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Abstrakt

Cilem této prace je naucit neuronovou sit pohybu v prostredich s klasickou kontrolou ri-
zeni, hrani tahové hry 2048 a nékolika Atari her. Jednd se o oblast zpétnovazebniho uceni.
Jako zpétnovazebni algoritmus vyuzivajici neuronové sité jsem pouzil Hluboké Q-uceni.
Ten jsem pro zvyseni efektivity uceni obohatil o nékolik vylepseni. Mezi vylepSeni patii pri-
déni cilové sité, DDQN, dudalni architektura neuronové sité a prioritni vzpominkova pamét.
Experimenty s klasickou kontrolou fizeni zjistily, ze nejvice zveda efektivitu uceni pridani
cilové sité. V prostiedich her dosdhlo Hluboké Q-uceni nékolikandsobné lepsich vysledki
nez ndhodny hrac. Vysledky a jejich analyza mohou byt vyuzity ke vhledu do problematiky
zpétnovazebnich algoritmt vyuzivajicich neuronové sité a zdokonaleni pouzitych postupt.

Abstract

The aim of this bachelor thesis is to teach a neural network solving classic control the-
ory problems and playing the turn-based game 2048 and several Atari games. It is about
the process of the reinforcement learning. I used the Deep Q-learning reinforcement learning
algorithm which uses a neural networks. In order to improve a learning efficiency, I enriched
the algorithm with several improvements. The enhancements include the addition of a tar-
get network, DDQN, dueling neural network architecture and priority experience replay
memory. The experiments with classic control theory problems found out that the learning
efficiency is most increased by adding a target network. In the game environments, the Deep
Q-learning has achieved several times better results than a random player. The results and
their analysis can be used for an insight to reinforcement learning algorithms using neural
networks and to improve the used techniques.
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Kapitola 1

Uvod

Clovék se uéf novym dovednostem cely Zivot, jak chodit, jak mluvit, jak pocitat atd. Uéf se
na zakladé podnéti, které dostava pri provadéni jednotlivych akei. Kdyz malé dité nesikovneé
dosldpne na zem a spadne, zjisti, ze takovym zptsobem se nedostane ke své oblibené hracce
a pristé doslapne jinak. Uéi se na zakladé zpétné vazby. Tento pristup se uplatnuje tplné
stejné, kdyz se clovek uci hrat néjakou hru. Jednotlivymi tahy prozkoumava své moznosti a
zjistuje, jaké akce mu prinesou nejlepsi mozny vysledek. Timto pristupem se rovnéz zabyva
jedna oblast strojového uceni tzv. zpétnovazebni uceni.

M3 préce se zabyva zkoumanim zpétnovazebniho algoritmu hlubokého Q-uceni (DQN) [17]
a nékolika jeho vylepsenimi. Cilem DQN je vytvorit agenta, ktery se v libovolném prostredi
bude schopen naucit inteligentnimu chovani podle reakci okoli ve formé odmeén. Jde tedy
o formu umeélé inteligence. Dtlezitym prvkem DQN je poté neuronova sit, ktera je ,agen-
tovym mozkem“. Na vstup ji prichazi popis prostiedi a jeji vystup urcuje, kterou akci je
nejlepsi provést.

Historie ma nékolik vyznamnych milnika, které jsou spjaty s uvedenim agentil, kteri
dokazali plnit konkrétni tlohu v konkrétnim prostiedi. Pravdépodobné nejznaméjsim ta-
kovym milnikem je vitézstvi pocitace Deep Blue nad Garri Kasparovem v Sachové partii
v roce 1997 [25]. Tehdy se jednalo agenta specializovaného na hrani Sacht, tedy nic jiného
nez hrat sachy nedokazal. Navic se neucil pomoci zpétné vazby, ale pouze prozkoumaval
nejlepsi mozné budouci tahy. Kdyz v roce 2013 predstavila firma DeepMind algoritmus
DQN, byla to do jisté miry revoluce. Algoritmus se totiz dokdzal Gspésné naucit hrat rizné
Atari hry, aniz by se specializoval na kazdou hru zvlast a to vse pouze se snimky obrazovky
jako vstupem.

Trénovani agenta algoritmem DQN m& dva problémy, které spolu tizce souvisi. Prvnim
problémem je relativné pomalé uceni. To napiiklad u Atari her trva i nékolik dni. Druhym
problémem je poté obtizné nastaveni hyperparametri algoritmu, kterych je nemalé mnozstvi
a které kriticky ovliviuji ispésnost a dobu uceni. K lepsimu pochopeni chovani algoritmu
v zavislosti na hodnoté hyperparametri prace nejprve zkouméa chovani DQN v prostiedich
s klasickou kontrolou fizeni. V téchto experimentech se pracuje s neuronovou siti bez vrstev
na zpracovani obrazu, coz urychluje uceni a umoznuje lépe statisticky zkoumat algoritmus.
V dalsi ¢asti préace je algoritmus aplikovan nejdfive na hru 2048, kterd mu zprostredkovava
stav skrze matici hodnot hraciho pole, a nasledné na nékolik Atari her, které neuronové siti
poskytuji svoji RAM pamét a sviij obraz.



Kapitola 2

Zpétnovazebni uceni

Zpétnovazebni uceni je oblast strojového uceni, zabyvajici se chovanim agentt v raznych
prostfedich. Cilem zpétnovazebniho uceni je, co nejlépe vytrénovat agenta k maximalizaci
kumulativni odmény za akce, které v prostiedi provadi [30] (obrazek 2.1). Prostfedi v ja-
kych se agenti pohybuji byvaji vétsinou formulovany jako Markovuv rozhodovaci proces.
Zjednodusené se jedna o diskrétni stochasticky proces, ve kterém se agent nachéazi ve stavu
s a néslednym provedenim jedné z moZnych akci a se dostane do stavu s’ a obdrzi od-
ménu r [28], dale viz kapitola 2.1.

Zpétnovazebni uceni se déli na nékolik druhti podle riznych kritérii. Zékladnim délenim
je déleni na pasivni a aktivni uceni [1]. P¥i pasivnim uceni agent pracuje s pevnou strate-
gif © a udi se uzitek z riznych stavi a akci. Cilem je poté ohodnotit kvalitu dané strategie
na zakladé ocekavaného uzitku. Pri aktivnim uceni agent prozkoumaéava prostiedi a sam si
stanovuje strategii pomoci dosazeného uzitku z ruznych akei v ruznych stavech [31]. Uzitek
se stanovuje pomoci Bellmanovy rovnice, jeji varianta pro Q-uceni se nachdzi v rovnici 2.4.

Dale muzeme rozdélit zpétnovazebni uceni na uceni, které je zaloZeno na modelu a
na to které na ném zalozené neni. Pfi uceni, které je zalozeno na modelu, se nejprve vy-
tvari model Markovovského rozhodovaciho procesu. To znamena vytvoreni funkce prechodu
stavu P,(s, s’) a ocenovaci funkce Rq(s,s’), viz kapitola 2.1. Nésledné se vytvofeny model
pouzije k hledani optimalni strategie. Zpétnovazebni uceni, které neni zalozeno na modelu
hleda optimdlni strategii bez pouziti modelu [1].

Déle je mozné rozdélit zpétnovazebni uéeni podle druhu strategie. Agenta, ktery ziskava
podklady k uceni na zakladé akci, které provedl podle strategie, kterou se uci, nazyvame
agentem se zapnutou strategii (on-policy). Oproti tomu agenta, ktery pri uceni pouziva

Prostredi

Odmeéna r; Stav st Akce at

Agent

Obréazek 2.1: Vizualizace zpétnovazebniho uceni.



alespont z ¢asti jinou nez vlastni strategii, nazyvdme agentem s vypnutou strategii (off-
policy). Strategii takového agenta muze byt napiiklad chamtiva explorace nebo e-chamtiva
explorace [3].

Zakladni algoritmy zpétnovazebniho uceni lze rozdélit na ty které hledaji hodnotovou
funkci a na ty, které hledaji strategii pomoci gradientu [22]. Algoritmy, které hledaji hodno-
tovou funkci, poskytuji na zakladé stavu a konkrétni akce predpokladany uzitek z jejtho pro-
vedeni. Nésledné se provede akce s nejvétsim predpokladanym uzitkem. Hodnotova funkce
vraci pravé predpoklddany uzitek z provedeni akce, kterému se jinak také rika diskontovana
budouci odména. Ta hraje dulezitou roli v problému ,,Credit assigment problem®, ktery je
rozebran v néasledujicim odstavci. Algoritmy, které hledaji strategii pomoci gradientt, pri-
razuji kazdé akci v daném stavu urcitou pravdépodobnost provedeni. Agent poté na vstup
dostane stav a na zdkladé pravdépodobnostniho ohodnoceni jednotlivych akci pro dany
stav, vybere tu s nejlepsi pravdépodobnosti. Pokud byla akce v daném stavu prinosem,
agent zvysi jeji pravdépodobnost pro pristé a naopak.

Credit assigment problem. Agent provede vynikajici akci, ale jeji dusledek se pro-
jevi se zpozdénim. To mé za nésledek, ze agent nepoznd konkrétni akci, ktera k odméné
vedla. Tento problém se zpétnovazebni uceni snazi odstranit pomoci diskontované budouci
odmény [15]. V markovovském rozhodovacim procesu lze celkovd odména za pusobeni v pro-
stredi vyjadrit jako
R=r1+70+73+ .+ 7Tn. (2.1)

Tedy celkova odména je rovna souc¢tu odmén za kazdy krok. Budouci odménu lze poté
vyjadrit rovnici

Ri=ri+re1 +rep2 + oo + Tegn. (2.2)
Markovovsky rozhodovaci proces je ale stochasticky, coz znamend, ze provedeni stejnych
akci nemusi vést nutné ke stejnému vysledku. Skutec¢nost je takova, ze ¢im vice krokt agent
provede, tim vice se budou stavy, kterych mize dosahnout lisit. Kvili této skutecnosti se
zavadi faktor starnuti y. Ten urcuje dulezitost, jakou priklada agent budoucim stavtm, pti
¢emz se jeho hodnota pohybuje v intervalu 0 < y < 1. Pomoci faktoru starnuti se poté
urcuje diskontovana budouci odména

Ry =1 o1 7272 + oo+ " = 1 g (2.3)

Ta stanovuje, ze s kazdym budoucim krokem nartistd mocnina faktoru starnuti a tedy se
zmensuje hodnota ocekavané odmény. Pokud bude faktor starnuti nastaven na hodnotu bliz-
kou nule, agent se bude ucit vyhradné z okamzité odmény. Nejcastéji se pouziva hodnota
kolem 0.9, prikladem DeepMind pouzil v DQN [17] hodnotu 0.99. V ptipadé deterministic-
kého prostiedi by poté bylo zihodné nastavit y na hodnotu 1, protoze odména za provedeni
stejnych akci bude vzdy stejna.

2.1 Markoviav rozhodovaci proces

Markoviv rozhodovaci proces predpokldda existenci agenta v prostredi, ve kterém ma agent
urcity stav s. Z takového stavu mize provést dostupnou akci a podle strategie © a prejit
do ndhodného nového stavu s’. Za prechod dostane agent od prostfedi uré¢itou odménou r,
kterd muze byt jak kladna, tak zdporna. Pravdépodobnost, ze jako novy stav bude vybrian
stav &', je uréena funkei pfechodu stavu P, (s, s’) (obrazek 2.2). Ta stanovuje, ze nasledujici



stav s’ zdvisi pouze na soucasném stavu s a vybrané akci a, nikoliv na minulosti. Stav s
je poté opét zavisly pouze na predchozim stavu a akci atd. [15]. O prechodu mezi stavy
miizeme Tict, ze ma Markovovskou vlastnost, ta stanovuje, ze pravdépodobnosti prechodu
do nového stavu jsou zéavislé pouze na stavu soucasném, nikoliv na stavech predchozich [25].

Markovuv rozhodovaci proces je usporadand pétice (S, A, Py(s,s'), Ra(s,5'),7), kde S
je koneénd mnozina stavi, A je koneénd mnoZina akci, P,(s,s’) neboli Pr(si1 = §'|sy =
s,a; = a) je funkce piechodu stavu, R,(s,s’) je odména ziskand prechodem ze stavu s do
stavu s" akei a a v je faktor starnuti [28].

Funkce prechodu stavu urcuje s jakou pravdépodobnosti akce a ve stavu s v Case t
povede ke stavu s’ v case t + 1. Faktor starnuti urcuje, jak velkd vdha je prikldddna bu-
doucim odméndm. Teorie Markovovych rozhodovacich procest nevyzaduje, aby S a A byly
konec¢né mnoziny. Jako konecné se uvadi, protoze vétsina zakladnich algoritmt predpoklada,
ze konec€né jsou [23].

Obréazek 2.2: Vizualizace Markovova rozhodovaciho procesu. Zelené kruhy reprezentuji
stavy, Cervené kruhy reprezentuji akce, zluté étverce reprezentuji pravdépodobnost pre-
chodu a modré Sestitthelniky reprezentuji odménu za prechod.

2.2 Q-uceni

Algoritmus DQN, kterym se tato prace zabyva, vychazi z algoritmu Q-uceni a fesi jeho
nejvétsi neduh. Nasledujici fadky se vénuji Q-uceni a intuici za vznikem DQN. Jedna se
o algoritmus aktivniho uceni, ktery hledd hodnotovou funkci, nevyuziva model a je off-policy.
Q-uceni se snazi agenta naucit idedlni strategii vybéru akce pro kazdy stav, ktery muze
navstivit. Je zalozeno na Q-funkci Q(s,a). Ta urcuje kvalitu konkrétni akce v konkrétnim
stavu [29], tzv. Q-hodnotu.

Pro uklddani Q-hodnot se obvykle vyuziva tabulky, kde je zdznam pro kazdou akci
v kazdém stavu [11]. Na zac¢atku uceni se inicializuje Q-funkce Q(s,a), tim se rozumi na-
staveni Q-hodnot v tabulce. Obvykle se vSechny tyto hodnoty nastavuji na nulu [I1]. Po
inicializaci Q-funkce se agent zacne epizodicky pohybovat prostredim. V kazdém kroku pro-



Algoritmus 1 Pseudokéd algoritmu Q-uéeni (pfevzato z [23]).

Libovolné inicializuj funkei Q(s, a)
repeat pro kazdou epizodu
Inicializuj prostfedi a pozoruj pocatecni stav s
repeat pro kazdy krok epizody
Vyber akci a pro stav s podle strategie odvozené od Q
Proved akci a a pozoruj odménu r a novy stav s’
Q(s,a) = Q(s,a) + afr + ymazyQ(s',d’) - Q(s,a)]
s=s
until s je koneény stav
until uceni je dokonceno

vede akci s nejvétsim ohodnocenim a pozoruje odménu, kterou za prechod dostal a novy
stav, ve kterém se nachazi. Nasledné se pomoci vzorce

Q(s,a) = Q(s,a) + a[r + ymazxQ(s', a’) — Q(s, a)] (2.4)

odvozeného z Bellmanovy rovnice [26], aktualizuji Q-hodnoty v tabulce. Konstanta o se
nazyva ucici konstanta, nalezi do intervalu 0 < a < 1 a urcuje jakou mérou se Q-funkce uci
z novych stavi. Proménnd r je odména ziskand prechodem ze stavu s do stavu s’ akei a.
Konstanta v je faktor starnuti, jeji hodnota nalezi do intervalu 0 <« < 1 a urcuje, jak velka
véha je ptikladdna budoucim odménam. Cést vzorce maz, Q(s', a’) uréuje odhad ocekévané
odmény za nejkvalitnéjsi akci v nasledujicim stavu.

Bellmanova rovnice predpoklada, ze dlouhodoba ocekavand odmeéna je stejna jako soucet
okamzité odmény za akci v soucasném stavu a ocekavané odmény za nejkvalitnéjsi akci
v nésledujicim stavu. Dilezitost, jakou méa ocekdvand odména v souctu s okamzitou, je
déna faktorem starnuti y. Ten se pohybuje v intervalu od 0 do 1 a jeho spravné nastaveni
je dtlezité pro stabilni uceni. Pokud se y = 0, agent se u¢i pouze z hodnot okamzitych
odmén. Na druhou stranu, pokud by se od zac¢atku uceni blizila v hodnoté 1, tak by se
skrze nenaucenou Q-funkci propagovaly nepravdivé hodnoty ocekavanych odmén a to by
mohlo uceni destabilizovat. Tento problém se Fesi nastavenim nizsi hodnoty vy na zacatku
uceni s jejim postupnym zvétsovanim [29]. Druhym dulezitym parametrem v Bellmanové
rovnici je o. Ta ovliviiuje jakou mérou se u¢i Q-funkce z novych stavi. V piipadé ze by
hodnota o byla 1, tak by Q-hodnoty byly tvoreny pouze nejaktudlngjsimi stavy, oproti
tomu pokud by se a = 0, tak by Q-hodnoty byly stéle stejné a agent by se neucil [29].

Explorace vs. exploitace. Na zacatku trénovani jsou vSechny agentovy akce ndhodné a
agent provadi exploraci, tedy prizkum stavového prostoru. Po néjaké dobé zacne agentova
strategie konvergovat a zacind exploitace, tedy vyuzivani nejlepsi dostupné strategie. To
znamend, ze agent nadale neprozkouméva stavovy prostor, i kdyz se v ném mutze nacha-
zet strategie, kterd by mu pfinesla vétsi odménu [15]. Tento jev se Fesi napriklad pouzitim
e-chamtivé explorace [19]. Pomoci této strategie agent s pravdépodobnosti € provede na-
hodnou akci misto té, kterou by provedl na zakladé své znalosti. Na zacatku trénovani se
hodnota ¢ zpravidla nastavuje na vétsi hodnotu, pricemz se poté v pribéhu uceni postupné
snizuje. DeepMind pouzil v DQN jako pocateéni hodnotu € 1 a nésledné ji linedrné v pri-
béhu 1 000 000 kroki snizil na hodnotu 0.1 [18]. S touto hodnotou se nadale pokracovalo
po zbytek trénovani agenta.



Intuice za vznikem DQN. Problém algoritmu Q-uceni, ve kterém jsou Q-hodnoty ukla-
dény v tabulce, je velikost potazmo konecnost tabulky. Piskvorky, které maji velikost hra-
ctho pole 3x3, maji 26 830 moznych stavu [3]. Uz tedy sprava tabulky pro hrani piskvorek
bec. Q-hodnoty se ale misto ukladani v tabulce mohou aproximovat pomoci néjaké funkce
a pravé to DQN déld pomoci neuronové sité [17].



Kapitola 3
Algoritmus DQN a jeho vylepseni

Nejvétsim nedostatkem Q-uceni je problematické skalovani tabulky pro popis stavi ve slozi-
téjsich prostiedich. V roce 2013 pfisla firma DeepMind s FeSenim tohoto problému [17], kdyz
dokézala vytrénovat agenta v prostiedi nékolika Atari her za pouziti neuronové sité jako
aproximatoru Q-hodnot. Tento algoritmus pojmenovali Hluboké Q-uceni zkracené DQN
z anglického Deep Q-learning. Neuronova sif ovsem neni jedinym prvkem, diky kterému
DQN funguje, pribyla napriklad pamét se vzpominkami, opakovani akci nebo orezavani
odmeén. Pseudokdéd DQN se nachazi v algoritmu 2. Pozdéji bylo DQN obohaceno o nékolik
vylepseni, kterd nékolikandsobné zvysila efektivitu uceni [6] [20] [24].

Algoritmus 2 Pseudokéd algoritmu DQN (prevzato z [17]).

Inicializuj pamét D s kapacitou N
Inicializuj neuronovou sit ) s ndhodnymi vahami
for epizoda =1, M do
Inicializuj prosttedi a pozoruj pocatecni stav sy
for krok =1,T do
S pravdépodobnosti € vyber ndhodnou akci a;
jinak a; = argmaz(Q(s;))
Proved akci ay, pozoruj odménu r; a novy stav s¢iq
Uloz vzpominku (s, at, 14, S¢+1) do paméti D
Vezmi ndhodny vzorek vzpominek (s;, a;, ri, si+1) z paméti D

; T pro stav s;, ktery je koncovy
’ ri + v * max(Q(s;+1)) pro stav s;, ktery neni koncovy
Za pouziti s; jako trénovacich dat a [; jako stitka trénuj )
St = St41
end for
end for

3.1 Neuronova sit

Zéakladni architektura neuronové sité algoritmu DQN se skladé ze ti{ konvoluc¢nich a dvou
plné propojenych vrstev [17] (obrazek 3.1). Architektura neuronové sité DQN je diky kon-
voluénim vrstvam podobné architektufe neuronové sité na rozpoznani obrazu. Nachazi se
zde ovsem maly rozdil, a to Ze zde chybi Pooling vrstvy. Ty zde nejsou, protoze s jejich



input: | (None, 4, 84, 84)
InputLayer
output: | (None, 4, 84, 84)
input: (None, 4, 84, 84)
Conv2D

output: | (None, 32, 20, 20)

input: | (None, 32, 20, 20)
output: | (None, 15, 9, 64)

Conv2D

input: | (None, 15, 9, 64)
Conv2D
output: | (None, 13, 7, 64)
A
input: | (None, 13, 7, 64)
Flatten

output: (None, 5824)

input: | (None, 5824)

Dense
output: | (None, 512)
input: | (None, 512)

Dense

output: (None, 4)

Obréazek 3.1: Na obrazku se nachazi schéma mé implementace neuronové sité algoritmu
DQN. Tento model je uréen pro prostredi Breakout-v0 z toolkitu Open AI Gym. To na
vstup neuronové sité poskytuje 4 po sobé jdouci snimky obrazovky. Ty maji velikost 84 x
84 pixelil a jsou sedoténové. Na vystup dava neuronova sit Q-hodnoty pro 4 akce, které lze
v daném prostiedi provést. Celkem sit obsahuje 3,046,052 parametra.

pouzitim nedokaze sif urcit, kde se objekty ve hie nachazi a to je pro hrani her klicové.
Na vstup prijima neuronova sit nékolik snimk® obrazovky herniho prostiredi ve stupnich
sedi velikosti 84 x 84 pixelt. Jeden snimek totiz nedokaze poskytnout komplexni informace
o prostredi, protoze naptiklad rychlost z néj vycist nelze. Atari hry ale takovy obraz nepo-
skytuji, vétsina jich dava na vystup obraz v RBG modelu o velikosti 210 x 160 pixelt a tak
je potfeba jej upravit. J4 obraz nejprve zmensim a poté z néj ziskdm jas za pomoci vzorce

L =0.299 % r + 0.587 % g+ 0.114 % b, (3.1)

kde r je Cervena slozka, g je zelena slozka a b je modra slozka.

Jako algoritmus uceni podle gradientu zvolili autofi puvodniho élanku [17] RMSprop
s ucici konstantou 0.00025. Jako chybova funkce se obvykle u algoritmu uceni podle gradi-
entu pouzivé stfedni ¢tvercova chyba (MSE)

n

MSE = % St - ). (3.2)

i=1

V rovnicich 3.2, 3.3 a 3.4 znadi t; cilovou Q-hodnotu pro i-ty vzorek a y; siti predpovézenou
Q-hodnotu pro i-ty vzorek. Pro MSE funkci plati, Ze velikost chyby kazdého vzorku do
znacné miry ovliviiuje neznalost sité vici nému samému. Pokud se sit bézné nesetkava s jemu
podobnymi vzorky, jeho chyba mutze byt nestandardné velka, coz zpusobi vétsi zmény vah
v siti pfi uceni [10]. Tento jev je mozné zmirnit pouzitim MSE v intervalu <-1,1> jakozto



rozdilu cilové a predpovézené Q-hodnoty a dale pouzitim chybové funkce stredni absolutni
chyby (MAE)

n

1
MAFE = ﬁZ‘tz _Z/i‘ (3.3)
=1
mimo tento interval [10]. Kromé kombinace MSE a MAE se poziva jesté Huberova chybova
funkce [10]
1 & Lot~ y)2 bl < S
HUBER =~ 2 (ti - i) 1 pro [t = yi| <6, )
n— | 0(|ti - yil - 36) jinak.

Ta mé podobny pribéh jako kombinace MSE a MAE. Pro malé rozdily ¢; a y; mé kvad-
raticky prubéh, pro vétsi rozdily ma prubéh linedrni [27]. Konstanta 8 urcuje, od kterého
bodu se kvadraticky pribéh funkce méni na linedrni.

Duélni architektura neuronové sité [24]. Vystup origindlni architektury neuronové
sité algoritmu DQN urcuje, jak dobré je provést konkrétni akci v konkrétnim stavu. Tato
skute¢nost muze byt vyjadiena funkci Q(s,a). Cilem dudlni architektury neuronové sité
je zpFesnéni vystupnich hodnot této funkce skrze jeji rozlozeni na dvé jiné funkce [21].
Konkrétné na funkci hodnoty stavu V(s), kterd urcuje, jak dobré je byt v daném stavu
a na funkci vyhody akce A(s,a), kterd sdéluje, jak kvalitni je dand akce oproti ostatnim
akeim. Vztah téchto funkci je matematicky zapsan jako

Q(s,a) =V(s)+ A(s,a). (3.5)

Architektura dudlni neuronové sité po zpracovani dat konvoluénimi vrstvami ddl samostatné
pocita funkci hodnoty stavu V(s) a funkci vyhody akce A(a) (obrazek 3.2). Nésledné jsou
poté jejich vysledky zkombinovany na posledni vrstvé neuronové sité, coz vede ke zpresnéni
odhadti kvality akci.

M T V(s
/ & ©

flh-=p [}V

- A(s,a)

Obréazek 3.2: Dudalni architektura neuronové sité (prevzato z [21]).

Orezavani odmeén. Ruzné hry poskytuji agentovi rtiznou odménu. Napiiklad ve hre
Beam Rider dostava agent za znic¢eni nepritele konstantné odmeénu 44, ale ve hie Space
Invaders dostéava variabilni odménu od 10 do 30 podle typu zni¢eného nepftitele. Tato varia-
bilita negativné ovliviiuje stabilitu uéeni [21]. Tento jev se minimalizuje ofezdvanim odmén
tak, ze vSechny pozitivni odmeény jsou +1 a vSechny negativni jsou -1 [18].
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Opakovani akci. DQN je schopno provést akci pro kazdy stav, tedy kazdy vyrenderovany
snimek obrazovky. Hry jsou ale uzptsobené pro ovladani lidmi a ti nejsou schopni provadéni
akci takovou rychlosti. DQN proto opakuje kazdou vybranou akci v nasledujicich 3 stavech,
tedy celkem 4krat [18].

3.2 Cilova sit a DDQN

V kazdém kroku DQN se méni vihy neuronové sité. To zplsobuje, ze odhady kvality akeci
ulozenych ve vzpominkové paméti jsou nestabilni. Tato nestabilita muze pri uceni neuro-
nové sité zpusobit, ze odhady kvality akci za¢nou divergovat a naucend sit se destabilizuje.
Ve snaze zmirnit toto riziko se do algoritmu pridava druhd tzv. cilovd neuronova sit [12].
Ta se pouziva pro odhad kvality akci béhem trénovani. Jeji vahy se neaktualizuji tak ¢asto
a to ma pozitivni efekt na stabilitu odhadd Q-hodnot.

Méné castd aktualizace vah v cilové siti neni jediny zptsob stabilizace uceni skrze cilovou
sit. Jesté se pouziva tzv. postupnd aktualizace vah v cilové siti. Jeji princip je jednoduchy,
v kazdém kroku se vezme zlomek vah z primarni sité se zlomkem vah z cilové sité a jejich
soucet vytvori nové vahy cilové sité. Prii trénovani se aktualni Q-hodnota provedené akce
ziska jako

Q(s,a) =r +ymaz,T (s, d), (3.6)
kde T'(s',a’) je odhad Q-hodnoty pro konkrétn{ akci v ndsledujicim stavu poskytnuty cilovou
siti.

Vanilla verze DQN ma tendenci nadhodnocovat kvalitu urcitych akci, coz sdm o sobé
problém neni. Ten nastava v okamziku, kdy nejsou nadhodnoceny vsechny akce stejnou mé-
rou. V takovém piipadé nemize sit konvergovat ke skuteénym kvalitdm akei [12]. Tento jev
se snazi eliminovat algoritmus DDQN (dvojité DQN) [6] pomoci pfesnéjsiho vyuziti cilové
sité. Pri trénovani pomoci DDQN vybira akce v budoucich stavech priméarni neuronova sif,
ktera mé nejaktualnéjsi odhady Q-hodnot. Samotnou hodnotu vybrané akce ale dodéva sit
cilové, kterd ma odhady Q-hodnoty stabilnéjsi. Aktudlni Q-hodnota provedené akce se tedy
pfi trénovani ziska jako

Q(s,a) =r +~T(s,d [argmaz,Q(s',a")]). (3.7)

3.3 Pamét se vzpominkami

Prvnim krokem hlubokého Q-uceni je inicializace vzpominkové paméti. Jedna se o prvek,
ktery v klasickém Q-uceni tiplné chybi. Do vzpominkové paméti se ukladaji informace o sta-
vech, kterymi agent béhem trénovani prosel. Kazdé ukladana informace se skladé z popisu
soucasného stavu prostredi, provedené akce, odmény za prechod, popisu nového stavu pro-
stredi a informace o tom, zdali je tento novy stav koncovy. Prace DQN s témito daty je
na hranici uceni s ucitelem a uceni bez ucitele. K trénovani neuronové sité totiz agent nema
predem k dispozici cilové stitky, ale vytvari si odhad jejich hodnot pomoci Bellmanovy
rovnice béhem uceni.

Pocétecni inicializace vzpominkové paméti probéhne hrou agenta, jehoz akce jsou zcela
nédhodné. Tato inicializace zabranuje tomu, aby se agent uéil z nizkého poc¢tu vzpominek, je-
jichz spojitost by velmi pravdépodobné negativné ovlivnila vdhy neuronové sité [19]. Béhem
inicializace paméti trénovani neprobihd, to zac¢inad v okamziku, kdy je pamét plna. Od to-
hoto momentu jsou poté ze vzpominkové paméti béhem kazdého agentova kroku vybirdany
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[1,2,3,4] [5,6,7,8,9] [11,12][13,14,15]

pole s prioritnim stromem

1123 (4]5

pole se vzpominkami

Obrazek 3.3: Vizualizace paméti s prioritnimi vzpominkami uchovavajici 5 vzpominek. Ob-
sah vzpominky je zjednodusen na ¢iselnou hodnotu, pti ¢emz jeji priorita je shodna s touto
hodnotou. V horni poloviné obrazku je struktura binarntho souc¢tového stromu. Oranzové
uzly uschovavaji hodnoty jednotlivych priorit, zelené jsou dilezité pouze pro prichod stro-
mem. K jednotlivym prvkiam se pristupuje pomoci funkei v algoritmu 3. Modré obdélniky
jsou spojeny s prioritami, které vrati funkce GET_OBSARV ATION, pokud je néjaka
hodnota z nich dosazena jako argument b. V dolni poloviné obrazku se nachazi mapovani
pole s prioritnim stromem na pole obsahujici vzpominky.

nahodné vzorky vzpominek, ze kterych se uc¢i. Tyto vzorky jsou vybirany nahodné opét
kvuli problému s jejich navaznosti, ktera uc¢eni mize destabilizovat. Do paméti se s kazdym
krokem algoritmu uklada novd vzpominka na misto aktualné nejstarsi vzpominky. Dochézi
tedy k postupnému obnovovani paméti. Vzpominky s poslednimi navstivenymi stavy jsou
pro sit dutlezité, nebot se z nich uci kvalité novych stavii, do kterych by se ndhodnymi
akcemi nedostala.

Prioritni vzpominkova pamét. V puvodni verzi DQN probihé vybér trénovaciho vzorku
nahodné, tedy vSechny vzpominky maji stejnou prioritu. Béhem takového vybéru ale neni
vyuzito skutecnosti, ze z nékterych vzpominek se muze agent ucit vice nez z jinych [9].
S prioritni paméti ptisla v roce 2016 opét firma DeepMind [20]. Priorita vzpominky se
stanovuje jako rozdil Q-hodnot provedené akce podle primarni a cilové neuronové sité

p=(lQ(s,a) = T(s,a)| + 7). (3.8)

Konstanta t je malé pozitivni ¢islo, které zajistuje, ze zadny stav nebude mit prioritu 0.
Konstanta o nabyvd hodnoty v rozsahu od 0 do 1 a urcuje, jakou mérou se tidi vybér
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Algoritmus 3 Pseudokdéd metod, které vrati z prioritni paméti ndhodnou vzpominku.
Rekurzivni metoda GET _TREE_INDEX (pfevzato z [9]) vrati index priority vzpo-
minky uréeny parametrem b. Parametr b je hodnota v intervalu od 0 do prioritni__strom|0].
Tento interval je rozdélen na podintervaly jednotlivych vzpominek, jejichz velikost zavisi
na priorité. Argument b vrati index priority vzpominky v jejimz intervalu se objevi. Me-
toda GET_OBSERV ATION vrati vzpominku odpovidajici priorité, kterou uréila metoda
GET_TREE INDEX.
function GET__TREE__INDEX(strom, a, b)
if strom|a] nemd synovsky uzel then
return a
end if
if strom[index leveho syna] <= b then
return get_tree_index(index_ leveho__syna, b)
else

return get_tree_index(index_praveho_syna, b - strom[index_leveho__syna))
end if
end function

function GET__OBSERVATION(prioritni__strom, vzpominkovy _strom)
nahoda__hodnota = Uni form(0, prioritni__strom]0])
index = get_tree_index(prioritni__strom, 0, nahoda__hodnota)
return vzpominkovy stromlindex - len(vzpominkovy strom) + 1]
end function

trénovaciho vzorku prioritou [9]. V piipadé, Ze se a rovnd 0, je priorita vSech vzpominek
stejna. Cim vétsi je rozdil odhadii Q-hodnot primarni a cilové sité, tim vice se z daného stavu
muze sit naucit. Priority se musi ukladat do paméti spole¢né se vzpominkami kvili potiebé
pozdéjsi manipulace. Vhodnou strukturou pro vybér vzpominek z paméti na zakladé priority
je bindrni sou¢tovy strom, jehoz listy ukazuji do pole se vzpominkami [20], viz obrézek 3.3.
Kazdy uzel bindrniho souctového stromu mé& hodnotu rovnou sou¢tu hodnot svych synt.
Tuto strukturu je vhodné ulozit jako pole, pfi ¢emz se indexy jednotlivych listd mapuji
na indexy druhého pole obsahujiciho jednotlivé vzpominky. Casova naro¢nost vkladani,
upravy nebo vybirani polozky z prioritni paméti je O(log n), kde n je pocet uloZenych
vzpominek [9]. Pseudokéd dvou metod pro vybér vzpominky z prioritni paméti se nachézi
v algoritmu 3.

3.4 Dalsi vyvoj DQN a jeho alternativy

DQN a jeho variace s vylepsenimi nejsou jedinymi algoritmy, které se v poslednich letech
ukazaly jako Gc¢inné pii hrani her. V kapitole 2 jsou zpétnovazebni algoritmy rozdéleny na ty,
které hledaji hodnotovou funkci a na ty, které hledaji strategii pomoci gradientii. Q-uceni a
DQN naélezi do prvni zminéné kategorie. Obé kategorie maji své klady a zapory. Strategické
gradienty (Policy Gradients) jsou pouzitelné na vétsi pocet iloh. Q-uceni je oproti nim zase
stabilnéjsi. Strategické gradienty konverguji obvykle rychleji, zaroven se ale ¢astéji dostavaji
do lokalnich minim. Q-uceni je poté Spatné pouzitelné v pripadé, ze je stavovy prostor prilis
komplexni. S tim metody strategickych gradientti nemaji problém, jelikoz upravuji primo
strategii. V prostoru se spojitymi akcemi poté lépe funguji strategické gradienty [32].
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Obrazek 3.4: Vizualizace architektury algoritmu A3C (pfevzato z [13]).

Neuronova sit algoritmu hledajici strategii pomoci gradientt se obvykle sklada ze dvou
plné propojenych vrstev [14]. Ty na vstup dostavaji obraz nebo néjaky jiny popis prostiedi
a na vystup poskytuji pravdépodobnost provedeni konkrétnich akci.

Prvky z obou kategorii zpétnovazebnich algoritmii se navzajem doplnuji v algoritmu
A3C (Asynchronous Advantage Actor-Critic) [16], jehoz hlavni vyhodou je rychlost. A3C
vyuziva nékolik nezavislych agentii, kteri maji kazdy svoji kopii prostredi, na které se uci.
Zkusenosti poté predavaji primarni siti, kterd ma diky nim prehled o daleko vice stavech.
V A3C poskytuje neuronova sit na vystup oddélené vysledek funkce hodnoty stavu V(s) a
strategii n(s). Agent néasledné vyuziva vystup funkce hodnoty stavu k aktualizaci strategie
[13]. Zndzornéni architektury algoritmu A3C je na obrézku 3.4.
které ma nad rdmec mnou implementovanych vylepseni v této praci navic jesté prvky z vice-
krokového [16], Sumového [5] a distribuovaného DQN [2]. Tato metoda dosahuje spésnosti
az 200 % lidského skére (obrazek 3.5).
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Obrazek 3.5: Znazornéni efektivity uceni algoritmu Rainbow na medidnu normalizovaného
lidského skére napri¢ 57 Atari hrami (prevzato z [7]).
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Kapitola 4

Experimenty s jednoduchymi
prostredimi

DQN mé velké mnozstvi hyperparemetri, které ovliviuji efektivitu uceni. K lepsimu po-
chopeni vlivu hyperparametri na uceni jsem provedl nékolik experimentti, které se zabyvaji
hledanim jejich idealnich hodnot a celkovym dopadem vybéru riznych hodnot na efektivitu
algoritmu. Ke zkoumani ptisobeni jednotlivych hyperparametri na chovani algoritmu, bylo
zapotiebi provést velké mnozstvi testu. Trénovani DQN s obrazem prostredi na vstupu, ale
trva relativné dlouhou dobu a to déla statistické vyhodnoceni experimentt takika nemoz-
nymi. Aby bylo mozné tyto testy provést, byla pozménéna architektura neuronové sité tak,
aby na vstup pfijimala misto obrazu vektor c¢isel, ktery pfimo popisuje prostiedi. V této
architekture se tedy nenachézi konvoluéni vrstvy na zpracovani obrazu. Vektor popisujici
prostredi je totiz defacto idedlnim vystupem téchto vrstev. Neuronova sit se sklada ze tii
plné propojenych vrstev, které na vstup dostavaji onen vektor ¢isel popisujici prostiedi.
Prace s jednoduchymi prostifedimi nevyzaduje velkou sit, prvni vrstva ma tedy 32 neu-
ront, druhd vrstva 16 neuronii a tfeti vrstva mé pocet neuront roven poc¢tu moznych akeci
v daném prostiedi (obrazek 4.1).

input: | (None, 4)

InputLayer
output: | (None, 4)

input: (None, 4)
Dense

output: | (None, 32)

input: | (None, 32)
Dense

output: | (None, 16)

input: | (None, 16)
Dense

output: | (None, 2)

Obréazek 4.1: Zjednodusend architektura DQN pro statistické testovani hyperparametru.
Tento model je urcen pro prostiedi CartPole-v0 a CartPole-v1, které na vstup dostavaji
4 informace o prostfedi a na vystup davaji Q-hodnoty pro dvé akce, které lze v daném
prostredi provést, viz tabulka 4.1. Celkem sit obsahuje 722 parametri.
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Tabulka 4.1: Vlastnosti jednoduchych prostiedi.

Maximalni

Nézev prostiedi | Informace o prostredi Mozné akce . .
pocet kroku

Pozice voziku

Rychlost voziku Pohyb doleva
CartPole-v0 Uhel tyée Pohyb doprava 200

Rychlost tyce na Spicce

Pozice voziku

Rychlost voziku Pohyb doleva
CartPole-vl Uhel tyce Pohyb doprava su0

Rychlost tyce na Spicce

Pozice voziku Pohyb doleva

MountainCar-v0 , Z4dny pohyb 200
Rychlost voziku Pohyb doprava

sin() pevného kloubu
cos() pevného kloubu
thlova rychlost pevného kloubu | Pohyb doleva

Acrobot-vl sin() volného kloubu Pohyb doprava ou0
cos() volného kloubu
thlova rychlost volného kloubu
1 2. 3
L]
My

Obréazek 4.2: Snimky obrazovky jednoduchych prostiedi: 1. CartPole-v0 a CartPole-v1; 2.
MountainCar-v0; 3. Acrobot-v1

4.1 Prostredi

Prostiedi pro trénovani agenta jsem ziskal z toolkitu Open Al Gym. Ten jich poskytuje
rozmanitou fadu, od téch zabyvajicich se klasickou kontrolou fizeni az po herni prostredi
z konzole Atari 2600. Pro testovani hyperparametru jsem vybral ¢tvefici prostiedi zabyvajici
se klasickou kontrolou fizeni. Snimky obrazovky téchto prostiedi se nachazi na obrazku 4.2 a
popis vlastnosti v tabulce 4.1. Kazdé z téchto prostredi poskytuje agentovi specificky pocet
informaci o prostredi, stanovuje pocet a typ akci, které v ném miize agent provést a hlida
maximalni pocet kroka agenta. Po provedeni takového poctu krokt nastane koncovy stav
a prostredi musi byt zrestartovano. Obecné tedy prostiedi na vstupu ocekava cislo akce,
kterou chce agent provést. Na vystup poté poskytuje vektor ¢isel popisujici aktualni stav
prostiedi, velikost odmény za pfechod mezi jednotlivymi stavy a informaci o konecnosti
nového stavu. Nékterd prostiedi maji stanoveny podminky, za kterych jsou povazovana
za vyresend, viz tabulka 4.2.
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Tabulka 4.2: Odmény a feseni jednoduchych prostredi.

Nézev prostredi | Odmény Resen{ prostedi

+1 za krok s udrzenim rovnovahy Dosazeni pramérného skére
CartPole-v0 , [ « :

-1 za krok se ztratou rovnovahy alespon 195 ze 100 epizod

+1 za krok s udrzenim rovnovahy Dosazeni primérného skore
CartPole-v1 . . . .

-1 za krok se ztratou rovnovahy alespon 475 ze 100 epizod

+1 za krok s dosazenim cile na kopci | Dosazeni primérného skore

M i -
ountainCar-v0 -1 za krok bez dosazeni cile na kopci | alespon -110 ze 100 epizod

Nem4 stanovené feSeni, bere se
pramérné skére ze 100 epizod,
po 100 epizodach trénovani

0 za krok s dosazenim cilové vysky

Acrobot-v1
crobot-v -1 za krok bez dosazeni cilové vysky

CartPole-v0 a CartPole-vl. V obou prostredich fesi agent ,problém inverzniho ky-
vadla®. Jeho tkolem je balancovat s vozikem tak, aby se ty¢, kterou v sobé vozik veze,
nenaklonila o vice nez 15 stupni, pokud pii tom selze, hra kon¢i. Od zacatku pohybu
v prostredi agent dostava kladnou odménu za udrzovani rovnovihy, v okamziku jeji ztraty
dostane odménu zapornou. Diky témto rozdilim v odménach agent od zacatku vi, které
stavy jsou pro néj dobré a které ne, to mu umoznuje relativné rychlé uceni. Tato prostiedi
jsou vhodnd ke zkoumani rychlosti uceni agenta. To je ddno tim, ze agent v téchto pro-
stredich neni limitovan nutnosti prohledévani stavového prostoru za vidinou lepsiho stavu,
jelikoz se v nejlepsim mozném stavu nachazi od zacatku. Rozdilem téchto prostiedi je agen-
tiv maximalni pocet krokiu a tedy i maximalni vyse kumulativni odmeény, viz tabulky 4.1
a 4.2. Zvysenymi hodnotami u prostiedi CartPole-v1 jsou kladeny vétsi naroky na stabilitu
uceni.

MountainCar-v0. Toto prostiedi se sklada ze dvou kopciti, mezi kterymi je tidoli, na je-
hoZ dné se nachézi vozik, ktery je kontrolovan agentem. Ukolem agenta je vyjet na pravy
vrchol udoli. Problém spociva v tom, ze nemé dostatecnou hybnost, aby na vrchol vyjel
pouze pomoci pohybu doprava. K dosazeni cile se musi nejprve rozjet na levy kopec a
az poté na pravy, pomoci tohoto manévru ziskd dostatecnou hybnost pro dosazeni cile.
Prostredi MountainCar-v0 je presnym opakem prostiedi CartPole-v0 a CartPole-v1l. Agent
prozkoumava svahy kopce a dostava stale stejnou zdpornou odménu, kterd mu neposkytuje
zéddnou informaci o prostiedi a v disledku ¢ehoz se nemuze ucit. Uc¢eni zacind az po ziskani
jiné nez zaporné odmény, tedy az po dosazeni cile. Nez ovsem agent cile ndhodnymi akcemi
dosadhne, chvili to trva a proces uceni probiha delsi dobu. V nékterych piipadech dokonce
agent vrchol vibec objevit nemusi a uceni skonéi netdspéchem. Toto prostiedi je vhodné
k experimentovani s prohledavanim stavového prostoru.

Acrobot-vl. Zde ma agent podobu ramena se dvéma klouby, pfi ¢emz jeden je pevné
ukotveny a druhy je volny. Pri spusténi prostiedi je rameno ve svislé poloze smérem dolu.
Agentovym tikolem je poté pohybovat ramenem tak, aby dosdhlo urcité vysky, ta je zna-
zornéna ¢arou nad ramenem. Toto prostiedi je do jisté miry kombinaci vSech predchozich.
Agent musi prohledavat stavovy prostor (MountainCar-v0), jehoz prohledéavani ovSem neni
tak nédro¢né, takze ma relativné brzo prehled o kvalité ruznych stavu (CartPole-v0), pfi ¢emz
je dulezité stabilita uceni (CartPole-v1). Jeji dulezitost je ddna jevem, ktery v tomto pro-
stredi pomérné casto nastava, a to ze se béhem 100 epizod trénovani zvladne neuronova sit
natrénovat i destabilizovat.
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Ve vsech experimentech jsem pouzil vzpominkovou pamét kapacity 10 000 vzorkd, fak-
tor starnuti hodnoty 0.99 a ucici konstanta hodnoty 0.001. Jako chybova funkce byl pouzit
MSE, jelikoz se ukazalo, ze Huberova chybova funkce méa problémy konvergovat. Pokud neni
explicitné zminéno jinak, je kazdd hodnota v grafech prumérem z 25 stejnych experimentii.
Pro vSechna prostiedi kromé Acrobot-vl reprezentuji hodnoty pocet epizod, za ktery byl
agent schopen prostredi vyresit. V pripadé Acrobot-v1 se jedna o prumeérné skére ze 100 epi-
zod po 100 epizodéch trénovani. Pokud je u grafu zminéno, ze byly hodnoty normalizovany,
bylo tak uc¢inéno podle vzorce

_ x —min(X)
max(X) — min(X)’

(4.1)

ve kterém je X soubor vSech hodnot a x aktualné normalizovand hodnota. Jako min(X)
byla dosazena 0, nebot se jednd nejmensi pocet epizod, ve kterém mohlo byt prostiedi
uspésné vyreseno.

4.2 Velikost trénovaciho vzorku

Dilezitou roli pfi uceni agenta hraje velikost trénovaciho vzorku. Jednd se o pocet vzpomi-
nek, ze kterych se agent v kazdém kroku uc¢i. Obecné plati, ze ¢im je trénovaci vzorek vétsi,
tim vice se agent uc¢i. Nastaveni velké hodnoty trénovaciho vzorku ovsem nemusi byt idedlni
krok za efektivnéjsim ucenim agenta. Pravdépodobné totiz povede k trénovani, které bude
trvat méné epizod, ale jehoz ¢asova naroc¢nost bude vétsi nez pri pouziti mensi velikosti tré-
novaciho vzorku. Nasledujici experiment hleda hranici, od které uz neni vyhodné velikost
vzorku zvétsovat. Autori originalni prace pouzili pti trénovani agenta v prostfedich Atari
her velikost trénovaciho vzorku 32 [17]. Nasledujici testy byly provedeny na vanilla verzi
DQN.

Na obrazku 4.3 se nachazi vysledky experimentu v prostiedi Acrobot-vl. Diky stej-
nému poctu epizod pro kazdou velikost trénovaciho vzorku je na teckované krivce dobre
vidét zavislost doby trénovani na velikosti vzorku. Kazdé zdvojnésobeni velikosti trénova-
citho vzorku vedlo témér ke zdvojnasobeni doby trénovani, presnéji se jednalo o pramérny
ndrist priblizné o 76 %. Pokud se zamérime na hodnoty prumérného skére, z grafu vyplyva,
ze algoritmus je nejstabilnéjsi pro velikost trénovaciho vzorku 256. U této varianty byl za-
znamendn narust ve skore priblizné o 86 % oproti puvodni varianté s velikosti vzorku 32,
nicméné s tim zna¢né narostla i ¢asova narocnost a to priblizné o 250 %. Vyrazné zhorseni
efektivity uceni u vzorka vétsich nez 256, mohlo nastat kvili kombinaci malé velikosti vzpo-
spojitost vzpominek (kapitola 3.3), coz mohlo vést k divergovani sité.

Na obrazku 4.4 se nachézi vysledky experimentu pro zbyvajici 3 prostiedi. Pro jejich
nejkratsi dobou trénovani nebo ten s nejmensim poctem epizod. Jako prvni bude adresovana
doba trénovani. Protoze maji tato prostiedi stanovené reseni po nichz uceni konci, nebyl v
kazdém testu proveden stejny pocet epizod jako v prostiedi Acrobot-v1. Tento fakt se odrazi
na téckovanych krivkach, které zndzornuji ¢asovou narocnost reseni. Ta uz se s kazdym
zvétsenim trénovaciho vzorku nezdvojnasobuje, protoze zvétseni zde pomahé k rychlejsimu
feseni prostiedi. Primeér doby trvani uceni je nejkratsi pro velikost vzorku 64, tato varianta
je Casové efektivnéjsi oproti puvodni velikosti trénovaciho vzorku piiblizné o 17.5 % a v
porovnani poctu epizod o piiblizné 11 %. Pocet epizod, ktery je potifeba k tspésnému
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Obrazek 4.3: V grafu se nachazi kiivka efektivity uceni DQN s rtiznymi velikostmi trénova-
ciho vzorku pro prostiedi Acrobot-v1l. Hodnoty na ose y jsou normalizované podle vzorce 4.1
kvuli porovnani ¢asové a vysledkové efektivity. Misto 0 za min(X) byla dosazena hodnota
-80, kterd je maximalnim dosazitelnym skére pro Acrobot-vl. Hodnoty na ose z predsta-
vuji ruzné velikosti trénovaciho vzorku. Plna ¢ara znazornuje priamérné skore ze 100 epizod
po 100 epizodach trénovani a teckovand c¢ara dobu trénovani 100 epizod. Obecné plati, ze
¢im je normalizovand hodnota nizsi, tim bylo feseni rychlejsi/aspésnéjsi.

1
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—CartPole-v0 —CartPole-vl —MountainCar-vQ ===Primeér
-+« CartPole-v0 -«+ Cartpole-vl «+«« MountainCar-v0 ««++ Primér

Obrazek 4.4: V grafu se nachazi kiivky efektivity u¢eni DQN s riznymi velikostmi tréno-
vaciho vzorku pro 3 prostfedi a jejich primér. Hodnoty na ose y jsou normalizované podle
vzorce 4.1 kvili porovnani casové a vysledkové efektivity. Hodnoty na ose x predstavuji
ruzné velikosti trénovaciho vzorku. Plné ¢ary znazornuji prameérny pocet epizod, za ktery
bylo prostiedi vyTeseno a teckované ¢ary prumeérny dobu trénovani. Obecné plati, ze ¢im je
normalizovand hodnota nizsi, tim bylo feseni rychlejsi/ispésnéjsi.
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feSeni prostredi, se s narustajici velikosti trénovaciho vzorku snizuje, z tohoto pohledu
nejlépe vychézi velikost vzorku 512, jeho ¢asova naroénost je ovSsem nejveétsi ze vsech.

Jako kvalitni velikosti vzorku by Slo oznacit hodnoty 64, 128 a 256. Hodnota 128 ma
priblizné stejnou ¢asovou naroc¢nost jako ptivodni verze trénovaciho vzorku, ale do poctu
epizod je efektivnéjsi priblizné o 25.5 %. Hodnota 256 je poté ¢asové ndrocnéjsi o 27 %, ale
efektivngjsi v poc¢tu epizod o 32.5 %, pri ¢emz je jesté dulezité podotknout, Ze v prostredi
Acrobot-v1l dosahla tato varianta nejvyssiho skére ze vSech. V prostiedich, které agentovi
poskytuji informace ve formé obrazu misto vektoru ¢isel, je ovSem kladen diraz na casovou
efektivitu, protoze i jeji malé zhorSeni muze znamenat o nékolik hodin delsi dobu trénovani.
V takovém piipadé by byla nejlepsi variantou velikost trénovaciho vzorku 64.

4.3 Vliv ndhodnych akci na uceni

Problém ,explorace vs. exploitace® je mozné fesit pridanim hyperparametru ¢, ktery fun-
guje jako pravdépodobnost provedeni ndhodné akce misto té, kterou by provedl agent, viz
kapitola 2.2. Hodnota ¢ je na zacatku trénovani vzdy 1, tedy vSechny provadéné akce jsou
nahodné. Postupné se hodnota € snizuje

€ = € — snizujici__konstanta (4.2)

a agent zacind provadét akce podle predpovédi neuronové sité. Otazkou zustava, jak rychle
by mél agent € snizovat. V pripadé, zZe bude e snizovat prilis pomalu, trénovani bude trvat
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2.5e-6 5e-6 le-5 2e-5 4e-5 8e-5 1.6e-4 3.2e-4 6.4e-4

—CartPole-vO =—CartPole-vl =——MountainCar-v0 Acrobot-vl eess Primér

Obréazek 4.5: V grafu se nachézi porovnani hodnot efektivity uceni DQN s riznymi hod-
notami konstanty, o kterou se snizuje € pro vsechna prostfedi a jejich primeér. Hodnoty
na ose ¥y jsou normalizované podle vzorce 4.1 kvuli vzdjemnému porovnani hodnot z ruz-
nych prostredi. Pro prostfedi Acrobot-vl byla misto 0 za min(X) dosazena hodnota -80,
kterd je maximalnim dosazitelnym skoére. Hodnoty na ose x predstavuji ruzné konstanty,
o které je snizovano €. Plné Cary barev modré, zluté a zelené znazornuji primérny po-
cet epizod, za ktery bylo prostfedi vyreseno, plnd ¢ara barvy zluté znazornuje prumérné
skére ze 100 epizod po 100 epizodach trénovani a teckovana ¢ara znazornuje prameér vsech
zminénych hodnot. Obecné plati, ze ¢im je normalizovand hodnota nizsi, tim bylo feSeni

vvvvvv
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dlouho. Na druhou stranu, kdyz ho bude snizovat moc rychle, agent nikdy nemusi nalézt
cil (prostfedi MountainCar-v0), protoze s nizkym € se bude strategie fidit predpovédmi
nenaucené neuronové sité, kterd bude provadét stale stejné kroky, které nepovedou k cili.
Tento experiment zkoumd, jaka je idealni velikost konstanty, o kterou se v kazdém kroku
trénovani bude ¢ snizovat. Néasledujici testy byly provedeny na vanilla verzi DQN.

V grafu na obrazku 4.5 lze pozorovat klesajici trend poctu epizod potiebnych pro vyte-
Seni prostfedi s rostouci hodnotou konstanty pro snizovani €. U Acrobot-v1 je tento trend
vidét az po prolozeni vysledku jednotlivych testi kiivkou. Z experimentu vyplyva, ze obecné
je pro tato prostiedi nejlepsi hodnota snizovani € 3.2e-4. U nejblizsi vétsi zkoumané hodnoty
6.4e-4 byl ve vsech prostiedich zaznamenan nartst poctu epizod potfebnych pro vyreseni.
Zaroven je tato hodnota nejefektivnéjsi pro vSechna prostredi kromé Acrobot-v1.

4.4 Vylepseni algoritmu DQN

Nasledujici experiment se vénuje porovnani variant DQN s riznymi vylepSenimi na vsech
jednoduchych prostredich.

Prvnim zkoumanym vylepsenim byla dudlni architektura neuronové sité. Podstatou to-
hoto vylepsSeni je, ze agent bere pri vypoc¢tu Q-hodnot v tvahu kvalitu stavu, ve kterém
se nachazi. Na zakladé této premisy by mélo dojit ke zlepseni efektivity v prostiedich
CartPole-v0, CartPole-v1 a MountainCar-v0, ovsem ne nutné v prostiedi Acrobot-v1. Zlep-
seni efektivity uceni v prvnich trech prostredich by se mélo na experimentu projevit, pro-
toze k Uspésnému Teseni prostiedi by méla byt neuronova sit naucena a k nauceni by mélo
u dudlni architektury dojit drive nez u zakladni verze. U prostiedi Acrobot-vl, ale neni
stanovend hranice feseni prostfedi a uceni kon¢i po 100. epizodé. Dualni architektura tedy
muze byt celkové efektivnéjsi, ale efektivita se nemusi projevit béhem prvnich 100 epizod
trénovani.
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280 272 266
) I I I “T

: HE
CartPole-v0 CartPole-vl MountainCar-vO Acrobot-vl
MW Jednoducha architektura MW Dualni architektura

Obréazek 4.6: V grafu se nachazi porovnani efektivity u¢eni DQN s rtiznymi architekturami
neuronové sité pro vsechna prostredi. Testy byly provedeny na vanilla verzi DQN, kde se
ménila pouze architektura neuronové sité. Obecné plati, Ze ¢im je hodnota nizsi, tim bylo
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Obrazek 4.7: V grafu se nachazi porovnani efektivity uc¢eni DQN s riiznymi variantami
pouziti cilové sité pro vsechna prostredi. Testy byly provedeny na vanilla verzi DQN, kde
se ménily pouze véci spojené s cilovou siti. Obecné plati, Ze ¢im je hodnota nizsi, tim bylo
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FeSeni rychlejsi/aspésnéjsi

7 obrazku 4.6 vyplyva, Ze hypotéza o konkrétnich efektivitdch dudlni neuronové sité
v ruznych prostiedich se potvrdila. Pro vsechna prostfedi kromé Acrobot-vl se ukéazala
dualni architektura neuronové sité jako efektivnéjsi. U prostiedi Acrobot-v1 se poté varianta
jako efektivnéjsi neukdzala, coz muze byt zpusobeno bud vySe zminénou hypotézou a nebo
tim, Ze v tomto prostiedi je jednoduse efektivnéjsi zakladni architektura. Zvyseni efektivity
se pohybovalo od cca 3 % v prostiedi CartPole-v0 do cca 34 % u MountainCar-v0.

Dalsi experiment zkoumé zmény primo v algoritmu DQN, tedy porovnava efektivitu va-
nilla verze DQN s DQN s cilovou siti a s dvojitym DQN. Cilova sit mé za kol poskytovat
stabilnéjsi Q-hodnoty pri uceni agenta. Dvojité DQN by poté jesté mélo nad ramec funkce
cilové sité zafizovat, aby nedochazelo k nerovnomérnému nadhodnocovani kvality akei. Nej-
vice by se rozdil mél projevit v prostiedich CartPole-v0 a CartPole-v1. V téchto prostiedich
totiz nedochdazi k velkému prohledavani stavového prostoru a feseni prostiedi jim neni li-
mitovano. V prostiedi MountainCar-v0 naopak k prohledavani stavového prostoru dochézi.
Drtiva vétsina akei pti prohledavani stavového prostoru je vybrana nahodné, coz vede k re-
lativné pravidelnému nalezeni cile. Nalézat ho zac¢ind agent kolem epizody 200. Dtisledkem
je, ze agent se v tomto prostiedi nemiize zlepsit stejné vyrazné jako napiiklad v prostiedich
CartPole-v0 nebo CartPole-v1l. Podobnou limitaci zlepseni mé prostredi Acrobot-vl, zde
zase agent nemuze dosahnout lepsiho skére nez je 80.

Z obrazku 4.7 vyplyva, ze pridani cilové sité zvysuje efektivitu uceni. Rozdil v efektivité
mezi DQN s cilovou siti a DDQN ale neni nijak vyznamny. Z toho vyplyva, ze v téchto
prostredich dochézi k nestabilnim odhadim Q-hodnot, ale nedochéazi ve vétsi mife k ne-
rovnomérnému nadhodnocovani kvality jednotlivych akci. V prostiedi CartPole-v0 zvysilo
pridani cilové sité efektivitu az o 73 %, v prostiedi CartPole-vl az o 55 %, v prostiedi
MountainCar-v0 az o 23 % a v prostfed{ Acrobot asi o 1.5 %.

Dalsi experiment zkouma prioritni vzpominkovou pamét. Problém je, ze pro kazdé pro-
stfedi muze byt efektivni odlisnd mira durazu kladeného na prioritu vzpominek (konstanta
o ze vzorce 3.8). Experiment je proto provadén pro nékolik hodnot o z intervalu od 0 do 1.
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Obréazek 4.8: V grafu se nachazi porovnani efektivity u¢eni DQN s riznymi druhy paméti
se vzpominkami pro vSechna prostfedi. Testy byly provedeny na vanilla verzi DQN, kde
se meénil pouze druh paméti se vzpominkami. Hodnoty na ose y jsou normalizované podle
vzorce 4.1 kvuli vzdjemnému porovnani hodnot z ruznych prostredi. Hodnoty na ose x
predstavuji rizné varianty konstanty o. Spojnice trendd jsou polynomy 3. stupné. Obecné
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7 téchto hodnot se nasledné urci trendy pro jednotliva prostiedi, pii ¢cemz nejefektivnéjsi
hodnota se porovna s hodnotou vanilla verze DQN.

Na obrazku 4.8 je znazornén vliv konstanty o na efektivitu uceni pti pouziti prioritni
paméti. U prostredi CartPole-v0 a CartPole-v1 se objevuje spole¢ny trend rostouci efekti-
vity uceni s rostouci konstantou a. U prostiedi MountainCar-v0 a Acrobot-v1 je pozorovan
opacny efekt. S rostouci konstantou o klesa efektivita uceni. Nejmensi mérend hodnota
a=0.2 se poté dokonce ukézala byt méné efektivni nez varianta DQN bez prioritni paméti
a to pro obé zminéna prostiedi. Na obrazku 4.9 se poté nachéazi porovnani efektivity va-
nilla verze DQN a nejlepsich dosazenych vysledkd pii pouziti prioritni pameéti. U prostiedi

vvvvv

vvvvv

sdm o sobé byl vysledek v prostfedi MountainCar-v0 horsi o 11 % a v Acrobot-vl o 2 %.
Dalsim krokem ke zvyseni efektivity u¢eni DQN je kombinace jednotlivych vylepseni.
Nasledujici experiment zkouma efektivitu uceni vSech kombinaci vy$e zminénych vylepseni.
Ukéazalo se, ze efektivita uceni pii zkombinovani jednotlivych vylepseni obecné roste. Na
obrazku 4.10 se nachazi graf porovnavajici vysledky vanilla verze DQN s nejefektivnéjsimi
variantami obsahujici vylepseni. Parametr prioritni paméti a byl jednotné nastaven na hod-
notu 0.6. V pripadé CartPole-v0 byl nejefektivnéjsi variantou DDQN bez prioritni paméti
se zakladni architekturou neuronové sité, tato varianta byla efektivnéjsi cca o 86 %. V pro-
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Obréazek 4.9: V grafu se nachazi porovnani efektivity u¢eni DQN s riznymi druhy paméti
se vzpominkami pro vSechna prostiedi. Testy byly provedeny na vanilla verzi DQN, kde se
ménil pouze druh paméti se vzpominkami. Obecné plati, ze ¢im je hodnota nizsi, tim bylo
feSeni rychlejsi/dspésnéjsi.

stfedi CartPole-v1 byla nejispésnéjsi variantou algoritmu verze DDQN s prioritni paméti a
dudlni architekturou neuronové sité, tato varianta byla efektivnéjsi cca o 70 %. V prostiedi
MountainCar-v0 byla nejuspésnéjsi variantou algoritmu verze DQN s dudlni architekturou
neuronové sité, ale bez prioritni paméti, tato varianta byla efektivnéjsi cca o 34 %. V pro-
sttedi Acrobot-v1 byla nejispésnéjsi variantou algoritmu verze DDQN bez prioritni paméti
s dudlni architekturou neuronové sité, tato varianta byla efektivngjsi cca o 27 %.

Pti zkombinovani vylepseni podporuje dualni architektura neuronové sité efektivitu
uceni ve vSech c¢tyfech prostfedich, vyuziti cilové sité jako DDQN ve trech prostiredich
a prioritni pamét ve dvou prostredich. Myslenka rozdéleni vypoc¢tu Q-hodnot na dva pod-
vypocty se tedy ukézala jako ucinna. Pti zvoleni dudlni architektury neuronové sité se
nenastavuji parametry, které by néjakym vétsim zptisobem ovliviiovali miru uceni. Efekti-
vitu tohoto vylepseni tedy neni mozné vyraznéji zvysit. Na druhou stranu efektivitu uceni
DQN s cilovou siti potazmo DDQN ovlivnit 1ze, a to frekvenci aktualizaci vah cilové sité.
Efektivitu ucéeni pfi pouziti prioritni vzpominkové paméti, lze pfimo ovlivnit parametrem o.
Nicméné v prostredich s nutnosti vétsiho prozkoumavéani stavového prostoru se pouziti pri-
oritni paméti se vSemi zkoumanymi hodnotami o ukézalo jako netucinné. Tento jev mohl
byt zpusoben relativné malou vzpominkovou paméti nebo relativné castou aktualizaci vah
v cilové siti.
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Obréazek 4.10: V grafu se nachazi porovnani efektivity uceni vanilla verze DQN s nejispés-
néjsi vylepsenou variantou algoritmu pro kazdé prostredi. Obecné plati, Zze ¢im je hodnota
nizsi, tim bylo Feseni rychlejsi/Gspésnéjsi.
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Kapitola 5

Experimenty s prostredimi her

Tato kapitola se vénuje experimentiim s pouzitim DQN na tahovou hru 2048 a Atari hry
Space Invaders, Breakout a Beam Rider. Vyzvu predstavuji odliSné popisy prostiedi - matice
s hodnotami hraci desky, RAM pamét a obraz prostredi.

5.1 Hraci pole jako popis prostredi

Hra 2048 (obrézek 5.1) predstavuje pro DQN zajimavou vyzvu. K dosazeni slusného skore je
totiz zapotiebi dlouhodobé planovani akci. Takovou tlohu by tedy mély 1épe zvladat algo-
ritmy, které jsou schopny prozkoumat budouci stavy jako minimax, alfa-beta nebo expecti-
max. DQN pouze aproximuje, jaké akce budou pravdépodobné nejhodnotnéjsi. Zpresnovani
této aproximace, ale nepochybné zabere znacné mnozstvi casu. To je zpusobeno velkym
stavovym prostorem a pomalou propagaci odmeén za budouci akce do aktualnich Q-hodnot.

2
] 4
4

Obrézek 5.1: Hraci pole hry 2048.

Pravidla. Hrac presouva herni pole obsahujici ¢isla ve ¢tyrech smérech: doleva, doprava,
dolii a nahoru. Témito pohyby se poté snazi srazit pole, ktera obsahuji stejna ¢isla. Pokud
se dvé takovato pole srazi, v poli, které je blize sténé hraci desky ve sméru pohybu, se
objevi jejich soucet a druhé pole zanikne. Akce je proveditelnd pouze pokud pomoci ni hraé
presune alespon jedno pole. Na zacatku kazdého tahu se ndhodné zaplni jedno prazdné
hraci pole a to bud ¢islem 2 nebo 4. Skore hrace za¢ind na nule. P¥i kazdém spojeni poli
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se k nému pric¢te hodnota nové vzniklého pole. Kromé tohoto s¢itaného skére se jako berna
mince uspésnosti hrace bere jesté hodnota pole s nejvyssim ¢islem. Hra konéi, kdyz prostiedi
na zac¢atku tahu nemiize pridat nové pole, protoze jsou vSechna obsazena a zaroven nemuze
hrac¢ provést zadny tah.

Open AI Gym obsahuje implementaci hry 2048, ktera jako popis prostiedi poskytuje
zplosténou matici Sestndcti hodnot reprezentujici skére v jednotlivych polich. Pred vstu-
pem do neuronové sité tuto matici normalizuji. Za spojeni poli prostfedi poskytuje odménu
rovnou souctu aktualné spojenych poli, jinak je odména 0. Ma implementace méa odménovy
systém pozménény. Pokud agentem provedenou akci dojde ke spojeni poli, dostane odménu
1 a to univerzalné, at doslo o spojeni jakkoliv hodnotnych poli. Jestlize agent provede akci,
kterou nelze provést, dostane zdpornou odménu -0.1 a nadale se bude nachazet v tom-
téz stavu. V okamziku, kdy agent provede akci, jenz zptsobi konec hry dostane zapornou
odmeénu -1. Ve vsech ostatnich pripadech dostane agent odménu 0.

Jako nejefektivnéjsi se ukazala varianta DDQN bez dudlni architektury neuronové sité a
bez prioritni paméti. Neuronova sit méla tii plné propojené vrstvy, pri cemz prvni dvé méli
256 neuronu a treti 4 neurony - pro kazdou akci jeden. Pamét méla kapacitu 200 000 vzorku.
Jako chybova funkce byla pouzita MSE. Konstanta € byla linearné snizovana z hodnoty 1
na hodnotu 0.1 béhem miliond krokt, od miliontého kroku méla nadale stejnou hodnotu
a to 0.1. Ucici konstanta byla nastavena na hodnotu 0.00025. Faktor starnuti mize byt u
deterministickych her nastaven na hodnotu 1. Nicméné hra 2048 zcela deterministickéd neni
a to kvili ndhodnému vkladani poli na zacatku tahu. Proto byla hodnota faktoru starnuti
nastavena na 0.99. Aktualizace vah v neuronové siti probihala kazdych 10000 krokti. Graf
prubéhu uceni se nachézi na obrazku 5.2.

2048-v0

2500 A1

2000 ~

500 1

0 T T T T T T T T
0 20000 40000 60000 80000 100000120000140000160000
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Obréazek 5.2: V grafu se nachazi kiivka uceni agenta pouzivajiciho algoritmu DQN. Cerna
primka zndzornuje priumérné skére hrace s nahodnymi pohyby. Modra krivka zobrazuje
aktudalni skére v dané epizodé vyhlazené pomoci Gaussova filtru se standardni odchylkou
Gaussova jadra 3100.
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Trénovani trvalo celkem 165 000 epizod s 37 500 000 kroky. Agent byl nasledné podroben
10 000 trénovacich her, z nichz byla stanovena jeho ispésnost. Agentovo primeérné skore ¢ini
3 700 bodl a maximélni dosazené poté 10 896 bodt. Na obrazku 5.4 se nachézi procentudlni
rozlozeni nejvétsich dosazenych poli na konci hry. V této kategorii iispésnosti agenttiv rekord
¢ini pole s hodnotou 1024. Idealni strategie hry 2048 ¢it4 uchovavani poli s nejvétsi hodnotou
v nékterém z rohti. Z obrazku 5.3 ale vyplyva, ze agent uchovava pole s nejvétsi hodnotou
uprostied dolni poloviny hraciho pole, nikoliv v rozich. Z dlouhodobého hlediska tedy neméa
naucenou uplné idedlni strategii. Z obrazku 5.3 déle vyplyva, Ze agent rozhoduje o svych
akcich hlavné podle uskupeni poli, které maji mensi hodnotu. Tato pole jsou na opacné
strané hraci desky od poli s nejvétsimi hodnotami. Agent totiZz za spojeni dostane vzdy
stejnou odménu a snadnéji se spojuji pole mensich hodnot do kterych se nemichaji pole
s velkymi hodnotami.

2048-v0 2048-v0

.

Obrazek 5.3: Na levém obrazku se nachézi teplotni mapa, kteréd zobrazuje dulezitost hraciho
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obrazku se nachazi teplotni mapa, kterd zobrazuje, kde agent uchovava pole s nejvétsi
hodnotou. Cim je pole tmavsi, tim vétsi hodnoty se v ném nachézeji.
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Obrazek 5.4: V grafu se nachézi procentudlni rozloZeni nejvétsich dosazenych hodnot v
jednom poli na konci hry hrané ndhodnym agentem a agentem trénovanym DQN.
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5.2 RAM pamét jako popis prostredi

Dalsi moznosti popisu stavu hry je jejil RAM pamét. Ta obsahuje vsechny dulezité informace
o poloze agenta, o jeho rychlosti nebo o blizicim se titoku nepratel. Trénovani agenta s RAM
paméti na vstupu neuronové sité probiha v principu uplné stejné, jako kdyz od prostredi
dostava stavovy vektor nebo jeho obraz. Zprvu nevi, které bajty jsou pro néj dulezité, ale
s postupem Casu zac¢ne vnimat, jaky bajt ma pozitivni a jaky ma negativni vliv na ziskani
odmény.

Open AI Gym obsahuje fadu Atari her, které agentovi jako popis prostfedi poskytuji
budto RAM pamét velikosti 128 bajtt a nebo svij obraz. Ja jsem vybral trojici takovychto
her, u nichz porovnam efektivitu uéeni z RAM paméti a z obrazu prostredi. Konkrétné
jsem vybral hry Space Invaders, Breakout a Beam Rider. Obraz jejich prostredi je vidét
na obrazku 5.5. Dosazené vysledky nejsou primo porovnatelné s témi, kterych dosahl Dee-
pMind v élanku [18]. Za prvé bylo v mych experimentech provedeno méné kroku. Za druhé
tato prostredi opakuji vybranou akci nasledujicich k stavi, kde k£ je vybrano s rovnomeér-
nym rozlozenim pravdépodobnosti z intervalu {2,3,4}, misto nésledujicich t¥i stavi jako
ve zminéném c¢lanku.

Space Invaders. Agentiv avatar se nachdzi na spodni strané obrazovky a mé podobu
vesmirné lodi. Ta ma za kol zni¢it nepratelské lodé nachazejici se nad ni. Agentova lod se
miize pohybovat do stran a nebo strilet na nepratele. Nepratelé se pohybuji rovnéz ze strany
na stranu a opétuji palbu po hracové avataru. Na zniceni lodi staci jedna stiela, a to at
se jedna o lod nepratelskou nebo o lod agenta. Pred nepratelskou palbou se muze agent
schovat za zabrany. Ty ale nepratele, strilenim po case zni¢i. Hra¢ ma celkem tii zZivoty.

Breakout. Agentiv avatar ma podobu desky. Nachdzi se na spodni strané obrazovky,
pri ¢emz ma za kol nic¢it barevné krychle nachézejici se nad nim. Deskou muze agent
pohybovat do stran a tim odrazet kulicku, kterd bude nicit jednotlivé krychle. Hra¢ ma
celkem t7i zivoty, pokud pfi hfe mine kulicku, ztrici jeden zivot.

000000
SECTIR D1

Obrazek 5.5: V grafu se nachéazi snimky obrazu Atari her, zleva Space Invaders, Breakout
a Beam Rider.
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Obrazek 5.6: V obrazku se nachézi grafy s kfivkami uceni agenta pouzivajictho algoritmus
DQN v Atari hrach, zleva Space Invaders, Breakout a Beam Rider. Cernd pfimka znazor-
nuje prumérné skére hrace s ndhodnymi pohyby. Modra kiivka zobrazuje aktudlni skore
v dané epizodé vyhlazené pomoci Gaussova filtru se standardni odchylkou Gaussova jadra
300 pro Beam Rider, 650 pro Space Invaders a 1400 pro Breakout.

Beam Rider. Agentuv avatar ma podobu vesmirné lodé a nachdzi se na spodni strané
obrazovky. Jeho ukolem je zni¢it nepratelské lodé, které nad nim krouzi. Jeho lod se pri
tom muze pohybovat do stran a stiilet. Neprdtelské lodé opétuji stfelbu smérem na hracova
avatara. Na zniceni lodi stac¢i jedna strela, a to at se jedna o lod nepratelskou nebo o lod
agenta. Hra¢ ma celkem tii zivoty. Pri jejich ztraté je mtze dopliovat pomoci specidlnich
objekt, které obcas leti v jeho sméru.
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pameéti a zakladni architekturou neuronové sité. Ta obsahovala dvé plné propojené vrstvy,
pri ¢emz prvni dvé méla 512 neuronud a druhé méla pocet neuront rovny poc¢tu akci v dané
hre. Jednalo se o tak architekturu originalniho DQN, bez konvoluc¢nich vrstev. Pamét meéla
kapacitu 200 000 vzorku. Jako chybové funkce byla pouzita MSE. Konstanta € byla line-
arné snizovana z hodnoty 1 na hodnotu 0.1 béhem milion kroki, od miliontého kroku
meéla nadale stejnou hodnotu a to 0.1. Ucici konstanta byla nastavena na hodnotu 0.00025
a faktor starnut{ na hodnotu na 0.99. Aktualizace vah v neuronové siti probihala kazdych
10 000 krokii.

Jedno trénovani trvalo celkem 260 hodin, béhem kterych kazdy agent provedl cca
30 000 000 krokti. Ve hie Space Invaders poté agent odehral celkem 34 500 epizod, ve hre
Breakout 74 500 epizod a ve hie Beam Rider 16 000 epizod. Primérné a maximalni agen-
tovo skore z jednotlivych her se nachazi v tabulce 5.1. Narust skore ¢inil oproti ndhodnému
hraci az 160 % ve hie Space Invaders, 190 % ve hie Breakout a 87 % ve hie Beam Rider.
Na obrazku 5.7 se nachazi teplotni mapy agentem urcené dulezitosti jednotlivych bajt
RAM paméti.
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Obréazek 5.7: Na obrazku se nachazi teplotni mapy RAM paméti jednotlivych prostiedi,
které znazornuji dilezitost jednotlivych bajti pro rozhodovani agenta. Cim je bajt tmavsi,
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5.3 Obraz jako popis prostredi

Poslednim zkoumanym popisem stavu prostiedi je jeho obraz. Jeho predzpracovani a pou-
zitd architektura neuronové sité je popsana v kapitole 3.1. Kviili casové a zdrojové ndroc¢nosti
na uceni z obrazu jsem zkoumal pouze tTi varianty agenta.

Prvni varianta DQN pfijimé na vstup neuronové sité 2 snimky obrazu a jeji vzpomin-
kova pamét ma kapacitu na 200 000 vzorkti. Druhd varianta na vstup neuronové prijima
4 snimky obrazu a ma polovi¢ni velikost vzpominkové paméti 100 000 vzorkt. Treti varianta
se lisi pouzitou chybovou funkci. Prvni dvé varianty pouzivaji MSE, tfeti varianta pouziva
Huberovu chybovou funkci. Na vstup neuronové sité poté prijima 4 snimky obrazu a ma
kapacitu vzpominkové paméti 100 000 vzorkt.

Pocet snimku, ktery popisuje stav prostiedi a je vstupem neuronové sité, citelné ovliv-
nuje mnozstvi pouzité RAM paméti béhem trénovani. V pripadé 4 snimkt popisujicich pro-
stredi bude pamét potfebovat jednou tolik mista jako v pripadé popisu prostiedi pomoci
dvou snimkt. V origindlni verzi DQN uchovéavala pamét 1 000 000 vzpominek [17]. P¥i Se-
doténovém snimku velikosti 84x84 pixeli, ¢ini velikost jednoho snimku 56 kB. V okamziku,
kdy je stav popsan Ctyimi takovymi snimky pii kapacité paméti 1 000 000 vzorktd, bude
mnozstvi pozadované RAM paméti 225 Gb. Vypocéty s takovymi pozadavky na RAM pamét
nebyly mozné. Ve vsech testovanych variantach jsem nakonec nastavil vzpominkovou pamét
na takovou kapacitu, kterd si narokuje desetinu velikosti RAM paméti z clanku [17] tedy
22 Gb.

Experiment jsem provedl s DDQN s prioritni vzpominkovou paméti (¢=0,6) a se za-
kladni architekturou neuronové sité. V experimentu byl nastaven faktor starnuti na hodnotu
0.99 a ucici konstanta na hodnotu 0.00025. Konstanta ¢ byla linedrné snizovana z hodnoty
1 na hodnotu 0.1 béhem miliont krok, od miliontého kroku méla nadale stejnou hodnotu
a to 0.1. Aktualizace vah v neuronové siti probihala kazdych 10 000 krok.

Na obrazku 5.8 se nachazi k¥ivky uceni jednotlivych zkoumanych variant DQN. Ve
hie Space Invaders dosahuji vSechny tfi na konci trénovani podobného skére. Nejrychleji
k tomuto skére konvergovala varianta s Huberovou chybovou funkci. Varianty se Ctyrfmi
snimky obrazu jako popisem prostiedi obecné konvergovali rychleji. Uceni varianty se dvéma
snimky obrazu bylo nestabilni. V prostiedi hry Breakout nejrychleji konvergovala varianta
se Ctyrmi snimky obrazu a chybovou funkci MSE. Varianta s Huberovou chybovou funkei
dosahovala lehce horsich vysledk. Varianta se dvéma snimky obrazu nekonvergovala viibec.
Ve hie Beam Rider se jako jedind dspésna varianta ukazala ta se dvéma snimky obrazu,
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Obréazek 5.8: Na obrazku se nachézi grafy s kfivkami uceni agenta pouzivajiciho algoritmus
DQN v Atari hrach, zleva Space Invaders, Breakout a Beam Rider. Cernd pifmka znazor-
nuje prumérné skore hrace s ndhodnymi pohyby. Modra kiivka znazornuje agenta, jehoz
neuronova sif prijima na vstupu 2 snimky obrazu. Oranzova ktivka znazornuje agenta, jehoz
neuronova sit na vstup prijima 4 snimky obrazu. Zelena kiivka zndzornuje agenta, ktery
na vstup neuronové sité dostava 4 snimky obrazu a pouzivd Huberovu chybovou funkci.
Ktivky jsou vyhlazené pomoci Gaussova filtru se standardni odchylkou Gaussova jadra
110 pro Beam Rider, 240 pro Space Invaders a 600 pro Breakout.

ostatni nekonvergovaly viibec. Z vysledkt experimentu nelze vyvodit jednoznacny zaver,
o tom jakym zplisobem ovliviiuje pocet snimk® uceni agenta, ani o tom, jestli je Huberova
chybova funkce vhodnéjsi nez MSE.

Primeérnd doba trénovani se pohybovala kolem 160 hodin a bylo v ni provedeno cca
11 500 000 krokii. V prostredi Space Invaders trénovani probihalo 13 500 epizod, v pro-
stfedi Breakout 33 500 epizod a v prostiedi Beam Rider 6 100 epizod. Primérné a maxi-
malni agentovo skére z jednotlivych her se nachazi v tabulce 5.1 Narust skoére ¢inil oproti
nédhodnému hraci 83 % ve hie Space Invaders, 138 % ve hi'e Breakout a 20 % ve hie Beam
Rider.

Tabulka 5.1: Tabulka porovnava skére nahodného agenta a agenta trénovaného DQN. Pri-
meérné skére agenta s DQN bylo stanoveno jako primér skére v poslednich 100 epizodach
trénovani. Nejlepsi skore poté jako maximalni hodnota z téchto epizod.

Space Invaders | Breakout | Beam Rider
Néahodné akce 153 1.3 361
RAM (prumeér) 398 3.8 674
RAM (nejlepsi) 955 12 1284
Obraz (prumeér) 280 3.1 433
Obraz (nejlepsi) 830 8 804
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Kapitola 6
Zaver

Cilem prace bylo naucit neuronovou sit hrat hry. K dosazeni tohoto cile byl vybran algo-
ritmus DQN. Ten byl implementovan a obohacen o vylepseni v podobé cilové sité, DDQN,
dualni architektury neuronové sité a prioritni vzpominkové paméti.

Nejdiive byly provedeny experimenty na jednoduchych prostredich. Ty zkoumaly vliv
hodnot hyperparametru algoritmu na efektivitu uceni a nasledné vliv vylepseni algoritmu
na efektivitu uceni. Prvnim zkoumanym hyperparametrem byla velikost trénovaciho vzorku.
Jako vhodné byly vybrany velikosti 64, 128 a 256. Druhym zkoumanym hyperparametrem
byl rozpad e. Zde byla jako nejvhodnéjsi vybrana hodnota 3.2e-4. Vylepseni DQN zvedly
efektivitu uceni oproti vanilla verzi algoritmu v prostredi CartPole-v0 az o 86 %, v prostredi
CartPole-v1 az o 70 %, v prostfedi MountainCar-v0 aZ o 34 % a v prostiedi Acrobot-v1 az
027 %.

ZkuSenosti z téchto experimentti byly nasledné vyuzity pti trénovani agenta v tahové
hie 2048. Zde bylo dosazeno priumérného skére 3 700, coz predstavuje zlepseni o 265 %
oproti ndhodnému hraci. Nejvyssi dosazend hodnota v jednom poli byla az 1024.

Nésledné bylo DQN pouzito pfi trénovani agenta na Atari hrach Space Invaders, Bre-
akout a Beam Rider. Jako popis prostredi byla v jednom pripadé zvolena RAM pamét a
ve druhém obraz prostredi. Ve vsech piipadech dosahoval lepsiho skére agent, ktery jako
popis prostredi prijimal pamét RAM. Ve hie Space Invaders bylo skére DQN navySeno az
0 160 % oproti ndhodnému hraci, ve hie Breakout o 190 % a ve hie Beam Rider o 87 %.
Experimenty dohromady zabraly celkem 433 dni CPU casu.

Prace mi poskytla vhled do zpétnovazebniho uceni a jeho algoritmt vyuzivajicich neuro-
nové sité. Vylepseni, které by dédle mohli zvednout efektivitu implementovaného algoritmu,
jsou prvky vicekrokového, sSumového a distribuovaného DQN.
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Priloha A

Obsah prilozeného CD

doc/ — adresar s technickou zpravou v PDF a s jejimi zdrojovymi kédy

src/ — adresar se zdrojovymi kédy k experimentim

videos/ — adresar s videi zachycujici vysledky trénovani

poster.pdf — plakat k praci
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