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Anotace

Tato prace se zabyvd implementaci zpetnévazebného uceni neuronové sité a de-
monstrace vysledki. Soucdsti jsou zdrojové soubory potrebné k vlastnimu uceni a
jiz naucené vdahy sité.

Synopsis

This thesis deals with implementation of reinforcement learning of neural network
and demonstration of results. Part of the thesis are source files required for own
learning and already prepared network weights.

Klicova slova: zpetnévazebné uceni; neuronové sité; algoritmy; arkadové hry;
demonstrace;

Keywords: reinforcement learning; neural networks; algorithms; arcade games;
demonstration;
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1 Uvod

Strojové uceni v dnesni dobé zazivd boom a mé samotného to neminulo. Zéro-
ven je také casto zaménovano s umélou inteligenci. Ta v zakladni podobé miize
vypadat pouze jako jedna dlouha podminka.

To, co nas ale zajima jsou neuronové sité, a zejména jejich uceni pomoci
vstupnich dat. Zakladni déleni by se dalo rozlisit na tti kategorie, uceni s ucite-
lem, kdy je urc¢en spravny vystup, uceni bez ucitele a zpétnovazebné uceni.

My se zamérime na posledni druh uceni, coz je tedy zpétnovazebné uceni
se zaméfenim na praktické vyzkouseni, implementaci a demonstraci. Provedeme
demonstraci tohoto druhu uceni na jednoduchych arkddovych hrach: Had, Aste-
roid a Invaders. Tyto hry si sami vytvorime a vyuzijeme jejich vnitini stavy jako
zaklad pro vstupni jednorozmérnou matici.

Diplomova prace obsahuje jak teoretickou cast, kterd popisuje princip zpét-
novazebného uceni, tak implementacni ¢ast, kde je tato teoretickd c¢ast pouzita
prakticky. Prace tedy obsahuje i program na uceni neuronové sité a jiz naucené
sité, v riazném stavu uceni sité.



2 Neuronové siteé

Jak uz jsme si nastinili, budeme ucit umélé neuronové sité resit néjaky problém.
Tato struktura' je matematicky model umélych neuront?, které jsou mezi sebou
propojeny, posilaji a prijimaji signaly. Tento model je zaloZen na redlném fungo-
vani neuront v mozku a jeho cilem je matematické vyjadreni tohoto fungovani.
V této kapitole jsem Cerpal zejména ze zépisku z hodin umélé inteligence[2] a z
poskytnuté knihy[1].

2.1 Perceptron

Zakladem neuronové sité je perceptron, ktery je jednoduchym modelem biolo-
gického neuronu. Je sloZen ze vstupu (z;), vah vstupt (w;), prahu ©, aktiva¢ni
funkce a vystupu®. Vstuptt miize byt tedy mnoho a vystup pouze jeden. Samotny
vypocet® probihé ,uvniti* neuronu, kdy vezme vstupy, vynasobi je vahami, secte
je a podle dané aktivacni funkce’ vyd4 vystup.

y

©

X

Obrézek 1: Perceptron

Na obrazku 1 je zobrazena vizualizace libovolného perceptronu. Aktivacni
funkce perceptronu vypada tedy nasledovneé:

n
y = 1 pokud inwi > 0, jinak 0
i=1
Kde je x; velikost vstupniho signalu, w; vahy spojeni, které zesiluji nebo
zeslabuji prichazejici signal, © prah perceptronu a y, coz je tedy vystupni signél,
ktery nabyvad hodnoty 1 nebo 0. MizZeme si pomoci perceptronu realizovat i
nékteré logické funkce, napriklad implikaci:

Y =T — T2

'Neuronovs, sit

2Perceptront

3y, zde je pouze jeden vystup
4aktivace

Sprahu



Obrézek 2: Perceptron implikace

2.1.1 Uceni perceptronu

Obecné feceno pojmem uceni se mysli iprava vah a praht jednotlivych neuront
tak, aby pro dany vstup jsme ziskali pozadovany vystup. Postupem uceni chceme
minimalizovat tzv. chybu neuronové sité. Coz je néjaka hodnota, ktera nam udava
rozdil mezi ziskanymi a pozadovanymi daty. K ziskani této hodnoty se pouziva
tzv. chybovd funkce (napf. mean squared error[18]). Ucenim sité chceme tedy
tuto chybu minimalizovat.

Idea: Méame danou trénovaci mnozinu:

T = {{(zp,yp)| p € P} kde x, € R|(x1, ..., x0), y, € {0,1}

Trénovaci mnozina je koneéna mmnozina trénovacich vzort, ktera obsahuje
dvojici vstup (x,) a pozadovany vystup (y,)

A cilem je najit perceptron, ktery bude realizovat funkci y pro Vp € P° plati
y(z,) = yp. Cheeme, aby se perceptron choval tak jak ndm predepisuje T' 7. Toto
chovani je dano jeho parametry wq, ..., w, a ©.

Odchylku mezi skuteénou a pozadovanou odezvou sité mizeme vyjadrit jako
sttedni kvadratickou chybu, vice o tom v kapitole nize 2.3.

Mame dva zékladni zpusoby u¢eni (ipravu parametri), které jsou oba prova-
dény iterativné, dokud neni splnéna dostacujici podminka. Naptiklad celd mno-
zina T byla naucena (pfipadné skoro celd mnozina T'). Naucena tedy znamend,
ze se nam podaftilo naucit sit klasifikovat prvky podle trénovaci mnoziny, nebo
minimalizovat chybu neuronové sité na dostacujici hodnotu.

1. Online learning — Podivam se na vzor (z,,y,) a podle néj upravim vahy.
Prochézi se vzor po vzoru z T' a na zakladé jednotlivého vzoru se provede
uprava.

5P je mnozina vzorti
"Trénovaci mnoZina



2. Batch learning — Podivam se na vSechny vzory (celd mnozina T') a poté
se upravi vahy.

Zékladem uceni perceptronu je tzv. delta rule[19] ®, coz je obdoba nalezeni
lokalniho minima ve funkci postupnym sestupem gradientu °.

Je-li vzor (z,,y,), kde je (zp1, ..., xpn) € R™ vstup a y, je pozadovany vystup,
kde y € {0,1}, je skuteény vystup perceptronu, uprav © a w nasledovné:

Ol .= O(t) + AO, kde AO = 1Yy — y)
WY = w® 4 Aw;, kde Aw; = n(y, — y)z;

)

Kden € R jerychlost uc¢eni at je cas

2.1.2 Omezeni samostatného perceptronu

Samotny perceptron je mozné naucit pouze linearné separabilni mnoziny. Pokud
neni mnozina linearné separabilni, tak neni mozné naucit samostatny perceptron,
aby se naucil separovat vstupné vystupni mnozinu korektné. Toto omezeni je
mozné geometricky zobrazit, kde tedy, pokud je mozné, tyto mnoziny rozdélit
jedinou primkou, tak je mozné perceptron tento problém naucit. Lze tedy rozdéli
primkou rovinu na dva poloprostory tak, aby spolu souvisejici mnoziny byly na
stejném poloprostoru a v tom poloprostoru nebyl zadny prvek, ktery by mél
zahrnut do druhé mnoziny.

n
Zwlmi >0

i=1
nadprostor
wry + ... +Fwpx, > O

poloprostor

XA

normalovy vektor

(Wq,W5) X1+ WoXz-0

WiX1+WoX-020

| >X1

7~

'
WiX1+WX<0

Obrézek 3: Geometricky pohled na linedrné separabilni mnoziny

8Nebo také Widrow-Hoff rule[20]
9Gradient descent learning rule

10



Napriklad logické funkce implikace linearné separabilni je, ale XOR jiz ne.
Resenim tohoto problému je propojeni vice perceptronii, tedy vytvoreni vice
vrstvé sité popisované v kapitole nize.

Obrazek 4: Vicevrstva sit logické funkce XOR

19 o

Ie

0

\/

.—
1

Obrazek 5: Linearné neseparabilni XOR

19 °

\/

0

._
1

Obrézek 6: Linedrné separabilni AND
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2.2 Vicevrstvé sité s doprednych Sirenim signalu

Zakladem vicevrstvé sité je libovolné mnozstvi spojenych (spojitych) perceptront
usporadané ve vrstvach. Vicevrstvi sit ma alespon tii vrstvy, vstupni, vystupni a
skrytou, vnitini vrstvu. Kazdy perceptron z vrstvy [ je pripojen na vstup (vystu-
pem y;)) perceptronti z vistvy [ + 1 a zdroven jsou na jeho vstup jsou pripojeny
vSechny vystupy perceptronti z vrstvy [ — 1. Kazdé propojeni mé samoziejmeé i
nastavenou vahu. Sit méa pocet vrstev (1), pocet vstupu (n), pocet vystupu (m) a
pocet neuront ve vrstvé (my). Vnitinich vrstev muze byt libovolny pocet. Pocet
neuront v jednotlivych vrstvach'’ je také libovolny.

Na obrazku [7] tedy mame jednu vstupni vrstvu se tfemi vstupy (z1, 2, z3).
Jednu vnitini vrstvu o $itce 4 (m; = 4) a jednu vystupni vrstvu, kterd ma dva

vystupy (y1,ys)-

Obrazek 7: Obecné vicevrstva sit

105itka vrstvy sité

12



Na nésledujicim obrazku [8] mame zobrazenou vrstvu "zblizka'. Kde 3!
je vystup neuronu ¢ ve vrstve [ — 1. wg) vaha z neuronu ¢ do neuronu j. zj(l)
)

je potenciondl neuronu j. )\gl) je strmost pro neuron j. @gl) prah neuronu. y](»l
vystup neuronu ve vrstvé [. Obecné z potenciondl neuronu, kdy je propojen
s vice vstupy lze vyjadrit jako > lwlx, — O. Pro vystup y mizeme pouzit
sigmotddlni prenosovou funkci y = 17, —L — ale je mozné pouzit i jiné, napf"iklad
hyperbolzcky tangens. Vyhoda tohotu prlstupu oprotl skokove aktlvacm funk(n

vvvvvv

funkce'?, kde y = max(0, —\z), kterou vyuzivame v implementaci. Tady mame
mnohem vétsi obor hodnot [0, 00).

w )
ij

()
Z

(-1
oX

Obrazek 8: Jedna vrstva

Jesteé si trochu popiseme aktivaéni dynamiku, tzn. dopredného siteni signalu.
Takové sit reprezentuje zobrazeni F' : R® — (0,1)". Nésledovné plat{ pro vSechny
vrstvy:

y§°> =x;prol,...n

prol =1,...,r definujeme proj =1, ...,my

1-1) l
wayf - ey

0 1

Y, = — o
j | oD
2.3 Uceni sité
Méame danou trénovaci mnozinu
T = (", P)p € Pa? = (.. a8) €R", P = (of, .., oh) € (0,1)"}

Cilem je najit neuronovou sit, to znamena IlaJlt topologii sité, pocet vrstev,
pocet neuronu ve vrstvach a parametry ww , @(l ;A 0 tak, aby F'~T. Kde F je

110 nebo 1
2ReLu

13



funkce, reprezentovana siti, &~ je priblizna rovnost definovana vhodnou metrikou
a T lze chapat jako parcidlni funkci'®. Obecny postup uceni sité je nejprve urceni
architektury expertem a nésledovné vybrany algoritmus najde parametry wg)7
o, A,

Chceme pomoci uceni minimalizovat chyby sité zménou uvedenych parame-
tria. Tuto miru chybovosti je nutné néjak definovat. Jak jsme se jiz nékolikrat
zminili je tato chyba reprezetovana tzv. stfedni kvadratickou chybou'*. Chyba
které se sit dopousti vzhledem ke vzoru p € P je definovana jako:

E, = ;(y(xp) - Op)2

Kde y(z,) je vystup neuronové sité pro vstup z, a 0, je hodnota pozadovaného

vystupu z trénovaci mnoziny 7. Na tuto chybovou funkci navdzeme o kapitolu
pozdéji 2.3.3.

2.3.1 Backpropagation

Tento ucici algoritmus vyuziva zpétného siteni chyby, kterda vychézi z klasické
numerické metody gradientniho sestupu'®. Pomoci této metody tedy upravuje
parametry neuronové sité, zejména vahy. Zakladnim principem je rozdéleni do
epoch, které probihaji iterativné. Klesanim podle gradientu se spocita parcialni
derivace chybové funkce. Nejdiive si ukazeme metodu gradientniho sestupu a
navazeme na ni metodou backpropagation 2.3.3.

2.3.2 Metoda gradientniho sestupu

Gradient funkce[21] F : R® — R vbodéa € R* je vektor grad f(a) =

<%(a), o %(a». Je-li f diferencovatelnd, je grad f(a) smér nejvétsiho ristu

funkce f v bodé a. Tedy —grad f(a) je smér nejvétsiho klesani v bodeé a.

Obrazek 9: Hleddn{ minima f = 22

16

Algoritmus'® hleddni minima funkce f:

1. Zaéni v libovolném bodé a(0)

2. D = a® —p grad f(a®)

BFunkci definovanou na nékolika bodech. Je to nase trénovaci mnozina.
mean squeared error

Boradient descent

16Idea: Jdeme z bodu do bodu, kde f ma mensi hodnotu atd.

14



3. Opakuj predchozi krok, dokud neni nalezeno uspokojivé reseni.

Pozadavky na funkeci jsou, aby byla funkce diferencovatelna a konvexni. Vhodna
funkce je napriklad z? nebo 3sin(x). Nevhodné funkce je napifklad 2] hebo 1
Problémem miize nastat nalezeni pokud hleddme minimum funkce u ¢astecné
diferencovatelna, tak je mozné, ze nalezneme pouze lokalni minimum, ale ne glo-
balni, které hledame. Z pohledu uceni vicevrstvé sité jde o minimalizaci chyby

sité zménou parametri w, ©, .

X2

Obrézek 10: Vhodn4 funkce f = 22

Obréazek 11: Nevhodna funkce f = %

||

2.3.3 Metoda backpropagation

Cilem je tedy minimalizace chyby sité pomoci uprav, zejména, vah, prahti a
strmosti aktivacni funkce.
Algoritmus backpropagation:

1.t=0

2. Zvol ndhodné w®

3. wt) = w® — 9y grad B(w®)
4. Opakuj predchozi krok, dokud neni nalezeno uspokojivé feseni.

E je tedy nase funkce zavisla na parametrech (w, ©, ). Pro jednoduchost
predpokladame E = E(...,w(,...) a mame pevné dané O a A", zjednudusens
tak uvddime E(w®).Véhy jsou voleny "mal4 ¢isla’, napiiklad wi(]l-) € [-1,1]. nje
nase rychlost u¢eni u kterého plati 0 < n < 1. Dilezity vypocet je grad E(w®),
ktery piedstavuje gradient chybové funkce E. Tento gradient!” je mozné vyja-
drit jako g—g, ktery nam uda smér, kterym se posuneme o €. A dostaneme se

7yektor

15



tedy do nové konfigurace, kde by méla byt chybova funkce mensi nez v prechozi
konfiguraci(E(w®) > E(w+D)).

Pokud definujeme E jako takzvanou stfedni kvadratickou chybu'®[33], kterou
je mozné zapsat jako vektor parcidlnich derivaci v urcitém bodé. Na tento vy-
pocet jednotlivych parcidlnich derivaci se lze divat jako na zpétné Siteni signdlu
sitée. Kvili témto vypoctium, které lze takto chépat, je odvozen nazev backpro-
pagation.

EA

| | g

I I I
[ T I
WO WD wid W

Obrazek 12: Gradienti sestup
Jesté si mizeme uvést, pokud bychom na obrizku 12 zacali v bodé w(~?
misto w(®, tak bychom pravdépodobné nasli lokdlni minimum misto chténého
globalniho.

3 Reinforcement learning — zpétnovazebné uceni

Reinforcement learning[7], dale jen RL, je typ uceni, ktery nelze jednoznacéné
zafadit mezi uceni s ucitelem nebo uceni bez ucitele!’. Zakladni myslenka to-
hoto typu uceni spociva v u¢eni pomoci odménovani. Za néjaky uspésny cil ziska
obecny ucici algoritmus numerickou odménu a muze ziskavat i zapornou a nulo-
vou numerickou odménu. Tento ucici algorimus zpétnovazebného uceni se tedy
snazi maximalizovat odménu. Algoritmus pristupuje k uc¢eni podobné jako lidé.
Kdy béhem uceni reaguji na zmény prostiedi na zakladé jejich akci. Tyto zmény
mohou byt pozitivni nebo negativni. Napriklad kdyz se dité uéi chodit, tak ne-
gativni je kdyz spadne. A pozitivni kdyz se dostane ke svému cily. Na tomhle
principu funguje zpétnovazebné uceni.

Co je tedy zdklad pro zpétnovazebné uceni[12]? Zékladnimi prvky jsou agent
a prostiedi. Agenta si lze predstavit jako hrace, ktery reaguje na situaci v pro-
stredi provadénim ruaznych akci. Prostiedi si lze predstavit jako herni plan, ve
kterém agent hraje. Agent je tedy si schopen zjistit situaci v aktualnim prosttedi,
v jakém stavu se nachdzi a za kazdou provedenou akeci dostane (numerickou) od-
ménu. Agent umi provést predem definovanou sadu akci, kterymi muze ménit
svilj stav v prostiedi. Jeho cilem je vybirat takové akce, které maximalizuji ob-
drzené numerické odmény. Agent provede akci z mnoziny pristupnych akci, akce

I8MSE - mean squared error
Ysupervised learning nebo unsupervised learning

16



se projevi zménou prostiedi (naptiklad je na novém misté), je v novém stavu
a dostane numerickou odménu (kterd nemusi byt pouze kladnd) za novy stav.
Agent se ocitne v novém stavu a znovu reaguje na svuj stav vybérem nejvhodnéjsi
akce, aby maximalizoval své budouci odmény.

Agent

odmé&na

novy stav akee

Prostfedi

Obrézek 13: Cyklus uceni

3.1 Markoviav rozhodovaci proces

Nejdrive trochu teorie. Zacneme u Markovova rozhodovaciho procesu® [4][5][12],
ktery jednoduse receno popisuje vybér akce agenta na zakladé jeho aktualniho
stavu. Formalnéji zakladem MRP je stavovy stroj s kone¢nou mnozinou stavi
S (kde stav je prostiedi) a konetnou mnozinou akci A a (agent) pomoci akei se
prechazi mezi stavy. Prechodova relace MRP vypada nasledovné:

ACSxAXS,

Do tohoto vztahu zahrneme jesté ziskani odmeény z konecné mnoziny R a
poté konkrétni béh stroje je:

S0, Ao, 71, S1, A1, 72, 52, ...

Ktery precteme jako ze stavu sg se dostaneme pomoci akce ay do stavu s; a
pripadne nam odména r, atd.

Abychom byly schopni takovy MRP vytvorit, musime jesté pripustit urceni
prechodt pravdépodobnostné, zavedenim prechodové funkce T'.

T:SxAxS—][0,1]

A ted se konecné dostavame ke konecné definici. Mame tedy MRP jako n-tici
(S, A, T, Ry, kde S je mnozina stavii, A je mnozina akci, T' je prechodova funkce
a R je mira okamzité odmény.

MRP je také mozné vizualizovat jako orientovany graf[12]. Kde jsou bila ko-
lecka stavy, ¢erna akce a Sipky provedeni dané akce. Pii vypoctu se tedy divame
o krok dopredu, ktera akce nam zajisti novy stav s co nejvétsi odménou a da-
nou akci vybereme. Nam prozatim staci védét, ze néco takové vstupuje do nasi
problematiky a souvisi s dalsi kratkou teorii, coz je Deep Q-Learning, potazmo
Q-Table a Bellmanovou rovnici.

20Dale jen MRP
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Obréazek 14: MRP jako orientovany graf

3.2 Bellmanova rovnice

Chceme nalézt strategii pro agenta, kde chceme pro stav .S vybrat co nejvhod-
néjsi akci A tak, aby byla maximalizovany budouci ziskané odmény. Jako fe-
seni lze pouzit Bellmanovu rovnici[22], kterou budeme pouzivat pii tpravich
Q-Tabulky?![23] pfi uceni (iteracich) neuronové sité. Je to tedy né&jaké iterativni
hledani optiméalni politiky. Bellmanova rovnice tedy vyjadiuje vztah mezi oceka-
vanymi hodnotami odmén R v jednotlivych stavech S. V rovnici je pozadavek na
maximalizaci odmén vyjadien operatorem max. Zde je mozné vidét spojitost s
Markovovym rozhodovacim procesem?. Bellmanova rovnice v deterministickém
prostfedi muze vypadat nasledovné:

V(s) = mazq(R(s,a) + 7> _ P(s,a,s)V(s))
v

Kde V(s) je otekdvana hodnota aktudlniho stavu, R(s,a) je odména za pro-
vedeni akce a, v** je diskontni** faktor (0 < v < 1, kde typicky je v blizko 1),
V(s') je ocekavand hodnota v které zistane po provedeni akce a P(s,a,s’) je
pravdépodobnost dostani se do koncového stavu s’ po provedeni akce a.

Mame-li o¢ekavané odmény, je mozné vybrat strategii agenta tak, ze vybe-
reme akci, kterd vede do stavu s nejvétsim ocekavanym ziskem. Miizeme tedy
pomoci tohoto maximalizovat v kazdém kroku odmeénu.

3.3 Q-Learning

Jako dalsf si piedstavime Q-Learning *°[17][11], ktery patii do skupiny bezmo-
delovych algoritmt. Bude to algoritmus, ktery vyuzijeme pro uceni sité (agenta)

2Ly podstaté nepouzivime Q-Table, ale jeji variaci v neuronové siti

22pfechody mezi stavy

23~ je hyperparametr uceni a obvykle je v rozmezi 0.9 az 0.99, kde niz$i hodnota upiednost-
nuje kratkodobé zisky, zatimco vyssi uprednostnuje dlouhodobé.

24dampening

BQ = quality
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v ramci diplomové préace. Q-Learning je metoda feseni Bellmanovy rovnice, kde
je v tabulce obsazena aproximace hodnot rovnice R(s,a)+v> o P(s,a,s)V(s').
Funkce pocitajici ispésnost v daném stavu:

Q:SxA—->R

Tento algoritmus vyuziva tabulku nazyvanou Q-Table, kterou si 1ze predstavit
jako tabulku stavii, ve které je zapsana pravdépodobnost, ktera akce se provede.
Nebo se d4 také popsat jako vyhleddvaci tabulka®®, kde je vypoéitand maximaln{
predpokldadana budouci odména pro akci pro kazdy stav. Z této tabulky lze
poté vytvorit strategie provedenim akce s maximalni hodnotou v tabulce. Tuto
strategii miize poté agent pouzivat k dosazeni dlouhodobych cil@”’.

Tato tabulka, nebo mizeme Fict matice, je tedy upravovana (ucena) pii ite-
racich. Tedy po kazdém provedeni akce A, prechodu ze stavu S do stavu S¢, je
pouzita rovnice k aktualizaci ptislusené QQ hodnoty dané dvojice. V pocatecnim
stavu jsou QQ hodnoty nastaveny, obvykle, na 0.

Upravy jsme tady Fikaly, Ze jsou v néjakém case(iteracich), které se v tomto
pripadé oznacuji epizody. Jedna epizoda tedy je prechod z jednoho stavu do
druhého za pomoci akce.

nadprostor
w1ry + ... + wpx, > O

poloprostor
Nova Q hodnota
Q' (51, a1) = Q(81,a1) + & (1 + 7y marQ(ser1,a) — Q(s4, ar))
metoda Teseni Bellmanovi rovnice

Q(s¢, a;) — Aktudlni Q hodnota

o Q(s4,a;) — Nova (aktualizovand) Q hodnota
e o — Mira uceni

e 1r; — Obdrzena odmeéna

~v — Diskontni faktor

o mazrQ(siy1,a) — Maximalni moznd odména v novém stavu v Case t + 1

Po kazdém provedeni akce a ve stavu s v ¢ase t (tohle budeme nazyvat epizo-
dou) je pomoci rovnice aktualizovand hodnota dané dvojice (s, a). Provedenim
akce a se dostane do stavu s v ¢ase t + 1 kde obdrzi odménu r v case t.

Pomoci funkce mazQ(s;41, a) ziskd maximalni moznou odménu, kterou mize
dostat ze stavu s;;1, kdy predpoklada, ze se algoritmus 1idi optimalni strategii a

26]ook-up table
2"nejvétsiho pocétu odmén
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vybira pouze nejoptimalnéjsi akce. Trosku laicky, vyzkousi vSechny akce a vybere
tu s nejlepsim vysledkem. A k aktualni hodnoté @ je prictena odména s rozdilem
() hodnoty ve stavu s;y1 a aktudlni hodnoty @ (v Case t).

Nezminil jsem jesté dalsi parametry”®. Parametr o, ktery urc¢uje dileZitost
nového vysledku @) hodnoty oproti staré. Obvykle to je néjaké rozumné malé
¢islo, napiiklad 0.005. Parametr 7", ktery ovliviiuje pfinos budoucich stavii.
Tato hodnota by méla byt v rozmezi (0.9,0.99), kde nizsi hodnota preferuje
kratkodoby zisk a vyssi hodnota naopak dlouhodoby zisk.

Tyto tpravy se provadi za pomoci iterativni vyhodnoceni politiky, kterd je
zalozena na Bellmanové rovnici.

~
Inicializace Q-Tabulky
¢ J
~
. Vybér akce
3 J
S
5 v
“©
_§ 4 )
E Provedeni akce
g \ y,
g
o
Il
< 4 )
é Zméreni odmény
[)
= Y y
v
S
8 ~ A
Aktualizace Q-Tabulky
. J

Obrézek 15: Jednoduchy diagram Q-Learningu

V nasem pripadé v tomto uceni, ale nepouzivame Q-Tabulku, ale tedy neu-
ronovou sit, kterda tuhle tabulku aproximuje v pribéhu uceni. Dalo by se tedy
fici, ¢im vice sif uéime, tim lépe idealni Q-Tabulku aproximuje. Tento pristup se
nazyva Deep Q-Learning|6].

28hyperparametry
29earning rate
30discount factor
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3.4 Deep Q-Learning

Pro¢ pouzivame Deep Q-Learning[6] a ne pouze Q-Learning? Odpovéd je jedno-
prostredi, které ma tisic stavi a tisic akei je milién Q hodnot k ulozeni. Toto mii-
zeme povazovat jesté za jednoduché prostiedi. Napriklad hra GO, které je mozné
naucit, a byly nauc¢eny pomoci Deep Q-learning alogritmu, mé 1070 stavi, a to
uz je velmi velké ¢islo samo o sobé’!.

Pokousime se tedy najit aproximaci tohoto prostiedi pomoci neuronové site,
kterd bude schopna aproximovat Q hodnotu libovolné dvojice. Tento ucici algo-
ritmus vyuziva backpropagation, ale nema dopredu stanovenou cilovou hodnotu
jako u uceni s ucitelem®”. Chceme tedy ziskat®* cilovou hodnotu Q a jeji vypo-
cet je definovan podobné jako v Q-Learningu. Rovnice pro upravu  hodnoty,
vypada tedy nasledovneé:

Q(s,a) = r +~(maz(Q(s', a’))

Kde Q(s,a) je Q hodnota, r je odména, 7 je diskontni faktor a je proveden
vybér maximalni Q hodnoty, kterd pro o¢ekavanou Q hodnotu ze stavu provede
vsechny akce a vybere tu nejlepsi.

Déle se vyuziva tzv. "replay memory'[23], kdy jsou vSechny kroky ukladény
do bufferu ve formétu (s, a, ', 7], volitelné konec epochy]*!). Z tohoto bufferu je
poté vybiran ndhodny vzorek pomoci kterého je znovu trénovana neuronova sit.
Tento postup je pouzivan, protoze ucinnost neuronové sité je negativné ovliv-
néna korelaci mezi vstupnimi daty a tento postup vykazuje zlepsené vysledky
neuronoveé site.

3.5 Explorace a exploitace

Na zac¢atku nemame tplny model[11][15], mame pouze neptesné odhadnuté idaje
(napiiklad pouze nulové hodnoty) v Q-tabulce®. Tyto idaje mizeme chapat na-
priklad jako dvojice stav S a akce A. Zpocatku je tedy vhodné v daném stavu
provést vétsi mnozstvi akei pomoci neoptimalni politiky®, kterd miiZe prozkou-
mat vetsi mnoztvi prostoru, nez pri pouziti optimélni politiky. Pokud bychom
pouzili hned ze zac¢atku optimalni politiku, je mozné, ze nékteré stavy nemusime
vitbec navstivit. Proto se na za¢atku béhu algoritmu snazime vice prohledédvat®”
a az v pozdéjsich fazich algoritmu se ridit udaji v v Q-tabulce. V pozdéjsich
fazich, kdy je aplikovana optimaln{ politika®®, dochdzi uZ k vybéru nejvhodné&;jsi

31Prakticky byla implementovana jinak[24]
32supervised learning

33definovat

34bhooleovska hodnota

35siti

36yybérem ndhodnych akei

3TVybér ndhodnych akei

38f4ze exploitace
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akce z Q-tabulky pro dosazeni nejvétsi odmeény.

Protoze dosud nebyl nalezen nejlepsi pomér téchto akei*”, tak miiZeme pova-
zovat, ze jsou vsechny politiky vhodné. Pokud je zde zachovan néjaky rozumny
prechod mezi procesy[35].

U Q-learning-u je nejcastéjsi pouzivand strategie e-greedy. Zékladem je hod-
nota ¢ z intervalu (0,1). Typicky ze zac¢atku je to cislo blizko 1 a v pribéhu
algoritmu se tato € hodnota snizuje. Ptred vybérem akce je nejdiive vygenero-
vano nadhodné ¢islo 2 € (0,1) a pokud je splnéna podminka ¢ > x € (0, 1), tak
se provede ndhodna akce nebo v opacném pripadé ta nejoptimalnéjsi.

Postupem iteraci se presuneme z provadéni ndhodnych kroki ke kroktim pre-
dikovanych modelem. Implementace tohoto kroku miize byt i linedrni presun, jak
je zobrazeno nize pomoci pseudokodu.

// epsilon_decay je malé Cislo, napr.: 1/100
epsilon = 1 - (odehrane_iterace * epsilon_decay)
if nahodne_cislo z <0,1> < epsilon then:
proved_nahodny_krok
else:
proved_predikovany_krok

Zdrojovy kod 1: Epsilon Greedy

Samoziejmé jsou i dalsi propracovanéjsi zpiisoby jako napiiklad Gaussov-
ské rozprostieni nebo Thomsonovo vzorkovani, ale nam dostacuje tento hladovy
pristup. Prakticky v nasi implementaci fesi tento problém ptechodova funkce
popsana v kapitole nize. Ve zkratce, ze zacatku neuronova sit nic nevi a zkousi
nahodné kroky a podle téchto akci si upravuje sviij model. Ke konci uceni, ob-
vykle kdyz jiz mé& prozkoumano prostiedi, algoritmus vyuziva jiz jenom svou
predikci.

39exploration explotation dilemma
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4 Pouzité technologie a vybér arkadovych her

Pro implementaci Reinforcement Learningu jsem si vybral postup nazyvany Deep
Q-Learning[12], kde se uéi vicevrstvd neuronova sit pomoci Q-Learningu[22].
Tento postup jsem jiz nastinil v prechozich bodech. Jako programovaci jazyk
jsem vybral Python, vzhledem k jeho kladnému vztahu k prototypovani, ktery
ma nepreberné mnozstvi knihoven a je které mozné je pouzit i pro tuto praci.
Jako nevyhodu tohoto jazyka bychom mohli povazovat jeho rychlost, protoze je
to interpretovany jazyk. Pro nase pouziti je ale tato skutecnost zanedbatelna.

4.1 Pouzité knihovny jazyka Python

o Tensorflow[2] — Hojné pouzivand knihovna pro strojové uceni, poskytuje
nepieberné mnozstvi funkei, naptiklad uceni sité na vlastnich datech atd.

o Keras API — Tato knihovna (framework) se pouziva spolecné s Tensor-
flow a je urcena pro Sirokou skalu uzivatelti. Umoznuje jednoduché vytva-
reni neurové sité, tj. vrstev, jejich optimalizace a jejich ulozeni do formatu
hbpy.

« H5PY|[25] — Balicek obsahujici rozhrani k ulozeni rozsahlych dat v binar-
nim formatu. My jej pouzivame pro uloZeni naucené neuronové sité. Je
soucasti balicku Keras.

« PyGame|26] — Knihovna, kterd je urcena k tvorbé pocitacovych her. Ob-
sahuje nastroje pro zobrazeni obrazki, vstupy od uzivatela a dalsi rozhrani
pro komunikaci s uzivatelem. Pomoci této knihovny byly tedy vytvoreny
arkadové hry k nauceni neuronovych siti.

4.2 Vybér arkddovych her

Pro demonstraci jsem si vybral a vytvoril t¥i arkddové hry, Snake[27], Space
Invaders[28] a Asteroids[29]. Jako prvni jsem implementoval hru Snake. Dalsi
»Cizi postava“, stejné jako Asteroid, kde je prvek nahody mnohem vétsi nez u
hry Snake.

5 Implementacni cast

S postupnym vyvojem téchto tii her (a algoritmu uceni neuronovych tiid) bylo
nakonec odvozeno nékolik zakladnich tiid, které pouzivaji stejné funkce a para-
metry, které si nyni popiseme. Nejdrive zacneme s pro nas nezajimavymi, tfidami
reprezentujicimi zakladni objekty hry a skonc¢ime se tiidami, které odpovidaji
agentlim neuronové siteé.
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5.1 Spolecné tridy

Postupnou praci na této diplomové praci se stalo nezbytnosti vytvorit nékteré
spolecné tiidy a vyuzit dédéni. Navic vzhledem k vybranému programovacimu
jazyku jsou nékteré tiidy pouze rozhrani.

e ObjectBase — Tato trida je spole¢na tiida pro vsechny herni objekty a je
potomkem tiidy sprite.Sprite z knihovny pyGame. Obsahuje zakladni pa-
rametry a funkce pro zobrazeni a pohyb objektu po platné. Jako napriklad
souradnice, ziskdni rozmértu obrazkt, sméru objektu (stupné nebo vycet
zékladnich 4 sméri), rotaci obrazku a nastaveni téchto hodnot.

o Alive — Vytvofena jako rozhrani pro objekty, které v pritbéhu hry mohou
zmizet.

o Direction — Trida pouzita jako spoleény vycet 4 hlavnich smért, které
vyuzivame.

« PlayerBase — Zakladni tfida hréace, kterd obsahuje informaci o tom, zda
je v pohybu a dédi tfidu objectBase.

o UlBase — Trida, vytvorena jako rozhrani s funkcemi, které obsluhuji vy-
kreslovani hernich objekti na platno.

o sharedmain.py — getUserInput, saveWeightsFile — Soubor obsahuje
funkce, které se mohou spole¢né pouzit v hlavnich tridach, které inicializuji
pomoci vstupu od uzivatele z konzole zédkladni parametry béhu a pripadné
ulozi vysledné soubory s vahami.

« RLNBase — Tato tiida je pro néas nejzajimavéjsi, pro vSechny tii pripady
her pouzita jako zakladni ttida. V konstruktoru si nastavi zakladni para-
metry uceni a vyuziva neuronovou sit o 5 vrstvach, 1 vstupni, 3 skryté
vnitini, 1 vystupni vrstvu. Reprezentuje tedy naseho agenta, ktery ma né-
jakou pamét, linedrni funkci pro konvergenci z explorace do exploitace. K
tomuto agentovi se jeSté vratime pozdéji.

5.2 Pouzitd neuronova sit

Pro vSechny pripady jsem pouzil neuronovou sif o 5 vrstvach, kdy velikost prvni a
posledni vrstvy zavisi na feseném problému. Poc¢ty neuronti vnitinich schovanych
vrstev byly jesté pomoci python knihovny optimalizovany. Pocet vnitinich vrstev
byl vybran v zavislosti na zdrojich, kdy se nejbéznéji pouzivaji 2 az 3 vrstvy a
vétsi pocet nemusi zpusobit markantni zlepseni neuronové sité a kdy i "mélké"
neuronové sité dosahuji velmi kompetitivnich vysledk.

Pokud bychom vytvorili velmi Sirokou a hlubokou neuronovou sit, je zde
riziko, Ze si kazda vrstva zapamatuje pozadovany vystup a schopna mozna gene-
ralizovat na nova data (situaci).
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Hloubku i sitku neuronové sité lze nastavit i konzervativnimi odhady podle
pocti vstupii a vystupl, ale i jednu "obecnou" neuronovou sit lze naucit resit
vice problémi.

U jedné implementace (Snake) jsme si vyzkouseli pouZit i "optiméalnéjsi" velikosti
vnitinich vrstev podle poucky Jeffa Heatona[34] a trochu jsme si pohrali s na-
stavenim sité.

Obrazek 16: Snake

5.3 Funkce pro rozhodovani vybéru dalsi akce

Jak jsem uvedl diive, u tohoto typu uceni (Deep Q-Learning) se nejdiive pro-
vadéji ndhodné kroky, které se ukladaji do paméti a postupné se prechazi na
vyuzivani naucenych situaci. Pro tento prechod jsem si vybral linearni funkei,
ktera je pro vSechny naucené neuronové sité stejna.

def explorationExploitationFunc (self, playedGames:int, maximumGames:

int) -> bool:
decay = 1 / (maximumGames / 2)
epsilon = 1 - (playedGames x decay)

return random.uniform(0, 1) < epsilon

Zdrojovy kod 2: Prechodova funkce

Od urcitého poctu iteraci, prvek ndhody zcela vymizi a rozhodovani neni jiz
timto prvekm ovlivnéno a provadi akce za pomoci modelu. Prakticky se rozhoduje
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Epsilon

0 Pocet iteraci 1000

Obrazek 17: Vizualizace funkce

tedy model (neuronova sit) ze soucasného stavu. Stav je jednorozmérna matice,
kterd reprezentuje prostiedi a pouzivame ji jako vstup pro sif.

prediction = a.model.predict (stav)

Zdrojovy kod 3: Predikce dalsi akce pomoci knihovny

5.4 Pamét — Replay memory

V nasi problematice vyuzivime pamét pro provedenou akci a jeji vysledek. Tuto
pamét pouziviame ke znovu prehrani®’ epizod. Pamét v nasem piipadé udrzujeme
v urcité velikosti pomoci fronty, kterd miize mit maximalni velikost. Z praktic-
kych duvodi, pokud pamét dosahne urcité hranice, je z paméti vybran nahodny
vzorek, ktery je pouzit k dpravam modelu. Pamét pro opakované uceni se pou-
7ziva pro zrychleni uceni sité (opakované uceni k rychlejsi konvergenci) a vylepseni
vysledki v procesu uceni. I tato jednoducha c¢ast procesu lze optimalizovat, na-
ptiklad dpravou maximéalni velikosti paméti[36].

UloZena je do paméti n-tice (stary stav, provedend akce, odmeéna za prechod,
novy stav, ukonceni epochy).

if (len(memory) > self.memory_treshold):

batch = random.sample (memory, self.memory_treshold)
else:

batch = memory

Zdrojovy kod 4: Vybér vzorku z pameéti

40replay
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5.5 Odména

Odmeéna je implementovana pomoci metody setReward ve sdilené tidé BaseRLN.
Kazda samostatnd hra si musi tuto metodu implementovat sama podle potieby.

Napriklad ve hie Snake je sit odménéna za dosazeni jablka (+100) a priblizeni
se k jablku (41). Potrestana za naraz do sebe nebo sebe sama (-100) a za oddaleni
se od jablka (-1).

5.6 Agent

Jeste se tedy vratime k agentovi, ktery je reprezentovan tiidou RLNBase. Trochu
si jej popiseme a ukdzeme jeho souvislosti s prechozi teorii. Nebudeme vytvaret
dokumentaci kodu, ale spise si ukdzeme jeho ¢asti a pripadné obecné popiSeme
principy.

5.6.1 Konstruktor

Jako prvni si tedy predstavime konstruktor. Zde je tedy mozné zadat nazev
souboru s vdhami (jiz nauc¢enou neuronovou siti) v pripadé, Ze chceme jenom
spustit "hru neuronové sité'. Tedy néco, co v tuto chvili neni pro nas dulezité.

self.input_dimension = input_dimension
self.output_dimension = output_dimension
self.setRewardVariable (0)
self.setGamma (0.9)
self.setMemoryBatchTreshold (1500)
self.initVariables ()
self.setLearningRate (0.0005)
self.setWeights (weights_file_path)
self.setModel (self.createNetwork())

Zdrojovy kod 5: Kéd konstruktoru

Kviili obecné vytvorenému agentovi se zde v konstruktoru pomoci parametrii
nastavuje velikost vstupni a vystupni jednorozmérné matice (1 a 2 fadek).

Zde provadime i nastaveni v*!, ktery ovliviiuje pfinos budoucich odmén. V
anglickych zdrojich je oznacovan jako "damping faktor'nebo "discount factor'. U
této proménné plati 0 < v < 1, typicky je to ¢islo blizko 1. Pouzita hodnota byla
vybrana empirickym zptisobem a porovnanim dostupnych jiz existujicich zdroju.
Miuzeme hodnotu nizsi v chapat jako preferenci okamzité odmény oproti vyssi
hodnoté, kdy je preference dlouhodoba odména.

Na fddku 7 provadime nastaveni 'learning rate'*?, tedy konvergence k tomu,
jak rychle se neuronova sit néco nauci s ohledem na ztraty. Rozdil mezi "velkym'a

4ly4dek 4
“2gradient ucici funkce
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"malym"cislem lze krasné pochopit z obrazku 18. Nase knihovna Keras vyuziva
adaptivni learning rate, ktera prekond staticky learning rate.

Velka hodnota Mala hodnota

Obrazek 18: Big a small learning rate

Za zminku jesté stoji tadek 5, kde se nastavuje velikost vzorku pomoci kterych
jsou upravovany vahy. Tohle ¢islo je mozné navysit, pokud ma uzivatel vétsi RAM
pamét, jinak hrozi jeji zaplnéni a velké dobé uceni.

Zbylé radky zajistuji inicializaci agenta, napriklad radek 9 zajistuje vytvoreni
"Deep Neural Network'*?, kterou si popiseme jako dalsi.

5.7 Vytvoreni neuronové sité (modelu)

Neuronovou sit** vytvafime pomoci knihovny xeras pomoci tiidy sequential,
ktery tedy umoznuje vytvorit vice vrstvou sit s jednim vstupnim vektorem a
jednim vystupnim vektorem. Vytvarime péti vrstvou neuronovou sit, kde vnitini
vrstvy jsou $iroké po 100 neuronech s nahodnou® redukei neurontt o 15% na
kazdé vrstvé. Takhle vytvorenou sif jsme se alespon jednou, ze zajimavosti, po-
kouseli naucit vybrané hry. Jako aktivac¢ni funkci ve vnitinich a vstupni vrstve
pouZivime tzv. usmérnénou linedrni funkci "ReLu"'® f(z) = maz(0,z), pro-
toze je jedna z nejpouzivanéjsich zejména kviili uspésnosti pti uceni. U vystupni
vrstvy pouzivame funkci softmax (f(x) = max(0,x)), protoze vystup lze poté
interpretovat jako pravdépodobnost akce.

5.8 Uceni agenta (Q-Trainer)

Agent je v nasem pripadé ucen ve dvou fazich. V rdmci jedné epizody po kazdém
provedeni akce dostane agent odménu a v zavislosti na novém stavu (uchovavame
si tedy informaci o predchozim stavu, provedené akci, novém stavu a odméné)
aktualizuje jeho Q-hodnoty*’. Zaroven si tyhle informace ulozi do "paméti", ze
které je po ukonceni iterace (napiiklad ukoncéeni hry nebo vyprseni zvoleného

yicevrstvou neuronovou sit

“model

Pzajistuje knihovna Keras vlastni metrikou[37]
46parametr relu

47yahy neuronti
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def createNetwork(self) —-> Sequential:
model = Sequential ()

model.add (Dense (units=100, activation=’relu’, input_dim=self.
input_dimension))

model.add (Dropout (0.15))

model.add (Dense (units=100, activation=’'relu’))

model.add (Dropout (0.15))

model.add (Dense (units=100, activation=’'relu’))

model.add (Dropout (0.15))

model.add (Dense (units=self.output_dimension,activation='softmax’))

opt = Adam(self.learning_rate)

model.compile (loss="mse’, optimizer=opt)

return model

Zdrojovy kod 6: Vytvoreni sité

limitu), vybran vzorek a je takto pomoci téchto dat znovu ucéen’®. St¥idani dvou
procest, vypoctu aktudlni politiky a vylepseni aktualni politiky, ktery se nazyva
GPI" probih4 v souborech main.py. Pro nds si obecné mtiZeme piedstavit, jak
probihd. Kazda implementace tedy obsahuje nasledujici jadro:

while games < max_games:
while running_single_episode:
trainMemoryWhilelearning(old_state, new_direction, reward,
new_state, g.crash)
trainLongMemory (agent .memory)

Zdrojovy kod 7: Zjednoduseny algoritmus uceni

5.9 Prechodova funkce

Funkci pro postupny ptrechod z explorace na exploitaci jsem jiz nastinil vyse. Je
to jednoducha linedrni funkce. Tuto funkci lze tedy u konkrétni implementace
prepsat a vyuzit néjakou pripadné vhodnéjsi funkci:

5.10 Implementace Snake

Jako prvni arkddovou hru jsem implementoval jednoduchou a vSsem znamou hru
Snake. Herni plan se sklada z hraciho planu 20x20, tedy 400 poli. V pocateénim
stavu je uprostfed hernfho planu had (¢erny) a na ndhodné pozici je vytvorené

48replay
49Generalized policy iteration
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def explorationExploitationFunc(self, playedGames:int, maximumGames:
int) —-> bool:
decay = 1 / (maximumGames / 2)
epsilon = 1 - (playedGames * decay)
return random.uniform(0, 1) < epsilon

Zdrojovy kod 8: Zjednoduseny algoritmus uceni

jablko (¢erveny bod). Model ovladd hada, body ziské za snézeni jablka a cilem
hry je ziskat co nejvice bodt. Jako mnozstvi her, po kterych bude povazovana

Obrazek 19: Snake

neuronova sit za naucenou (samoziejmeé lze pokracovat), bylo vybrédno 200 her,
kdy je jedna hra ukoncena vycCerpanim kroki, narazem do zdi nebo do sebe
samotného.

5.10.1 Struktura objekttu

Strukturu objekti vytvorené hry, stejné jako v nasledujicich pripadech, si pro-
jdeme jenom zbézné, protoze to neni cilem prace a pokud by to ¢tenare zajimalo
muze si projit prilozené soubory s kdédem. Mame hracskou postavu snake, mize
se pohybovat ve 4 smérech a postupné mu nartista télo, jak ziskava jablka. Jidlo,
Food, je tedy to, co hracska postava nasleduje a po "snézeni" se ndhodné zobrazi
na prazdném poli na hracim planu.

Vykreslovani, logiku hry, nastaveni herniho planu a dalsi souvisejici véci za-
jistuje trida u1. Naseho agenta nam reprezentuje trida RN, kde je tedy nastaveni

30



0 ~J o b w N

R e
B W N PR O W

vstupni dimenze a odmény, oboji popiseme podrobnéji nize.

Nakonec zde mame soubor main.py, ktery je hlavnim souborem, co nam
spousti a obsluhuje hru. V algoritmu je stejny jako je popsany vyse, jenom ob-
sahuje navic kéd pro vykreslovani a podminky, zda probiha uceni a je zobrazeno
uzivatelské rozhrani.

5.10.2 Neuronova sit

Vnitini vrstvy jsou zdédény ze spoleéné ttidy RiNBase. U této demonstrace jsme
vyzkouseli naucit tri rozdilné topologie sité, zda bude vidét néjaky markantni
rozdil.

5.10.2.1 Pocitacovy vstup

Zde mame vstup o velikost 14, ktery si priblizime nize, co to tedy do neuronové
sité vstupuje za reprezentované hodnoty.

o Zakladni sit ma rozmeéry 100 x 100 x 100
o Minimalisticka sit ma 14 x 14x

e Proménliva sit ma 100 x 300 x 100

5.10.3 Vstup a vystup

Velikost vstupniho vektoru je 14 a skldada se z nasledujicich informaci: 3x existuje
nebezpeci ve sméru od hlavy do vzdélenosti 1, 4x jakym smérem se pohybuje,
4x jakym smérem je jidlo, 3x je télo v nékterém sméru od hlavy.

state = [self.convertBool (self.dangerFront (game)),
self.convertBool (self.dangerleft (game)),

self.convertBool (self.dangerRight (game) ),
self.convertBool (self.movingLeft ()),
self.convertBool (self.movingRight ()),
self.convertBool (self.movingDown()),
self.convertBool (self.movingUp()),
self.convertBool (self.isFoodLeft (game)),
self.convertBool (self.isFoodRight (game)),
self.convertBool (self.isFoodDown (game) ),
self.convertBool (self.isFoodUp (game)),
self.convertBool (self.isBodyFront()),
self.convertBool (self.isBodyLeft()),
self.convertBool (self.isBodyRight ()) ]

Zdrojovy kod 9:

Pocitacovy vstup

Jako vystup jsou pouze tti moznosti: zda se bude pohybovat ve stejném sméru

jako doposud, zméni smér doleva nebo

doprava.
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5.10.4 Odména

Odmeéna je nastavena nésledovné: Pokud ziskd had jidlo, ziska 100 boda. V
pripadé narazu do zdi nebo do vlastniho téla ziska zapornych 100 bodi. Pokud
se priblizi k jidlu ziska 1 bod, jestli se vzdali ziskd -1 bod. Odménu vy¢cisluje
funkce setReward.

5.10.5 Vysledky sité

Na nésledujicich trech grafech je zobrazeno dosazené skore v dané iteraci. Na-
priklad pri iteraci 100 dosahl agent skére 10, nez prohral atp. Na vodorovné ose
je zobrazeno poradi iterace a na svislé je zobrazeno skére. Urcitého vyraznéjsiho

Zéakladni
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Obrazek 20: Graf skore zakladni sité

pokroku NS v dosahovani skére zaznamenala kolem 100 iterace, kde zacala do-
sahovat vyssiho skére. To bylo zhruba od bodu, kdy bylo upusténo od provadéni
nahodnych krokti. Nejvyssi dosazené skore pii uceni bylo 36. Doba uceni zakladni
sité byla 8h 42 min 9 sec.

Jako dalsi jsem si pripravil vrstvy o vnitini velikosti 3*14 neuront. Nejvyssi
dosazené skére pri uceni byo 43. Doba uceni malé sité byla 8h 45 min 59 sec.

Mala

Obrazek 21: Graf skére malé sité
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Jako posledni jsem vyzkousel sit o velikosti 100x300x100. Sif se ucila delsi
dobu, ale dosahovala lepsich vysledki po kratsim mnozstvi iteraci.

Velka
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[ X ]
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Obrézek 22: Graf skére velké sité

Doba uceni 8h 52 min 19sec. Pti samostatném spusténi jiz naucena sit dosahla
prumeérného skore 24. Nejvyssiho skore pri uc¢eni dosdhla 47, které mohlo byt spise
nahodilé, nez pravidlem.

5.10.6 Shrnuti

Ukazali jsme si, ze lze naucit neuronovou sit hrat hru Snake. V této hie mam
jednoduchou metriku, pomoci které miizeme porovnat rtizné druhy siti. Obecné
vzato se vSechny tfi sité ucily zhruba stejné dlouhou dobu (nejvétsi rozdil je 10
minut). Priamérné skore’” v porad{ zakladni, mala a velka sit je nasledujici: 24.13,
24.74 a 24.51 a medidnové skore: 24, 25 a 26. Lze tedy vidét, ze rozptyly jsou
minimalni a Ze neni vyrazna zména v dosahovaném skore. Vsechny tyto naucené
modely jsou obsazeny v pifloze véetné postupnych iteraci uéeni modelu”'. Pfi
kompletnim nauceni mél had problém se zacyklenim sdm do sebe, tzn. Ze se
uzaviel do sebe a nemohl uniknout. Lepsich vysledki by tedy mohl dosahnout
tim, ze bychom mu predali informaci o tom, ze pri provedeni daného kroku se
uzvare do sebe.

50péti minutovy béh modelu
Slnapiiklad pii iteraci 20, 40, atd.
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5.11 Implementace Invaders

Jako dalsi hru pro demonstraci reinforcement learningu jsem vybral klasiku z
roku 1978. Neni to presnd kopie, ale dostatecna aproximace pivodni hry. Hrac-

Space invaders - X

Obrazek 23: Invaders

ska postava se snazi zni¢it vSechny ttocici invadery pomoci strelby. Hracska po-
stava se muze skryt pred nepratelskymi projektily pod bunkry, které miize i sém
stfelbou znicit. Cilem hry je sestfelit vSechny ttoc¢niky, nez pristanou nebo nez
i hrace. Utoénici v ndhodnych intervalech tak st¥ili a mohou poskodit hrac-
skou postavu i bunkry. Pokud jsou vsSichni ttocnici zniceny, zac¢ina se od znova.
Hra muze skoncit taky znicenim hrace, ktery je po tietim zasazenim invaderem
znicen.

5.11.1 Struktura objekta

Mame tedy hracskou postavu Player, ktera se miize pohybovat v horizontalnich
smérech, a navic mize vystrelit smérem vzhiru kulku, objekt Bulilet. Tato hrac-
ska strela muze ni¢it jak bunkry, tak neptratele. Nad nim jsou tedy tfi bunkry
(Bunker), kazdy se skldda z bloki (Block), ktery pojme tfi stfely (Bullet), nez
je zni¢en. Bunker se tedy sklada z 4*4 objektl Block. Nakonec tady mame sku-
pinu nepratel, objekt alien, ktefi se pohybuji v horizontalnim sméru a pokud
se néktery neptitel dotkne konce herniho platna udéla vertikalni pohyb dolta. Ze
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zivé skupiny neptatel v ndhodném intervalu néjaky vystreli (Bullet), ktery muze
zasahnout a poskodit bunkr a hracskou postavu.

5.11.2 Neuronova sit

Vnitini vrstvy mame ze spolec¢né tiidy RLNBase a pouzivame pocitacovy vstup,
co se déje na obrazovce.

5.11.3 Vstup a vystup

Vstupni vektor je o velikosti 40 a obsahuje vcelku velké mnozstvi informaci o
prostiedi ve kterém se agent nachazi. Oproti hie Snake je taky komplikovanéjsi.
Informace o vstupu zahrnuji:

Aktualni smér pohybu hrace

Zda je hra¢ v pohybu

Kdy vysttelil (mirné historie v case) a zda muze vystielit
Jestli je schovan cely za bunkrem nebo ¢astecné

Jestli a v jakém sméru je nad nim Invader

Smeér pohybu skupiny nepratel

Zda je nad nim nepratelskd stiela

Vzdalenost skupiny nepiatel (pevné dané vzdélenosti)

Kde je vétsi skupina nepratel s ohledem na hrackou postavu

Kde je hracska postava vzhledem k sifce herniho pole rozdéleného do 10
stejnych casti

Kde jsou nepratelé vzhledem k sitce herniho pole rozdéleného do 10 stejnych
casti

Vystupni vektor ma velikost 6 a mize vyvolat nasledujici situace:

Rozhodne se nedélat nic, tzn muze pokracovat v nic nedélani nebo se za-
stavit

Pohybovat se ve stejném sméru nebo smér zménit

V kazdé fazi pohybu i pri stdni se muze pokusit vystrelit

Trochu jednoduseji, muze se tedy: Hybat vlevo nebo vpravo, pripadné zustat
stat a pri tom muze vystrelit.
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5.11.4 Odména

Odménu dostava agent za zniceni samostatného Invadera a za zniceni vsech ne-
pratel. Zde odména za znic¢eni samostatného Invadera zavisi na jeho vzdalenosti.
Cim je bliZe, tim dostane vétsi odménu. Idea za touto proménlivou odménou je,
ze by pro neuronovou sit mélo byt prioritou nic¢it ty, které jsou nejblize. Pokud
by byla odména stejnéd, nemusel by délat rozdil mezi tim co je blizko nebo daleko.
Uskali je, ale v tom, ze se muze naucit je nechat priblizit, aby mél vétsi odménu.
Toto neni bez rizika, protoze poté nemusi vSechny Invadery znicit. Vzorec¢ek pro
odménu pouzivame nésledujici newScore = (100 = (1 + 0.25 % multiplier)
), kde multiplier je vypocCtena mez pevné dané vzdalenosti, 0 je nejdale a 2
je nejblize. Herni platno je tak rozdéleno do trech tseku, které urcuji koefici-
ent skére. Za vycerpani vSech zivoti nebo pristani invaderti dostane zapornou
odménu. Tedy penalizujeme za prohru.

5.11.5 Vysledky sité

Po zahrani her v prvotnim prostredi nebyl schopen nalézt dobrou strategii hry.
Problém byl pravdépodobné ve velkém mnozstvi informaci, které zptisobovalo
'Sum" a bylo by vhodné trénovat delsi dobu. Zjednodusili jsme tedy prostiedi,
kde je mensi mnozstvi neptratel a po 200 iteracich byl schopen agent najit stra-
tegii, ktery umoznila vycistit opakované pole od nepratel. Na grafu mame data
z uceni, kde na vodorovné ose je poradi iterace v uceni. Jedna hra je ukoncena
vycerpanim zivotii nebo pristanim invaderi. Na svislé ose je dosazené skore v
ramci iterace, které agent ziskal sestfelenim invadera. Z dat v pribéhu uceni lze

Invaders - uceni
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Obrazek 24: Invaders - 200 her

vycist, ze po zhruba 100 hrach zaé¢ind agent dosahovat néjakého vyssiho skore.
Ale muzeme se podivat na dosazené skore i v pribéhu uceni po 20 hrach, pocinaje
120 a koncici 200. Pti poslednich ulozenych vahach je skokovy narist skére, kdy
byl tedy agent schopen vycistit herni pole od nepratel, aniz by ptisel o vSechny
zivoty.
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Obrazek 25: Invaders - ruzné faze uceni

5.11.6 Shrnuti

Agent se naudil po 200 hrach tspésné ¢istit pole od neptatel. Zvolil vcelku nud-
nou, ale oc¢ividné efektivni taktiku, kdy byl v pravém rohu. Z ptredchozich fazi
uceni lze vidét, ze k ni dospél, kdyz se v predchozich snazil mimikovat pohyb
nepratel. Museli jsme ale zjednodusit prostiedi, aby se agent naucil hrat tuto hru
v néjaké rozumné mire v ramcei nasich moznosti.
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5.12 Implementace Asteroid

Jako posledni hru pro demonstraci jsem si vybral hru Asteroid. V této hie model
ovlada lod a cilem je sesttelit co nejvice asteroidii a prezit co nejdéle. Na zacatku
hry je vytvoren urcity pocet asteroidili, které po zasdhnuti stielou se roztristi
na mensi ¢asti, které je zase nutné rozstrelit. Hra je ukoncena znicenim vsech
asteroidi, kdy se "za¢ne znovu" nebo po zniceni lodi.

Stejné jako v u predchozi implementace, ve hie neni pevny konec, ale cilem
je ziskat co nejvice bodi. Oproti piivodnimu je i tato hra mirné zjednodusena,
zejména z hlediska pohybu. Lod je tedy staticky uprostfed oproti ptivodni ak-
celeraci a deceleraci, zejména proto, aby pozadovana neuronova sit méla o néco
jednodusi prosttedi, které bude pro ni i tak slozité. Takze, aby se hru naucila
hrat o néco rychleji.

Asteroid
Lives 3, Score 100

Obrazek 26: Asteroid

5.12.1 Struktura objekta

Nase hracska postava, Player, ktera reprezentuje vesmirnou lod, zustava upro-
stfed herniho planu a otac¢i se kolem své osy. St¥ili projektily, Bullet, kterymi se
snazi zni¢it prolétajici asteroidy (asteroid). Tyto asteroidy se po kolizi s pro-
jektilem rozt¥{st{ na vice mensich asteroidi. Uplné zniéit lze pouze jiz nejmensi
mozné asteroidy (aAsteroid.size = 0). Pokud asteroid narazi do vesmirné lodi,
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ubere ji jeden zivot a lod na chvili ziskd nesmrtelnost. Asteroidy tedy 1étaji jed-
nim ndhodnym smérem z 8 moznych sméru po 45°. Pii vyleténi z herniho planu
je objekt asteroidu premistén na odpovidajici zrcadlové umisténi v planu.

5.12.2 Neuronova sit

Jako u predchozi demonstrace mame vnitini vrstvy ze spolecné tiidy RLNBase a
pouzivame pocitacovy vstup, co se déje na obrazovce.

5.12.3 Vstup a vystup

V této hre je tedy hrac staticky a poskytujeme mu informace o dvou stavech.
Jakym smérem je lod otocena a v kterém sméru je asteroid a jestli je blizko
nebo daleko™. Herni plan tedy mame rozdélen ze stfedu do 16 vysek, tedy kruh
rozdéleny po 22.5°. Celkova velikost vstupniho vektoru je 64.

Vystupni vektor ma velikost 6 a mtze podle néj provést jednu z nasledujicich
aket:

e Mize nedélat nic
e Mize se otocit vlevo nebo vpravo

o Miize provést prechozi akce a zaroven vystrelit

5.12.4 Odména

Zde je odména vecelku primocara, odménu ziskéd za rozbiti asteroidu a zapornou
za ztraceni zivotu a konec hry. Vkradla se zde i myslenka odménit agenta za
»preziti“, tj. dostane kazdou epizodu malou odménu za to, ze zije, ale v tom
pripadé by mohl schvalné prodluzovat hru nenicenim asteroidii, pokud by mély
vyhodou trajektorii.

5.12.5 Shrnuti

Neda se s jistotou Tict, ze jsme tspésné naucili neuronovou sif hrat tuhle arkado-
vou hru. Problémem byl pravdépodobné velky vstupni vektor a velké mnozstvi
stavu ve kterém se mohla aktudlné hra nachazet. A protoze existovalo velké mnoz-
stvi stavil, tak nékteré se kvili prvku ndhody nemusely objevit a nékteré naopak
casto opakovat. Je mozné, Ze snizenim vstupniho vektoru, zjednodusenim pro-
sttedi a pripadné selektivnim vybérem néjakého prvotniho prostiedi, na kterém
by se postupné ucila neuronova sif, dosahli bychom lepsich vysledkt. Pripadné
uceni za vétsiho mnozstvi epizod. Nakonec by slo vyzkouset rizné moznosti hy-
perparametru sité, ale tohle by neprineslo drastické zlepseni.

Implementace pomoci zpracovani obrazu a pouziti jej jako vstupu nepfinesla
lepsi nebo alespon podobné vysledky nez ¢lovék[30][32]. V tomhle uceni tedy

523 vzdalenosti, velkd, stiedni a blizkd vzdalenost
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probéhlo zhruba 10 miliénu epizod a dosahoval zhruba 7.3% dosazeného skore
lidského hrace. V odkazované implementaci je také mozné pouzit preskakovani
obrazu®, kterd poskytuje v urcitych piipadech lepsich vysledki[31]. Pfi preska-
kovani obrazu se tedy nepouziva kazdy "snapshot'obrazovky, ale napriklad kazdy
desaty:.

53frame skipping
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6 Uzivatelska cast

Nyni si ve zkratce popiseme potfebné technologie, balicky a vyuziti naprogra-
movanych aplikaci pro uceni neuronovych siti. Vsechny t¥i implementace vyuzi-
vaji dédéni, takze nastaveni parametrii neuronové sité se u vsech provadi stejné.
Ostatné jako vSechna ostatni nastaveni ¢i ovladani.

6.1 Predpoklady
o Python 3.9 (nebo novéjsi)

e - Nestandardni knihovny pro Python:

— Tensorflow
— Keras”

— PyGame

Jako navod na nainstalovani predpokladi bych odkézal pfimo na stranky
knihovny Tensorflow, ale miizu varovat, ze pripadnd instalace obcas nebyva bez
problémiu z divodu rizné kompatibility CUDA ovladact grafické karty. Samo-
zrejmé v pripadé uceni pomoci GPU od NVIDIA.

6.2 Konfigurace neuronové sité

Kazda ze tri implementaci ma svoji tiidu, ktera reprezentuje agenta s nazvem
souboru RLN.py, ktery je potomkem ttidy rRiNBase. Pokud si tedy uzivatel preje
zmeénit néjaké parametry neuronové sité, tak v danych souborech. Za zminku
stoji funkce createNetwork, ktera tedy vytvari neuronovou sif, takze pokud
by byla chténa zména vnitini struktury sité, tak se provede prepsanim této
funkce. Malé upozornéni, tato funkce také provadi pripadné nacteni jiz vytvore-
nych vah (pokud byly predany), takze mit na mysli tuhle funkcionalitu. Vysled-
nou sit je poté nutné ulozit funkci setModel (Sequential). Prechodova funkce
explorationExplotationFunc (int, int), zajiét’uje linearni pfeChOd mezi na-
hodnymi kroky a predikovanymi kroky. Tuto funkci je mozné prepsat, aby byl
pouzit jiny vypocet prechodu. Dampening rate () je mozné nastavit funkci
setGamma (float). Pomoci funkce setLearningRate (float) je mozné nastavit
learning rate (a) . Odména, kterou dostane agent, se nastavuje ve funkci setReward
(int, int), kterd je v zdkladni tiidé rRLNBase nedefinovana a je nutné ji im-
plementovat u kazdé demonstrace sité. Tedy v nejzakladnéjsi podobé je nutné
nastavit pouze pti vytvoreni v konstruktoru v dédéné tridé velikost vstupniho a
vystupniho vektoru a implementovat metodu setReward.

%zde by se mohly vyskytnou komplikace pii pouzivani GPU, instaloval jsem tyhle dvé
knihovny nékolikrat (jiné stroje, po preinstalovani OS) a nebylo to pfimocaré a problémy
byly pokazdé jiné, takze bez internetové napovédy to nepujde
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6.3 Spusténi programu

Pokud mame tedy nainstalované vsechny predpoklady a jsme spokojeni s nasta-
venim, tak muzeme spustit veskeré implementace spusténim souboru main.py.
Tady v tomto souboru, pokud chceme, miizeme nastavit maximalni mnozstvi
iteraci hry pomoci proménné max_iter.

python3 main.py
Zdrojovy kod 10: Spusténi programu

Kratka pobidka z konzole ndm umozni bud spustit uc¢eni nebo nacist vahy a
sledovat hru neuronové sité.
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Zavér

Tato prace se zabyva uc¢enim umélé neuronové sité pomoci zpétnovazebného
uceni. Zaméruje se ¢astecné na teorii nutnou k pochopeni tohoto druhu uceni
a v praktické ¢asti na implementaci vlastnich verzi her a praktické pouziti to-
hoto uceni.

Pokouseli jsme se tedy prakticky aplikovat tyto postupy a z vétsi ¢asti to
muzeme povazovat za uspéch. Tato problematika je natolik rozsahla, Zze mozna
byla chyba snazit se o implementaci ve vice hrach namisto jedné. Zejména kvuli
nasledné slozitosti v detekovani problému, reprezetaci prostiedi a odmény za
akce.

Vystupem této prace je tedy nékolik spustitelnych zdrojovych kodi, které
mohou provést ucéeni sité nebo zobrazit hru jiz nauc¢eného modelu. Obsahuje
tedy i modely v riznych fazich uceni.

Dalo by se navic zamyslet nad vybérem her, zda by nebylo lepsi vybrat jiné,
naptiklad namisto hry Asteroid. Mohly bychom vybrat hru Cartpole, ktera ma
nasobné jednodussi reprezentaci stavu a odménu. Ale zase néds to zaneslo smé-
rem do problematiky, ze nékteré pristupy pro vybrany problém nejsou vhodné.
Nékteré pristupy a metody nemusi byt obecné vhodné pro feseni problémi. V
nasem pripadé nauceni jednoho typu sité vSech vybranych her, zejména z hle-
diska pouziti vstupu, kdy bychom pravdépodobné dosahli lepsich vysledkt za
pomoci zpracovani obrazu.

Pokud by se v této praci pokracovalo, nejzajimavéjsi by byla implementace a
pochopeni raznych druht zpétnovazebného uceni, i kdyz jeden samostatny typ
by byl dostacujici na jednu praci.
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Conclusions

This thesis deals with learning of artificial neural network using reinforcement
learning. We focus partly on theory to understand this kind of learning and in
the practical part on the implementation of our own versions of the games and
the practical use of this learning.

We have tried to practically apply these procedures and for the most part we
can consider it a success. This issue is so vast that it may have been a mistake to
try to implement it in multiple games. Mainly because of the resulting complexity
in detection, environment representation, and rewards for actions.

The output of this work is several source codes that can learn new model or
show the game of an already learned model. It also contains models in different
stages of learning.

In addition, one could think about our selecion of games, whether it would not
be better to choose another. For example, some other game instead of the game
Asteroid. We could choose, for instance, Cartpole game. But again it brought
us towards the problem that some approaches are not suitable for the chosen
problem. Some approaches and methods do not have to be general solution for
solving problems. In our case, teaching one type of network to play all selected
games. Mainly because of input type, where we propably would reach better
results with processed image as input.

If this work were to continue, the most interesting thing would be to im-
plement and understand different kinds of reinforcement learning, although one
type alone would be sufficient for one work.
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A Obsah elektronickych dat

Na samotném konci textu prace je uveden strucny popis obsahu elektronickych
dat odevzdanych v systému katedry informatiky spolu s textem. Tato data jsou
nedilnou soucésti prace a tvori (datovou) prilohu textu prace. Povinné polozky
struktury dat jsou:

docs/
Adresar s textem prace ve formatu PDF, vytvoreny s pouzitim zavazného
stylu KI PTF UP v Olomouci pro zavérecné prace, véetné vsech (textovych)
priloh, a vSechny soubory potrebné pro bezproblémové vytvoreni PDF do-
kumentu textu.

src/
Zdrojové kody aplikace.

data/
Data z pribéhu uceni a predtrénované modely neuronovych siti.

readme.txt
Pokyny ke spusténi aplikace a pozadavky pro aplikaci.
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