec
veduci: prof. Ing. Juraj Micek, PhD



ZILINSKA UNIVERZITA V ZILINE
FAKULTA RIADENIA A INFORMATIKY

Ing. Michal Chovanec

Autoreferat dizertaCnej prace
Aproximdcia funkcie ohodnoteni v algoritmoch Q-learning neurénovou siet’ ou

na ziskanie akademického titulu philosophiae doctor (v skratke PhD.)
v Studijnom programe doktorandského $tidia
aplikovand informatika
v §tudijnom odbore:
9.2.9 aplikovana informatika



Dizertacnd priaca bola vypracovand v dennej forme doktorandského Stiidia forme doktorandského Stiidia na
katedre technickej kybernetiky, Fakulte riadenia a informatiky Zilinskej univerzity v Ziline

Predkladatel’:
Ing. Michal Chovanec
Katedra technickej kybernetiky
Fakulta riadenia a informatiky
Zilinsk4 univerzita v Ziline

Skolitel’:
prof. Ing. Juraj Micek, PhD
Katedra technickej kybernetiky
Fakulta riadenia a informatiky
Zilinsk4 univerzita v Ziline

Oponenti:

Titul, meno a priezvisko :
Nézov pracoviska :

Titul, meno a priezvisko :
Nazov pracoviska :

Titul, meno a priezvisko :
Nazov pracoviska :

Autoreferat bol rozoslany dfia: ...........cccceeeeveeieneneenenenen.

Obhajoba dizertacnej prace sa kond diia .........ccccevvreenenienennnenne. [ SR h. pred komisiou pre obhajobu
dizertacnej prace schvalenou odborovou komisiou v Studijnom odbore 9.2.9 aplikovand informatika, v Studijnom
programe aplikovand informatika, vymenovanou dekanom Fakulty riadenia a informatiky Zilinskej univerzity v
Ziline.

prof. Ing.Martin Klimo, PhD. predseda odborovej komisie Studijného programu aplikovand informatika v $tu-
dijnom odbore 9.2.9 aplikovand informatika Fakulta riadenia a informatiky Zilinskd univerzita Univerzitnd 8215/1
010 26 Zilina



Abstrakt

MICHAL CHOVANEC: Aproximdcia funkcie ohodnoteni v algoritmoch Q-learning neurénovou siet’ou
Zilinské Univerzita v Ziline, Fakulta riadenia a informatiky, Katedra technickej kybernetiky.

Vedici: prof. Ing. Juraj Micek, PhD

FRIZU v Ziline, 2016

Prica sa zaoberd aproximdciou 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’ aproximaciu. Vhodnym kandidatom je neurénova siet’. Tradicné
rieSenie dopredne;j siete je vSak nepouzitel'né z dovodov nemoznosti takito siet’ ucit’. V préci je preto venovany
priestor neurénovej sieti bazickych funkcif ktord uz je mozné na dany problém trénovat’ iteraCnymi metédami.



Kapitola 1
Ciele prace

V uciacich sa systémoch zaloZenych na predkladnani dvojic vstup - poZadovany vystup je mozné stanovit’ chybu
a td vhodnymi metédami minimalizovat’. V pripade systému s odmerniovanim sa poZaduje od vystupu vykonnej
jednotky postupnost’ akcii, ktoré maximalizuji celkovii odmenu. Prikladom méZe byt rozhodovanie robota, ktory
ma splnit’ ciel’ pozostavajuici z niekol’kych elementarnych tkonov, ale postupnost’ tychto elementarnych tikonov
nie je zndma - nie je teda definovand poZadovand hodnota vystupu. RieSenim tohto problému je zavedenie systému
odmenovania agenta (robota) E}

odmena

prostredie i

—» H _akccia

Obr. 1.1: Ucenie s odmenovanim

Odmena je ziskand z prostredia po vykonani akcie. Ohodnotenie akcie v danom stave je tvorené predoSlymi
skdsenost’ami z vykonania predoslych akcii a ziskania odmien. Podstatou ucenia je teda ohodnotenie vykona-
nych akcii v danom stave aby bolo mozné v kazdom stave rozhodnut’, ktord akcia je najlepSia - vyberd sa teda
postupnost’ akcii 7 pre ktord je funkcia

L(r)
A(rm) = ZOWP,;(n)(s(n),s(nf 1)) (1.1)

Agent ako jednotka schopnd konat' rozhodnutia (akcie) v prostredi danom Markovovim [22] rozhodovacim
procesom hl'add optimdlnu stratégiu v zmysle rovnice maximdlna. Kde y € (0, 1) je koeficient zabudania,
Py(n)(s(n),s(n—1) je odmenovacia funkcia po prechode zo stavu s(n — 1) do stavu s(n) vykonanim 7(n) a L(7)
je dizka postupnosti 7

Ciel'om agenta je teda ndjst’ optimdlnu stratégiu a maximalizovat’ tak odmenu. Pre vel'’ky pocet stavov je
hl'adanie optima metédou po&itania pravdepodobnosti prechodov medzi stavmi P(s,s’) t azko vypocitatel' né.

Vychodiskom su napriklad algoritmy Q-learning, alebo SARSA. Tieto algoritmy pocitaji ohodnotenie akcie
v danom stave Q(s(n),a(n)), ktoré &iselne vyjadruje vhodnost’ danej akcie. Vyuzitie mozu ndjst’ [38]], [39], [40]
napriklad pri pldnovnai 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 ovanie odmien agentovi za vykonanie
zvolenej stratégie [43]], [44]. Na rozdiel od evolu¢nych algoritmov (genetické algoritmy, diferencidlna evolicia,
simulované Zihanie), kedy je dand kriteridlna funkcia, umoziuju algoritmy Q-learning, alebo SARSA postupne
zlepSovat’ rieSenie na principe hl’adania optimélnej stratégie z niekol’kych optimdlnych podstratégii - uz najdené
optimdlne rieSenie podstratégie sa nemeni. V pripade evolucnych algoritmov je typickd zmena vSetkych hl’ada-
nych parametrov. Nie sd teda vhodné na tlohy kde sa poZaduje generovanie postupnosti akcii.

Pre algoritmus Q-learning je zaru¢end konvergencia k optimdlnemu ohodnoteniu (v zmysle [[.T) [41] pre T'u-
bovolni metéddu vyberu akcif - postauje aby kazda akcia mala nenulovi pravdpodobnost’ vykonania v prislicha-
jucom stave. V pripade SARSA tato konvergencia nie je zarucend pre vSetky met6dy 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)) realizovana formou
tabul’ky. Konvergencia k optimdlnemu rieSeniu je v tomto pripade zarucend. Pre problémy kde je pocet stavov
vel'mi vel'ky (tisice a viac), alebo stavy nenadobuidaji diskrétne hodnoty je potrebné zvolit' aproximéciu 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. Diskretizacia stavov spojitych hodndt tabul kou
2. Linedrna kombindcia priznakov

3. Doprednd neurénova siet’

4. Neurdnova siet’ bazickych funkcii

Prvy sposob predstavuje trividlne rieSnie problému redukciou nekone¢ného poctu stavov na konecny.
Druhy spdsob spociva v pevne definovanych priznakoch, ktoré zavisia od typu problému. Tieto priznaky tvoria
stbor funkcii f;(s(n),a(n)). Hodnota Q(s(n),a(n)) je dand linedrnou kombinéciou tychto priznakov. Hl'add sa

I
teda vektor védh w pre ktory Qy(s(n),a(n),w) = ¥ w;fi(s(n),a(n)) ma minimdlnu vel'kost’ chyby e, definovan je
i=0

ako e(w) = ¥ (Q(s(n),a(n)) — Qp(s(n),a(n),w))? Problematickd zostava vol'ba priznakovych funkcif - ich tvar aj
s,a
pocet.

Treti sposob spociva v pouZiti doprednej neurénovej siete ako univerzalny aproximator funkcie. Schopnost’
aproximovat’ funkciu doprednou neurénovou siet'ou je vel'mi dobre zndma aj preskimand. Pre dlohy Q-learning
algoritmu je vSak nepouZiteI'na [42]], z dovodov nemozZnosti tito siet’ naucit’ doteraz dostupnymi prostriedkami.
Hoci existuje niekol’ko pripadov kde sa ucenie d4 uskutocnit’, vo v§eobecnosti su v protiklade dva poziadavky :

1. Ucenie siete na poZadovand hodnotu
2. Generovanie poZadovanej hodnoty

Siet’ teda musi zdrovenl poskytovat’ spravny vystup pre minulé stavy a zdroven sa u€it’ na sicastny stav bez
toho, aby sa hodnoty z minulych stavov zmenili.

Stvrty sposob je vyuZiva linedrnu kombindciu bazickych funkcie. Bazické funkcie st dané vopred, avsak ich
parametre sa menia v priebehu ucenia, podobne ako vektor vah linedrnej kombinacie 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)) — Qy(s(n),a(n),v,w))? je

s.a

minimélna. Kde Qp(s(n),a(n),v,w) = )l: wifi(s(n),a(n),v;).
i=0

Ciel'om prace je overit moznosti aproximécie funkcie Q(s(n),a(n)) uvedenymi metédami. VzI'adom na
uz prebehnuty vyskum a problémy doprednych neurénovych sieti, sa problematika ststredi 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).
PouZité riesnie je potom mozné vyuZit’ vo vel'kych stavovych priestorov, kde moznosti pouzit’ tabul’ku zlyhavaji
z dévodov

1. Velké pamit ové naroky



2. Nutnost’ navstivit’ a spravne spoéitat’ Q pre vietky s(n), a(n)

Prvy problém nepredstavuje pre sti¢asné pocitace az tak vel’ky nedostatok tabul’kového rieSenia. Hor$ia je situdcia
v pripade vypfﬁania korektnych hodndt v tabul’ke. Prave rekurentnou povahou algoritmov Q-learning a SARSA
je Casovo vel'mi ndro¢né vyplnit’ tieto hodnoty - mnohondsobne treba navstivit’ vSetky stavy a vykonat’ v nich
vietky akcie. Prdve to je primdrny dévod aproximovat’ funkciu Q(s(n),a(n)).

1.1 Q-learning algoritmus

Q-learning algoritmus je definovany pre Casovo diskrétne systémy. Agent ktory prechddza stavovy priestor vyko-
nanim niektorej z vopred danych akcif ziskava za tieto prechody odmeny. Ciel’om algoritmu je ohodnotit’ vSetky
akcie v jednotlivych stavoch, tak aby bol dosiahnuty ustdleny stav a v kazdom stave bolo mozno vybrat’ akciu
prindSajicu najvicsiu odmenu, v zmysle s1.1

1.1.1 Definicia algoritmu

Autorom Q-learning algoritmu je Christopher J.C.H. Watkins, v roku 1992 publikoval ¢lanok kde tento algorit-
mus predstavil [10] a niekol'ko d’alSich vysvetleni tohto algoritmu je mozné najst’ v [11] alebo [12]]. Dékazy o
konvergencii k otimdlnemu rieSeniu (v zmysle s@ su k dispozicif [13[], [14]], [15], [16].

Je dand odmertiovacia funkcia R(s(n),a(n)), ktord vyjadruje okamzité ohodnotenie konania agenta v stave s(n)
vykonanim akcie a(n). V redlnych aplikdciach tato funkcia nadobuida takmer v kazdom s(n) a a(n) hodnotu 0. Pre
spravnu funkciu algoritmu, musi byt’ asponi jedna hodnota nenulova - napr. ohodnotenie dosiahnutia ciel’ového
stavu (samotnd existencia ciel’ ového stavu vSak pre algoritmus nie je potrebnd).

Funkcia ohodnoteni je definovana ako

0.(s(n),a(n)) =R(s(n),a(n))+7y max AQ,,,l (s(n—1),a(n—1)) (1.2)

a(n—1)e
o 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 7 je odmertiovacia konStanta a plati y € (0, 1).

Funkciadeﬁnuje 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 najvicsiecho moZného ohodnotenia, ktoré mohol
ziskat’ dostanim sa do stavu s(n — 1), situdciu ilustruje obrézok

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. 1.2: ustricia funkcie ohodnotent, pre y = 0.9

Je potrebné poznamenat’, Ze prave ¢ast’ max,(,_jyes On—1(s(n —1),a(n — 1) zabezpecuje nezdvislost’ kon-
vergencie 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]

On(s(n),a(n)) =
(1-0)Qn-1(s(n),a(n))+
(R(s(n),a(n)) +yOn—1(s(n—1),a(n—1))) (1.3)

R



kde a € (0,1), hodnota Q,(s(n),a(n)) sa teda ustdli na strednej hodnote a zévisi od stratégie vyberu akcii.
Q-learning teda vychadza z toho, o najlepsie sa mohlo stat’ a SARSA z toho €o sa naozaj stalo.



Kapitola 2

Navrhnuté bazické funkcie neurénovej
siete pre aproximaciu

Vhodnd funkciu je moZné zmenou parametrov upravit’ do tvaru, aby pre zvoleny vstup Ip(n) dosahovala pozado-
vand hodnotu a postupnym zvéc¢Sovanim vzdialenosti | Iy(n) — I;(n) | klesala jej hodnota k nule.
Najjednoduhsim prikladom takychto funkcii je

kj akX(n) :X({

fi(X(n)) :{ 0 inok Q2.1
kde k; je hodnota poZadovand v bode X({ . Vystupom siete potom je
y(X) =Y fi(X(n)) 22)
j=1

Z charakteru Q-learning algoritmu maji hodnoty Q(s(n),a(n)) charakter postupne klesajicich hodnét. Je teda
potrebné vybrat’ iné funkcie.

Nasleduju preto definicie funkcii s ktorymi boli urobené experimenty.

Dané st bazické funkcie f7(s(n),a(n)), kde x je typ bazickej funkcie. PoZadovand hodnota Q% (s(n),a(n)) je
potom linedrnou kombindciou tychto funkcii typu x.

Z charakteru Q-learning algoritmu[I.2]je moZné ur¢it’ poZiadavky na tieto funkcie :

1. predpis|1.2|je tvoreny klesajicou exponencidlou - podobny charakter by mala mat’ aj bazicka funkcia
2. existencia jedného globalneho maxima a zmenou parametrov ur¢ovat’ polohu tohto bodu

3. moZnost’ 'ubovolne menit’ strmost’ funkcie v okoli maxima

4. funkcia by mala byt’ zhora aj z dola ohrani¢ena

Ciel'om je mat’ mozZnost’ nezdvisle nastavit’ maxima funkcif do oblast{, ktoré zodpovedaji nenulovim hodno-
tam R(s(n),a(n)) - bod 2. Ak ohodnotenie spiiia podmienku najlepiej moZnej akcie v danom stave, dé sa o¢akdvat’
7e bude mat’ mensiu strmost’, naopak, ak funkcia popisuje bod kde R(s(n),a(n)) dosahuje malé hodnoty (obvykle
zaporné), bude poZadovana vysoka strmost’ tejto funkcie - obe poziadavky st zhrnuté v bode 3. Bod 4 umoziuje
rozumne ohranicit’ rozsah funkcie.

Niektoré tvary bazickych funkcif ktoré mozno uvazovat’ pre problém aproximdcie

ng

- _ZI Baji () (si(n) — 0t i (n))?

fi(s(n),a(n)) =e = 2.3)

Fs(n)an)) = — ! 2.4)
1+ L Bajin) (si(n) — &aji(n))?

(s(n),a(n)) = e_i:)ilﬁ”‘”(n)‘Si(">_a“'fi(n)‘ (2.5)



£(x)

Obr. 2.1: Znazornenie priebehov bazickych fukcif

kde
0yji(n) € (—1,1) urCuje polohu maxima funkcie
Baji(n) € (0,00) urCuje strmost’ funkcie.
Ich priebehy pre prvé dve uvedené si na obrézku[2.1]
Pre symetrické prechody medzi stavmi ich moZno zjednodusit’ na

“Baj ¥ (si(n)—0tgji)?
1 (s(n),a(n)) =e Paj L, (51() =i

1
7 (s(n),a(n)) =

14 Baj _g(si(n) — 0t ji)?

~Buj % Isi(n)— i ()]
e i=1

£ ((n)s,a(n)) =

Aproximovana funkcia ohodnoteni pre / bazickych funkcif je potom

!
Q*(s(n),a(n)) = ;W(n)}‘-f}‘(S(n)’a(n))

J

kde w(n)} sd vahy bézickych funkcif.
Je teda potrebné stanovit’ celkovo 3 sady parametrov : o § w.

2.0.2 Urcenie parametrov o

2.6)
Q@.7)

(2.8)

(2.9)

Parameter ¢ urCuje posunutie maxima funkcie a postupuje sa podobne ako v pripade ??. Treba zohl’adnit’ fakt, Ze
pre konetny vysledok je ddlezité pokryt’ vietky oblasti s nenulovym R(s(n),a(n)), vrchol krivky bude leZat’ nad

nad bodom [s(n),a(n)].
Zmena parametrov @ prebieha v piatich krokoch.

o na zaCiatku sa zvolia i, (n) ndhodne, ze (—1,1)

e spocitaji sa vzdialenosti od predloZzeného vstupu dj,(n) =| s(n) — tja(n) |



o ndjde sa také ka kde pre Vj : di,(n) < dja(n)
e spotita sa krok uéenia n/,(n) =1y | Qr(s(n),a(n)) |
e upravia sa parametre Oy (n+1) = (1 — ') Qi (n) +1'si(n)

kde
0, (s(n),a(n)) je pozadovany vystup
11 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)].

2.0.3 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 prichddzaji 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) + noe(n)wja(n)
e skontroluje sa B4(n) € (0,e0)

kde
0:(s(n),a(n)) je pozadovany vystup
7> je konStanta ucenia

2.0.4 Urcenie vahovych parametrov w

Nakoniec sa gradientovou metédou urcia vdhové paramete. Pre presné rieSenie by bolo mozné pouZzit'’ metdédu
nejmensich Stvorcov, ta je vSak pre vel'ky pocet bazcikych funkcii t'azko vypocitatend. Zmena parametrov je
potom dand nasledujicim postupom

e stanovi sa chyba e(n) = Q,(s(n),a(n)) — Q(s(n),a(n))
o pre kazdé wj, : wia(n+ 1) = wj.(n) +nze(n)y;(n)
e skontroluje sa wj,(n) € (—rr)

kde
13 je konStanta ucenia
r je maximalny rozsah védh

2.0.5 Hybridny variant

Ak by funkcia R(s(n),a(n)) mala len jednu kladni hodnotu a ostatné by boli nulové, aproximdciu Q(s(n),a(n))
by vel'mi dobre popisala Gaussova krivka 2.8 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[l.2]si boli rovné. Vo funkei Q(s(n),a(n)) by sa tak objavilo
niekol’ko zapornych hodndt, ostro ohrani¢enych.

Vyjduc z tychto tvah, je mozné skombinovat’ vyhody oboch : Gaussova krivka ktord dokaze pokryt’ nenulo-
vymi hodnotami cely definy¢ny obor a md moznost’ tak §irit’” hodnoty Q na d’alSie stavy a funkcie 2.1] Funkcia
predstavuje vlastne tabul’ku, ktord nadobiida nenulové hodnoty vo vybranych bodoch - tvori tak adaptivnu
tabul’ku.

Je teda mozné skombinovat’ funkciu [2.1]s niektorou z[2.8] ¢o vedie na vzt'ahy



output value

X0, x1)

Obr. 2.2: Znazornenie predmetnej funkcie

ra  if s(n)=al

Pi(S(n),a(n))={ 0 iﬁak( )= (2.10)

Hj(s(n),a(n)) = wq ,eiﬁ o & i) =0 @.11)
I J

O(s(n),a(n)) = _Z;R'(S(n),a(n)) + _ZIHJ'(S(H),a(n)) (2.12)
= j=

kde
Ot} st oblasti kde H;(s(n)) nadobtida nenulové hodnoty
Oc]2 st oblasti pre ktoré f;(s(n),a(n)) nadobiida maximum
r4i je hodnota zépornej odmeny R(s(n),a(n))
W je vdha a zobovedd vel'kosti maxima resp. minima pre fukciu
Baj je strmost’, a plati > 0
I a J st pocty bazickych funkcii

Oznacenia P a H vznikli z tvaru funkcif : peak a hill. Funkcia bude na d’alSich grafoch oznacena ako Gauss
+ AT : kombinécia Gaussovej krivky a adaptivnej tabul’ky. Mechanizmus ucenia zostdva rovnaky ako pre bazické
funkcie v predoslej Casti. Ukdzka priebehu funkcie pre dve premenné je na obrédzku[2.2} Pocet funkcii P (s(n),a(n))
bol zvoleny 30 a poCet funkcii P;(s(n),a(n)) 20. Pre ndzornost’ boli parametre r,; zvolené zaporné a parametre f3,;

kladné.
Funkcia predstavuje novy tvar bazickych funkcif pre aproximovanie funkcie ohodnoteni Q(s(n),a(n)).



Kapitola 3

Experimentalna cast’

3.1 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)) mdze sposobit’ vel'ké zmeny v stratégii.

Ciel’om price je na danej mnoZine odmetiovacich funkcii R(s(n),a(n)) overit’ moZnosti aproximacie Q(s(n),a(n)).
Prvym intuitivnym spdsobom bola snaha aproximovat’ predmentnud funkciu doprednymi neurénovymi siet’ami.
Principidlne tomu ni¢ nebrani, problém je ale nedokonaly algoritmus ucenia, a to, Ze sa vplyvom rekurentnej
povahy Q-learning algoritmu pokusa neurénova siet’ zaroven predikovat’ spravnu hodnotu a zaroven ucit’ na po-

zadovanu hodnotu.

Obr. 3.1: Iustracia postupného nabal’ ovania chyby

reward

Postupne sa tak v sieti nabal'uje chyba. Tento problém ilustruje [3.1] Je dand postupnost’ stavov a kazdom
okrem vychodzieho a ciel’ového st dve akcie. Odmena R(s,a) je vSade nulové, len po dosiahnuti ciel’ového stavu
je rovnd kladnej hodnote.

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

Q(s(1),a(1)) = R(s(1),a(1)) +v max Q(s(0),a(0))

a(0)eA

0(s(2),a(2)) = R(s(2),a(2)) +v max Q(s(1),a(1))

a(l)eA

V pripade doprednej siete u¢enej algoritmom Backpropagation, zmena hodnoty v jednom bode Q(s(n),a(n))
spdsobi zmenu vo vsetkych ostatnych hodnotich a nikde nie je zarucené, Ze k spravnej hodnote - v urcitom
Stadiu ucenia sa tak moze zdat’, Ze hodnoty koretkne koverguju, a inom sa mozu vzd’al’ ovat’. Prave preto sa pre
klasické dlohy rozpozndvania predkladaja sieti vzory v ndhodonom poradi a v mnohych opakovaniach. Vzory a
pozadované vystupy st vSak nezavislé.
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3.1.1 Divergencia rieSenia

Tento efekt divergencie bol pozrovany nie len vysSie uvedenymi autormi, ale aj experimentdlne overeny v tejto
prdci. Usporiadanie experimentu je na obrazku[3.2] Robot md dve akcie, pohyb o pevne zvoleny krkok vI'avo alebo
vpravo. Ulohou je dostat’ sa do ciela, 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 voéi
pociatku a poloha ciel’a voci pociatku, takyto systém je aj dobre graficky zndzornitel'ny.

al(s) a0(s)

s0(n)
Robot |«

oVY
A

-1

[ l l

Obr. 3.2: Schéma experimentu pre doprednd neurénovu siet’

Z ostatnych parametrov ktoré boli pouZité pre beh experimentu :

e pocet iteracii = 10000000

delenie stavového priestoru = 1/8.0

y=0.7

e neurdnova siet’ :

pocet skrytych vrstiev = 2

— pocet neurénov v skrytych vrstvach = 10

rozsha vah = 4.0
krok ucenia n = 0.001

Najskor bolo urcené rieSenie pouZzitim tabul’ky (ktoré bolo pre maly pocet stavov mozné spocitat’). NajdoleZi-
tejSi vystup je vyber korektnej akcie, kde +1 znamend jeden smer a —1 smer opacny. Vel'mi I'ahko sa d4 oCakavat’
ostré rozdelenie stavového priestoru po diagondle : ak je robot nal’avo od ciel’a musi sa pohybovat’ doprava a na-
opak. Vysledok je na obrazku Pre tplnost’, obrazok znézorfiuje hodnoty max,(,—1)ea O(s,a). Opit’ sa déd
I'ahko ocakdvat’ Ze pre najmensiu vzdialenost’ bude tato hodnota najvécsia - hodnoty na diagonale.

Jedno z najlepsich rieSeni dosiahnuté doprednou neurénovou siet’ou uc¢enou Backpropagation algoritmom je
na obrdzkoch[3.3la

Napriek jednoduchej tdlohe, nie je mozné povedat’ Ze siet’ UspeSne aproximuje tento problém. Porovnanim
vystupov najlepsich akcif je moZzné vidiet' urcity ndznak podobnosti, ktory je vSak vzhl’adom na irelevantnost’
tlohy bezpredmentny a dosahuje privel’ku chybu, najmi ak sa robot uz bliZil k ciel’u.

Najlepsie vysledky dosahovala dopredna neurénova siet’ s novo zavedenym modelom neurénu v tvare

N-1 N-1 Jj
y(x(n)) = tanh( Z wix;(n) + Z Zvijxi(n)xj(n)) 3.1
i=0 j=0i=0

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

Takto definovany model neurénu umoziuje okrem beZnych funkci McCuloh-Pittsovho neurénu aj ndsobit’
prvky vstupného vektora (Cast’ v;;x;(n)x;(n)). Dosledkom toho je realizdcia zloZitych funkcii len s pouZitim jedne;
skrytej vrstvy - vyrazne sa tak zjednodusi ucenie. Medzi typické funkcie ktoré sa s McCuloh-Pittsovim neurénom
a jendou skytou vrstvou t'azko realizuji, moZno uviest’ napr : Fourierova transformdcia, zmieSavanie signalov,
riadenie toku dat na zdklade inej Casti dat. Najmi posledne uvedend zvySuje stupeni abstrakcie, kde neurénova
siet’ neaproximuje len jeden nauceny druh funkcie, ale mdZe aproximovat’ viac, Uplne rozdielnych a medzi nimi
vyberat’. Uvedeny model bol doteraz nepublikovany v inej literattire.
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Obr. 3.3: Najlepsia akcia pre rieSenie s tabul’kou

s[1]

-1 -08 06 04 02 0 02 04 06 08 1

s[0]
g léarning result

Obr. 3.4: Hodnoty max(,—1)es Q(s,a) pre rieSenie s tabul’kou

3.2 RieSenie aproximacie
Uveden{ autori naj¢astejSie pouZivajd tzv. priznaky (features) na aproximovanie Q(s(n),a(n))

Q(s(n),a(n)) = le;g,-(s(n%a(n)) (3.2)
f=

kde g;(s(n),a(n)) st funkcie priznakov, ktorych je kone¢ny pocet a w; predstavuje véahy ich linedrnej kombi-
nécie.

Priznaky su funkcie, ktoré si pevne zvolené a zdvisia od typu dlohy. Prave to predstavuje najvacsi nedostatok.
Ciel’om navrhovaného experimentu je vyuZit' priznaky ktorych parametre sa menia - bazické funkcie. Vznika tak
akysi hybrid medzi neurénovou siet’ou a linedrnou kombinéciou pevne zvolenych priznakov.
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Obr. 3.5: Najlepsia akcia pre rieSenie s neurénovou siet ou

-1 -08 -06 04 -02 0 02 04 06 08 1

s[0]
g learning result

Obr. 3.6: Hodnoty max,(,_1)ep Q(s, a) pre rieSenie s neur6novou siet’ ou

Z ohl'adom na minimalizovanie vplyvu zmeny parametrov j-teho priznaku alebo vahy w; na ostatné priznaky
a vahy, je potrebné, aby ich bolo mozné nastavovat’ nezavislé - aby vhodnd séria priznakov pokryla svoju podmo-
nozinu stavového priestoru. Toto je mozné dosiahnut’ ortogonalitou priznakou, strica sa v§ak moznost’ generovat’

funkciu ako je linedrna kombindcia tychto ortogondlnych funkcii. Vhodnym kompromisom su preto funkcie uve-
dené v[2.3] alebo funkcia[2.0.3]

3.3 Navrh experimentu
V niekol’kych bodoch je mozné postup uréit’ ako

e vyber funkcii R(s(n),a(n))
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uréenie presného rieSenia, pouZitim tabul'’ky s vel'kym poctom prvkov

vol'ba aproximacnej metody

pre kazdd R(s(n),a(n)) spocitat’ niekoI'’ko nezévislych behov

vysledky porovnat’ s presnym rieSenim, overit’ a zosumarizovat’

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

Presné rieSenie, aby bolo mozné spocitat’ bude mat’ niekol’ko tisic diskrétnych stavov. Pre jednoduchost’, bude
v kazdom stave rovnaka 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 asti metodickd chybu : aj ked’ je moZné Q(s(n),a(n)) spoéitat’ presne, nesmie byt toto presne
rieSenie pouZité na stanovenie pribliZzného rieSenia. Prikladom je doprednd neurénova siet’, ktord sa dd vel'mi
I'ahko natrénovat’ ak je mnozina pozadovanych 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 ndhodnd, je nevyhnutné spocitat’
niekol’ko nezavislych behov a overt’ tak rozptyl, minimalnu, maximdlnu a priemernu chybu.

Aby sa dalo kvalitativne ohodnotit’ pouZité rieSenie, je nutné urobit’ vel'’ky pocet experimentov. Aby bolo
mozné I'ahko graficky znédzornit' vysledok, bude stavovy priestor dvojrozmerny a plati s(n) € (—1,1). Agent si
bude vyberat’ z pevne danej mnoZiny akcii a bude sa tak v tomto priestore mdct’ pohybovat’ a to :

A= HO? 1]a [07_1]’ [170]7 [_170]7 [17_1]7 [17 1]7 [_15 _1]7 [_17 1”

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

s(n+1) = s(n) +a(n)dt (3.3)

Jednotlivé funkcie R¥(s(n),a(n)) predstavuji mapy odmien v ktorych sa agent pohybuje. Pre zjednodusenie
bude platit’, 7e nezaleZi 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.

Ako metddy aprximdcie je zvolenych 6 rdéznych funkcii.

1. riedka tabul'’ka

2. Gaussova krivka fj1 (s(n),a(n))

3. Gaussova krivka f jl (s(n),a(n)) kombinovand s riedkou tabul’kou
4. Modifikdcia Kohonenovej neurénove;j siete sz(s(n),a(n))

5. Modifikédcia Kohonenovej neurénovej siete sz(s(n),a(n)) s riedkou tabul’kou
6. Guassova krivka a adaptivna tabul'ka[2.0.3|

Pre kazdd z nich prebehne 20 trialov aby bolo moZné urobit’ Statistické vyhodnotenie. V kaZzdom trialy pre-
behne 10*50000 uciacich interacii aby bolo mozné v 10 tich krokoch sledovat’ 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.

5 Sthrnnd schéma behu experimentov je na obrazku[3.7] Plné Sipky predstavuji prepojenie drovni metodolégie.
Ciarkované §ipky zndzornuju vystupy v jednotlivych drovniach. Presné rieSenie je pouZité na porovnanie vyslednej
chyby.

e 50000 iteracii ucenia
® rozmer s je ny = 2, rozmer a je n, = 2
e predpis funkcie ohodnoteni
O(s(n),a(n)) =
)

oQ(s(n—1),a(n—1))

1
(1= ) (R(s(n).a(n)) + 7 max O(s(n—1).a(n 1)
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Obr. 3.7: Schéma experimentu

e R(s(n),a(n)) € (—1,1) ndhodnd mapa s 1 ciel ovym stavom
e y=098aa=0.7

e hustota referencného rieSenia = 1/32 (4096 stavov)

e pocet akcif v kaZzdom stave = 8§

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

e pocet bazickych funkcii / = 64

e rozsah parametrov

- tje(n) € (—1,1)
- Bja(n) € (0,200)
- wjq(n) € (—4,4)

Y

50x agents runs for path tracking
Q result comparison

A 4
best action ID

agent path
Q function

01 (s(n),a(n)) referenénd funkcia Q (funkcia 0), kde ¢ € (0,19) je &islo trialu

Qj:i(s(n),a(n)) testované funkcie Q a j € (1,5).

Celkova chyba behu trialu ¢ je

ejr= Z (Qn(s,a) — Qji(s,a))?

s,a



priemernd, minimdlna, maximélna chyba a smerodatnd odchylka

_ 1
aj: %;eﬁ

min __

ej" =minej;

max __ .

ej = maxej,
2 1

3.4 Vysledky experimentu
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Experiment bol spoéitany pre 4 rdzne mapy - funkcie R(s(n),a(n)). Je potrebné poznamenat’, Ze takto navrhnuté

prostredie umoziuje agentovi abi

nastala kazdy moZzny stav - to komplikuje moznost’ redukcie poctu stavov.

Ukézka mapy €. 2 je na obrazku Pri¢om ako bolo v predoglej Casti povedané, plati R*(s(n),a(n)) = R*(s(n)),
t.j. odmena je rovnakd v kazdom prechode vedicom do rovnakého stavu.
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Obr. 3.8: Odmenovacia funkcia R(s(n), a(n)), mapa 2
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Pre rieSenie Q funkcie s pouZzitim tabul'ky, ktoré bude vzhl’adom na podmienky experimentu presnym rieSim
je graf funkcie max,(,)cp On(s(n),a(n)) na obrazku Je mozZné I'ahko pozorovat’ maximum v oblasti jediného
kladného R(s(n),a(n)). Od tohto maxima sa $iria hodnoty na cely defini¢ny obor podl'a vzt ahu Dalej je
moZné pozrovat’ zdporné hodnoty, ktoré sa nesiria d’alej - predstavujd oblasti kde R(s(n),a(n)) nadobida tieZ
zéporné hodnoty. Na zdklade zndmeho Q(s(n),a(n)) je mozné zostavit' mapu ktord akciu ¢islovani 0 az 7 md

agent zvolit’ - mapa najlepsich akcii v danom stave je znazornend na obrazku [3.10]
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Obr. 3.9: Referencné rieSenie
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Obr. 3.10: Cislo najlepsej akcie pouZitim referenéného riefenia

Riesenie pre pouZitie riedkej tabul'’ky na aproximéciu je viditel'né na obrézku[3.11} Je vidiet’ nespojité zmeny,
a absenciu schopnosti aproximovat’ ndhle zdporné hodnoty pozadované zdpornou R(s(n),a(n)). Zo zndmeho
QO(s(n),a(n)) je d’alej mozné zostavit' mapu najlepsich akcii (o&islované od 0..7). Zavislost' &isla najlepSej ak-
cie od stavu je na obrézku[3.12}
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Obr. 3.11: RieSenie aproximacie pouzitim riedkej tabul’ky
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Obr. 3.12: Cislo Najlepej akcie pouzitim riedkej tabul’ky

RieSenie pre bazicku funkciu typu Gaussova krivka kombinovand s riedkou tabul’kou (funkcia typu 3, obr.
B.7) je na obrazku[3.13] Je mozné vidiet' nepojité zmeny sposobené riedkou tabul'’kou aj vyhladené oblasti vd’aka
Gaussovym krivkdm. Podobne ako v predoslom pripade je moZné zndzornit’ zavislost’ najlepSej akcie od stavu na
obrézku[3.14] Oproti rieSeniu s riedkou tabul’kou je mozné pozorovat’ zjemnenie prechodov.
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Obr. 3.13: RieSenie aproximacie pouzitim Gaussovej krivky kombinovane;j s riedkou tabul’kou
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Obr. 3.14: Cislo najlepsej akcie pouzitim Gaussovej krivky kombinovane;j s riedkou tabul’kou

Pre dplnost’, zndzornenie rieSenia pre novo zavedend funkciu [2.0.3] - kombinujiic vyhody hladkej Gaussovej
krivky s tabul’kou, v bodoch kde st zdporné hodnoty R(s(n),a(n)). Vysledok pre max,(,cs On(s(n),a(n)) je
mozné pozrovat’ na obrazku[3.15]a mapa najlepsich akcii je na obrézku[3.16
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Obr. 3.15: RieSenie aproximacie pouzitim Gaussovej krivky kombinovanej s adaptivnou tabul’kou
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Obr. 3.16: Cislo najlepsej akcie pouzitim Gaussovej krivky kombinovanej s adaptivnou tabul kou

3.5 Priemerné vysledky experimentu

V predoslej asti uvedené vysledky zobrazuju vysledne rieSenia pre 3 zvolené aproximacné metédy a jednu mapu
- mapa 2. Celkové vyhodnotenie behu vSetkych trialov a pre vSetky Styri mapy je na nasledujticich obrdzkoch.
Sledovali sa veli¢iny priemernd, maximalna, minimdlna chyba a rozptyl chyby. Znazornenie vysledkov je na ob-
rdzkoch[3.17, 3.18] 3.19]a[3.20}

Z vysledkov je mozné vybrat’ troch najvhodnejsich kandiddtov na aproximaciu : Gaussova krivka, Gaussova
krivka kombinovana s riedkou tabul’kou, Gaussova krivka kombinovana s adaptivnou tabul’kou. Vysledky sa moézu
zdat’ vyrovnané, ddlezité je vSak znazronit’ pohyby jednotlivych virtudlnych robotov a podl’a toho urobit’ zaver.
Pohyby robotov pre mapu 2 a jednotlivé aproximaéné metédy je mozné sledovat’ na obrazkoch [3.21][3:22][3:23a
[3.24] Je zrejmé, Ze jedina vyhovujiica aproximaénd metéda pre uvedené parametre experimentu je novo zavedend
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Obr. 3.17: Suhrnné vysledky pre vSetky testovacie funkcie a mapu 0
16000 : : . .
average error
14000 - minimal error |
maximal error
12000 L standard deviation |
o 10000 f :
3
©
2 8000 B
e
& 000 | 1
4000 B
2000 B
0

[
w

Gauss
KNN

Gauss + ST
KNN + ST
Gauss + AT

function type

Obr. 3.18: Sthrnné vysledky pre vSetky testovacie funkcie a mapu 1

funkcia 2:0.5] Pri¢inou zlyhania ostatnych je neschopnost’ zebezpe€it' potrebni strmost’ v oblastiach zépornej
hodnoty R(s(n),a(n)). Samotnd rekurentnd povaha Q-learning algoritmu spdsobuje, Ze s rasticou vzdialenost ou
od jediného kladného R(s(n),a(n)) sa zmenSuji rozdiely Q(s(n),a(n)) pre jednotlivé akcie ktoré je mozné v
danom stave vykonat’. To je obzvlast’ neprijemne pre experiment tak ako bol navrhnuty - mald zmena pohybu
robota znamend aj mald zmenu stavu a aproximacna funkcia tak vel'mi t'azko zachyti zmenu s poZzadovanou
presnost’ ou.
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Obr. 3.21: Draha robotov, referencné rieSenie
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Obr. 3.22: Dréha robotov, aproximacia Gaussovou krivkou
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Obr. 3.23: Draha robotov, aproximacia Gaussovou krivkou kombinovanou s riedkou tabul’kou
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Kapitola 4

Zaver

Praca riesi problematiku aproximovania funkcie ohodnoteni v algoritmoch Q-learning. S pomedzi najcastejSie
pouzivanych pristupov bola zvolend aproximécia neurénovou siet’ou pomocou bazickych funkcii. Oproti bezne
pouzivanému pristupu linearnej kombindcii priznakov (features) sa 1i8i tym, Ze samotné tvary priznaky si algorit-
mus stanovuje sam, pocas ucenia. Zmensuje sa teda potrebna znalost’ programatora.

Vedecky prinos je mozné ndjst’ v

e Ukdazka nevhodnosti pouZitia doprednej siete v predloZzenom probléme ucenou gradientovymi metdédami.
RieSenie nekonvergovalo ani po miliénoch iterdciach v trividlnom experimente s dvoma akciami. Pri¢inou
je nelokalnost’ ucenia siete - zmena hodnoty v jednom bode, zmeni hodnoty v kazdom bode, a nie nutne k
lepSiemu. Od siete sa stastne pozZaduje generovanie spravnej hodnoty aj u€enie v nejakom inom bode.

o Uvedenie algoritmu nanoQ, ktory vysetruje systém s jednym stavom. Nepodarilo sa ndjst” publikaciu ktora
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. Tato fun-
kcia moZe byt ulend lokdlne, a vd’aka Casti P(s(n),a(n)) umoziiuje zabezpelit potrebnd strmost’, bez
nutnosti $irokého rozsahu parametrov 8 v Casti H(s(n),a(n)) - ten mdZe zostat' maly, a riesit’ tak Sirenie
kladnej odmeny na d’alSie stavy v silade s parametrom 7.

e Testovanie Q-learing algoritmu na redlnom robotovi, kde predstavuje druhd droven riadenia. Na spodnej
vrstve sa pravuje s PID reguldtormi, na druhej sa pomocou Q-learning algoritmu stanovuji Ziadané hodnoty.

Napriek uvedenym skutocnostiam a sicastnému stavu komerénej sféry, autor prace nepredpokladd vyuZitie Q-
learning algoritmov v priemyselnej praxi. Medzi hlavné dé6vody moZno zaradit’ konzervativny pristup riadenia v
priemysle, kde vécsinu dloh plnohodnotne vyriesi PID regulator a nad nim postavend logika vetvenia (napr. rozne
stavové automaty). Prica tak predstavuje nepatrny prinos v teoretickej oblasti reinforcement learning algoritmov.
Jediné moZzné vyuzitie v blizkej dobe je moZné ndjst’ v pocitacovych hrach. Vetky zdrojové stibory a podrobné
vysledky experimentov (vratane dat na d’alSie smerovanie) st k dispizicii pod GNU GPL licenciou. Prica tak
spada do kategdrie otvorenej vedy. Zdrojové stibory pre Q-learning experiment su k dispozicii na autorovom gite
[46]. Spolu je to cca 55648 stborov, z toho cca. 17000 pripada na vysledky experimentov a cca 36000 na zdrojové
subory. Zdrojové sibory (vratane podkladov na vyrobu) pre robota Motoko su k dispozicii na [47]].
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