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Abstrakt

V prispevku sa venujeme tpravdm modelu HABS (Hierar-
chické priradovanie spravani pomocou samoorganizicie),
so snahou o stabilizcii a zrychleniu jeho konvergencie. K
nas$im predchddzajicim zmendm (Dillinger, 2014), ktoré
zlepsili stabilitu modelu, sme pridali dalSie, vdaka kto-
rym model vZdy skonverguje. Okrem toho sme navrhli
upravu v Struktire vstupov, takzvani lokaliz4ciu podstra-
tégii, o urychlilo konvergenciu modelu. Rychlost konver-
gencie modelu HABS, ako aj vplyv lokalizdcie podstra-
tégii experimentdlne porovndvame s agentmi uc¢iacimi sa
posiliilovanim vo vytvorenom testovacom prostredi.

1 Uvod

Medzi vyznamné oblasti strojového ucenia patri ucenie
posiliiovanim (reinforcement learning, RL). RL agent
sa u¢fi planovat svoje akcie pomocou priamej interakcie
s prostredim. Z hladiska riadenia RL zahfiia online apro-
ximéciu rieSenia stochastického problému optimalneho
riadenia, vicS§inou v podmienkach bez dplnej znalosti
prostredia.

S narastajiicou velkosfou prostredia a poétom para-
metrov jeho stavov sa v RL objavuji mnohé problémy.
Medzi hlavné patria prekliatie dimenzionality, neefek-
tivne Sirenie odmeny, slaby prenos vedomosti a zdlhava
nahodna chodza (Barto a Mahadevan, 2003). Na tieto
problémy sa snazia odpovedatf modely hierarchického
ucenie posiliovanim (HRL) pomocou vyuZitia r6znych
hierarchickych Struktir a ¢asovo rozsirenych akcif.

Medzi modely HRL patri aj model HABS (Moerman,
2009) (Hierarchické priradovanie spravani pomocou sa-
moorganizécie), ktorého tpravou sa zaoberdme v tomto
prispevku s cielom stabilizovaf a zrychlit jeho konvergen-
ciu.

Tento prispevok je radeny nasledovne. V druhej Casti
definujeme Semi-Markovov rozhodovaci proces a na-
sledne v tretej ¢asti pomocou neho formalizujeme testova-
cie prostredie, v ktorom budeme porovnavat jednotlivych
agentov. Stvrtd Cast obsahuje popis klasického RL. V
piatej Casti popisujeme funkéné aproximatory a porov-
nanie klasickych RL agentov, ktor{ ich vyuZivajd. Siesta
Cast obsahuje popis modelu HABS, nasich tprav zamera-
nych na jeho stabilizaciu a jeho porovnanie s klasickym
RL. V Siedmej casti popisujeme lokalizaciu podstratégii

modelu HABS ako ndstroj na zrychlenie konvergencie
tohoto modelu.

2 Semi-Markovov rozhodovaci proces

Semi-Markovov rozhodovaci proces (Russell a Norvig,
2003) (Markov decision process, SMDP) je matematicky
model rozhodovania. Agent vybera svoje akcie len na
zéklade aktudlneho stavu. Jeho jedinou spitnou vizbou je
odmena (trest), ktord mdZze, ale nemusi dostat pri kazdom
vykonani akcie. Agent nemd spitnu vidzbu o tom, ¢o spo-
sobilo zisk odmeny (trestu) a teda jednou z jeho uloh je
zistif postupnos akcii, ktora k nim vedie. Medzi najfazsie
tlohy patria tie, pri ktorych agent dostdva odmenu len pri
UspeSnom, respektive trest pri nedspeSnom splneni tlohy.

Formélne, SMDP je Stvorica (S, A, P, R) kde

e S je kone¢nd mnoZina stavov, v ktorych sa agent
moZe nachddzat,

e A je kone¢na mnoZina akcii. V stave s agent mdze
vykonat akciu z mnoziny A,, A = USe g As;

e P je funkcia pravdepodobnostnej distribticie nasle-
dujtcich stavov. Ak agent vykond akciu a v stave s,
stav prostredia sa zmeni na s’ za T ¢asovych jedno-
tiek s pravdepodobnosfou P(s’, 7|s, a);

e R je funkcia odmeny. Po vykonani akcie a v stave s
a presunu do stavu s’ za 7 ¢asovych jednotiek, agent
dostane odmenu R(s’, 7|s, a);

Vyber akcif agenta v jednotlivych stavov porstredia popi-
suje stratégia (policy) a = 7(s),s € S,a € A,. Ulohou
agenta je ndjsf optimalnu stratégiu, ktord maximalizuje
sumu budicich diskontovanych odmien v kazdom stave.

R = Z ’YnTt-i-n

n=0

kde v € (0,1) je diskontny faktor.
3 Testovacie prostredie
Na porovndvanie rychlosti konvergencie modelov sme

vytvorili prostredie zndzornené na obrdzku 1. Stav pro-
stredia je reprezentovany poziciou agenta (jeho x-ovou



a y-ovou sdradnicou). Agent mdZe vykonat 4 akcie - krok
smerom na sever, vychod, juh a zdpad. Ak sa v danom
smere nachddza stena (v obrazku ¢ierne policko), jeho
pozicia sa nezmeni. Agent za¢ina epochu v poc¢iatocnom
stave, ktory sa nachddza v pravom hornom rohu (ozna-
¢eny S) a epocha konéf prechodom agenta do jedného
z findlnych stavov v Tavom hornom rohu (oznacené F).
Agent dostane odmenu iba pri prechode do findlneho
stavu. NajkratSia cesta z Startového stavu do findlneho
m4 dizku 28 krokov.

Prostredie je rozdelené na 7 abstraktnych stavov (pre
potreby modelu HABS, pozri kapitolu 6). Na obrdzku sd
ich hranice zobrazené pomocou preruSovanej Ciary.

Obr. 1: Testovacie prostredie. V pravom hornom rohu
(oznaceny S) sa nachddza pociato¢ny stav, v Tavom hor-
nom rohu (oznacené F) sa nachddzaju findlne stavy. Pre-
ruSovanymi ¢iarami si oznacené hranice medzi abstrakt-
nymi stavmi.

4 Ucenie posiliiovanim

Jednym zo sp6sobov, ako ndjst optimalnu stratégiu, je
pomocou ucenia posiliovanim. RL rieSi tilohu pomocou
aproximdcie Q-funkcie Q)(s, a) (action-value function),
ktora odhaduje budice odmeny pri vybere akcie a v stave
s. Tato funkcia sa upravuje pomocou uciaceho pravidla
pri kaZdom vykonan{ akcie na zdklade predchddzajticeho
stavu, ziskanej odmeny pri aktudlnom kroku a nasleduju-
ceho stavu.

Ak je ziskand odmena vysokd alebo sa vdaka nej
agent dostal do stavu, v ktorom je mozné vykonat akciu
s vysokym odhadom budicich odmien, posilni prave vy-
konant akciu. Naopak, ak agent ziskal negativnu odmenu
(trest) alebo sa dostal do stavu, kde st odhady budicich
odmien vSetkych akcif nizke, oslabi prdve vykonanti ak-
ciu.

Tieto tipravy sa vykonévaji pozdlZ a v okolf tréno-
vacich trajektérii v prostredi. Trajektérie mdZeme zis-
kat pomocou simuldcii, pripadne z priamej interakcie
s porstredim. Takto ziskand Q-funkcia bude vedief dobre

aproximovat v ¢asto navStevovanych, a teda relevantnych
stavoch.

4.1 Uciace pravidla

Medzi najcastejSie pouZivané uciace pravidla v RL patr{
Q-ucenie. Ak sa agent nachddza v stave s, vykond akciu
a, dostane sa do stavu s’ za T ¢asovych jednotiek, pricom
ziska odmenu r, upravi svoju Q-funkciu pomocou vzfahu

Q(s,a) = (1—a)Q(s,a)+ay (r +~7 Jnax Q(s', a’))

t+

=T F Y2+ YT T

kde e € (0, 1) je rychlost ucenia.

Ak maju susediace stavy v prostredi podobné ma-
ximalne Q-hodnoty, aj drobné chyby v aproximaécii Q-
funkcie mdZu mat za nésledok velké zmeny v stratégii
agenta. Tento problém rie$i ucenie pomocou zvyhodiova-
nia (Advantage learning) (Baird III, 1999), ktoré rozSiruje
uciace pravidlo Q-ucenia na

Q(s,a) = (1 — at)Q(s,a) + ay (i%%éQ(s’ a)+

r 4+ maxgea, Qs',a") — maxeea, Q(s, a))
kTt

kde « € (0,1) jerychlostudeniaa k € (0, 1) je Skdlovaci
faktor.

Pri pouZiti tohoto pravidla ostdva hodnota optimélnej
akcie v danom stave rovnakd, avSak vSetky ostatné akcie
st (1/k7)-krét viac vzdialené od Q-hodnoty optimélnej
akcie ako pri Q-uceni. To m4 za nédsledok rychlejSiu kon-
vergenciu a menSiu ndchylnost na chyby.

4.2 Exploracia prostredia

Jednou z hlavnych vyhod RL je, Ze nepotrebujeme po-
znaf zdkonitosti prostredia (funkcie P a R), ¢o umoZiiuje
vyuzivaf RL aj v redlnom prostredi. To m4, naopak, za
nasledok neschopnost agenta rozoznat, ¢i je aktudlne
naucend stratégia optimélna, alebo nie. Agent preto po-
trebuje neustale skimat (explorovaf) prostredie, teda nie-
kedy vykonaf suboptimdlnu akciu, ¢im moZe ndjst lepsie
rieSenie.

Medzi najrozsirenejSie metddy explordcie patri Boltz-
mannova exploracia, pri ktorej pravdepodobnost vyberu
akcie je imerna jej Q-hodnote vzhladom na Q-hodnoty
ostatnych akcii v danom stave. Pravdepodobnost, Ze
v stave s vyberie akciu a je

exp(Q(s,a)/\)
> awea, exP(Q(s,a’)/N)

kde A je teplotny parameter, ktory kvantifikuje mieru
explorécie.

P(s,a) =



5 Funkéné aproximatory

Na reprezenticiu Q-funkcie sa v RL najcastejSie pou-
Zivaji funkéné aproximdtory. Okrem Setrenia paméte
pontkaji aj moznost prenosu vedomosti do neznamych
stavov, ¢o mdZe urychlif konvergenciu Q-funkcie. Pre
kazdu akciu je vytvoreny jeden funkény aproximator,
ktorého vstupom je zvoleny stav prostredia a vystupom
odhadovand Q-hodnota akcie. V prici pouZivame ako
funkcné aproximétory neurénové siete, konkrétne viac-
vrstvovy perceptron a RBF siete.

5.1 Viacvrstvovy perceptron

Viacvrstvovy perceptrén (multi-layer perceptron, MLP)
sa sklada zo vstupnej vrstvy (x), vystupnej vrstvy (y),
minimdlne jednej skrytej vrstvy (h) a synaptickych pre-
pojeni medzi nimi (V, W). Pocet neurénov na skrytych
vrstvéch je premenlivy a uréuje vypoétovi zloZitost mo-
delu. V naSich experimentoch sme pouZivali MLP s jed-
nou skrytou vrstvou.

Ucenie MLP sa realizuje pomocou tprav vah synap-
tickych prepojeni pomocou ucitela, teda na zaklade roz-
dielu vystupu siete a poZadovanym vystupom (d). Vystup
siete vyrdtame ako

1

h = f(Vx) [P

Flnet) =
y = Wh

kde f(net) je aktivaind funkcia (v naSom pripade sig-
moid).

Ucenie siete prebieha nasledovne: najprv sa vyrata
chyba neurénov vystupnej vrstvy (§,) a pomocou jej
spatného Sirenia (backpropagation, BP) ziskame chybu
na skrytej vrstve (9y,).

0y=d—-y
6, =W7'5, xh .+ (1—h)

kde .x je vektorové ndsobenie po prvkoch a h .x (1 —
h) je derivécia vybranej aktivacnej funkcie. Pomocou
ziskanych chyb a aktivicii vrstiev upravime synaptické
prepojenia

W =W + ad,h”

V=V +ad,x"

5.2 RBF siete

Siete s radidlnymi bazovymi funkciami (radial-basis func-
tion, RBF) s, ¢o sa tyka Struktdry, podobné ako MLP
s jednou skrytou vrstvou. Kazdy z RBF neurénov na skry-
tej vrstve ma svoj stred (vektor rovnakej velkosti ako je
vsutp) a jeho aktivaciu vyratame podla vzfahu

hi = exp(—a]lx — ¢[)

y = Wh

Ucenie prebieha rovnako ako v pripade MLP, av§ak
menia sa iba synaptické prepojenia medzi skrytou a vy-
stupnou vrstvou. Stredy sd uréené pri vytvoreni siete
a pocas trénovania sa nemenia.

Z3sadny rozdiel oproti MLP je v lokdlnosti spravania.
Ak RBF sief ué¢ime s ur¢itym vstupom, zmena spravania
bude lokalna. Pri MLP by trénovanie s rovnakym vstu-
pom ovplyvnilo vystup siete pri akomkolvek vstupe. Ak
sa teda agent dlhodobo ,,zasek-ne" v istej Casti prostredia,
méZe sa oducif spravanie v inych Castiach prostredia. V
pripade RBF sieti by tento problém nenastal.

Naopak, RBF siete podliehaji prekliatiu dimenzi-
onality, teda s narastajucim poctom parametrov stavov
prostredia exponencidlne rastie vypoctova zloZitost siete
z dovodu nutnosti vacsieho poctu neurénov na skrytej
vrstve.

5.3 Porovnanie funk¢énych aproximatorov

V prvom experimente sme porovndvali rychlosf konver-
gencie klasického RL agenta trénovaného pomocou uce-
nia zvyhodiiovanim s troma réznymi funkénymi aproxi-
matormi na reprezentaciu Q-funkcie. Konkrétne islo o
MLP, MLP s poziénym kédovanim vstupu a RBF siet.
Pozi¢né kédovanie poskytuje Ciastoént lokdlnost spra-
vania MLP, avSak len s linedrnym ndrastom zloZitosti
s narastajicim poc¢tom parametrov prostredia (Sutton,
1996). Vysledky experimentu zobrazuje obrdzok 2.
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Obr. 2: Porovnanie priemernej rychlosti konvergencie
klasického RL agenta podla pouZzitého funkéného aproxi-
matora.

Najrychlejsiu konvergenciu z porovnavanych funkc-
nych aproximétorov dosiahla RBF sief. MLP s pozi¢nym
kédovanim vstupu bol v priemere pribliZzne 5-ndsobne
a MLP az 70-ndsobne pomalsi ako RBF siet.

6 Model HABS

Model HABS pozostdva z dvoch vrstiev. Vrchnd vrstva
obsahuje stratégiu, ktord operuje nad abstraktnym stavo-
vym priestorom vytvorenym programatorom. Abstraktny



stav zdruzuje niekolko kompaktnych stavov prostredia
a predpoklada sa istd geometricka Struktura prostredia.
NiZ§ia vrstva obsahuje zvoleny pocet podstratégii. Tieto
podstratégie st volané stratégiou ako podprogramy a rea-
lizuju prechody medzi abstraktnymi stavmi (abstraktné
akcie). Podstratégia vykondva primitivne akcie, aZ kym
nenastane zmena abstraktného stavu, alebo kym jej nevy-
prsi Casovy limit.

abstract
actions

primitive
actions

SCS > mapping

state space abstract state space behaviour space

Obr. 3: Abstraktny stavovy priestor a abstraktné akcie.
Prevzaté od Moerman (2009).

Spravanie podstratégie popisuje jej vektor spravania.
Vektory spravania sa pocas ucenia samoorganizuju tak,
aby ich smery popisovali ¢o najviac smerov prechodov
medzi abstraktnymi stavmi. Ak podstratégia vykond pre-
chod medzi abstraktnymi stavmi, je odmenena iba vtedy,
ked vektor spravania tohoto prechodu je klasifikovany ako
jej vektor spravania. V opa¢nom pripade je potrestand.
Stratégia je trénovand pomocou odmien naakumulova-
nych pocas vykondvania vybranej podstratégie.

abstract state
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Classifier,

Actions,
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space: States, POlich, policy,

Obr. 4: Hierarchicka Struktira HABS. Prevzaté od Mo-
erman (2009).

6.1 Stabilizacia konvergencie modelu

Kvdli snahe o lepsie Sirenie odmeny a prehladdvanie
priestoru mé origindlny model problémy s u¢enim a po-
¢as experimentov vo vicSine pripadov neskonvergoval.
Na zmiernenie problému sme navrhli niekolko drobnych
Uprav, ktoré tento problém minimalizovali. Konkrétne
iSlo o odstranenie odmeny podstratégie pri vyprSani caso-
vého limitu, pouZitia smerového vektora miesto vektora
presunu ako vektora spravania a zohladfiovanie trvania
akcie pri ucenf stratégie (Dillinger, 2014).

V pdvodnom algoritme sa z dovodu lepSieho vyuZitia
informécie trénovala akcia, ktord bola na zdklade kla-
sifikdcie vykonan4, a nie akcia, ktord bola vybrana, ¢o
v ma $pecifickych prostrediach za ndsledok zacyklenie
spravania agenta a teda nedspes$nu konvergenciu. Ak stra-
tégia zavold podstratégiu v stave, v ktorom nie je mozné
vykonaf zmenu stavu podla jej vektora spravania, jej vy-
konévanie skon¢i s velkou pravdepodobnosfou kvoli ¢aso-
vému limitu a tento presun bude klasifikovany ako vektor
sprdvania inej akcie. Ak ma vybrand podstratégia vysoky
odhad buddcich odmien a vSetky ostatné podstratégie
majui tento odhad velmi nizky, tento stav sa mdZe este
prehlbovat, ¢o vedie k spominanému zacykleniu. Preto
sme toto ucenie upravili a ak podstratégia ukonci svoje
vykondvanie z dovodu vyprSania ¢asového limitu, straté-
gia trénuje zvolenu abstraktnud akciu.

6.2 Porovnanie modelu HABS a klasického ucenia
posiliiovanim

V druhom experimente sme porovnévali rychlosf konver-
gencie modelu HABS obsahujiceho nase tpravy s klasic-
kymi RL agentmi z Casti 5.3. Model obsahoval 4 podstra-
tégie a jednu stratégiu, priCom vsetky pouZzivali MLP ako
funkény aproximator. Vysledky experimentu zobrazuje
obrazok 5.
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Obr. 5: Porovnanie priemernej rychlosti konvergencie
klasického RL agenta s r6znymi funkénymi aproxima-
tormi a modelu HABS.

Model HABS s nasimi zmenami tispesne skonvergo-
val vo vSetkych testoch a v priemere bol priblizne 1.4-krat
pomasi ako RBF sief. Priklad ndjdenej stratégie a jej pod-
stratégii vizualizuje obrdzok 6.

Ak zlozité prostredie obsahuje jednoduchd dynamiku,
model HABS ju vie ndjst a pomocou nej vie aj bez pouZi-
tia lokdlnych funkénych aproximétorov dosiahnut velmi
dobré vysledky. Tito vlastnost zdroveit poméha pri pries-
kume prostredia a pontka priame vyuZitie nadobudnu-

s Xz

tych schpnosti, ¢im sa zlepsi prenos vedomosti.
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Obr. 6: Priklad dspesSne natrénovanej stratégie a podstra-
tégii modelu HABS. a) Stratégia. Cisla reprezentuji &islo
akcie s najvicsou Q-hodnotou. b—d) Podstratégie. Sipky
zndzornujui smer akcie s najvia¢Sou Q-hodnotou, miesta
kde su stratégie v nesilade s ich vektorom spravania su

farebne oznacené

7 Lokalizované modelu

HABS

podstratégie

Ak m4 podstratégia ako svoj vstup priamy vstup z prostre-
dia, na rozhrani dvoch abstraktnych stavov vznikd velky
skok v Q-hodnotéch akcie, ktord spdsobi prechod medzi
nimi. Jej Q-hodnota pred prechodom bude extrémna (¢i
pri sprdvnom alebo nesprdvnom prechode) a v stave, do
ktorého sa dostane, bude blizka 0. KedZe vicSina funkdc-
nych aproximdtorov (vratane MLP a RBF siete) sa snaz{
aproximovat funkciu pri ¢o najmensej derivacii, tento
skok spomali konvergenciu. Priklad v testovacom pro-
stredi zobrazuje obrdzok 7.

Ako rieSenie tohoto problému sme navrhli lokali-
zované podstratégie, ktorych vstup je relativna pozicia
vzhladom na stred abstraktného stavu, v ktorom sa agent
nachddza. Stredy abstraktnych stavov st uréené progra-
matorom spolu so samotnymi abstraktnymi stavmi. V
nasom testovacom prostredi sme ako stredy pouZili fa-

8 1
o \ N
< \
gos8
2 \
306 | |
© | |
S04 N\ |\ [\
3 J |
go02 ) AN h
N N

0
e 5 10 15

pozicia x

a) b)

Obr. 7: Priklad skoku hodndt trénovanej Q-funkcie. a)
Rez priestorom b) Q-hodnoty podstratégie s vektorom
spravania smerujicim na zdpad pre akciu krok na zdpad
na zvolenom reze priestorom.

Zisk4 jednotlivych abstraktnych stavov.

Okrem odstranenia skokov tdto zmena spdsobi aj lepsi
prenos vedomosti, pretoZze ako je vidno z obrdzku 6,
podstratégie bez lokalizdcie maji bezchybné spravanie,
teda spravanie podla ich vektora spravania, iba v stavoch,
v ktorych st vyuZivané stratégiou. Ak by bolo potrebné,
aby podstratégie reagovali mierne inak v r6znych abstrakt-
nych stavoch, je mozné na vstup pridaf stred aktudlneho
abstraktného stavu.

7.1 Vplyv lokalizovanych podstratégii na rychlost
konvergencie

V poslednom experimente sme porovnévali rychlost kon-
vergencie dvoch modelov HABS s lokalizovanymi pod-
stratégiami a ostatnych modelov spominanych v tomto
¢lanku. Prvy model s lokalizovanymi priznakmi vyuZival
MLP v oboch vrstvach, druhy obsahoval RBF sief pre
stratégiu a a MLP ako funkény aproximator podstratégii.
Vysledky experimentu zobrazuje obrdzok 8.
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Obr. 8: Porovnanie priemernej rychlosti konvergencie
klasického RL agenta s RBF siefou, modelu HABS, mo-
delu HABS s lokalizovanymi podstratégiami s MLP na
oboch vrstviach a modelu HABS s lokalizovanymi pod-
stratégiami s RBF siefou na vy$sej vrstve a MLP na nizZse;j.

Z tretieho experimentu vyplyva, Ze lokalizacia pod-
stratégii mala pozitivny vplyv na rychlosf konvergencie



a takto upraveny model HABS dokézal skonvergovat rov-
nako rychlo ako klasicky RL agent s RBF siefou. Ak sa
vsak vyuzila RBF sief na stratégiu, dokazal na$ model
skonvergovaf 2-krét rychlejsie ako RL agent s RBF siefou.
N4S agent potreboval iba pribliZzne 30 epizéd na naucenie
sa optimdlnej stratégie. Naucené lokalizované podstra-
tégie, na rozdiel od nelokalizovanych, v kaZzdom stave
zvolili spravnu akciu vzhladom na ich vektor spravania.

8 Zaver

V prispevku sme sa zaoberali dpravami modelu HABS.
Pomocou naSich predchadzajicich tprav (Dillinger,
2014) a tpravy ucenia stratégie pri vyprsani ¢asového
limitu podstratégie sme stabilizovali model natolko, Ze
vo vSetkych experimentoch vZdy skonvergoval.

Dalej sme navrhli lokaliz4ciu podstratégif, kedy vstu-
pom podstratégie je relativna pozicia vzhladom na stred
aktudlneho abstraktného stavu uréeného programatorom.
Tato dprava znacne zrychlila konvergenciu modelu.

Model HABS, ako aj jeho lokalizaciu podstratégii,
sme experimentdlne porovnali s klasickymi RL agentmi
vyuzivajicimi r6zne funkéné aproximatory. Najrychlejsi
bol model HABS s lokalizaciou podstratégii, stratégiou
s RBF siefou a podstratégiami s MLP. Agent s tymto
modelom dokdzal v testovacom prostredi skonvergovat
za pribliZzne 22000 krokov, respektive behom 30 epoch,
&o pri optimélnej dizke cesty 28 povaZujeme za velmi
dobry vysledok.
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