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Uvod

Névrh tras je problematika, kterd se tykd mnoha oblasti, jako je napfiklad doprava,
logistika, turistika nebo robotika. Vhodné napldnované trasy mohou pfispét ke snizeni
Casu na prepravu, k minimalizaci nakladt anebo ke zvyseni plynulosti dopravy. Kromé
ekonomickych efektd je pldnovani tras diileZité mimo jiného i z hlediska Zivotniho

prostredi.

Existuji rizné metody pro navrhovani tras, od klasickych algoritma teorie graf, pres
genetické algoritmy, heuristické metody az po metody umélé inteligence. Tato
diplomova prace se zabyvd ndvrhem trasy pro jednoho agenta pomoci posilovaného
uceni.

Tato prace obsahuje Sest kapitol. V prvni kapitole jsou predstaveny teoretické zaklady
umélé inteligence a agentli, druha kapitola je zamérena na teorii posilovaného uceni
a na popis nékolika vybranych metod. Treti kapitola se stru¢né zabyva problematikou
simulace dopravy a dava struény prehled nékolika souvisejicich problémi. Ve ctvrté
kapitole je popsan navrh softwarové aplikace fesici cil prace a detailni popis jejiho
vyvoje je popsdn v paté kapitole. Sestd kapitola je zaméfena na ndvrh trasy v piipadé
konkrétni lokality v Ceskych Budé&jovicich. V zdvéru prdce jsou strué¢né shrnuty

dosazené vysledky a diskutovana mozna zlepsSeni a doporuceni navazujici na tuto praci.

Cil prace

Cilem praktické c&dsti této prace je vyvinuti aplikace na bdzi posilovaného uéeni
simulujici pohyb jednoho agenta v silni¢ni siti po nejkratsi okruzni trase z poc¢ate¢niho
bodu tak, aby v ramci trasy navstivil (obslouzil) predem definované body sité. Agent na
zacatku nemad zadné preddefinované trasy a jednotlivé trasy voli (uéi se) postupné na
zdkladé ziskanych zkuSenosti (odmén) v rdmci cestovdni v siti. Aplikace bude

otestovana na uloze svozu odpadu ve vybrané lokalité.

V kontextu redlného provozu se lze kromé svozu odpadu s vyse uvedenym problémem
setkat i v jinych aplikac¢nich oblastech, napfiklad distribuce zasilek nebo zasobovani

obchodnich jednotek.



1 UMELA INTELIGENCE A STROJOVE UCENT{

1 Umaéla inteligence a strojové uceni

1.1 Umaéla inteligence

Uméla inteligence (Artificial Intelligence, AI) md mnoho definici, nékteré kladou
diiraz na podobnost s tim, jak by jednal clovek, jiné naopak vychdzeji z konceptu
racionality - zjednou$ené feceno ,déldni spravnych véci“. Z jiné drovné pohledu je
u umélé inteligence kladen zdjem na inteligentni uvazovdni (angl. reasoning) nebo na

inteligentni chovdni. (Norvig & Russel, 2020)

K umélé inteligenci lze tedy pristupovat vicero zpusoby, pfi¢emz tyto se od sebe 1isi jak
svymi teoretickymi vychodisky, tak i zkoumanymi problémy a metodami k jejich feseni.

Dané pristupy nejsou disjunktni.

» Lidské chovdni: s timto pfistupem souvisi Turinglv test, ktery ve své zdkladni
podobé probihd formou vymény textovych zprav mezi clovékem a Al systémem.
AT systém uspésné spliiuje Turingtv test, pokud ¢lovék nedokaze rozlisit, zda
komunikuje s Al systémem nebo s ¢lovekem.

Souvisejicimi disciplinami jsou zpracovani prirozeného jazyka, reprezentace
znalosti, automatické uvazovani ¢i strojové uceni.

« Lidské uvazovdni: tento piistup se zaméfuje na porovnavini a vzdjemné
dopliiovani se toho, jak o problémech premysli a jak je fesi Al, a jak ¢lovék. S tim
souvisi interdisciplindrni obor kognitivnich véd, kam se fadi discipliny a metody
z oblasti psychologie, strojového uceni, neurozobrazovani, lingvistiky a dalsi.

» Raciondlni uvazovdni: hlavnim bodem zdjmu jsou logika a pravdépodobnost
a jejich pravidla. Pomoci nich jsou vytvdfeny modely raciondlniho uvazovani.

* Raciondlni chovdni: v tomto pfistupu hraji vyznamnou roli raciondlni agenti.
Raciondlni agent jednd tak, aby dosahl nejlepsiho vysledku nebo, v pripadé

nejistoty, nejlepsiho ocekavaného vysledku.

Struény prehled oblasti umélé inteligence je na obrazku 1.
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1 UMELA INTELIGENCE A STROJOVE UCENI 1.2 Strojové uceni

1.2

Obrazek 1: Oblasti umélé inteligence

expertni systémy prevod el. textu

do reci

prevod feéi do

el. textu
zpracovani prirozeného
jazyka s ucitelem
uméla inteligence ., .
strojové uceni bez uditele
posilované
robotika
strojové vidéni
vidéni
rozpoznavani
pldnovéni a logistika obrazii

Zdroj: zpracovano autorem podle Hendl (2021)

Strojové uceni

Strojové uceni znamend schopnost systému (programu, algoritmu) ucit se z dat.

Strojové uceni postupuje dle Hendl (2021) v téchto krocich:

1.
2.

Ziskani dat

Uprava dat (angl. data wrangling): ¢isténi dat a konverze do podoby poZzadované
zvolenymi procedurami strojového uceni

Explorace dat: zkoumani a analyza dat, jelikoz ne vSechna data jsou nutné ve
zvolené procedufe strojového uceni zapotiebi

Uceni algoritmu: algoritmus se ,,cvi¢i“ pomoci dat, aby ,rozumél“ konfiguracim

a vztahum v datech

. Testovani algoritmu: algoritmus se testuje pomoci novych dat a urcuje se jeho

presnost a rychlost

. Aplikace: model je vyuZzivan, lze jej déle vylepSovat a trénovat

11



1 UMELA INTELIGENCE A STROJOVE UCENI 1.2 Strojové uceni

Metody strojového uceni se obvykle déli do tfi skupin:

» uceni s ucitelem
» uceni bez udéitele

+ posilované uceni

Pfi uCeni s ucitelem uZivatel poskytne algoritmu dvojice vstupll a poZzadovanych
vystupll a algoritmus najde zptisob, jak pfi daném vstupu vytvofit poZadovany vystup.
Algoritmus je zejména schopen vytvorit vystup pro vstup, ktery nikdy predtim nevidél,

bez pomoci ¢lovéka. (Miiller & Guido, 2016)

Techniky uceni s ucitelem se rozdéluji do dvou oblasti: regresni techniky a klasifikacni
techniky. Cilem regresnich technik je predikce vystupu, reprezentovaného vektorem
Y, na zdkladé vektoru vstupi X. Formdlné lze toto zapsat vztahem Y = f(X) kde f je
algoritmus, jehoz podoba se hleda. Prikladem vyuziti je odhad trzni ceny domu na

zakladé rliznych parametrt (lokalita, stari, pocet pokojd, aj.)

Cilem klasifika¢nich technik je rozdéleni vstupnich dat do tfid. Na zdkladé vstupd X
maji byt prifazeny vystupy Y, kde Y oznacuje néjaké klasifika¢ni tfidy. Pfikladem vyuziti
je urceni, zda email je SPAM nebo urceni na zéakladé rentgenového snimku nadoru zda

nador je zhoubny nebo neni. (Hendl, 2021)

Pti uéeni bez ucitele jsou zndma pouze vstupni data X a algoritmus nema k dispozici
zadna vystupni data Y. Algoritmy se snazi naucit podle vstupnich dat, rozpoznat
v datech vlastnosti, které zvysi presnost algoritmu pro danou ulohu. Pfikladem je

zjiSténi parametrt pro co nejlepsi ¢lenéni zdkaznikl do skupin.

Dalsi véci, kterou algoritmy mohou ¢init, je vytvafeni generativnich modelil, typicky ve
formé pravdépodobnostniho rozdéleni, z néhoz lze generovat nové vzorky. Prikladem je

generovani obrazkd lidskych obliceji. (Miiller & Guido, 2016)
Posilované uceni bude popsdno v dalsi ¢dsti tohoto textu.

Existuje mnoho metod strojového uceni, pro ilustraci jsou na obrazku 2 uvedeny hlavni

z nich.
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1 UMELA INTELIGENCE A STROJOVE UCENI 1.2 Strojové uceni

Obrazek 2: Z4stupci hlavnich kategorii strojového uceni

stromy
p
neuronové sité
N\ J
e N
podplirné vektory|

uceni s ucitelem U P,
s )
naivni Bayestv
klasifikdtor
N\
regrese

J
anomalie
metody autokédovani

strojového uceni

analyza asociaci
uceni bez ucitele

redukce

dimenzionality

shlukovani

TD-uceni

posilované uceni

Q-uceni

Zdroj: zpracovano autorem podle Hendl (2021)
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1 UMELA INTELIGENCE A STROJOVE UCENI 1.3 Zaklady neuronovych siti

1.3 Zaklady neuronovych siti

Umélé neuronové siteé se inspiruji ¢cinnosti mozku. Neuronova sit se sklada ze vzajemné
propojenych neuronti, které zpracovavaji vaZzené vstupy a poskytuji vystupy. Sit se uci
pomoci zvoleného uéiciho algoritmu a postupné se upravuji vahy sité pomoci vzorkl

7 trénovaciho souboru dat.

V ptipadé biologického neuronu plati, Ze k prenosu signalu dojde, pokud celkova sila
signalu z jednotlivych vstupl prekroéi uréitou mez a na tomto principu je zaloZeno
i fungovdni umélého neuronu. Umély neuron piijimd vstup ve formé vektoru
X = {x1, 29, ..., v, } vaZeny vektorem W = {wy, wy, ..., w, }. V rdmci trénovani sité se
vektor W upravuje ve snaze najit optimalni hodnoty jednotlivych vah tak, aby byl
ziskdn nejlepsi vystup. Nejlepsim vystupem je zde myslen takovy vystup, pfi kterém je
nejmensi chyba, respektive nejmensi rozdil mezi skuteCnymi a predpovidanymi
hodnotami napfi¢ rliznymi vzorky v mnoziné trénovacich dat (Sewak, 2019).

ZjednoduSené schéma umélého neuronu je na obrdzku 3.

Obrazek 3: Schéma umélého neuronu

Zdroj: Sewak (2019)

V ptipadé ucend sité s uéitelem, kdy jsou u uéicich ptikladl k dispozici spravné vystupy,

se modifikace vah zjednodusené déje takto:
w; = wi + 1 — )i 1)

kde w; je nové vaha, w; je stara véha, 7/ je vystup neuronu, y je spravny vystup a 7 je tzv.

rychlost uceni, pfi¢emz 7 je mezi hodnotamiO a 1.
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1 UMELA INTELIGENCE A STROJOVE UCENI 1.3 Zaklady neuronovych siti

Zpusob, jak je neuron aktivovan ur¢uje aktivacni funkce f. Tato funkce muize mit obecné

riizné tvary, napiiklad:

+ skokova aktivaéni funkce neuron aktivuje, pokud soucet soucinti vah a vstupnich
signalli prekro¢i stanovenou mez b, tj. neuron je aktivovdn, pokud » " w;z; > b

+ usemilinedrni aktivaéni funkce stoupa mira aktivace ve vztahu ke vstupu linedarné
od0k1.

+ u sigmoidni aktivac¢ni funkce stoupd mira aktivace téz od 0 do 1, ale ne linearné

V zavislosti na zvolené aktivaéni funkci tedy mutize, ale téZ nemusi existovat ,,tvrda“ mez
pro aktivaci neuronu a diky tomu l1ze urcit jak ,jemné“ neuron reaguje na vstupy (Hend],

2021).

Neurony byvaji usporadany do vrstev. Typickd neuronova sit ma vstupni vrstvu, jednu
nebo vicero skrytych vrstev a vystupni vrstvu. Je-li skrytych vrstev vice, hovofi se
o hluboké neuronove siti. Na obrazku 4 je schéma jednoduché hluboké neuronové sité

se 4 vstupy, 2 vystupy a 2 skrytymi vrstvami o 3 a 4 neuronech.

Obrazek 4: Hluboké neuronova sit se 2 skrytymi vrstvami

Zdroj: Melcher (2021)

Pfi uéeni hluboké neuronové sité se vahy sité upravuji iterativné pomoci algoritmu
zpétné propagace. Strucné reCeno, algoritmus zpétné propagace iteruje v mnoha

cyklech, ve kterych vzdy probihaji dva procesy:

1. fdze dopredného Siteni, v niz jsou neurony aktivovdny vstupem z trénovaci
mnoziny pfipadli postupné od vstupni vrstvy, pfes skryté vrstvy az po vystupni

vrstvu, kterd produkuje vystup %.
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1 UMELA INTELIGENCE A STROJOVE UCENI 1.3 Zéklady neuronovych siti

2. fdze zpétneho Sitent, ve které se nejdiiv porovna vystup y se spravnou hodnotou
vystupu y pro dany pfipad. Rozdil se pak §ifi od vystupni vrstvy zpét az k vstupni

vrstvé a modifikuji se vahy spoji mezi neurony (Hendl, 2021).

K modifikaci vah se pouzivd gradientni metoda. Derivaci aktivacni funkce se ziskd
gradient, coz je vektor pomoci néjz lze zjistit, ve kterém sméru ze soucasného bodu (tj.
soucasného nastaveni vah sité) klesa chyba nejrychleji. Chyba je minimalizovana
postupnymi sestupy (tj. Upravami vah sité). Ilustrativné je princip metody naznacen na

obrazku 5.

Obrazek 5: Gradientni sestup

velikost chyby
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Zdroj: Chalupnik (2012)
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1 UMELA INTELIGENCE A STROJOVE UCENI 1.4 Inteligentni agenti

1.4 Inteligentni agenti

1.4.1 Agent a prostiedi

Agentem se rozumi cokoliv, co vnimd své prostiedi prostfednictvim senzoril a pisobi

na néj prostiednictvim aktudtorii (téz akénich ¢lent).

Posloupnost vjemil agenta je kompletni historie v§eho, co kdy agent vnimal. Obecné
plati, Ze volba akce agenta v daném okamziku muze zdviset na jeho vestavénych
znalostech a na celé dosud pozorované posloupnosti vjemt, ale ne na nécem, co dosud

nevnimal. (Norvig & Russel, 2020)

Formadlné lze agenta popsat tzv. agentovou funkct:
V—A (2)

kde V' je mnozina vjemu a A je mnozina akci. Agentova funkce je obecny matematicky
popis agenta, zatimco jeji konkrétni implementaci je agentiv program. Je pozadovano,
aby se agent choval co ,nejspravnéji“. S timto souvisi koncept racionality agentl

a hodnoceni vykonnosti agent.

Racionalni agent (téZ inteligentni agent) je takovy agent, ktery vzdy voli akci, pfi
jejimz provedenim se ocekdvd, ze ptislusnd mira vykonu bude optimalizovand. Mira
vykonu je obvykle uréena uzivatelem (ndvrhdfem agenta) a odrdZi to, co uzivatel od
agenta ocekava v ramci daného ukolu. Napriklad agent v elektronické aukci se musi

snazit minimalizovat vydaje. (Vlassis, 2007)

Raciondlni agent by mél byt autonomni, tj. mél by se ucit, co miize, aby kompenzoval
své ¢asteCné nebo nespravné predchozi znalosti. V praxi se mdlokdy vyZaduje uplna
autonomie od samého pocatku: kdyz ma agent malo zkuSenosti nebo nemd zZadné,
musel by jednat ndhodné. Po dostatecném nabyti zkuSenosti s prostfedim se chovani

racionalniho agenta muze stat nezdvislym na jeho predchozich znalostech.

Prvnim krokem pfi vyvoji agenta je co nejuplnéjsi specifikace ¢tvetice

( mira vykonu, prostredi, aktudtory, senzory )
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1 UMELA INTELIGENCE A STROJOVE UCENI 1.4 Inteligentni agenti

Norvig and Russel (2020) toto ptiblizuji na na ptikladu vyvoje agenta pro fizeni taxi:

+ Mira vykonu: ¢im bude vykon agenta posuzovana, ¢eho by agent mél dosahovat?
Mezi zadouci vlastnosti patii dojet do spravného cile, minimalizace spotfeby
paliva, ndkladi nebo doby jizdy, minimalizace poruSovani dopravnich predpisd,
maximalizace zisku nebo bezpecnosti cestujicich. Je zfejmé, Ze né€které z téchto
cilt jsou v rozporu, takze bude nutné najit kompromisy.

« Prostredi: v jakém prostiedi se agent bude pohybovat, co ma byt do prostredi
zahrnuto a od ¢eho naopak bude abstrahovano? Je tedy potfeba specifikovat
napiiklad jaké typy cest bude prostfedi obsahovat (venkovské cesty, silnice I.
tridy, dalnice, aj.) Na silnicich se vyskytuji dal§i ucéastnici provozu, dédle téz
chodci, zvitata, prace na silnici, atd. Cim omezené&jsi je prostiedi, tim je ndvrh
a vyvoj agenta jednodussi.

« Aktudtory: agent bude pfinejmensim muset umét ovladat pohyb vozidla (plyn,
brzdéni, zatdceni), dale i néjaky zptisob komunikace s pasazéry.

+ Senzory: mezi zdkladni senzory taxiku bude patfit jedna nebo vice videokamer,
senzory pro zjiStovani vzddlenosti od ostatnich vozl a prekdzek. Mél by mit
rychlomér, akcelerometr, senzory pro sledovdni motoru, paliva a elektrické
soustavy. Dale bude moznd potfebovat senzory pro GPS, aby mohl pouzivat
navigaci. V neposledni fadé bude muset byt vybaven i senzory na zpracovani

vstupu od pasazért.

Vyznamnou roli pro navrhovani a vyvoj agenta hraje prostfedi, ve kterém agent plisobi.

Prostfedi 1ze charakterizovat dle riznych vlastnosti (Norvig & Russel, 2020):

» PIné (resp. cdstecné) pozorovatelné: Pokud senzory agenta umoziuji pristup ke
kompletnimu stavu prostredi v kazdém casovém okamziku, prostfedi je plné
pozorovatelné. Senzory detekuji vSechny aspekty relevantni pro volbu akce.
Prostfedi muze byt castecné pozorovatelné kvili Sumu a nepfesnosti senzorti
nebo proto, Ze ¢asti stavu v datech senzort chybi. Taxi agent napfiklad nezjisti,
co si mysli ostatni fidi¢i. Pokud agent nemd vibec zadné senzory, pak je
prostfedi nepozorovatelné.

« Epizodické (resp. sekvencni): V epizodickém prostfedi lze chovéani agenta

rozdélit do atomickych epizod, kde kazdé epizodé agent obdrzi vjem a poté
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1 UMELA INTELIGENCE A STROJOVE UCENI 1.4 Inteligentni agenti

provede jednu akci. Zasadni je, Ze nasledujici epizoda nezavisi na akcich
provedenych v pfedchozich epizodach. Prikladem epizodického prostiedi je
agent rozpoznavajici na montazni lince vadné dily - kazdé rozhodnuti je u¢inéno
dle aktualniho dilu bez ohledu na pfedchozi rozhodnuti (dily) a aktudlni
rozhodnuti navic neovliviiuje, zda je vadny dalsi dil. Epizodickd prostfedi jsou
vyrazné jednodussi nez prostiedi sekvenéni, protoze agent nemusi premyslet
dopredu. V sekvenénich prostredich mutze aktudlni rozhodnuti ovlivnit vSechna
budouci rozhodnuti. Pfikladem takovych prostfedi je vyse uvedené fizeni taxiku
nebo hra sachy.

« Promeénlivé prostredi: Pokud se prostiedi mize béhem rozhodovéni agenta
ménit, pak prostredi je pro daného agenta dynamické, v opacném ptipadé je
statické. Se statickym prostfedim se pracuje snadno, protoZe agent nemusi
neustale pozorovat svét, zatimco se rozhoduje o akci. Pokud se prostfedi samo
o sobé neméni, ale skére vykonnosti agenta ano, pak se prostfedi nazyva
semidynamické. Jizda taxikem je dynamickd, Sachy hrané s casomirou jsou
semidynamické. Hra kiiZovky je staticka.

« Diskrétni (resp. spojité): Diskrétni prostiedi méd konec¢ny pocet ruznych stavi,
zatimco spojité prostredi jich ma nekonecné mnoho. Napriklad Sachy maji
koneény pocet riznych stavl (nepocitaje stav hodin) i konceny pocet vjemi
a akci. Stavy pfi fizeni taxi jsou spojité, napf. rychlost a poloha taxiku se méni
plynule v ¢ase. Akce pfti fizeni taxiku jsou rovnéz spojité (uhly fizeni atd.)

« Deterministické (resp. nedeterministicke): Pokud je ptisti stav prostiedi zcela
uréen aktudlnim stavem a akci provedenou agentem, prostiedi je
deterministické, v opaéném pripadé je nedeterministické.

« Jednoagentnivs. multiagentni: Pokud v prostiedi piisobi pouze jeden agent, ktery
pracuje sdm, jde o jednoagentni prostiedi. Plsobi-li v prostfedi vice agentd, jde

o multiagentni prostiedi.

V tabulce 1 jsou uvedeny dalsi priklady prostfedi a jejich charakteristik.
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Tabulka 1: Ptiklady prostiedi a jejich vlastnosti

Poker Obrazky (analyza) | Medicinska diagnostika
Pozorovatelnost Castec¢né plné castecné
Pocet agentli multi jeden jeden
Deterministi¢nost | nedeterministické | deterministické nedeterministické
Epizodicnost sekven¢ni epizodické sekven¢ni
Proménlivost statické semidynamické dynamické
Spojitost diskrétni spojité spojité

Zdroj: ptevzato z Norvig and Russel (2020)

1.4.2 Typy agentt

Zasadnim problémem pfi ndvrhu a vyvoji inteligentnich agentd je volba agentova
programu, podle kterého se agent bude chovat. Existuje nékolik zakladnich typt

program, resp. agentli (Norvig & Russel, 2020).

Jednoduchy reaktivni agent voli akce na zdkladé aktudlniho vjemu a ignoruje zbytek

viemu z minulosti. Program agenta je implementovan pomoci pravidel typu
podminka - akce

Vyhodou agenta je jeho jednoduchost, ale nevyhodou je jeho omezena inteligence.
Agent bude spravné fungovat pouze tehdy, pokud lze na zakladé aktudlniho vjemu

ucinit spravné rozhodnuti, tedy pouze pokud je prostfedi plné pozorovatelné.

Jednodusi reaktivni agenti se v prostredich, kterda nejsou plné pozorovatelna, casto
zacykli. Zacykleni Ize pfedejit pomoci randomizace vybéru akci agenta, nicméné ve
vétsiné pripadu je vhodnéjsi pouzit jiny typ agenta.

Schéma jednoduchého reaktivniho agenta je na obrazku 6.
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Obrazek 6: Schéma jednoduchého reaktivniho agenta
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Zdroj: Norvig and Russel (2020)

Reaktivni agent s vnitinim stavem si udrzuje vnitfni stav, ktery zdvisi na historii

viemu a reprezentuje stav svéta. Agent si v paméti udrzuje dva modely:

« Prechodovy model zahrnuje informace o tom, jak je prostfedi ovlivnhéno akcemi
ucinénych agentem a téz jak se prostfedi vyviji samo o sobé&, nezdvisle na agentovi.

+ Senzorovy model toho, jak je prostfedi reprezentovano ve vnimani agenta.

Modely a reprezentace stavii se znacné lisi v zavislosti na typu prostredi, feSeném
problému a konkrétni technologii pouzité pfi navrhu a vyvoji agenta. Schéma

reaktivniho agenta s vnitinim stavem je na obrazku 7.

Obrazek 7: Schéma reaktivniho agenta s vnitfnim stavem
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Zdroj: Norvig and Russel (2020)
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1 UMELA INTELIGENCE A STROJOVE UCENI 1.4 Inteligentni agenti

Dosud byli predstaveni agenti, ktefi se rozhodovali na zdkladé soucasného stavu,
pfiéemZ rozhodnuti mohlo byt ovlivnéno minulymi vjemy. Ke spravnéjSimu
rozhodnuti ale toto ne vzdy stadi. Uvazuje-li se napiiklad problém kfizovatky pfi
hledani optimalni trasy, tak na rozhodnuti jakym smérem se md agent vydat potfebuje

agent znat dalsi informaci - v tomto pripadé cil trasy.

Cilové orientovany agent tedy potiebuje zn4t cil, ktery popisuje zZédouci stavy. Nékdy
je volba akce na zakladé cile jednoduch4, jindy ke splnéni cile vede dlouha posloupnost
akci arozhodnuti. Agent do rozhodovani o volbé akce zahrnuje uvazovani o budoucnosti,

zatimco reaktivni agenti voli akci pfimo dle vjema a pfipadné dle vnitiniho stavu.

Schéma cilové orientovaného agenta s vnitinim stavem je na obrazku 8.

Obrazek 8: Schéma cilové orientovaného agenta s vnitinim stavem

/A ent 7T T Senzory =
g ’ ~o N Y
y
soucasny stav
< pfechodovy model prostiedi
g
- stav prostiedi po a8
C senzorovy model provedeni akce A &
CD<
ES

akce

Aktudtory

Zdroj: Norvig and Russel (2020)

Y

Cil sdm o sobé vsak pro co nejlepsi chovani agenta nestaéi. Napriklad taxi agent se do
své cilové destinace mize dostat vicero cestami, tzn. existuje vice posloupnosti akei,
pomoci kterych se agent dostane do cilového stavu. Nicméné nékteré cesty, respektive
posloupnosti stavii agenta vedouci do cile, jsou vhodnéjsi nez jiné - jsou rychlejsi, kratsi
anebo méné nédkladné. Pro rozliSeni jak jsou jednotlivé stavy zadouci se proto zavadi

uzitek, ktery je formalné popsan uzitkovou funkei U
U:s—u (3)
kde s je stav a u je uzitek stavu s.
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Raciondlni agent s uZitkovou funkci voli takovou akci, kterd maximalizuje ocekévany
uzitek. Ocekdvany uzitek akce se poditd vaZzenym primérem uzitku kazdého mozného
vysledku (stavu), kterého agent volbou dané akce dosahne. Vahou je pravdépodobnost
daného vysledku (stavu) vzhledem k provadéné akci a*. Agent tedy voli akci

a* = arg maz sze;p(sjlai) - Ul(s;) 4)
kde A je mnozina vSech proveditelnych akci, S je mnozina vSech stavll po provedeni
dané akce, p(s;|a;) je pravdépodobnost pfechodu ze soucasného stavu do stavu s; pfi

volbé dané akce a U (s;) je uzitek stavu s; (Li & Soh, 2004).

Schéma agenta s uzitkovou funkei je na obrazku 9.

Obrazek 9: Schéma agenta s uzitkovou funkci
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Zdroj: Norvig and Russel (2020)
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2 POSILOVANE UCENTI

2 Posilované uceni

2.1 Zakladni prvky posilovaného uceni

Pri posilovaném uceni (téZ zpétnovazebnim uceni) agent vnimad prostfedi, provadi akce
a prijima zpétnou vazbu ve formé odmén. Cilem agenta je naucit se chovat tak, aby

v dlouhodobém ¢asovém horizontu maximalizoval oéekdvané odmény (Géron, 2017).

Obrazek 10: Zikladni princip posilovaného uéen{

odména
akce

Agent

stav

Prostredi ]H
5

Zdroj: vlastni zpracovani

Posilované uceni zahrnuje 6 dilé¢ich prvka (Sutton & Barto, 2020):

« prostredi,

* agenta,

+ agentovu strategii,
« odménovy signdl,
+ hodnotovou funkci,

+ a pripadné model prostredi

Prostiedi a agenti byli popsédni v pfedchozi ¢dsti. Agentova strategie (anglicky policy)
definuje zplisob chovani agenta vdaném ¢ase. Mapuje stavy prostfedi na akce, které maji
byt provedeny. Strategie muze byt realizovana jako jednoducha funkce nebo vyhledavaci

tabulka, v jinych pfipadech vSak miize zahrnovat rozsahlé vypocty a podulohy.

Agent ziskdva v kazdém Casovém okamziku od prostfedi prostfednictvim odménoveho
signdlu (anglicky reward signal) jedno &islo - odménu. Odménovy signdl je hlavnim
prvkem ovlivniiujicim strategii agenta: pokud po zvolené akci nasleduje nizkd odména,

agent muliZe svou strategii upravit, aby v budoucnu v dané situaci zvolil lepsi akci.

Hodnotovd funkce urcuje, co je pro agenta zadouci z dlouhodobého hlediska. Hodnota

stavu je celkova ocekdvana vySe odmény, kterou agent zacinajici v daném stavu
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v budoucnu ziska. Zatimco odmény urcuji jak jsou stavy zadouci v aktudlnim case,
hodnoty udavaji jak jsou stavy Zadouci z dlouhodobého ¢asového hlediska. Hodnoty

zohlednuji, respektive predikuji oéekavané odmény v budoucich stavech.

Hodnoty se uréuji obtiznéji nez odmény. Odmeény jsou ziskdny pfimo z prostiedi, ale

hodnoty se urcuji na zdkladé historie vjemi agenta.

Model prostredi imituje chovani prostfedi, ve kterém agent plisobi. Model umoziiuje

odhadovat vyvoj prostfedi a jeho budouci stavy.

2.2 Druhy metod posilovaného uceni

Vsechny metody posilovaného uceni lze klasifikovat dle riznych charakteristik. Lapan

(2018) uvadi déleni na:

+ model-free nebo model-based
« value-based nebo policy-based

+ on-policy nebo off-policy

Model-free metody nevytvaii model prostfedi ani odmén, pouze pifimo propojuje
pozorovani stavl prostfedi na akce. Model-based metody se naopak snazi predikovat
budouci stavy a prfipadné i odmény. Model-based metody se obvykle pouZzivaji
v deterministickych prostfedich s pevné danymi a znamymi pravidly, napi. deskové
hry. Model-free metody jsou naopak vhodné u uloh se slozitym, nedeterministickym
prostfedim a jelikoz tedy tyto metody nezahrnuji slozity model prostfedi, je jejich
trénovani snadnéjsi.

Policy-based metody pfimo aproximuji strategii agenta, tzn. kterou akci ma agent
v kazdém kroku v prostfedi udinit. Strategie je obvykle reprezentovdna
pravdépodobnostnim rozdélenim jednotlivych akci. Value-based metody ohodnocuji

akce hodnotou a agent voli dle uréitych kritérii akce.

On-policy metody se snazi vyhodnocovat a zlepSovat strategii, dle které agent voli akce.

Pii off-policy metodach se agent prizkumem prostiedi priblizuje k optimalni strategii.
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2 POSILOVANE UCENI 2.3 Explorace a exploatace prostredi

2.3 Explorace a exploatace prostredi

Agent pouzivd hodnotové funkce k tomu, aby vylepsil svoji strategii. Vybér vhodné
strategie pro uceni je slozity problém, pfi kterém se musi vyvazovat prohleddvani
prostredi (explorace) a vyuzivani zndmych informaci (exploatace) (Pilat, n.d.).

Agent pfedem hodnoty stavll neznd a uci se je za béhu. Bude-li mit §patny odhad urcitého

stavu, je mozné, Ze ten stav nikdy nenavstivi. Pfitom by vSak ten stav pfi pouziti odlisné

strategie uceni byl pro agenta velmi zZadouci.

Metod vybéru akce je vicero. Castou metodou je e-hladova strategie, dle které agent ve
stavu s zvoli s pravdépodobnosti € k provedeni akci ndhodné a s pravdépodobnosti (1 —e¢)
zvoli k provedeni nejlepsi akci (napf. s nejvyssi Q-hodnotou). Obvykle se zacindse = 1

a postupné se pomalu sniZuje na malou hodnotu, napt. € = 0.05.

2.4 Markovtv rozhodovaci proces

Markoviiv rozhodovaci proces (MRP) je formalni matematicky ramec obecné popisujici

chovani agenta v tlohach fesenych pomoci posilovaného uceni (Vlassis, 2007).

Kone¢ny MRP jednoho agenta se skldda z nédsledujicich ¢4sti:

S diskrétni mnozina stavli

A diskrétni mnozina akci

t diskrétni cas

p(si = Siv1|ai) pravdépodobnost pfechodu ze stavu s; v ¢ase ¢ do stavu s;, 1

v Case t + 1, zvoli-li agent v s; akei a;
R odmeénova funkce R : S x A — R. Agent obdrzi odménu
R(s;, a;) zvoli-li ve stavu s; akci ;

H planovaci horizont (miZe byt nekonecny)

Ukolem agenta je najit optimdlni strategii 7*, kterd v pldnovacim horizontu
maximalizuje kumulativni odménu. K nalezeni takové strategie potfebuje znat
optimalni hodnoty jednotlivych stavii. Ty lze urcit pomoci tzv. Bellmanovych rovnic:
% (SZ) = ﬂ”fla{[ Zp(sl — Si+1’ai)[R(Si, &Z’) + ’)/V*(Sprl)] VSi (5)
Sit+1

kde V*(s;) je optimdalni hodnota stavu s;, téZ V-hodnota, v € [0, 1) je diskontni faktor.
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Neboli pokud se agent chova optimalné, pak optimdlni hodnota je rovna odméné, kterou
v primeéru ziskd po provedeni jedné optimalni akce, plus ocekdvané optimalni hodnoty

vSech moznych dalsich stavi, ke kterym muze volba této akce vést.

Optimdlni strategie 7*(s;) je pak

7(s;) = arg mazx Zp(si — Sit1]ai)V*(sit1) (6)

Si4+1

2.5 Vybrané metody posilovaného uceni

V této podkapitole jsou predstaveny nékteré z metod posilovaného uceni. Jelikoz metod
a jejich variant existuje mnoho, je tato podkapitola zaméfena spiSe na predstaveni
zakladnich metod a principli, na kterych tyto metody stoji, nezli na jejich detailni

matematicko-formalisticky popis.

2.5.1 Q-uceni

Q-uceni je zaloZzeno na hodnotach nikoliv stavli, nybrz hodnotéach akci. Pro kazdy stav s;
a kazdou proveditelnou akci a; se definuje hodnota akce neboli Q-hodnota:
Q(si, ai) = ZP(&' — siv1|ag)[R(si, a;) + 7 - maz Q(sipr, aiv1)]  V(si,ai)  (7)

Qit1
Si41

Q-hodnota Q)(s;,a;) vyjadfuje oekdvanou celkovou diskontovanou odménu, pokud

agent provede ve stavu s; akci a; a poté bude jednat optimélné.

Q-hodnoty jsou zaneseny v Q-matici, kterd ma rozméry dle celkového poctu stavii a akei.
Obvykle jsou na zacatku vSechny prvky Q-matice inicializovany na nulu. Pokud agent
provede ve stavu s; akci a;, upravi se prislusnd Q-hodnota v matici dle vzorce
Q(si,a;) = Q(s4,a;) + - [R(s4, a;) + Y max Q(Sit1,aiv1) — Q(si, a;)] (8)
i+1
kde a (0 < av < 1) je ucici €len, ktery udéva do jaké miry jsou staré informace prepsany
novymi. V pfipadé a = 0 se agent nebude vlibec ucit nové informace, v pfipadé oo = 1

naopak agent pfi uceni plné uvazuje nove ziskané informace.
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Algoritmus Q-uceni (pro jednu epizodu uceni) probihd nasledovné (Sutton & Barto,

2020):

1. inicializace (s, a) pro vSechny (s, a) na libovolnou hodnotu, Q(Skoncovy, —) Na
hodnotu 0

2. inicializace stavu s

zvolit ve stavu s akci a podle strategie

pozorovat odménu R a novy stav s,

upravit hodnotu ((s, a) podle vztahu v rovnici (8).

AN

s=s,

7. opakovat kroky 2-6 dokud neni dosazen koncovy stav

Q-uceni je jedna z nejpouzivanéjsich metod posilovaného uéeni, zejména protoze bylo
dokdzano, Ze v Q-uceni dvojice (s, a) konverguji k optimu, zna¢eno Q* (Watkins & Dayan,

1992). Optimalni strategie je potom

7*(s) = arg mazx Q*(s,a) )

2.5.2 SARSA

Akronym SARSA znadi State-Akce-Reward-State-Akce, zapsdno formalné;i:

[(si,a;),7, (Sit1,a:41)], respektive s notaci Q hodnot takto

Q(si,a;) = (1 — @)Q(si, a;) + a(r +YQ(Siv1, Git1)) (10)

a tuto rovnici lze prepsat do tvaru

Q(s4,a;) = Q(83,a;) + a - [R(83, a;) + 7 Q(Si1, air1) — QS a;)] (11)

kterd je témér identicka rovnici 8 pro aktualizaci Q-hodnoty v Q-uceni popsanému
v predchdzejici sekci. Algoritmus SARSA je tedy velmi podobny Q-uceni, ale s tim
rozdilem, ze SARSA aplikuje stejnou strategii pro vybér akce (tj. chovani agenta) i pro
aktualizaci Q-hodnot, zatimco pfi Q-uleni se pro chovani agenta i pro aktualizaci
Q-hodnot uplatiuji dvé riizné strategie. SARSA voli akci a; pomoci jedné strategie,
napfiklad e-hladové. Touto strategii zdroven voli akci a;,; a nasledné ve vypoctu
aktualizace Q-hodnoty pouzije ~y-diskontovany odhad Q-hodnoty v pristi iteraci, tj.
Q(Six1,a;41). Q-ufeni voli akci a; e-hladovou strategii, ale v rdmci aktualizace hodnoty
pouzivd takovou akei a; 1, pii které je y-diskontovany odhad Q-hodnoty Q(s;41,a;i1)

nejvetsi.
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2.5.3 Hluboké Q-uceni

Hlavni nevyhodou standardniho Q-uéeni je jeho Skédlovatelnost. MRP s mnoha stavy
a akcemi vedou na velké Q-tabulky a agent se kvili tomu uci velmi pomalu. Lapan
(2018) jako jeden z prikladl prostiedi s velkym poctem stavl uvadi hru Pong. Pocet
stavll se odviji od poctu pixeld, pozice palek jednotlivych hrdct a pozice micku.
Reprezentovat prostfedi pomoci Q-tabulky zachycujici stav jednotlivych pixelt (nebo
jejich skupin, jelikoz rozdil v pozici mi¢ku o pdar pixelll je zanedbatelny) je
z vypocCetniho hlediska ndro¢né. Na obrazku 11 jsou dva odli§né stavy prostiedi béhem

hry.

Hluboké Q-uceni aproximuje optimélni Q-funkci Q*(s, a) pomoci hluboké neuronové
sité (téZ nazyvana ,Q-sit“) s parametry 6, kterd pro kazdy stav vraci ohodnoceni vSech
akci. Cili se hled4 Q-funkce takovd, ze Qy(s,a) = Q*(s,a). Sit se trénuje tak, aby pfi

kazdé iteraci i minimalizovala ztratovou funkci L;(6;)

Li(ei> = (R(Sz’, ai) + v maz Qei(5i+1, a'i-i—l) - QGi(Si; az’))z (12)

Ai+1

Obrazek 11: Dva rlizné stavy prostiedi ve hfe Pong

Zdroj: Lapan (2018)

K optimalizaci ztratové funkce lze pouzit algoritmy gradientniho sestupu (Mnih et al.,

2013).

Hluboké uceni md vSak za uréitych podminek i nezanedbatelné nevyhody. Je-li

vstupem Q sité obraz, napfiklad snimek obrazovky (viz obrdzek 11), ziskd pfi hte sit
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v kratkém case mnoho snimkt za sebou. Jelikoz tyto snimky jdou po sobé, maji
takovéto vstupy mezi sebou vysokou korelaci. V zdkladnim algoritmu Q-uceni jsou
Q-hodnoty aktualizovany v kazdém kroku. Nasledkem tohoto je, Ze vahy Q sité jsou
aktualizovany v uréitém sméru. Pfi minimalizaci ztratové funkce aktualizaci vah
neuronové sité tedy miZe dojit k uvdznuti v lokalnich minimech. Optimalizace ztratové
funkce mulize byt pfi vyvstani téchto jevd obtiznd a trénovani Q sité mlize vyzadovat

pouziti velmi slozitych optimalizatort (Sewak, 2019).

Byly navrhnuty rtizné techniky jak vyse uvedené problémy uceni Q-sité odstranit nebo
zmenS§it. Dvémi z nich jsou pamét zkuSenosti (experience replay) a vyuziti cilové sité
(target network). Pamet zkusenosti je technika, kdy si agent uklddd podmnozinu svych
zkuSenosti ve tvaru (s;, a;, R(s;, a;), s;+1) do vyrovnavaci paméti o pevné dané velikosti
a tudiz priddni nejnovéjsi zkuSenosti do paméti znamend odstranéni nejstarsi
zkuSenosti ulozené v paméti. Pfi trénovani formou Q-uéeni se pak vybird ndhodnd
zkuSenost z pameéti. Pamét zkuSenosti umoziuje trénovat sit na zkuSenostech které
jsou mezi sebou viceméné nezavislé, ale zaroven jsou dostateéné aktudlni (Sewak,

2019).

Princip cilove sité spociva ve dvou odlisnych neuronovych sitich: jedna (zékladni) sit
s parametry 6 se pouziva pro vybér akce a druhd (cilova) sit s parametry 6~ pro odhad
Q-hodnot. Myslenkou je zlepsit stabilitu uceni tim, Ze Q-hodnoty cilové sité se uzivaji
jako vstupy k uceni zakladni sité. Ztratova funkce je az na drobnou zménu stejnd jako
v rovnici 12:

Li(0;) = (R(si, a;) + ymax Qg (Sit1, air1) — Qo, (55, a:))° (13)

Ai+1

Algoritmus s vyuzitim cilové sité je ndsledujici (Brown & Zai, 2020):

1. inicializace zakladni Q-sité s parametry ¢

2. inicializace cilové sité jako kopie zakladni Q-sité, ale s vlastnimi parametry 6,
nastavit 0~ = ¢

3. e-hladovou strategii zakladni Q-sité vybrat akci a;

4. pozorovat odménur = R(s;, a;) astav s;41

5. nastavit Q-hodnotu cilové sité na r pokud epizoda hry skondila, jinak nastavit na

T+ v max Qo (Si41, it1)
i+1

30
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6. zpétné propagovat Q-hodnotu cilové sité do zakladni sité, ¢cimz dojde k tupravé
parametrd 6

7. periodicky po C' krocich nastavit = = 0

Obecny pribéh algoritmu je na obrazku 12.

Obrazek 12: Hluboké Q-udeni s cilovou siti

=

vstup pro vstup pro
periodicky aktualizuje
il paramefry
‘ilova 2
predikuje

slouzi k uceni

Q-hodnoty

slouzi k volbé

vede k @

Zdroj: Upraveno podle Brown and Zai (2020)

2.5.4 Metody aproximujici strategii

Tyto aproximacni metody k dosaZeni optimalni agentovy strategie 7* nevyuzivaji
hodnotovou funkci, nybrz upravuji pfimo agentovu strategii w. Strategie 7 je
parametrizovana skupinou parametrd € a hledaji se jejich optimalni hodnoty. To lze
¢init pouzitim riznych aproximacénich technik, napfiklad genetickych algoritmi, ale
nejCastéji pouzivanou technikou je gradient strategie (anglicky policy gradient).
(Heeswijk, W., 2022a)

V ptipadé Q-uéeni byla optimalni strategie uréena deterministicky - témi nejvétsimi -
hodnotami z Q-tabulky ( viz rovnice 9). Strategie 7y u metody gradientu strategie je

naopak stochaistickd, parametry 6 ovliviiuji podobu pravdépodobnostniho rozdéleni

akei.
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Pohyb agenta prostfedim lze popsat trajektorii stavii a akei 7:
T = (81, a1,82,A2, ...., Sp, an)

kde prot,1 < ¢ < n, je s; stav, ve kterém se agent v ¢ase ¢ nachdzel a a; je akce, kterou

v Case t zvolil.
Cilem agenta je maximalizovat o¢ekavanou kumulativni odménu, ¢ili

max J(0) =max E R(T) (14)

0 T~y
kde J(0) se nazyva objektivni funkce, 7 ~ 7y je distribuce trajektorii pfi strategii 7y

a R(7) je kumulativni odména trajektorie 7.
Pro gradient funkce .J(#) 1ze odvodit tvar

VoJ(0) = E VylogP(r,0)R(r) (15)

T~Tg

ktery lze pro n vzorkd trajektorii aproximovat jako
1 — . .

Vo J(0) ~ ~ Zl logVe P(79,0)R(7?) (16)
kde P(7,0) je pravdépodobnost trajektorie 7 pfi strategii my. (Heeswijk, W., 2022a)
Parametry 6 se pak postupné aktualizuji dle vztahu

AO = aVy J(0) (17)
ke a € (0, 1] je mira ueni.

Nevyhodou vyse uvedeného zplisobu jsou velké zmény parametrli 6, coz konvergenci
k parametrim 6* zpomaluje, nebo dokonce muze zplisobit uvaznuti v oblasti, ze které jiz

pomoci dalsich aktualizaci nebude mozno dokonvergovat k 6*.

S timto problémem se lze vyporddat rizné, jednim z novéjsich algoritmt je PPO
(Proximal Policy Optimization). Strucné feceno, PPO pro aktualizaci parametril

strategie pouziva funkci s ¢lenem r = Pomér 7 je ofezan tak, aby

Tonova/ Tostara-
r € [1 —¢€ 1+ €], kde € je hyperparametr (v ptivodnim ¢lanku o PPO byl ¢ = 0.2).
Ofezanim je zajisténo, zZe aktualizace parametrli nejsou prili§ velké (tj. Ze se stard
a nova strategie od sebe pfilis nelisi), coz vede k tomu, Ze agentovo uceni se strategie je

vice stabilni.(Simonini, 2022b)

Detailnéjs$i popis PPO je k preceteni v (Schulman et al., 2017), (Bick, 2021) nebo
(Heeswijk, W., 2022b).
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2.5.5 Actor-Critic

Actor-Critic metody propojuji value-based a policy-based metody ve snaze posilit jejich

klady a utlumit jejich zapory. Principem je existence dvou siti, resp. funkeci:

« Actor, my je sit (funkce) strategie

« Critic, q,, je sit (funkce) hodnot

kdy Actor voli akce a Critic ohodnocuje, jak dobfe Actor voli. Actor i Critic si postupné

upravuji své parametry. Proces uceni probiha dle Simonini (2022a) nasledovné:

1

2.
3.
4.

. v Case t Actor i Critic prijmou stav s;

Actor zvoli akci a;

Critic spocitd hodnotu provedeni akce a; ve stavu s;: ¢, (s, a;)
provedenim akce a; se dosdhne odmény R(s;, a;) a nového stavu s,

Actor aktualizuje své parametry dle vztahu
A0 = aVy(logme(si, ar)) « qu(se, ar) (18)

kde « je mira uceni sité Actor, my(s;, a;) je pravdépodobnost zvoleni akce a; ve
stavu s; pfi strategii 7.

Critic aktualizuje své vahy dle vztahu

Aw = B [R(st, at) + Yquw(St41, @e1) — qu(Se, ar)] - VipGu(St, ar) (19)

kde (3 je mira uceni sité Critic a 7y je diskontni mira.

Ze zakladnich Actor-Critic princip popsanych v odstavcich vySel algoritmus Advantage

Actor-Critic, esky lze pielozit jako Actor-Critic s vyhodou. MySlenka algoritmu spoéiva

v tom, Ze Critic nepo¢ita hodnoty paru (stav, akce), ale tzv. vyhody:

kde

A(s,a) = Q(s,a) — V(s) (20)

A(s,a) je vyhoda, Q(s,a) je hodnota provedeni akce a; ve stavu s; a V(s) je

primérna hodnota stavu s. Vyhoda udédva, o kolik lepsi je provést danou akci v daném

stavu ve srovnani s primérnou hodnotou stavu.
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2.6 Nastroje pro implementaci posilovaného uceni

V této casti jsou predstaveny nékteré z popularnich platforem a programatorskych

nastrojl pro vyvoj agentl anebo prostredi pro ucely posilovaného uceni.

Nejpopuldrnéjsi platformou pro vyvoj v oblasti posilovaného uceni je Open AI Gym.
Je to knihovna pro programovaci jazyk Python, kterd poskytuje jednotné rozhrani pro
mnoho prostfedi s riznymi typy feSenych problém?t a pro riizné typy aplikacnich domén

(Sewak, 2019).

Celkem Gym nabizi vice nez 700 prostfedi, byt mnohd jsou jen modifikované verze
jednoho zakladniho prostfedi (Bongsang, 2018). Dokumentace Gym uvadi nasledujici
skupiny prostredi (“Gym Documentation”, 2023) :

+ Atari - sada prostfedi simulujici rGzné hry pro starou videoherni konzoli Atari
2600. Prostor akci ma velikost 18 (akce ,doleva®, ,doprava®, ,vystrelit”, a dalsi),
prostor pozorovani muze byt RGB obrazek, ¢ili obrazovka hry, nebo 128 MB
pamét konzole. Na obrazku 13 si 1ze prohlédnout prostfedi hry Assault.

+ MuJoCo (Multi-Joint dynamics with Contact) - sada prostfedi pro simulaci pohybu
tvord. Je vyuZzito open-source knihovny MuJoCo pro pokrocilé fyzikdlni simulace.
Ukézka prostiedi s humanoidni figurkou je na obrazku 14.

« Toy Text - Ctyfi prostfedi pro jednoduché textové-zaloZené hry.

+ Classic Control - pét prostfedi s klasickymi fyzikdlnimi problémy. Napiiklad
v prostfedi Mountain Car je agentem auto na upati kopce, jedinou akci je
zrychleni (s diskrétni nebo spojitou velikosti) doleva nebo doprava a cilem je, aby
auto vyjelo na kopec.

« Box2D - tfi prostfedi pro hry zalozené na kontrolovani fyzikalnich parametrd.
Napriklad prostfedi Lunar Lander simulujici pfistani na Mésici, cilem hry je

korigovat trajektorii tak, aby modul pfistal bezpec¢né.
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Obrazek 13: Gym prostiedi pro Atari hru Assault

000042

-

- e

Zdroj: “Gym Documentation - Atari” (2023)

Obrazek 14: Gym prostiedi pro simulaci pohybu humanoidni postavy

Zdroj: “Gym Documentation - MuJoCo” (2023)
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Stable-Baselines3 (vychazejici z Open Al Baselines) je platforma obsahujici
implementaci rtiznych algoritm@i a agentl posilovaného uceni.  Prostfedi jsou
kompatibilni s Open AI Gym. Dale Stable-Baselines3 nabizi i integraci s méficim
nastrojem TensorBoard a pred-trénované agenty pro néktera prostfedi (Raffin et al.,

2021a).

Platforma je moduldrni a diky tomu umoznuje rychle a programatorsky privétivé psat

aplikace posilovaného uceni s riiznymi typy agentli a prostredi.

DeepMind Lab je framework pro Python od Google poskytujici pokrocila 3D
prostredi, kterd umoziuji vykreslovat scény s pokrodilymi vizudlnimi prvky. Agenti ve
3D prostfedich plni navigacnich ulohy nebo rtizné hadanky. DeepMind Lab se

zameéruje zejména na hluboké posilované uceni (Alphabet Inc., 2018).

Project Malmo je Al experimentalni platforma od spole¢nosti Microsoft, zaloZena na
populdrni hfe Minecraft. Platforma, stejné jako Minecraft, je napsand v jazyce Java, ale
agenti mohou byt naprogramovani v riznych populdrnich programovacich jazycich

(Microsoft Corporation, n.d.).

RLIib je open-source Python knihovna, ktera nabizi podporu pro vysoce distribuované
ulohy posilovaného uéeni a zaroven zachovava jednotné a jednoduché rozhrani pro
nejraznéjsi primyslové aplikace. RLib je Siroce pouzivand v praxi v mnoha oblastech

(vyroba, logistika, videohry, robotika, a dalsi). (The Ray Team, n.d.)

Tensorforce je open-source knihovna pro Python kladouci diraz na flexibilni
a moduldrni tvorbu aplikaci posilovaného uceni a snadnou pouzitelnost v oblasti
vyzkumu i primyslu. Tensorforce je postaven na frameworku TensorFlow od Google

(Tensorforce Team, n.d.).

MATLAB® obsahuje Reinforcement Learning Toolbox, ktery nabizi moduly pro
trénovani strategii pomoci nékolika algoritmu posilovaného uceni. (The MathWorks,

Inc., n.d.)
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3 Simulace dopravy

Dopravu a s ni souvisejici problémy lze simulovat rizné. V této kapitole jsou struéné
uvedeny zdkladni typy simulaé¢nich modelt dopravy a nékteré vyznamné dopravni

problémy.

3.1 Simula€ni modely

Zpusobtli simulace dopravy a jejich jednotlivych prvki a jevi existuje mnoho. Dle toho,
na jaké urovni detailu je doprava simulovana, se obecné rozdéluji tfi typy simulaci, resp.

modeld dopravy:

+ Mikroskopické modely slouzi k detailni simulaci chovani dopravniho systému
a jeho jednotlivych prvkd. S vyuzitim matematickych a fyzikdlnich rovnic
simuluji pohyb kazdého jednotlivého vozidla s ohledem na jeho konkrétni
vlastnosti, jako je hmotnost, rychlost a zrychleni v zavislosti na okolnich
vozidlech a prostredi na silnici.

+ Makroskopické modely nerozlisuji jednotlivé prvky a zaméfuji se na vlastnosti
dopravniho toku na vyssi agregované urovni. Dopravni tok je v makroskopickych
modelech simulovan podobné jako tok plynu nebo tekutiny.

+ Mezoskopické modely jsou kombinaci mikroskopickych a makroskopickych
modeld. Existuji dva hlavni pfistupy k mezoskopické simulaci dopravy: v prvnim
se jednotliva vozidla neberou v tivahu a vozidla jsou sdruzena do skupin, jejichz
pohyb a interakce jsou popsdny pfisluSnymi rovnicemi. Ve druhém pfistupu je
dopravni tok reprezentovan jednotlivymi vozidly, avSak jejich pohyb je popsan

jednodussimi rovnicemi nez v pripadé mikroskopickych simulaci.

Modely lze délit i na zakladé jinych hledisek, napfiklad na statické a dynamické.
U statickych modeld zGstdvaji vstupni parametry modelu, napfiklad frekventovanost
silnice, v ¢éase neménné, zatimco u dynamickych modeld se parametry s casem méni

v zavislosti na riznych proménnych (Elefteriadou, 2014).

Silniéni sité jsou obvykle reprezentovany pomoci grafii. Grafem se rozumi usporadand
dvojice (V, E), kde V' je mnozina vrcholii (uzl) a F je mnozZina hran (spoji. linek).

Hrany mohou byt orientované a mit pfifazené vahy. (Barceld, 2010) Dle povahy
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zkoumané ulohy lze k zdkladnim prvkim grafu pridavat dalsi parametry, naptiklad
parametr hrany reprezentujici maximalni kapacitu silnice a parametr vyuziti kapacity

v konkrétnim ¢asovém okamziku.

3.2 Vybrané problémy

Existuje vicero riznych problémi, které se v praxi vyskytuji v oblasti dopravy, ale téz

ijinde. NiZe jsou uvedeny nékteré z nich:

« problém nejkratsi cesty: cilem je najit ve vdZeném spojitém grafu takovou cestu
mezi vychozim vrcholem a cilovym vrcholem, kterd ma minimélni vahu.
V kontextu dopravy se jednd o nalezeni nejrychlejsi trasy mezi dvéma misty
v silniéni siti, kde je zndma doba jizdy pro kazdy usek sité. Anebo pokud je znama
délka kazdého useku, lze najit nejkratsi trasu mezi dvéma misty, kdy délka je
minimalni. (Zverovich, 2021)

« problém rovnovdhy: Dojizdéni v silni¢ni siti 1ze formalizovat jako hru s nenulovym
souctem n hrach (fidiét), ktefi spolu soupeii a jejichz cilem je dojet do cilového
vrcholu s co nejmensimi naklady (¢asovymi, finanénimi, aj.) Hraci si vybiraji spoje
v siti az dokud neni dosazeno rovnovéhy. V rovnovaze nemuze zadny hrac snizit
svoje naklady na cestu zvolenim jiné cesty. S tim souvisi Braessiv paradox, dle
kterého pridani nového spoje do sité mize vést k rovnovaznému stavu s vyssimi
naklady hract, nez jaké byly pfed pridanim spoje.(Zverovich, 2021)

- problém obchodniho cestujictho: hleda se nejkratsi (nejméné ndkladnd) cesta
v grafu, pricemz kazdy vrchol grafu je navstiven pravé jednou s vyjimkou
vychoziho uzlu, ktery je zdroven poslednim navstivenym uzlem. (Zverovich,
2021)

- problém okruznich jizd (anglicky Vehicle Routing Problem): zobecnéni problému
obchodniho cestujiciho. Cilem je navrhnout takovou mnozinu cest s minimalnimi
naklady, které zacinaji a konéi v jednom uzlu, pro skupinu aktérti obsluhujicich
mnozinu uzld. Kazdy uzel je obslouZen pravé jednou. Jde o NP-tézky problém,
ktery se velmi ¢asto vyskytuje v praxi. (Toth & Vigo, 2014)

- problém cinského listonose: cilem je najit nejkrat$i (nejméné ndkladnou) cestu

v grafu, kterd zahrnuje vSechny hrany grafu a ktera konéi ve vychozim bodé.

Kazdy z vySe uvedenych problému existuje ve vicero variantach.
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3.3 Nastroje pro simulaci dopravy

Vzhledem k réiznorodosti simulaénich modeld existuji rizné pokrocilé simuldtory
a ndstroje pro simulaci dopravy. NiZe jsou uvedeny jedny z v praxi nejvice rozsifenych.

VISSIM je rodina mikroskopickych i mezoskopickych viceulelovych simuldtort
rliznych aspekti dopravy. Nabizené aplikace pokryvaji Sirokou $kélu oblasti od vefejné
méstské dopravy, dalni¢ni sité, navigace, logistiku posledni mile a jiné. (PTV Group,

n.d.)

Obrazek 15: Ukdzka prace v néstroji VISSIM

Count: 138]No._ VehType Speed  Desspeed Acceention |Lnchg |Destlane PTline PTOweiTmCur
1| 1402: Trem double 104-1 1638 1152 5160 1,00 None
2| 2402 Trom double 109-1 | 482131 000 000 000 Nene: 218 11,60
3 73.401: Tom single 106-1 80611 000 0,00 0,00 None. 206 280
s mined 20177 000 000 000 None: 1103 521
24 258 sa7 000 Nene 1109
2215 0,00 50,86 0,00 None
7| 263 100: Car 219-1 | 150824 4384 sun2 20,10 None
8308 100: Cor 21 38639 4558 4557 -0.26 Nene
9| 322401: Tram single 105-1 11082 2260 4967 1,00 None 106
10 330 320: Bus mixed (12/18... (204 -1 49543 000 000 000 None 2108 .57
11] 331 300: 8uz standard (12 m) 202 - 15605 000 000 000 Nene 12121 887
12 337 200: 4 -2 36791 5145 5179 0,14None
13 345100:Cor 219-1 | 127084 4464 4816 -0.12 None
14 347/100:Cor 219-2 | 139959 4847 5080 -0.01 None
15 348 100: Car 219-2 | 28899 4763 4780 0,18 None
16 358 100: Car 2-2 109879 4716 4828 0,18 None
17 362 100: Cor 23 91185 4649 5366 000 None
18 368 100: Car 61031 18819 4495 4678 0,13 None
19 369 100: Car 2-2 47,037 5285 547 0,09 None
20 372/100:Cor 2-3 105953 5026 4931 027 None —
21 373 100: Car 222-2 131327 4941 4868 0,16 None
22377/100: Car 219-2 | 126263 4710 5149 023 None |
23 378 100: Cor 2-1 3613 4564 4653 0,08 None
24 360/100: or 9-1 | 450 5039 5272 -0,02 None
36 20k 100.Car > Bma aem a8 2 00INans

Zdroj: PTV Group (n.d.)

SUMO (Simulation of Urban MODbility) je open-source mikroskopicky simuldtor
dopravy. Lze jim modelovat pohyb silni¢nich vozidel, chovani chodct ¢i optimalizovat
svételné signaly. SUMO poskytuje aplikacni rozhrani pro vytvareni a ovladani vlastnich

modelt.(Eclipse Foundation, n.d.)

AnyLogic je viceuCelovy simulaéni software. Lze jim simulovat dopravu od
mikroskopické urovné (napf. pohyb vozidel kfizZovatkou) az po uroven globdlnich
dodavatelskych fetézct a mezikontinentalni dopravy. Nabizi i moduly a néstroje pro
modelovani a simulaci v dalSich odvétvich jako je vyroba produktd, skladovéani,

podnikové procesy a dalsi.(The AnyLogic Company, n.d.)
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4 POSILOVANE UCENI PRO NAVRH TRASY

4 Posilované uceni pro navrh trasy

V této kapitole je popsdn ndavrh aplikace vyvinuté v ramci praktické cdasti, véetné
formalizace zkoumané problematiky dle teorie popsané v predchézejici teoretické casti

této prace.

4.1 Formulace jako Markoviiv rozhodovaci problém

Teoreticky je Markoviv rozhodovaci problém (MDP) popsan v sekci 2.4. Pro problém

nejkratsi trasy feSeny aplikaci je MDP nasledujici:

- mnozina stavii S rovna mnoziné vech uzll silniéni sité. Stav agenta v daném
Case je uzel, ve kterém se agent v daném case nachazi.

- mnozina akci A je mnozina vech hran mezi uzly silni¢nf sité.

- Cas t je diskrétni, pfechod agenta z jednoho stavu (uzlu) do ndsledujiciho trva
jednu jednotku casu, tzn. aplikace nesimuluje redlny ¢as dojezdu.

- pravdépodobnosti prechodii mezi stavy (uzly) neni nutno uvazovat, jelikoz je
predpokladano, ze prechod mezi jednotlivymi stavy se v kazdém casovém
okamziku uspésné provede.

+ odménova funkce R je bliZe popsdna v sekci 4.1.1.

- planovaci horizont H je koneény.

Silniéni sit je reprezentovana jako neorientovany graf s nezdpornymi vahami, které

odpovidaji délce jednotlivych silnic. Uvazované prostredi je

* plné pozorovatelné - agent ma v kazdém casovém okamziku pristup ke vSem uzliim
sité a muze si o nich zjistit informace

+ sekvencni - volba jedné akce (silnice) v ¢ase ¢ ovlivni, které akce (silnice) agent voli
vcaset + 1, pripadnéit + 2, ¢t + 3 a tak dale.

+ dynamické - silni¢ni sit se mize ménit (uzavieni silnic)

« diskrétni - silni¢ni sit méd koneény pocet silnic a uzld.

+ deterministické - ndsledujici stav (uzel) je v uvazZovaném problému vzdy
jednoznacné urcen soucasnym stavem a akci, tj. neuvazuje se, Ze by agent po
silnici nemusel uspét v dojeti do dalsiho uzlu.

+ jednoagentni - uvazuje se navrh trasy pro jedno vozidlo
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4 POSILOVANE UCENT PRO NAVRH TRASY 4.2 Navrh aplikace

4.1.1 Odménova funkce

Névrh odménové funkce je vyznamny pro ucinnost algoritmu. Vyvijend aplikace mé

odmény definovany takto:

(

—w, pokuds ¢ P nebo pokud s € P, ale jiz byl navstiven

R(s,a) =< +5 pokuds € P aje navitiven poprvé (21)

—5  pokud akci a nelze ve stavu s provést
\

kde s je aktudlni stav, ve kterém se agent nachdzi, P je mnozina uzld, které maji byt

obslouZeny, a je zvolend akce a w,, € [0, 1] je normalizovana vdha w hrany dle vztahu

W — Wi
wn:—mm (22)

Wmaz — Wmin

kde wWyin, T€SP. Winas je nejmensi, resp. nejvétsi vaha z mnoziny vah vSech hran v siti.

Vyse uvedend odménovd funkce je tedy navrzena tak, aby agent byl motivovan navstivit
vSechny uzly, jez ma obslouzit (obdrzi v nich vysokou odménu), zaroven aby se okolo
téchto uzld necyklil (vysokou odménu obdrzi jen pfi prvnim navstiveni) a aby tak ucinil

s co nejmensi ujetou vzdalenosti (zdporna odména za kazdou dalsi jizdu).

4.2 Navrh aplikace

Aplikace je konzolovd a je nasazend v lokdlnim prostfedi. Jeji algoritmus v principu
probiha dle cyklu posilovaného uceni popsaného v casti 2.1. Vstupem je csv soubor se
strukturou dané silniéni sité, jez je v aplikaci reprezentovdna tfidou CGraph. Ttida
GraphEnv vytvari prostredi, ve kterém se agent pohybuje, je zde definovano pridélovani
odmén agentovi a navrh trasy. Agent je definovan ve skriptu Learn.py. Schéma

aplikace si 1ze prohlédnout na obrazku 16.
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4.2 Navrh aplikace

Obrazek 16: Rozvrzeni aplikace

akce,

soucasny stav

*.csv

vstup (graf)

nasledujici stav,
odména

Prostredi
| comen |

_init_()
GetObservationSpace() m
CreateGraph() 1)
GetActionSpace() S

<<Uses> reset()
GetNodePosition() < action_mask()
GetNodeByPosition() BuildFinalPath()
GetEdgeByPosition()
IsValidAction()
GetNextNode()
GetMinMaxWeight()
GetNormalizedWeight()

Agent

*.csv

Zdroj: autor
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4.3 Algoritmus

4.3.1 Obecny popis algoritmu

Algoritmus uleni agenta probihd inkrementéalné v krocich (viz obrazek 17), pficemz
pocet kroku je explicitné stanoven uzivatelem. Obecné u posilovaného uceni plati, Ze

pro co nejlepsi vysledky by pocet krokli mél byt co nejvétsi.(Raffin et al., 2021a)

V kazdém kroku (viz obrazek 18) agent vybere akci @ z mnoziny vSech akei A a na zdkladé
soucasného stavu s a vybrané akce obdrzi odménu dle odménové funkce popsané v ¢asti
4.1.1. Zéaroven se uréi nasledujici stav, do kterého se agent volbou akce dostane a tento

stav se prida do trasy.

V pripadé, Ze trasa obsahuje vSechny uzly, které mély byt obslouZeny, je epizoda
ukoncena a spocita se vysledna nejkratsi trasa epizody. Agent totiz v ramci uceni -
zejména zpocdtku, kdyZ jeSté nemd mnoho naucéenych zkusSenosti - prochdzi sit po
zbyteénych redundantnich smyckdch nebo zbytecné ,pendluje“ mezi uzly. Bud

napriklad neorientovany graf
G = ({4, B,C, D}, {(A, B),(A,C),(B,C),(C,D)})

kde vSechny hrany maji stejnou vahu, A je vychozi uzel a D je uzel, jez m4 byt obslouzen.
Potomtrasa A— B—A—C—B—C—D jecododosazeni bodu D de facto identicka trase
A — C — D, s tim rozdilem, Ze na prvni trase agent nékolikrat zbytec¢né , preskakoval”
mezi body A, B a C nez se dostal do D. Aplikace tedy trasu, kterou agent v ramci uceni

prosel, odisti o redundantni kroky.

4.3.2 PouZité metody posilovaného uceni

Aplikace pouzivd knihovnu Stable Baselines3, kterd poskytuje vzor pro tvorbu prostiedi
kompatibilnich s Open AI Gym a zaroven obsahuje i nékolik implementovanych
algoritmi posilovaného uceni. Na nadvrh trasy v prostfedi vySe popsané silniéni sité, 1ze
aplikovat nasledujici algoritmy z knihovny:
+ A2C - synchronni varianta Advantage Actor Critic algoritmu.
« DQN - hluboké Q-uceni s paméti zkusenosti, cilovou Q siti a ofezavanim gradientu
(anglicky gradient clipping) pro zlepSeni procesu zpétné propagace a nastavovani

vah sité.
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4 POSILOVANE UCENT PRO NAVRH TRASY 4.3 Algoritmus

« PPO - algoritmus popsany v teoretické casti.

- Maskable PPO - stejny PPO algoritmus jako v pfedchozim bodé, avsak pfi uceni
jsou ,odfiltrovany“ akce, které v daném stavu nelze provést. To je realizovano
maskou, tj. k vektoru (aq,as,...,a,) obsahujicimu vSechny akce je v kazdém
stavu s pfifazena maska (v, ve, ..., v, ) kde v; € {0, 1} vyjadfuje, zda i-tou akci

lze ve stavu s provést.

Obrazek 17: Zjednoduseny algoritmus inkrementdlniho u¢eni

inicializuj prostfedi,
trasa =[],
pocet epizod = 0

Y
pfidej vychozi stav
s do trasy

)
—

\ 4

pro pocet krokli proved”.

Y
proces uceni
agenta
Y
( )
vypis vysledky
- J

Zdroj: autor
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Obrazek 18: Proces udeni agenta

p
zvol akci a ]

YvYvy

Y

[ odména = R(s, a) ]

Je akce a ve stavu
s platna?

A 4 Y
urdi stav s, 4
i+

Y

[ pfidej s do trasy ]

Byly vSechny
pozadované stavy
navstiveny?

ANO
e + p
vytvor vyslednou
trasu
(& J
Y
( N
pocet epizod++
(& J
Y
'a B
resetuj prostredi,
trasa =[]

Zdroj: autor
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5 Implementace v Pythonu

V této kapitole je detailné popsdna implementace aplikace v programovacim jazyce

Python. Pro vyvoj aplikace byly pouzity nasledujici knihovny:

- Stable Baselines3 - prostfedi a algoritmy pro posilované uceni
- networkx - prace s grafy
« numpy - prace s poli a maticemi

« pandas - prace s daty a datovymi soubory

”

5.1 Reprezentace silnicni sité

Vlastni resersi bylo zjiSténo, Ze Stable Baselines3 neobsahuje zddné prostredi, kterym by
se dala grafové reprezentovat silni¢ni sit. Proto byla v prvnim kroce vytvofena pomocnd

tfida CGraph, ktera slouzi jako jakysi ,,grafovy backend“ pro prostfedi GraphEnv.

Jako parametry pro konstruktor se zadava cesta k csv souboru obsahujicimu popis grafu
a seznam uzlli, které ma agent na trase navstivit. Funkci __CreateGraph() se vytvori
networkx graf a dle néj prostor akci a prostor stavii. Pro ucely normalizace vah je jesté

potreba ziskat maximdlni a minimélni vahy hran z grafu.

Kod 1: Konstruktor CGraph

class CGraph:
def __init__(self, graphCsv : str, nodesOnPath : list):
self.graph = self.__CreateGraph(graphCsv)

self.__actionSpace = list(self.graph.edges)
self.__observationSpace = list(self.graph.nodes)
self.__minWeight,self.__maxWeight=self.GetMinMaxWeight ()

Zdroj: autor

Vstupni csv soubor obsahuje v§echny hrany grafu ve formétu

startovni uzel hrany, koncovy uzel hrany, vdha hrany

V ramci funkce __CreateGraph() se nejdfive vytvori prazdny graf a poté se pomoci
prislusné metody naétou data z csv do datového ramce. VSechny hrany jsou pak jedna
po jedné pridany do grafu. Uzly neni nutno explicitné vytvaret, jelikoz jsou vytvoreny

automaticky spolu s hranami.
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5 IMPLEMENTACE V PYTHONU 5.1 Reprezentace silni¢ni sité

Kod 2: Vytvoteni grafu

def __CreateGraph(self, graphCsv : str):
graph = nx.Graph()

rawData = pd.read_csv(graphCsv)
edges = [tuple(edge) for edge in rawData.to_numpy()]

for edgeData in edges:
nodeStart = edgeDatal[0]
nodeEnd = edgeDatal1]
weight = edgeDatal[2]

graph.add_edge(nodeStart, nodeEnd, weight=weight)
return graph

Zdroj: autor

Prostor akci a prostor stavl byly popsany v éasti 4.1. Jelikoz prostfedi GraphEnv je nutno
vytvorit dle vzoru prostfedi Open AI Gym, prostor akci a prostor stavli budou v GraphEnv
ulozeny jako pole. Ttida CGraph tedy bud musi vracet velikosti prostoru akci a prostoru
stavil, nebo vrati pfimo tyto prostory. Pro ucely kopirovani prostorti akci a prostoru stavi
v ptipadé, Ze by CGraph byl pouzit i pro jiné ucely, nez jen jako podklad pro Open AI Gym

prosttedi, vraci tfida pfimo tyto dva prostory.

Kod 3: Ziskdni prostoru akci a stavil

def GetActionSpace(self):
return self.__actionSpace

def GetObservationSpace(self): "I
return self.__observationSpace

Zdroj: autor

K hrandm a uzldm bude ¢asto pfistupovano, tudiz jsou nutné metody pro ziskani uzlu
z prostoru stavl a pro ziskdni pozice uzlu v tomto prostoru. Zdaleka nejcastéji bude
pristupovano k hranam, jelikoz ty jsou volené agentem. Funkce GetEdgeByPosition()

vraci uzly, kterymi je hrana definovana v csv souboru, a data hrany.
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5 IMPLEMENTACE V PYTHONU 5.1 Reprezentace silni¢ni sité

Kod 4: Ziskani uzld a hran

def GetNodePosition(self, node) -> int:
return self.__observationSpace.index(node)

def GetNodeByPosition(self, nodePos : int):
return self.__observationSpace[nodePos]

def GetEdgeByPosition(self, edgePos : int):
edge = self.__actionSpace[edgePos]
return edge[0], edgell], self.graphledgel[0]] [edge[1]]

Zdroj: autor

Velmi dilezitou funkci je detekovani validity akce (hrany) v daném stavu (uzlu). Hrana
je uréena dvéma uzly. Pokud se ani jeden z téchto uzld nerovna uzlu, ve kterém se agent

v soucasnosti nachazi, akce neni platna.

Kod 5: Ovéieni validity akce

def IsValidAction(self, node, startNode, endNode):
if not self.graph.has_edge(startNode,endNode):
isValid = False
else:
isValid = (node == startNode or node == endNode)
return isValid

Zdroj: autor

Dalsi vyznamnou funkeci je uréeni dalsiho uzlu podle souéasného uzlu, v némz se agent
nachazi a podle agentem zvolené hrany. Tato funkce neosSetfuje situaci, Ze by hrana ze
soucasného uzlu nevedla. Predpokldda, Ze vstupem funkce jsou jen validni kombinace

uzld a jejich hran. Detekce validity je popsana vyse.

Kod 6: Ziskani dalsiho uzlu

def GetNextNode(self, node, startNode, endNode):
if node == startNode:
nextNode = endNode
else:
nextNode = startNode
return nextNode

Zdroj: autor
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5 IMPLEMENTACE V PYTHONU 5.1 Reprezentace silni¢ni sité

Poslednimi potfebnymi funkcemi jsou funkce pro normalizaci vah. Nejmensi a nejvétsi
véhy jsou uloZeny do proménnych tfidy a vypocet normalizované véhy pak jiz probiha

dle vzorce 22.

Kod 7: Funkce pro normalizaci vah hran

def GetMinMaxWeight (self):
weights = [
self .graph[e[0]] [e[1]] ["weight"] for e
in self.graph.edges
]

return min(weights), max(weights)

def GetNormalizedWeight(self, weight):
return (weight - self.__minWeight)
/(self.__maxWeight - self.__minWeight)

Zdroj: autor
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5 IMPLEMENTACE V PYTHONU 5.2 Prostredi agenta

5.2 Prostredi agenta

Stable Baselines3 prosttedi je nutné vytvaret v souladu s unifikovanou sablonou, viz kdd

8. Metody, které je nutno definovat, aby prostfedi fungovalo, jsou tyto:

__init__Q) konstruktor, vytvari celé prostredi.

step() logika agentova kroku v prostfedi. V pfipadé aplikace vyvijené
v této diplomové praci tedy step() odpovidd tomu, co se stane,
kdyz agent zvoli silnici mezi dvéma uzly, po které chce déle jet.
Metoda vraci stav prostfedi (observation) po vykondni kroku,
odménu agenta za vykonani kroku (reward), indikaci, zda agent
uspésné dosahl cile (done) a pripadné dalsi informace pro agenta
(info).

reset() resetuje prostiedi

Kad 8: Sablona pro Stable Baselines3-kompatibilni prostfedi

import gym
import numpy as np
from gym import spaces
class CustomEnv(gym.Env):
metadata = {"render.modes": ["human"]}
def __init__(self, argl, arg2, ...):
super().__init__Q
self.action_space = ...
self.observation_space = ...
def step(self, action):
return observation, reward, done, info
def reset(self):

return observation

def render(self, mode="human"):

def close(self):

Zdroj: (Raffin et al., 2021b)
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5.2.1 Konstruktor

Pfi vytvoreni prostfedi se nastavi jeho parametry, Cili zejména prostor akci, prostor

stavl, obsluhované uzly, kapacity a vychozi uzel. Dale jsou definovany vychozi hodnoty
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pomocnych proménnych.

Kod 9: Konstruktor prostiedi

def

__init__(self, graphCsv, nodesOnPath, nodesCapacities,

startCapacity = O, maxCapacity = np.inf):

super () .__init__Q)

self.

self.
self.
self.
self.

self
self
self.

self
self
self.

graph = CGraph(graphCsv,nodesOnPath)

action_space_size = len(self.graph.GetActionSpace())
observation_space_size = len(self.graph.GetObservationSpace())
action_space = spaces.Discrete(self.action_space_size)
observation_space=spaces.Discrete(self.observation_space_size)

.nodelrigin = nodesOnPath[0]
.nodeCurrent = self.nodeOrigin

completePath = nodesOnPath

.nodesCapacities = nodesCapacities
.startCapacity = startCapacity

currentCapacity = self.startCapacity

self .maxCapacity = maxCapacity
self.invalidActionReward = -5
self.pathNodeReward = 5

self.
self
self.
self

self.
self.
self.
self.
self
self.
self.
self.
self.
self

.distanceEpisode

finalPath = None

.finalPathlLength = 0

finalPathLengthMin = np.inf

.finalPathLengthMax = -np.inf

logText = ""
stepCountAll = O
rewardTotal = O
episodes = 0

1]
o

distanceTotal = 0
distanceMinimal = np.inf
stepCountPerEpisode = 0
rewardPerEpisode = 0O

.episodePath = list()

Zdroj: autor
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5 IMPLEMENTACE V PYTHONU 5.2 Prostredi agenta

5.2.2 Krok uceni

Metoda step() je zdsadni pro uceni agenta. Metoda ma na vstupu akci z prostoru akei,
kterou agent zvolil strategii volby akce dle pouzité metody posilovaného uceni. Prvnim
krokem je zjiSténi, zda zvolena akce je validni nebo nikoliv. Pokud neni validni, ztstavd

agent ve stejném uzlu a obdrzi odménu dle odménové funkce (viz 4.1.1).

Kod 10: Krok uceni - neplatnd akce

def step(self, action):
observation = None
reward = None
done = None

{}

info

self.stepCountAll += 1
self.stepCountPerEpisode += 1

nodeStart, nodeEnd, edgeData = self.graph.GetEdgeByPosition(action)
isValidAction = self.graph.IsValidAction(self.nodeCurrent,
nodeStart, nodeEnd)

if not isValidAction:
observation = self.graph.GetNodePosition(self.nodeCurrent)
reward = self.invalidActionReward

Zdroj: autor

Pokud je akce validni, urdi se dalsi uzel, ktery je dosaZeny volbou akce a ziska se odména
dle odménové funkce. Pokud ma byt dalsi uzel obslouzen, je zvySeno zaplnéni agenta

o kapacitu toho uzlu.

Kod 11: Krok uceni - ptifazeni odmény

else:
nextNode = self.graph.GetNextNode(self.nodeCurren,nodeStart,nodeEnd)

if (nextNode in self.episodePath):
reward = -self.graph.GetNormalizedWeight (edgeDatal["weight"])
observation = self.graph.GetNodePosition(nextNode)

self.nodeCurrent = nextNode
self.episodePath.append (nextNode)

self .distanceEpisode += edgeDatal["weight"]
self.distanceTotal += self.distanceEpisode

else:
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5 IMPLEMENTACE V PYTHONU 5.2 Prostredi agenta

if (nextNode in self.completePath):
reward = self.pathNodeReward
self.currentCapacity += self.nodesCapacities[
self.completePath.index (nextNode)]
else:
reward = -self.graph.GetNormalizedWeight (edgeDatal["weight"])

Zdroj: autor

Po prifazeni odmény nasleduje oSetfeni zaplnénosti agenta. Pokud agent obslouzil
maximalni pocet uzll, vraci se zpét do vychoziho uzlu, kde je jeho zaplnéni
vynulovdno. Pro ndvrat do vychoziho uzlu je pouzit Dijkstriv algoritmus z knihovny
networkx. Odmeéna je sniZzena o délku cesty do vychoziho bodu, coz by agenta mélo
motivovat nalézat takovou posloupnost prvnich obslouZenych uzld, aby za ndvrat do
vychoziho uzlu byl co nejméné penalizovan. Jinymi slovy, aby nedosahl maximalni
kapacity na vzddleném okraji prostfedi a neprodluzoval si zbyteéné navratem do

vychoziho bodu celkovou trasu pro obslouzeni vSech uzlt.

Kod 12: Krok udeni - dosazeni maximalni kapacity

if self.currentCapacity >= self.maxCapacity:

self.currentCapacity = 0
self.episodePath.append (nextNode)

returnPath = nx.shortest_path(self.graph.graph, nextNode,
self .nodeOrigin,
weight="weight") [1:]
nextNode = self.nodelrigin
reward -= nx.path_weight (self.graph.graph,returnPath,
weight="weight")
self.distanceEpisode += reward

Zdroj: autor

Nyni je metoda step() témér u konce, ale jesté je nutné ovérit zda uloha byla vyfesena

a pokud ano, sestavit findlni trasu a vygenerovat vystup.

Kod 13: Krok udeni - ovéfeni splnéni tilohy, konec metody

done = True
for node in self.completePath:
if node not in self.episodePath:
done = False

self .nodeCurrent = nextNode

53



97

98

99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128

5 IMPLEMENTACE V PYTHONU 5.2 Prostredi agenta

self .rewardTotal += reward
self .rewardPerEpisode += reward

self.distanceEpisode += edgeDatal'"weight"]
self.distanceTotal += self.distanceEpisode

if done:
self.episodes += 1

self .BuildFinalPath()

if self.finalPathlLength < self.finalPathLengthMin:
self.finalPathLengthMin = self.finalPathLength

if (self.finalPathlLength > self.finalPathLengthMax) :
self.finalPathLengthMax = self.finalPathlLength

output = f"{self.episodes};
{self.stepCountPerEpisode};
{self.stepCountAll};
{self .rewardPerEpisode};
{self.rewardTotal};
{self.distanceEpisode};
{self.distanceTotal};
{len(self.finalPath)-1};
{self.finalPathLength};
{self.finalPath};
{len(self.episodePath)-1};
{self.episodePath}\n"

self.logText += output

observation = self.graph.GetNodePosition(nextNode)

return observation, reward, done, info

Zdroj: autor

5.2.3 Sestaveni finalni trasy

V ramci kazdé epizody agent postupné pohybem prostfedim navstivi vSechny
obsluhované uzly. Tato epizodni trasa obsahuje posloupnost vSech obsluhovanych uzlt.
Jak bylo naznaceno v podkapitole 4.3.1, cela trasa epizody neni optimalni vzhledem
k posloupnosti obsluhovanych uzlt. Findlni navrZend trasa je proto uréena nejkratsimi
trasami mezi obsluhovanymi uzly a vychozim uzlem, ve kterém agent zacind a do

kterého se po obslouzeni vSech patfi¢nych uzld vraci.

Na zacdtku obsahuje vysledna trasa pouze tzv. pivotni uzel, ktery je roven vychozimu
uzlu. Algoritmus probihd tak, Ze se prochdzi trasa epizody od pivotu postupné uzel po

uzlu, dokud se nenarazi na prvni obsluhovany uzel. Dijkstrovym algoritmem se urci
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5 IMPLEMENTACE V PYTHONU 5.2 Prostredi agenta

nejkratsi trasa mezi pivotem a obsluhovanym uzlem, tato trasa se pfida k vysledné
trase, obsluhovany uzel je oznaéen za bézny uzel (aby se do néj agent vicekrat nevracel)
pivot je nastaven na obsluhovany uzel a algoritmus pokracuje ddl. Je-li dosazeno
maximalni kapacity, k vysledné trase se prida nejkratsi cesta do vychoziho uzluy,
kapacita agenta je vynulovdna a algoritmus pokracuje ddl po jednotlivych uzlech trasy

epizody.

Po navstiveni v§ech obslouzenych uzld se k vysledné trase prida nejkratsi trasa navratu
do vychoziho uzlu. Tim je vysledna trasa hotova a uz se pouze spocita jeji celkova délka

(vdha) algoritmem knihovny networkx.

Kod 14: Sestaveni vysledné trasy

def BuildFinalPath(self):
path = []
targetNodes = self.completePath.copy()
pivot = self.completePathl[0]
targetNodes.remove (pivot)
self.finalPath = [pivot]
capacity = 0O

for n in self.episodePath:
if (capacity >= self.maxCapacity):
capacity = 0
targetNodes.append(self.nodeOrigin)
n = self.nodeOrigin
if n in targetNodes:
targetNodes.remove (n)

path = nx.shortest_path(self.graph.graph, pivot,n,
weight="weight")
self.finalPath += path[1:]

pivot = n

nodeCapacity = self.nodesCapacities[
self.completePath.index(n) ]

capacity += nodeCapacity

# return to ortgin node & calculate final length
self.finalPath += nx.shortest_path(self.graph.graph,
n, self.completePath[0], weight="weight") [1:]
self.finalPathLength = nx.path_weight(self.graph.graph,
self.finalPath, weight="weight")

Zdroj: autor
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5.2.4 Reset prostredi

Metoda reset () je prostfedim automaticky zavolana vzdy po dokonceni epizody, tj. kdyz
done = True. V této metodé se pouze nastavi prislusné parametry prostiredi na vychozi

hodnoty.

Kod 15: Resetovani prostiedi

def reset(self):
self .nodeCurrent = self.nodelrigin
self.stepCountPerEpisode = 0
self.rewardPerEpisode = 0
self.episodePath = 1list()
self.distanceEpisode 0
self.finalPathLength = 0O
self.finalPath = []
self.currentCapacity

self.startCapacity

self.episodePath.append(self.nodeCurrent)

Zdroj: autor

5.2.5 Validace akci

Metoda PPO s maskovanim akci byla popsana v 4.3.2. Samotné vytvoreni masky akci je
trividlni - projdou se vSechny akce z prostoru akei, pro kazdou akci se zjisti jeji validita
pomoci metody IsValidAction (viz vysvétleni u kédu 5) a takto je iterativné vyplnéna

celd maska akci.

Kad 16: Vytvoieni masky validit akei

def action_mask(self) -> np.ndarray:
a_mask = list()
for action in range(self.action_space_size):
nodeStart,nodeEnd,edgeData = self.graph.GetEdgeByPosition(
action )
isValidAction = self.graph.IsValidAction(self.nodeCurrent,
nodeStart, nodeEnd)
a_mask.append(isValidAction)

return np.array(a_mask)

Zdroj: autor
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5.3 Ucici skript

Posledni casti je ulici skript, ve kterém se definuji konkrétni parametry agenta
a prostiedi. V pfipadé, Ze bude pouzivan algoritmus PPO s detekci validity akci, je
potfeba nejdfive definovat funkci vracejici masku akci. V tomto pfipadé funkce
jednodusSe volda metodu action_mask() prostfedi GraphEnv, ktera byla popsdna

v predchazejici podkapitole.

Nésledné je vytvofeno prostiedi a agent. Agentovi je nutno urcit prostredi, ve kterém se
bude ucit, a strategii pro volbu akci. Tyto strategie zavisi na pouzité metodé
posilovaného uceni, nicméné pro snazsi z4dpis knihovna Stable Baselines3 poskytuje
alias MlpPolicy, a neni tedy nutné pro kazdou metodu uvadét plné kvalifikované jméno
strategie. V kédu 17 jsou pro uplnost uvedeny piikazy pro vytvofeni agenta
s jednotlivymi metodami uvedenymi v 4.3.2, tj. hluboké ucleni, Actor Critic

a (bez)maskova Proximal Policy Optimization.

Kod 17: Vytvoieni prostiedi a agenta

import gym

import numpy as np

import networkx as nx

from stable_baselines3 import DQN

from stable_baselines3 import PPO

from stable_baselines3 import A2C

from sb3_contrib.common.maskable.policies import (
MaskableActorCriticPolicy )

from sb3_contrib.common.wrappers import ActionMasker

from sb3_contrib.ppo_mask import MaskablePPO

# action masking function
def mask_fn(env: gym.Env) -> np.ndarray:
return env.action_mask()

# create environment

env = envs.GraphEnv(
"graph.csv", nodesOnPath = [1, 2, 3, 4, 5],
nodesCapacities = [0, 1, 2, 0, 1], maxCapacity =3)

# create agent (various methods shown)

agent = DQN( "MlpPolicy", env) # Deep {-learning agent

agent = A2C( "MlpPolicy", env) # Actor Critic agent

agent = PPO( "MlpPolicy", env) # Prozimal Policy Optimization agent
agent = MaskablePPO("MlpPolicy",ActionMasker (env,mask_fn)) # masked PPO

Zdroj: autor
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Uceni agenta probihd v ramci funkce learn() s parametrem total_timesteps
uréujicim, jak dlouho se agent bude ucit, respektive kolik volani metody step()
prostfedi probéhne. Dale lze definovat dal§i nepovinné argumenty, naptiklad
log_interval urcujici interval logovani proménnych agenta (pf. log_interval = 100
znamend, ze proménné budou logovany po kazdych 100 epizoddch), nicméné lze pouzit

i vlastni zptisob logovani.

Kod 18: Uceni agenta

agent.learn(total_timesteps=1000, log_interval=100)

Zdroj: autor
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6 Priklad navrhu trasy

Aplikace bude pouzita k ndvrhu trasy pro svozové vozidlo svézejici tfidény odpad ve étvrti

Suché Vrbné v Ceskych Budé&jovicich. Tento pfiklad je zvolen z nésledujicich diivodii:

+ jednd se o problém z praxe,

« dopravni sit ¢tvrti je pfiméfené rozsahla,

+ problém svozu odpadu ve Ctvrti jiz diive feSil Vacha (2016) metodou rojové
inteligence a 1ze tedy do jisté miry porovnat vysledky dosazené touto metodou

a metodou z této diplomové prace

Na obrédzku 19 je graf ¢tvrti Suché Vrbné, zeleny uzel €. 87 je vychozi uzel, modré uzly
jsou kontejnery, které musi svozové vozidlo vSechny vyzvednout. Cervené jsou oznaceny

délky jednotlivych silnic v metrech.

Obrazek 19: Grafovd reprezentace dopravni sité étvrti Suché Vrbné

Zdroj: ptevzato z Vacha (2016)
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6.1 Navrh trasy bez omezeni kapacity vozidla

V tomto experimentu jsou pouzity vSechny metody popsané v 4.3.2, tj. hluboké uceni
(DQN), Actor Critic (A2C), Proximal Policy optimalizace bez maskovani i s maskovdnim
(PPO, MPPO). Vozidlo mélo neomezenou kapacitu. Kazdd metoda byla spusténa pro
pocet kroku (v tisicich) 1, 10, 50, 100, 500 a 1000. JelikoZ pouzité metody posilovaného
uceni nevraci vzdy stejné feseni, byla aplikace pro kazdy pocet krokd spusténa 10krat.

Celkem tedy bylo provedeno 240 béhti aplikace.

Neni zajiSténo, Ze pouzité metody vrati optimdlni feSeni, tj. v tomto prikladé tu
nejkratsi trasu. Lze predpokladat, ze ¢im vyssi pocet krokii bude, tim vice se budou
nalezena feSeni pribliZzovat optimdlnimu. Pro ovéfeni jak blizko ¢i daleko jsou nalezend
feSeni od optimdlniho, bylo optimdlni feSeni pro uvazZovanou dopravni sit

vygenerovano hrubou silou. Optimalni feSeni je trasa

(87, 86, 83, 84, 83, 82, 19, 20, 21, 22, 23, 33, 32, 31, 46, 55, 54, 53, 52, 51, 52, 64, 67, 68, 71,
74,76, 75, 77, 79, 80, 92, 91, 90, 91, 92, 80, 81, 39, 14, 13, 28, 7, 6, 5, 4, 26, 36, 87 |

s délkou 4 355 metru.

Vysledky jsou v tabulce 2. Je patrné, Ze pro nizsi pocty krokl vraci néjakd feSeni pouze
metoda MPPO. Celkové lze usoudit, Ze MPPO ve vSech veli¢inach, s vyjimkou
smérodatné odchylky délek nalezenych tras, vykazuje nejlepsi vysledky a ostatni
metody zcela dominuje co do poc¢tu nalezenych feSeni - MPPO nalezl 99.5 % ze vSech
nalezenych resSeni celého experimentu. Tato dominance zjevné tkvi v tom, ze MPPO se
pomérné dobfe nauci nevolit nevalidni akce, zatimco ostatni tfi metody jsou v tomto
ohledu mnohem omezenéjsi. V jednom piipadé dokonce MPPO nalezl optimalni feSeni
a uz pro 50 tisic krokil se nejlepsi nalezené feSeni odliSovalo od optimdlniho pouze
o zhruba 2 %, zatimco ostatni metody se ve vétSiné pfipadd takto nizkému rozdilu
nepfriblizily.

Avsak z hlediska ¢asu je MPPO vzdy nejpomalejsi, nicméné narozdil od ostatnich metod
dava dobré vysledky ve vys$sim poctu jiz pfi niz§ich poctech krokdi. Srovnani casti metod

je na obrazku 20.
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6.1 Navrh trasy bez omezeni kapacity vozidla

Tabulka 2: Vysledky jednotlivych metod v pfipadé neomezené kapacity

Pocet | Pocet Min. | Max. | Primér. | Smérodat. | Min. trasa
Metoda | krokti | nalezenych | trasa | trasa | trasa odchylka | — optimum
[tis.] feSeni [m] [m] [m] [m] [% ]

1 0 - - - - -
10 0 - - - - -
50 21 | 5009 | 6279 5744 586 15.02

A2C
100 37 | 4941 | 6088 5877 593 13.46
500 126 | 4510 | 5437 5968 616 3.56
1000 175 | 4709 | 5403 6065 662 8.13
1 0 - - - - -
10 0 - - - - -
50 19 | 5134 | 6718 5991 491 17.89

DQN
100 21 | 4921 | 6251 5517 429 13.00
500 23 | 4626 | 6895 5871 502 6.22
1000 34 | 4792 | 5742 5805 703 10.03
1 0 - - - - -
10 0 - - - - -
50 6 | 5872 | 6525 6214 267 34.83

PPO
100 25 | 4792 | 6613 5771 781 10.03
500 21 | 4980 | 6915 6152 590 14.35
1000 20 | 5211 | 6939 6107 577 19.66
1 27 | 5082 | 7367 5956 699 16.69
10 104 | 4903 | 5570 6063 652 12.58
50 620 | 4449 | 4967 5843 589 2.16

MPPO

100 1791 | 4449 | 4825 5889 636 2.16
500 34586 | 4437 | 4744 5507 678 1.88
1000 81605 | 4355 | 4722 5357 618 0.00

Zdroj: autor
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Obrazek 20: Srovnéani ¢asové naroé¢nosti metod

Pramérna délka behu metod
[v sekundach]
3500
3000
_ 2500 Metoda ~
2000 = A2C
5 1500 = _
1000 - DN
500 I PPO
0 = [ | - : MPPO
1 10 50 100 500 1000
Pocet krokti [v tisicich]

Zdroj: autor

Poznamka: Aplikace byla spousténa v konfiguraci pro CPU. Krétce byl otestovan i béh
na GPU s podporou CUDA, ale to se ukazalo byt pomalejsi nez béh na CPU. Aplikace byla
spousténa v prostfedi s touto konfiguraci: CPU Intel Core i5-10300H, 2.5 GHz, 4 jadra / 8
vldken; NVIDIA GeForce GTX 1660 Ti, 6 GB; CUDA 12.1; Python 3.9.9; Windows 10 Home.
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6.2 Navrh trasy s omezenim kapacity vozidla

V nasledujicich experimentech je uvazZovana maximalni kapacita vozidla rovna 7
jednotkdm a kazdy kontejner ma kapacitu 1. Vzhledem k vysledkéim z predchézejiciho
experimentu a k poméru feSeni MPPO vUéi ostatnim metoddm je v ndsledujicich

experimentech pouzita pouze metoda MPPO.

6.2.1 Bez navratu na puvodni trasu

V tomto experimentu se vozidlo po zaplnéni kapacity vrati do vychoziho uzlu, vylozi
naklad (kapacita je resetovana na 0) a z vychoziho uzlu se nasledné vydava vyzvednou

zbyvajici kontejnery. Vozidlo se tedy nevraci do uzlu, kde doslo k zaplnéni.

Vysledky jsou v tabulce 3. Rozdily oproti pfipadu bez omezeni kapacity vozidla jsou
markantni, zejména pocet nalezenych feSeni je fadové nizsi a primeérn4 trasa je zhruba

0 2-3 km delsi.

Tabulka 3: Vysledky v pfipadé omezené kapacity bez navratu na ptivodni trasu

Pocet Pramér. | Smérodat.
Pocet kroku Min. trasa | Max. trasa
Metoda : nalezenych trasa odchylka
[tis.] o [m] [m]
feseni [m] [m]
1 5 6 985 8409 7662 651
10 19 6892 10270 8195 931
50 15 7458 8525 8008 456
MPPO
100 48 6507 8457 8119 671
500 54 7023 8668 8228 694
1000 55 6310 8309 8118 855

Zdroj: autor

6.2.2 S navratem na puvodni trasu

V tomto experimentu se vozidlo po zaplnéni kapacity vrati do vychoziho uzlu, vylozi
naklad (kapacita je resetovdna na 0), vrati se nejkratsi trasou k poslednimu
vyzvednutému kontejneru a pokracuje ve sbéru zbyvajicich kontejnerti. Vysledky jsou

v tabulce 4. Je vidét, Ze pocty nalezenych feSeni jsou bliZze varianté bez omezeni
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kapacity. Pramérné délky nalezenych tras se od délek primérnych tras varianty bez

navratu (viz tabulka 3) odliSuji o 1 - 1.5 km, cozZ je rozdil zhruba o 50 % mensi nez

u varianty bez navratu.

Tabulka 4: Vysledky v pfipadé omezené kapacity s navratem na ptvodni trasu

Pocet Prumér. | Smérodat.
Pocet kroku Min. trasa | Max. trasa
Metoda | nalezenych trasa odchylka
[tis.] o [m] [m]
reseni [m] [m]
1 18 6029 7733 7094 591
10 110 5554 6056 7017 714
50 720 5538 6088 6958 663
MPPO
100 1590 5366 5715 6956 711
500 29135 5361 5667 6521 779
1000 56316 5342 5608 6776 593

Zdroj: autor

6.3 Navrh trasy pfi vypadku spoje

V tomto experimentu se bude zkoumat vliv vypadku vybraného spoje na agentovo
uceni. Analyzou epizodnich tras ziskanych pfi navrhovani trasy bez omezeni kapacity
bylo zjisténo, Ze z mnoziny silnic neusticich pfimo do uzll s kontejnery agent nejcastéji
volil hrany 82 — 88, 88 — 89, 79 — 80, 82 — 83, 71 — 74, 21 — 22, 19 — 20, 20 — 21,

74 — 76 a8 — 9. Tyto hrany jsou vyznaceny Cervené na obrazku 21.

Experiment probéhne tak, Ze po poloviné probéhlych krokti uéeni bude vybrana hrana
oznacena za nevalidni. K odstranéni byla zvolena hrana 79 — 80, protoZe predstavuje
kratky spoj mezi levou a pravou casti sité. Navic je tato hrana blizko tfem uzlim
s kontejnery a agent po odstranéni hrany bude muset vyuzit delsi objizdku. To by se

mélo projevit zvySenim pramérné délky vysledné navrzené trasy.

V praktickém kontextu 1ze experiment pfipodobnit k fidici, ktery musi svij ,zazity“

zpusob svozu odpadu upravit v ptipadé uzavieni silnice.
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Obrazek 21: Nejcastéji volené hrany

Zdroj: autor

Aplikace byla spusténa s poctem krokti 500 tisic. Pred vypadkem hrany se uskuteénilo
567 epizod s primérnou délkou navrhnuté trasy 6 036 metrd, po vypadku 771 epizod
s prumérnou délkou 6135 metrt. Na obrazku 22 je po 567. epizodé vidét vyznamny nartist
délky trasy, pricemz predvypadkovych délek se opét zaéne dosahovat az za zhruba 500

epizod.

Pokus byl opakovan s poctem krokiti 1 milion. Pfed vypadkem se uskute¢nilo 3148 epizod
s primérnou délkou navrhované trasy 5378 metrdi, po vypadku 1805 epizod s primérnou

délkou trasy 6037 metrti.

Na obrazku 23 Ize opét pozorovat strmy narust délky trasy po vypadku, avSak narozdil
od predchoziho béhu tentokrat béhem zbyvajicich epizod zistaly délky tras oproti
predvypadkovym hodnotdm vyrazné vyse. Moznym vysvétlenim pro tuto skutecnost je,
Ze jelikoz mnohem vice epizod probéhlo pred vypadkem, agent se velmi dobfe naucil
volit trasu v ptivodni dopravni siti a trva mu proto déle adaptovat se na zménénou sit po
vypadku. Nicméné v poslednich zhruba tisici epizodach se tempo zvySovani

navrhovanych délek tras snizuje a zfejmé by pozdéji zacaly délky opét klesat.
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Obrazek 22: Vyvoj délky navrzené trasy pied a po vypadku spoje (500 tisic krokt)

Vyvoj délky navrZené trasy v situacis vypadkem spoje
(klouzavy promér za 100 epizod)

Délka trasy [m]

0 100 200 300 400 500 600 700 800 9S00 1000 1100 1200 1300
Epizoda

Zdroj: autor

Obrazek 23: Vyvoj délky navrzené trasy pied a po vypadku spoje (1 milion kroki)

Vyvoj délky navrZené trasy v situacis vypadkem spoje
(klouzavy prumér za 100 epizod)
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Zdroj: autor
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6.4 Srovnani s metodou rojové inteligence

Srovnani primeérnych vysledki jednotlivych metod posilovaného uceni (PU) a vysledk
metody rojové inteligence (RI) aplikované v (Vacha, 2016) je v tabulce 5. Jsou srovnavany
pripad bez omezeni kapacity. Je nutné poznamenat, Ze vysledky uvedené u metody RI
byly ziskany pouze ze dvou béht algoritmu, zatimco vysledky uvedené u PU jsou pro

kazdou jednu metodu zprimeérované z celkem 60 béhd pro 6 riznych poct krok.

RI najde vétsi pocet feSeni nez DQN a PPO, avSak je dominovana metodou MPPO.

S vyjimkou PPO jsou metody PU lepsi v nalézani nejkratsi trasy, avSak nejdelsi nalezené
trasy jsou vice rozptylené (A2C a MPPO vs. DQN a PPO). Srovnatelnych vysledki obé
metody dosahuji v primérné délce navrhované trasy, avSsak RI md mensi variabilitu

vysledkd nez PU.

Jelikoz neni verejné dostupny kdd metody RI, nelze metody porovnat z hlediska ¢asové

naroc¢nosti.

Tabulka 5: Srovnani vysledkt posilovaného uceni a rojové inteligence

Min. | Max. | Primérnd | Smérodat.
: Pocet
Metoda Varianta trasa | trasa trasa odchylka
reSeni
[m] | [m] [m] [m]
10 tis. iteraci 20 | 5437 | 6806 6065 384
Rojova inteligence | 20 tis. iteraci 10 | 5437 | 6893 5976 490
Nejlepsi 20 | 5437 | 6806 5976 384
A2C 13 | 5102 | 7080 6002 642
DOQN 2| 5471 | 6114 5798 598
Posilované uceni
PPO 1.8 | 5708 | 6311 6010 668
MPPO 7898 | 4530 | 7782 5412 643

Zdroj: vlastni vysledky a vysledky prevzaté z (Vacha, 2016)
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Zaver

Tato diplomova prace se zabyvala pfistupem posilovaného uceni pro ndvrh trasy
agentovi ve zjednoduSeném scéndafi pohybu v dopravni siti. Navrhovani tras je
podstatné téma z mnoha diivodd a vzhledem k technologickym trendim je ziejmé, ze
nejen v oblasti dopravy ¢i logistiky budou mit pfistupy zaloZzené na umélé inteligenci
¢im dél vyznamné;jsi roli.

V teoretické éasti byly predstaveny zaklady umélé inteligence, posilovaného uceni
a blize popsany vybrané klasické i moderni metody posilovaného uceni. Dale byla
velmi struéné uvedena zdkladni teorie tykajici se simulovdni dopravy, véetné

vybranych v praxi pouzivanych nastroja.

V rdmci praktické casti byla navrhnuta a vyvinuta konzolova aplikace umoziujici
jednoduché pouziti nékolika state-of-the-art metod posilovaného uéeni. Metody byly
aplikovdny na ulohu svozu odpadu v konkrétni ¢tvrti Ceskych Budéjovic a porovnéany
s metodou fesici tuto ulohu pomoci rojové inteligence. Pouzité metody posilovaného
uceni poskytly vysledky srovnatelné s rojovou inteligenci a v jednom pfipadu dokonce
bylo dosazeno optimalniho feSeni. Celkové nejlepsi vysledky poskytovala metoda
Proximal Policy Optimization s detekci validity akci. Tato metoda vSak vyzadovala

nejvice casu.

Na tuto préaci by mohlo navazovat porovnani vybranych metod v riznorodych scénérich
provozu, ddle naptiklad uprava aplikace tak, aby umoziovala i multiagentni pfistup,
pridani GUI anebo modifikace metod tak, aby byly skalovatelné na vétsi prostory stavii
a akci. Zajimavé by bylo i srovndni ndvrht tras uc¢inénych lidmi s navrhy uéinénymi

umeélou inteligenci.
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SUMMARY AND KEYWORDS

Summary and keywords

This thesis deals with reinforcement learning approach for designing a route for an agent

in a simplified traffic network scenario.

In the theoretical part, the fundamentals of artificial intelligence, reinforcement
learning and some methods of reinforcement learning are introduced. Basic theory

related to traffic simulation is also briefly mentioned.

In the pracital part of the thesis, a console application utilizing several state-of-the-art
reinforcement learning methods is designed and developed. The methods were applied
to the task of waste collection in a selected district of Ceské Budéjovice and compared
to a method solving this task using swarm intelligence. The results achieved by the
reinforcement learning are similar to the results obtained by swarm intelligence, with
Proximal Policy Optimization with action masking being the most successful method

overall. In one case, an optimal solution was found.

Keywords: reinforcement learning, machine learning, artificial intelligence, traffic,

route selection
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