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Vyuziti strojového uceni pro hrani videoher

Abstrakt

Prace se zabyva problematikou neuronovych siti ve spojeni se zpét-
novazebnim ucenim a genetickymi algoritmy (neuroevoluce). Tyto
dvé rozdilné metody pristuptt budou implementovany na jednodu-
chém virtudlnim prostiedi atari her. Hlavnim vystupem préace je
implementace a porovnani téchto dvou zminénych metod a vyvo-
zeni zavéru. Na zakladé tohoto vystupu bude diskutovano potencio-
nalni vyuziti téchto dvou diametralné odlisnych pristupt v readlnych
aplikacich a jejich hlavni vyhody a nevyhody.

Klicova slova: neuronové sité, uméla inteligence, zpétnovazebni
uceni, agent, genetické algoritmy, neuroevoluce

Using machine learning to play video games

Abstract

Thesis is about problematic of neural networks in connection with
reinforcement learning and genetic algorithms (neuroevolution).
These two different methods will be implemented on simple virtual
environment of atari games. The main output of this thesis is com-
parison of those two methods to draw conclusions. We will discuss
potential usage of those two methods in the real world applications
and their pros and cons based on outcome of our experiment.

Keywords: neural networks, artificial intelligence, reinforcement
learning, agent, genetic algorithms, neuroevolution
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1 Uvod

Jiz delsi dobu se zajimam o problematiku umélé inteligence a neuronovych siti.
Osobné si myslim, ze jsme na zacatku probihajici technologické revoluce a vidim v
tom obrovskou budoucnost ve vSech moznych odvétvich a to nejen téch technickych.
Z toho duvodu jsem si vybral téma, které zahrnuje tuto problematiku. Chci se poku-
sit néjaky takovy problém sam vyTesit a samoziejmeé se také o celé této problematice
dozveédét vice informaci.

Téma o hrani videoher jsem si vybral nakonec z toho davodu, zZe se jedna o plné
virtudlni prostredi a nemusim ftesit zadné specidlni vybaveni a vse lze Tesit plné
programové. Déle vidim, ze se tento prumysl (video hry) stejné jako vSechno ostatni
neustale vyviji a je zde pozadavek i na vyssi umélou inteligenci v prostredi, ktera byla
donedavna témér vyhradné resena pouze formou predem nascriptovanych udélosti,
dialogt ¢i reakci a nad tento ramec nebyla viibec interaktivni. Zapojenim neuronové
sité lze toto v urcitém smyslu zlepsit a rozsitit. V této praci bohuzel neméam dostatek
prostoru k dosazeni néjakého zasadniho objevu, ale rad bych alespon dokazal, ze 1ze
tyto formy pro tvoreni umélé inteligence ve hrach tspésné pouzit. Nasledné bych na
zakladé zjisténi z této prace rad stavel v dalsi navazujici praci.

V ramci problému bych proti sobé rad postavil dva zcela odlisné pristupy a porovnal
jejich vyhody a nevyhody. To bude také hlavnim vystupem této prace. Implementuji
jednoho zastupce zpétnovazebniho uceni coz je jeden z hlavnich zastupci strojového
uceni vedle uceni s ucitelem a uceni bez ucitele. Zde sit bude samotnou hru hrat
a budeme ji ucit na predchozich zkusenostech formou poskytovani zpétné vazby
(odmény) a pujde predevsim o to pravé tuto odménu maximalizovat. Druhym al-
ternativnim pristupem pak bude vyuziti genetickych algoritmi a neuroevoluce. Zde
se pokousime napodobit evoluci tak jak ji zndme z biologie a nechavame ndhodné
sité souperit mezi sebou. Nésledné jsme diky optimalizacnim genetickym algoritiim
schopni vybrat nejvhodnéjsi jedince a provést nad nimi evoluce a vytvorit tak novou
generaci jedinct, ktefi by méli v danych videohrach dosahovat lepsich vysledkt nez

generace predchozi.

Soucasti prace bude také diskuze vyhod a nevyhod téchto dvou pristupti a mozna
realna aplikace v jinych odvétvich na zakladé téchto zjisténi. Hlavnim zdrojem in-
formaci pro tuto préaci jsou védecké ¢lanky, které se jiz podobnou problematikou v
minulosti zabyvaly.
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2 Neuronové site

Neuronové sité (anglicky Neural Networks), ¢asto také nazyvané umélé neuronové
sité (Artificial Neural Networks) jsou pokroéilou aplikaci strojového uceni. Jedna se
o kolekci uzll, kterym rikame umeélé neurony a vazeb mezi nimi. Tyto umélé neurony
nasledné kolektivné ¢ini rozhodnuti na zakladé vstupnich parametri, vah a biasu.
Tento proces je vyrazné inspirovan zpusobem jakym funguje lidsky mozek. Zde si
biologické neurony podobnym zptsobem predavaji informace o vstupnim signdlu
pomoci takzvanych synapsi a na jejich zakladé ¢ini sva rozhodnuti. [1]

Biological Neuron versus Artificial Neural Network

impulses carried
towa!d cell body

dendnlﬁﬁr of axon
_axon '

nucleus—==_gp L_ @0
\, 4» =
{\‘\ impulses carried

away from cell body

f—

Output
—
Activation
Function

cell body

Obrazek 2.1: Porovnani umeélého a biologického neuronu [2]

2.1 Struktura neuronové sité

Kazdy umély neuron ma jeden a vice vstupi, ale vzdy pouze jeden vystup, ktery
muze byt poslan do libovolného poctu dalSich neuronti. Vstupy jsou pronasobeny
vahami a sec¢teny k ¢emuz je déle pricten bias. Na tento vysledek je nasledné apli-
kovana tzv. aktivacni funkce, kterd zajistuje nelinearitu. Vysledek z této funkce je
zaslan jako vstup jednomu ¢i vice dalsich neuronii. Vahy jsou parametrem pri tréno-
vani a jsou tim hlavnim co urcuje jak bude sif reagovat na vstupni data. Trénovanim
neuronové sité je tedy mysleno nalezeni takovych parametri (vah), abychom dosahli
co nejoptimalnéjsiho feseni daného problému.

Neurony se umistuji do vrstev. Zpravidla mame vzdy jednu vstupni vrstvu, ktera
slouzi jako medidtor a prijima vstupni data, kterd by v idedlnim ptipadé méla byt
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predzpracovand a normalizovana pred tim nez se zaslou jako vstup do sité. Nasledné
mame libovolny pocet skrytych vrstev. Dle poctu téchto skrytych vrstev se miizeme
bavit o tom jestli se jedna o hlubokou neuronovou sit (Deep Neural Network). Po-
sledni vrstvou v siti je vystupni vrstva. Tato vrstva standardné vystup prozene skrz
distribu¢ni funkci, ktera nam vysledné ¢islo namapuje na jednu ¢i vice pravdépodob-
nosti. V pripadé, ze bychom napftiklad tesili problém klasifikace obrazku do vice nez
dvou trid, tak bychom ve vétsiné pripadil pouzili funkci softmax, ktera by nam na
vystupu vratila s jakou pravdépodobnosti obrazek patii do jednotlivych trid. Z toho
jiz lze jednoduse vybrat maximalni pravdépodobnost a zaradit obrazek do tiidy s
nejvyssi pravdépodobnosti. Pokud bychom ftesili binarni problém tak by bylo zase
vhodné pouzit naptiklad funkci sigmoid.

2.2 Aktivacni funkce

Aktivacni funkce jsou nezbytnou soucasti modelu neuronové sité. Maji vliv na rych-
lost uceni a vyslednou presnost modelu po trénovani na datasetu [3]. V neuronové
siti zarucuji nelinearitu, ktera je dilezita z toho divodu, aby vysledek sité nebyl
linearni funkci, ale pokryl cely prostor moznosti.

Nejcastéji se setkdme s funkcemi RelLlu a sigmoid, ale v poslednich letech se objevuji
stale nové aktivacni funkce, které za velmi specifickych okolnosti mohou dosahovat
vyrazné lepsich vysledku [3]. Ve vétsiné piipadu se jedna o ojedinélé experimenty se
specifickym datasetem. Z toho divodu se budu v praci drzet predevsim funkci ReL.u
a sigmoid, protoze se jedna jiz o obecné provérené funkce na vSech rtznych typech
datasetii.

Activation Functions

10

Sigmoid Leaky ReLU
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tanh Maxout
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Obrézek 2.2: Ukazka aktivac¢nich funkei [4]
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2.3 Typy neuronovych siti

Neuronové sité lze rozdélit mnoha riznymi zptsoby. V této kapitole bych chtél
stru¢né popsat co jsou to konvolucni sité, dopredné sité (FF) a sité s plné spojenymi
vrstvami (FCN). Tyto sité popisuji z toho duvodu, Ze je budu v praci vyuzivat a
budu je tedy v textu prace i pomérné c¢asto zminovat.

2.3.1 Konvoluéni sit

Konvolu¢ni sit se pouziva prevazné u problémi, kde pracujeme s obrazkem jako
vstupem do sité. Pouziva se zde tedy matematicka konvoluce z ¢ehoz vychéazi na-
zev tohoto typu sité. Konvoluce siti umoznuje zkoumat rizné mensi ¢asti obrazku
izolované a hledat prvky a podobnosti pouze v uréitém regionu obrazu.

2.3.2 Dopredna sit

Doptednd sit (feedforward) je takova sit, kde vSechny vazby vrstvy v siti sméruji do
jedné z nasledujicich vrstev v poradi a sit tedy neobsahuje zadnou rekurentni vazbu.
Rekurentni sit je pak tedy logickym opakem dopredné sité. Dopredna sit se vyuziva
vice obecné. Rekurentni sité umoznuji drzeni paméti a jsou vhodné pro zpracovani
sekvenc¢nich dat jako je napriklad zpracovani reci.

2.3.3 Sit s plné spojenymi vrstvami

Tento typ sité znamena, ze vSechny neurony ve vrstvé jsou spojené se vsemi neurony
ve vrstvé nadchéazejici. Pro splnéni podminky musi toto platit pro vSechny vrstvy v
siti. Se siti s plné spojenymi vrstvami budu pracovat predevsim u problémi se zpét-
novazebnim ucenim. U genetickych algoritmii budu naopak pracovat s nespojitymi
vrstvami, protoze filozofii feSeni neni trénovani a sit tedy netrénujeme. Naopak za-
¢iname s nespojitou siti a postupné pridavame spojeni mezi neurony v jednotlivych
iteracich a sledujeme jak si vysledna sit vede.
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3 Zpétnovazebni uceni

Zpétnovazebni uceni (reinforcement learning) je jednim ze tii zdkladnich odvétvi
strojového uéeni spolecné s ucenim s ucitelem (supervised learning) a ucenim bez
ucitele (unsupervised learning). Princip spo¢iva v tom, Ze agent se orientuje ve vir-
tudlnim ¢i redlném prostiedi a sbird zkusenosti. Nasledné se ze svych minulych zku-
senosti zpétné uci a to takovym zpusobem, aby maximalizoval kumulativni odménu
v prosttredi. Toto odvétvi strojového uceni je opét inspirovano tim jakym zptisobem
funguje mozek a uceni u lidi i zvitat, kde mozek podobnym zptsobem reaguje na
negativni ¢i pozitivni podnéty a tim se uci [5].

Zakladnim stavebnim kamenem je samotna interakce agenta s prosttedim. Prostredi
je reprezentovano aktudlnim stavem (stavem muze byt napriklad obrazek), ktery je
prezentovan agentovi. Agent na zakladé tohoto stavu provede akci. Nasledné pro-
sttedi prejde do nového stavu a dojde k vyhodnoceni zda bude agent odménén ci
penalizovan za provedenou akci. Cely proces je ndzorné ukézan na diagramu (3.1).

U e ®

o °

Obrazek 3.1: Princip zpétnovazebniho uceni [6]

O
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Pristup je unikatni v tom jakym zptisobem jsou ziskavana data pro uceni. Narozdil
od uceni s ucitelem i uceni bez ucitele nedodavame agentovi zadny vstupni dataset.
Pti uceni s ucitelem je nutné dodat pary vstupnich a vystupnich dat. Hleddme
tedy podobnosti na zakladé jiz existujicich oznackovanych dat. U uceni bez ucitele
naopak mame pouze vstupni data a hledame libovolné podobnosti mezi vstupnimi
daty (tridéni dat do skupin). Zde je velmi ¢asto nutné, aby vysledky vyhodnotil
clovek, ktery se pohybuje v odvétvi feseného problému.

U zpétnovazebniho ucenti je pristup uplné jiny a zadny dataset nepotiebujeme. Agent
si data sbira sdm svou vlastni interakci s prostfedim a uci se ze svych chyb. Dochézi
k postupnému vyrovnavani poméru nahodnych akei (exploration) a vlastnimi roz-
hodnutimi na zakladé nauceného chovéani z predchozich zkuSenosti (exploitation).

3.1 Agent

Agentem je ve smyslu zpétnovazebniho uceni myslen program, ktery na zaklade
stavu a predchozich zkuSenosti ¢ini nova rozhodnuti. Jeho hlavnim cilem je maxi-
malizovat budouci kumulativni odménu provadénim optimalnich akeci. Tim padem se
agent snazi provadét optimalni akce, které mu zaruci co nejvyssi odménu a zaroven
se snazi predchazet akcim, které by tuto odménu naopak snizovaly.

3.2 Metody zpétnovazebniho uceni

3.2.1 Model-Based

Modelovy pristup je specificky v tom, ze vyzaduje modelovani prostiedi a tento mo-
del prostredi nasledné primo trénujeme. V ramci prostiedi lze pak planovat akce
doptredu a model je schopny sekvenci budoucich akci naplanovat jesté pred provede-
nim jakékoli akce. Toto je nejvétsi vyhodou tohoto pristupu. V ostatnich metodach
nas vzdy zajima pouze aktudlni stav na jehoz zakladé provedeme jednu budouci akei.
Nevyhodou pristupu je, ze agent je pouze tak dobry jako nauceny model prostiedi,

vvvvvv

navrhnout novy model pro kazdé prostiedi.

Vyhody a nevyhody pristupu jsou podrobnéji zminovany ve studii publikované na
researchgate [7]. Zde se mimo jiné pise napiiklad o tom, ze v redlné aplikaci (napf.
uceni robota) je u této metody mnohem nizsi riziko, ze dojde k poskozeni robota nebo
prostiedi. To mtze byt jednim ze zasadnich divodl pro¢ zvolit pravé tuto metodu
v realné aplikaci, kde se operuje s drahym vybavenim. V této préaci se nicméné budu
zabyvat ¢isté virtualnim prostfedim a neni to pro meé relevantni. Zaroven chci, aby
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vysledny algoritmus byl co nejvice univerzalni pri pouziti napfi¢ rtiznymi hrami.
Proto se touto metodou nadale v praci jiz nebudu zabyvat.

3.2.2 Policy-Based

V téchto metodach se uc¢ime tzv. policy funkci, ktera mapuje stav na danou akci
takovym zptusobem, aby se maximalizovala odména.

m(a|s,0) = P.{A; = alS; = 5,0, = 0}

Policy ve vzorci znacena jako 7 je tedy pravdépodobnost, ze se provede akce a ve
stavu s pri parametrech 6. Cilem je nalezeni optimalnich parametri . Vyhodou této
metody je, ze lépe konverguje a muze se dobie naucit i stochastické politiky coz by
mohlo byt vyznamné naptiklad pri hie, ktera je urc¢ena pro dva hrace a model hraje
proti ¢lovéku. Nevyhoda je naopak v tom, Ze metoda ma tendenci konvergovat do
lokalniho optima [8]. Pfistup jsem nezvolil z toho divodu, ze modely budu uéit pouze
na videohrach hranych proti pocitaci a proto jsou do urcitého stupné deterministické.
Také mam obavy z toho, Zze by mi algoritmus konvergoval k lokalnimu optimu a
agent by se naucil fesit jeden specificky problém v ramci hry, ktery by ale nebyl tim
nejoptimalnéjsim fesenim pro dosazeni co nejlepsiho celkového vysledku v dané hre.

3.2.3 Value-Based

Zde se ucime reagovat primo na stav ¢i par stav-akce. Nasledné vybirame novou
akci, od které ocekavame nejvyssi odménu. Tuto metodu jsem zvolil pro svou préci.
Vybér této metody pro RL by nemél vysledky v zadném pripadé negativné ovlivnit
a poskytuje vSe co pro své experimenty potirebuji a je pro mé tedy zcela dostacujici.
Je také vyrazné jednodussi na implementaci a samotné pochopeni toho jak cely
algoritmus funguje. Nize uvadim ptiklad zakladni value funkce. Kromeé této funkce
existuje celd fada dalsich funkei zdjmu (tzv. function of interest) jako jsou napiiklad
Q value nebo Advantage function. Obé tyto funkce vychazeji z nize zminéné V-Value
funkce.

VT(s)=FE

inf
k _
Yireik|se = s,

k=0

E je ve vzorci ocekavana hodnota, v je tzv. discount faktor, ktery urcuje jak vysokou
vahu budou mit akce provedené v daleké minulosti na budouci odménu. 7 je zvolend
politika, kterd nicméné nema zadnou souvislost s policy-based pristupem [9]. Jedna
se 0 to jakym zptusobem agent vyvazuje exploration a exploitation, ktery je v ramci
tohoto pristupu nezbytny a je blize vysvétlen v nasledujici kapitole.
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Ocekavana optimalni hodnota (nejednd se o odménu) je pak definovana nasledujicim
vzorcem.

V*(s) = max V™ (s)

™

3.3 Priazkum prostredi

Value-Based metoda zpétnovazebniho uceni, kterou jsem vybral v predchozi kapi-
tole je postavend na kompromisu prizkumu prostiedi (ndhodné akce) a vlastnim
rozhodnutim agenta - jedna se o tzv. exploration vs. exploitation trade-off. Vétsina
modelil je pak postavenych na tom, ze na zacatku uceni probiha prizkum prostredi
velmi ¢asto. Postupem c¢asu béhem uceni agenta dochazi k postupnému snizovani
frekvence nahodnych akci az do bodu, kdy je sance na provedeni nahodné akce témér
nulova.

Provadéni ndhodnych akci je pti uc¢eni agenta dilezité z toho divodu, aby byl agent
vystaven co nejvétsimu poctu ruznych stavi. Diky tomu se agent miize naucit rea-
govat a provadét optimalni akce v prostredi. Tento predpoklad vychéazi z toho, ze
agent nedostane k dispozici zadny inicialni dataset a je odkdzany pouze na svou
vlastni interakci s prostfedim. Pristup by se dal rozdélit na metody tzv. greedy ap-
proach a random approach. V prvnim pripadé by agent vzdy provedl jim zvolenou
akci. Ve druhém pripadé by se vzdy provedla ndhodna akce. Obé tyto metody jsou
extrémnimi priklady, které se v RL snazime vyvazovat [10].

3.3.1 Epsilon-greedy

Jedna se o jednoduchou metodu, kterd kombinuje greedy a random approach a to
takovym zpusobem, Ze zavadi hyperparametr €. Agent provadi pruzkum prostredi v
nahodnych intervalech s pravdépodobnosti €. V ostatnich pripadech provede vlastni
akci s pravdépodobnosti 1 — e. Parametr € standardné zac¢ind na vétsim c¢isle, které
muze na zacatku trénovani byt naptiklad 1. Ndhodnou akci tedy zpocatku provedeme
vzdy. Postupem c¢asu pak programove snizujeme € na nizsi hodnotu, ktera se ke konci
trénovani muze blizit naptiklad hodnoté 0.05. Nevyhodou této metody je, Ze agent
bere v potaz pouze akce, od kterych v dané chvili ocekava nejvétsi odménu a zbytek
vzdy ignoruje.
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3.3.2 Boltzmann Approach

V této metodé neprovadime akce zcela ndhodné a ani nevybirdme nejoptimalnéjsi
akci. Misto toho pritadime vsem akcim pravdépodobnost na zakladé toho jakou od-
ménu od nich agent ocekava. Takového chovani lze docilit naptiklad aplikovanim
funkce softmax pres mnozinu oc¢ekdvanych odmén v pripadé provedeni kazdé jed-
notlivé akce. Hlavni nevyhodou metody je existujici logicka nepresnost. Agent mé k
dispozici pouze data o tom jak moc optimalni dana akce je. To neznamena, ze si je
s takovou pravdépodobnosti také jisty, ze dana akce je ta nejoptimélnéjsi. Takovou
informaci agent k dispozici nema.

Existuje mnoho dalsich metod a studiji, které se touto problematikou blize zaby-
vaji a hledaji nejoptimalnéjsi metody prizkumu. Tato prace se touto problematikou
nezabyva a proto zde zminuji pouze dvé zakladni a implementacné jednoduché me-
tody. Obé dvé metody jsou srovnatelné. Ve své praci pro RL jsem vybral a nasledné
implementoval epsilon-greedy metodu a to z toho divodu, Ze se jedna o castéji po-
uzivanou a primocarejsi metodou, ktera je jednodussi na implementaci a naslednou
manipulaci parametru béhem uceni.

3.4 Value-Based algoritmy

V této kapitole se budu bavit o dvou hlavnich (nejéastéji pouzivanych) algoritmech
pri vyuziti Value-Based metodiky. Prvnim z nich je Q-learning, ktery je zdstupce
tzv. off-policy uceni a druhym z nich je SARSA (on-policy uceni). Zde je nutno
zminit, Ze se nejedna o zadnou souvislost s Policy-Based pristupem. Jedna se o
to jakou politiku algoritmus uceni vyuziva pro predikci nejlepsich akci a nasledné
béhem procesu trénovani (napt. aktualizace Q-values). Pokud je tato policy funkce
(napt. epsilon-greedy) v obou piipadech stejnd tak se jednd o on-policy uéeni, v
opa¢ném piipadé se pak jedna o off-policy uceni [11].

Oba algoritmy maji vyhody, které mohou byt v riiznych situacich prinosem, ale
pripad, kdy je riziko negativni odmény (penalizace) velké, tak se do takového stavu
viubec nedostaneme. Q-learning by naopak takovy stav zaznamenal a byl schopny
se z néj nasledné ucit. Off-policy ucici algoritmy budou mit obecné vétsi zkoumany
prostor, kdezto SARSA se takovym pripadim radéji vyhne. To mize mit za na-
sledek ignorovani potencionalni nejoptimalnéjsi cesty k reseni. SARSA by tedy byl
vhodnéjsi algoritmus v pripadé, ze bychom algoritmus aplikovali v redlném svéte,
kde by mohly vzniknout finan¢ni skody z divodu poskozeni drahého vybaveni (napr.
robota). V mém piipadé nic takového nehrozi a Sirsi zkoumany prostor beru spise
jako pozitivni prinos. To je hlavni divod proc¢ jsem si pro svou praci zvolil algoritmus
Q-learningu. Popisovany rozdil mezi algoritmy je vidét na obrazku 3.2.
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Initialize random Q values Initialize random Q) values
Start the episode Start the episode
(Choose the action a in state s using epsilon- Choose the action a in
greedy policy state s using epsilon-greedy policy
Perform that action and move to the new Perform that action and move to the next
state s' and receive reward r state s' and receive reward r
No l
Update Q value of the previous state by
Q(s,a) = Q(s,a) + alpha [r + gamma max Q Choose the action a' in a next state s' using
(s4a)- Qs,a) No epsilon-greedy policy
Update Q value of the previous state by
Qesa) = Qs,a) + alpha [r + gamma Q (5'a)
-QGa) |

If §' is a terminal state

If s' is a terminal state

Obrazek 3.2: Porovnani algoritmi: Q-learning (nalevo), SARSA (napravo) [12]

3.4.1 Q-learning

Tato off-policy metoda vyhodnocuje tzv. Q value. Jedna se o hodnotu provedené
akce v ur¢itém stavu. Agent se na zakladé algoritmu tuto hodnotu pokousi co nejlépe
predikovat tak, aby maximalizoval kumulativni odménu [13].

Qs (st ) = (1= @)QF (s1,00) + @ (1 + Y max QF (s, )

Ze vzorce je vidét, ze se jedna o predikci nové optimalni hodnoty na zakladé stavu
a vSech moznych akci. Tato hodnota je vynasobena tzv. discount faktorem =, ktery
urcuje jak moc jsou minulé akce relevantni v ramci aktualniho a budouciho stavu.
Néasledné dojde k pripoc¢teni odmény r a prendsobeni ucicim parametrem «. Tento
vysledek secteme s hodnotou z predchoziho stavu prendsobenou dopliikem k a a
dostaneme soubor ) values v jednotlivych akcich a stavech ¢emuz fikame Q table.
Ukéazkové rozlozeni Q table (se smyslenymi hodnotami) je k nahlédnuti v tabulce
3.1 nize.

21



Tabulka 3.1: Ukazkové rozlozeni Q) table

Qi | G2 | Az | G, | Gp
s1| 5 |10 8 6
So | 12| -3 | 6 -1
s3 | 12| -3 1] 6 8
Sp | 1 8 2 L -2

Q table se pouziva pouze pokud nechceme pouzivat neuronové sité. V opracném pri-
padé mluvime o Deep Q Learning (DQN). Tabulka na jejimz zakladé agent doposud
¢inil vSechna rozhodnuti je v takovém pripadé nahrazena neuronovou siti. V této
préaci se chci zabyvat neuronovymi sitémi a proto se budu zabyvat touto upravenou
variantou, kterd neuronové sité obsahuje.

DQN

Jak jiz bylo zminéno vyse, tak DQN je Q learning, kde je QQ table nahrazena neu-
ronovou siti. To samotné ale nestaci, protoze ve chvili kdy odebereme tabulku, tak
agent nema z ¢eho se ucit. Proto zavadime tzv. experience replay. Buffer kam ukla-
dame urcity pocet predchozich stavi. Agent buffer nasledné vyuziva jako dataset,
ze kterého se uci. Cely proces je velmi dobte vysvétlen v originalnim DQN ¢lanku,
kde byla celd tato metoda predstavena [14]. Autori zde podobné jako ja provadeéli
experimenty na atari hrach v prostredi Gym od OpenAl a predstavili pravée tuto
metodu, kterd je nyni uznavana jako jeden ze standardnich postupt v RL.

DDQN

Jedné se o vylepsenou verzi DQN (Double DQN). Metoda si klade za cil vyfesit
nedostatky DQN, kde v nékterych pripadech mohly vzniknout nepresnosti z divodu
statistickych chyb a precenéni ¢i podcenéni nékterych stavi. Z toho divodu zava-
dime druhou neuronovou sit. Jedna sif je pak neustile ucena, ale vyslednou akci
vybirdme ze sité druhé na zakladé indext ziskanych ze sité prvni. Vahy v cilové
siti se neaktualizuji kazdou iteraci, ale vzdy periodicky po vice iteracich coz zase
zajistuje lepsi stabilitu uceni. Vice informaci lze dohledat v ¢lanku, ktery problémy
metody DQN vysvétluje a predstavuje metodu DDQN. [15].

DDQN je metoda, kterou budu implementovat ve své praci v ¢asti pro RL. Me-
toda vyhovuje vsem pozadavkim a tesi problémy, na které bych mohl narazit. Také
splnuje to, zZe se v ramci feseni pouzivaji neuronové sité. Po provedeni vlastnich ex-
perimenti na vybranych atari hrach pfi pouziti DDQN budu vysledky porovnavat
s vysledky z neuroevoluce na metodé, kterou zvolim na zakladé druhé casti reserse.
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4 Neuroevoluce

Neuroevoluce je forma umélé inteligence, kde generujeme neuronové sité. Sité spolu
nasledné soupeii a probiha vybér nejvhodnéjsich jedinci. Toho docilime pravé po-
moci evolucnich algoritmu, které vybiraji nejvhodnéjsi kandidaty z populace a vyviji
je takovym zptsobem, aby byli postupné schopni Tesit dany problém co nejoptimal-
néjsim zpusobem. Nejcastéji pro né najdeme vyuziti v evolucni robotice, hrani her
a nebo evolu¢nich simulacich pro vyzkumné ucely [16].

Nejvetsi vyhodou neuroevoluce je prakticnost pouziti a také mnohonasobné nizsi
naroky na vypocetni techniku. Muzeme ji aplikovat témér na libovolny problém
a jediné co potrebujeme vedle jiz existujictho algoritmu (napf. NEAT) je definice
tzv. fitness funkce. Tato funkce nam vraci ¢iselnou hodnotu, ktera urcuje jak si dany
jedinec vede pfi reseni problému. Algoritmus neni pro jednotlivé pripady témér vibec
nutné upravovat a to stejné plati o architekture sité. Samotna architektura sité v
tomto pripadé v podstaté neexistuje, protoze sit se generuje na zakladé algoritmu
nahodné a pouze se dodrzuji pravidla pro generovani ur¢end algoritmem. Vysledna
sit se bude tedy zpravidla vzdy lisit. Jediné co musime pro jednotlivé pripady ménit
jsou parametry evoluce coz mohou byt naptiklad pravdépodobnosti, které urcuji
jakym zptsobem se sif bude generovat.

4.1 Geneticky algoritmus

Geneticky ¢i evoluéni algoritmus funguje na velmi jednoduchém principu. V prvnim
kroku vytvorime pocatecéni populaci neuronovych siti. Tyto sité nechame samovolné
interagovat s prostredim a sledujeme jak si vedou. Nasledné ur¢ime nékolik jedinc,
kterf si na zdkladé néjakého kritéria (fitness funkce) vedli nejlépe a vybereme je jako
rodice pro nasledujici generaci. Kritérium miize byt napriklad dosazené skére ve hie.
Nova generace pak bude mit podobnosti se svymi rodi¢i a muzeme predpokladat,
ze nékterl potomci si v nékterych pripadech povedou lépe nez jejich rodice. Takto
iterujeme do doby dokud se nedostaneme k urcité generaci a nebo do doby dokud
néjaky jedinec z populace nedosdhne ndmi pozadovaného vysledku. Cely proces se
snazi Castecné modelovat skuteény scénar genetické evoluce a prirozeného vybéru.
Princip vysvétleného procesu si lze prohlédnout na obrazku 4.1.
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Obréazek 4.1: Ilustrace genetického algoritmu [17]

4.1.1 Populace

Terminem populace je v genetickych algoritmech myslen pocet jedinci, se kterymi
pracujeme, a nad kterymi provadime algoritmy kfizeni, mutace, atd. Velikost popu-
lace je vétsinou urcena ciselnou konstantou v fadu desitek ¢i stovek. Vyhodou mensi
populace pak bude rychlost vypoctu. Vétsi populace zase pokryje Sirsi prostor vy-
sledki a zpravidla dosahneme lepsich vysledki pti feseni problémi.

4.1.2 Fitness funkce

Fitness funkce ndm pro kazdého jedince a pro kazdou iteraci spo¢ita vhodnost. Cislo
nam urcuje jak dobfe si jedinec vede pti feseni problému. Na zdkladé tohoto cisla
muzeme vybrat nejvhodnéjsi kandidaty z populace pro dalsi kiizeni a pro vznik dal-
sich generaci. Funkce bude pro kazdy problém jina. Pro problematiku videoher by se
mohlo obecné jednat o dosazené skore ve hie. Pripadné bychom mohli kazdou video-
hru resit zvlast a definovat urc¢itou kombinaci skore, doby hrani, po¢tu porazenych
nepratel, pocet sesbiranych bodii,.. Pak bychom mohli kazdé z téchto charakteristik
pritadit urc¢itou vahu a pronasobit. Viz ilustra¢ni priklad nize. Timto bychom mohli
docilit specifického chovani. Bude evoluce preferovat co nejdelsi dobu preziti nebo
se zameéri na ziskani maximélniho skore za co nejkratsi dobu?

fitness = 0.5(score) + 0.2(time) + 0.1(enemies_ killed) + 0.1(points)
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4.1.3 ZAakladni principy
KF¥izeni

K¥iZeni (crossover) je jeden ze zékladnich principi evolu¢nich algoritmu. Kiizeni lze
implementovat mnoha rizné slozitymi zpusoby. Zdaleka nejjednodusim prikladem
kiizeni by bylo vzit dva rodice s nejvyssi vhodnosti a ndhodné urcit bod krizeni.
Pak by bylo mozné posouvanim tohoto bodu vytvorit vétsi mnozstvi potomkt. Bod
je nutné posouvat z toho divodu, abychom zarudili, ze kazdy z potomkl bude jiny.
Ukazka procesu je k nahlédnuti na obrazku 4.2.

Parent:

Crossover Point

Children :

Obrazek 4.2: Ukazka pro dva body kiizeni [18]

V tomto ukazkovém prikladé je nutny predpoklad, ze oba kiizeni jedinci maji stejnou
strukturu neuronové sité. U vétsiny pokrocilejsich algoritmi narazime na problém,
ze tento predpoklad neplati. Proto je nutné s timto pocitat a implementaci k¥izeni
implementovat tak, aby bylo mozné vzit v potaz dvé odlisné struktury sité a ty
vzajemné krizit. Jedno z takovych reseni (pro algoritmus NEAT) je k nahlednuti
napiiklad v této praci na ResearchGate [19].

Mutace

Dalsi metodou v genetickych algoritmech je provadéni nahodnych mutaci. Mutace
muze nastat u libovolného jedince v populaci, ale pravdépodobnost, ze mutace na-
stane, je zpravidla nastavena nizko. V nejjednodussi formé mize mutace znamenat,
ze se ndhodné zméni vaha jednoho spojeni neuronti. V pokrocilejsich algoritmech se
bude jednat predevsim o to, ze siti pfiddme novy neuron, vazbu mezi neurony ¢i
celou novou vrstvu. Nebo naopak néktery z téchto prvki ze sité odebereme. Cilem
je zajistit kontinualni vyvoj sité a zamezit potenciondlni stagnaci v néjakém bodé.

25



Elitismus

Elitismus zajistuje, ze urcitda mala cast nejlépe si vedoucich jedincti v populaci po-
stoupi do dalsi generace beze zmény. Timto zajistime, ze aktudlné nejlepsi evolucéni
cesta se v zadném pripadé neztrati. Ke ztraté by mohlo dojit napriklad béhem
nahodnych mutaci a k¥izeni pokud by vsichni potomci méli v dalsi generaci horsi
vysledky nez jejich rodice.

4.1.4 Shrnuti

Genetické algoritmy budou metody uvedené vyse optimalné kombinovat rtznymi
zpusoby. Vzdy budeme chtit pouzivat kiizeni a mutace s tim, ze mutace se nepro-
vede vzdy, ale pouze s néjakou pravdépodobnosti. Elitismus se nepouziva ve vSech
pripadech a jedna se spiSe o optimalizaci dle typu problému. Abychom zajistili Sirsi
spektrum genetické informace tak v nékterych pripadech muzeme cast dalSich ge-
neraci generovat nahodné stejnym zptisobem jakym jsme vytvorili generaci prvni.
Pokud bychom méli populaci o velikosti 100, tak bychom napriklad mohli 85 no-
vych potomki vytvaret formou kiizeni, 10 ndhodné vygenerovat a 5 nejlepsich brat
formou elitismu. Sance na mutaci pro kazdého z jedincii v populaci by pak mohla
byt napriklad 2 %. Nicméné neexistuje zadna poucka o tom jak by tento pomér
mel vypadat a se vSemi parametry se da hybat dle vypozorovanych vysledki béhem
evoluce a dale optimalizovat.

4.2 NEAT

NEAT (NeuroEvolution of Augmenting Topologies) je velmi populdrnim genetickym
algoritmem. Algoritmus pochézi z roku 2002, kdy byl poprvé popsan Kennethem O.
Stanleym. Algoritmus je neustale vyvijen a existuje mnoho rtznych variant. Smys-
lem algoritmu je nejen nalézt optimalni vahy jednotlivych spojeni neuront v siti, ale
zaroven se snazime najit i optimdlni rozlozeni sité (topologii). Toho doséhneme na-
hodnym pridavanim ¢i odebiranim neuront, vazeb a vrstev béhem procesu mutace
jedince v populaci.

Algoritmus zavadi tzv. genomy, které si uchovavaji informaci o tom jak zpétné zre-
konstruovat neuronovou sit kazdého jedince. Déle zavadi pojem druhi (species),
ktery slouzi k rozdéleni populace na zakladé genomické vzdalenosti. Genomicka
vzdalenost je vypoctend hodnota, kterd urcuje jak podobni si jsou jedinci v po-
pulaci a zda se jedna o stejny druh. V ramci algoritmu se zavadi mezni parametr,
ktery urcuje tuto mezni hodnotu. Zminéné idaje se nasledné pouziji k mezidruho-
vému ktizeni a lze tedy kiizit i jedince s riznou topologii sité. Pro vice informaci lze
néhlednou pfimo do originalni prace, kde je vSe detailné popsano [20].
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4.2.1 Varianty algoritmu

rtNEAT

Jedna se o rozsiteni pro NEAT jehoz cilem bylo algoritmus upravit tak, aby bylo
mozné jedince vyvijet i v redlném case. Pokud bychom chtéli NEAT pouzit napiiklad
pro uceni roboti, tak bychom mohli uvazovat o pouziti této nastavby a sledovat jejich
zlepsovani v redlném case. V pripadé, ze se jednd o cisté virtualni prostfedi a méame
moznost cely proces simulovat v jednotlivych iteracich, tak nam to zadnou vyhodu
neprinasi.

HyperNEAT

Tato nastavba vznikla za tcelem zlepseni celého procesu neuroevoluce na velmi
velkych strukturach dat. Bylo dokézano, ze na velkych datech mé tento pristup
vyssi efektivitu nez samotny NEAT, ale na mensich datech dosahuji algoritmy velmi
podobnych vysledki a jsou srovnatelné [21]. Z toho duvodu nevidim duavod pro
pouziti v mé praci, kde budu pracovat s relativné malymi daty.

odNEAT

Specidlné upravena verze algoritmu, kterda je modelovana specificky pro robotiku a
uceni robotti v realné aplikaci. Zavadi ostrovni model, kde jsou spolu roboti schopni
interagovat a predavat si informace.

4.2.2 Vybér algoritmu

Pro préaci jsem zvolil NEAT, protoze se mi zda primérené tohoto zastupce neu-
roevoluce pouzit pro porovnani s obdobné pokrocilym zastupcem zpétnovazebniho
uceni, kde jsem zvolil metodu DDQN. Pouziji pouze zédkladni verzi algoritmu, pro-
toze rozsiteni nejsou pro mou praci relevantni. Nastavby jsou vhodné spise pro velmi
tualnim prostiedim a s mensim objemem dat a jejich vyhod bych tedy ani zdaleka
nedokazal vyuzit.

Z dtvodu vyssi slozitosti a cile dosazeni co nejlepsich vysledkl pro porovnani nebudu
cely algoritmus implementovat zcela sam od zakladid. Misto toho vyuziji z vétsi
casti knihovnu neat-python, kterd je aktivné vyvijend a ma rozsahlou a detailni
dokumentaci. Tato knihovna jiz fesi problémy jako je mezidruhové kiizeni a budu
se moci vice soustfedit na jiné problémy a ladéni evoluc¢nich parametri.
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5 Virtualni prostredi gym

Gym je dlouhodobé vyvijeny open source projekt skupiny Open Al [22], ktery na-
bizi celou radu virtualnich prostredi kontroly robotii, uceni algoritmi, atari her,
atd. Cely projekt je urcéen prevazné pro vyvoj algoritmi a metod zpétnovazebniho
uceni pouzivanych pii vyvoji umelé inteligence a jejich nasledné porovnavani. Neni
primarné urcen pro metody neuroevoluce, ale pro mé ucely je dostacujici.

5.1 Atari hry

Atari 2600 je konzole, kterd se prodavala jiz v roce 1977. Knihovna gym hry im-
plementuje tak, aby se co nejvice podobaly origindlnim hram z této konzole. Na
obrazku 5.1 si lze prohlédnout ukazku 10 ndhodné vybranych her, aby bylo mozné
si udélat rychlou predstavu o tom jak celé virtudlni prostredi vypada.
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Obréazek 5.1: Ukdzka virtudlntho prostredi atari her [23]
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V ramci prace nebylo realné si virtudlni prostiedi videoher implemetovat zcela sdm a
proto jsem pro ucely prace zvolil toto predem pripravené a volné dostupné prostredi.
Variantu od OpenAl jsem si vybral z toho duvodu, Ze je ve své podstaté ojedinéla a
nabizi jednoduchou a intuitivni praci se simulaci. Prostredi lze jednoduse prochazet
pomoci predem definovaného poc¢tu akei a pri kazdém provedeni akce dostaneme
nové pozorovani (data).

Gym nam poskytuje atari hry ve dvou odlisnych verzich. Jednou z nich je RAM, kde
nam dodéava odpovidajici data a simulaci toho co se délo v paméti RAM v téchto
hernich konzolich béhem hrani hry. Zde pracujeme s daty o velikosti 128 byta coz
byla pravé velikost RAM téchto konzoli v roce 1977. Konkrétné nam prostiedi vraci
pole o délce 128, kde jednotlivé hodnoty nabyvaji hodnot 0-255. Druhou variantou,
kterou nam atari gym nabizi jsou pozorovani ve formé aktualniho snimku obrazovky
hry. Jednotlivé pixely dostavame ve formé RGB obrazkl o velikosti 210x160x3 coz
opét odpovida tomu jak byla konzole ptivodné konstruovana.

Pravé varianta, ktera poskytuje obrazkové vystupy byla pouzita v originalni praci
popisujici algoritmus DQN jak jiz zminuji v kapitole o DQN algoritmu. V praci
autori zjistili, ze nejlepsich vysledku dosahli v ptripadé, ze jednotlivé snimky trans-
formovali na velikost 84x84 ve stupnich Sedi a do sité neposilali snimky po jednom,
ale jako sekvenci 4 snimku v fadé v ramci jednoho vstupu rozsiteného o tuto dimenzi
(84x84x4). V praci si vypujéim jejich architekturu konvoluéni sité a natrénuji ji na
vlastni implementaci DDQN algoritmu. Timto ziskam relevantni vysledky, které
mohu pouzit pro zakladni referenci toho jak by vysledky mély priblizné vypadat.
Hlavnim feSenim bude porovnani RAM variant pri pouziti zpétnovazebniho algo-
ritmu DDQN, kde vytvorim i vlastni jednoduchou sit a neuroevolu¢niho algoritmu

NEAT.

5.2 Dalsi pouzité knihovny

Celd knihovna gym je implementovana v jazyce python coz je asi nejrozsitenéjsi
jazyk pro praci s neuronovymi sitémi. Celou praci koncipuji pravé v tomto jazyce.
Konstrukei algoritmu DDQN a neuronovych siti a jejich nasledné trénovani prova-
dim pomoci knihovny pytorch. Pro konstrukei algoritmu NEAT pouzivam knihovnu
neat-python. V néjakych pripadech pouzivam pro praci s poli a zpracovani dat kni-
hovnu numpy. Vysledné grafy a vizualizaci uc¢eni a evoluce generuji pomoci knihoven
matplotlib a visualize.
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5.3 Predzpracovani dat

Jak jiz je vysvétleno v predchozich kapitoldch tak v tomto pripadé nemame zadny
konkrétni dataset pro uceni neuronové sité. Nicméné simulaci hry ziskdvame data
v realném case, kterd pouzivame pro trénovani a dodavame je do sité, kterda na
zakladé téchto dat ¢ini vlastni rozhodnuti. Tato data nam poskytuje pravé vyse
zminéna knihovna gym a jeji prostiedi atari her. Knihovna nam dodava 3 zakladni
parametry. Stav, odménu a informaci o konci hry. Nicméné je za potiebi data pro
ucely zpétnovazebniho uceni i neuroevoluce, alespon c¢asteéné transformovat. To je
diilezité z toho divodu, aby se nam s daty 1épe pracovalo a abychom pracovali v
obou porovnavanych pripadech se stejnymi daty

5.3.1 Wrapper

Nad prostredim jsem si napsal wrapper, ktery mi kromé 3 vyse zminénych parametria
statistické tucely a pridava druhy parametr s informaci o dalsim konci hry. Tato
informace je dilezitd pro hry, kde existuje koncept vice zivoti. V takovém pripadée
ukoncuji hru uz ve chvili, kdy dojde ke ztraté prvniho zivota. Tato tiprava zasadné
neovlivni trénovani, ale dojde k opravdu vyraznému urychleni trénovani i evoluce u
her, kde hrac¢ disponuje vice zivoty. Jedna se tedy spise o optimalizaci pro urychleni
evoluce a uceni sité.

Ofez odmény (reward clipping)

Dalsi apravou je néco ¢emu se riké reward clipping. Kazdé prostredi odménuje hrace
jinym zpusobem. Pii néjaké akci mize byt odména 1 (sebréni krmiva ve hie Pacman)
a nebo také 100 (sezrani nepfitele). Tyto odmény poskytované prostiedim upravuji
tak, aby odména mohla nabyvat pouze tii hodnot (1, 0, -1). Hlavnim divodem této
upravy je zamezeni preucovani neuronové sité, kterd by se snazila najit v kratkém
casovém horizontu pouze jednu strategii, kterda by sice v kratkodobém horizontu
mohla maximalizovat skore, ale zaroven by mohlo dojit k preuceni a mohli bychom
se dostat do lokalniho optima. V takovém pripadé by se jiz sit nic nového nenaucila
a nikdy bychom nedosahli optimélniho feseni. Tato uprava byla predstavena jiz v
praci predstavujici DQN algoritmus. Druhym a mensim davodem je to, ze se chci
soustTedit na to, aby sit hrala hru co mozna nejobecnéji a nesnazila se najit exploity
coz by na druhou stranu mohlo byt zcela jisté zajimavé téma pro jiny experiment.
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6 Implementace DDQN

V této kapitole predstavim svou vlastni implementaci DDQN algoritmu, ktery jsem
vybral na zdkladé reserse jako zastupce RL. Algoritmus se mi pro vysledné porov-
nani s neuroevoluci zdal nejvhodnéjsi (duvody jsou popsané v kapitole o RL). Jak
jiz je popsano v této kapitole tak metoda vychézi z Q learningu a DQN. Pouzivame
neuronovou sif a nepouzivame Q table, kterd slouzi mimo jiné jako pamét pred-
chozich zkuSenosti. Proto je nutné pamét sité néjakym zptisobem implementovat.
Originalni DQN prace zavadi termin Replay Memory.

6.1 Replay Memory

Jednda se o soubor predchozich zkusSenosti, kterymi si agent prosel. Ve své praci ji
implementuji jako pole objektt, které si uchovavaji aktudlni stav, provedenou akei,
nadchazejici stav, odménu prechodu stavii v ramci provedeni dané akce a informaci
o tom jestli nastal konec hry. Jednd se o ttidu, kterda implementuje cyklicky buffer,
ktery po naplnéni své kapacity zahodi nejstarsi zaznam a prida zaznam novy.

def push(self, state, action, next_state, reward, done):
if len(self.memory) < self.capacity:
self .memory.append (None)
self .memory[self.position] = Transition(state, action, next_state,
reward, done)
self .position = (self.position + 1) 7, self.capacity

V praci nastavuji tento buffer na velikost 100000 zaznamt. Da se tedy Tici, ze si
uchovavam informaci o poslednich 100000 stavech, kterymi si agent béhem simu-
lace prosel. Tato data néasledné slouzi k trénovani. K tomuto tcelu mam ve tridé
implementovanou druhou metodu, ktera nahodné vybere vzorek prechodii stavii o
velikosti batche, se kterym pracuji béhem trénovani.

def sample(self, batch_size):
return random.sample(self.memory, batch_size)
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6.2 DDQN

7 reserse je patrné, ze DDQN vychézi z metody DQN a zavadi druhou neuronovou
sit. Tyto sité musi zacinat ze stejného bodu a tedy mit stejné parametry.

policy_net = DQNNetwork (INPUT_CHANNELS, N_ACTIONS) .to(device)
target_net = DQNNetwork (INPUT_CHANNELS, N_ACTIONS) .to(device)
target_net.load_state_dict(policy_net.state_dict())

Na predchozim vyseku kodu je vidét vytvoreni dvou siti a zkopirovani parametru
jedné z nich do sité druhé. Sif je vytvorena pomoci knihovny pytorch a je zasilana na
gpu pro rychlejsi trénovani. Samotnou architekturu sité v této kapitole tesit nebudu,
protoze nesouvisi se samotnym algoritmem, ktery je vici riznym sitim relativné
flexibilni a je mozné ho pouzit viceméneé s libovolnou siti. Architektury tedy zminim
az v ramci provadéni experimenti a porovnavani metod.

6.2.1 Priazkum prostiedi (epsilon-greedy)

K prizkumu prostredi jsem si v rdmci reserse zvolil epsilon-greedy strategii. V kédu
nize je vidét jak cely proces provadim. Konstanta START_EPS zpocatku zac¢ind na
hodnoté 1 a tudiz se v prvni iteraci vzdy provede ndhodna akce. Smyslem konstanty
END_EPS je naopak zarucit, ze k prizkumu prostiredi bude dochazet v urcité frek-
venci vzdy af uz budeme v libovolné vysoké iteraci. Zde je nastaveno na 0.05 ¢imz
dosdhneme toho, ze minimélné v 5 % pripadu budeme vzdy provadét ndhodnou akei
a agent bude mit tendenci stale objevovat nové diive neprobadané stavy a neustéle
se uc¢it. Hodnota epsilon klesd pozvolna a END_EPS LIMIT_STEP zajistuje, Ze po
provedeni milionu iteraci se uz bude vzdy brat pouze END_EPS. Hodnota s vyjadiuje
pocet provenych iteraci (kroki).

epsilon = np.maximum(END_EPS, START_EPS -
(EPS_INT * s / END_EPS_LIMIT_STEP))

p = random.random()
if epsilon < p:
actions = policy_net(image.unsqueeze(0) .to(device) .float() / 255.)
action = torch.argmax(actions)
action = action.detach().cpu() .numpy()
else:
action = env.action_space.sample()
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6.2.2 Normalizace dat

V predchozim vyseku kodu lze vidét, ze dochézi k tzv. normalizaci dat, kde data
délim cislem 255, protoze se jedna o data celych ¢isel v intervalu 0-255 a v rdmci
normalizace bych je rad dostal do intervalu redlnych ¢isel mezi 0 a 1. Bylo proka-
zano, ze neuronova sift dosahuje pti normalizaci dat lepsich a stabilnéjsich vysledki.
Hlavnim divodem pro¢ data normalizuji az nyni a ne v rdmci predzpracovani dat je
to, ze jsem v takovém pripadé omezen pameéti. V jedné z mych prvnich implementaci
jsem tuto chybu udélal a miij ReplayMemory buffer neuklddal integery, ale floaty.
Nicméné jsem brzy zjistil, Zze i na grafikdch s paméti 32GB, které jsem pouzival v
ramci google collab prostredi, doslo pri pouziti obrazkovych dat velmi rychle k vy-
cerpani kapacity a program skoncil chybou. Proto normalizaci dat provadim az ve
chvili kdy jsou samotnd data posilana do sité jako parametr.

6.2.3 Proces trénovani

Cely proces trénovani v tuto chvili funguje tak, ze iteruji pres jednotlivé stavy pro-
stredi a délam dopredny prichod nad inicialni neuronovou siti s nahodnymi vahami.
Pokud dojde k logickému konci hry tak pokracuji v iteraci a pouze vyresetuji pro-
sttedi do puvodniho stavu. Ziskana data ukladam do bufferu. Ve chvili, kdy buffer
dosdhne urcitého poctu dat, v . mém ptipadé jsem minimum nastavil na hodnotu
5000, tak se pfesouvam k procesu trénovani, kde jiz pomoci knihovny pytorch a
DDQN algoritmu aktualizuji samotné vahy v siti.

Vahy sité neaktualizuji v kazdé iteraci, ale pouze kazdou n-tou iteraci (v mém pri-
padé kazdou ctvrtou iteraci). Timto davam agentovi prostor vice obmérovat stara
data v bufferu predtim nez provedu zpétny prichod a aktualizaci vah, coz je vy-
urychlil proces trénovani, protoze béhem provadéni experimentti jsem zjistil, Ze timto
pristupem zac¢nu dosahovat vysledki mnohem rychleji. V ramci tspésného uceni
dochazi k zisku novych a kvalitnéjsich dat. Nicméné buffer stale obsahuje data z
predchozich iteraci, kde se provadeli akce témér vzdy nahodné. Vzhledem k velikosti
bufferu a ndhodnému vybéru dat o velikosti batche 32 si tuto optimalizaci mohu
dovolit. V pripadé, ze bych mél maly buffer tak by tento pristup mohl zptsobit
problémy v procesu uceni kviili ztraté dat. Tato optimalizace je pro mé duilezita z
toho divodu, zZe trénovani i na velmi vykonnych grafikdch trva hodiny a timto jsem
schopny vysledny c¢as trénovani snizit témér na ¢tvrtinu.

1. V programu nejprve nac¢itam prechody z ReplayMemory a tato data upravuji
tak, abych s nimi mohl lépe pracovat v ramci knihovny pytorch.

transitions = replay_memory.sample (BATCH_SIZE)
batch = Transition(*zip(*transitions))
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state_batch = torch.stack(batch.state) .to(device) .float() / 255.
action_batch = np.stack(batch.action)
next state batch = torch.stack(batch.next state)
.to(device) .float() / 255.
reward_batch = torch.from_numpy(np.asarray(batch.reward))
.to(device)
done_batch = torch.from numpy(np.asarray(batch.done)) .to(device)

. Nésledné provedu doptedny priichod policy_net a ziskdm ocekavané QQ hod-
noty dle skuteéné provedené akce. Timto ziskam vektor o jedné dimenzi a
velikosti batche. Tato hodnota je nutna pro vypocet hodnoty loss popsané
nize a trénovani sité. Podobnym zptisobem zpracuji nadchazejici stav. V tomto
pripadé, ale ziskdm maximéalni hodnoty pres batch v ramci vsech moznych akei,
které nam sit vratila. Tyto hodnoty pouziji jako indexy pro ziskani QQ values
(targets) ze sité target_net.

Qs = policy_net(torch.cat([state_batch, next_state_batch]))
state_Q, next_state_Q = torch.split(Qs, BATCH_SIZE, dim=0)
state_Q = state_Q[range(BATCH_SIZE), action_batch]

next _state Q max = torch.max(next state Q, 1)[1].detach()
target_Q = target_net(next_state_batch) [range (BATCH_SIZE),

. Dalsim krokem je jiz provedeni samotného vypoctu, ktery vychéazi z Q lear-
ningu (viz reserse). Provadime vypocet hodnoty loss, zpétny pruchod sité a
diky pytorch objektu optimizer jsme schopni aktualizovat vahy v siti. Optimi-
zer je definovan pouze pro policy_net, kterd je pravé zminénou pomocnou
siti v ramci trénovani target net.

target = reward_batch + GAMMA * target ( * done_batch

loss = huber_loss(state_Q.float(), target.float())
loss.backward()
optimizer.step()

.V poslednim kroku jiz pouze v urcitém intervalu iteraci kopiruji vahy ze sité
policy_net do target_net. Vahy neaktualizuji v kazdém kroku, ale v uré¢itém
intervalu coz zajistuje lepsi stabilitu trénovani (vychazi z reserse). Nésledné
ukldadam samotny model sité pro budouci pouziti a testovani.

if s 7 TARGET _NET UPDATE ==
target_net.load_state_dict(policy_net.state_dict())

if s 7 STEPS_SAVE == 0:
torch.save(target_net, ENV_NAME + str(s) + ".pt")
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Vyse je popsana nejdilezitéjsi ¢ast algoritmu. Kromé toho si po celou dobu sbirdm
statistiky epizod (epizodou je myslena jedna instance hry), ze kterych nésledné tvo-
fim grafy. Cely program pro zpétnovazebni uceni a jeho metodu DDQN ma okolo
400 radkua kodu.

6.2.4 Parametry trénovani

V programu vyuzivim optimizér Adam s krokem uceni learning rate nastavenym
na hodnotu 107%. Par experimentti jsem zkouSel provadét i s optimizérem SGD,
ale vysledky byly srovnatelné a Adam se ukazal byt o néco rychlejsi variantou.
Nepouzivam tedy klasicky stochastic gradient descent (klesani podle gradientu).
Pro loss pouzivam huber loss. Zde bych mohl pouzit naptiklad také mean squared
error (MSE) loss. Nicméné huber loss je pro mou aplikaci vhodnéjsi, protoze si umi
lépe poradit s krajnimi hodnotami.

Sit trénuji na 2 x 10° krokii. Kazdy krok reprezentuje jeden aktudlni stav. Vahy
cilové sité aktualizuji kazdych 5000 kroku. Velikost batche mam nastavenou na 32.
Hodnotu GAMMA, coz je parametr algoritmu Q learningu, ktery urcuje jak moc velky
vyznam maji hodnoty daleko v minulosti na kumulativni odménu v budoucnosti,
méam nastavenou na hodnotu 0.99. Cim blize je ¢islo k 1, tim vétsi vahu minulé
stavy dostavaji v ramci kumulace celkové odmény. V mém pripadé dava smysl toto
¢islo nastavit pravé co nejblize jedné, aby akce provedené i v daleké v minulosti
dostavaly néjakou vahu.
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7 Aplikace algoritmu NEAT

V této kapitole predstavim svou aplikaci algoritmu NEAT, ktery je jiz vice roze-
psan v resersni casti prace. Algoritmus jsem zvolil predevsim proto, Ze se jedna o
uznavany a pokrocilejsi algoritmus z oblasti neuroevoluce a proto mi prijde vhodné
ho porovnéavat s obdobné pokroc¢ilym DDQN algoritmem z odvétvi RL. Jak jiz jsem
vysvetlil v resersi tak NEAT nebudu implementovat od zakladia tak jako jsem to
udélal u DDQN;, ale z vétsi ¢asti vyuziji knihovny neat-python. Aplikace knihovny
pak probiha takovym zptisobem, Ze zadefinujeme velikost vstupni a vystupni vrstvy
a konfiguracni soubor. Sit pak zpoc¢atku nema zadné vazby ani zadné dalsi neurony
a postupnymi iteracemi je do téchto siti v populaci pridava. Nasledné je populace
sité postavena pred problém a vyberou se nejlepsi jedinci v populaci, kteri vytvori
novou generaci.

Knihovna pro tyto ucely obsahuje tiidu Population, kterd prijima paremetr coz
je trida Config. Tato trida obsahuje cestu ke konfigura¢nimu souboru a inicialni
vstupni parametry. Konfiguracni soubor nastavi jak velké jednotlivé neuronové sité
budou (miniméalni pocet skrytych vrstev), kolik budou mit vstupnich a vystupnich
neuronti coz odpovidd poc¢tu vstupt a po¢tu moznych proveditelnych akci. Dale lze
nastavit dalsi parametry jako je napriklad velikost populace, které aktivacni funkce
se budou v generovanych sitich pouzivat a spoustu dalsich. Tiida déle obsahuje
metodu run, kterd prijima dva parametry. Témi jsou pocet generaci (pocet iteraci
algoritmu NEAT) a funkce, ktera urcuje pro jaky tcel se snazime nasi populaci vyvi-
nout a prochézi jednotlivé genomy. Metoda run vraci na konci béhu nejvhodnéjsiho
jedince pro Teseni problému.

config = neat.Config(neat.DefaultGenome, neat.DefaultReproduction,
neat.DefaultSpeciesSet, neat.DefaultStagnation, CFG_FILE)

p = neat.Population(config)

best_genome = p.run(eval_genomes, NUM_GENERATIONS)

Funkce eval_genomes, kterou predavam metodé run musi iterovat pres vSechny ge-
nomy. Jednotlivé genomy si v tomto pripadé lze predstavit jako detailni objekt vsech
jedinct v populaci obsahujici vSechny informace k tomu, aby bylo mozné v kazdé
iteraci znovu sestrojit neuronovou sit kazdého jedince. Tato data se také pouzivaji k
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mezidruhovému kiizeni siti riznych topologii, které by jinak nebylo mozné. Z toho
divodu si genomy drzi i informaci o genomické vzdélenosti. Genomicka vzdéalenost
je parametr, ktery urcuje jak jsou si vysledné neuronové sité podobné a zda se jedna
o stejny druh (specie). To se déje z toho diuvodu, aby byla co nejvétsi diverzifikace
v populaci. NEAT ma tendenci nové jedince vytvaret tak, aby si druhy byly co
nejméné podobné. V pripadé, ze dojde ke stagnaci druhu, zadny jedinec v populaci
neudéla uréity pocet generaci pokrok pti feseni problému, tak jsou vsichni jedinci
tohoto druhu vytazeni z populace a nahrazeni novymi.

Nize uvadim priklad funkce eval_genomes, kterou jsem implementoval pro sviij
pripad atari her. V rdmci kazdého genomu je nutné zkonstruovat sit a pomoci ni
provést odehrani jedné instance hry. Nasledné je nutné definovat fitness funkci a
ur¢it vhodnost genomu. Pro muj pripad jsem fitness funkci definoval pouze jako
dosazenou odmeénu po odehrani instance hry. Bohuzel nam v tomto sméru virtudlni
prostredi neposkytuje zadné dalsi dodateéné informace, protoze jak uz bylo zminéno
v kapitole o virtualnim prostredi, tak prostredi je primarné urcené pro RL algortimy,
které zadna dalsi data nevyzaduji. Pokud bychom tato data méli tak by bylo mozné
fitness funkci sestavit 1épe a ucit i néjaké cilové chovani.

def eval_genomes(genomes, config):
for genome_id, genome in genomes:
state = env.reset()
high score = 0
net = neat.nn.feed forward.FeedForwardNetwork
.create(genome, config)

while True:
state = state.flatten() / 255.
output = net.activate(state)
action = output.index(max(output))
state, reward, done, _, additional done = env.step(action)
high score += reward
if done or additional_done:
break

fitness = high_score
genome.fitness = fitness

Déle méa knihovna nastroje pro hlaseni statistik béhem evoluce a vykresleni vysledkii
do grafi véetné toho jak vysledna sit vypada a jak postupné vymiraly jednotlivé
druhy.

p.add_reporter(neat.StdOutReporter(True))
stats = neat.StatisticsReporter()
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p.add_reporter(stats)
p.add_reporter(neat.Checkpointer(10, filename_ prefix=ENV_NAME))

visualize.draw_net(config, best_genome, True)
visualize.plot_stats(stats, ylog=False, view=True)
visualize.plot_species(stats, view=True)

Kromé toho je tu samoziejmé i moznost vyslednou neuronovou sit ulozit do souboru
a aplikovat ji pri testovani ¢i v praxi. Je také mozné prerusit trénovani a v urcitém
bodu navazat. Toho lze vyuzit pokud bychom chtéli vyvijet pro vysoky pocet gene-
raci ¢i velkou populaci. Uz i pro mé nastaveni trvala evoluce u nékterych her i 24
hodin. Knihovna python-neat narozdil od knihovny pytorch pouzité u DDQN algo-
ritmu neumoznuje vypocty na gpu a program tedy v nékterych ptripadech bézel déle
nez DDQN algoritmus, prestoze by proces evoluce mél byt mnohem méné vypocetné
naro¢ny nez samotné uceni sité.

7.1 Konfigurace algoritmu

Jak jsem zminil v predchozi kapitole tak cely algoritmus se chova na zakladé konfi-
gurace. Konfigurace je textovy soubor, ktery obsahuje souhrn predem definovanych
parametri, které je mozné nastavit ¢i nékteré z nich tplné vynechat. Zde zminim
testovani a ladéni zdaly optimalni. U téchto parametri je zcela jisté jesté velky pro-
stor pro zlepseni, ale bohuzel je hledani nejoptimalnéjsich parametri hodné narocné
z ¢asovych duvodi a vyzadovalo by stovky testii pri kombinaci riznych variant.

Populace

V ramci svého programu pracuji s velikosti populace pop_size o 100 jedincich. Vétsi
populace méa vyhodu v tom, Ze obsahneme vétsi prostor moznosti. Nicméné za to
pak platime vyrazné delsi dobou béhu algoritmu. Populace o 100 jedincich mi prisla
jako dobry kompromis.

Stagnace

Timto parametrem urcujeme po kolika iteracich, kdy zadny jedinec v druhu neudélal
pokrok, dojde k tiplnému vyhynuti druhu. Stagnaci lze iplné vypnout. J& zde para-
metr max_stagnation nastavuji na hodnotu 15, protoze chci zarucit, ze v pripadé
stagnace druhu dojde k vygenerovani novych jedincti a obsazeni Sirstho prostoru
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moznosti. Nevyhodou je, ze pokud nevyuzivame elitismu tak mtze vyhynout i druh
s aktualné nejvhodnéjsim jedincem.

Aktivacni funkce

Aktivaéni funkci activation_default jsem nastavil na ReLu z toho divodu, ze
v jednom experimentu jsem chtél porovnavat metody ve chvili kdy jsou si sité co
nejpodobnéjsi a v ramei DQQN pouzivam pouze tuto aktivacni funkci. Nicméné se
mi osvédéilo ponechat Sanci mutace activation mutate rate na 10 %, kde je tedy
v kazdé iteraci Ssance, ze dojde k mutaci v néjakém neuronu na jinou aktivacni funkci
a pokud sit dosdhne lepsich vysledku tak se mutace zachova do dalsich generaci.

Vazby mezi neurony

Sance na mutaci a pfidani nové vazby mezi neurony conn_add_prob v siti jsem
nastavil na 95 %. Sance pro odebrani ndhodného spojeni neuront conn_delete_prob
je pak 10 %. Pridani neuronu je vysoké z toho duvodu, Ze jsem chtél aby v siti bylo
co nejvice parametru. Samotné neurony do sité pridavam s Sanci 75 % parametrem
node_add_prob. Sance pro odebrani ndhodného neuronu v siti je 2 % a je to feseno
v ramci nastaveni parametru node_delete_prob.

Parametry neuronové sité

Vstupni vrstva sité num_inputs je definovana pro 128 vstupt coz vychazi z vir-
tudlniho prostiedi, kde pouzivam (RAM). Pocet vystupt num_outputs se lisi pro
kazdou atari hru a odpovida celkovému poctu vSech moznych akci v dané hre. Sa-
motna neuronova sit je pak nastavena jako dopfedna a ve vychozim stavu zacina
bez jakychkoliv vazeb mezi neurony. Sit by bylo mozné nastavit i jako rekurentni
a pridat tim moznost zpétnych vazeb. Nicméné jak uz jsem psal vyse tak bych rad
pro lepsi porovnani zachoval co nejvyssi podobnost se siti z DDQN, kde pouzivam
také pouze doprednou sit.

Vahy

Poslednim dulezitym bodem je nastaveni vah a jejich mutace. Vahy v siti maji 50 %
Sanci zmutovat (weight_mutate_rate) coZ prakticky znamend, Ze jsou pronasobeny
konstantou 0.725 (weight_mutate_power). Je zde také 10 % sSance, ze vaha bude
plné nahrazena a dojde k vygenerovani nového ¢isla v intervalu (-30, 30).
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8 Vysledky a porovnani pristupti

V ramci této kapitoly bych chtél ukazat proces uceni obou pristupt a porovnat je.
Budu se sousttedit hlavné na data poskytnuta z prostfedi atari her ve formé RAM
paméti (128 vstupi). Déle udélam porovnani prostiedi stejné hry s obrazkovym
vstupem. Zde vezmu architekturu sité z origindlni DQN prace a natrenuji ji na
svém DDQN algoritmu. Toto porovnani bude slouzit jako urc¢ita validace, protoze
diky origindlni praci popisujici algoritmus DQN vim, Ze jiz néjakych smysluplnych
vysledki s touto siti a postupy nékdo dosahnul.

Pavodné jsem chtél porovnavat DDQN s algoritmem NEAT na obrazkovych da-
tech nicméné jsem zjistil, ze algoritmus NEAT pracuje pouze s béznymi doprednymi
neuronovymi sitémi a neumi pracovat s konvoluénimi vrstvami. Nezdélo se mi tedy
spravné a nestranné porovnavat konvolucni sit s obyc¢ejnou doprednou siti nad ob-
razkovymi daty. Déle jsem také zjistil, ze NEAT si vede vyrazné lépe pii menSim
poc¢tu vstupt a na obrazkovych vstupech nefungoval prilis dobie. Bylo by nutné
spustit evoluci na obrovsky pocet generaci, aby se zaregistrovaly vSechny vstupy na
coz nemam vypocetni kapacitu.

Druhym méritkem porovnani toho jak si tyto dva algoritmy vedou a zda se viibec
zlepsuji v hrani dané hry bude nahodny agent. Tohoto agenta necham odehrat sto
instanci hry s ¢isté ndhodnymi akcemi. Nasledné provedu primér odmén na jednu
odehranou hru. Diky tomu budu jednoznacné schopny tict jak dobfe oba algoritmy
funguji a zda vibec k néjakému uceni ¢i evoluci dochazi.

8.1 Kritérium pro zhodnoceni vysledkii

Vysledky budu vyhodnocovat a porovnavat na zékladé ziskané odmény (reward).
Tento pojem je jiz blize vysvétlen v predchozich kapitolach. Odménu ofezavam do
mnoziny ¢isel (-1, 0, 1) a to z toho divodu, abych zabréanil preuceni sité. V pripade,
ze je odména v prostiedi hry pro néjakou akci vétsi nez 0 tak ji oriznu na hodnotu 1.
To stejné plati pro zaporné hodnoty, kde ofezavam na hodnotu -1. Pokud je odména
0 tak zistava neménna. Tomuto procesu se také ika tzv. reward clipping a zavadi
se z toho dtivodu, abychom pfi zpétnovazebnim uceni neuvizli v lokalnim optimu.
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Sit by se totiz mohla preucit a uz se nikdy neposunout dale a najit optimalnéjsi
feSeni. Pro neuroevoluci je stejny proces zaveden z toho divodu, abychom pracovali
se stejnymi vstupnimi daty a méli jsme stejné a pokud mozno nezaujaté vysledky,
které je mozné porovnavat. Nicméné v pripadé neuroevoluce preuceni nehrozi.

Pokud se tedy v nasledujicim textu, grafech ¢i tabulkdch zminuji o pojmu odména
¢i reward, tak je tim myslena praveé takto ofiznuta odména. Tato odména je v obou
algoritmech velice variabilni napric¢ iteracemi a epizodami jednotlivych odehranych
her v pribéhu béhu algoritmi. Proto budu jako vysledek pro NEAT brat primeér
nejlépe si vedoucich jedinct z poslednich 10 generaci a pro algoritmus DDQN budu
brat primer z poslednich 100 odehranych epizod.

8.2 Porovnani procesu uceni a evoluce

V této kapitole bych pouze chtél pouze kratce poukazat na praktické rozdily mezi
algoritmy DDQN a NEAT na jednoduchych grafech ziskanych z obou procesti. Jako
priklad pouziji hru MsPacman, kde obé metody dosahly srovnatelné odmény.

140 MsPacman-ram-v4 (rewards)

120 A

100 A

80

reward

40 1

20 1

—— Episode reward
—— Last 100 episodes reward avg

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00
steps le6

Obrazek 8.1: Ukazka uceni a vyvoje odmény pii pouziti algoritmu DDQN
Na grafu 8.1 je vidét jakym zplisobem probiha zpétnovazebni uceni pri pouziti al-

goritmu DDQN v pritbéhu 2 x 10° kroki (stavil). Ze zacatku se sit neuci dokud se
alespon c¢astecné nenaplni Replay Memory buffer a nasledné lze vidét, ze dochazi k
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pomérné stabilnimu zlepsovani diky trénovani neuronové sité. K nejvétsimu zlepseni
dochézi v prvni ¢tvrtiné a pak se tempo vyrazné zpomali. Eventualné by doslo k
uplné stagnaci trénovani na néjaké hodnoté. Lze si vSimnout, ze néjaky prostor pro
dalsi trénovani a zlepseni tu stéle je. Z grafu je také vidét, ze vysledky jsou v jed-
notlivych epizodach dost nestabilni a proto je pro néjaké rozumné porovnani nutné
prokladat graf primérnymi vysledky z vice epizod.

Population's average and best fitness
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Obrézek 8.2: Ukazka evoluce a vyvoje odmény pri pouziti algoritmu NEAT

V pripadé neuroevoluce je na grafu 8.2 vidét jak odlisSnym zpusobem cely NEAT
funguje. V grafu evidujeme odménu nejlepsiho jedince v populaci a primér odmén
vsech jedincu v populaci v kazdé generaci. Cela evoluce pak v tomto pripadé probihd
po dobu 200 generaci. Prumér jedinct v populaci ukazuje pomalé a stabilni zlepseni,
ale nejedna se o prilis relevantni tdaj z toho duvodu, ze NEAT vytvari neustale nové
jsou odmeény nejlepsiho jedince v populaci. Tyto odmény néasledné praméruji za
dobu poslednich 10 generaci, abych dosdhnul stabilnéjsiho a co nejméné variabilniho
vysledku pro porovnani.

Z grafu si lze také vsimnout, ze NEAT dosahnul vyssi odmény mnohem drive nez
DDQN (fitness v grafu odpovida odméné). Uz jedna z prvnich generaci byla schopna
dosdahnout odmény blizko ¢islu 80. To je zptisobeno z vétsi ¢asti nahodou. Neéektery
z jedinct se nahodné vygeneroval se siti, ktera byla schopna uhadnout optimalni
sekvenci akci v dané instanci hry. V dalsim béhu hry se ji uz ale vysledek nepodarilo
zreplikovat, protoze prostredi atari her neni plné deterministické. Z toho dtivodu jsou
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vysledky nejlepsich jedinct variabilni a pohybuji se nahoru a dolt i ve chvili kdy sa-
motna sit zustane v prechodu z jedné generace do generace dalsi neménna. Abychom
se nespoléhali pravé na tuto ndhodu jednoho béhu, tak je nutné iterovat pres vice
generaci. Vysledna neuronova sif je pak flexibilni pii feseni problému. V grafu je
také vidét, ze v poslednich priblizné 50 generacich uz nedoslo k zadnému zlepseni.
Je tedy mozné, ze uz by vysledek s aktualnim nastavenim béhu algoritmu nebylo
mozné dale zlepsit. Na druhou stranu to nelze Tici s jistotou, protoze neuroevoluce
ma narozdil od zpétnovazebniho uceni vlastnost dosahovat skokovych pralomt.

8.3 Vysledky hlavniho experimentu

V tabulce 8.1 lze vidét vysledky z nékolika vybranych atari her. Prvnim sloupcem v
tabulce je random agent coz predstavuje prumeér odmény ze 100 odehranych instanci
hry pri provadéni nahodnych akci. V dalsim sloupci 1ze vidét vysledky algoritmu
DDQN aplikovaném na RAM vstupy. Jedna se o doprednou a plné spojitou sit se
128 vstupy (RAM) a 3 skrytymi vrstavami o velikostech 512, 256 a 128. Posledni
vrstvou je vrstva vystupni, ktera se lisi dle typu hry a jeji velikost odpovida poctu
akei, které lze provést v dané hie. Ve tietim sloupci jsou vysledky algoritmu NEAT.
V tomto pripadé jde opét o RAM vstupy a sité jsou generovany nahodné.

Vsechny predchozi sloupce vychazi z RAM dat. K tomu pridavam pro porovnani
jesté posledni sloupec. Zde prebiram architekturu neuronové sité z puvodni prace
DQN, kde autori pracovali s obrazkovymi daty. Tuto konvolué¢ni sif natrénuji svym
DDQN algoritmem na obrazkovych vstupech (IMG) a pouzivam to jako opérny bod
pro porovnani, protoze z prace vim, ze jiz s touto siti nékdo jiny dosahl néjakych
vysledkii. Jedna se o sit se tfemi konvolu¢nimi vrstvami a dvéma linearnimi vrstvami.
Neprebiram zadné jejich data ani predem naucené parametry sité. DDQN trénuji
v obou piipadech po dobu dvou milionu kroku (stavii). U algoritmu NEAT evoluci
spoustim u vSech her po dobu 200 generaci s populaci o velikosti 100.

Tabulka 8.1: Porovnani odmény (reward) ve vybranych hrach

Prosttedi Random DDQN (RAM) NEAT (RAM) DDQN (IMG)
Alien 15.84 70T 60.1 73.8
Boxing 0.63 84.1 9.7 69.8

MsPacman  22.49 82.3 83.1 98.0
Pong -20.12 -11.4 -19.6 17.5
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8.3.1 Porovnani algoritmi DDQN a NEAT

Z tabulky 8.1 lze vycist, ze oba algoritmy prekonaly agenta, ktery provadél cisté
nahodné akce. Z tohoto pohledu lze tedy Tict, Zze implementace obou algoritmii
DDQN a NEAT byla tspésna. Z tabulky to ¢iselné vypada tak, Ze zpétnovazebni
uceni a jeho vybrany zastupce DDQN si az na jeden pripad vedl mnohem lépe nez
NEAT jako zastupce neuroevoluce. Z toho tedy lze na prvni pohled usoudit, zZe
zpétnovazebni uceni si u tohoto problému vede lépe. K tomu bych v této kapitole
udélal jakési dalsi porovnani na jednotlivych hrach véetné subjektivniho pocitu pti
konecném testovani a pozorovani toho jak si vysledné modely vedly pii hrani hry.

Alien, MsPacman

Tyto dvé hry jsou si velmi podobné a jsou to také hry, kde NEAT dosahoval podob-
nych vysledki jako DDQN. Z toho usuzuji, ze NEAT muze byt v néjakych pripadech
lepsi variantou pfi mensim poctu akci, protoze tyto dvé hry maji mensi pocet vy-
stupnich akci. Alien ma pak o dvé akce vice nez MsPacman a jiz si lze vSimnout
vyrazné vetsiho rozdilu v odméné. Pri pozorovani vyslednych modeltt béhem hrani
hry si Ize vsimnout, ze NEAT se spise uci sekvenci akci a neudi se primo reagovat
na prostiedi. U DDQN jsou vidét naptiklad i naznaky vyhybani se nepratelim. To
je pravdépodobné dané tim, ze zde penalizujeme agenta za prohrani hry. Pro NEAT
bychom museli 1épe formulovat fitness funkci. K tomu nam virtudlni prostredi bo-
huzel neposkytuje vhodna data.

Boxing

Boxing je prikladem hry s nejvétsim poc¢tem moznych akci z her co jsem vybral pro
tento experiment. Zaroven si zde DDQN vede mnohem lépe nez NEAT. Z toho tedy
opét usuzuji, ze veétsi pocet akei bude hlavnim divodem rozdilu odmén. Vétsi pocet
akcl totiz muze zpiusobit, ze vysledna sif vygenerovana algoritmem NEAT, ktera
zacina bez jakychkoli vazeb, vynecha vazbu na specifickou akci a viibec se ji nenauci
resit. Pak bychom tedy museli evoluci provadét na vétsim poctu generaci, ale ani
zde bychom neméli pri velkém poctu akci jistotu, Ze se neuronova sif nauci spravné
pracovat se vSemi akcemi.

Pong

Z této hry mam smisené pocity, protoze nefunguje prilis dobre ani jedna RAM
varianta. Sit prevzana z originalni DQN préace po natrénovani na obréazkovych datech
funguje dobre a algoritmus DDQN byl témér schopny dosdhnout maximéalni mozné
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odmény ve hie (21). Pti pozorovani si myslim, ze hlavni problém je v tom, ze je
zde maly prostor pro zlepseni v ramci provadéni pocatecnich nahodnych akei a
pruzkumu prostredi. Je zde mala Ssance, ze se pri ndhodnych akcich podari ziskat
néjakou odménu a cely proces tedy muze trvat mnohem déle. Sif s obrazkovym
vstupem toto svym zpiisobem Tesi tim, Ze nepracuje pouze s jednim obrazkem, ale
se sekvenci 4 obrazkl v rfadé za sebou v ramci jednoho vstupu.

8.4 Vedlejsi experiment

Ve vedlejsim experimentu se pokusim porovnat tyto dvé metody na stejném poctu
parametri. Vezmu neuronovou sif vygenerovanou algoritmem NEAT a pokusim se
podobné velkou sit natrénovat algoritmem DDQN. Vzhledem k tomu, Ze se nejedna
o plné spojitou sit a sif ma mnoho nepravidelnych vrstev a vazeb, tak ji nelze
jednodusSe prevzit a pretrénovat. Proto se pro zjednoduseni procesu pouze podivam
na to kolik ma vyslednd sit parametru (vazeb) a zkusim DDQN natrénovat na jiné
neuronoveé siti, ktera bude mit obdobny pocet téchto parametrii. Pro 200 generaci se
mi pro NEAT vygeneruje sif, kterd ma priblizné 140 vazeb. Tomu by tedy v poctu
parametri priblizné odpovidala plné spojita sit se 128 vstupy, jedné skryté vrstvé s
jednim neuronem a vystupni vrstvé o velikosti poctu akci v prostredi. Vysledky lze
vidét v tabulce 8.2.

Tabulka 8.2: Porovnani odmény pri podobném poctu parametri

Prostiedi Random DDQN (RAM) NEAT (RAM)
Alien 15.84 23.0 60.1
Boxing 0.63 117 9.7
MsPacman  22.49 48.0 83.1
Pong -20.12 -20.7 -19.6

Z vysledkt si lze vS§imnou, ze v tomto pripadé NEAT zcela vyhrava a v nékterych
pripadech jsou vysledky DDQN algoritmu horsi nez vysledky random agenta k ¢emuz
pravdépodobné dochézi z toho divodu, ze se DDQN agent prizptisobuje hluku v
prostredi a vyhodnoti, Ze se nemuze nic jiného naucit. Divodem pro¢ si zde NEAT
vede lépe je to, ze se kromé hledani vah zaméruje také na strukturu celé neuronové
sité a hleda i optimalni rozlozeni vrstev, vazeb a jednotlivych neuronti, které nemusi
byt pravidelné. DDQN je oproti tomu zavislé na vétsi dopredné a plné spojité siti. Na
druhou stranu lze v predchozi kapitole vidét, ze s vétsi siti, na kterou je algoritmus
dimenzovan si jiz DDQN vede mnohem lépe a ve vétsiné pripadi NEAT preddci s
velkou rezervou. Z tohoto experimentu si lze odnést zavér, ze NEAT by mél byt
schopny 1épe optimalizovat problém a jeho feseni na mnohem mensi neuronovou sit.
To by mohlo byt velkou vyhodou v ptipadé, ze bychom sif chtéli aplikovat nékde,

45



kde bychom toto vyzadovali. Pro predstavu se bavime napiiklad o stonasobné vétsi
datové naroc¢nosti pro ulozeni vysledného modelu sité do tilozisté. To by mohlo udélat
vyrazny rozdil naptiklad pti pouziti v embedded systému, ktery je ve svém datovém
ulozisti z néjakého divodu omezen. Také by mél byt teoreticky i vyrazné rychlejsi
samotny dopredny priichod sité.

8.5 Finalni porovnani metod a aplikace v praxi

Z reserse i z mych vlastnich experimentti vyplyva, ze obé metody maji néjaké vyhody
a nevyhody. Nejvétsi vyhodou zpétnovazebniho uceni je to, ze se jednd o mnohem
rozsitenéjsi odvétvi. Obsahuje spoustu metod, které jsou vhodné pro pouziti v real-
nych aplikacich jako jsou robotika ¢i autonomni fizeni, protoze nevyzaduji mnoho
zaTizeni pro natrénovani a je zde mnohem mensi sance, ze dojde k poskozeni zarizeni
nebo okolniho prostfedi. K trénovani nam tedy staci jeden robot ¢i automobil. Na-
proti tomu u neuroevoluce bychom potiebovali robott a automobilii stovky a doslo
by pravdépodobné i k jejich poskozeni.

Neuroevoluce je tedy spise vhodna do ¢isté virtualniho prostredi, kde nehrozi zadné
skody a mame moznost vse nasimulovat. To nemusi byt nutné nevyhoda s tim jakym
tempem se toto odvétvi rozviji a neustale se prilizuje blize k realité. Naopak to
prindsi spoustu vyhod a flexibility. Zde se nabizi jedna velké vyhoda neuroevoluce
a tou je mnohem nizsi vypocetni narocnost. Z mych experimenti to nebylo uplné
patrné, protoze jsem optimalizaci DDQN stravil mnohem vice ¢asu nez optimalizaci
algoritmu NEAT, kde jsem naptiklad mohl vyuzit vice vlaken procesoru a jednotlivé
simulace spoustét paralelné.

Ciselné vyslo, ze i ve virtudlnim prostiedi zpétnovazebni uceni vitézi. Dalo by se
zauvazovat nad tim jak moc velky rozdil muze udélat lepsi implementace algoritmu
NEAT, se kterou nejsem v ramci knihovny python-neat uplné spokojeny. Chybi
naptiklad moznost pridat vice nez jednu vazbu v jedné generaci. Myslim si, ze by
se dalo dosahnout lepsich vysledkt. Nicméné druhy experiment ukazal i tak jednu
vyhodu neuroevoluce, kterou je lepsi optimalizace poc¢tu parametri a velikost sité v
poméru k ocekavanému vysledku coz by jak zminuji v predchozi kapitole mohlo byt
ve velmi specifickych ptripadech vyhodou pri pouziti vysledného modelu.

Pokud bych mél v tuto chvili vybrat jednoho vitéze tak bych musel stale vybrat
zpétnovazebni uceni diky mnohem lepsi a vhodnéjsi aplikaci v redlném prostredi.
Diky vétsimu rozsiteni také existuje mnohem vice praci, které se problematikou
zabyvaji a lze dohledat vice zdroju pro praci ve vétsiné programovacich jazycich.
Toto by se mohlo ¢asem zménit. Je dilezité zminit, Ze se nutné jedna o otazku
jedno ¢i druhé. Myslim si, Ze se oba pristupy mohou do budoucna doplnovat a vzdy
se najde specificky priklad, kdy bude lepsi jeden z nich. Mozna bude do budoucna
mozna i jejich ptima kombinace pfi feseni jednoho problému.
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V bakalarské praci se mi tspésné podarilo implementovat zastupce zpétnovazeb-
niho uceni i neuroevoluce. Z obou pristupti jsem na zakladé detailni reserse vybral
zastupce a ty jsem vuci sobé porovnal na vybranych hrach ve virtualnim prostiedi
atari her. Pro zpétnovazebni uceni jsem nakonec zvolil algoritmus DDQN, kde se
neuronova sit uci béznym zptsobem. U neuroevoluce jsem zvolil algoritmus NEAT,
kde dochazi ke generovani topologie samotné neuronové sité. Implementaci povazuji
za uspésnou z toho diivodu, Ze oba algoritmy v rdmci hlavniho experimentu ve vsech
hrach vyrazné predcily agenta, ktery ve hrach vykonéval ¢isté nahodné akce. Pro
dalsi rozsiteni prace a Sirsi perspektivu by bylo urcité zajimavé nasbirat i data, kde
by hry byly odehrané lidmi a porovnat vysledky i s témito daty.

Se svou implementaci algoritmu DDQN jsem velmi spokojeny. S ¢im nejsem tplné
spokojeny a co si myslim, ze by se dalo vyrazné vylepsit je algoritmus NEAT, kde
jsem vyuzil knihovnu, kterd z velké c¢asti jiz tento algoritmus implementuje a meél
jsem tedy moznost délat jen mensi upravy. To mé vyrazné omezilo v mych moznos-
na spravnou implementaci a pravdépodobné by ani nebylo mozné vse v rozsahu ba-
kalarské prace imlementovat tak jak pottebuji a s vysokou pravdépodobnosti bych
dosahnul jesté mnohem horsich vysledkii. Jednd se o néco na co bych se rad zpétné
podival v budouci praci, protoze na tuto problematiku bych rad navazal v diplomové
praci a mozna i v néjakych dalsich pracich a myslim si, ze tato bakalarska prace je
k tomu dobfe zpracovanym opérnym bodem.

Vysledkem mych experimentii a zjisténi je, ze zpétnovazebni uceni v tuto chvili
vitézi predevsim diky vhodnéjsimu pouziti v redlnych aplikacich, kde je mnohem
mensi hrozba poskozeni drahych pristroji ¢i okoli. V rdmci mnou provedenych ex-
perimenti na atari hrach také dosahlo vyrazné lepsi odmény. Nicméné si myslim,
ze neuroevoluce se bude déle vyvijet a je zde urcité potencial v budoucnu zpétno-
vazebni uceni prekonat z toho divodu, Ze neuroevoluce neni zavisla na architekture
sité. Déle si myslim, Ze se nemusi nutné jednat o hledani toho co je lepsi. Obé me-
tody se mohou vzajemné doplnovat a mozna bude v budoucnu mozné je pouzit v
kombinaci pri feseni jednoho problému. V navazujici praci bych se chtél vice zamérit
pravé na problematiku neuroevoluce.
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Priloha A

o Grafy, natrénované modely neuronovych siti a kompletni zdrojové kody

— Zkomprimované a nahrané jako priloha do systému stag

— Dostupné také z: https://github.com/martin-tvrdik /BP2021
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