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Abstrakt

Praca sa zaobera analyzou algoritmov hlbokého ucenia a ich schopnosti splnovat tlohy v
hernych prostrediach vyvojového prostredia Unity. Dalej sa pokusa vyhladavat a Specifiko-
vat mozné vyuzitia hlbokého ucenia a neurdénovych sieti pre vyuzitie pri vyvoji pocitaco-
vych hier. Vyuzivame na to posilované ucenie, imita¢né ucenie, a neuroevoliciu, pricom sa
posilované ucenie pouzivalo pocas celého vyvoja hernej scény. Vyhodnocovanie a analyza
prebiehali pustanim sieti v réznych podmienkach hernych scén a inych faktorov.

Abstract

This thesis is focused on analysing deep learning algorithms and their ability to complete
given tasks implemented in game environments created via the Unity game engine. Secon-
dary objective was to research and specify possible use-cases of deep learning during game
development. The algorithms used fall into Reinforcement learning, Imitation learning and
Neuroevolution, while Reinforcement learning was used throughout the whole game scene
development cycle. Analysis and results were collected through training the networks in
different game scene states and other factors.
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Kapitola 1

Motivacia a ciele prace

Hlboké ucenie je velmi popularnou témou v dnesnej dobe a uziva si hromadnej adopcie
do roznych kutov technologického sveta. Jedno z tychto odvetvi v ktorom sa tato veda v
poslednych rokoch rozsiruje [7] je aj vyvoj pocitacovych hier. Verim, Ze hladanie a defi-
novanie vSetkych moznych pripadov vyuzitia je prospesné k budicemu vyvoju hier, ¢i uz
ako nahrada tradi¢nej umelej inteligencie vyuzivanej po celé dekady, alebo ako nastroj na
zrychlenie a zjednodusenie pri vytvarani hernych scén a ich logik.

Cielom prace bolo navhrntat herné prostredia nad ktorymi sa implementuja rozne algo-
ritmy hlbokého ucenia. Vysledkom je analyza danych algoritmov, ich vlastnosti, moznost
vyuzitia v danych tlohach. Existuju totizto rézne vyhody a nevyhody na ktoré sa da pri
praci s danymi algoritmami narazit, ¢i naopak vyhnut, ¢o naznacuje potrebu spravneho
vyberu. Tieto parametre boli vyjadrené praktickou formou v hernom engine Unity, kde
hrali tilohu ako logika pohanajica Al na dokoncenie hernej tlohy, ¢i uz pri ilohe linearneho
charakteru alebo ndhodne vygenerovaného prostredia. Analyzované takymto postupom boli
popularnejsie algoritmy ako st Reinforcement Learning a Neuroevolution, ¢i taktiez Imita-
tion Learning ktory bol jednoducho implementovatelny do uz existujiceho modelu, a kom-
patibilny s RL ako moznost kompromisu za ziskom urcitych vyhod. Kniznice s podporou
analyzovanych algoritmov st volne dostupné a samotné algoritmy jednoduché na imple-
mentaciu, ak vyuzijeme ich silné stranky a vyvarujeme sa tloham u ktorych nepodavaju
dobré vysledky oproti inym moznostiam.



Kapitola 2

Umela inteligencia hra v hernom priemysle obrovsk rolu uz od jeho pociatku. Od ovladania
entit, po kontrolu hernych mechanik a systémov, az k pseudo-ndhodnej generacii hernych
prostredi. Tieto vykonadvaji pevne definované tlohy, a si obmedzené pevne stanovenymi
pravidlami. Ako priklad mdze byt Al v protivnikoch single-player FPS hier. Tieto dokazu
automaticky zasiahnut protivnika kazdou vystrelenou gulkou v momente ako im to hra
dovoli, no zdmerne sa do nich programuji pravidla, ktoré im nepovolujti operovat na plny
potencial. Z toho mo6zu vyplyvat rozne problémy, ako Ze sa tento protivnik nesprava re-
alisticky a tym narusuje imerziu, teda vcitenie sa hraca do hry vsSetkymi smyslami. Inym
obmedzenim je to, Ze ak by sme sa snazili tradi¢nymi algoritmami AI domitit pocitat hrat
sach perfektne, len prvy tah by trval dlhsie, ako uz existujica histéria celého vesmiru[23].
Na obidva pripady existuje mnoho rieseni, a prave jedno z nich je implementécia hlbokého
ucenia. V prvom pripade sa pocita¢ mdze naucit hrat ako ¢lovek, operovat pod rovnakymi
principmi a byt pohanany rovnakou motiviciou. V druhom pripade nie st algoritmy hlbo-
kého ucenia viazané svojim kédom tak, ako tradi¢né postupy. To viedlo k tomu, Ze mlada,
trojroénd neurénové siet Leela Chess Zero dokézala porazit [8] 12 ro¢ny tradiény chess
engine ktory bol najlepsim hracom na svete zvany Stockfish ¢i byt konzistentne druhym
najlepsim hrac¢om v dlhsich hernych forméatoch.

Taktiez uz existuju aj vyvojové vyuzitia hlbokého ucenia, ako je technolégia DLSS od
firmy Nvidia, ktord dokéze hru na nizSom rozliseni vykreslovat na rozliseni vyssom ako toto
nativne pomocou hlbokych neurénovych sieti, ¢o sa v skutocnosti prejavuje ako bonusovy
vykon v hrach pri minimélnej strate grafickej integrity [14]. Dokonca uz existuju patenty
[15] v ktorych hlboké ucenie nahrddza samotného hraca. Nie je teda prili§ kontroverzné
povedat, ze hlboké ucenie bude v budicnosti neustéle viacej neoddelitelnou sticastou vyvoja
pocitacovych hier. V tejto kapitole si vyjasnime v ¢om by takato integracia mohla spocivat.

2.1 Umela inteligencia alebo hlboké ucenie?

Najlepsou cestou ako si predstavit spojitost umelej inteligencie a hlbokého ucenia je systém
matriosiek. Strojové ucenie je oblastou umelej inteligencie. Hlboké ucenie potom je jednou
z oblasti strojového ucenia, ktoré vyuzivaji neurénové siete [11].
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Obr. 2.1: Metédy ucenia

2.2 Strojové ucenie

Strojové ucenie je oblast umelej inteligencie zaoberajiica sa konceptom schopnosti pocita-
¢ového programu adaptovat a zlepSovat sa k jemu urcenej tlohe za vyuzitia nazbieranych
vedomosti, skisenosti, a inych vonkajsich vjavov bez ludského zasahu. Algoritmy s cvicené
na obrovskom mnozstve dat k vyhladdvaniu vzorov a spojitosti na rozhodnutia a dokonca
predpovede rieseni prichddzajucich novych dét [5].

2.3 Neurdnové siete

Pre cloveka je jednoduché rozpoznat vzory a motivy, ako je napriklad pisané pismo. Preto
si ani neuvedomujeme, ako zlozité to redlne je a za ¢o vsetko by sme mali byt vdacny
superpocitacu ktory sa nachadza v nasej lebke. Totizto hned ako oddelime miliény rokov
tréningu rozpoznavat malé detaily a pridelovat k nim arbitrarne vyznamy, hned by bolo
zlozité rozpoznaf cisla alebo pismend nachadzajice sa ¢i na papieri alebo niekde na fotke.
To je len jeden z prikladov, ¢o ale vyzadujeme od algoritmov hlbokého ucenia. Namiesto
toho, aby sme pocitacu presne urcili postup pravidiel alebo prikazov ¢o tvori ¢islo 9, len na
to aby sme narazili na vysoké mnozstvo vynimiek alebo inych protikladov, mu ukazeme mu
ukazeme tisicky ¢i miliony ukazkovych obrazkov, ktoré ludia za ¢islo 9 povazuji, a pocitac
nechame vyvodit si zdvery a doslova sa naucit vyznam par ¢iar na obrazku [13].

2.3.1 Perceptron

Neurénové siete sa tento problém snazia vyriesit napodobnenim funkcionality Tudského
mozgu, respektive zavedenim neurénovych uzlov a ich prepojeni. Prvym prikladom takychto
umelych, simulovanych neurénov a ich vizieb boli perceptrony. Tie boli naprogramované uz
v 50. az 60. rokoch vedcom Frankom Rosenblatt [21]. Ich zdkladom je séria jedného alebo
viac bindrnych vstupov s pridelenymi vdhami, ktoré urcuja ako délezita je hodnota ktoru
drzia. Vypocita sa hodnota sumy vstupov néasobenich ich vahou, a perceptron preda na
vystup hodnotu bindrneho charakteru na zéklade urcéenej hranice, taktiez zvanej aktivacéna



funkcia. T4 modze byt matematicky zapisana:

ot [0 if Zj w;x; < hranica
VSR T 1 i >_jwjx; > hranica

kde w je vdha vstupu, z je jeho hodnota a j vyjadruje pocet vstupov.

: wi
Activation
w2 —
®_'J‘ function outeut>
@/wa

Obr. 2.2: Perceptron

2.3.2 Sigmoid neuron

Problém perceptronov vznikd v ich bindrnom charaktere. Predstavme si to na priklade.
Clovek sa rozhoduje kipit si auto na zaklade tspor. Ak jeho tspory presahuji hodnotu
20000 eur, auto si kapi. To sa da vyjadrit perceptronom s jednym vstupom—uspory. Ak
ma tento clovek 50000 eur, auto si bez problémov kipi. Rovnako si ho ale bezproblémovo
kipi ak ma 20000 eur, no ked ma 19999 eur a 99 centov, v tomto momente je to auto prilis
drahé a auto si nekipi [24]. Toto naznacuje, Ze perceptron je prilis nachylny na minimélne
zmeny blizko jeho hranice, ¢o potom aj znamena, zZe sa tieto dokazu propagovat do celého
systému a ovplyvnit ho. Na to boli vyvinuté sigmoid neurény. Tie od perceptronov najmé
lisi ich aktiva¢na funkcia, a teda to, Ze vystupom moze byt kazdé realne ¢islo medzi 0 a 1.
Toto ¢islo potom predstavuje pravdepodobnost, ze sa neurén aktivuje [24]. Nazov sigmoid
neuron tiez spociva z faktu, ze aktivacna funkcia je vlastne logistickou funkciou s esovitym
(sigmoidnym tvarom), zapisana:

1
y:
1+ exp (— > Wiz — b)

kde z,w,j st rovnaké ako pri perceptrone, a b je bias, ktory nahradza tlohu hranice.

-02

Obr. 2.3: Sigmoid funkcia



2.4 Hlboké ucenie

Hlboké ucenie je kategoéria strojového ucenia zaoberajica sa neurénovymi sietami s vac¢Sou
hibkou—mnoho neurénovych vrstiev, okrem zékladngch vstupovych a vystupovych vrstiev
existuju skryté vrstvy. Ak mé neurdnova siet takychto vrstiev viac, jedna sa o hlboku
neurénovu sief DNIN (Deep Neural Network), a teda spadd pod vedu hlbokého ucenia.

2.4.1 Skryta vrstva

Je vlastne vrstva neurénov, ako napriklad sigmoid neurénov, kazda tato vrstva v sieti
vykonava nelinedrne transformécie dat, ktoré sme sieti predali ako vstupné. Taktiez sa
kazdé sSpecializuje na jednu tlohu v sieti, napriklad u konvoluénych sieti moze jedna vrstva
identifikovat tvar, dalSia o¢i a dalSia nos, a predat pravdepodobnost ich néalezu dalsim
vrstvam. Vystupy kazdej vrstvy sa potom daja spojit k tomu, aby sme dokazali na fotke
napriklad identifikovat ¢loveka [3].

Vstupna i Vystupna
Vrstva Skryté vrstvy Vrstva
L A |
r ]

p

— —
L/
Va ™

— —
_/

— —

Obr. 2.4: model DNN

2.4.2 Typy ucenia

Neuronové siete sa daji trénovat réznymi metdédami, kazda so svojimi vyhodami a nevyho-
dami, vyuzivané na rézne ucely. Hlavny rozdiel medzi nimi spociva v akom stave predame
informaécie sieti. Existuju 4 hlavné kategoérie do ktorych ich je mozno podla tohto kritéria
rozdelit.

1

Déata s0 oznaéené | Déta nie s0 oznaéené ‘

l_l_l ! }

Reinforcement learning ‘

Supervised learning Semi-supervised learning Unsupervised learning ‘

Obr. 2.5: Rozdelenie metéd hlbokého ucenia



2.4.3 Supervised learning

Supervised learning, teda ucenie s u¢itelom, spada do kategorie ucenia ktoré maja k dispozi-
cii oznacené data. Sief vyuziva trénovaci dataset so spravnymi odpovedami v stadiu ucenia,
az do kym nedokaze vykonavat predpovede na novych, neoznacenych datach. Z toho ale
nastava potreba manudlne oznacit data, ¢o mdze byt celkom casovo naro¢né, nakolko da-
tasety pre neurénové siete ako sme uz spominali dokdzu obsahovat az miliény prikladov.
Pomocou tejto metddy dokazeme vytvorit prevazne dva modely, klasifikacné a regresné.

Klasifikaény model

Klasifikacné modely st populdrne najmé vo svete konvolué¢nych neurénovych sieti uc¢enych
na rozpoznavanie znakov a textu (OCR), Iudi na fotke a podobnych tloh typu ,rozpoznanie
objektu na obrazku®. Model spociva v tom, ze jeho vstupom je konec¢nd mnozina diskrét-
nych hodnét, tiez zvanych triedy (classes), ktoré potom budu aj vSetky moznosti vysledku
ktoré bude mozno zo siete dostat. Ak teda sieti ddme dataset iba so znackami pes a macka,
nedokézala by sama od seba identifikovat iné zviera na novom obrizku a len by dokazala
vratit odpoved toho, ¢omu sa podla siete viacej podoba. Siet dokdzeme povazovat za vy-
speli v momente, ak dosiahneme nami uréent presnost vysledkov na novych, neoznacenych
datach. Ta dokazeme definovat pomocou stratovej funkcie loss function ktora vypocitava
chybu/stratu v sieti a podla ktorej siet dokédzeme dalej optimalizovat. Stratovych funkcii je
viacej typov, ako napriklad Cross-entropy, Hinge, Mean Absolute Error a podobne.

Regresny model

Regresné modely st popularne tam, kde sa klasifikacnych neda vyuzit. Pracuju totizto so
spojitymi hodnotami namiesto diskrétnych, a teda ich predpovedou nebyva jedna odpo-
ved ale zvycCajne odhad vysledku. Ich vyuzitie si dokdZzeme predstavif v predpovedani veku
osoby, ceny domu, ¢i uhlu pod ktorym sa nosnik zohne pri aplikacii presne urcenej sily nan.
To tiez znamend Ze siet hodnotime podla odchylky od ocakdvaného vysledku, a nie pres-
nostou spravne odhadnutych vysledkov. Je teda potrebné si vybrat na tito tlohu spréavne
stratové funkcie [2].

2.4.4 Semi-Supervised learning

Teda v doslovnom preklade ¢iasto¢ne kontrolované ucenie je ucenie, kde je sieti poskytnuta
len cast dat ktoré su oznacené, a nadmernd vicsina zostdva neoznacenych. Vyuziva sa
napriklad v pripadoch kde je dataset prili§ velky na oznacenie vSetkych prikladov. Aj mala
cast oznacenych dat dokaze vyrazne zvysit presnost sieti s neoznacenymi datasetmi. Jedna
z popularnych implementacii tejto metédy sa nazyva General Adversarial Network [19].

General Adversarial Network

Funguje na zaklade pridelenia protivnika sieti. Tento protivnik je vlastne dalsia siet, a obe
su postavené proti sebe v boji o prekabatenie tej druhej. Jedna siet, zvand generator, ma
za ulohu vytvorit nové data podobajice sa uz existujicim, a druhé sief, diskrimindtor, ma
zase za ulohu zistit, ¢i sa jednd o pravy alebo falos$ny priklad dét.



2.4.5 Unsupervised learning

Ucenie bez ucitela sltzi tam, kde st data prilis zlozité na oznacenie, neexistuju dostatocné
oznacené datasety, ¢i je oznacovanie inak obmedzené. V tomto pripade su sieti preddvané
ziadnym sposobom oznacené data bez explicitného ciela alebo spravnych odpovedi s ktorymi
sa musi vysporiadat sama. Siet sa teda potom snazi analyzovat Struktiru predavanych dat,
a ziskavanim uzito¢nych vlastnosti podla ktorych tieto data dokaze triedit. Triedenie mdze
prebiehat roznymi spésobmi podla nasej potreby.

Clustering

Clustering, teda zhlukovanie, spociva vo vyhladavani a vytvarani zhlukov dat, teda skupin
dat s podobnymi vlastnostiami a vzormi. Popularny algoritmus zhlukovania je K-means,
kde sa vyberu centrilne data, teda ,vzory“ celého zhluku, a postupne sa k tomuto zhluku
prideluju data, ktoré mu majui najblizsie. Po kazdej iteracii sa tieto vzory prepocitavaji na
hodnotu najblizsiu priemeru, a algoritmus postupuje do vtedy, pokial sa uz data v zhlukoch
neprestuvaju. Vyuzitie moéze byt napriklad v biolégii, identifikdciou tried zvierat, ¢i dokonca
zijuceho rodokmenu.

Vyhladavanie anomalii

Sief nam tymto spdsobom dokaze vytriedit extrémy v datasete, respektive déta, ktoré
urcitymi vlastnostami alebo vzormi nestuihlasia so zvyskom nasich dat.

Asociacia

Siet vyhladava asocidcie medzi vlastnostami alebo vzormi, napriklad ndvrhy novych hier
na zaklade histérie hernej kniznice hraca ako sluzba hernych platforiem a podobne [19][27].

2.5 Reinforcement Learning

Metdda posilovaného ucenia, ¢i ucenia so spatnou véizbou vyzaduje vlastni sekciu, nakolko
je to jeden z pristupov ktoré sme sa rozhodli vybrat pre nasu analyzu. Spadd do kategorie
metdd kde sa sieti nepredavaju déta so ziadnym oznacenim, no lisi sa od ucenia bez ucitela
tym, Ze sa nesnazi medzi datami hladat ziadnu struktiru ani spojitosti. Siet sa namiesto
toho uéi napriklad interakciou prostredia a agenta[2.6].

Agent

Agent je v odvetvi umelej inteligencie akakolvek entita, ktora dokdze so svojim prostredim
komunikovat a ho vnimat, pomocou senzorov, a taktiez v tomto prostredi konat, pomocou
aktuatorov. Learning agent, s ktorym sa stretneme prave napriklad u Reinforcement lear-
ning, je agent, ktory predstavuje neurénovu siet schopny ucif sa zo svojich skisenosti a
adaptovat sa na situdciu v ktorej sa nachédza [1].

Podstata pocitacovych hier spociva v systéme odmien za rozne akcie. Ak hrame hru
stylu FPS, akciou je strelit nepriatela, a odmenou je to, Zze sme ho zneskodnili. V turn-
based stratégiach je cielom vyhrat siboj za pouzitia zdrojov, teda akcii poskytovanych
hrac¢ovi. Pri adventure hrach méze byt cielom vylustenie hadanky a tym otvorenie truhly s
odmenou, niekedy dokonca s ikonickou zvuckou, ktord upevni resp. zvysi pocit odmeny. Ak



napriklad ale v tychto tllohdch zlyhdme, odmenu nedostaneme dokonca niekedy je nasim
trestom Game Over screen. Je v Tudskej povahe nerad prehravat, a preto je prirodzené sa
tymto omylom v budicnosti vyhnit, a ucit sa z nasich skisenosti, aby sme sa zlepsili.

Prave takto funguje aj posilované ucenie. Agent ma k dispozicii urcité data o svojom
prostredi, ma pevne stanovené akcie s ktorymi dokaze toto prostredie ovplyviiovat, a dostava
spatnu viazbu na zaklade jeho vykonanych akcii. Jeho cielom je maximalizovat svoje odmeny,
a prave preto ako my ma motivaciu zbierat ich a vyhybat sa trestom.

Jednou z vyziev takéhoto pristupu je balancia medzi ,exploration” a ,exploitation®
Exploration: prieskum, respektive hladanie novych stavov, je hlavnym zdrojom ucenia sa
agenta. Exploitation: vyuzitie svojich znalosti a vykonavanie akcii, ktoré agentovi v minu-
losti priniesli odmenu. Dilema spoc¢iva v tom, Ze agent sa musi rozhodnit medzi vykonava-
nim akcii, ktoré uz pozna, a zostavat len v stavoch, ktoré uz ma osvedcené, alebo skusat
nové stavy, za pomoci nevyskusanych akcii a riskovat stratu odmien ¢i dokonca ziskanie
trestov na to, aby mohol najst mozné lepsie riesenia alebo nové este neziskané odmeny
ktoré v budicnosti agentovi prospeju. Agent sa ale nezaobide bez obidvoch moznosti, bez
toho aby nezlyhal v svojej tlohe. Ak by sa len drzal akcii, ktoré poznd, ni¢ by sa nenaucil,
a uviazol by v stave najmensieho odporu o ktorom si popiSeme neskor, no taktiez nemoze
stale skisat len nové veci bez toho, aby aplikoval svoje vedomosti k vyberaniu vhodnych
akcii v spravnych momentoch [28].

Akcia |
Agent > | Frostredie

Odmena

Stav

Obr. 2.6: Model interakcie agenta s prostredim u Reinforcement learning

Markovské rozhodovacie procesy

MDP (Markov Decision Process) Casto slizia ako modely pre tilohy posilovaného uéenia.
Pomahaji nam tieto problémy riesit a definovat ich formélnou cestou. MDP su definované
ako usporiadand pética/tuple (S, A, P,, Ry, ) kde

e S je koneCna mnozina vsetkych stavov

e A je koneCnd mnozina vSetkych akcii; A € A kde Ag je koneénd mnozina vsetkych
akcii moznych v stave s

o Py(s,8) = Pr(sg1 =5 | st =s,ar = a) je pravdepodobnost ze akcia a v stave s v
dase t bude viest do stavu s’ v ¢ase t + 1

e R, (s,s') je odmena za dostanie sa do stavu s’ zo stavu s za vykonania akcie a

o v € [0,1], mieru dolezitosti, taktiez niekedy vynechanu, si ¢oskoro predstavime [9].
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2.5.1 Komponenty

Posilované ucenie sa okrem samotného prostredia a agenta skladd z nasledujtcich kompo-
nentov: Policy, Reward, Value function a Model [28].

Reward

Odmena je cielom celého posilované ucenia a tiez motivacia za uc¢enim sa. V kazdom kroku
trénovania, definovany momentom kedy ma agent na vyber znova vykonat urcita akciu,
sa predd agentovi Ciselnd hodnota predstavujica jeho odmenu. Mézme si tiito hodnotu
predstavit ako endorfiny alebo receptory bolesti ovplyvnuju zivocichy. Endorfiny predsta-
vuju kladné hodnoty, skalovatelné svojou intenzitou, naopak bolest predstavuje zaporné
hodnoty, respektive tresty. Agent sa podobne snazi vyhybat bolesti a ziskavat odmeny, a
to priamo svojimi vykonavanymi akciami. Tieto akcie sa potom propaguju do agentovej
taktiky, kde akcie s vysokymi odmenami v danom stave sa do nej vlozia, a akcie s nizkym
stropom odmien, ba dokonca trestov sa v taktike nahradia novym pristupom. Ak teda je cel-
kovym cielom agenta maximalizovat jeho kumulativhu odmenu, tak to dokdzeme pomocou
MDP zapisat ako zisk oc¢akavanych hodnot

Gy = Riy1+ Ryyo+ Rivs+ -+ Ry

kde

e G je zisk

e R; je ocakavana odmena v ¢asovom kroku, rovnako ako stav S; zavisla na predcha-
dzajicom stave S;_1 a vykonanej akcii A;_1

e T je poslednym krokom v case

tu ale spociva problém v tom, Ze u mnoho tloh nedokdzeme jednoducho definovat budiice
stavy, a teda aj odmeny v tychto ¢asovych intervaloch, a taktiez moze T predstavovat ne-
konciaci sa Cas, pri cCom by sme museli pocitat nekonecnii postupnost ocakavanych odmien
kde by bol nas zisk Gt = oo [28]. To dokazeme riesit implementaciou hodnoty 7 ktord pred-
stavuje discount rate, mieru znizovania dolezitosti budicich odmien, respektive znizovania
ocakavanych hodn6t mierov simulujiicou neurcitost predstavovani v budicnosti v zavislosti
na case. Potom nas konec¢ny zisk teda vypada nasledovne

o0
Gy = Z V' Ritiv1
=0

¢im viac sa blizi hodnota ktori nadobtida miera  ¢islu 1, tym viacej agent mysli vpred, a
kontrastne, ak v nadobtida hodnotu 0, potom sa agent snazi vybrat akciu ktora ho prenesie
do najlepsieho budiceho stavu.

Policy

Policy, jednym moznym prekladom aj taktika, definuje spravanie sa agenta v danom case.
D4 sa to predstavit ako mapovanie stavov vnimanych agentom na akcie, ktoré v tychto
stavoch vykond. Povedzme, Ze je v izbe tGplnd tma. Co napadne ¢loveka ako prvé vykonat
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na to, aby videl? Lokalizovat spinac a rozsvietit. Tato taktika moze predstavovat jednoducht
vyhladavaciu tabulku ale tiez méze zaberat rozne zlozité vypocty, zalezi na pocte faktorov v
prostredi s ktorymi sa agent v dany moment musi vysporiadat. Celkovo ale taktiky zvycajne
byvaju stochastikého charakteru, ¢o znamena, ze stale povolujeme agentovi experimentovat
aj v stavoch, ktoré st mu zname, oproti deterministickym, ktoré presne definuji akciu ktort
vzdy agent v danom stave vykond. Taktiku dokdzeme zapisat pomocou MDP ako 7 (als),
pravdepodobnost ze agent vykond akciu a v stave s [28].

Cielom siete ako takej je najst optimalnu taktiku, teda Optimal Policy. Co robi jednu
taktiku lepSiu ako druhu sa da definovat:

7>71 = vi(s) > v (s)Vs €S

Co znamena, ze taktika prinasa lepsie alebo rovnaké ocakavané zisky definované v v, vo
vsetkych moznych stavoch s v mnozine S a potom najlepsia, optiméalna taktika v, je:

v4(8) = max vr(s)
s
Optimalnych taktik takto existuje vzdy jedna alebo viac.

Value function

Value function je v podstate funkcia, ktord ma na starosti ocenovanie celkového stavu,
v ktorom sa agent nachiadza. Ohodnotuje agenta na zaklade moznych ziskatelnych odmien
v budicnosti agenta od daného momentu. Prikladom moéze byt spokojnost ¢loveka byt v
urcitej situacii. Ak je ¢lovek spokojny, je vicsia pravdepodobnost, Ze sa vyhne radikalnym
zmendm a bude chciet zostat v stave v ktorom sa nachddza. Ak sa naopak nachadza v
nevyhodnej situacii, chce sa z nej ¢o najskor dostat, niekedy pomocou drastickych opatreni.
Hodnoty, ktoré sa pomocou value funkcie priradzuju stavom, st pevne viazané na odmeny,
no nie len odmeny poskytované tymto stavom, ale aj stavmi, do ktorych je mozné sa v
budticnosti dostat vykonanim urcitych akcii. Stav nemusi na prvy pohlad byt pre agenta
podstatny, no z neho dokaze ziskat odmeny, ktoré by mu inak neboli dostupné. Vystupom
value funkcie je teda oCakavany zisk . Zisk, ako sme si uz povedali, zavisi na odmendach
a teda paroch akcia-stav, respektive ako sa agent sprava, ¢o tiez riesi Policy. Vieme teda
povedat, ze Value function je zavisla od Policy. MDP nam definuji dva druhy value funkeii,
State-value function a Action-value function.

e State-value function:udava hodnotu ocakavaného zisku E v stave s pri nasledovani
taktiky 7 od c¢asu t, zapisana ako:

vr(s) = E[Gy | St = §]

podobne ale ako u Policy, existuje optimélna State-value function, ktord zdielaju
vsetky optimalne taktiky, definovanu:

vi(s) = max vr($)

respektive State-value funkcia je optimélnou, ak ma maximélne ocakavané zisky vo
vSetkych stavoch s za vyuzitia akejkolvek taktiky m
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e Action-value function:uddva hodnotu ocakavaného zisku E vykonania akcie a v
stave s pri nasledovani taktiky 7 od casu ¢, taktiez zapisana ako:

Gr(s,a) = E[Gy | St = s, Ay = a]

Action-value function sa taktiez naziva Q-function, kde ) znaci kvalitu state, action
paru. Tiez ale musi existovat Q-funkcia ktora sa dd povazovat za optiméalnu, zdielanu
vSetkymi optimalnymi taktikami. Taki mo6zeme najst nasledovne:

q«(s,a) = max qr(s,a)

to jest pre vsetky dvojice state-action (a,s) ma najvacsi ocakavany zisk vykonanim
akcie a v stave s za akejkolvek taktiky .

Na to, aby Q-funkcia bola optimélna, ale musi tiez spliovat Bellmanovu rovnicu
optimalnosti ktora hovori:

¢«(s,a) = E | Riy1 4+ ymax g, (s',d)
a/

Pre kazdy par state-action (s,a) v Case t je o¢akavany zisk zo stavu s za vykonania
akcie a pri nasledovani optimdlnej taktiky, teda hodnotu Q-funkcie pre tuto taktiku,
musi byt ocakavanad odmena vykonania akcie a v stave s, teda R;y1 plus maximalny
ocakavany zisk zrazeny hodnotou v ziskaného z akéhokolvek dalsiecho mozného paru
state-action (s',a’), kde za vyuzitia optimalnej taktiky je s’ stav, z ktorého je mozné
vykonat najlepsiu nasledujicu akciu o’ v ¢ase t + 1 [18] [12].

Model

Poslednym komponentom je model. Presnejsie sa jedna o model prostredia s ktorym agent
komunikuje, ktory umoznuje predvidat budice stavy prostredia na zdklade vykonanych
akcii. Je to teda model stavov prostredia a na ne viazanych odmien. Tento model nemusi
byt vzdy dostupny, a preto existuji dve vetvy posilovaného ucenia: Model-based a Model-
free. Kde Model-based pristupy dokézu predvidat ocakavané zisky a nasledujice stavy
prostredia, Model-free pristupy toto k dispozicii nemaji. Z toho vyplyva ze model-based
pristupy planuji viacej do predu, kde model-free sa ucia Stylom pokus-omyl [28]. Problém v
Model-based pristupoch ale spociva v tom, ze okrem taktiky si agent taktiez musi vytvorit
objektivny model svojho prostredia. To vytvara dalsi potencialny bod zlyhania, kde si agent
vytvoril model, ktory je v redlnom prostredi neefektivny. V sticastnosti sa z vac¢siny najméa
kvoli relativnej jednoduchosti oproti tomuto pristupu sa pouzivaji model-free algoritmy
[20].

2.5.2 Q-learning

Je model-free Reinforcement learning algoritmus zaloZzeny na hladani optimélnej taktiky
na zaklade ucCenia sa z Q-funkcii, teda Action-value funkcii. V trénovani agenta sa imple-
mentuji takzvané epizddy, ¢o si etapy tvorené budto pevnym poc¢tom krokov (definovanych
vykonanim akcie agenta) alebo iného ukonc¢enia, napr. Gspesné ¢i netspesné zavisenie tlohy
agenta, po ktorych sa Q funkcia upravuje na zéklade ziskanych vedomosti z tejto epizddy,
no v urcitych pripadoch dokonca aj po stanovenom pocte krokov. Hovorime teda, ze Q-
funkcia ma iterativny charakter. Na zaciatku si vSetky Q hodnoty parov Q(s,a) nastavené
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na 0, ¢o reprezentuje ze agent o svojom prostredi nevie nic. Postupne, agent vykonava akcie,
ziskava vedomosti, a upravuje svoj Q-table za ticelom hladania optimélnej taktiky. Mdzme
si to predstavit na jednoduchom prostredi, kde je nasim agentom pes [2.7]. Ten ma za
tlohu dostat sa ku kosti, ktora so sebou nesie kladnii odmenu a ukon¢i epizédu, a vyhnut
sa vysavacom, ktoré rovnako epizodu ukoncia, ale pes dostane trest. Jeho moznymi akciami
st pohyby: Hore, dole, doprava a dolava. To, ako agent na zaciatku samotné akcie vybera,
sme uz trochu nacrtli, ked sme spomenuli problém exploration vs exploitation. Problém
dokézeme vyriesit implementovanim pristupu epsilon-greedy. Ten hovori:

max Q¢(a) 1—ce¢

vybrand akcia = , ) .
y { nadhodnéa akcia €

S
: o)
ro

Obr. 2.7: Ako si vyberie agent akciu?

Hodnotu € vyberdme na zédklade doby trénovania. Na zaciatku vyberieme hodnotu 1, ¢o
znamena, ze agent vzdy preferuje prieskum svojho prostredia. Hodnotu postupne znizujeme
tak, ze sa chamtivost agenta zvysuje. Zacne viac a viac vykonavat len akcie, ¢o ho prinasaju
do priaznivych stavov a k odmenam, ktoré uz ma v tabulke Q-hodnot.

Ako teda samotné Q-hodnoty prepocitavame? Vratme sa spét k prikladu. Agent uz ma
za sebou par neuspesnych epizdd, preskiimal uz stavy oznaCené modrou farbou a zlyhal
v stavoch cervenych. Momentalne sa nachddza sa v stave, o ktorom si nemysli, Ze je moc
priaznivy. Rozhodol sa ale vybrat akciu, ktora ho dostala ku kosti. Dostane odmenu a ukonéi
epizédu [2.8]. Je teda Cas prepocitat Q-hodnoty.

Pristupujeme nasledovne:

New Q(s,a) = Q(s,a) + a [R(s,a) + ymax Q' (s',a’)] — Q(s,a)]
kde:

e « je learning rate, teda miera ucenia. Predstavuje koeficient, ktory hovori ako moc
sa zmeni uz naucend @ hodnota v danom stave, resp. ako moc je ochotny upravit
hodnotu na zaklade novych zisteni

e R(s,a) odmena v stave s za vykonania akcie a
e Q(s,a) uz naucend Q-hodnota

e y discount rate
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o max Q' (s',a’) maximdlna oéakdvana odmena pri stave s’ a vSetkych moznych akcidch
v tomto stave.

Obr. 2.8: Agent si musi zapamétat informécie o stave po vybere novej akcie

V tomto momente sa Q-hodnota stala vyssou, nakolko vieme, Ze z tohto stavu je mozné
uspesne dokoncit tlohu. To znamena ze sa agent bude rozhodovat pristupit do tohto stavu
Castejsie, najmé ak klesne hodnota € [17].

2.5.3 Proximal Policy Optimization

V projekte pouzivame najmi metdodu posilovaného ucenia zvant Proximal Policy Opti-
mization, v skratke PPO. Vznikla ako nadstavba algoritmu TRPO (trust region policy
optimization firmou OpenAl. Tento pristup je zna¢ny svojou jednoduchostou a efektivitou
v porovnani s najlep$imi zndmymi algoritmami posilovaného ucenia [16]. Algoritmus sa
snazi upravovat svoju Policy konzervativnym spésobom. Agent pocita vyhodu svojho stavu
Advantage funkciou, ktora sa da predstavit ako rozdiel odhadu ziskanej odmeny a redlneho
vysledku. Ak je vyhoda kladna hodnota, agent ma vacsiu pravdepodobnost vykonat akciu v
budticnosti, a opakom ak je hodnota zaporna. Hodnota potom prechadza cielovou funkciou
tohto algoritmu na to, aby sa nepropagovali do systému prilis extrémne zmeny ktoré by
mohli znatelne narusit uz existujicu Policy agenta.

2.5.4 Imitation learning

Imitation learning je druhom posilovaného ucenia, kde okrem toho, aby sa agent ucil len
z odmien ku ktorym sa dostal po prvy krat ndhodnou cestou, dokdzeme naucit agenta
pomocou instrukcii poskytnutych expertom, podobne ako u Supervised learning. Z toho
casto vyplyva, ze uzivame rovnakych vyhod a nevyhod ako u tejto kategérie hlbokého
ucenia. Vyhodou teda je, Ze dokdzeme agenta ucit efektivnejsie a ¢asto rychlejsie, no musime
sa uistif, ze nas dataset, respektive instruktaz, je optimalny a objektivny, inak mézme siet
naviest k zlej ceste uz od zaciatku. Tieto algoritmy byvaju ¢asto nadstavbou posilovaného
ucenia, a to uz bud z nevyhnutnosti [4] alebo preto, Ze v mnoho tlohdch nechceme byt
obmedzeny Tudskym faktorom, a siet trénujeme k superfudskym vykonom. To, ako sa agent
snazi napodobnif dand instruktaz, tiez zndme ako demo rozdeluje Imitation learning do
viacerych pristupov, ako behavioral cloning, reverse reinforcement learning a Generative
Adversarial Imitation Learning (GAIL).
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GAIL

GAIL ako uz nazvu vyplyva sa zalozené na principe GAN algoritmov. Existuju teda dve
siete, v tomto pripade siet ,Learner® predstavujuca diskriminator, a siet ,,Expert“ predsta-
vujica generdtor, ktory je nasim agentom. Generator ma u GAIL za ilohu vytvarat ¢isto na
zaklade ukazok poskytnutych demostraciou pary action-state pre diskriminatora, ktory ma
za ulohu rozpoznat ¢i ukdzka prisla z demonstracie alebo z generdtora [6]. Diskriminator
vracia odmenu na zaklade podobnosti falosnej ukazky s ukdzkou z demonstricie. Agent sa
tato odmenu snazi maximalizovat, pricom diskriminator je neustéle striktnejsi. Maximali-
zacia odmeny no tiez znamend, ze sa agent snazi prezivat dlhsie, aby mohol vygenerovat
viacej akcii podobnych ukéazke. To zavadza konflikt pri tlohach, kde je cielom dostat sa do
ciela ¢o najrychlejsie. Preto je vhodné pristup kombinovat s viac tradi¢nymi algoritmami
posilovaného ucenia so silnej$imi signalmi odmeny [10].

2.6 Evolucéné stratégie

Evolucné stratégie st triedou genetickych algoritmov. St inSpirované prirodzenou evoli-
samotnej struktire tychto algoritmov. Principom st generacie jedincov superiacich v urcitej
tlohe, kde namiesto value funkcii si1 ohodnocované na zaklade fitness funkcii. Z generacie
sa vybera najlepsi jedinci, vybrany najvyssou fitness hodnotou, a podla réznych technik
ako mutacia ¢i kriZenie sa ich gény propaguju do dalsich generacii. Tieto pristupy sa ne-
ustéle preukazuju ako konkurencieschopné algoritmom posilovaného ucenia [26] taktiez si
extrémne jednoduché na paraleliziciu a lahsie na vypocetnu silu.

Inicializacia

Evaluacia ———»  Najlepéi jedinci

KriZenie

J

Mutécia

nova populacia

Obr. 2.9: Model evolu¢nych stratégii

2.6.1 Neuroevolution of Augmented Topologies

Neuroevolicia riesi problém, ktory sa pyta ¢i je mozné vyuzit neurénové siete u evoluénych
stratégii. Neuroevolicia augmentovanych topoldgii sa pyta ¢i je mozné vyvinit samotni
neurénovu siet. To so sebou prindsa rozne vyzvy: Existuje genetickd reprezentacia topoldgii
tak, aby sme ich mohli medzi sebou krizit a mutovat? Je sposob, ako nové siete s rozvijajicou
sa architektirou chranit pred prilis skorym vyradenim? Tieto problémy riesime pomocou
NEAT nasledovne:
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Encoding

Genoémy jednotlivych sieti delime do génov neurénov a génov ich spojeni. Kazdy neurén
je ocislovany, a kazda spojitost mé uloZzené dva neurdény ktoré spdja, plus unikatne ¢islo
predstavujtice poradie jej objavenia a vahu aktivacie. Nadalej aj hodnotu boolean, ktora
urcuje ¢i je gén v instancii siete, tiez zvanej fenotyp, aktivny alebo nie.

1 2 3 4 5
SEensor akcia SEensor skryta akcia
1-3 1-2 1-5 35 2-4
vaha06 | vaha1 |vaha0.2 |vaha 0.67| vaha 0.8
aktivna | aktivna | aktivma |neaktivma | aktivna
cislo 1 islo 2 cislo 3 tislo 4 islo 5

Obr. 2.10: Geném a fenotyp NEAT algoritmu, predstavujtci uloZenie neurénovej siete

Mutacia

Mutovat dokédzeme pomocou jednotlivych akcii: Vytvorenie nového neurénu, vytvorenie
nového spojenia, aktivacia/deaktivicia spojenia, a Gprava vahy aktivacie.

Krizenie

KriZzenie v NEAT prebieha na zaklade dvoch jedincov s réznym genémom. Krizia sa len gény
spojeni, pretoze si dokdzeme odvodif gény neurénov ak akékolvek v potomkovi chybaji a
priradit mu ich. Doélezité st tu ¢isla objavenia spojenia. VSetky spojenia ktoré maju rodicia
rovnaké sa vyberi ndhodne, teda ich vahy a to ¢i st aktivované, no ak si spojenia ktoré
mé vzdy len jeden rodi¢, rozdelujeme ich medzi oddelené a prebytky. Prebytky st tie, ktoré
¢islom objavenia presahuji najvySsie Cislo objavenia u druhého rodica. Ak si oddelené
alebo prebyto¢né spojenia rodica ktory je podla fitness funkcie dominantny, snazime sa
tieto spojenia aktivovat ak je mozné [2.11].

Selekcia

Selekcia v NEAT prebieha trochu inym s$tylom. Namiesto toho, aby sme vybrali skupinu
najsilnejsich jedincov vyberame najsilnejsich jedincov jednotlivych druhov. Do akého druhu
patri fenotyp definujeme podla jeho genému. Ak je dostato¢ne rozdielny, jednéd sa o novy
druh siete, ktory potom superi len so svojim druhom. Takto riesime problém chranenia
mladych sieti [25].
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Parent1 Parent2
1 2 3 4 5 8 1 2 3 4 5 6 7 9 10
1->4 | 2=>d | 3->4 | 2->5 | 5—>4| 1->5 1->4 | 224 | 3->4| 2->5 | 524 | 5->6| 6->4| 3->5| 1->6
D
1
1 2 3 4 5 8
Parentl | j>4 | 224 | 3->4 | 2->5 | 5->4 1->5
1 2 4 5 6 7 9 10
Parent2 1->4 Lj—ﬂ 3->4| 2->5 | 524 | 5->6| 6->4 3->5| 1->6
disjointdisjoint EXCEeSSs excess
g 1 4 3 7 ] 9 10
Offspring 1254 34| 2-5 556 | 6->4| 1->8| 3->5] 1->6

=y
v
4

Obr. 2.11: KriZenie rodi¢ov u NEAT. Zdroj: [25]
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Kapitola 3

Implementacia

V tejto kapitole sa zaoberieme prvotnym névrhom zakladnych scien, na ktorych budeme
agentov roznych algoritmov ucit, a taktiez postup ich dprav, zmien a vyvolané reakcie
neurénovych sieti od koncepcie az do sucastného stavu. Taktiez tu preberieme rézne pre-
kazky, na ktoré agenti pri vykonavani danych tloh narazili, ¢o ich sposobilo a aké kroky
boli implementované k tomu, aby sme ich prekonali.

3.1 Navrh

Ako pociatoéni Sablénu prace sme vyuzili ukdzkovej hernej scény poskytovanej kniznicou
ML-Agents!'. T4 vyuziva standardnych tried Unity zvanych GameObject, a ich preddefi-
novanych fyzikdlnych vlastnosti (gravitdcia,trenie). Jeden z tychto objektov taktiez repre-
zentuje naseho trénovaného agenta, a ten vyuziva triedy priamo z kniznice; Agent. Ten
s hernou scénou komunikoval len na zadklade minimalnych parametrov ako st koordindty
okolitych objektov a za tlohu mal posunit gulu ku kocke na rovnej ploche. Moznosti akcii
agenta boli obmedzené na pohybovanie gulou pridanim vektoru sily. Pozitivnymi odmenami
boli dotyk kocky, ¢ize uspech epizddy, a trestami boli existencény trest ktory mal za tlohu
nutit agenta dokoncit tlohu c¢o najskor, a pad z hracej plochy ¢o sa pocitalo ako netspesny
koniec epizddy. Tento navrh slizil ¢isto len na ukazkové tcely, nakolko bola scéna tak jed-
noduchd ze sa siet dostala do findlneho vyrieseného stavu za par minut, no bol vyuzitelny
ako Sabléna na dalsi progres.

3.2 Unity

2 Hernd scéna je tvorend 3D hernymi objektmi, kazdy tvoreny vlastnym Mesh objektom,
ktory reprezentuje ako su poskladané polygénmi a zobrazené na ploche. Tie su ovladané
preddefinovanymi fyzikdlnymi javmi na zaklade triedy pridelenej objektu zvanej RigidBody.
T4 simuluje kolizie ¢i gravitaciu, co nam pomoze vytvorit pestré herné prostredia, s ktorymi
agent dokaze mat rozne interakcie.

Lwww.github.com/Unity-Technologies/ml-agents
2www.unity.com
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3.3 Agent

Tvorba agenta pomocou ML-Agents sa sklad4d z dvoch ¢asti. Musime si vybrat GameObject,
do ktorého hernej logiky pomocou komponentu skript implementujeme triedu Agent, a jej
potrebné metddy, a taktiez musime objektu pridat komponenty ,Behavior Parameters“ a
»Decision Requester®.

3.4 Trénovanie sieti

Na trénovanie agentov kniznica v minulosti vyuzivala Tensorflow, no v novsich verziach kniz-
nice sa Standard zmenil na vyuzivanie PyTorch. Na tspesné spustenie trénovania musime
mat k dispozicii nasu herni scénu, v ktorej mame presne definovaného agenta implemen-
tujiceho vsetky potrebné funkcie k uceniu, a zoznam hyperparametrov siete zapisané do
stboru typu yaml. Ten obsahuje napriklad pouziti metédu ucenia, ako napriklad PPO,
alebo SAC, konstanty ako discount rate a learning rate, ¢ dizku samotného ucenia. VAé-
sinu sme nastavili pomocou poskytnutej Sablony v example scéne. Pre ucenie siete pomocou
grafickej karty sme tiez potrebovali vyuzit CUDA drivers od firmy Nvidia, aby nasa graficka
karta dokdzala s PyTorch komunikovat priamo. Ci je vietko v poriadku zistime priamo na
prikazovom riadku v ktorom siet aj spustime.

3.5 Ziskavanie vysledkov

ML-Agents podporuje Tensorboard ako nastroj na analyzu stavu siete. Tym je mozné ziskat
rychly prehlad ¢o sa tyka tspesnosti agenta, dizky trénovania a podobne. St viak veci ktoré
sa daju ziskat len priamym pozorovanim siete, ako problémy typu reward-farming, a davat
pozor aby sa tieto nepropagovali do koneénych vysledkov. Informécie o skére agenta su
taktiez vypisované v prikazovom riadku spolu s ubehnutymi krokmi [3.1].

simple

Demos/clearDemo. demo

INFO [ p s . Time Elaps
INFO [

INF

15:07 INFO [

Obr. 3.1: Vypis nastavenych hyperparametrov a progres cvicenia dostupny u prikazového riadku

3.6 Scéna

Na to, aby sme dokéazali algoritmy analyzovat a porovnavat efektivnym a objektivnym spo-
sobom, potrebujeme herni scénu upravit na tolko, aby ju aj najjednoduchsi algoritmus
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hladania najkratsej cesty nedokézal za par minat Gspesne dokoncit a perfektne optimalizo-
vat. Toho sme dosiahli postupne a vo viacerych krokoch, ¢o ndm umoznilo presne sledovat
ako sa dokaze algoritmus (v tomto pripade Reinforcement Learning) adaptovat pri ¢oraz sa
zvysujuicej zlozitosti.

3.6.1 Zlozitost

Na zaciatok je dobré si presne definovat co je myslené zlozitostou hernej scény v tomto
kontexte. Pre nase tcely sme definovali zlozitost nasledovne: s akym poc¢tom unikatnych a
presne rozlisiteInych tloh a prekazok sa musi agent v hernej scéne vysporiadat, aby sa dostal
k tspesnému zakonceniu a findlnej odmene? Taktiez je treba brat v tivahu to, ze nie kazda
prekazka je pre siet rovnako naroéna prekonat. Napriklad pridanie nového, povinného kroku
na dokoncenie ulohy je ovela zlozitejsie, ako pridat kratku stenu medzi zac¢iatkom a cielom.
Prikladom moze byt nasa zaciato¢énd scéna: Ak si definujeme ciel agenta ako pohyb z jedného
bodu v scéne na druhy bez akychkolvek inych faktorov ako herni scénu so slozitostou 1,
potom je jasné, Ze scéna obsahujica miesto, na ktoré agent musi dotlacit iny objekt, pri
c¢om sa musi vyhybat stenam a priepastiam, az po com mé kone¢ne moznost najst a dostat
sa do cielovej pozicie je ako mnohokrat viacej Specificka tak aj mnohonasobne zlozitejsia.

(a) Pociatoénd podoba scény (b) Findlna podoba scény

Obr. 3.2: Uprava scény na analyzu algoritmov

3.6.2 Komunikéacia so scénou

Ako sme uz spomenuli, agent so scénou na pociatku komunikoval ¢isto len na zaklade koor-
dinatov réznych objektov v hernej scéne. To ale znacne obmedzuje komplexitu, ktori agent
dokéze prekonat ¢o sa tyka uloh. To spociva z faktu, ze koordinaty hernych objektov v
nadmernej viacsine len naznacuji, kde sa nachadza stred tohoto objektu, a nie informacie
o jeho dimenziach ¢i inych vlastnosti. Potrebovali sme teda vybrat iny systém zbierani dat
z0o scény pre agenta, ktoré budu fungovat ako de facto vstupy pre neurénovu siet. Tu je k
dispozicii hned niekolko moznosti: Scénu vziat z top-down perspektivy pri com by agent
ovlddal GameObject z tretej osoby. Tu by sme mohli vyuzit réznych taktik ako usetrit na
vypocetnych zdrojoch renderovanim len zjednodusenej verzie scény alebo len sledovanim
objektov potrebnych na dokoncenie tlohy, no narazili by sme na jednu negativnu stranku
takéhoto pristupu, a to ze agent by mal vzdy priamu informaciu o mieste, kde sa nachadza
jeho dalsi krok dlohy. To v praxi znamend, ze nemdzeme agenta naucif exploracii, ¢o je vo
svete pocitacovych hier obrovsky faktor a taktiez vyrazne znizuje efektivnu zlozitost scény.
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Prikladom moéze byt stena, ktord stoji medzi cielom agenta a jeho aktudlnou poziciou. Z
top down perspektivy agent vie rozpoznat, Ze jeho ciel sa za stenou nachédza, pripadne
Ze scéna za stenou pokracuje a mal by ju obist. Tento problém by sa teoreticky dal rie-
sit implementovanim funkcionality ako ,Fog of war“[3.3] ktord by zakryla vsetko v scéne
kde agent nemd prave dohlad, ale stdle by to nebolo tak efektivne ako pristup ktory sme
sa nakoniec rozhodli pouzit, Raycasting[3.4]. Raycasting ndm umoziuje agenta viacmenej
zjednotit s objektom ktorého ovlada, pretoze priamo ziskava len informécie o tom kde sa
nachadza, a o blizkom okoli. Toto motivuje agenta aktivne prehladdavat scénu v ktorej sa
nachadza a informécie nadobtudat tymto spésobom. Taktiez ndm dovoluje implementovat
rozne ulohy, ktoré by pre agenta inak boli prilis jednoduché, alebo inak nevhodné.

Obr. 3.4: Raycasting vizia agenta, agent vidi prekazky ak la¢ ktory vysiela s nimi koliduje. Dokéze
ich rozlisit podla ich znaciek

3.7 Development

Vysvetlili sme si, ¢o bolo motivaciou scénu vytvorit zlozitejsiu a ¢o vlastne zlozitost scény
pre nas znamend. Teraz sa zaujmeme tym ako agent na zvysSenu zlozitost reagoval a ako sa
s nou vyrovnaval. Taktiez si popiSeme ako boli rézne kroky implementované a akd tlohu
splnuja.
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3.7.1 Existenc¢ny trest

Existencny trest bol zachovany nakolko efektivne znizuje moznost reward-farming problé-
mov a rovnako nuti agenta konat efektivne, scénu dokoncit ¢o najskor a vykon optimalizovaf.
Trest sa aplikuje u kazdého kroku agenta, nezavisle od toho, ¢i agent v danom kroku taktiez
ziskal odmenu. Implementovany je v podstate len ako zaporné cislo, ¢o ho lisi od odmeny.
Celkovy trest/odmena za krok sa teda pocita ako:

n
Rtotal = Reazist + Z Rz
i=1

Kde Ryjoiq je celkova odmena, Re.;st existencény trest a n pocet ziskanych odmien agentom
v kroku. Ak je vysledné ¢islo zaporné, jednd sa o trest, ak je kladné, agent v kroku ziskal
odmenu.

3.7.2 Block

Prva vec implementovana po zmene agenta na RayCast perspektivu bola implementécia
interaktivneho kvadra, s ktorym sa agent musi urc¢itym spdsobom vysporiadat. V nasom
pripade je kvader, v kdde zvany Block ovlddatelny len ak ho agent timyselne uchopi. To
sa pre neurénovu siet prejavuje ako kompletne nova akcia, ktort je mozné vykonat. Tato
akcia ,,uchop Block* je velmi Specifickd, ¢o znamend, ze ju agent vicsinu ¢asu vykondva
bezvysledkovo—nie je v pritomnosti bloku. Agent ale vzdy musi mintt v kroku akciu bud
na pohyb, alebo na uchopenie kvadra. Nakolko mame definovany existenc¢ny trest, je potreba
za uspesné chytenie kvadra dat dostato¢nt odmenu, aby sme motivovali agenta tuto akciu
pouzivat pred tym ako sa sief nauci na ¢o vlastne slizi. Akcia taktiez spomaluje pohyb
agenta, ¢o ho nuti block upustit ¢o najskér. Odmena musi byt vybrana vhodne, pretoze
ak je prilis vysokd, moze skoncit u reward-farming, kde agent perpetudlne chyta a pusta
Block, ale nie nizka tak, aby agent prestal akciu pouzivat. Strop minima tejto odmeny sme
vyriesili Tahko, a to pomocou implementacie dalsieho objektu, zvaného pressurePlate. Tym
sme dokéazali interakciu s kvidrom spravit povinnd, a ak je to prvy zdroj odmien v hernej
scéne, tak sa po nauceni siet tito odmenu pokusi ziskaf takmer vzdy ¢o najskér. Odmenu
sme teda definovali nasledovne: Ak by agent dostal za krok existen¢ny trest, tak potom, ak
ma uspesne uchopeny block, jeho trest je polovicny, teda jeho odmena sa rovna:

R = ’Rexist‘ * 0.5

3.7.3 Pressure Plate

GameObject PressurePlate slizi v kombinécii s uz spomenutym Block objektom ako prvy
ciel ktory sme pre agenta vytvorili, a to dotlacit kvader do trigger zény tohto objektu. O to
sa stara vstavand funkcia pre herné objekty v Unity onTriggerEnter. PressurePlare je pre
agenta mald plocha zvyraznend od podlahy hernej scény zelenou textirou a vlastnym tag
menom. V tomto Stadiu to bol findlny ciel siete za ktory agent ziskal odmenu a tspesne
ukondil epizédu. Odmena za dokoncenie tejto tlohy musela byt vac¢sia ako odmena za drza-
nie kvadra na tolko, aby bolo pre agenta preferovanejsie snazit sa llohu dokonc¢it ¢o najskor.
Tento ciel bol porovnatelny s cielom dostat sa do ciela bez ziadneho kvadra, no len pridanie
tohto objektu bolo dostatocné na zvysenie zlozitosti scény v celkom velkom zmysle. Agent
musi lokalizovat Block, prist dostatoc¢ne blizko na uchopenie, Block chytit, lokalizovat Pre-
ssure Plate, dotlacit Block na miesto tohto herného objektu. Uz v tomto $tddiu sme nasli
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minimdlne 5 unikatnych tloh ktoré agent musi vykonat v presne definovanom poradi. Aky
bol vplyv na ¢asy optimalizacie tilohy budeme analyzovat v nasledujicej kapitole.

3.7.4 Gate

Dalsfm milnikom bola implementécia skupiny hernych objektov zvana Gate. T4 spoéiva v
kombinacii stien tvoriacich branu, sltziacich ako prekazka agentovi dostat sa do nového ko-
necného ciela tlohy, ktory sa za branou nachadza. Brana je otvorend az po tom, ako agent
Block prenesie na PressurePlate. To funguje na zaklade animacie pridelenej objektu gate
pomocou komponentu zvaného Animator, kde namiesto ukoncenia tlohy pri kolizii kvadra
a PressurePlate objektu zmenime boolean hodnotu zodpovednu za aktivaciu animacie ot-
varania brany. Animécia steny otoci okolo bodu v rohu tak, aby simulovali otvorenie brany,
toto agentovi dovoli najst a dostat sa do nového cielu.

(a) Zatvorend brana (b) Bréna otvorena po dokonceni
predchadzajucej tlohy

Obr. 3.5: Implementécia brany v scéne

3.7.5 GoalArea

Slizi ako findlny objekt u ktorého pri kolizii s agentom sa epizéda ukondi s ispechom a agent
dostane odmenu za dokoncenie tlohy. Tato odmena by mala byt vicsia ako vSetky mozné
odmeny ktoré agent dokaze ziskat za celi jeho aktivitu v epizdde, aby sme sa vyhli reward-
farming, ale nie tak zbytoCne vysoka, Ze vedlajSie odmeny si pre agenta nezaujimavé.
Taktiez po implementéacii tohto objektu musime upravit odmenu za PressurePlate tak, aby
ju bolo mozné dostat len jeden krat za epizdédu, inak moze nastat, ze agent zaCne zbierat
odmeny za to, Ze sa neustédle dotyka s kvadrom PressurePlate objektu.

3.7.6 N&hodnost

V tomto stadiu uz je sief dostatocne zlozitd na nasu analyzu, no ak chceme algoritmy
naucit byt samostatné a viac schopné, musime implementovat do nasej scény urcitit mieru
nédhodnosti. To zarucujeme viacerymi spésobmi. Na zaciatku generacie scény pre kazdu
epizddu sa dejt nasledovné veci: Herna scéna sa rotuje ndhodne v intervaloch 90 stupnov.
Uz tymto dokdzeme zarucit, ze si agent nemoze len jednoducho zapamétat poziciu tloh,
no musi ich aktivne vyhladavat. Taktiez ale implementujeme dva druhy hernych objektov,
ktoré su pre agenta prekazkami.Prvym druhom st steny, tie dynamicky menia poziciu brany,
a teda aj cestu ktorou musi prejst agent do findlneho ciela. Dalsim druhom su diery. Tie

24



si podobne ako PressurePlate a GoalArea len urcité miesta na ploche scény, pri dotyku s
ktorymi agent dostane trest a epizdda sa skonci netispechom. Narozdiel od stien sa cez ne
dé vidiet, ale na druhi stranu pre agenta prestavuju vicsie riziko a zaberaju véicsiu plochu.
Nahodnost tychto je zarucena tak, ze sa moézu vygenerovat v troch réznych oblastiach mapy,
kde nie je mozné agentovi zabranit ilohu dokoncit. Ak sa ndhodou priepast vygeneruje prilis
blizko objektu Gate, vyberie sa dalsia ndhodna pozicia.

Obr. 3.6: vsetky oblasti v ktorych sa mézu diery generovat

3.7.7 Paralelizicia

Po implementécii faktorov, ktoré sme prebrali, sa zlozitost scény stala dostatocne vysokou,
ze na to, aby agent dosiahol prvého tispechu, to moze sieti trvat hodiny. Z toho tiez vyply-
vajui nechcené situicie, ako neschopnost siete ziskat dalsiu odmenu, a optimalizovat odmeny
ktoré schopny ziskat bol. Tie budeme riesit v dalsej kapitole. Jedna z veci, ktoré ponika
kniznica ML-Agents ako potencidlne rieSenie je moznost paralelizacie siete. To znamena,
ze namiesto jedného agenta ktory sa uéi scénu hrat, ich existuje niekolko. Limitom je v
podstate len vypocetna sila pocitacu na ktorom sief bezi. Paralelizdcia sa implementuje v
celku intuitivne, je potreba s hernej scény vytvorit Unity Prefab, ¢o je vlastne znovu pouzi-
telnd kopia celej nasej vytvorenej hernej scény. T potom viackrat nakopirujeme s réznymi
odchylkami v koordinatoch ako GameObjects na rovnakej tirovni ako nasa originalna scéna.
Pri vyuzivani tejto funkcionality je treba davat pozor, aby sa dynamické umiestniovanie ob-
jektov, ako napriklad v skriptoch scény dialo na zéaklade LocalPosition, ktory zarucuje, ze
sa tieto objekty spravne umiestnia do svojich $pecifickych scén[3.7].

Obr. 3.7: Paralelizacia jednej scény na 9 scén, kazda obsahujiica agenta prispievajiceho do spoloc¢nej
siete
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3.7.8 Imitation learning implementacia

Dalsfm moznym pristupom, ako siet scénu tGspesne naucit, je zmena algoritmu. ML-Agents
poskytuje podporu este jedného, stavaného na podobné uicely. Ak je scéna pre Reinforcement
Learning prili§ niroén4 alebo by bol systém odmien prilis zlozity ¢i zdlhavy, existuje sposob,
ako tieto problémy obist, a to je pomocou imita¢ného algoritmu. Imita¢ny algoritmus ma
viacero varicii, no my sme vybrali pre nase ucely GAIL—Generative Adversarial Imitation
Learning. Dovodom bola jednoduché implementécia do nasej scény a moznost kombinovat
s Reinforcement Learning pomocou jednoduchej upravy konfiguracného suboru. Tam sme
do skupiny reward__signals, zodpovednu za ziskavanie odmien pridali pasaz gail, definujicu
moznost agent moéze ziskavat odmeny na zaklade RL a taktiez na zdklade GAIL. Na im-
plementaciu je potreba nahrat demonstraciu ako scénu natrénovat. K tomu musime mat
v scéne implementované heuristické ovladanie, teda v scéne mat implementované vstupy
ktoré dokaze vyuzivat clovek. To sa preukazuje v kéde ako mapovanie kazdej moznej akcia
agenta na napriklad klavesu. Tym dokazeme scénu ovladat a demonstraciu nahrat pomocou
komponentu u agenta zvaného Demonstration Recorder.

3.7.9 Labyrinth

Pre Sirsiu variaciu scén na porovnéavanie algoritmov sme vytvorili plne nova scénu, ktora
funguje ako bludisko. Na rozdiel od predchodzej scény ma len jeden ciel, a to je dostat sa
na koniec tohto bludiska. V tom mu ale prekazaju steny a slepé ulicky. Na prvy pohlad tato
scéna vypada jednoducho, no pre urcité algoritmy ako RL mdze byt naroc¢na, ako si ukdzeme
blizsie v dalsej kapitole [4.2.2]. Je totizto zlozité v takomto jednoduchom prostredi vytvorit
systém odmien a trestov na zaklade agentovych akcii. Nakoniec sme pre Reinforcement
Learning vzali celkom prirodzeny pristup. Siet ma pole koordindtov o urcitej velkosti, kde
si ukladd pokryté miesta ktoré agent uz presiel. Tieto miesta teda simuluja pamét agenta.
Kazda spomienka sa da vyjadrit ako pokryty stvorec okolo agenta, neprekryvajici sa s inymi
spomienkami. Ak agent ziska novi skisenost, teda sa dostane na koordindt mapy na ktorom
sa eSte nenachadzal, a ktory nie je sticastou jednej z jeho spomienok, je odmeneny. Ak agent
straca cas na mieste ktoré mé v pamaéti, jeho existenény trest je vyssi, ¢o ho motivuje byt
stale na pohybe. Dizka toho pola koordinitov predstavuje velkost paméti agenta, a ak sa
tejto dizky presiahne, najstarsie spomienky sa zmazi—agent zabudol z akého smeru prisiel.

Obr. 3.8: Paralelizacia jednej scény na 9 scén, kazda obsahujica agenta prispievajiceho do spoloc¢nej
siete
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Generacia

Steny predstavuji u nasho labyrintu urc¢itd mieru ndhodnosti. Existuji 4 mozné cesty do
ciela v bludisku, no k dispozicii v danej epizdde je vzdy len jedna. Ostatné steny su pri
generécii epizédy predizené a presunuté tak, aby boli vetky ostatné cesty zablokované. To
pomaha dalej motivovat u agenta exploraciu, pretoze si neméze lahko memorovat cestu do
ciela. Scéna sa taktiez ako u minulej otdca v 90 stupnovych intervaloch, prinasajic dokopy
16 moznych variacii bludiska, dostato¢né na nase cely.

3.7.10 Neuroevolution implementacia

Pre nasu novu scénu sme mohli pouzit algoritmus, ktory by u starej bol prili§ nevhodny
na implementaciu. To je kvoli tomu, ze fitness funkcia pre herni scénu s danou zlozitos-
tou by bola az prili§ komplikovana a neintuitivna. Napr. jedna moznost by bola fitness
agenta pocitat na zaklade vzdialenosti od urcitych cielov a taktiez ich postupnosti, no to
kompletne rusi podstatu scény, ktord spociva v potrebe agenta tieto objekty vyhladat a v
nespecifikovanom poradi vykonat. U scény labyrintu sa tento problém nenachadza, staci, ak
implementujeme systém paméati implementovany u RL ako fitness funkciu. Neuroevolicia
nie je nativne podporovana kniznicou ML-Agents. Je sice mozné implementovat vlastné
algoritmy vyuzitim ich low-level python API, no tvorba genetickych algoritmov nebola za-
merom prace. Na implementaciu sme vyuzili faktu, ze u hernych objektov je logika, teda
ich skripty st tvorené v jazyku C#. Neuroevolicia v C# uz je rieSsend volne dostupnou
kniznicou SharpNEAT. Nasli sme port tejto kniznice priamo do Unity, zvany UnityNEAT,
ktora priamo SharpNEAT integruje do herného engine 3. KniZznica poskytuje example scénu
podobne ako ML-Agents, kde agent trénuje jazdit po ceste. Parametre siete ako napriklad
velkost populdcie ¢ dizka epizod sa daji upravovat v skripte zvanom Optimizer. Tomu
pridelime GameObject ktory bude nasim trénovanym agentom. Skript Coroutiner sa stara
o to, aby sme agentov mohli trénovat viacero naraz, teda generacne. Prevzaté z kniznice
boli pasadze kédu ovladajice siet, pricom mi sme zmenili pasdze zodpovedné za ziskavanie
fitness a vlozili do vlastnoruc¢ne vytvorenej scény.

SkusSobna scéna

Sktsobna scéna v UnityNEAT funguje na zdklade jednej velkej dréhy poskladanej z ob-
diznikovych ¢asti. Tie st oéislované na zéaklade ich vzdialenosti od zaciatku trate. Agentov
ciel je ziskat co najviac bodov za urcity cas, teda dokoncit co najviac kol na drahe. Siet
sa najprv nauci auto na trati ovladat a postupne optimalizuje svoju drahu. Fitness funkcia
funguje na zaklade vzdialenosti od ciela, teda na ktorej Casti trate sa agent nachadza, poc¢tu
kol ktoré dokoncil, a do kolkych stien v priebehu narazil.

GUI

Sucastou scény je aj jednoduché uzivatelské rozhranie s ktorym siet dokdzeme spustit,
pozastavit alebo zobrazit najlepsich jedincov siete.

3.7.11 Implementacia do labyrinth scény

Na vyuzitie kniznice pre nase ucely sme vyuzili kostru example scény. Z nej sme dokézali
vyuzit napojenie na NEAT sief a taktiez vstupy pre siet—opét sa vyuziva Raycasting

3www.github.com /lordjesus/UnityNEAT author: Daniel Jallov
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pristup na videnie agenta, a taktiez jeho akcie. Tie si1 podobné akcidm implementovanych
v ML-Agents no podobaju sa viacej beziacemu autu, kde agent ma plynuly pohyb pred s
rozbehom, a otaca sa s podobnym polomerom ako malé auto. To je v podstate pre nase
ticely dostatocné a mozme z toho ziskat aj int perspektivu scény. Co sme zmenili je ale
fitness funkcia, ktorti ako sme uz spomenuli sme vyuzili rovnaka fitness funkciu ako u
Reinforcement Learning algoritmu, s tym, Ze ak agent neziska dostatoéni odmenu na to,
aby bola fitness hodnota kladné, tak ju zarovname na 0.

Obr. 3.9: Implementacia neuroevolicie do scény labyrintu
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Kapitola 4

Analyza a vyhodnotenie

V tejto kapitole si povieme nielen o vysledkoch analyzy algoritmov co sa tyka Casu, tspes-
nosti a podobnych vlastnosti. Taktiez vyuzijeme sktisenosti s implementaciou, problémy na
ktoré sme narazili a rézne objavy. Tym nac¢rtneme potencionilne vyuzitia pre neurénové
siete vo vyvoji pocitacovych hier alebo priemysel ako taky. Hlavnym zdmerom bolo porov-
navat vhodnost algoritmov k sSpecifickym tlohdm a definovat ako presne vplyvaju rozne
faktory na uspesnost sieti.

4.1 Analyza sieti

Této sekcia je urcend na analyzu a prieskum schopnosti réznych algoritmov vysporiadat sa
s danymi dlohami v scéne. Nakolko nebolo cielom siete donutit vyriesit vsetky tlohy, ¢o by
bolo mozné procesom zdlhavych optimalizécii bud systému odmien alebo fitness funkcie,
je taktiez netspech validnym vysledkom z ktorého moézme rovnako vyvodit zaver ako z
uspechu.

4.1.1 Dopad imitacného ucenia na ucenie posilované

Existujta dva sposoby ako pomocou imita¢ného ucenia zefektivnit ucenie posilované. Jednym
je zapnuf imitacné posilovanie na zaciatku a postupom casu ho vypnut, alebo ho nechat
aktivované po celd dobu ucenia. Oba sposoby vo vysledku ucenie zefektivnia, no prinasaju
so sebou rozne nevyhody. U sposobu kedy sme postupne od imita¢ného ucenia upustali,
pozorujeme rychlejsie ucenie ktoré ale v porovnani s posilovanym ucenim konverguje. Vy-
hoda tohto pristupu je, ze aj ked znacne nezrychlime dokoncenie trénovania siete, za¢iname
s kratsimi ¢asmi dokoncenia tloh, a rychlejsie agenta dostaneme cez cast tréningu kde sa
agent pokusom a omylom snazi porozumiet tlohu. Vysledkom je vicsia pravdepodobnost
Ze sa agent nestrati v lokdlnom minime, a teda je trochu menej nachylny na neidealne
nakonfigurované systémy odmien.

V porovnani s tymto sposobom je sposob kedy neupustime od imita¢ného ucenia este
rychlejsi vo svojom tréningu. Tu ale bojujeme s horsou optimalizaciou tloh, nakolko nase
tlohy s tvorené pre dokoncenie v ¢o najrychlejSom case ako vysledok implementécie exis-
ten¢ného trestu. To je ako sme uz spomenuli v rozpore s odmenami, ktoré imitacné ucenie
ziskava za vytvaranie ¢o najviac akcii. Z toho taktiez vyplyva vyssia nestabilita, kde sa moze
taktika narusit ak imitacnu cast skiisime v neskorsich stadidch vypnit (koniec krivky udrza-
ného ucenia v grafoch). Tento spdsob, ako aj nami nepouzitelny spdsob plného imita¢ného
ucenia, je preferovany ak nepotrebujeme tlohy optimalizovat k rychlosti ¢i efektivnosti.
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(b) Imita¢né ucenie udrzané
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Obr. 4.1: Grafy znazornujice efekty spésobov imita¢ného ucenia na ucenie posilované

4.1.2 Dopad zlozitosti

Zlozitost dlohy ktord poskytuje scéna hra velki rolu na vykon algoritmov ucenia. Ako
mozno zlozitost pochopit sme si vysvetlili v implementécii [3.6.1]. Nakolko sme postupne
hernii scénu vyvijali pocas analyzovania sieti, mame k dispozicii data ktoré mézme vyuzit
na zmeranie tohto dopadu.

Na obrézku [4.2] st scény v koneénom $tadiu vyvoja. Oranzova ¢iara reprezentuje Statis-
tika findlneho vzhladu scény. Modra Ciara reprezentuje rovnaku scénu bez dier a nahodnych
prvkov. Obe st trénované posilovanym ucenim paralelizovanym na 9 scén. Obe mali moz-
nost ziskat rovnakil mozni maximalnu odmenu. Na prvy pohlad vidime ze kompletné scéna
je velmi pravdepodobne riadovo komplexnejsia. V tabulke [4.1] vidime, Ze ¢asovo zabralo
algoritmu vyriesit celi ilohu takmer trikrat dlhsie ako tilohu bez ndhodnych prvkov, a bolo
potrebnych nad 2.8-krat viac krokov. Z grafu tiez dokdzeme vycitat, ze agent prestal padat
do priepasti okolo 400-tisic krokov v tréningu, kde vidime zZe krivka stipla na hodnotu
odmeny tam, kde zacala krivka scény bez dier. Mézme teda usudit, ze za vac¢sinu zvysSenia
komplexity m6zu nahodné prvky.
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Obr. 4.2: Grafy kompletnej scény (oranzovd) a scény bez priepasti a ndhodnych prvkov (modrd)

Pre referenciu bola koneéns dlzka epizéd pre siete pod 76 akcii, a ziskand odmena nad
6.6.

cas krokov

nekompletna | 27m 15s | 870 000
kompletna | 81m 42s | 2 460 000
zmena [%] 199.82 182.76

Tabulka 4.1: Porovnanie kompletnej scény a scény bez priepasti a ndhodnych prvkov

Nahodnost

Nahodnost v scéne je asi najvacsim faktorom tvorenia zlozitosti pre neurénové siete. Vyplyva
to z neistoty, ktori implementuje ako uz do systému odmien pre posilované ucenie, tak do
nepresnosti instruktaze pre ucenie imitacné. Agent totizto zrazu nemusi ziskavat odmeny
za rovnaké akcie, spoc¢ivajicej ¢isto na Sanci. Je totizto zlozité si najst spojitosti v neustéle
sa meniacom systéme ak nevieme podmienky tychto zmien a nedokazeme presne urcit ¢o
nés doviedlo k tspechu respektive netspechu.
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Obr. 4.3: Graf scéna bez ndhodnosti (ruzovd) a s ndhodnostou (zelend)

V grafe [4.3] vyuzivame rovnaki, extrémne zjednodusent scénu s posilovanym uéenim.
V tej ma agent dotlacif block do ciela a prekazaji mu len steny. V jednej scéne sa Sirka
tychto stien nemeni, a otvor je stale na rovnakom mieste. Taktiez je tazsie navigovat tlaceny
blok na dalsie vzdialenosti, takze celkova zlozitost mdze byt vyssia ako u dokoncenej tlohy.
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V dalsej scéne sa ale ich sirka meni, a teda otvor k cielu sa taktiez prestva. V scéne bez
nédhodnosti sa tloha optimalizovala po 22 minttach. Pri inkltzii ndhodnosti je optimalizacia
v nedohladnu. Agentovi sa v tejto scéne obcas podari ulohu dokoncit, ale kedze je cesta
k tspechu rozdielna v dalsej epizéde, nedokaze spravne aplikovat svoje sktisenosti. Casto
takéto ucenie vyplyva v zaseknuti sa na lokdlnom minime - agent akceptuje odmeny c¢i
tresty ktoré ziska a nesnazi sa vyhladdvat iné moznosti.

U takéhoto druhu tlohy nemusi pomdct ani imita¢né tcenie, pretoze nie sme schopny
agentovi realne ukazat vsetky moznosti umiestnenia otvoru. Potom sa agent snazi napo-
dobnovat akcie v nespravnych situaciach, ¢o nesithlasi s odmenami ziskanymi signdlom
posilovaného ucenia [4.4].
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Obr. 4.4: Graf scéna bez ndhodnosti (ruzovd) a s ndhodnostou za vyuzitia imita¢ného ucenia
(oranzovd)

Naopak, pri odstraneni nahodnosti ma imita¢né ucenie este vacsiu vyhodu, skratenim casu
ucenia o takmer polovicu[4.5][tabulka 4.2].
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Obr. 4.5: Implementdcia imita¢ného ufenia (bledomodrd) nad zjednoduSenou scénou bez priepasti
a ndhodnosti, v porovnani s posilovanym uc¢enim (ruzovi)

cas
posilované 27m 15s

posilované + imita¢né | 14m 15s
zmena [%)] -47.71%

Tabulka 4.2: Cas implementécie imita¢ného ucenia k posilovanému do scény bez nahodnosti
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Sekvenénost

Dalsi faktor ovplyviiujici zlozitost tloh je sekvenénost—pocet akeif, ktoré agent musi vyko-
naf za sebou v presnom poradi. To je celkom jednoznac¢né, kedze véicsina posilovaného uc¢enia
spo¢iva na pokus-omyl principe. Cim viacej akcif je vyzadovanych za sebou, tym mensia
sanca je zZe na ne agent ndhodne narazi [4.6]. Preto sa musime spolahniit na robustne vytvo-
rené odmenové systémy, ktoré agenta nitia do situécii kde su tieto stavy pravdepodobné.
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Obr. 4.6: Graf ulohy s jednotnym cielom (oranzova) a sekvenénym cielom (modra) bez ndhodnosti

4.1.3 Dopad paralelizacie

Paralelizdcia ako sme uz spomenuli dokdze ovplyvnit rychlost u¢enia. Graf [4.7] vidime ze
je takmer rovnaky, s rozdielom, Ze neparalelizované uc¢enie mé mali vyhodu v efektivnosti
krokov. To vedie k rychlejsej konvergencii k maximu ¢o sa tyka krokového hladiska, a
krats$im epizédam. Za dosledok to mé chaos implementovany viacerymi agentmi ktorych
logika sa neupravuje dostato¢ne ¢asto. Modré siet predstavuje zjednodusend scénu z [4.2].

Ak ale graf vezmeme z ¢asového hladiska, zistime, Ze vysledné hodnoty sme dostali pre
siet uCenu bez paralelizacie v case 1 hodina 20 minut 5 sekiind, a pre paralelizaciu 9 agentmi
za 27 mindt 15 sekind. Vysledny ¢asovy rozdiel bol -65,97%, takmer dve tretiny menej v
prospech siete s paralelizaciou.
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Obr. 4.7: Grafy posilovaného ucenia bez (Gervend) a s paralelizdciou (modrd)

cas
jednotlivec | 80m 5s
paraleliziacia | 27m 15s
zmena [%)] -65.97

Tabulka 4.3: Usetreny Cas paralelizacie v porovnani s jednotlivcom
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4.1.4 Labyrinth
Reinforcement Learning

Labyrinth je scénou ktorda obsahuje vysoku sekvencnost, a zlozitti implementaciu odmeno-
vého systému. Vysledkom je, ze posilované ucenie je nevhodné pre tito tlohu. Scéna je tak
zlozité, ze je v pre agenta v podstate uz jedno, ¢i do scény implementujeme ndhodnost,
pretoze tak ¢i tak sa mu podari tilohu dokoncit obcas ¢irou ndhodou. Vysledkom byvaji
extrémne Sumivé grafy bez ziadneho pozorovatelného progresu [4.8].
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Obr. 4.8: Vysledky ucenia labyrintu s posilovanym uc¢enim

Neuroevolution

Neuroevolicia si vedie v tejto tilohe ovela lepsie. Po spusteni siete dokaze NEAT algoritmus
vyhladat koniec labyrintu kdekolvek v scéne a optimalizovat trasu k nemu pocas mintat. To
je mozné vdaka tomu, zZe pri paralelizacii neuroevoltcie je zasadny rozdiel oproti paraleliza-
cii u posilovaného ucenia. U posilovaného ucenia paralalizacia len znamend, ze sa agentova
logika duplikuje n-krat, a v podstate premyslaji rovnako s mensimi rozdielmi na zdklade
nédhodnosti v ich taktike. Pri neuroevolicii moéze byt kazdy jedinec rozdielny, a najsilnejsi
preziju. Nakolko najsilnejsich vyberieme na zaklade toho, ako vela labyrintu pokryja (simu-
lovand pamét [3.7.9]), tak st v prvych generdcidch vybrani najlepsi prieskumnici. Potom,
ak jeden z nich najde ciel bludiska, ihned sa stava najsilnejsim jedincom. Ten sa potom len
propaguje sietou az kym sa vsetci jedinci generacii dokazu dostat do ciela.

4.2 Playtesting

Playtesting je nevyhnutna ¢ast vyvoja v hernom priemysle. Spociva to z faktu, ze akokolvek
sa vyvojar snazi navigovat hrica, nedokaze vziat v ivahu nekonecné permutéacie faktorov v
hre a Iudskom zmyslani. Casto existuje viac spésobov ako riesit problémy, a viber vhodného
je zvycajne subjektivny. Vysledkom teda moze byt ze vyvojari nemusia sihlasit s hernou
komunitou na tom, ako hrat vlastna hru.

Druhym dévodom testovania hry uz pocas vyvoja je hladanie chyb. Nakolko sa herny
priemysel neustale rozvija a implementuji sa nové technoldgie a napady, ktoré zaberaju
coraz viacej ¢asu a nakladov, a hry sa stavaji vac¢simi a komplexnejsimi, je obrovsky poten-
cial na vzniknutie problémovych sekcii v roznych ¢astiach hernej funkcionality. Ako sme uz
spomenuli tak tieto chyby si ¢asto nemozné odchytit vyvojarmi hier nakolko maji presne
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predom premyslent cestu ako hru hrat od zaciatku do konca, ktoré je zvycajne v poriadku,
no kedykolvek by sme len trochu odbo¢ili od tohto ,,Vyslapaného chodnika“ mézme narazit
na mnoho netimyselnych nedopatreni. V tejto casti v sticastnosti uz prestava byt efektivna
manudlna kontrola, nakolko testeri su tiez ludia, ktori maji urcité spdsoby na riesenie
problémov a taktiez limitovany cas. Nakoniec ¢lenov testovacieho tymu byva v desiatkach
a hracov hry moze byt tisice ¢i dokonca miliény, tak je zrejmé, ze takato skupina Tudi
nedokaze prejst vsetky pripady a spésoby hrania.

4.2.1 Vyhladavanie exploitov

Nakolko pocita¢ nie je potrebné kompenzovat v hodinach, a nie je viazany ludskym pre-
myslanim, je na prvy pohlad perfektny kandidat na testovanie. To spociva z niekolkych
faktorov: Reinforcement learning je metdda, ktorou dokazeme stanovit presné koncové ciele
pasazi hry. Spociva to v tom, Ze akoukolvek cestou hrac¢ riesi tlohu, zvycajne byva defi-
nované miesto alebo ciel, ku ktorému musia vsetky spdsoby konvergovat. Predstavme si
miestnost s priepastou v strede. Na jednom konci je hraé¢, na druhom je ciel. Uréeny spdsob
dostania sa k cielu je vyuzitie akcie skoku, alebo vyriesenie hadanky na vytvorenie mostu
na prekrocenie. Vnuatornd fyzika herného enginu je ale zlozita, a existuju sposoby, ako zne-
uzivat roznej geometrie prostredia na ziskanie dostatku rychlosti na prekrocenie priepasti
v jedinom snimku hry. V takomto pripade nedokdzeme hracovi zabranit priepast prejst
nakolko méme limitovany pocet kalkulacii na zistenie toho ¢i mame hraca eliminovat na
zaklade nachadzania sa vo vzduchu alebo podobne.

4.2.2 Pripady
Analyza labyrintu

V pripade labyrintu mé hra¢ prechadzat prostredie a prehladavat mozné cesty do ciela.
Herny engine Unity ale poskytuje moznost agentovi ,.Splhat“ v rohoch, kde sa stretavaju
dve steny. Je za potreby precizne ovladanie, no je to mozné. Agent vytvoreny pomocou
neuroevolicie tito chybu odhalil behom sekiind. To mu dovolilo maximalizovat odmeny
ziskané dostanim sa na koniec bludiska, nakolko ho celé obisiel. RieSenim bolo zmrazenie
agentovej pozicie na osi y v hernej scéne.

(a) Ocakédvand cesta (b) Cesta vzatd agentom
neuroevolicie

Obr. 4.9: Racionalny postup ocakévany ¢lovekom a postup agenta hlbokého ucenia
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Originalna scéna

V originadlnej scéne bolo viacej prikladov, u ktorych bol agent schopny odhalit naprogra-
mované nedostatky v scéne a tym obist pozadované tlohy.

o Rychlost animécie otvarania/zatvarania dveri: Agent dokézal ihned po restartovani
scény dokoncit tlohu bez toho, aby dokoncil sekvenciu aktivovania dveri. Riesenim
bolo zrychlenie animacie uzatvarania dveri.

e Gravitacné vlastnosti v scéne: Agentova rychlost v porovnani s jeho trenim a gra-
vitacnou silou pdsobiacu na jeho objekt nebola dostato¢nd na to, aby vypadol zo
scény. Namiesto toho dieru ,preletel a dostal sa do ciela. Riesenim bolo upravenie
gravitacnej sily v scéne a fyzikalnych vlastnosti agenta.

4.2.3 Regresné testovanie stavov a funkcionalit

Ak sa spolo¢ne s hrou vyvija aj neurénova siet, je mozné tato siet automaticky aplikovat
do vyskusania funkcionality novych implementacii. V nasej bakalarke sme na to narazili
mnohokrat:

o Ako test fyzikdlnych javov: Agent nebol schopny kvoli hmotnosti kvadra ho schopny
odtlacit, museli sme ho zlahc¢it, aby siet mohla postupovat.

o Pri implementacii pressure plate: Pressure plate nebol aplikovany ako trigger ale ako
colission box, ¢o znamenalo Ze agent sa nan nemohol dostat, nedokazal otvorit dvere,
a sief ndm nezobrazila ziadny progres v uceni.

e Priimplementacii gate: Brana nemala spravne nastaveni animéciu, neotvarala sa. Siet
sme nasli v bezcielnom stave po dotlaceni bloku na pressure plate. Pri dalSom pokuse
bola anim&cia nespravne aplikovand, otvarali sa len jedny vrata brany. To agentovi
neprekazalo, no bolo to mozné pozorovat pocas ucenia

e Pocas ndhodnej generacie: generovali sa nemozné kombinacie pre siet, ¢o sa ukéazalo
v grafe tréningu siete.

4.2.4 Zoznam problémov a prekazok pocas implementacie

Reward farming

Problém sa preukazuje ako neocakavané ale opakované a optimalizované spravanie sa agenta
pocas trénovania neurénovej siete. Zvycajne znamena chybu v odmenovom systéme, no
moze znamenat aj redlny dizajnovy prehlad v hre (najmé ak sa jedna o hru s cielom ziskat
vysoké skére). RieSenim byva znizenie bodovej odmeny, zavedenie trestu, alebo opravenie
necakanej hernej funkcionality zneuzivanej agentom. Pri nasej implementéacii sa objavili:

e pri implementacii kvidru do scény: Kedykolvek agent uchopil block, dostal odmenu.
Tdto odmenu dokola zbieral opakovanym tchopom kvadra.

o priimplementécii pressure plate do scény: Podobne ako u prvého pripadu agent zbieral
odmenu opakovanym postvanim kvadra z a na plochu pressure plate.
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o pri implementacii kratkeho systému paméte do labyrint scény: Agent si pre seba
vytvoril okrihlu trasu dostatocné kratku na to, aby zbieral odmenu za navstivenie
novej oblasti labyrintu ihned po zabudnuti na dant oblast.

Local minimum

Moze vypadat ako Uplnd neocakdvané alebo minimélne spravanie sa agenta. Agent casto
moze vypadat, ze nevykonava ziadne tlohy. Je sposobeny neschopnostou siete ziskat nové
odmeny. Prejavit sa moze na zaklade implementacnej chyby na strane hry: Nefunguje fun-
kcionalita hry, nespravna geometria hernej scény, ale aj na strane odmenového systému:
dalsia odmena je prilis daleko alebo nepravdepodobné k nauceniu sa.

e pri implementécii labyrintu najprv nefungoval systém odmeny za pamét, tak agent
stal na mieste.

e pri implementécii labyrintu nefungoval ciel, takze o neho agent nemal zdujem a len
zbieral body

e pri implementacii prilis vysokej ndhodnej generacie v origindlnej scéne sa agent ne-
dokazal vysporiadat so zlozitostou scény a tlohu vzdal, drziac block za minimélnu
odmenu
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Kapitola 5

Zaver

Cielom prace bolo implementovat a analyzovat algoritmy hlbokého ucenia do hernych pro-
stredi v Unity. K tomu bolo nutné si prestudovat problematiku strojového ucenia, neuréno-
vych sieti, a réznych vied v tejto vetve umelej inteligencie. Z tych boli nastudované postupy
hlbokého ucenia ako ucenie s uéitelom, bez a najmé posilované uéenie. Dalej sme sa zozné-
mili s algoritmami imitacného ucenia, ako je GAIL, a neuroevolucie, ako NEAT. Spomenuté
algoritmy sme po oboznédmeni sa implementovali do herného engine Unity pomocou réznych
kniznic, ako ML-agents a UnityNEAT. Pre nase tc¢ely bola treba modifikacia tychto kniznic.
K implementéacii boli taktiez potrebné znalosti vytvarania hernych prostredi v Unity, ako
uz z dizajnovej stranky tak programovacej k vytvaraniu skriptov ktoré slizili ako médium
neurénovych sieti. Vysledkom je implementacia scén na ktorych je mozné dané algoritmy
pomocou kniznic spustat a analyzovat ich vysledky v roznych kategériach ako stanovenych
nami. Na zaver sme nacrtli par moznych dévodov a navrhov na vyuzitie hlbokého ucenia
k vyvoju hier, ktoré vyplynuli zo skisenosti ziskanych vyuzivanim a analyzou tychto pri-
stupov ucenia. Bakalarsku pracu je mozné rozsirit o rézne druhy hernych scén, analyzovat
Upravu hyperparametrov sieti, pozorovanie inych algoritmov ¢i dokonca postupov ucenia a
konkrétnejsiu aplikaciu tejto vedy ku komerénym ticelom v hernom priemysle.
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