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Abstrakt

V uceni posiliiovanim sa Castokrat objavuje problém riedkej odmeny, pri kto-
rom sa klasickym algoritmom nedari najst vobec ziadnu pozitivnu odmenu a
tym padom sa agent nedokaze naucit pozadované spravanie. Interna motivacia
je jednym z rieSeni problému riedkej odmeny, ktorej cielom je vytvorit doda-
to¢nu hustd odmenovaciu funkciu. Tento pristup je aplikovatelny na lubovolné
prostredie a navySe sa interne motivovani agenti spravidla ucia rychlejsie. Obo-
znamime sa s viacerymi spdsobmi implementacie internej motivacie, prejdeme si
zopar sucasnych rieseni a vylepsime ich pomocou zlomkovych vzdialenostnych
metrik, ktoré sfubuju lepsiu rozliSovaciu schopnost medzi stavmi vo vysokoroz-
mernom priestore a taktiez pomocou ucenia reprezentacie stavu. Tieto vylepsené
spOsoby generovania internej motivacie testujeme pomocou troch Atari hier a
porovnavame ich z hladiska dosiahnutej externej odmeny. Dva sposoby dosa-
huju velmi dobré vysledky, ale nemdzeme povedat, Ze by niektory z nich bol
vSeobecne lepsi, lebo ich uispesnost zavisi aj od konkrétneho prostredia. Zdrojové
kédy a vysledky st dostupné na https://github.com/Iskandor/MotivationModels
/tree/diplomka_fm.

Klicové slova: ucenie posiliiovanim, interna motivacia



Abstract

In reinforcement learning a problem with sparse reward often arises, which cau-
ses classic algorithms to not find a single positive reward and therefore the agent
is unable to learn the intended behaviour. Intrinsic motivation is one of the so-
lutions to this problem, which generates additional dense reward function for
the agent. This approach is universal for all environments and it also causes the
agent to learn faster. We outline multiple ways of generating an intrinsic motiva-
tion, describe few state-of-the-art methods and enhance them by using fractional
distance metrics that promise better resolution capabilities in high-dimensional
states or by state representation learning. We evaluate these enhanced appro-
aches on three Atari games and compare them based on achieved external re-
ward. Two of the proposed approaches achieve very good results, however we
cannot say that any of them is universally better, because their performance de-
pends also on the environment. The source code with all results can be found at

https://github.com/Iskandor/MotivationModels/tree/diplomka_fm.

Key words: reinforcement learning, intrinsic motivation
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Uvod

Ucenie posiliiovanim (reinforcement learning) je jedna z troch oblasti strojového
ucenia, popri uceni s ucitelom a bez ucitela. Cielom ucenia posiliiovanim je vy-
tvorit stratégiu, podla ktorej sa agent rozhoduje a nasledne vykonava akcie, za
ktoré je odmeneny. Cielom agenta je dosiahnut ¢o najvacsiu odmenu z dlhodo-
bého hladiska. Avsak pri vyuziti ucenia posiliiovanim v realnom svete ¢astokrat
nastava situacia, ze agent odmenu nedostava po kazdej vykonanej akcii, ale az
po dlhsej dobe, pripadne az tplne na konci, ked splni svoju ulohu. Pravdepodob-
nost, Ze agent ndhodne vykona spravnu sekvenciu akcii, ktora vedie k takejto
riedkej odmene je velmi nizka hlavne v komplikovanejsich prostrediach. V praxi
sa problém s riedkou odmenou vacsinou riesi manualne, kedy fudsky expert z do-
mény daného pouzitia nadizajnuje dodatocnt husti odmenovaciu funkciu, ktora
pomaha agentovi ucit sa pozadované spravanie. Interna motivacia je univerzal-
nejsie rieSenie problému s riedkou odmenou, pri ktorom tiez tvorime dodatocnua
odmenovaciu funkciu, ale nie je potrebna Ziadna expertna znalost daného pro-
stredia. Takyto agent je motivovany explorovat svoje prostredie, co dodatocne
rie$i aj dilemu medzi exploraciou a exploataciou a taktiez urychluje proces uce-
nia.

V kapitole 1 popiSeme teériu ucenia posiliiovanim, vysvetlime fungovanie
niektorych algoritmov a okrem spomenutého problému riedkej odmeny a di-
lemy medzi exploraciou a exploataciou, popiseme aj prekliatie dimenzionality
ako dalsi problém, ktory sa castokrat vyskytuje pri uceni posilinovanim. Podrob-
nejsie si rozoberieme dve skupiny rieSeni prekliatia dimenzionality. Nasledne sa
zameriavame na internd motivaciu a jednu skupinu metod internej motivacie,

ktoré agenta motivuju na zaklade chyby predikcie.
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V kapitole 2 sa venujeme dvom sticasnym rieseniam internej motivacie a jed-
nému enkoderu, ktory vyuziva kontrastivne ucenie a riesi prekliatie dimenzi-
onality. Podrobne si popiseme ich fungovanie, pretoze sucastou nasej prace su
experimenty, v ktorych tieto metédy vyuzivame.

V kapitole 3 prestavujeme tri Atari hry pouzité ako prostredia na trénovanie,
uciaci algoritmus PPO Proximal Policy Optimization) a jeho implementaciu po-
mocou neurénovych sieti a spdsoby generovania internej motivacie, v ktorych
vylepSujeme niektoré metody z predchadzajucej kapitoly. Vysledky experimen-
tov prezentujeme v kapitole 4 pomocou grafov a tabuliek dosiahnutych odmien

pocas ucenia.



Kapitola 1
Teoria ucenia posilnovanim

V tejto kapitole popisSeme ucenie posilnovanim, zadefinujeme zakladné pojmy
potrebné na formulaciu a rieSenie problému ucenia posiliiovanim a spomenieme
aj rozne kategorie do ktorych sa rozdelujua algoritmy riesiace tento problém. Spo-
sob ako funguju algoritmy z kategoérie gradientovych metdd ucenia stratégie ob-
jasnime podrobnejsie a ukazeme ako funguji niektoré vybrané algoritmy. Nako-
niec spomenieme tri problémy, ktoré sa casto vyskytuju pri aplikovani algorit-
mov ucenia posililovanim a spomenieme aj pristupy, ktorymi sa tieto problémy

daju riesit.

1.1 Ucenie posilnovanim

Ucenie posiliiovanim (reinforcement learning - RL) je jednou z troch oblasti stro-
jového ucenia. RL je zaloZené na jednoduchej myslienke, ktort mézeme pozoro-
vat napriklad aj v prirode na zvieratach, alebo na Iudoch. Tou hlavnou myslien-
kou je, zZe ak po nejakom spravani nasleduje v organizme pocit satisfakcie, ne-
skor ma organizmus tendenciu takéto spravanie Castejsie opakovat a hovorime
tomu, Ze takéto spravanie je posilnené (reinforced) (Barto, 2013). Cielom ucenia
posilnovanim je naucit nejakého agenta interagovat s jeho prostredim metédou
pokus-omyl. Agent vykonava akcie, o ktorych si mysli, Ze mu prinesi maximalnu
odmenu z dlhodobého hladiska. Odmenu dostava v kazdom c¢asovom kroku z

prostredia, ale niekedy je odmena rovna nule a kedze nulova odmena nijako ne-
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prispieva do celkovej odmeny, tak castokrat hovorime, Ze pri nulovej odmene
agent odmenu vébec nedostane. Cas vi¢$inou vnimame ako diskrétne hodnoty
t = 1,2,3,.., ale tie nemusia reprezentovat plynutie realneho ¢asu. Zo skuse-
nosti si potom agent upravuje svoje vedomosti o prostredi tak, aby si zapamatal,
ktoré akcie priniesli aki odmenu. Agent svojimi akciami meni prostredie a tym
padom akcia, ktort vykona niekedy na zaciatku, moze ovplyvnit jeho vyber ak-
cii neskor v Case, takze aby spravne odhadoval celkovi odmenu, ktort dostane v
buducnosti, agent potrebuje mat aj nejaké vedomosti o tom, ako jeho akcie vply-
vaju na prostredie. Okrem toho agent nema ziadnu vonkajsiu informéciu o tom,
ktoru akciu ma zvolit, ale musi sam objavit ktoré akcie vedd k najvicsej odmene

tym, Ze ich vykona (Sutton and Barto, 2018).

1.2 Markovov rozhodovaci proces

Markov rozhodovaci proces (Markov Decission Process - MDP) je matematicky
framework z oblasti optimalneho rozhodovania, pomocou ktorého vieme proble-
matiku ucenia posiliiovanim formalne definovat. Lubovolny problém bez ohladu
na jeho senzorické, pamatové a ovladacie Specifikacie a taktiez s akymkolvek
cielom, ktory sa snazi dosiahnut, sa da zredukovat na 3 komunikujice signaly

medzi agentom a jeho prostredim. Tieto signaly st znazornené na obrazku 1.1.

f| Agent |

state reward action
S, R, A;
P RHI (
S.. | Environment |€————

Obr. 1.1: Jeden signal reprezentuje agentove rozhodnutia (actions), druhy signal
reprezentuje stav podla ktorého sa agent rozhoduje (state) a treti signal repre-
zentuje odmenu (reward). Obrazok je prebraty od Sutton and Barto (2018)
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MDP sa sklada z nasledujicej pitice (S,.A, T, R~) kde:
« S je mnozina stavov
+ A je mnozina akcii

« T je prechodova funkcia 7 (s|s,a) = p(Siy1 = §'|S: = s, 4 = a). V

literature sa niekedy oznacuje aj ako P(s'|s,a). s,s' € S,a € A
+ R je odmenovacia funkcia R(s) pre stav s € S
« 7 je diskontny faktor z intervalu (0, 1]

Prechodovéa funkcia 7 reprezentuje podmienent pravdepodobnost, Ze sa agent
ocitne v stave s’ v ¢ase t + 1, ak sa v Case ¢ nachadzal v stave s a vykonal ak-
ciu a. V MDP prechodova funkcia 7 kompletne definuje dynamiku prostredia.
Inak povedané, pravdepodobnost kazdého stavu S, a odmeny R zavisi iba
od predchéadzajiaceho stavu S; a akcie A;. Kazdy stav teda musi v sebe obsaho-
vat informéaciu o predoslych interakcidch medzi agentom a prostredim, ktoré by
mohli mat efekt aj v budicnosti. Ak tieto informacie stav obsahuje, hovorime,
e stav ma Markovovu vlastnost. Dalej mézeme definovat stratégiu (policy) 7

ako funkeciu, ktoréa pre stav s vypocita pravdepodobnost zvolenia vSetkych akecii

ac A

m(s,a) = p(Ay = a|S; = s) aplati, ze: Z?T(S, a) =1
acA

Cielom agenta je naucit sa taku stratégiu, aby maximalizovala kumulovanu od-

menu [7;, ktort pomocou diskontného faktora vyjadrime nasledovne:

o
k
R, = E YV Ttk
k=0

Cim je diskontny faktor blizsi k ¢islu 1, tym viac agent berie do ivahy odmeny z

budicnosti.
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1.2.1 Hodnotové funkcie

Pomocou hodnotovych funkcii vieme zkvantifikovat ako vyhodné su jednotlivé
stavy pre agenta (alebo dvojice stav a akcia, ktora v stave agent vykona). Vy-
hodnost jednotlivych stavov je definovana pomocou ocakavanych odmien v bu-
dicnosti vzdy pre konkrétnu stratégiu m podla ktorej by sa agent rozhodoval.
Hodnotova funkcia pre stav s pri dodrzovani stratégie = V7 (s) vyzera nasle-

dovne:

[e.9]

V™(s) = Ex[Ri|S, = 8] =B [ > V*riina| S = o]
k=0

Hodnotova funkcia V™ (s) sa da upravit s vyjadrenim nasledujiceho stavu s’ z

¢oho dostaneme Bellmanovu rovnicu:

V™(s) =E, |:Tt+1 + Ysg + V2rigs + | = s}
=E, [ree1 + 7(ress + res +.0)|Se = 8]
=E, [Ttﬂ + Y(Rey1)|S: = 5}

= w(s,a) Y T(s,a,5)[R(s,a,s) + V()]

Podobne vieme vyjadrit Bellmanovu rovnicu aj z hodnotovej funkcie Q™ (s, a)

pre dvojicu (stav, akcia):

QW(Saa) = Ew[Rt’St =5,A; = CL] = EW[ZWkTHkH‘St =5,A; = CL}

k=0
=K, [Tt+1 + Y (Be1)[Se = 5, Ar = a]

- ZT(S, a,s)[R(s,a,s") +~V7™(s")]

Hodnotové funkcie V™ a )™ st aproximované z agentovych skusenosti napriklad
tak, ze by si agent pre kazdy stav (prip. pre kazdu dvojicu (stav,akcia)) ukladal
priemernt odmenu, ktort nasledne dostal. Ak by sa pocet navstiveni jednotli-
vych stavov blizil k nekone¢nu, ulozeny priemer by konvergoval k hodnotam

V7™ a Q7. Takéto aproximacné metddy zavislé od nahodnych vzoriek odmien sa
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nazyvaju Monte Carlo metody.

1.2.2 Bellmanov princip optimalnosti

Riesenie problému ucenia posiliiovanim spociva v hladani stratégie, ktora z dlho-
dobého hladiska dosahuje vysoku odmenu. Kazdu stratégiu 7 vieme porovnat s
inou stratégiou 7’ pomocou hodnotovych funkcii. Ak V7(s) > V™ (s) tak hovo-
rime, Ze stratégie 7 je lepsia ako stratégia ’. Vzdy existuje aspon jedna stratégia,
ktora je lepsia, alebo rovnako dobra ako vsetky ostatné stratégie a tuto stratégiu
volame optimalna stratégia. V. MDP moze existovat viacero optimalnych straté-
gii sucasne, ale vsetky zdielaja rovnaké hodnotové funkcie V' a (). Optimalnu
stratégiu znacime 7,. Bellmanove rovnice pre hodnotové funkcie s optimalnou

stratégiou vyzeraju nasledovne:

Vi(s) = m(?«XE[TtH + AV (s141) |5 = 5, Ay = CL]

= max Z T(s,a,8)[R(s,a,s) +~V*(s)]

Q" (s,a) =E[ry + 7 max Q" (st41,d)| S = 5, Ay = a]

- Z T(s,a,8)[R(s,a,s) + 7 max Q*(s',a")]

Z takto vypocitanej hodnotovej funkcie Q* (s, a) vieme priamo ziskat optimalnu
stratégiu. V praxi sa ale Casto vyskytuje problém, Ze nemame kompletné vedo-
mosti o prostredi, v ktorom sa agent nachadza (niekedy nepozname prechodova
funkciu 7 (s, a, '), alebo odmenovaciu funkciu R(s)) a teda na hladanie optimal-
nej stratégie nemozeme priamo pouzit Bellmanove rovnice. Aj napriek tomu st
ale Bellmanove rovnice teoretickym zakladom mnohych RL algoritmov. (Sutton
and Barto, 2018)

1.3 Algoritmy ucenia posilnovanim

Algoritmy, ktoré pocitaju optimalnu stratégiu 7* delime podla znalosti o dyna-

mike prostredia a ich spdsobu ucenia sa zo skdsenosti do styroch hlavnych ka-
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tegorii: dynamické programovanie, Monte-Carlo metddy, Temporal-Difference
(TD) learning a gradientové met6dy ucenia stratégie. Dynamické programova-
nie mdzeme vyuzit iba za predpokladu, Ze pozname aj prechodovd aj odmerio-
vaciu funkciu daného prostredia. Monte-Carlo metddy nevyzaduju znalost pre-
chodovej funkcie 7, ale ucia sa z histérie interakcii medzi agentom a prostre-
dim. Temporal-Difference je kombinacia medzi dynamickym programovanim a
Monte-Carlo metédami. V TD tiez nevyzadujeme znalost prechodovej funkcie,
ktorti nahradime sktsenostou a odhaduji sa aj hodnoty odmernovacej funkcie.
Vsetky tri doteraz spomenuté kategorie su takzvané action-value metody, ktoré
potrebuji najskor poznat odhady hodnét jednotlivych akcii, podla ktorych sa
medzi akciami agent rozhoduje. Gradientové metddy ucenia stratégie metody su
iné v tom, Ze priamo upravuju stratégiu 7 pomocou gradientného vystupu. V na-
Sej praci sa budeme venovat poslednej skupine algoritmov, ktorej zaklady budua

v dalSej casti podrobnejsie vysvetlené a tiez popiSeme aj niektoré algoritmy:.

1.3.1 Gradientové metody ucenia stratégie

Gradientové metody sa bud priamo ucia parametrizovanii stratégiu, pomocou
ktorej si agent vybera akciu bez toho, aby potreboval hodnoty k jednotlivym
akciam, alebo druhy spdsob akym mozu fungovat je, Ze sa namiesto stratégie
ucia aproximovat hodnotové funkcie, z ktorych sa neskor da ziskat stratégia.
Gradientové metddy, ktoré sa ucia aproximovat hodnotové funkcie volame actor-
critic metddy, kde actor reprezentuje naucenu stratégiu a critic oznacuje nauc¢ent
hodnotovia funkciu. Vektor parametrov pre stratégiu 7 oznacujeme ako § € R
a teda pravdepodobnost, ze agent zvoli akciu a s tym, Ze prostredie je v stave s

v Case t a parametrami # oznacujeme nasledovne:!
m(als,0) = p(A; = a|S; = 5,0, = 0)

Aj v tomto pripade je cielom maximalizovat odmenovaciu funkciu, ktora je

'Niekedy sa kvoli jednoduchosti znadi aj iba ako 7(als), ak je z kontextu jasné, Ze ide o pa-
rametrizovand stratégiu.
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teraz definovani ako:

J(0) =) d™(s)V™(s) =Y _d™(s) Y _molals,0)Q™ (s, a)

seS seS acA

kde d™(s) je nemenna distribiicia Markovovho retazca, ktora je definovana ako
pravdepodobnost stavu S; = s ak poc¢iato¢ny stav bol sj a nasledujeme stratégiu

Ty v Case limt — oo:
d™(s) = tli}r&p(St = $|s0, m9)

Gradientové metddy ucenia stratégie st zaloZené na tom, Ze pomocou gradient-
ného vystupu vieme upravit parameter 6 tak, aby sme maximalizovali odmerio-
vaciu funkciu J(6). Podmienkou samozrejme je, ze odmenovacia funkcia musi
mat parcialnu derivéiciu vzhladom na 6, teda existuje Vy.J ().

Metddy, ktoré sa ucia pomocou parametrizovanej stratégie maji mnoho vy-
hod. M6zu sa presne naucit pravdepodobnosti vyberu akcii a tie sa pocas ucenia
menia plynulo, zatial ¢o pri algoritmoch zaloZenych na hodnotovych funkciach
sa moze pri malej zmene hodnotovej funkcie prudko zmenit stratégia. Tato vlast-
nost zarucuje lepsiu konvergenciu ucenia. Taktiez im nerobi problém situacia,
kedy vyber akcii nie je diskrétny ale spojity a mozno najtrivialnejSou vyhodou
je, ze v niektorych situaciach je jednoduchsie aproximovat stratégiu pre dané

prostredie ako hodnotové funkcie.

1.3.2 Teoréma gradientu stratégie

Gradient VyJ(0) zavisi od vybranej akcie a aj od distribucie nasledovnych sta-

vov, ktora vyplyva zo stratégie my:

Vo (0) =V Y _d™(s) ) mlals,0)Q™ (s, a)
seS acA
Nie vzdy mame uplne informacie o prostredi a teda nevieme presne, aky efekt
by mala zmena stratégie na distribiciu stavov. Pocitanie takéhoto gradientu by

bolo velmi komplikované, ale vdaka teorému gradientu stratégie vieme rovnicu
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pre VyJ(0) analyticky upravit tak, aby neobsahoval derivaciu d™ ako:

Vo (0) =V Y d™(s) Y molals,0)Q™ (s, a)

seS acA

=S d7(s) Y Q(s,)Vemo(als. 0)

seES acA

Vychadzame z ucebnice (Sutton and Barto, 2018), kde je aj dokaz. Gradient mo-

zeme dalej upravit:

Vo (0) =) d™(s)> Q™ (s,a)Vym(als,0)

seS acA
B o o Vomg(als, 0) '
_;d (s);m(a|s,e>cg (s,a)—m(aysﬁ) (1.1)

=E,[Q™(s,a)Velnmy(als, )]

Z ¢oho dostaneme aktualizac¢né pravidlo pre parametre 6 s krokom ucenia a:

Ori1 =0 + oE- [Q™ (s,a) Vg InTg(als, 0)]

1.3.3 REINFORCE

REINFORCE je jeden z najjednoduchsich algoritmov spomedzi gradientovych
metdd ucenia stratégie. Tento algoritmus funguje vdaka tomu, Ze vyraz Vy.J (6),

ktory sme v predchadzajicej kapitole odvodili vieme este upravit nasledovne :

Vol (0) = E-[Q™(s,a)VeInmy(als,§)]
=B, [Rtvg Inmp(als, 9)}
Algoritmus pocita R, pomocou kumulovanej odmeny, ktora zahfna odmenu vo

vSetkych casoch ¢ az po koniec epizody, kvoli comu je tento algoritmus niekedy

nazyvany aj Monte-Carlo policy gradient. Algoritmus mdzeme vidief tu 1.1:
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Algorithm 1.1 REINFORCE

1: Nahodne inicializuj parameter stratégie ¢

2: Generuj jednu trajektoriu pomocou 7y : Sy, Ay, Ra, Sa, Ao, R3, ..., S
3: fort =1to7 do

4:  Vypocitaj kumulovani odmenu R,

5:  Aktualizuj parameter stratégie 6 <— 0 + ay'R,VyInmy(als, )

6: end for

REINFORCE sa castokrat implementuje s drobnou modifikaciou, pri ktorej
sa v algoritme 1.1 v kroku 4. od¢ita od I?; baseline hodnota pomocou ¢oho sa
zredukuje rozptyl funkcie. Ako baseline sa zvac¢sa pouziva nasledovna funkcia:

A(s,a) = Q(s,a) — V(s), ktort volame funkcia vyhody (advantage function).

1.3.4 Aktér-kritik

Aktér-kritik (Actor-critic) algoritmy sa skladaja z dvoch hlavnych komponentov,
ktoré si vypocet gradientu z rovnice 1.1 medzi sebou rozdeluja. Prvy komponent
kritik ma na starosti parametrizovanu hodnotovu funkciu @, (a|s), ktora pocas
behu algoritmu vylepSuje a druhy aktér reprezentuje stratégiu my(als, 0), ktorad
je aktualizovana pomocou prvého komponentu kritika. Schéma takejto architek-

tary je zobrazena na obrazku 1.2 a algoritmus je popisany nizsie (algoritmus 1.2).

Algorithm 1.2 Aktér-kritik
1: Nahodne inicializuj parametre: s, 6, w
2. fort =1to7T do
3. Ziskaj vzorku r; ~ R(s,a) a dalsi stav s’ ~ T (s'|s, a)
Vyber nasledujucu akciu a’ ~ my(a’|s’, )
Aktualizuj parametre stratégie 6 < 6 + Q. (s, a)Vglnmy(als,0)
Vypocitaj korekciu hodnotovej funkcie : 6, = r; + 7Q,, (8, a') — Qu (s, a)
a pomocou korekcie uprav parametre w:
W 4— W + 0 Vi Qu (s, a)
7. Aktualizuja < a’ as <« s
8: end for

EANE AN

Cleny «ay a o, v algoritme 1.2 reprezentuju dve rozne rychlosti ucenia, ag je

urcena pre actora a «, pre kritika.
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Obr. 1.2: Aktér-kritik architektura prebrata z uc¢ebnice Sutton and Barto (2018)

1.3.5 Asynchronous Advantage Actor-Critic

Asynchronous Advantage Actor-Critic (A3C) (algoritmus 1.3) je uz jednym zo su-
casnych gradientovych metdd zamerany na paralelny tréning, kde sucasne bezi
niekolko instancii aktéra a kritika. Kazda z nich ma vlastné lokalne parametre 6’
aw', samostatne interaguje s prostredim a pod¢ita si potrebni zmenu parametrov
na optimalizaciu rieSenia. Po prekroceni vymedzeného casu, alebo dosiahnuti
kone¢ného stavu sa globalne parametre § a w upravia pomocou doteraz naz-
bieranych gradientov. Takyto pristup linearne znizuje cas potrebny na ucenie v
zavislosti od poctu vlakien a je vyhodny aj tym, Ze preskima viac réznych stavov,

kedze agenti konaju nezavisle od seba.
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Algorithm 1.3 A3C

1:

2:
3:
4:

5
6
7:
8

10:
11:

12:
13:
14:

15:
16:
17:
18:

Mame globélne parametre 6, w a im podobné parametre 0’ w’,
ktoré si interne pamata kazdé vlakno
Nastav ¢asovy krok ¢t = 1
while 7' < T, do
Vynulyj gradient Vy =0a V,, =0
Zosynchronizuj parametre vsetkych vlakien: ' = 6 a w’ = w
tstart = t a ziskaj pociatoCny stav s;
while (s;! = TERMINAL) and (t — tstart < t,,4,) do
Vyber akciu A; ~ my (A4St ') a ziskaj odmenu R; a nasledujici stav

St+1
t=t+1lalT =T+1
end while
Odhad odmeny inicializuj nasledovne:

R— 0 if Stend
Vi (st), inak

fori =1 — 1 to ta do
Vypoctitaj celkovy gradient dy < dy+ Vg log mo/ (a;]s:,0") (R — Vi (s;))

Vypotitaj celkovy gradient d,, < dyy +2(R — Vi (8;)) Vi (R— Vi (1))
end for
Asynchroénne aktualizuj 6 pomocou dy a w pomocou d,,
end while

A2C je synchréonna verzia algoritmu A3C, pri ktorom agenti neaktualizuju

globalne parametre 6, w svojvolne, ale svoje vysledky posielaji koordinatorovi,

ktory najskor pocka na vsetkych agentov a az potom upravi globalne parametre

a zacina dalsi cyklus. Na obrazkul.3 je graficky znazorneny tento rozdiel. Tymto

sa zamedzi moznosti, ze niektory agent este pracuje s uz neaktualnou stratégiou,

¢im moéze zhorsit vypocet globalnych parametrov. Aj napriek tejto synchrénnosti

je algoritmus stale casovo velmi efektivny a vacsinou dosahuje lepsie vysledky
ako A3C (Wu et al., 2017).
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Training in parallel Training in parallel
Agent 1
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Global
Network Network Coordinator
Parameters Parameters Agent 3
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A3C (Async) A2C (Sync)

Obr. 1.3: Architektara A3C v porovnani s A2C

1.3.6 Proximal Policy Optimization

Algoritmus Proximal Policy Optimization (PPO) tiez patri medzi aktér-kritik al-
goritmy, ktory funguje podobne ako jeho predchodca TRPO. PPO sa snazia stra-
tégiu vylepsit o ¢o najviac v kazdom kroku, ale zaroven dava pozor, aby tato
zmenu neprehnal, kedZe to byvalo castokrat kontraproduktivne. PPO je oproti
TRPO z hladiska vypoctovej zlozitosti ovela jednoduchsi, taktiez sa lahsie im-
plementuje ich vykony st porovnatelné (Schulman et al., 2017). Existuju dve
primarne varianty tohto algoritmu: PPO-Penalty a PPO-Clip a druht variantu si
ukazeme na pseudokdde 1.4.

V pseudokode 1.4 sa chyba L v Siestom kroku pocita nasledovne:

7T9(at|5t)

L(s,a,0,0) = min(m (@51
k

A% (s, a), g(e, A" (s,a)))

kde
(1+eA, A>0

(1-eA, A<O

g(e, A) =

V experimentoch budeme na trénovanie stratégie vyuzivat najmi algoritmus
PPO, ktory v porovnani s ostatnymi algoritmami dosahuje velmi dobré vysledky

v prostredi Gravitar.
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Algorithm 1.4 PPO-Clip

1: Nahodne inicializuj nasledujice parametre: 6y, ¢

2: fork=0,12,... do

3:  Zozbieraj mnozinu trajektorii Dy = {7;} pomocou stratégie 7, = m(0)
Vypocitaj odmeny R,

Vypocitaj funkciu vyhody A, pomocou hodnotovej funkcie Vj,

Uprav stratégiu:

EANE AN

Ok 1 = argmaxr K [L(s,a,0,0)]

0 s,a~Tg,

Napriklad pomocou optimalizatora Adam
7. Natrénuj hodnotovt funkciu regresiou:

T
. 1 A
Qi1 = argming DT 0 Vilse) — Ry)?
T7ED) t=0

Niektorym z algoritmov gradientného zostupu.
8: end for

1.4 Vyzvy pri uceni posilnovanim

Pri aplikovani algoritmov ucenia posilnovanim sa v praxi castokrat stretdvame s
viacerymi komplikaciami. V tejto kapitole si popiseme tri z nich: problém riedke;j
odmeny, dilema medzi exploraciou a exploataciou a nakoniec prekliatie dimenzi-
onality (curse of dimensionality), pretoZe v nasej praci sa venujeme internej mo-
tivacii, metode, ktora dokaze riesit prvé dva problémy a do urcitej miery rieSime

aj posledny zo spomenutych problémov pomocou ucenia reprezentacie stavu.

1.4.1 Dilema medzi exploraciou a exploataciou

Jednym z najcharakteristickejsich problémov ucenia posiliiovanim je hladanie
rovnovahy medzi exploraciou a exploataciou. V Casti 1.2 sme pisali, Ze cielom
agenta je spravat sa tak, aby nazbieral ¢o najvacsiu kumulovani odmenu. Na jed-
nej strane to znamena to, Ze by sa agent mal rozhodovat na zaklade svojich dote-
rajsich vedomosti o prostredi a vyberat si akcie, ktoré prinest najvacsiu odmenu

(takzvané greedy/chamtivé akcie), ale na druhej strane, na to aby jeho vedomosti
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o prostredi boli ¢o najpresnejsie, agent by mal obcas vyskusat aj iné ako cham-
tivé akcie, napriklad tie, ktoré doteraz neskusil. Ked sa agent rozhodne vykonat
chamtiva akciu hovorime, Ze exploatuje svoje aktualne vedomosti o prostredi. Ak
sa ale rozhodne pre nejaku int ako chamtivt akciu , hovorime, zZe agent explo-
ruje. Exploracia umoznuje agentovi objavovat nové stavy prostredia, do ktorych
by sa inak vobec nedostal a vdaka tomu dokaze lepsie odhadnat hodnotové fun-
kcie.

Z pohladu jedného casového kroku je vzdy vyhodnejsie exploatovat aktualne
vedomosti, ale z dlhodobého hladiska exploracia moéze priniest vyssiu celkova
odmenu, aj ked obcas vyberame akcie, ktoré sa horsie. KedZe sa neda naraz aj
explorovat aj exploatovat, agent si musi medzi tymito dvoma moznostami najst
nejaky kompromis (exploration vs exploitation trade-off). Jednou zékladnou ex-
plora¢nou metddou je e-greedy vyber akcii, pri ktorej sa agent rozhoduje podla
hodnotovych funkcii. S pravdepodobnostou 1 — € si agent vyberie akciu s naj-
vacsou hodnotou, ale s pravdepodobnostou € si agent nahodne vyberie niektora
z ostatnych akcii (Sutton and Barto, 2018). V casti 1.5 ukazeme sofistikovanejsie

rieSenie exploracie pomocou internej motivacie agenta.

1.4.2 Riedka odmena

Velkou vyhodou ucenia posiliiovanim oproti uceni s ucitelom je, Ze pri uceni po-
sillovanim nie je potrebna detailna spatna véazba. Inak povedané, nie je potrebné
vediet, ktoru z akcii by si mal agent po spravnosti v danom stave zvolit, lebo od-
menu je mozné vygenerovat pre hociktort z moznych akcii. Ale uspech celko-
vého ucenia vysoko zavisi od toho, ako dobre odmenovacia funkcia reprezentuje
ciel navrhara aplikacie a aj progres pri dosahovani daného ciela. Navrhovanie
spravnej odmenovacej funkcie je preto kluc¢ovou castou kazdej aplikacie ucenia
posiliiovanim.

Algoritmy, ktoré sme uviedli v ¢asti 1.3 funguju spravne v prostrediach, kde
su odmeny husté, t. j. ked agent dostava nenulovii odmenu takmer po kazdej
vykonanej akcii. V takychto prostrediach nam postacuju aj jednoduché explo-
racné metddy ako e-greedy vyber akcii, ktortd sme uviedli v predoslej kapitole,

alebo pridavanie Gaussovho sumu do vyberu akcii (Lillicrap et al., 2016). V uceni
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posiliiovanim sa ale stretivame aj so situaciou, kedy agent dostava nenulovu
odmenu iba zriedkavo, vac¢sinou az po vykonani dlhej a $pecifickej postupnosti
akcii. Predstavme si priklad, kedy uciaci sa agent ovlada robotickd ruku a jeho
ciefom je otvorit krabicu a vlozit do nej hraciu kocku. Definovanie odmenovacej
funkcie je v takomto pripade velmi jednoduché a priamociare (napriklad vlozime
do krabice nejaky senzor, ktory ked deteguje objekt, tak posle agentovi odmenu),
ale naucit tuto aktivitu agenta uz také jednoduché nie je. Agent potrebuje zis-
kat odmenu na to, aby sa nieco naucil, ¢ize musi najskor vykonat postupnost
takych akcii, ktorymi otvori krabicu a potom dalsiu dlht postupnost akcii vdaka
ktorej chyti kocku a vlozi ju do krabice (za jednu akciu povazujeme otocCenie
jednotlivych motorov v kiboch ruky o nejaky uhol). V takychto prostrediach s
riedkou odmenou je skoro az nemozné naucit agenta riesit dana dlohu aj s po-
uzitim doteraz spomenutych explorac¢nych stratégii, pretoze sa agentovi vobec
nemusi podarit najst odmenu a teda netusi ako by sa mal zlepsovat (Mnih et al.,
2015). Na obrazku 1.4 je ilustrovany tento problém riedkej odmeny na trivialnom

prostredi.

Obr. 1.4: Tlustracia problému riedkej odmeny v prostredi, kde sa agent (gulicka)
snazi dostat do ciela (hviezdicka). Agent dostane odmenu az ked pride do ciela.
Na lavom obrazku agent exploruje prostredie pomocou $tandardnych explorac-
nych stratégii ako je napriklad e-greedy a vidime, Ze bezhlavo blidi viac-menej
na mieste . Chceli by sme ale docielit, aby agent spreskiimaval stavovy priestor
rozumenjsie, tak ako vidime na pravom obrazku. Obrazok je prebrany od Aubret
et al. (2019).

Namiesto snahy o vytvorenie sofistikovanejsich explora¢nych stratégii, ktoré
by efektivne prebadali prostredie s riedkou odmenou, sa ¢astokrat v praxi po-

uziva tvarovanie odmeny (reward shaping) (Su et al., 2015), kedy obohacujeme
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povodnu odmenovaciu funkciu dodatoénymi odmenami. Tymto spésobom do-
kazeme "vyplnit medzery v riedkej odmene", teda agentovi vieme vygenerovat
nejaki odmenu, ktora by bola pévodne nulova a tym padom agenta dokazeme
potrestat alebo odmenit za jeho spravanie. Myslienka tvarovania odmeny nie
je nova (Mataric, 1994), ale stale sa vyuziva aj v modernych aplikaciach, ako bol
napriklad aspesny agent od OpenAlI hrajuci videohru Dota 2 (Berner et al., 2019).

Tvarovanie odmeny ma ale aj svoje nevyhody. Dodato¢né odmenovacie func-
kie, ktoré pridavame k primarnej odmenovacej funkecii si vac¢sinou manualne
zkonstruované fudskymi expertmi z démeny danej aplikacie. Dalsim problémom
pri tvoreni dodato¢nej odmenovacej funkcie clovekom byva to, Ze agent pri uceni
inklinuje k stratégiam, ktoré si uz ludom zname, namiesto toho aby prisiel s nie-
¢im novym. TaktieZ sa mdze stat, ze agent sice bude dostavat pozitivne odmeny,
ale svoj hlavny ciel nikdy nedosiahne, lebo tieto odmeny budu generované iba
dodato¢nymi odmenovacimi funkciami.

My si v praci ukazeme, Ze aj problém riedkej odmeny sa da riesit internou
motivaciou, metodou, ktora generuje agentovi dodato¢ntt odmenu pocas tréno-
vania, ale ponechava agentovi moznost hladat nové, pripadne vhodnejsie straté-
gie. Interna motivacia taktiez nevyzaduje ziadne znalosti z danej domény, takze

nie je potrebny zasah ludského experta.

1.4.3 Prekliatie dimenzionality

Prekliatie dimenzionality je spolo¢nym problémom viacerych oblasti, ktoré pra-
cuju s vysoko rozmernymi datami, ako st okrem ucenia posiliiovanim napriklad
ucenie s ucitelom, alebo ucenie bez ucéitela. (Bellman, 1957) za prekliatie dimen-
zionality oznacuje viaceré komplikacie, ktoré sa zacinaji objavovat s prudkym
narastom priestorovych dimenzii dat, ako je napriklad znizena schopnost vizu-
alizacie, neefektivne ukladanie dat, ale hlavne exponencialny narast vypoctove;j
zlozitosti algoritmov, ktoré pracuju s takymito datami. Niektoré algoritmy ume-
lej inteligencie dokonca stracaju schopnost spravne fungovat (Aggarwal et al.,
2001). Na prvy pohlad by nam sice mohlo prist logické, ze ¢im mame vyssi po-
cet dimenzii, tym viac informacii o datach dokazeme ulozit a teda tym lepsie

vysledky by sme mali od algoritmov dostat, ale v praxi to od urc¢itého bodu pre-



KAPITOLA 1. TEORIA UCENIA POSILNOVANIM 19

stava platit, lebo s narastajucim poctom dimenzii prichadza aj vi¢sia pravdepo-
dobnost vyskytu sumu v datach a taktiez niektoré dimenzie byvaji Castokrat
uplne redundantné. Ak sa pozrieme znova na nas priklad s robotickou rukou,
ktora mala za ulohu otvorit krabicu a vlozit do nej kocku, a chceli by sme takyto
takyto tréning uskutocnit v realnom svete, jednym sposobom, ako ziskat infor-
maciu o stave prostredia by bolo robotickt ruku aj s objektmi snimat kamerami.
Takyto stav by mal velmi vysoku dimenziu (aby sme boli schopny lokalizovat
kocku v priestore, potrebujeme obraz aspon z dvoch kamier. Aj keby sme pou-
zili kamery s niz$im rozlisenim napriklad 1280x1024, tak stale dostaneme 2 621
440 dimenzionalny stav prostredia, s ktorym agent pracuje v kazdom ¢asovom
kroku.), ale nam by na splnenie tlohy uplne stacili iba informacie o poziciach v
priestore kocky, krabice a jednotlivych kibov robotickej ruky (poziciu v priestore
kazdého objektu vieme zapisat pomocou troch ¢isiel: hodnoty na siradnicovych
osiach x,y,z a teda ak by nasa roboticka ruka mala pit kibov, dostali by sme iba
21-rozmerny stav prostredia). Dnes sa uz vdaka hlbokému uceniu posilnovanim
daju riesit podobné problémy ako je tento nas ilustracny aj priamo, teda ze al-
goritmy pracuju so surovym vstupom z kamier (Mnih et al., 2015), ale ak by sme
vedeli z obrazu kamier nejako ziskat spomenuté 3D pozicie, velmi by sme zefek-

tivnili trénovanie agenta (Munk et al., 2016).

1.4.3.1 Ucenie reprezentacie stavu

Takato redukcia dimenzie dat je vo vSeobecnosti nazyvana ucenie vyznacnych
vlastnosti (feature learning) a jej cielom je z dat vytiahnit vyznacné vlastnosti,
ktoré budu nizsej dimenzie, ale zaroven budu plnohodnotne charakterizovat po-
vodné data a irelevantné aspekty dat budu ignorované. Tento proces v strojovom
uceni a robotike bol donedavna vykonavany z velkej ¢asti manualne odbornikmi
z oblasti vyuzitia (Lesort et al., 2018). Ucenie reprezentacie stavu (state represen-
tation learning - SRL) je Specificky pripad ucenia vyzna¢nych vlastnosti, kedy sa
reprezentacia dat hlada pomocou hlbokého ucenia so snahou minimalizovat [ud-
sky zasah do procesu. Pri uceni posilnovanim sa na redukovanie dimenzie stavu
prostredia vuzivaju aj dalsie informéacie ako je napriklad akcia, alebo odmena. V

literatdre venujucej sa SRL sa stav prostredia nazyva pozorovanie (observation o)
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anaucena reprezentacia pozorovania sa nazyva stav (state s), ¢o je trochu nekon-
zistentné s terminologiou MDP (Burda et al., 2019; Lesort et al., 2018). Formalne

zapisané, SRL sa u¢i mapovaciu funkciu ¢ medzi pozorvaniami a stavmi:

St = ¢<0t)

a pripadne medzi parametre funkcie ¢ moéze byt este pridana akcia a,, alebo od-
mena 7.
Bohmer et al. (2015) hovoria, Ze naucena reprezentacia je dobra ak méa nasle-

dujuce vlastnosti:

+ Je Markovovska, teda ak aktualny stav obsahuje vsetky informéacie po-

trebné na to, aby sa agent mohol rozhodnut pre spravnu akciu.

« Stav reprezentuje prostredie dostato¢ne dobre a nekomplikuje uciacim al-

goritmom vylepSovat stratégiu.

« Ak st nejaké dve pozorovania podobné, tak aj z nich vypocitané stavy budu

podobné.
« Dimenzia stavu je dostatoc¢ne nizka na zvysenie efektivnosti vypoctov.

Dopredu sa ale neda zarucit, ze ucenie reprezentacie stavu nadobudne vsetky
tieto vlastnosti, no neskor sa to da preverit.

Medzi najcastejsie pouzivané stratégie implementacie ucenia reprezentacie
stavu patri autoenkoder (auto-encoder), dopredny model (forward model) a in-
verzny model (inverse model). SRL méze byt vo vsetkych tychto pripadoch im-
plementované pomocou neurénovych sieti, kedy sa menia parametre siete 6 v

zavislosti od minimalizovania nejakej chyby.

Autoenkoder
Autoenkoder (obr. 1.5) sa sklada z dvoch casti. Prva cast nazyvana enkdder ¢ slazi

na zakddovanie pozorovania o; do stavu s;:

St = ¢(0t§ ‘9¢)
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a druha, dekéder ¢, sa snaZi stav s; naspit dekddovat na pdvodné pozorovanie
6t:

615 = ¢_1(St; 9¢71)

Enkoéder sa potom ucina zaklade chyby medzi pozorovanim a zrekonstruovanym

pozorovanim z dekddera.

St

Obr. 1.5: Schéma autoenkédera. Chyba sa rata vo vyzna¢enom obdlzniku medzi
pozorovaniami o; a 0;. Sivou farbou st vyznacené casti ktoré su vypocitané au-
toenkdderom a bielou st pozorované data priamo z prostredia. Prevzaté z Lesort
et al. (2018).

Dopredny model
Dopredny model f predikuje stav nasledujtceho ¢asového kroku 3;,; na zaklade

stavu s; a akcie a;:

St41 = f(3t7 Qs Hf)

Stav s; je najskor vypocitany z pozorovania o; funkciou ¢

St = ¢(0t§ 9¢)

ale chybu pocitame v az v dalSom ¢asovom kroku a to medzi predikovanym sta-

vom S;41 a redlnym stavom v s;;; ako je zndzornené na obrazku 1.6.

Inverzny model
Inverzny model g zobrazeny na obrazku 1.7 podobne ako dopredny model naj-

skor zakoduje pozorovanie o; do stavu s; funkcou ¢. Druhy krok spoéiva v tom,
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Obr. 1.6: Dopredny model. Siva farba znova oznacuje vypocitané casti a biela data
sledované v prostredi a medzi komponentami ozna¢enymi obdlznikom sa pocita
chyba (Lesort et al., 2018).

ze ked uz je k dispozicii aj pozorovanie o;; z dalsieho casového kroku a teda aj

stav s;41, tak predikuje akciu a; ktora viedla k prechodu zo stavu s; do s;41.

a; = Q(Su St+1; eg)

Na zaklade vypocitanej chyby medzi predikovanou akciou a; a skuto¢nou akciou

a; sa funkcia ¢ uéi.

InfoMax

Pri doteraz spomenutych stratégiach sa enkdder ¢ vzdy ucil pomocou chyby me-
dzi vypoctom a spravnym vysledkom (napriklad chyba medzi nasledujucim sta-
vom S;41 a predikovanym stavom $;.1). Iny sposob implementacie SRL, kde sa
enkoder neuci z chyby, ale maximalizuje vzdjomnii informaciu (mutual informa-
tion - MI) Z medzi pozorovanim o; a stavom s; sa nazyva InfoMax. Vzajomna

informacia medzi dvoma nahodnymi premennymi X a Y je definovana pomo-
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St St+1

Obr. 1.7: Inverzny model. Farby a obdiznik majt rovnaky vyznam ako pri pred-
chéadzajacich obrazkoch (Lesort et al., 2018).

cou Kullback-Leiblerovej divergencie Dy, ako

T = Dxw(p(z,y)|Ip(@)p(y))

kde p(x,y) oznacuje spolotné rozdelenie pravdepodobnosti a ¢leny p(z) a p(y)
su marginalne rozdelenia pravdepodobnosti.

V praxi tieto distribicie vac¢sinou nie su zname a pocita sa iba dolny od-
had vzajomnej informacie napriklad pomocou Jensen-Shannonovej divergencie,
alebo pomocou Information Noise-Contrastive Estimation (InfoNCE). Takéto od-
hady st postacujuce, pretoze ide o maximalizovanie vzajomnej informacie a nie

o presnd hodnotu (Hjelm et al., 2019).
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1.4.3.2 Vzdialenostné metriky

Vzdialenostné metriky sa v umelej inteligencii pouzivaju na vyjadrenie podob-
nosti alebo vzdialenosti medzi dvoma bodmi v priestore a vdaka tejto vzdialenosti
sa niektoré algoritmy ucia riesit dany problém. Aggarwal et al. (2001) tvrdia, Ze
ovela zavaznejsi problém ako zniznovanie efektivnosti algoritmov je skuto¢nost,
ze pri mnohych distribuciach dat a s pouzitim klasickych vzdialenostnych metrik
je pomer vzdialenosti najblizsieho a najvzdialenejsieho suseda lubovolného bodu
vo vysokorozmernom priestore skoro vzdy rovny jednej. Inymi slovami pove-
dané, vsetky body vo vysokorozmernom priestore si od seba priblizne rovnako
vzdialené a tym padom koncept vzdialenosti prestava davat zmysel. Existuje via-
cero vzdialenostnych metrik, ale nie je vzdy jednozna¢né ako z nich spravne vy-
brat ti najzmysluplnejsiu. Nasledujuce tri metriky pouzivame a porovnavame aj

v nasich experimentoch.

Euklidovska vzdialenost - L2 norma

Medzi najpouzivanejsie vzdialenostné metriky patri Euklidovska vzdialenost (nie-
kedy nazyvana aj L2 norma) asi aj z toho dévodu, Ze pomocou tejto metriky po-

¢itame vzdielenosti bodov v mnohych aplikaciach v redlnom Zivote, napriklad

Pytagorova pocita Euklidovska vzdialenost v dvojrozmernom priestore. Eukli-

tL2

dovsku vzdialenost dist™* vieme pre lubovolné vektory x, y dimenzie d zapisat

nasledovne: 2

dist?(x,y) =

Manhattanska vzdialenost - L1 norma
Manhattanska vzdialenost sa pocita ako sucet absolutnych hodnoét rozdielov me-

dzi jednotlivymi komponetami dvoch vektorov:

d
dist" (z,y) = |2' — ']
i=1

22 v tomto pripade znamen4 i-ty prvok vektora x
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Pri datach s vysokou dimenziou Aggarwal et al. (2001) preferuji Manhattanska
vzdialenost pred Euklidovskou a vo vSeobecnosti tvrdia, Zze Lk norma s narastaju-

cim k straca na rozliSovacej schopnosti a toto tvrdenie aj matematicky dokazuju.

Zlomkové vzdialenosti
Autori dalej ukazuju, Ze predoslé tvrdenie plati aj pre £ < 1 a definuja zlomkové

vzdialenosti (fractional distance metrics) dist/ pre f € (0,1) ako:

d

dist! (x,y) = > [(@' — ')

i=1

Lepsia rozlisovacia schopnost ale automaticky este nezarucuje vyssi uspech na-
trénovaného algoritmu. Obrazok 1.8 graficky porovnava spravanie niektorych

zlomkovych vzdialenosti v dvojrozmernom priestore.

1
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0.6 ;
0.4 r
0.2 -

0
-0.2 ¢
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-1 -0.8-0.6-04-02 0 0.2 04 06 0.8 1

Obr. 1.8: Jednotkové kruznice pre zlomkové vzdialenosti s roznym parametrom
f. Prevzaté z Aggarwal et al. (2001).

1.5 Interna motivacia

Vo vyvinovej psychologii ludi, ale aj pri niektorych zvieratach sa rozlisuje medzi
tym, ¢i je organizmus motivovany k svojim ¢inom interne alebo externe. Ryan

and Deci (2000) hovoria o internej motivacii (intrinsic motivation, IM) vtedy, ked
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je nejaka aktivita vykonavana z dévodu vnutorného uspokojenia, zabavania sa,
alebo splnenia nejakej vlastnej vyzvy. Takéto spravanie mozeme Castokrat po-
zorovat napriklad pri malych defoch, ktoré skimaju svoje prostredie tym, Ze
chytaju, ochutnavaju a buichaja do vsetkého, o im pride pod ruku, ale aj pri do-
spelych Tudoch, ktory z dé6vodu internej motivacie napriklad ¢itaju knihy, alebo
lustia krizovky. Na druht stranu, ak k ¢innosti viedla externa motivacia, vo vy-
sledku oc¢akavame nejaku explicitni odmenu. Samozrejme, nie vzdy sme moti-
vovany iba externe alebo iba interne a teda k nejakej aktivite moze viest kombi-
nacia tychto dvoch motivacii. Toto sledovanie viedlo k tomu, Ze sa uz davnejsie
aj v uCeni posilnovanim zacala okrem externej motivacie (za ktord v RL povazu-
jeme nazbieranu odmenu z prostredia) pridavat agentovi aj interna motivacia. V
literatdre sa niekedy este dalej rozlisuje medzi anglickymi vyrazmi intrinsic mo-
tivation a internal motivation a taktiez extrinsic motivation a external motivation
(Oudeyer and Kaplan, 2009), ale my filozofiu motivacie az do takej hlbky riesit
nebudeme, a tieto pojmy budeme povazovat za synonyma.

V uceni posiliniovanim sa teda pomocou pridania internej motivacie snazime
agenta doviest k tomu, aby prehladaval zaujimavé alebo este nepoznané ob-
lasti stavového priestoru bez ohladu na externti odmenu (odmenovaciu funkciu
prostredia). Spravnou implementéciou internej motivacie dokazeme riesit vyssie
spomenutt dilemu medzi exploraciou a exploataciou, kedze sa agent uz nebude
rozhodovat iba na zaklade externej odmeny a pripadne nejakej nahodnosti, ale
aj na zaklade toho, ako zaujimavo na neho dany stav posobi. Dalej to dokaze
riesit aj problém riedkej odmeny, kedZe agentovi vieme vygenerovat nejaku od-
menu na zaklade jeho internej motivacie aj v casovych krokoch, kedy je odmena
z prostredia nulova. Oudeyer and Kaplan (2009) rozdeluja spdsoby implementa-

cie internej motivacie do troch nasledovnych kategorii:

« metody zalozené na kompetencii (competence-based models) spocivaja
v tom, ze si agent stanovi nejaky vlastny ciel, ktory chce dosiahnut (tento
ciel nemusi nijako savisiet s celkovou ulohou, ktoru riesi) a na zaklade

toho, ako sa mu dany ciel dari plnit, agent dostava internti odmenu

- morfologické metody (morphological models), ktoré pocitaju internt

odmenu napriklad na zaklade korelacie nasledujucich stavov prostredia
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« metody zalozené na znalostiach (knowledge-based models) a tie popi-

Seme podrobnejsie v nasledujicej podkapitole.

1.5.1 Metody zalozZené na znalostiach

Tato skupina generovania internej motivacie je zamerana na agentovu znalost o
jeho prostredi. Odmena sa pocita na zaklade podobnosti medzi stavom prostre-
dia, ktory agent prave zaziva a medzi jeho o¢akavanim, teda ako by mal stav vy-
zerat podla agentovych doterajsich skusenosti. Vedlajsim, ale pozitivnym efek-
tom takéhoto pristupu castokrat byva, Ze si agent vytvori presny model sveta a
teda vie ako jeho akcie posobia na prostredie. Dalej sa tato skupina podla spdsobu
reprezentacie tychto znalosti o svete rozdeluje na dve podskupiny: distribu¢na

informacia (information distributional) a prediktivne metddy.

Distribu¢na informacia

Tento pripad je $pecificky tym, Ze agent sa uci rozdelenie pravdepodobnosti vy-
skytu nejakej udalosti v danom case. Za takuto udalost mdzeme povazovat na-
priklad pravdepodobnost, Ze ak sme v Caste ¢ zaznamenali stav prostredia s;, tak
v ¢ase t + 1 sa dostaneme do stavu s, : P(sy, $441) - Z vypocitaného rozdelenia
pravdepodobnosti vieme uz lahko docielit, aby bol agent pritahovany k novym
stavom napriklad tak, ze okrem odmeny z prostredia bude agent dostavat aj dal-

$iu odmenu 7{"* , a t4 bude nepriamo umerné k pravdepodobnosti P(s;, S¢11)

ritt = C (1 — P(sy, 8141))

kde C je nami zvolena konstanta a teda celkova odmena, ktoru agent dostava v

kazdom ¢asovom kroku bude vyzerat nasledovne:

ry =" 4 gt (1.2)

V rovnici 1.2 €len r/™ reprezentuje odmenu zaloZzenu na internej motivécii a r¢**
odmenu zalozenud na externej motivacii. Za odmenu z externej motivacie sa po-

vazuje odmena generovana prostredim, ktora sme v Casti 1.2 oznacovali R.
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Prediktivne metody

V skutocnosti su agentove znalosti o svete malokedy reprezentované pomo-
cou kompletného rozdelenia pravdepodobnosti a skor sa vyuzivaju neurénové
siete alebo podporné vektorové stroje na predikciu nasledujiceho stavu, alebo
nejakej vlastnosti nasledujiceho stavu (Oudeyer and Kaplan, 2009). Vstupom do
predikénych modelov byva vac¢sinou aktualny stav prostredia a niekedy aj kon-
text, ¢o je urcita informacia z predchadzajtcich stavov. Vseobecne mézeme fun-

govanie nejakého predikéného systému 11 zapisat nasledovne:

H(St, 8—>t) = 511

kde s; je aktualny stav, s_,; je kontext z minulych stavov a S;,1 oznacuje pred-
povedany stav ktory by mal nasledovat. Chyba predikcie e; sa pocita ako vzdia-
lenost medzi predpovedanym stavom $;,1 a skuto¢nym stavom prostredia v na-

sledujucom ¢asovom kroku s;,; pomocou niektorej zo vzdialenostnych metrik.
€t = d/l.St(St_;'_l, St+1)

Pomocou tejto predikénej chyby vieme agentovi modelovat internti motivaciu
napriklad priamou umerou, teda ¢im vacsia chyba pre dvojicu stavov 5,41 a sS4 1,
tym viac je agent interne motivovany dostat sa do stavu s;;;. Celkova odmena,
ktord agent dostava sa pocita pomocou tej istej rovnice 1.2 ako aj v predoslej

kategorii, ale ¢len ri™ sa poéita nasledovne:

ritt = C e
kde C' je konstanta a e; predik¢éna chyba. Vizualne znazornenie $truktiry pred-
iktivnych modelov sa nachadza na obrazku 1.9.
Predik¢na chyba médze vo vseobecnosti vznikat z nasledujicich styroch do-
vodov (Burda et al., 2019):

1. Nedostatok trénovacich dat. Predik¢na chyba je vysoka, lebo prediktor este

nemal dostato¢ny pocet podobnych vstupov na to, aby sa naucil spravne
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Environment

Obr. 1.9: Architektura prediktivnych metdd generovania internej motivacie. Ob-
razok a notacia prevzaté z Pechac (2019).

generalizovat.

2. Stochastickost udalosti. Predik¢na chyba vznika vtedy, ak sa udalost, ktora

chceme predikovat sprava nahodne.

3. Ak je architektira prediké¢ného modelu nedostatoéne komplexna a tym
padom nie je schopna naucit sa udalost spravne predikovat, alebo mo-
del nema k dispozicii vSetky potrebné informacie na uspesné predikovanie

udalosti.

4. Predik¢na chyba je vysoka v pripade, ak sa optimaliza¢nému procesu ne-
podari najst taky prediktor z vybranej triedy, ktory by dostato¢ne dobre
predpovedal udalost.

Pri prediktivnych metodach je ziaduci ale iba prvy zdroj predikénej chyby, lebo

ostatné sposobuju problém zasumenej TV (noisy-TV problem). Tento problém
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hovori o situacii, kedy sa agent zasekne kvoli vlastnej zvedavosti. Agent pozo-
ruje nejakd nadhodnu udalost, ktort nedokaze predpovedat a preto je vysoko in-
terne motivovany v danom stave ostat. Problém zasumenej TV byva castokrat
ilustrovany na prostredi, v ktorom agent skima bludisko, ale akonahle natrafi

na televiziu prehravajicu nahodny sum, uz sa dalej nepohne.



Kapitola 2
Existujuce pristupy

2.0.1 Modul internej zvedavosti

Pathak et al. (2017) predstavili prediktivnu metodu generovania internej motiva-
cie s nazvom modul internej zvedavosti (Intrinsic Curiosity Module, ICM), ktory
kombinuje dopredny a inverzny model z ¢asti 1.4.3.1 (ucenie reprezentacie stavu).
Cielom ICM je naucit sa reprezentaciu stavu, ktora bude obsahovat informéacie
iba o takych faktoroch prostredia, ktoré bud agent dokaze ovplyvnovat, alebo
ktoré ovplyvnovat nedokaze, ale naopak tieto faktory maju vplyv na agenta a
ignoruje zvysné faktory, ktoré na agenta vplyv nemaju a ani agent na ne. Na
zéklade takejto reprezentacie je potom generovana interna motivacia.

Inverzny model g implementovany jednoduchou dvojvrstvovou neurénovou
sietou s parametrami 6, predikuje akciu a, ktora viedla zo stavu s; do stavu s,
a pomocou chyby medzi predikovanou akciou a; a skuto¢nou akciou a; sa uéi aj
enkoder ¢, ktory z pozorovani o; a o;y; generuje stavy s; a s;y1 (¢ je v tomto

pripade konvoli¢na neurénova siet).
a; = g(st, st11;6y)

Intern& motivacia r{" sa po¢ita z chyby medzi predikovanym stavom 5, z do-

predného modelu f a stavom s;,1 vypocitanym pomocou enkddera ¢:

Sty1 = f(at73t§9f)

31
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Obr. 2.1: Schéma ICM modulu (Pathak et al., 2017). Autori vyuzivaji ini nomenk-
lataru, kde pismenom s oznacuju pozorovanie prostredia a stavy vypocitané en-
koéderom oznacuju ako ¢(s)

int n

T = §H§t+1 — se41)5

kde 04 st parametre doprednej neurénove;j siete f a 1) je skalovaci faktor. Obrazok
2.1 graficky znazornuje schému ICM.

Autori ¢lanku tvrdia, Ze agent s ICM nebude interne motivovany vyhlada-
vat nepredvidatelné pozorovania a teda jeho exploracna stratégia bude odolna
voci "rozptylujicim objektom", lebo funkcia ¢ sa uci reprezentaciu stavov, ktora

zahfna iba informacie ovplyvnitelné akciou agenta.

2.0.2 Destilacia ndhodnej siete

Burda et al. (2019) prichadzaju s trochu inym, menej intuitivhym spdsobom gere-
novania internej motivacie s nazvom Destilacia nahodnej siete (Random network
distillation, RND). RND patri tiez medzi prediktivne metddy, ale v tomto pri-
pade sa nepredpoveda nieco zmysluplné ako napriklad nasledujici stav, alebo
predchadzajtca akcia, ale predikovany problém je generovany nahodne. Tento

pristup zahfiia dve neurénové siete:

« cielova (target) siet f, ktora je na zaciatku nadhodne inicializovana a ktora
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sa pocas tréningu vobec nemeni. Tato siet generuje predikény problém

« prediktivna (prediction) siet f , ktora sa u¢i napodobnovat vystupy cielovej
siete f.

Cielova siet koduje stav prostredia na vektor vlastnosti f : s — R* a prediktivna
siet f : 5 — R* sa pomocou metédy gradientového zostupu uéi (teda meni svoje
parametre 6) tak, aby bola nasledovna chyba medzi sietami minimalna || f (z;0)—
f(z)||%. Takyto proces, kedy sa jedna siet u¢i vedomosti z inej siete je nazyvany
destilacia.

Rovnako ako pri ICM, aj teraz agent dostava mensiu internti odmenu v sta-
voch, ktoré uz pozna a vyssiu odmenu v neznamych stavoch, pretoze v nich je
predik¢na chyba véacsia. Pri ICM sa predickie robili na zaklade dvoch po sebe
nasledujucich nasledujucich stavov, ale pri RND sa predikuje iba na zaklade jed-
ného stavu, tym padom agent nema tendenciu sustredit sa na nepredvidatelnost
prechodov zo stavu s; do s;,1. Dalsou vyhodou je skutoénost, Ze sa cielova ne-
uronova siet nikdy nemeni a teda rovnaké vstupy budu vzdy produkovat rovnaké
vystupy. Vdaka tymto vlastnostiam je RND odolna voci problému zasumenej TV,
ale za najvacsiu vyhodu sa povazuje jej jednoducha architektura, ktora sa lahko
implementuje a aj trénuje. Na obrazku 2.2 je porovnanie medzi architektirou
doprednej metddy zaloZenej na predikovani dalsieho stavu a RND.!

Autori ¢lanku vypocitant interni odmenu pred kazdou aktualizaciou ucia-
ceho algoritmu normalizuja, aby bol tento pristup vhodny pre fubovolné hyper-
parametre a prostredie a aby internd odmena casom uplne nevymizla. Taktiez
normalizuju vstupy do oboch neurénovych sieti (stavy prostredia), aby dosiahli

vacsi rozptyl hodnot vektora vlastnosti.

2.0.3 SpatioTemporal DeepInfomax

SpatioTemporal DeepInfomax (ST-DIM) je metéda ucenia reprezentacie stavu
zaloZena na maximalizovani viacerych vzajomnych informacii pomocou samo-

uciaceho kontrastného ucenia (self-supervised contrastive learning) (Anand et al.,

'ingpirované  blogom  https://openai.com/blog/reinforcement-learning-with-prediction-
based-rewards
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Obr. 2.2: Porovnanie prediktivnej metddy, ktora predpoveda stav v dalsom caso-
vom kroku na zaklade aktualneho stavu a vybranej akcie a RND metddou.
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2019). Cielom metoédy ST-DIM je, aby naucena reprezentacia obsahovala infor-
maciu o komplexnych konceptoch (napriklad nepriatelov, agenta a iné objekty) a
ignorovala nepodstatné detaily z pozorovani (napriklad farbu pozadia). Enkoder
¢ je v tomto pripade rozdeleny na dve ¢asti ¢ = G o L, kde z Casti L dostavame
lokalne priznaky a az aplikovanim G dospejeme ku globalnym priznakom, teda
k finalnej reprezentacii.

Ucenie enkddera ¢ spociva jednak v maximalizovani globalnej vzajomnej in-
formacie, ktora sa pocita na zaklade podobnosti medzi globalnymi priznakmi v
case ¢ a usekmi lokalnych priznakov v ¢ase ¢ + 1 a sticasne na zaklade rozdielov
tychto priznakov v éasoch t at+2,¢+3, ..., N. Dalej sa maximalizuje lokdlna MI
podobne ako globalna, ale teraz sa sleduje podobnost medzi korespondujicimi
usekmi lokalnych priznakov v ¢ase ¢ a t 4+ 1 a rozdielnost medzi inymi ¢asovymi

hodnotami.
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Ucenie je zaloZené na minimalizovani nasledujucich dvoch chyb:

M N

Lo=— Z Z log eXp(gmm(:Et? J7t+1))

th* X newt eXP(Gm,n (T, T+))

m=1 n=1

Ly =- Z Z log exXp(fonn(T; T1+1))

th*exnm exXP(Grm,n (e, Ty+))

Jkde L oznacuje globalnu a L lokalnu vzajomnu informaciu, f a g si skorovacie
linearne funkcie, ktoré reprezentuji spomenuté podobnosti. Funkcie f a g sa ucia
pomocou chyby InfoNCE a st implementované jednovrstvovymi neurénovymi

sietami. Vypocet je ilustrovany na obrazku 2.3.
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Obr. 2.3: Znazornenie, vypoctu globalnej (global-local infomax) a lokalnej (local-
local infomax) vzajomnej informacie v metdéde ST-DIM. Prevzaté z Anand et al.
(2019).



Kapitola 3
Experimenty

Na zéaklade teoretickych vedomosti spisanych v predchéadzajucich kapitolach te-
raz nadizajnujeme experimenty, v ktorych u¢ime agenta pomocou ucenia posil-
novanim a internej motivacie hrat rozne Atari hry. Podrobnejsie popiseme tieto
prostredia, implementaciu uciaceho algoritmu PPO a taktiez tri spésoby, akymi
generujeme internd motivaciu. V dalsej kapitole tieto pristupy generovania in-

ternej motivacie medzi sebou porovname.

3.1 Prostredie

Atari hry (Atari games) je skupina asi Sestdesiatich videohier, ktoré boli pévodne
vytvorené pre konzolu s nazvom Atari 2600 z roku 1977. V sicasnosti sa viaceré
z tychto hier pouzivaji na meranie Uspesnosti algoritmov ucenia posilnovanim,
pretoze maju relativne nizke rozlisenie, takze dimenzia stavového priestoru nie je
prilis vysoka a zaroven obsahuju velmi riedku odmenu. Klasické algoritmy RL st
v nich castokrat neuspesné, lebo agentovi nenajde ani jednu pozitivhu odmenu
(Burda et al., 2019). Medzi tie naro¢nejsie patria hry ako Freeway, Gravitar, Mon-
tezuma’s Revenge, Pitfall! a Venture. KedZe u¢ime agenta pomocou internej mo-
tivacie, ¢o ma za dosledok aj lepsiu exploraciu, rozhodli sme sa pouzit tieto tazsie
hry. Najskor sme experimenty testovali na hre Gravitar a neskor, ked sa ukazalo,
ze niektoré z nich maju potencial, spustili sme tréning aj na hrach Montezuma’s

Revenge a Venture. Vsetky tieto prostredia si dostupné v Python-ovskej kniznici

36
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Obr. 3.1: Konkrétny level hry Gravitar. Modry objekt v strede je lod ovladana
agentom, dole je terén planéty, na ktorom stoja nepriatelské bunkre (farebné
polkruhy) a fialova kocka je palivo, ktoré si agent moze vyzdvihnut.

gym' a hry sa daju hrat aj online na stranke https://www.retrogames.cz.

Gravitar

V tejto hre agent ovlada mald ozbrojenu kozmickd lod v ohranicenom 2D ves-
mire, kde sa stretava s roznymi vyzvami. Napriklad v jednom leveli sa priblizi k
planéte, kde ma za dlohu znicit vsetky nepriatelské bunkre, ktoré palbu opatuju.
Okrem vyhybani nepriatelskym strelam si agent musi davat pozor aj na terén
planéty, ku ktorej je pritahovany gravitaciou. Ak ho nepriatel zasiahne, alebo
agent do nie¢oho narazi, straca jeden zivot (na zaciatku ich ma péaft) a po strate
posledného zivota hra kond¢i. Hra tiez konci, ak sa agentovi minie palivo. Agent
ma na vyber z piatich akcii: oto¢it lod vlavo, otocit lod vpravo, aktivovat mo-
tor a tym rozbehnut lod vpred, dalej moze vystrelit a poslednou akciou ovlada
stit alebo magnet v zavislosti od levelu. Za kazdého zni¢eného nepriatela ziskava

odmenu. Toto prostredie mdzeme vidiet na obrazku 3.1.

Montezuma’s Revenge
Montezuma’s Revenge (obr 3.2) pozostava z deviatich trovni pricom kazda ob-

sahuje niekolko miestnosti. Agent ovlada panacika menom Panama Joe, ktory

https://github.com/openai/gym



KAPITOLA 3. EXPERIMENTY 38

u.ﬂ

Obr. 3.2: Prva miestnost prvej tirovne v Atari hre s ndzvom Montezuma’s Re-
venge. Postavicka v strede je ovladana agentom, vlavo je vidno kItu¢ potrebny
na to, aby sa agent z miestnosti dostal a biela lebka dole je nepriatel, ktorému sa
treba vyhnut.

sa objavuje v prvej miestnosti bludiska a jeho ulohou je dostat sa von, pricom
dostava odmenu za zbieranie pokladov a eliminaciu nepriatelov. Miestnosti st
plné réznych pasci, ktoré mozu pripravit agenta o zivot. Okrem toho, na otvore-
nie dal$ich miestnosti je niekedy potrebny klu¢, inokedy je potrebna fakla, aby
agent vobec videl, v inych pripadoch potrebuje amulet atd. Agent ma k dispozicii
znova pat réznych akcii: pohyb vpravo a vlavo, hore a dole ale iba v pripade, Ze
je blizko rebrika a skok. Tato hra je asi najznamejsia spomedzi vsetkych Atari
hier v uceni posilnovanim, lebo aj v pripade optimalnej stratégie trva niekolko

stoviek ¢asovych krokov, kym agent ziska prvii odmenu.

Venture

Posledné prostredie, ktoré sme v experimentoch pouzili je hra Venture, kde agent
ovlada panacika v bludisku plnom priSer s cielom nazbierat ¢o najviac pokladov
bez toho, aby ho priSery chytili. Pohlad na bludisko je zhora a tym padom sa
agent moze hybat vo vSetkych styroch smeroch (hore, dole, vlavo a vpravo) a
ako poslednt akciu, z ktorych ma na vyber je strelba z luku. V bludisku st dva
typy priser, jeden typ dokaze agent zneskodnit, ale nie je za to nijako ohodnoteny.

Cim skor stihne agent pozbierat vsetky poklady, tym viésiu bonusovi odmenu
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i OO

Obr. 3.3: Atari hra Venture. Cerveny panacik vpravo dole je ovladany agentom,
zIty objekt vlavo je poklad, ktory ma agent za ciel zobrat a modra je prisera, ktora
nahana agenta.

dostane na konci levelu. Na obrazku 3.3 vidime ukazku tohto prostredia.

3.2 Algoritmus ucenia

Agenti sa v experimentoch ucia svoje stratégie pomocou algoritmu PPO, ktorého
pseudokdd je spomenuty v kapitole 1.3.6, ale teraz si podrobnejsie popiSeme na-
$u/Matejovu implementaciu tohto algoritmu, ktoré je dostupna na githube?.
Ako sme spomenuli, PPO patri medzi aktér-kritik algoritmy. My aktéra a
kritika implementujeme pomocou jednej neurénove;j siete, ktora spolu zdielajua
(backbone) a z nej potom dalej pokracuju do vlastnych sieti, ktoré sa v takomto
pripade nazyvaja hlavy (heads). Ttto architekturu je vidno na obrazku 3.4. Ak-
tér pokracuje do neurdnovej siete, ktorej vystupom st pravdepodobnosti vyberu
jednotlivych akcii, ale kritik sa znova deli na dalsie dve hlavy, z ktorych jedna
reprezentuje hodnotovu funkciu V¢ externej odmeny (z prostredia) a druhou
hlavou sa predpoveda hodnotova funkcia internej odmeny V" (generovanou

internou motivaciou). Vystupom z oboch hlav kritika je teda jedno ¢islo.

*https://github.com/Iskandor/MotivationModels
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Obr. 3.4: Implementacia PPO pomocou neurénove;j siete. Aktér a kritik spolu
zdielajui jednu neurénovu siet, z ktorej sa na konci rozdeluja a pokracuja do
vlastnych hlav (sivé obdlzniky). Hlava kritika sa dalej deli na dve hlavy (zna-
zornené modrymi obdlznikmi) z ktorych sa poéita hodnotové funkcia internej
odmeny a externej odmeny.

Neurénové siete sa ucia optimalizatorom Adam s rychlostou ucenia Ir =
0.0001 (zvy$né parametre optimalizatora su standardné), tak aby minimalizovali
sucet vahovanych chyb jednotlivych komponentov. Vo vsetkych experimentoch

A

je vaha chyby aktéra nastavena na hodnotu w* = 1 a chybu kritika nasobime

vahou w’ = 0.5.

3.3 Generovanie internej motivacie

Nase experimenty delime do troch skupin a to podla sposobu generovania inter-
nej motivacie. Vo vsetkych pripadoch vypocitant internti motivaciu ohranicu-
jeme zhora &islom 1 7™ = max(1,r"") este pred tym ako ju agent dostane. Na

nasledujucich obrazkoch sa da v§imnut, Ze architektury pouzitych neurénovych
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Obr. 3.5: Architektura cielovej a prediktivnej siete v nasich RND experimentoch.
Prediktivna siet je zloZena z viacerych vrstiev kvodli tomu, aby sa Iahsie naucila
imitovat cielovu siet.

sieti st podobné, ale jednotlivé pristupy sa velmi lisia v optimalizac¢nej tlohe.

3.3.1 Destilacia nahodnej siete

Prvou skupinou su experimenty, kde internd motivaciu generujeme pomocou
destilacie nahodnej siete. Architekturu cielovej a prediktivnej siete mdzme vidiet
na obrazku 3.5. Tato architektura je vzdy rovnaka, ale experimenty tejto skupiny
su rozdielne v spdsobe vypoctu chyby dist medzi vystupmi sieti.

V Burda et al. (2019) pocitaju autori chybu pomocou vzdialenostnej metriky
L2, ale my na zaklade casti 1.4.3.2, kde tvrdime Ze vo vysokorozmernom pries-
tore sa metrika L1 a zlomkova metrika sprava lepsie, skisame aj tieto metriky.
Vystupy z cielovej a prediktivnej siete si 512-dimenzionalne a to uz povazujeme
za vysoka dimenziu. Zlomkova metriku skidsame s roznymi hodnotami f a ok-
rem toho, Ze inak pocitame internd motivaciu, skisame pomocou tychto metrik

aj trénovat prediktivnu siet (v pévodnom c¢lanku bola siet trénovana znova po-



KAPITOLA 3. EXPERIMENTY 42

ST-DIM
lokalne priznaky globdlne priznaky
7 #
pozorovanie : ﬂ]—ﬂ :
Dopredny model
— — predikovany stav Convzd
(. ReLU
[ Flatten
[ ],‘ Linear

Obr. 3.6: Kombinacia ST-DIM a dopredného modelu. V ST-DIM enkéderi tiez
vidno, ako sa pocitaja lokalne a globalne priznaky.

mocou L2 metriky). Na trénovanie prediktivnej siete vyuzivame optimalizator
Adam s rychlostou ucenia I = 0.0001. Este pred tym ako agent dostane interna

odmenu, prenasobime ju vahou w*, ktora sa lisi medzi experimentami.

3.3.2 ST-DIM a dopredny model

Druhy spdsob, ako generujeme internd motivaciu je kombinaciou metody Spati-
oTemporal DeepInfomax a dopredného modelu. Pomocou ST-DIM enkddera ge-
nerujeme stavovu reprezentaciu, ktora potom spolu so zvolenou akciou vstupuje
do dopredného modelu a ten predikuje ako bude vyzerat stavova reprezentacia
v dalsom ¢asovom kroku. Na zaklade strednej kvadratickej chyby (mean squared
error - MSE) medzi predikovanou a realnou reprezentaciou generujeme interna
odmenu. Obidva komponenty su implementované pomocou neurénovych sieti
a ich architektury st zobrazené na obrazku 3.6. Tréning ST-DIM enkddera reali-

zujeme dvoma sposobmi. Jednym z nich je pomocou kontrastivneho ucenia tak,
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ako bolo spomenuté v ¢lanku Anand et al. (2019) a v druhom pripade sa enko-
der este navyse uci aj pomocou chyby z dopredného modela. Dopredny model
je trénovany standardne prostrednictvom MSE. Znova vyuzivame optimalizator

Adam s rychlostou ucenia [r = 0.0001

3.3.3 Modul internej zvedavosti

Taktiez sme vyskusali internt motivaciu generovat pomocou modulu ICM, v kto-
rom sme enkdder, dopredny model a inverzny model implementovali neuréno-
vymi sietami zobrazenymi na obrazku 3.7. Na vypocet vsetkych chyb pouzivame
MSE. Pri optimalizovani pouzivame Adam s rovnakou rychlostou ucenia ako v
predoslich experimentoch, ale chybu z dopredného modela najskér nasobime
skalovacim faktorom 8 = 0.2 a chybu z inverzného modela nasobime hodno-
toul — .
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Obr. 3.7: Nasa architektura enkodera, dopredného modelu a inverzného modelu,
spojenim ktorych implementujeme modul internej zvedavosti. Schéma zobrazu-
juca zapojenie jednotlivych komponentov je zobrazena na obrazku 2.1.



Kapitola 4

Vysledky

V tejto kapitole porovname dosiahnuté vysledky spomenutych stratégii gene-
rovania internej motivacie z hladiska priemernej externej odmeny, ktorti agent
dosiahol v zmienenych Atari hrach. Agenti sa v nasich experimentoch v prostre-
diach Montezuma’s Revenge a Venture ucia na zaklade skusenosti zo 128 para-
lelnych simulacii po dobu 128 milionov ¢asovych krokov. V prostredi Gravitar,
ktoré pouzivame vo vacsine experimentov, sme kvoli vypoctovym a paméatovym
limitaciam znizili dobu ucenia na 64 miliénov krokov a paralelne bezi 32 simula-
cii. Vsetky experimenty sme realizovali na univerzitnom serveri, ktory vyuzivali
aj ini Studenti a uz takyto skrateny tréning v prostredi Gravitar trval priblizne
42 hodin. Aby boli vysledky $tatisticky validnejsie, vysledne hodnoty pocitame

ako aritmeticky priemer troch behov jednotlivych experimentov.

4.1 Prostredie Gravitar

Nasim prvym cielom bolo zreplikovat dosiahnuté vysledky v Burda et al. (2019)
v prostredi Gravitar, kedy sa agent uc¢i pomocou internej odmeny generovane;j
destilaciou ndhodnej siete a tento pristup porovnat s agentom, ktory sa uci svoju
stratégiu iba na zaklade externej odmeny. Na obrazku 4.1 je vidiet, Ze agent bez
internej odmeny (model s ndzvom baseline) sa sice na za¢iatku nauci nieo zmys-
luplné, ale vyzera to tak, ze az po zvysok tréningu tieto vedomosti exploatuje a

preto dalej dosahuje iba rovnaku externt odmenu. Druhy agent s internou od-

45
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Obr. 4.1: Porovnanie modelu RND s modelom bez internej motivacie z hladiska
externej odmeny. Svetla farba znazornuje rozptyl a tmavsia priemernt externt
odmenu. Dizka jednej epizody je 4096 ¢asovych krokov.

menou z destilacie ndhodnej siete (rnd) za¢ne po prvom milione krokov baseline
agenta dominovat a ak by tréning trval dlhsie, pravdepodobne by dosiahol este

vyssie hodnoty externej odmeny.

Nasledne sme chybu medzi cielovou a prediktivnou sietou v RND pocitali
pomocou Manhattanskej vzdialenosti (experiment rnd L1_x) a pomocou zlom-
kovej vzdialenosti s parametrom f = 0.5 (experiment rnd 0.5_x). Dosiahnuté
externé odmeny tychto dvoch experimentov aj s pévodnym rnd, ktory vyuziva
Euklidovsku vzdialenost, st porovnané na obrazku 4.2. Vidno, Ze v experimen-
toch rnd L1_x a rnd 0.5_x nieco nie je v poriadku, kedZe agenti dosahuju skoro
celt dobu externi odmenu blizku nule. Zistili sme, Ze agenti boli velmi vysoko
interne motivovani v kazdom stave, ktory navstivili (zobrazené na obrazku 4.3),
¢o malo za dosledok, ze agenti svoje vedomosti o externej odmene vobec neex-
ploatovali a spravali sa viac-menej nahodne. Tento problem sme vyriesili prena-

sobenim internej odmeny konstantou w* = 1073 v pripade L1 normy (rnd L1)
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external reward per episode
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Obr. 4.2: Porovnanie modelov rnd, rnd L1_x a rnd 0.5_x z hladiska externej od-
meny.

1.0 A

o g et
+a =] w
| | |

internal reward per step
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28]
I

0.0 4

steps le7

Obr. 4.3: Interna odmena v spomenutych troch experimentoch. Ak by sme od-
menu z internej motivacie neohranicovali ¢islom 1, interna odmena by pravde-
podobne dosahovala este vyssie hodnoty.
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a konstantou w™ = 1075 v pripade zlomkovej vzdialenosti (rnd 0.5). Vysledky
novych experimentov su zobrazené na obrazku 4.4. Vidno, Ze oba tieto experi-
menty dosahuju skoro cely ¢as vyssiu priemernu externi odmenu ako pévodny

rnd a taktiez sa ucia rychlejsie.

— md
—— md 0.5
10 4 — rmd L1

external reward per episode

0 1 2 3 4 5 6
steps le7

Obr. 4.4: Externa odmena RND experimentov s vypoctom chyby pomocou Euk-
lidovskej, Manhattanskej a zlomkovej vzdialenosti.

Nasledne sme vyskusali zlomkovu vzdialenost s niz§imi hodnotami f = 0.25
(experiment s nazvom rnd 0.25 a konstantou w™™ = 107'Y) a f = 0.1 (rnd 0.1
a w™ = 10727) a vSetky pristupy, v ktorych sme menili spdsob vypoctu chyby,
sme porovnali na obrazku 4.5. Tento obrazok potvrdzuje tvrdenie z Aggarwal
et al. (2001), Ze vyssia rozliSovacia schopnost vzdialenostnych metrik automa-
ticky nezarucuje lepsie vysledky algoritmov strojového ucenia.

Nase posledné porovnavanie vzdialenostnych metrik je na obrazku 4.6, kde v
experimente s nazvom rnd L1/L1vyuzivame Manhattansku vzdialenost jednak na
vypocet internej motivacie, ale aj na trénovanie prediktivnej neurénovej siete a v
experimente rnd 0.5/0.5 vyuzivame zlomkovu vzdialenost s parametrom f = 0.5

na oba ucely. Na zaklade predchéadzajicich grafov a tabulky 4.1, ktora obsahuje
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10 1

external reward per episode

—— md 0.5
— md L1

—— rd 0.25
md 0.1

2 3 4 5 6

steps le7
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Obr. 4.5: Porovnanie modelov s L1 a zlomkovou vzdialenostou. V tomto grafe
vykreslujeme iba priemernt dosiahnutt externi odmenu z dévodu lepsej vidi-

telnosti.

10 1

external reward per episode

— md
— rd 0.5|0.5
— rmd L1|L1

2 3 4 1 6

steps le7

Obr. 4.6: Porovnanie modelov, ktoré ucia prediktivnhu neurénovu siet pomocou
roznych vzdialenostnych metrik.



KAPITOLA 4. VYSLEDKY 50

— fnd
—— fwd detached

12 4

10 1

external reward per episode
[=2]
L

0 1 2 3 4 5 6
steps le7

Obr. 4.7: Dopredny model s ST-DIM enkdéderom. V experimente fwd sa enkdder
uci pomocou dvoch chyb.

vypocitany priemer, smerodajnu odchylku a 95. percentil dosiahnutej externej a
internej odmeny, vidime, Ze najlepsie vysledky dosiahol experiment, ktory poci-
tal internd motivaciu pomocou zlomkovej vzdialenosti s parametrom f = 0.25
a prediktivnu siet trénoval L2 vzdialenostou. Od originalnej implementacie rnd
z ¢lanku Burda et al. (2019) dosahuje v priemere o 2.48 vyssiu externti odmenu,

¢o je zlepsenie skoro o 50%.

V prostredi Gravitar sme dalej testovali uspesnost dopredného modelu s ST-
DIM enkoderom, ktory sa uci aj pomocou chyby z dopredného modelu (expe-
riment fwd) a modelu, kedy sa ST-DIM enkodder uci iba kontrastivhym ucenim
(fwd detached). Z obrazku 4.7 je zrejmé, Ze chyba, ktora pretecie z dopredného
modelu az do enkddera, vyrazne pomaha agentovi dosahovat vys$siu externa od-
menu. Nakoniec sme fwd porovnali s najuspesnejsim experimentom vyuzivaji-
cim RND architektaru a taktiez s ICM modulom na obrazku 4.8. Je zrejmé, Ze

najlepsie vysledky v prostredi Gravitar jednozna¢ne dosiahol dopredny model,
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rmd 0.25
— fwd
— icm

12 4

10 1

external reward per episode

0 1 2 3 4 5 6
steps le7

Obr. 4.8: Porovnanie najlepsich modelov z jednotlivych skupin generovania in-
ternej odmeny.

kde sa enkoder ucil podla oboch chyb.

4.2 Prostredie Montezuma’s Revenge

V prostredi Montezuma’s Revenge sme uz neskumali spravanie vzdialenostnych
metrik, ale merali sme uspesnost ICM modulu, lepsieho variantu dopredného
modelu a RND s originalnymi nastaveniami. Dosiahnuta externa odmena v tychto
troch experimentoch je zobrazena na grafe (Obr. 4.9) a vSetky vypocitané hod-
noty z externej a internej odmeny sa nachadzaju v tabulke 4.2. Na obrazku exter-
nej odmeny je vidno, Ze ICM modul a dopredny model sa ¢astokrat zaseknt na
dlhsiu dobu v nejakom lokalnom minime. Toto spravanie je s najvac¢sou pravde-
podobnostou sposobené extrémne riedkou odmenou prostredia a nedostatocne
vysokou internou motivaciou, ktora by dostala agenta do novych stavov. Expe-
riment rnd je teda lepsi nie len z d6vodu najvyssej dosiahnutej externej odmeny,

ale taktiez vytvara vhodnejsiu explora¢nu stratégiu v tomto prostredi.
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Tabulka 4.1: Prehlad experimentov v prostredi Gravitar z hladiska ziskanej ex-
ternej a internej odmeny, vyjadrenim pomocou Statistickych ukazovatelov.

externa odmena interna odmena
nazov mean | std 95% mean | std 95%
baseline 1.188 | 0.002 3.0 - - -
rnd 5.118 | 0.271 | 9.333 0.053 | 0.001 | 0.220
rnd 0.5 x 0.163 | 0.036 1.0 1.0 0.0 1.0

rnd L1_x 0.269 | 0.111 | 1.333 | 0.988 | 0.001 1.0
rnd 0.5 6.518 | 0.781 | 10.667 | 0.0189 | 0.002 | 0.048
rnd L1 6.843 | 0.672 | 11.0 0.005 0.0 | 0.001

rnd 0.25 7.595 | 0.507 | 11.667 | 0.004 0.0 | 0.011
rnd 0.1 7.091 | 0.794 | 10.667 | 0.007 | 0.001 | 0.020

rnd 0.5/0.5 6.196 | 0.374 | 10.0 | 0.0160 | 0.0 | 0.042

rnd L1|L1 7.396 | 0.805 | 11.0 0.004 0.0 | 0.010

fwd 8.346 | 0.592 13.0 0.004 0.0 0.006
fwd detached | 4.889 | 0.800 8.0 0.049 | 0.002 | 0.083
icm 7.130 | 1.416 | 11.333 | 0.002 | 0.001 | 0.004

md

— fvd

— icm

external reward per episode

T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2
steps le8

Obr. 4.9: Porovnanie RND, ICM modulu a dopredného modelu z hladiska dosia-
hnutej externej odmeny v prostredi Montezuma’s Revenge.
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Tabulka 4.2: Prehlad experimentov v prostredi Montezuma’s Revenge z hladiska
ziskanej externej a internej odmeny, vyjadrenim pomocou Statistickych ukazo-
vatelov.

externa odmena interna odmena

nazov | mean | std 95% | mean | std 95%
rnd 5.071 | 0.060 | 8.667 | 0.050 | 0.003 | 0.100
fwd 4.178 | 0.240 7.0 0.003 0.0 0.007
icm 1.591 | 0.350 3.0 0.001 0.0 0.001

4.3 Prostredie Venture

Prostredie Venture sme vyuzili na porovnanie tych istych troch pristupov ge-
nerovania internej motivacie, ako v prostredi Montezuma’s Revenge. Priebeh
tychto experimentov je zobrazeny na obrazku 4.10 a vypocitané hodnoty st v
tabulke 4.3. Zaujimavé v tomto pripade je, Ze agent s ICM modulom sice ob-
¢as dosahoval pozitivnu externu odmenu, ale takychto pripadov bolo velmi malo
a nepodarilo sa mu z nich ni¢ uzito¢né naucit. V tabulke 4.3 je priemerna ex-
terna hodnota experimentu s ICM modulom rovna nule, lebo vypocty robime s
presnostou na 3 desatinné miesta. RND a dopredny model sa ucia viac-menej

rovnakou rychlostou, ale dopredny model dosahuje o trochu lepsie vysledky.

Tabulka 4.3: Prehlad experimentov v prostredi Venture z hladiska ziskanej exter-
nej a internej odmeny, vyjadrenim pomocou Statistickych ukazovatelov.

externa odmena interna odmena

nazov | mean | std | 95% | mean | std | 95%
rnd 10.247 | 0.884 | 15.0 | 0.015 | 0.0 | 0.055
fwd 10.930 | 0.217 | 15.0 | 0.003 | 0.0 | 0.004
icm 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
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14 md
— fwd
— icm
12 -

10 1

external reward per episode

T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2
steps le8

Obr. 4.10: Porovnanie modelov RND, ICM a dopredného modelu z hladiska do-
siahnutej externej odmeny v prostredi Venture.



Zaver

V diplomovej praci sme sa venovali u¢eniu posilnovanim s internou motivaciou.
Popisali sme viaceré problémy, ktoré sa ¢astokrat vyskytuju pri uceni posiliiova-
nim aplikovanom na praktické ulohy a ako sa tieto problémy daju riesit pomocou
stavovej reprezentacie a internej motivacie. Na problém prekliatia dimenziona-
lity sme sa pozreli aj z pohladu vzdialenostnych metrik. Implementovali sme tri
prediktivne metédy generovania internej motivacie zalozené na sucasnych riese-
niach a s r6znymi nastaveniami sme testovali ich Gspesnost na vybratych Atari
hrach. Z nasich experimentov vidime, Ze modul internej zvedavosti dosahuje jed-
noznacne najhorsie vysledky, ale destilacia nahodnej siete a dopredny model s
ST-DIM enkéderom funguju lepsie a dosahujt porovnatelné vysledky. Uspesnost
jednotlivych modelov velmi zavisi od konkrétneho prostredia a preto nemdzeme

povedat, Ze by niektory z tychto dvoch pristupov bol najlepsi.
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Priloha

V elektronickej prilohe sa nachadzaja vsetky zdrojové kody vyuzité v nasej praci.
Stru¢ny navod na instalaciu a pouzitie sa nachadza v sibore README.md a v
priecinku results sa nachadzaju vysledky nasich experimentov ulozené ako .npy
subory. Tieto subory spolu aj s konkrétnymi architektdrami neurénovych sieti su

dostupné na https://github.com/Iskandor/MotivationModels/tree/diplomka_fm.
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