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ABSTRAKT

V tejto praci porovnavame uspesnost dvoch skupin kognitivnych agentov. Jedna
skupina agentov méze navzajom komunikovat’ a druha nemdze. Testujeme nasu hypotézu,
ze agenti z komunikujtcej skupiny buda uspesnejsi. Agenti su vlozeni do virtudlneho
sveta. Kazdy ma k dispozici senzor, ktorym dokaze pozorovat’ svoje okolie a sadu akeii,
ktoré moze vykonavat'. Ulohou agentov je maximalizovat’ odmenu ziskavanu z prostredia.
Na zaciatku agenti nepoznaju stratégiu, ktorou sa maju riadit. Tato sa musia naucit.

Uc¢iace mechanizmy agentov su implementované vo forme neuronového aktéra-kritika.

Kruacdové slova: agent, neurénova siet’, aktér-kritik, simulacia, komunikacia



ABSTRACT

In this paper we are comparing success rate of two groups of cognitive agents. Agents
in the first group are capable of communication, agents in the second group are not capable
of communication. We are testing out hypothesis that the group of agents capable of
communication will show better results. Agents are placed into virtual environment. Each
agent has a sensor which is allowing him to observe its surroundings and set of actions that
he can carry out. Agents’ goal is to maximize reward obtained from the environment. At
the beginning of simulation agents have no knowledge about strategy that which they
should follow. They must learn it. Agents’ learning mechanisms are implemented in form

of neural actor-critic.

Key words: agent, neural network, actor-critic, simulation, communication
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Uvod

Jazyk, ako prostriedok komunikécie a jeho efektivne vyuzivanie, je jedna z hlavnych
¢rt, ktoré T'udi odliSuju od ostatnych zijacich organizmov. Téma jazyka ako takého nie je
jednoduchd, ¢o naznacuje aj fakt, ze je mu venovana samostatna vedna disciplina, ktora je
zaroven uzko spita s mnohymi d’alSimi.

,Otazky tykajuce sa okolnosti vzniku aevolucie jazyka su jedny z najstarsich
a najzlozitejsich, ktorymi sa linguisti zaoberaju. Zlozitost' tychto otazok je sposobena

dvomi hlavnymi faktormi:

e Evolucia jazyka, takého ako ho dnes pozname, prebehla iba raz v historii. To
znamena, ze tento proces nemame s ¢iim porovnavat. Nevieme ktoré
charakteristiky naseho jazyka vznikli nahodou v priebehu historie,
a pritomnost’ ktorych je nevyhnutna vo vsetkych komunikujucich systémoch.

e Evolucia jazyka po sebe zanechava len malé mnozstvo stop napriklad

v porovnani s biologickou evoluciou.* (Perfors, 2002)

Nedostatok dokazov a stop vSak neznamena, ze 0 evolucii jazyka nemozeme uvazovat

a na zaklade dokazov odvodzovat’ tedrie, matematické modely a podobne.

,»Na zaciatku devedesiatych rokov 20. storocia sa, vd’aka prudkému rastu vypoctovej
sily, zacala do popredia dostavat’ nova paradigma modelovania.* (Steels, 2011)

V tejto praci budeme aj pouzivat spominani paradigmu. Vytvorili sme virtualny
model sveta, v do ktorého sme umiestnili dve skupiny kognitivnych agentov. Agentom sme

implementovali:

e uciace mechanizmy
e senzory, umoziujuice im vnimat svoje okolie
e aktuatory, ktorymi mozu menit/interagovat’ so svojim okolim
Vytvorili sme 2 skupiny agentov, ktoré sa liSia iba v tom, Ze agenti jednej skupiny
maju moznost' navzdjom komunikovat a agenti druhej skupiny tito moZnost' nemaju.
Agenti 0 svete na zacdiatku ni¢ nevedia, ani stratégiu akou by sa mali riadit’ pri vybere

svojich akcii. UspeSnost’ agenta je povazovana vyskou priemernej ziskanej odmeny.
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Mame hypotézu, ze agenti v skupine, ktorda ma moznost’ komunikovat’, budi v naSom

experimente uspesnejsi. Cielom tejto prace je tito hypotézu otestovat’.

Prva kapitola popisuje existujuce pristupy k niektorym problémom, s ktorymi sme sa
stretli aj my. V druhej kapitole uvadzame prehl'ad teoretickym zakladom na ktorom je nas
experiment postaveny. Citatela v stru¢nosti uvedieme do problematiky neurénovych sieti,
ucenia posilnovanim a ucenia s ¢asovym oneskorenim. V neposlednom rade vysvetlime
architektiru aktéra-kritika, ktord je jadrom naSich agentov. Tretia kapitola popisuje
virtualny svet, V ktorom sa naSi agenti pohybuju. Napriek tomu, ze TerraSim umoziiuje
velké mnozstvo nastaveni (ako napriklad striedanie dila anoci, pocasie, atak d’alej),
sustredime sa iba na jeho konfigurovatel'né sucasti, ktoré su relevantné pre na$ experiment.
Experiment je popisany vo S$tvrte] kapitole, ktora je nasledovana struénym popisom
implementaénych detailov tejto prace. V Siestej kapitole sumarizujeme vysledky

experimentu a v poslednej kapitole o tychto vysledkoch diskutujeme.
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1 Existujuce pristupy

»Na to, aby jednotlivec dokdzal tazit' zo schopnosti komunikovat’, musi sa najskor
naucit’ prospesnost” koordinovaného komunikacného spravania. Napriklad, ak nejaké
zviera vySle nejaky signal, ostatné zvieratd ho s velkou pravdepodobnostou vypocuju

a primerane nan budu reagovat’.« (Perfors, 2002)

,V roku 1997 uskuto¢nili Oliphant a Batali vyskum so zvieratami, zaoberajuci sa
otazkou, ako sa jednotlivec nau¢i komunikovat. Zacali pouzivat' termin komunikacna
epizoda. V takejto epizode jeden ¢len populéacie spozoruje ur€iti udalost’ a vySle o nej
spravu ostatnym. Ostatné zvieratd pocuju signal a zareaguju nan. Epizdda je uspe$na, ak
reakcia na signal je adekvatna. Dispozicie kazdého jednotlivca na vyslanie alebo prijatie
signalu st charakterizované dvomi pravdepodobnostnymi funkciami send a recieve.
Napriklad, ked’ nas§ agent zbada priblizujuceho sa predatora, tak sa snazi ostatnych agentov
na tuto skutocnost’ upozornit’. Nas§ agent dokaze produkovat’ viac druhov signdlov. Vtedy
pravdepodobnostna funkcia send reprezentuje pravdepodobnosti, s akou budu dané signaly
vyslané. Napriklad [brechot: 0.8; piskanie: 0.15; sy€anie: 0,05]. Tu definuju d’alsi termin
komunikacna presnost, ktory vyjadruje pravdepodobnost’, s akou bude signal vyslany send
funkciou jedného agenta korektne interpretovany recieve funkciou druhého agenta.”
(Oliphant & Batali, 1997)

Zvysok vyskumu venuju analyze roznych uciacich procedir. NajjednoduchSiu uciacu
procedtru, ktorej davaju velku Sancu na tspech, nazvali Imitate-Choose. Pouzitim tejto
procedtry agent odo$le najcastejSie odosielany signal pre danu udalost’ a interpretuje
prijimany signdl ako vécSina populdcie agentov. Vysledky pouZivania tejto procedury
ukdazali, ze ak je populacia hned’ od zaciatku koordinovana, tak touto stratégiou si uciaci
agent koordinaciu osvoji a udrzi ju v tomto stave. Ak ale populacia nie je dostato¢ne
koordinovana, nekoordinovanost’ agenta eSte vzrastie.

Dalsiu spominani proceduru nazvali Obverter. Tato sa snazi odosielat’ signal, ktory
je pre dant udalost’ najcastejSie interpretovany spravne. Ked’Ze uciaci agent nema pristup
k akciam send a receive ostatnych agentov, musi pouzivat odhady pre kazdu udalost’.

Touto metddou dosiahli agenti vel'mi dobré vysledky za vel'mi kratky cas.
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2 Ucenie agentov

V tejto Casti sa budeme zaoberat’ uciacimi mechanizmami, ktoré sme vyuzili

pri implementécii naSich agentov.

2.1 Neuronové siete

Neurénova siet’ (z anglictiny “Artificial Neural Network”, d’alej len ANN), z hl'adiska
informatiky a informacnych technologii je vypoctovy model inSpirovany centralnym
nervovym systémom zivych organizmov. ANN sa skladda z vypoctovych uzlov
(zjednoduseny model neurénov), ktoré st navzajom poprepdjané do danej Struktiry. Pocet
uzlov a Struktara, do ktorej su pospdjané uzko stvisi s tlohou, ktorti sa dand ANN snazi
riesit’.

Neurdny v ANN pracuji na nasledovnom principe:

1. Neurén dostane na vstupe vektor hodnét. Dizka vstupného vektora sa pre jednotlivé
neurdny nemeni. Tieto hodnoty moéZu prist’ z prostredia na vstupntl vrstvu ANN,
alebo prichadzaju z vystupu inych neurénov v ramci ANN.

2. Stcastou neurénu je vektor vah, ktorého diZka je zhodna s dizkou vektora vstupov.

3. Neuron vyrata hodnotu skalarneho sucinu vstupného vektora a vektora vah.

4. Hodnotu skalarneho sucinu pouZijeme ako vstup pre aktivacnt funkciu neurénu.
Ako aktiva¢na funkcia sa v pripade spojitych neurénov pouziva sigmoida,
popripade existuju aj iné alternativy (rovnako aj tu zavisi od problému, ktory sa

ANN snazi riesit). Vystup tejto funkcie je zarovein aj vystupom daného neurdnu.

Obrazok 1: Schéma umelého neurénu
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Jedna z najjednoduchsich struktar ANN je dopredna neurénova siet’. Tato sa sklada
Z neurénov zoskupenych vo vrstvach. Doprednd ANN obsahuje vstupnu vrstvu, vystupnu
vrstvu a medzi nimi sa méze nachadzat T'ubovolny pocet skrytych vrstiev. Vrstvy st
usporiadané postupne, ich poradie sa nemeni. Vystup jednej vrstvy sa stava vstupom pre

vrstvu jej nasledujucu, takze vstupny signal sa $iri stale iba v jednom smere (dopredu).

Hi[_]c_lu-u

Input

Obrazok 2: Schéma doprednej neurdnove;j siete s jednou skrytou vrstvou

Trénovanie ANN zabezpecuje mechanizmus spédtného Sirenia chyby (z anglictiny
Backpropagation) (Rumelhart, Hinton, & Williams, 1988). Po zadani vstupu siet’ vypocita
vystup (vektor hodnot velkosti rovnej poctu neurénov na vystupnej vrstve), ktory sa
nasledne porovna s poZadovanym vystupom. Ak sa zhoduji (resp. st vyhodnotené ako
dostatocne zhodné¢), trénovanie nenastava. V opa¢nom pripade sa chyba, vypocitana ako
rozdiel medzi skutocnym vystupom siete a pozadovanym vystupom, spétne Siri od
vystupnej vrstvy smerom k vstupnej vrstve. Chyba daného neuronu prispieva k chybe
neurénov na predoslej vrstve Ciastkou, ktorej velkost' zdavisi od vahy prislusného
prepojenia. Hodnotu, o ktorit musime zmenit’ vahu, vypoc¢itame ako sucin Sirenej chyby,

vahy prepojenia a rychlosti ucenia.

2.2 Ucenie posiliiovanim

Ucenie posiliiovanim (z angliétiny Reinforcement Learning, d’alej len RL) je
podmnozinou strojového ucenia, ktorej vznik bol inSpirovany behavioralnou psychologiou.
Zaobera sa otazkou ucenia agentov, ktori nemaju k dispozicii priklady optiméalneho vyberu
akcie od ucitel'a. Rozdiel medzi u¢enim s ucitelom a RL si m6Zeme ukazat’ na priklade

ucenia agentov hrat’ Sach. V prvom pripade uclitel’ prechadza hru s agentom tah po t'ahu
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a ukazuje mu optimalne rieSenie danej situacie. Pri RL si moZeme agenta predstavit’ ako
hraca, ktory nepozna stratégiu, je mu dovolené spravit’ iba povolené tahy a na konci hry

dostane agent spitna viazbu o vyhre ¢i prehre. Takuto spitna vizbu nazyvame odmena.

Obrazok 3: Standardny model uéenia posiliiovanim (Kaebling et al. 1996)

,V Standardnom modeli RL je agent v spojeni s prostredim prostrednictvom vnemov
a akcii, ako je znazornené na obrazku ¢islo 3. Interakcia s prostredim prebieha nasledovne.
Agent dostane z prostredia vstup i a indikaciu stavu prostredia s. Nasledne agent vyhodnoti
tieto vstupy, vysledkom ¢oho je vyber akcie a. Akcia zmeni stav prostredia a hodnota
prechodu medzi stavmi je komunikovand na agenta vo forme odmeny r. Agentove
spravanie B, by malo vyberat akcie tak, aby zvySovali z dlhodobého hladiska sucin
odmien. Toto sa agent mdze postupom Casu naucit’ systematickym vyuZivanim metddy
pokus-omyl.

Formalne, model pozostava z:

e mnoziny stavov prostredia, S
e mnoziny akcii, ktoré moze agent vykonat, A

e mnoZiny hodn6t odmien

Na obrazku je taktiez zobrazend funkcia transformécie vstupu |, ktord urcuje ako agent
vidi prostredie (napr. vnima iba Cast’ prostredia okolo neho).” (Kaelbling, Littman, &
Moore, 1996)

Kaebling s kolektivom vo svojej prehladovej $tadii vychadzali z prace Suttona a

Bartoa z roku 1998 ,,Reinforcement Learning: An Introduction”.
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2.3 Exploracia

,»Vysledkom vykonavania akcii nie je iba ziskavanie odmien, ale aj ucenie sa modelu
skutoéného prostredia, v ktorom sa agent pohybuje.” (Russell & Norvig, 2002)
Aby sme prediSli tomu, Ze agent uviazne s nau¢enym modelom, ktory nezodpoveda
skutoénému modelu svojho sveta, musime pouzit mechanizmus exploracie. Tento
mechanizmus nuati agenta vyberat akcie, ktoré nezodpovedaju optimalnej stratégii

naucen¢ho modelu sveta, ¢o v kone¢nom dosledku moéze zlepsit’ nauceny model.

Existuje viacero metdd, ktoré sa pouzivaji na vyber akcie, ktoré v rozumnom pomere
vyvazuju vyber akcie optimalnej (na zaklade nauceného modelu) a explorativnej. Jednou
z ¢asto pouzivanych je e-greedy metoda vyberu, ktora s pravdepodobnostou & vyberie
nahodnu akciu.

,Napriek tomu, Ze ¢-greedy metoda je v RL vel'mi popularna, jej nevyhodou je, ze pri
exploracii maju vSetky akcie rovnaku pravdepodobnost’ byt vybrané. Toto znamena, Ze
s rovnakou pravdepodobnostou je vybrand najhorSia moznd akcia aj najlepSia mozna
alternativa. V ulohach, v ktorych je najhorSia mozna akcia velmi zI4, je takdto metdda

vyberu nevyhovujica.” (Sutton & Barto, 1998)

Alternativna metdda vyberu akcie je softmax. Tato metdda vSetkym akciam uréi
pravdepodobnost’ s akou budi vybrané. Viacsinou sa v softmaxe vyuziva Boltzmannova,
alebo Gibbsova distribtcia. Pouzitim Boltzmannovej distribucie sa pravdepodobnosti akcii
vypocitaju pomocou vzorca

ePQ(s.ap)

P(ails) = 2—?_1 oBQ(s.ap

V tomto vzorci znac¢i parameter Q(s,a;) funkciu ohodnotenia vyberu akcie a; v stave s,
a f nazyvame inverzna teplota a n je pocet moznych akcii. Hodnota £ sa casom zvysuje.
Ked’ je =0, vyber akcie je uplne nahodny (pravdepodobnost’ vyberu kazdej akcie je 1/n).
Cim je hodnota parametra f vysSia, tym je vyber akcii menej ndhodny. V limite f — o je

pravdepodobnost’ vyberu akcie s najvyssim ohodnotenim rovna 1.
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2.4  Ucenie s ¢asovym oneskorenim

Aby vyber akcii agenta konvergoval k optimalnej stratégii, potrebuje sa na zaklade
ziskavanej odmeny naucit’ ohodnocovat’ utilitu stavov. Ucenie ohodnocovania stavov
realizujeme metddou ucenia s Casovym oneskorenim (z anglictiny Temporal Difference,

d’alej len TD) (Sutton & Barto, 1998).
,Zakladnou ideou vsetkych TD metod je:

1. zadefinovat podmienky, ktoré urcia ¢i je aktualne ohodnotenie stavu spravne, alebo
ho treba upravit’
2. zadefinovat pravidlo, ktoré v pripade potreby upravi ohodnotenie stavu smerom

k jeho idealnej hodnote” (Russell & Norvig, 2002)

2.5 Aktér-kritik

»Aktér-kritik je jedna zo zdkladnych schém TD. Neurdnovy aktér-kritik vécSinou
pozostava z dvoch neurénovych sieti. Prva, ktord nazyvame kritik, aproximuje
ohodnocovaciu funkciu, ktord mapuje stavy na ich predpokladané¢ hodnoty. Druhd, ktoru
nazyvame aktér, ktord je zodpovedna za vyber akcie v danom stave. Kritik dostava externti
odmenu (z prostredia) a transformuje ju na internti (heuristickl) odmenu. Kritik upravuje
svoje vahy na zdklade TD metody. Aktér sa Snazi naucit’ optimalnu stratégiu vyberu akcii.
Akcie vybera na zéklade pravdepodobnosti, ¢o zabezpecuje exploraciu. Tento sposob
vyberu akcii by po ¢ase mal skonvergovat k optimalnym akciam s pravdepodobnostou
jedna. Aktér-kritik sa pokiSa ndjst aj optimdlnu stratégiu aj optimalnu ohodnocovaciu

funkciu.” (Mizutani & Dreyfus, 1998) (Benc, 2011)

AKCIA @ (e OHODNOTENIE @

M RN
SKRYTAQ Q Q

‘ (5,) STAVOVY VEKTOR (5,) ‘

Obrazok 4: Schéma aktér-kritik
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Kritika trénujeme v kazdom kroku. Jeho vahu upravujeme na zéklade rovnice

Vir1(St) = Vi(S) + aude 5 6t = ewer + YVi(Ste1) — Vi(St)

Hodnoty V(s) reprezentuju kumulativnu diskontovani odmenu (ohodnotenie stavu).
Rychlost’ ucenia o; a diskontny faktor y je hodnota z intervalu (0;1). Diskontny faktor
uréuje, akou mierou kumulativnu diskontovani odmenu ovplyvnia odmeny v budicich
stavoch. Zmenu hodnoty stavu po vykonani akcie oznacujeme J;. Odmenu ziskani po

vykonani akcie a; v stave S; 0znacujeme ri+1.

To, ¢i v danom kroku mame trénovat’ aj aktéra je dané hodnotou zmeny stavu o;. AK je
hodnota ¢J; vac¢sia ako nula, znamena to, Ze akcia a; Vykonana v stave s; zabezpeci vyssiu
kumulativnu diskontovani odmenu. V aktérovi vyber tejto akcie v danom stave by sme
teda mali podporit. Ak je J; mensia, alebo rovna nule, akcia nevedie k vyssej kumulativne;j

odmene a aktéra netrénujeme.
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3 TerraSim

V tejto Casti popisujeme prostredie, v ktorom sa nasi agenti pohybuji. Ako sme
spominali pri opise modelu RL, agent sa potrebuje pohybovat’ v prostredi, ktoré mdze
skamat’, menit’ ho doésledkom vykonavania svojich akcii a pozorovat’ ako tieto akcie na
dané okolie vplyvaju. Pre naSe ucely sme si vybrali projekt TerraSim, ktory vznikol ako

vysledok diplomovej prace Mgr. Benca v roku 2011.

Vysledkom jeho prace bol sietovy server s ndzvom TerraSim. Na tomto servri je
mozné spustat’ simuldcie virtudlnych svetov. Tieto svety umoziiuju agentom ich skumat’
a usudzovat’ o ich vlastnostiach. Simulacia sveta navySe okrem agentov moZe obsahovat’
rozne objekty. Zalezi len na agentovi, ¢i ich bude iba pozorovat, pokusi sa ich
kategorizovat’, pokusi sa s nimi nejakym spOsobom interagovat’ a nasledne pozorovat
vysledky svojich akcii. TerraSim podporuje jedno-agentové, ale aj multi-agentové scenare.
Architektura rieSenia umoznuje jednoducho definovat’ nové senzory a aktudtory agentov.

Bez vicsich problémov sa daji definovat’ nové virtualne svety. (Benc, 2011)

Prostredie TerraSim-u je vel'mi dobre konfigurovateIné, ¢o umoziuje simulaciu
vel’kého rozsahu scenarov, ktorym mozu agenti Celit. TerraSim umoziuje mnozstvo
nastaveni prostredia, ktoré ale pre el tejto prace nie st podstatné. V nasledujicom texte

preto opiSeme iba tie Casti, ktoré sme vyuzili v naSom experimente.

3.1 Plynutie ¢asu

Zakladné Casova jednotka simulécii je den (logicka jednotka, trvajica urceny cCas
redlneho sveta). Deit moézeme rozdelit’ na 'ubovolny pocet ¢asovych krokov rovnakej
velkosti. V kazdom ¢asovom kroku dostant vSetky entity, nachadzajice sa vo virtudlnom
svete (agenti, ako aj ostatné objekty v prostredi), moznost vykonat' akcie podla ich

implementovanej logiky.

32 Mapa

Agenti sa v TerraSime pohybuju po mape reprezentovanej Stvorcovou mriezkou.
KaZzdy uzol v mriezke reprezentuje poziciu na mape. Kazda pozicia obsahuje zoznam entit,
ktoré s na nej umiestnené (typ terénu, agenti, objekty,...). Zalezi na dizajnérovi dané¢ho

virtualneho sveta, aké obmedzenia pre pozicie vytvori. Napriklad, bude viac typov terénu,
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priCom na poziciu obsahujucu typ terénu stena uz nemoézeme umiestnit’ Ziadny iny objekt
a na pozicii obsahujucej typ terénu podlaha, sa méze nachadzat’ naraz viac entit r6zneho

typu.

Obrazok 5: Vizualizacia virtualneho sveta v TerraSim-e.

3.3 Senzory

Sucastou kazdého agenta je zoznam senzorov. Senzory zastupuji agentove zmysly
Vjeho virtudlnom svete. Senzor je cCast’ agenta, ktora vkazdom c¢asovom kroku
automaticky zo sveta extrahuje urcitu informaciu. Tieto informacie s potom agentovi
k dispozicii a ten ich méze vyuzit' pri jeho d’alSom rozhodovani. Agent méze napriklad

obsahovat’ senzor typu kamera, ktory simuluje agentov vizualny vnem jeho okolia.

3.4 Aktuatory

Sucastou kazdého agenta je taktieZ zoznam aktuatorov. Aktudtory su néstroje, ktorymi
mdze agent vplyvat’ na svoje okolie. Kazdy z nich agentovi poskytuje zoznam akeii, ktoré
modze vykonat. Agent moze mat’, napriklad, k dispozicii aktuator motor, ktory mu
umoziuje menit’ svoju polohu vo virtudlnom svete.

Vykonanie akcie aktuatorom prebieha nasledovne:

1. Agent zavola svoju funkciu Perform, ktora na vstupe dostava tri parametre. Prvym
je nazov akcie, ktort chce agent vykonat'. Dalsie dva parametre st &iselné hodnoty.

Tieto sa neskdr pouziju ako argumenty pre volanu akciu.
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2. 'V ramci akcie Perform agent prejde vsetky aktuatory a zisti, ¢i niektory z nich vie

vykonat’ Zelanu akciu.

Ak existuje aktuator, ktory dokaze danti akciu vykonat, agent prostrednictvom
aktuatora vykona Zzelant akciu, pricom tato dostane na vstup dva vysSie spominané

argumenty. Zalezi od danej implementacie akcie, ¢i vyZzaduje argumenty alebo nie.
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4 Experiment

Ako sme uz spominali, hlavnym cielom nasho experimentu je pozorovat, ¢i agenti
zacnll navzajom komunikovat’ a ¢i sa UspeSnym pouzivanim tejto moznosti zvysi ich

uspesnost’ pri rieSeni danej ulohy. V tejto Casti popisujeme detaily ndsho experimentu.

4.1 Prostredie

Agenti st umiestneni do virtuadlneho sveta TerraSim-u. Mapa, po ktorej sa pohybuju
ma rozmery 15x15 poli¢ok. Kazdému policku je priradeny typ terénu. V naSom pripade su

to dva typy, ato:

1. Terén typu stena — policko tohto typu v naSom svete reprezentuje prekazku. Na
toto policko nemdze byt umiestneny ziadny objekt (agent, ovocie).

2. Terén typu podlaha — na poli¢ku tohto typu méze byt umiestneny najviac jeden
agent a zaroven najviac jeden objekt typu ovocie. Vsetky policka, ktoré nie st

typu stena, su tohto typu.

Mapu sme sa snazili o najviac zjednodusit, aby sme agentom ¢o najviac ulahcili
ucenie. Sklada sa z policok typu podlaha s rozmermi 13x13, pri¢om je tato plocha

ohradena polickami typu stena.

Na mape s okrem agentov umiestnené objekty typu ovocie. Kazdy objekt tohto typu
ma atribaty nutrition a mnozstvo. Hodnota atribatu nutrition je rovna odmene, ktoru agent
z prostredia ziska, ked’ sa postavi na policko s tymto ovocim. Definovali sme tri podtypy
ovocia:

1. Citron — Nutrition =1

2. Pomaranc¢ — Nutrition = 2
3. Jablko — Nutrition = 4

Hodnota atribatu mnozstvo, ktorého defaultna hodnota je velkosti 5, sa znizi v kazdom
¢asovom kroku, v ktorom ovocie zdiel'a policko s agentom. Po tom, ¢o atribut mnozstvo
dosiahne hodnotu rovnu nule, ovocie zmeni svoju poziciu na mape a hodnota atribatu sa

nastavi na svoju defaultnti vel'kost’.
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Pri Starte simulédcie sa prednastaveny pocet agentov a ovocia rozmiestni na ndhodné

pozicie na mape. Vizualizaciu nasho sveta mézete vidiet’ na obrazku ¢islo 5.

Pocas behu simulacie sme v kazdom casovom kroku, kazdému agentovi postupne
vyhradili 40 milisekind vypoctového ¢asu, za ktory musi stihnat’:

e pouzit svoje senzory na zistenie aktualneho stavu prostredia

e na zéklade vnemov ziskanych zo senzorov rozhodnut’ o svojej nasledujtcej akcii

e vykonat akciu, pre ktora sa rozhodol

4.2 Agent

Ako sme uz spomenuli, stéastou agenta je zoznam senzorov, ktorymi vnima svoje
prostredie a zoznam aktuatorov, ktoré mu umoziuji interagovat so svojim okolim.

V nasledujucich sekciach sa im venujeme vo vicSom detaile.

4.2.1 Motor
Motor je aktuatorom agenta, ktory mu umoziiuje pohyb vo virtudlnom svete.

Umoznuje agentovi pohyb v 6smich smeroch (vertikalne, horizontalne aj diagonalne).

KedZze sa vcelom nasom experimente snaZzime agentom ¢&im viac vSetko
zjednodusovat’, rozhodli sme, ze motor bude vediet’ menit’ agentovu poziciu iba s krokom
dizky jedna (méze sa pohnut’ iba na susediace policka). Toto zabezpedi, Ze sa agent nemusi

ucit’ nastavovat’ parametre urcujtice dlzku kroku.

Kontrolu toho, ¢i je prikaz validny, zabezpecuje samotny aktuator. Zoznam

nepovolenych akcii:

e agent sa snazi pohnit’ na policko obsahujuce stenu

e agent sa snazi pohnut’ na policko, na ktorom sa nachadza iny agent

V pripade, ze aktuator dostane prikaz vykonat’ nevalidny pohyb, je prikaz ignorovany
a agent si nastavi atribut actionSuccessful na hodnotu false. Hodnota tohto atributu sa

neskdr pouziva pri vypocte odmeny pre agenta.

23



4.2.2 Centrum komunikacie

Centrum komunikdcie je aktuator agenta, ktory agentovi umoziuje komunikaciu
Sostatnymi agentmi. Agent komunikuje prostrednictvom signalizacie. Centrum
signalizacie obsahuje atribut signal, ktorému nastavuje hodnotu spravy, ktort sa snazi

komunikovat'.
Tento aktuator umoziuje agentovi vykonavat’ $tyri akcie:

1. DoNothing - Agent nereaguje na pokusy ostatnych agentov o komunikaciu.
Neurobi ni¢ a hodnotu svojho atributu signal nastavi na -2.

2. Help - Agent vysiela ostatnym agentom volanie o pomoc. Hodnotu svojho atributu
signdl nastavi na -4.

3. ISeeFruit — Agent vysiela ostatnym agentom spravu, ze v jeho percepte sa
nachadza aspon jedno poli¢ko s ovocim a bez agenta. Hodnotu svojho atribatu
signal nastavi na 8.

4. ISeeNoFruit — Agent vysiela ostatnym agentom signal, ze v jeho percepte sa
nenachadza ani jedno policko s ovocim a bez agenta. Hodnotu svojho atribatu

signal nastavi na -8.

Defaultna hodnota atributu signal je hodnota signalu DoNothing. Nastaveny signal je
agentovi ponechany pocas jedného ¢asového kroku. Toto zabezpedi, Ze vSetci agenti v jeho

okoli maji moznost’ ho vidiet’ a na zaciatku d’alSieho kroku sa nastavi na defaultna polohu.

Hodnota atributu signal je pozorovatelnd ostatnymi agentmi prostrednictvom ich
senzoru kamera. To znamena, Ze agent mdze komunikovat iba sagentmi, v ktorych
pozorovate'nom okoli sa nachadza. VSetci agenti maji rovnako vel'ké okolie, ktoré dokazu
pozorovat’, takZe nikdy nenastane situicia, Ze by komunikacia nemohla prebiehat

obojstranne.

Vyber hodndt atribttu signdl je odévodneny neskor, v sekcii kamera.

4.2.3 Centrum rozhodovania

Centrum rozhodovania je aktuator agenta. Tento aktuator agentovi neposkytuje Ziadne
dalSie akcie, ktoré by mohol vykonat. Namiesto toho je jeho sucastou implementicia
agentovej logiky.

Sucast'ou centra rozhodovania je Struktura aktér-kritik. Vstupom pre aktéra-kritika je
jednorozmerné pole realnych Cisel, reprezentujice agentov stav. Tieto data su extrahované

senzorom kamera z agentovho vizualneho vnemu. Centrum rozhodovania k tomuto pol'u
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eSte pripaja jeden extra element. Tento je pouzity ako indikator tspechu vykonania
vybratej akcie. Indikator signalizuje netispech iba ak sa agent pokusil vykonat’ invalidna
akciu. Invalidné akcie dokaze vykonavat iba aktuator motor (pre zoznam a popis vid’

sekciu motor).

Kritik je implementovany doprednou ANN s jednou skrytou vrstvou. Na vstupnej
vrstve ma 25 neurénov. Na skrytej vrstve ma 50 neuronov (dvojnasobny pocet neurénov na
vstupnej vrstve) a na vystupnej vrstve je len jeden neuron. Neurdny na vystupnej vrstve
pouzivaju linearnu aktiva¢nu funkciu, a neurény na skrytej vrstve pouzivaji sigmoidnu

aktivaénu funkciu.

Aktér, rovnako ako kritik, je implementovany doprednou ANN s jednou skrytou
vrstvou. Konfiguracia vstupnej a skrytej vrstvy je rovnaka ako u kritika. Na aktérovej
vystupnej vrstve sa ale nenachadza iba jeden neuron, ale 12 (kazdy symbolizuje jednu
akciu, ktora dokaze aktér vykonat’). Neurony na vystupnej vrstve, rovnako ako u Kritika,
pouzivaju linearnu aktivacnti funkciu. Na vystupny vektor aktéra aplikujeme, ako metodu
vyberu akcie, softmax s Boltzmannovov distribiciou. Jej vystupom je vektor

pravdepodobnosti, s akou agent vyberie nasledovnu akciu.
Ucenie aktér-kritika prebieha nasledovne:

1. Agent sa nachadza v stave s;

2. Aktér, za pouzitia exploracie, vyberie akciu a;

3. Agent vykona akciu a;, ¢im prejde do stavu Si+1

4. Kiritik upravi svoje vahy za pouzitia rovnice
Vira(St) = Vi(St) + ou(rees + yVi(Ste1) — Vi(St))

5. Ak akcia viedla k stavu s lepsim ohodnotenim ako predpokladal kritik
Vi1(St) > Vi(sy),

upravi svoje vahy aj aktér

4.2.4 Kamera

Kamera je jediny senzor nasho agenta. Reprezentuje vizualny vnem agentovho okolia.
Jeho sucastou je atribut distance, ktory urcuje kolko poli¢ok okolo agenta je schopna
kamera zachytit. V naSom experimente pouzivame hodnotu distance velkosti rovnej 2.
Agent nevnima svoju poziciu vo virtudlnom svete. Suradnice vSetkych entit vnima

relativne vzhl'adom na svoju polohu.
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V kazdom casovom kroku zavola kamera metodu Sense(). Sense() zachyti
dvojrozmerné pole polic¢ok s rozmermi 5x5 ((distance*2 +1)"2), v ktorého streda sa
nachadza policko s agentom. Z tohto dvojrozmerného pola extrahuje data, ktoré neskor

agent pouzije ako vstup pre aktér-kritika.

Kamera taktiez zabezpeCuje pre agenta transformacnti funkciu I, Ktord na vstupe
dostdva vnem agentovho okolia a transformuje ho na format, s ktorym agent dokaze
pracovat’. Zaroven agentovi sprostredkovava aj funkciu R, ktora z perceptu urci, aka vel’ku

odmenu agent ziskal v aktualnom stave.
Transformacna funkcia pouziva nasledovné hodnoty:

e -8: podlaha, na ktorej stoji agent, vysielajuci signal 1SeeNoFruit
e -4: podlaha, na ktorej stoji agent, vysielajuci signal Help

e -2:podlaha, na ktorej stoji agent, ktory sa nesnazi komunikovat
e -1:stena

e 0: podlaha, na ktorej sa nenachadza ziadny objekt

e 1: podlaha, na ktorej sa nachadza citron

e 2: podlaha, na ktorej sa nachadza pomaran¢

e 4:podlaha, na ktorej sa nachadza jablko

e 8:podlaha, na ktorej stoji agent, vysielajuci signal 1SeeFruit

Ak sa na jednom poli¢ku nachadza zaroven ovocie aj agent, tak sa v extrahovanych
datach toto poli¢ko uvedie s hodnotou agenta. Ovocie zdielajuce policko s agentom pre

stav sveta nie je relevantné, pretoze iny agent sa na toto poli¢ko aj tak nemoZe pohnut’.
Dvojrozmerny percept, ktory kamera ziska transformujeme nasledovne:

1. Vytvorime jednorozmerné pole realnych &isel dizky 25 ((distance*2 +1)22), pri
¢om vsetky elementy v poli inicializujeme na hodnotu -1 (hodnota steny).

2. Prechadzame cez vSetky poli¢ka perceptu a tam, kde najdeme ovocie, alebo ¢istu
podlahu nastavime v jednorozmernom poli prislusni hodnotu.

3. Policka s agentmi nastavime aZz na konci, aby sme zabezpecili prekrytie hodnot
¢istych podlah a podlah s ovocim, hodnotami agentov

4. Prekrytie ovocia, alebo ¢istej podlahy neaplikujeme v pripade agenta, pre ktorého
sa dany percept vykonava. Ak by sme prekryli tieto hodnoty, nevedeli by sme

spravne ohodnotit’ stav, v ktorom sa agent nachadza.
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Extrahované data si ulozi do historie perceptov. V naSom experimente nam

postacovalo uchovavat’ historiu dat s jednym casovym krokom dozadu. Historiu perceptov

vyuzivame neskor pri TD.

Funkcia odmien R vracia hodnoty podl'a nasledovnych pravidiel:

4.2.5

Ak agent vykonal akciu Help, nedostava ziadnu odmenu.

Agenti vzdy dostanu zaporni odmenu, s hodnotou -1, ak nespravne signalizuju
pritomnost/nepritomnost’ ovocia vo svojom percepte

Agenti dostanti odmenu, s hodnotou 1, za komunikaciu iba ak spravne signalizuju
pritomnost’/nepritomnost’ 0vocia vo svojom percepte a zaroven vidia agenta, ktory
signalizuje volanie Help.

Agenti nedostanu ziadnu odmenu, ak spravne signalizuji pritomnost/nepritomnost’
ovocia vo svojom percepte, ale nevidia Ziadneho agenta, ktory by signalizoval
volanie Help.

Ak sa agent nachadza na policku, na ktorom sa nachadza aj ovocie, dostava
odmenu velkosti hodnoty atribatu Nutrition daného ovocia.

Ak sa agent snazi vykonat nepovoleni akciu, je penalizovany zapornou
hodnotou -1.

Ak sa da v jednom stave aplikovat’ viac pravidiel, vysledna odmena sa rovna stctu

hodnot ich odmien.

Zber udajov

Pre nasSe potreby sme vytvorili nastroje na zaznamenavanie Udajov, ktoré ukladaju

Vv kazdom casovom kroku odmenu, ktori agent ziskal v danom stave. Déta potom

reprezentujeme metddou sliding window. V tejto sa definuju dva parametre:

velkost’ datového okna — pocet zdznamov, ktoré sa pri vypocte hodnoty
reprezentujucej datové okno berti do uvahy
velkost’ kroku — pocet zdznamov, ktoré oddel'uji zaciatok daného okna od jeho

nasledovnika

Touto metddou ziskavame priemernit hodnotu priemernej odmeny v danom ¢asovom

okne. V nasom experimente sme pouzivali velkost datového okna s hodnotou 5000
a velkost” kroku bola 1000.
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Pre doslednu analyzu komunikaénych akcii sme potrebovali zbierat’ d’alSie parametre.

Pre kazdy typ komunikac¢nej akcie sme si zaznamenali:

e kolko krat bola v danom ¢asovom okne vykonana
e (ibola v danom kontexte zavolana spravne

e ¢ibola zavolana ako reakcia na komunikac¢ny akt iného agenta

4.3 Faza 1: Kalibracia uéiacich sa mechanizmov

V prvej faze experimentu sme hladali najvhodnejSiu konfiguradciu parametrov
implementovanych mechanizmov. Od hladanej konfiguricie sme ocakavali, Ze sa
V rozumnom ¢ase ¢im viac priblizili k nauéeniu modelu prostredia, v ktorom sa pohybuje.

Tuato sme neskdr vyuzili v druhej faze.
Stustredili sme sa najméi na vhodné nastavenie nasledujicich parametrov:
e Diskontny faktor TD

¢ Rychlost’ u¢enia ANN
o Struktira ANN

V prvej faze sme dali agentom moznost’ vyberu akcii aktuatora motor a akcie, ostat’

stat’ na mieste, bez moznosti komunikovat’.
Porovnavali sme dve skupiny agentov:

1. Prva skupina (kontrolna). Agenti, ktori robia iba nahodné pohyby.
2. Druha skupina. Agenti, ktori sa dokazu ucit’.

Druhej skupine sme po jednom menili parametre a pozorovali sme zmenu kontrolnej

premennej. Kontrolna premenna bola v nasom pripade priemerna ziskana odmena za jeden

krok.
V tejto faze sme spust’ali simulacie s nasledovnym nastavenim:

e Do prostredia sme umiestnili 5 agentov.

e V prostredi sa nachadzali vsetky podtypy ovocia v mnozstve:
o Jablko - 10 objektov
o Pomaran¢ — 15 objektov

o Citron — 20 objektov
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e Policko, na ktoré sme ovocie presuvali (nastdva pri poklese hodnoty atributu
mnozstvo na 0), bolo vzdy vybraté spomedzi volnych poli¢ok, susediacich
s agentovou poziciou. Toto zabezpeci, ze ovocie sa po premiestneni nedostane
mimo agentov percept, o umozni agentovi naplno prejavit’ efektivnost’ uciacich
mechanizmov v danej konfiguracii.

e Pociato¢na poloha objektov na mape (ovocie a agent) je generovana nahodne na
zacCiatku kazdej simulacie.

e V kazdej simulacii sme agenta nechali spravit’ 150000 krokov

e V grafoch zobrazujeme priemer dat piatich agentov

Z nastaveni virtudlneho prostredia v prvej faze vyplyva, ze moznd odmena sa

pohybuje v intervale <-1;4>.

Tabulka 1: Sumarizacia dat simulacii kontrolnej skupiny

Kontrolna Celkovy priemer | Celkovy priemer | Najvyssipriemer | Najvyssi priemer
skupina % datového okna datového okna %
Nahodné akcie 0,51386438 30,277288 0,5828 31,656

4,5
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Obrazok 6: Graf zmeny priemernej odmeny pocas behu simulacie pre r6zne hodnoty diskontného faktora
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Na obrazku ¢islo 6 vidime graf efektivity uciacich sa mechanizmov s réznymi
hodnotami diskontného faktoru. Rychlost’ u¢enia bola v tychto simuldciach nastavend na
hodnotu 0.1 a ANN mali na skrytej vrstve 25 neuronov. Z grafu vieme vycitat’, ze zmena
diskontného faktora nema na uciace mechanizmy vyrazny vplyv. V nasSich testoch bola ale
priemernd hodnota ziskanej odmeny, pocas celého behu simulécie, nepatrne vysSia pri
konfiguracii s diskontnym faktorom 0,5. Podrobnejsie vysledky su zobrazené v tabulke
¢islo 2.

Tabulka 2: Sumarizacia dat simulacii pre r6zne hodnoty diskontného faktora

Diskontny faktor | Celkovy priemer | Celkovy priemer | Najvyssi priemer | Najvyssi priemer
% datového okna datového okna %
0.1 2,937574247 78,7514849 3,9114 98,228
0.5 2,956852329 79,1370466 3,93272 98,6544
0.9 2,803597808 76,0719562 3,85044 97,0088
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Obrazok 7: Graf zmeny priemernej odmeny pocas behu simuldcie pre rézne rychlosti ucenia
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Na obrazku c¢islo 7 vidime graf efektivity uciacich sa mechanizmov s réznymi
hodnotami rychlosti ucenia. Diskontny faktor bol v tychto simuldcidch nastaveny na
hodnotu 0,5 a ANN mali na skrytej vrstve 25 neurénov. Podrobnejsie vysledky su
zobrazené v tabulke c¢islo 3.

Na grafe jasne vidno, ze vtomto pripade mali najlepSie vysledky agenti, ktori sa
dokazali ucit’ najrychlejsie. LepSie vysledky zacali prejavovat’ skor ako ostatné skupiny
agentov a rovnako aj priemerna hodnota ziskanej odmeny, pocas celého behu simulacie,
bola vyssia.

Tabulka 3: Sumarizacia dat simuldcii pre rozne hodnoty rychlosti uc¢enia

Rychlost’ Celkovy priemer | Celkovy priemer | Najvy$si priemer | Najvy$si priemer
ucenia % datového okna datového okna %
0.1 2,956852329 79,1370466 3,93272 98,6544
0.01 2,702827397 74,0565479 3,89612 97,9224
0.001 0,352646575 27,0529315 0,77692 35,5384
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Obrazok 8: Graf zmeny priemernej odmeny pocas behu simuldcie pre rézne Struktiry ANN

V pripade skupiny s najnizSou hodnotou rychlosti ucenia vidime, Ze po case ich
ziskavana hodnota klesla na nulu. Toto spravanie vzniklo v dosledku nastavenia parametra

teplota v nasej implementacii softmaxu. Rychlost’ rastu teploty, ktora spésobuje znizovanie
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nahodnosti vyberu akcie v ¢ase neumoznil agentom vykonat’ dostato¢ny pocet nahodnych

akcii, ¢o sposobilo ich neschopnost’ naucit’ sa lepsiu stratégiu vyberu akcie.

V dalSich simuldciach sme testovali vplyv Struktury neurénovych sieti, konkrétne
poctu neurénov na ich skrytej vrstve, na ich schopnost’ ucit’ sa. V simuléciach testujucich
vplyv Struktiury ANN na vysledky agentov sme pouzivali diskontny faktor hodnoty 0,5
arychlost’ ucenia 0,1. Konkrétne vysledky moézeme vidiet' na obrazku ¢islo 8 a v tabul'ke
¢islo 4.

Tabulka 4: Sumarizacia dat simuldcii pre rozne Struktiry ANN

Struktira ANN Celkovy priemer | Celkovy priemer | Najvyssipriemer | Najvyssi priemer
% datového okna datového okna %

INPUT-25 0,027490685 20,5498137 0,50772 0,301544
HIDDEN-50
INPUT-25 2,956852329 79,1370466 3,93272 98,6544
HIDDEN-25
INPUT-25 2,943234521 78,8646904 3,92704 0,985408
HIDDEN-10

Na zéklade vysledkov ziskanych v tejto faze sme vybrali konfiguraciu, ktort budeme

pouzivat’ v d’alSej faze nasho experimentu. Rozhodli sme sa pre konfigurdciu parametrov:

e Diskontny faktor s hodnotou 0.5
e Rychlost’ ucenia 0.1

e Struktiiru ANN s 25 neurénmi na vstupnej vrstve a 25 neurénmi na skrytej vrstve

4.4 Faza?2: Simulacie s komunikaciou

V tejto faze experimentu sme znova porovnavali dve skupiny agentov. Tento krat to
boli skupiny s rovnakymi konfiguraciami uciacich sa mechanizmov. Rozdiel je v tom, ze
prva skupina méze vo svojom prostredi iba menit’ Svoju polohu, zatial’ ¢o druhej skupine je

umoznen¢ aj vysielat’ signaly ostatnym agentom.

Vysledky simuldcii porovnavame rovnako ako v prvej faze. Porovnavame kontrolnu

premennu, ktorou je priemerna ziskand odmena na jeden casovy krok.
V tejto faze sme spustali simuldcie s nasledovnym nastavenim:

e Do prostredia sme umiestnili 10 agentov.

32




e V prostredi sa nachadzalo 12 objektov typu Jablko. Na potrebu nastavenia tohto
faktoru sme prisli pri predbeznych testoch. Snazili sme sa nim dosiahnut’ vhodny
pomer odmeny za komunika&né akcie a odmeny za zbieranie ovocia. Dalej sme sa
snazili dosiahnut’, Ze sa agenti budu viac snazit’ vyuzivat komunikacné akcie. Toto
by nenastavalo, keby bolo prili§ vel'a ovocia okolo nich.

e Policko, na ktoré sme ovocie presuvali (nastava pri poklese hodnoty atributu
Mnozstvo na 0), bolo vzdy vybrané spomedzi vol'nych poli¢ok, tesne za hranicou
agentovho perceptu. Toto zvysi pravdepodobnost, Zze sa po presune ovocia
V agentovom percepte ovocie nenachadza a ten sa musi rozhodovat’, ¢i sa pokusi
zistit’ poziciu nového ovocia od ostatnych agentov alebo sa d’alSie ovocie pokusi
najst’ sam.

e Pociato¢na poloha objektov na mape (ovocie a agent) je generovana nahodne na
zacCiatku kazdej simulécie.

e V kazdej simulacii sme agenta nechali spravit’ 350000 krokov

o Kedze je model daného sveta podstatne naro¢nejsi na ucenie, zvysili sme stupen
pravdepodobnosti exploracie tym, Ze sme spomalili rychlost’ rastu inverznej

teploty.

Z vyssie uvedenej konfiguracie vyplyva, ze hodnota odmeny v jednom casovom kroku
je pre agentov z prvej skupiny (bez komunikacie) v intervale <-1;2> a pre agentov z druhej

skupiny (s komunikaciou) v intervale <-1;3>.
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5 Implementacia

Ked'Ze virtualny svet TerraSimu je pisany v programovacom jazyku C#, rozhodli sme
sa, ze na implementaciu naSich agentov, tiez pouzit’ tento jazyk ako cestu najmenSicho
odporu.

Ako vyvojové prostredie sme pouzivali Microsoft Visual Studio 2010.

Na tvorbu naSich neurénovych sieti sme pouzili opensource framework
NeuronDotNet, ktory poskytuje interface na tvorbu a pouzivanie rdéznych typov
neuronovych sieti. Tento framework je tiez pisany v programovacom jazyku C#. Je

vydany pod licenciou GPLv2. Stranka projektu sa nachadza na URL

http://sourceforge.net/projects/neurondotnet/.
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6 Vysledky

Ako sme uz spomenuli vysSie, na zaklade vysledkov z prvej fazy experimentu, sme

vyuzivali nasledovna konfiguraciu u¢iacich mechanizmov:

Rychlost’ u¢enia 0.1

Diskontny faktor s hodnotou 0.5

Struktaru ANN s 25 neurénmi na vstupnej vrstve a 25 neuréonmi na skrytej vrstve

V grafoch atabulkach oznacujeme skupinu nepouzivajicu komunikaciu skratkou

NoComm a skupinu, ktorej je umoznené komunikovat’ oznacujeme skratkou Comm.
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Obrazok 9: Graf zobrazujici zmenu priemernej ziskanej odmeny pocas behu simulacie

Tabulka 5: Sumarizacia dat priemernych odmien vo faze 2

Celkovy priemer | Najvyssi priemer | Najvyssi priemer
Celkovy priemer
% datového okna datového okna %
NoComm avg 0,82195246 60,731749 1,34656 78,218667
Comm avg 0,436265 35,9066 1,03316 50,829
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Na obrazku ¢islo 9 vidime graf zobrazujtci vyvoj priemerného zisku odmeny oboch
skupin, spolu sich vyvojom smerodajnej odchylky. Tabulky ¢&islo 5 a 6 sumarizuju
hodnoty zobrazené¢ v grafoch. Na predlozenych tdajoch jasne vidiet, Ze skupina
nepouzivajica komunikaciu ma vyrazne lepsie vysledky.

Tabulka 6: Sumarizacia dat smerodajnych odchyliek vo faze 2

Priemerna smerodajna Najvyssia smerodajna odchylka
odchylka datového okna
NoComm STDEVP 0,026007348 0,059086702
Comm STDEVP 0,045489412 0,113159288

Pocet krokov, ktory agenti z komunikujicej skupiny potrebovali na prejavenie
vyrazného pokroku ohl'adom ziskavania odmien, bol skoro 5-krat vacsi ako potrebovali
agenti v skupine bez komunikacie. Tento fakt nas nezaskocil vzhl'adom na to, ze agenti sa
potrebovali nauéit’ pouzivanie vac¢Sieho poctu akcii a model sveta, v ktorom sa pohybovali,

respektive, ktory mohli na zdklade vykondvania akcii pozorovat’ a ucit’ sa ho, bol zlozitejsi.

Priemerna odmena skupiny bez komunikacie zacala na hodnote 0,1. Jej hodnota
opakovane narazovo rastla v rovnakych ¢asovych periddach, az kym nedosiahla hodnotu
1,3, okolo ktorej zacala oscilovat. Priemerna odmena komunikac¢nej skupiny mala na
zacCiatku simulacie hodnotu -0,02. Rozdiel v pociato¢nych priemernych odmenach je tiez
pochopitelny, pretoze agenti komunikacnej skupiny mozu ziskat’” negativhu odmenu vo
viacerych stavoch ako agenti bez komunikdcie. Po tom ako priemernd odmena
komunikacnej skupiny zacala rast, sa tento rast nezastavil az kym jej hodnota nezacala

oscilovat’ okolo hodnoty 1.

Po ukonceni analyzy ziskanych odmien sme sa zacali venovat analyze
komunikacnych akcii. Ako sme spominali v predchadzajucich kapitolach, ukladali sme si
data o pouzivani komunika¢nych akcii agentmi.

Ukladané data ohl'adom volania akcie Help:

e s akou pravdepodobnostou bola akcia v danom datovom okne volana (v grafoch
a tabul’kach dalej len help_prob)
e aké percento volani akcie Help, bolo v danom datovom okne pouzité spravne. Za

spravne pouzitie akcie Help sme povazovali situaciu, kedy sa v agentovom percepte
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nenachadzalo ziadne ovocie, a zaroven sa v nom nachadzali agenti, z ktorych

ziadny nesignalizoval 1SeeFruit/IseeNoFruit.

Ukladané data ohl'adom volani akcii 1SeeFruit/IseeNoFruit:

e sakou pravdepodobnost'ou bola akcia v danom datovom okne volana (v grafoch
a tabul'kach d’alej len fruit_prob/noFruit_prob)

e aké percento volani tychto akcii bolo v danom datovom okne pouzité spravne. Za
spravne pouzitie akcie sme povazovali situaciu, v ktorej agent spravne signalizuje
pritomnost/nepritomnost’ ovocia vo svojom percepte. Toto sa nevztahovalo na
ovocie, na ktorom agent stal, pretoze toto ovocie bolo obsadené a tym padom pre
ostatnych agentov nepouzitel'né.

e aké percento volani tychto akcii bolo v danom datovom okne vyslané ako odpoved’

na predchadzajice volanie Help inym agentom.
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e help_prob == help_just

Obrazok 10: Vyvoj dat volania prikazu Help pocas behu simulacie (typ a)
Pri analyze dat komunika¢nych akcii sme spozorovali vytvorenie dvoch typov
spravani. Spriemerovanim tychto dat cez celu skupinu agentov, by sme dostali ni¢
nehovoriace priemerné spravanie s vel’kou smerodajnou odchylkou vyvoja tychto dat. Pre

potrebu nasej analyzy uvddzame nasledovné data jednotlivych agentov, na ktorych vieme
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Iahko pozorovat dolezité Crty ich vyvoja. V pripade zdujmu mozete vSetky hodnoty aj

S priemermi najst’ v digitdlnej forme v prilohe A.
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Obrazok 11: Vyvoj dat volania prikazu Help pocas behu simulacie (typ b)
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Obrazok 12: Vyvoj dat volania prikazu ISeeNoFruit pocas behu simulacie (typ a)
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Na obrazkoch ¢islo 10 a 11 si zobrazené grafy s hodnotami akcie Help agentov
z oboch skupin. V obidvoch skupindch sme pozorovali rovnaky vyvoj dat suvisiacich

s volanim akcie Help.

Pociato¢na pravdepodobnost’, s akou bola akcia Help vyberana, sa pohybovala okolo
8,5 %, kvoli tplnej nahodnosti vyberu. V priebehu celej simulacie tato pravdepodobnost’
ani raz nepresiahla hodnotu 10%. Cim menej nidhodnym sa vyber akcii staval, tym sa
pravdepodobnost’ na vyber tejto akcie znizovala a na konci simuléacie bola takmer nulova.
Co sa tyka spravnosti pouZitia akcie, tak jej uspesnost’ mala stipajuci trend. Vyraznejsie
zlepSenie v spravnosti pouzitia sme pozorovali priblizne v rovnakom case ako zacala

u komunikujucich agentov stupat’ priemerna odmena. Toto platilo pre obidva typy.
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Obrazok 13: Vyvoj dat volania prikazu 1ISeeNoFruit pocas behu simulacie (typ b)

Rovnaky vyvoj ako mali data akcie Help, mali aj data akcie 1SeeNoFruit. Pri tejto sme
naviac sledovali parameter, ktory nam vyjadroval percentudlny podiel volani, ktorym
odpovedali na Help signal inych agentov v ich percepte. Percentualny podiel odpovedi sa
hybal okolo hodnoty 8 %. Tato hodnota zacala vyraznejsSie klesat’ priblizne v rovnakom
Case ako zacCala u komunikujtcich agentov stupat’ priemernd odmena. Na konci simulécie
sa jej hodnota blizila nule. Tento popis taktieZ plati pre obidva typy ako mozete vidiet’ na
grafoch ¢islo 12 a 13.
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Obrazok 14: Vyvoj dat volania prikazu ISeeFruit pocas behu simulacie (typ a)
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Obrazok 15: Vyvoj dat volania prikazu ISeeFruit pocas behu simulacie (typ b)
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Delenie agentov na vysSie spominané typy vzniklo na zaklade analyzy vystupov akcie
ISeeFruit. Dévodom bolo, Ze datové vystupy sa velmi liSili, ¢o m6Zzeme pozorovat na
obrazkoch ¢islo 14 a 15. Typy sa zhodovali iba vo vyvoji percentudlneho podielu odpovedi

na signal Help. Tento mal rovnaky priebeh ako vyvoj odpovedi pri akcii ISeeNoFruit.

Vystup typu a ma rovnaky vyvoj pravdepodobnosti volania akcie 1SeeFruit, ako akcia
ISeeNoFruit. Spravnost’ pouzitia tejto akcie sa pohybovala okolo hodnoty 0,7 a neskor

zacala klesat’ (vid’ obrazok 14).

Vo vystupe typu b spravnost’ pouzitia zacne tiez klesat’, ale iba vel'mi pomaly. No na
hodnotach percentualneho podielu volani vidime prudky rast, ktory na konci simulécie
dosahuje hodnotu okolo 50 % (vid’ obrazok 15).

Mozné vysvetlenie pre vyskyt typu b je také, Ze sa tito agenti nauéili spravne pouzivat
(s pravdepodobnostou 70 %) tuto akciu. Mohli ju zacat’ pouzivat' aj v blizkosti inych
agentov, ktori nevysielali signal Help, bez ziskavania negativnej odmeny. Takto mohli

zacat’ tuto akciu vyuzivat' namiesto akcie DoNothing s rovnakym vysledkom.

Treba poznamenat, ze z 10 agentov v komunikujacej skupine sa spravanie typu b

prejavilo iba u dvoch agentov.
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7 Diskusia

V tejto kapitole sa venujeme zhrnutiu a analyze vysledkov, ponikame napady na

zlepsenie budiceho vyskumu a varujeme pred problémami, s ktorymi sme sa stretli.

7.1 Volanie o pomoc

Naucit' sa spravne pouzivat akciu Help anasledne sa spravat’ podla signalov
ostatnych agentov, za predpokladu, ze signalizuju spravne, bol zédkladny predpoklad pre
dosahovanie lepsich vysledkov komunikujicej skupiny. Zvladnutie tejto akcie by
zarucovalo, Ze v pripade, ze agent nema vo svojom percepte ziadne ovocie, by mu
umoznilo pohnat’ sa smerom, v ktorom s velkou Sancou uvidi ovocie, alebo naopak

nepohnut’ sa smerom, v ktorom netispesne hl'ad4 iny agent.

Problém so zvladnutim tejto akcie agentmi je v tom, Ze odmena za sprdvne pouzitie
neprichadza hned’ po vykonani akcie, sluzi iba ako cesta k ciel'u. Vypropagovanie odmeny,
ktora neprichddza bezprostredne po vykonani akcie, je zlozita uloha, ktora vyzaduje vela
opakovani uspesnej postupnosti krokov. Zaznamy agentov o pouzivani tejto akcie ukazuj,
ze ked’ uz ju pouzili, tak to bola vaésinou akcia pouzita v spravnom kontexte (agent nemal
VO svojom percepte ziadne ovocie, ale videl agentov, ktorych sa mohol spytat’ na pomoc).
Napriek tomu sme v nasom experimente nevytvorili vhodné podmienky pre agentov na to,
aby sa naucili vyhodnost’ alebo zmysel pouZzivania tejto akcie, ¢o spdsobilo pokles jej

volania.

7.2 Vidim/nevidim ovocie

Akcia Help bola pre agentov naro¢na na ucenie ako sme spomenuli vyssie, pretoze jej
uspech ¢i neuspech nebol ohodnoteny odmenou bezprostredne po jej vykonani. Toto

neplatilo pre akciu ISeeNoFruit a ISeeFruit.
Odmena, ktort agenti dostavali bola na zaklade nasledovnych pravidiel:

e Ak signal, ktory agenti vysielali, nepravdivo opisoval pritomnost’ ¢i

nepritomnost’ ovocia v ich percepte, boli penalizovani negativnou odmenou.
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e Ak signal opisoval pritomnost’ ¢i nepritomnost’ ovocia v agentovom percepte
pravdivo, a Vv jeho percepte sa nachadzal agent, ktory signalizoval Help, tak
agent dostal odmenu.

e Ak signal opisoval pritomnost’ ¢i nepritomnost’ ovocia v agentovom percepte
pravdivo, ale v jeho percepte sa nenachadzal ziadny agent, ktory signalizoval

Help, tak agent nedostal ziadnu odmenu.

Za kriticky problém v naSom experimente povazujeme maly pocet volani akcie Help.
Po vykonani akcii 1SeeNoFruit a ISeeFruit agent sice dostane spatni vizbu z prostredia,
ale ako vidime v pravidlach uvedenych vyssie, pozitivnu odmenu dostane iba v pripade, Ze

tato akcia odpoveda inému agentovi a ku vSetkému musi opisovat’ svoj percept pravdivo.

V nepritomnosti volania signalu Help mohli agenti dostat’ za komunika¢né akcie iba
dva typy odmeny. V pripade, ze pouzili spravnu akciu, dostali nulova odmenu. V opa¢nom
pripade dostali odmenu zapornu. Agent zaroven nezmeni svoju polohu. Jediny pripad,
kedy je pre agenta vyhodné nezmenit’ svoju polohu (ak neberieme do uvahy volanie o

pomoc) je, ked’ stoji na poli¢ku s ovocim. Tu ma na vyber dve moznosti:

e Zavola akciu DoNothing, za ktoru vzdy dostane odmenu 0
e Zavola komunika¢nu akciu, za ktoru (v nasom experimente) dostal
o s velmi malou pravdepodobnostou odmenu 1
o s velkou pravdepodobnost'ou odmenu O alebo -1.
Ak by vyberal spravne akcie v 50 % pripadov, tak stale sa priemerna ziskana
hodnota v tomto scenari pohybovala okolo hodnoty -0,5.

Z tohto vyplyva, ze pouzivanie komunikaénych akcii v nepritomnosti (alebo len vel'mi

zriedkavej pritomnosti) volania akcie Help, nie je pre agentov vyhodné.

7.3 Napady a d’alSie smerovanie experimentu

Ako spominame vysSie, za kriticku ¢ast’ naSho experimentu povazujeme to, ze agenti
nevykonavali akciu Help. To nastalo v doésledku toho, Ze agenti nedostavali odmenu
bezprostredne po vykonani akcie. Jednoducho povedané, agenti neboli motivovani
vyhladavat pomoc. Tuto motivaciu u agentov by sme mohli zvysit' tak, ze by sme im
davali malé odmeny (ovel'a menSie, ako za zbieranie ovocia) V pripade, ze by svojou

akciou zmensili vzdialenost’ od miesta, z ktorého agenti signalizovali ISeeFruit, respektive
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zvacsili vzdialenost’ od miesta, z ktorého agenti signalizovali 1SeeNoFruit. Popripade by
mohli vymysliet' inu alternativu, ktorou by sme zvysili pravdepodobnost’ volania akcie

Help.

Dal§ia zmena, ktord by mohla pozitivne ovplyvnit mnoZstvo volani akcie Help, je
upravenie pravidiel v nasej reward funkcii. Momentalne je agent penalizovany
hodnotou -1, ak vola Help, a v jeho percepte sa nachadza ovocie, alebo agent signalizujici

pritomnost/nepritomnost’ ovocia.

Doteraz sme sa zaoberali iba dovodmi, ktoré spdsobili nizky zisk odmeny
U komunikujucich agentov. Pod'me sa pozriet na dévody, preco mali agenti bez

komunikacie také dobré vysledky.
Do avahy pri uspechu nekomunikujucich agentov musime brat’ nasledovné faktory:

e velkost sveta, v ktorom sa agenti pohybovali
e celkovy pocet agentov

e celkovy pocet objektov ovocia

Rozmery sveta, po ktorom sa agenti mohli pohybovat’ boli 13x13 poli¢ok. Kazdy
agent videl plochu 5x5 policok. Na kompletné pokrytie celej tejto plochy nam sta¢i 9
agentov. My sme ich v experimente mali 10. Z tohto vyplyva, Ze priemerné dizka ¢asového
okna, vktorom sa dané ovocie nenachadzalo v percepte ziadneho agenta, bola

pravdepodobne ve'mi mala.

V nasom experimente sme mali vo svete 12 objektov ovocia. Pri rovnomernom
rozlozeni ovocia po mape vychadza 1 ovocie na 14 poli¢ok, ¢o znamena, ze kazdy agent,

pri dokonalom pokryti mapy, v danom momente méze vidiet’ skoro 2 objekty ovocia.

Z tychto faktov o nasom prostredi vyplyva, ze s vel'kou pravdepodobnost'ou a ¢asto, sa
v agentovom percepte nachadzalo ovocie. Za takychto podmienok bolo pre agenta
vyhodnejsie nepouzivat’ komunikacné akcie, ale pohnut’ sa smerom k ovociu. Tym padom
boli komunikujuci agenti v nevyhode, pretoze sa museli naucit’ pouzivanie viacerych akecii.
Z 100000 nahodnych akcii srovnomernou distribliciou komunikujiuci agenti kazdu

vykonaju priblizne 8300-krat a nekomunikujuci 11100-krat, ¢o je priblizne 0 33 % viac.

V nasom experimente sme prili§ dbali na detaily uciacich sa mechanizmov a navrh

prostredia ostal v tizadi. Tomuto sa musime v budicnosti vyvarovat.
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Z.aver

V tejto praci sme porovnavali uspe$nost’ dvoch skupin kognitivnych agentov vo
virtualnych prostrediach s identickou konfiguraciou. Agenti sa za pomoci ucéenia
posililovanim snazili maximalizovat' odmenu, ktoru z prostredia ziskavali na zaklade
vykonavania akeii.

Agenti jednej skupiny mali moznost’ navzajom komunikovat’ a agenti druhej skupiny
nie.

Ciel'om tejto prace bolo potvrdit’ nasu hypotézu, ze pri konfiguracii, aki sme popisali
vV nasom experimente. Tato hypotézu sa nam potvrdit’ nepodarilo, pretoze agenti v skupine

ktord mala moZznost’ komunikovat, dosahovali vyraznejSie horsie vysledky ako agenti bez

moznosti komunikovat’.
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Priloha A

CD médium

Na priloZzenom CD sa nachadza text diplomovej prace v elektronickej podobe. Okrem

toho s na nom zdrojové kody a vystupné data simulacii.
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