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Abstrakt

Explora¢né stratégie v aktivnom uceni posilhovanim umoznuji agentovi skimat pro-
stredie a napomahaju efektivnemu priebehu procesu ucenia. Kompromis medzi explo-
raciou a exploitaciou, teda vyuzivanim aktualnej stratégie, je stale otvorenym problé-
mom a predmetom vyskumu. V rédmci prace sa oboznamime s niektorymi typmi ex-
plorécii. Preskiimame stochastické exploracie a jednoduchy typ exploracii zalozenych
na vnutornej motivacii a implementujeme ich v rdmci aproximovanej verzie algoritmu
Q-learning. Hlavnou ¢astou prace je systematické realizacia experimentov v prostredi
bludiska s dvoma troviiami zlozitosti, kde cielom je najst najkratsiu cestu. Pomocou si-
mulécii ziskame vysledky pre jednotlivé exploréacie a porovname ich pomocou viacerych

kvantitativnych mier.

Klucové slova: ucenie posiliiovanim, exploracné stratégie, neurénové siete



Abstract

Exploration strategies in active reinforcement learning allow the agent to explore the en-
vironment and they support its effective learning process. An exploration-exploitation
tradeoff is still the subject of research. In the thesis we will become familiar with several
of exploration methods. We explain stochastic explorations and the simplified kind of
exploration based on intrinsic motivation. Our next step is its implementation using the
approximate version of the Q-learning algorithm. The main part of the thesis is deals
with the systematic design of the experiments in the environment of a maze with two
level of complexity, where the aim is to find the shortest path. Using the simulations

we get results for each exploration and compare them with different metrics.

Keywords: reinforcement learning, exploration strategies, neural nets
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Uvod

Ucenie posiliovanim predstavuje skupinu algoritmov, ktoré st schopné ucit sa na za-
klade vlastnej skiisenosti bez primoc¢iareho usmernovania. Je to druh odmenovo oriento-
vaného ucenia, v ktorom agent, situovany v nejakom prostredi, sa na zaklade interakcie

snazi maximalizovat odmenu ziskanu z prostredia.

Existuje viacero metoéd a algoritmov v uceni posiliiovanim, avSak vSetky maji
jednu spolo¢ni vec a tou je sposob exploracie prostredia. Znamena to kvalitu, s akou
agent interaguje s prostredim. Exploracia radikalnym sposobom ovplyviuje celkovy
proces ucenia agenta. Pretoze aj pri efektivnych algoritmoch a jednoduchych tulohach
moze nevhodné exploracia zapricinit velmi dlhy proces ucenia bez lepsich vysledkov.
A naopak, efektivne metody exploracie dokadzu riesit komplexné ulohy aj v extrémne
narocnych prostrediach. Je to aj vdaka nedavnym pokrokom vo vyskume neurénovych
sieti, ktoré ovplyvnili aj metody ucenia posiliiovanim, ¢im zapri¢inili aj ich aplikaciu v
roznych oblastiach.

Cielom prace je sa oboznamit so zékladnymi explora¢nymi stratégiami v uceni
posiliiovanim. Na zéklade ziskanych teoretickych poznatkov v dalSej Casti prace zo-
stavime experimenty, ktorych cieflom bude simulacne porovnat vlastnosti jednotlivych

exploracii na tlohe hladania najkratsej cesty.

V kapitole 1 sa venujeme teoretickym poznatkom potrebnym pre splnenie ciela
prace. Formalizujeme si problém ucenia posiliiovanim a opiSeme si jeho zakladné me-
tody a k nim prislachajice algoritmy. Pozornost venujeme algoritmu Q-learning a jeho
aproximovanej verzii pomocou neurénovej siete. Na zaver kapitoly si ukdzeme, aku
tlohu zohravaji exploracné stratégie v procese ucenia agenta. Priblizime si zakladné
typy stochastickych exploracii a taktiez sa v kratkosti oboznamime s jednoduchou ver-

ziou stratégii zalozenych na vnutornej motivacii.



V kapitole 2 sa zameriame na podobné prace z danej problematiky. V kratkosti si
opiSeme hlavné myslienky tychto prac. Blizsie si uvedieme opis prac, z ktorych sme cer-

......

stav problematiky:.

Kapitola 3 predstavuje prakticku cast prace. Venujeme v nej pozornost zostaveniu
experimentom, pomocou ktorych skiimame exploracné stratégie. OpiSeme si, akym spo-
sobom sme zostavili experimenty a v nasledujtcej kapitole 4 si prezentujeme vysledky

exploracii vo forme tabuliek a vizualizéacii kriviek ucenia.



Kapitola 1

U¢enie posiliiovanim

Tato kapitola je venované teroretickej Casti prace, v ktorej charakterizujeme koncept
ucenia posiliiovanim (Reinforcement learning - RL). PopiSeme si, z akych teoretickych
predpokladov RL vychédza a aké typy problémov riesi. Popri tradicnym metédam a
ich algortimom si ukdzeme ich modernejsie alternativy, zalozené na optimalizaciéch
gradientového typu. gpecieﬂne si objasnime takyto pripad optimalizacie pomocou ne-

urénovej siete a na zaver si ukdzeme akt tlohu zohravaju explora¢né stratégie v RL.

1.1 Paradigma RL

Problém ktory RL riesi je uCenie agenta interakciou s prostredim. Rozne stavy pro-
stredia a mozné akcie v nom st ohodnotené numerickou hodnotou — odmenou, ktora
zavisi od problému a je sti¢astou prostredia. Ulohou agenta je maximalizovat takiito
odmenu. Inak povedané, je to rozhodovaci proces, ktorého cielom je pre kazdy stav
daného prostredia vybrat taka akciu, aby bola maximalizovana odmena z dlhodobého

hl'adiska (Sutton & Barto, 2017).

1.1.1 Markovov rozhodovaci proces

Problematika RL je formalizovanid Markovovym rozhodovacim procesom (Markov De-

cission Process - MDP). Sklada sa z nasledujucej 5-tice: (S, A, T, R, ), pricom

e S: mnozina stavov,

e A: mnozina akcii,



e 7:58xAxS —|[0,1] prechodova funkcia,
e R:S — R: je odmenovacia funkcia R(s) odmena pre stav s,

e ~: diskontny faktor v rozsahu (0, 1].

Prechodovéa funkcia 7 nam vyjadruje podmienent pravdepodobnost p(s'|s, a), ze agent
sa ocitne v stave s’, ak v stave s vykonal akciu a. Vyber akcie v danom stave urcuje
tzv. stratégia (policy) m:S — A, ktora definuje spravanie agenta. Z toho vyplyva, Ze
maximalizovanie danej odmeny ziskame iba za predpokladu, Ze stratégia je optimélna,
oznacujeme 7*. Preto ciefom RL je najdenie takejto optimélnej stratégie. Existuje
mnoho metod, ktoré ju bud vypocitaja priamo alebo s pomocou hodnotovych funkeii,
ktoré si priblizime nizsie.

Spominané kumulovand odmena z dlhodobého hladiska je vyjadrena nasledovne:

T
R, = Z ARy (1.1)

k=t+1
kde diskontny faktor v urc¢uje vahovanie odmien. Cim je ~y vacsia, tym viac je zohlad-
nené odmena z dlhodobého hladiska. Vztah 1.1 vyjadruje o¢akavani odmenu pre epi-
zodicky typ tlohy agenta a aj pre typ tlohy ktora sa delit na epizody neda. Zjednotenie
tychto dvoch typov tloh umoznuje zavedenie tzv. absorpcného stavu. Ak prechodova
funkcia 7 premietne agenta do absorpéného stavu, tak takyto prechod sa bude opa-
kovat so ziskanou odmenou 0. Absorp¢ny stav znamena ukonéenie epizody (Sutton &

Barto, 2017).

"J Agent ||

state reward action

5.. | Environment

Obr. 1.1: Schéma interakcie agenta s prostredim. Prebraté zo (Sutton & Barto, 2017).

Cyklus MDP nam znézoriuje obrazok 1.1, na ktorom vidime ako agent intera-



guje s prostredim v priebehu casu. V kazdom kroku ¢ agent ziska reprezentaciu stavu
prostredia s; a na zaklade toho si vyberie akciu a;. V dalSom kroku agent ziska odmenu

ry+1 ako dosledok vyberu predchadzajicej akcie a dostane sa do nového stavu s, 1.

Hodnotové funkcie

Hodnotovéa funkcia V™ pre stratégiu 7 je oc¢akavana hodnota odmeny s faktorom zlavy
pre dany stav s a néslednym sledovanim tejto stratégie od tohto stavu. Tato funkcia
moze byt definovana pre stav, alebo pre par stav—akcia. Hodnotové funkcie odhaduju,
ako vyhodné je pre agenta byt v danom stave, alebo ako vyhodné je vykonanie danej
akcie v stave. UkdZeme si jej vyjadrenie pomocou Bellmanovych rovnic, bez ktorych
by sme MDP nedokazali vyriesit. Bellmanova rovnica pre hodnotovt funkciu V7(s) :

S — R je definovana:

V™(s) = Ex[Ry | sy = 9]
= Exfreps + 7R | 80 = 8] (1.2)
= 3" n(s,0) Y p(sls, @) [R(s) + V(). pre Vs € S

Analogicky Bellmanova rovnica pre hodnotovu funkcia stav—akcia ma tvar:

Q" (s,a) = E;[R; | sy = s,a; = a
= E [Riv1 +YRev1 | 8t = s,a¢ = a (1.3)

=" (5], a)[R(s) +9 Y w(a,s)Q(s )]

Rovnice 1.2 a 1.3 vyjadruja rekurzivny vztah medzi hodnotou sticasného stavu a hod-
notami nasledujucich stavov. Ked pozname ohodnotenie roéznych stratégii pomocou

Bellmanovych rovnic, mozeme si objasnit princip ako dostaneme optiméalnu stratégiu.



Docielime to pomocou Bellmanovych rovnic pre optimélne hodnotové rovnice:

V¥(s,a) = maxvn(s)
= mngp(S”S, a) [R(S) + ’Yv*(sl)]

Q*(s,a) = max qr(s,a)

=>_p(s'ls,0)[R(s) +ymaxQ*(s',a)]

Vychadzali sme zo (Sutton & Barto, 2017).

1.2 Metoédy riesenia RL

Tato podkapitola je venovand metédam RL, pomocou ktorych dokazeme vypocitat
optimélnu 7*. Metody delime do troch hlavnych kategoérii: Dynamické programo-
vanie (DP), Monte-Carlo metédy (MC) a TD ucenie (TD). Najprv upriamime
pozornost na klasicki metédu DP pre vyrieSenie MDP. OpiSeme si v nej zakladné
algoritmy, z ktorych vychadzaju metody MC aj TD. Zadefinujme si vypoctovo efek-
tivny spodsob odhadu hodnotovej funkcie inkrementdlnou metodou, ktorej predpis vo

vSeobecnosti je:
NewFEstimate = OldEstimate + StepSize[Target — OldEstimate)] (1.5)

Vyraz [Target—Old Estimate] vyjadruje znizovanie chyby ¢im sa odhady blizia T'argetu.
StepSize je konstanta v rozsahu (0, 1], pretoze uvazujeme nestéle prostredie (odhady

sa menia v ¢ase). Tento predpis je klic¢ovy pre niektoré typy algoritmov metod MC aj

TD (Sutton & Barto, 2017).

1.2.1 Dynamické programovanie

Dynamické programovanie vo vSeobecnosti znamena sposob rieSenia problémov, ktoré
sa daju rozdelit na podproblémy. RieSenia podproblémov vieme znovu pouzit a tento
proces opakujeme, az kym nedostaneme globéalne optimalne rieSenie, vyskladané z tychto

mnoha mensich subrieSeni.



V kontexte RL vieme pomocou algoritmov patriacich do tejto skupiny vypoci-
tat optiméalnu stratégiu iba za predpokladu, Ze pozname aj model MDP. Pod pojmom
model myslime celt dynamiku prostredia, ¢ize prechodovi funkciu 7 a odmenovu fun-
kciu R z pétice definujujacej MDP. Kvoli tomuto predpokladu a taktiez vypoctovo
naroénym metédam (ukdZeme nizsie), koncept Dynamického programovania v RL je
dolezity skor z teoretického hladiska, ktory poskytuje zéklad pre pochopenie odvijaji-
cich sa dalsich metod a ich algoritmov na riesenie MDP. Hlavnou myS8lienkou metod
DP je vyuzitie rekurzivnej formy Bellmanovych rovnic hodnotovych funkcii pre uciace

pravidlo, ktoré vyuzijeme na hladanie optimalnej stratégie.

Iterovanie stratégie

Algoritmus Iterovania stratégie (Policy Iteration - PI) je zalozeny na myslienke strie-
dania procesov vyhodnotenia stratégie (Process Policy Prediction - PPP) a procesu
vylepSenia stratégie (Process Policy Improvement - PPI). Takéto striedanie procesov

mozeme vyjadrit ako sekvenciu podla (Sutton & Barto, 2017), ilustrovani nasledovne:

E I E I E I E
o =" Qug = T1 =" Qny = T =7 o= T =7 G, (1.6)

Iterativne algoritmus najskor vypocita hodnotovi funkciu V™ pre dant 7 v kroku PPP
(oznagenie E v rovnici 1.6), aby mohol nésledne pomocou PPI (oznacenie I v rovnici
1.6) najst lepsiu 7’ vypocitana V™. Dalsf krok je opét vypoéitanie hodnotovej funkcie
V™ pre nova 7’. To sa opakuje, az kym nenajdeme stratégiu, ktora sa nemeni. Stratégia
konverguje, pretoze uvazujeme koneény MDP s koneénym poc¢tom m, a preto m a V'

konverguju v kone¢nom pocte iteracii.

Proces vyhodnotenia stratégie. Ciel spociva vo vypocitani hodnotovej funkcie
pre danu stratégiu. To moéZzeme uskutocnit bud analytickym sposobom, kde mame n
rovnic o n neznamych, pricom n = |S|. Alebo iterativnym sp6sobom, kde pravidlo

ucenia je nasledovné (Sutton & Barto, 2017):
Virr(s) = Y m(s,a) Y p(s' | s, a)[R(s) +Vils)], (1.7)

pre k — oo V). konverguje ku V7.



Proces vylepSenia stratégie vybera akciu a # 7(s) a potom nasleduje vyber akcii
podla stratégie m. Hodnotova funkcia V7™ pre stratégiu = nam urci, nakolko je to
vyhodné. Avsak teraz chceme urcit, nakol’ko je vyhodné vybratie danej akcie a v stave
s. Na to nam posluzi hodnotova funkcia Q™ sposobom: Ak je hodnota max, Q(s,a)
vicsia ako V(s), tak je vyhodnejsie vybrat akciu a, nez akciu dana 7(s). Ak tento
proces generalizujeme, Cize aplikujeme pre vsetky stavy a akcie, tak dostaneme nova

tzv. pazravu (greedy) stratégiu 7', ktora je dana nasledovne:

7'(s) = arg max Q" (s,a)

=arg mgx Zp(sl | s, a) [R(S) + ’YV(S’)]

E)

(1.8)

Ak docielime to, ze 7' je taka dobra ako povodna , tak 7'(s) je optimalna stratégia

*

.

Iterovanie hodnot

Algoritmus Iterovania hodnot (Value Iteration - VI) mé oproti PI vyhodu v tom, ze
kazdéa z jej iteracii nevyzaduje nové vyhodnotenie stratégie (predikciu), ¢o je velmi
zdlhavy proces. VI sa snazi o efektivnejsi pristup a to tak, ze kombinuje proces vylep-
Senia stratégie a skratenu verziu procesu vyhodnotenia stratégie (jedna aktualizacia v
kazdom stave). Itera¢na metoda hodnotovej funkcie je definovana nasledovnym pravid-

lom:

Viya(s) = mgXZP(S' | s, a)[R(s) + yVi(s)] (1.9)

Moézeme si vS§imnut, Ze vyraz je podobny tomu pri PPP az na max operator. Ked méame

vypocitani hodnotova funkciu, vieme stratégiu vyjadrit nasledovne:

Vit1(s) = arg mngp(s/ | s,a)[R(s) + yVi(s)] (1.10)

1.2.2 Monte-Carlo metody

V kratkosti si ukdazeme princip MC metod, ktoré oproti DP hodnotové funkcie od-
hadujia. Najvacsi rozdiel oproti DP je v tom, ze MC metoédy nepoznaji model, ¢ize

prechodova funkcia 7T je neznama a taktiez MC nerobi bootstrapping. Bootstrapping



je technika v RL, kedy pouzijeme odhadované hodnoty v u¢iacom pravidle pre tpravu
odhadov rovnakého druhu. Preto Monte Carlo riesi MDP pomocou spriemeriiovania
vzoriek. Tieto vzorky - ziskane skiisenostou, teda interakciou s prostredim - sa vyuzi-
vaju na aktualizaciu V, @) a 7 iba na konci epizdd. Preto predpokladame, ze MC tlohy

by mali byt nadizajnované v tejto forme.

MC riadenie

Riesenim problému riadenia (control) je najdenie optimalnej stratégie, ktora vypoci-
tame pomocou mélo pozmenenej verzie algoritmu 1.2.1 z predchadzajicej podkapitoly.
Proces vyhodnotenia stratégie je realizovany pomocou hodnotovej funkcie V', kde na-
miesto pouzitia modelu pre vypocitanie hodnoty daného stavu, spriemerujeme tzv.
returns definovany vztahom 1.1. Cim vacs pocet vzoriek ziskame, tym viac sa pribli-
zime k V (s) stavu s. Proces PPP zrealizujeme pomocou hodnotovej funckie @, takze
ziadny model prostredia nie je potrebny pre najdenie chamtivej (greedy) stratégie 7.

Pre aktkolvek @ funkciu ziskame 7’ nasledovnym vyrazom:
7’ = argmax Q(s, a) (1.11)

Pri procese predikcie a vylepSenia stratégie pri MC rozlisujeme dva sposoby: on-policy
a off-policy. Pri on-policy pouzivamé cielovu stratégiu, na ktoru aplikujeme krok pre-
dikcie a vylepSenia a zaroven ju pouzivame aj na generovanie akcii zabezpecujicich
spravanie agenta. Pri off-policy mame okrem cielovej stratégie aj tzv. behavioralnu
stratégiu, ktora vyuzivame prave pri definovani spravania agenta. éerpali sme zo zdroja

(Sutton & Barto, 2017).

1.2.3 TD ucenie

Metody TD ucenia stt kombinaciou MC a DP. Model nie je znamy ako pri MC a ak-
tualizécia parametrov prebieha po kazdom kroku. Necaka sa na koniec epizody, takze

robia bootstraping ako pri metodach DP (Sutton & Barto, 2017).



TD Predikcia

Tak ako problém predikcie pri MC metodach, tak aj pri TD sa predikcia odhaduje
vzorkami nadobudnutymi sktasenostou. Obidve metédy aktualizuju svoj odhad V' (s;)
pomocou V' (s;41) pre neterminélne stavy. Velka vyhoda TD oproti MC spoéiva v tom,
ze na aktualizaciu odhadu hodnotovej funkcie sa ¢aka iba jeden ¢asovy krok. Tato
vlastnost je vyhodné4, pretoze niektoré aplikacie maju velmi dlhé trvanie epizod a nie-
ktoré nemusia mat vobec epizody. Pravidlo ucenia pre tabulkova verziu odvodené z

pravidla 1.5 je (van Hasselt, 2012):

0t = Tes1 + YVi(Se41) — Vi(se)
Vigi(se) = Vi(se) + au(se)d:

(1.12)

kde d; je TD chyba a rychlost ucenia je a € [0, 1].

1.3 Algoritmy TD

Algoritmy TD ucenia patria momentalne k najviac pouzivanym algoritmom RL. Vyho-
dou je, ze st Tahko implementovatel né, s minimalnym mnoZstvom vypo&tov potrebnych
v on-line sposobe aktualizacie parametrov. Blizsie si uvedieme zakladne dva algortimy

TD ucenia pre riadenie kontroly on-policy (SARSA) a pre off-policy (Q-learning).

1.3.1 SARSA

SARSA (Rummery, 1994) je on-policy typ algoritmu TD ucenia. Pravidlo ucenia vy-
uziva péticu prvkov (s, ag, 741, Se41, 1) po kazdom prechode do neterminalneho
stavu sy, z ktorej pochédza aj nazov algoritmu. Ak stav s;;1 je terminélny, tak Q(s;y1,ai11) =
0. SARSA sa uc¢i Q hodnoty, ktoré su asociované so stratégiou, ktori prave nasleduje.

Uciace pravidlo ma tvar:

Q(s,a) + Q(s,a) + afr + vQ(s',a") — Q(s,a)] (1.13)

SARSA konverguje k optimélnej @) funkcii a tym zaroven aj k optimalnej stratégie,

ked vsetky pary stav—akcia () hodnotovej funkcie st navstivené nekonecny pocet krat.
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Pseudokod SARSA je uvedeny v algoritme 1.1 (Sutton & Barto, 2017).

Algorithm 1.1 SARSA (on-policy TD metéda) pre odhad @ = g,

Initialize Q(s,a), for all s € S, arbitrarily, and Q(terminal — state,.) = 0
Repeat(for each episode):
Initialize s
Choose a from s using derived from @
repeat(for each step of episode):
Take action a, observe r, s
Choose a' from s using derived from @
Q(s,a) < Q(s,a) + alr +1Q(s", a') — Q(s, a)]
s« sa <+ d;
until s is terminal

1.3.2 (-learning

Q-learning (Watkins, 1992) je iterativny, off-policy algoritmus, ktory sa snazi najst
optimalnu stratégiu pomocou priameho aproximovania ) hodnotovej funkcie, nezavisle

od toho, ktoru stratégiu nasleduje. Pravidlo ucenia je nasledovné:

Qls.a) + Q(s,a) +alr + Y maxQ(s'.a) ~ Q(s,a) (1.14)

Na konvergenciu Q-learningu je potrebné vetky Q) pary aktualizovat nekonecne vela

krat. Pseudokod Q-learningu je uvedeny v algoritme 1.2 (Sutton & Barto, 2017).

Algorithm 1.2 Q-learning (off-policy TD metoda) pre odhad 7 & pi*

Initialize Q(s,a), for all s € S, arbitrarily, and Q(terminal — state,.) = 0
Repeat(for each episode):
Initialize s
repeat(for each step of episode):
Choose A from S using derived from
Take action a, observe r, s’
Q(s,a) < Q(s,a) + alr + ymax, Q(s',a) — Q(s,a)]
s+ &
until s is terminal

1.4 Gradientové TD ucenie

V tejto podkapitole upustime od tabulkového sposobu riesenia TD metod a pozrieme sa

na zaujimavejsi sposob - rieSenie pomocou aproximécie funkcie. Tento sposob prindsa
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niekol'ko vyhod. Dokéze generalizovat, ¢ize vie dobre odhadnit vystup aj pre tplne nové
vstupy. Vyzaduje omnoho mensiu paméatovi naroc¢nost. Zaoberat sa budeme nelinear-
nou aproximaciou, kde aproximéator bude dopredné neurénova siet, ktoru si priblizime
neskor v praci. Kazdy aproximator, ¢i uz linearny alebo nelinearny, obsahuje sadu ak-
tualizovatelnych parametrov a hyperparametrov, ktoré rozhoduju o hodnote vystupu
aproximatora. Existuje viacero druhov optimalizacii, no my si bliZsie popiSeme iba gra-
dientové metody, konkrétne algoritmus zvany gradientovy zostup (gradient descent).
Princip aproximécie funkcii mozeme aplikovat na tri rozne urovne MDP (van Hasselt,

2012):

1. Aproximacia modelu MDP,
2. Aproximéacia hodnotovych funkeii,

3. Aproximacia stratégie.

Priblizime si iba druhy sposob rieSenia MDP aproximaciou hodnotovej funkcie.

1.4.1 Gradientovy zostup

Pred pouzitim tohto algoritmu si musime zadefinovat diferencovatelna chybovia fun-
kciu, t.j. funkciu, ktort chceme optimalizovat - chceme néjst jej extrém (maximum
alebo minimum). Gradient parametrov aproximéatora je vektor parcidlnych derivacii
chybovej funkcie podla kazdého parametra. Parcialna derivacia chybovej funkcie podla
daného parametra hovori, aka je citlivost (zavislost) chyby od zmeny tohto parametra (v
aktualnom stave). Ak mame vypocitany gradient a chceme funkciu minimalizovat, tak
zmenu parametrov robime proti gradientu, ¢im dosiahneme mensiu hodnotu chybovej

funkcie. Tento postup je vyjadreny v gradientovom pravidle aktualizacie parametrov:

OF
oW

W; =W; — a (1.15)

kde W st aktualizované parametre, E je chybové funkcia a « je rychlost ucenia, ktoré
zabezpecuje velkost posunu. Pravidlo 1.15 iterativne aplikujeme, aZ po kritérium za-

stavenia, ked sa rozhodneme ukon¢it ucenie (van Hasselt, 2012).
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1.4.2 Neurénova siet

Pre aproximéaciu ) hodnot sme zvolili Standardny dopredny model neurénovej siete -
viacvrstvovy perceptron (Multilayer perceptron - MLP). Takyto model siete sa trénuje
pomocou gradientového zostupu (gradient descent). Na vypocet gradientu neurénovej
siete sa pouZziva algoritmus Back-propagation (Rumelhart, Hinton, Williams, 1986) za-
loZeny na spéatnom Sireni chyby. Teoretické odovodnenie, preco aproximacia lubovolnej
funkcie neurénovou sietou funguje, nam poskytne teorém o univerzilnom aproximatore

(Baldi, Hornik, 1989).

Model pozostéava zo vstupnej vrsty, niekolkych skrytych vrstiev a vystupnej vrstvy.
Kazda vrstva ma urcity pocet neurénov, ktoré st vahami poprepajané medzi vrstvami.
Informacia zo vstupu je postupne transformovana jednotlivymi vrstvami na vystup.
Transformacia je realizovand linearnymi kombindciami neurénov z predchadzajicej
vrstvy a vahami, ktorych vysledok je prenésobeny nelinedrnou aktiva¢nou funkciou,
aby siet dokézala generalizovat aj zlozitu Struktdru dat alebo povahu aproximovane;j

funkcie.

Pre kazdu vrstvu mozeme zvolit int aktivacéni funkciu a spolu s po¢tom neurénov
a vrstiev tvoria hyperparametre modelu. Okrem toho je doélezita aj inicializacia vah,

zvolenie rychlosti u¢enia, normalizacia vstupného vektora atd.

Trénovatelné parametre neurénovej siete tvoria matice vah W a prahové vek-
tory b. Princip tréningu siete, jednoduchého dopredného typu pozostava z dopredného

prechodu, spatného prechodu a gradientového pravidla.

Dopredny prechod

Vstupny vektor x transformujeme prechodom jednotlivymi vrstvami, az kym na vystup-
nej vrstve neziskame odhad vyslednej hodnoty. Pre chybovt funkciu volime zvyc¢ajne
stredni kvadraticka chybu (MSE). Princip fungovania modelu si ukazeme nasledov-

nymi vztahmi, pricom zvolime maticovy sposob zapisu:

(1.16)
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kde n je celkovy pocet vzoriek, na ktorych siet trénujeme a L je celkovy pocet vrstiev
siete. Clen @ je vektorova aktivaéna funkeia pre i-tu vrstvu, W® je matica vah medzi
i-tou a ¢ — 1 vrstvou a b je prahovym vektorom pre ¢-tu vrstvu. Vystupom ¢ — 1 vrstvy
je vektor a’(x) a ¢len d(z) vyjadruje Zelany vystup pre vstupnu vzorku z. MSE je v
rovnici 1.16 vyjadrena ¢lenom F, ktory je vyratany ako stcet n vzoriek kvadratickych

chyb medzi al(x) a d(x).

Spatny prechod

Ked pozname chybu na vystupnej vrstve, vypocitame gradient pre kazda vahu siete
pomocou parcialnej derivacie chybovej funkcie podla danej vahy siete. Derivacia po
aplikovani tzv. retazového pravidla (chain rule) na vystupnej a skrytej vrstve vyzera
nasledovne:

(d _ ai)f/i(Wiai—1> i = I

0" = R (1.17)
WitlgHl fliy(Wig=1) pre 1 € {1,2,...,L — 1}

Zapisali sme zjednodusene, kde a’(x) = a’ a rovnako pre ostatné ¢leny.

Gradientové pravidlo

Teraz mdzeme aplikovat pravidlo gradientu 1.15 pre aktualizaciiu vah:

oE

Wi—Wi— .
Yowi

(1.18)

kde « je rychlost ucenia v intervale [0,1]. Prilis vysokd hodnota ma za nésledok di-

vergenciu a prili§ nizka zase spomali ucenie a rieSenie moze ostat v nepostacujicom

OE OE
k2

lokdlnom minime. Derivaciou chyby -5 ziskame vyraz dta’~! a derivaciu chyby o5

podla prahu ziskame vyraz 6. V tejto podkapitole sme vychadzali zo zdrojov (Nielsen,

n.d.) a (Haykin, 2009).

1.4.3 Aproximovany ()-learning

Vratme sa teraz spat k TD uceniu a ukdzme si ako vyzera TD predikcia pomocou

aproximéatora. Hodnotovu funkciu vyjadrime v jej parametrizovanej forme (van Hasselt,
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2012):
Vi(s) = V(6r, 8(s)), (1.19)

kde V' je uz opisovana neurénova siet a 6; je vektor jej parametrov (t.j. vah a prahov)
v ¢ase t. Clen ¢(s) vyjadruje vektor atributov stavu s. Derivacia chyby TD predikcie

pre Q-learning (van Hasselt, 2012):

VoL (si,a:,0) = —(re41 + 7 max Qi(S141,a) — Qi(1,a1))VoQi (51, ay) (1.20)

Ak pozname derivaciu chybovej funkcie, zakomponujeme ju do gradientového pravidla

1.15, ¢im ziskame vyraz pravidla ucenia:
0t+1 = Qt — O[t(St)VQEt(St, Ay, 9) (].2].)

Pri aproximovanej forme -learningu sa vyskytuje problém so zaruc¢enou konver-
genciou. Problém okrem iného spoc¢iva v pouziti samotého aproximatora, ktory moze
obsahovat privela Sumu kvoli jeho stochastickej povahe. To moZe zapri¢init privelku
odchylku medzi odhadnutou hodnotou aproximatorom max, Q;(s,a) a optimalnou
max, Q*(s,a). Takito odchylka moze zapric¢init pomala konvergenciu alebo dokonca

model aproximétora moze divergovat (van Hasselt, 2012).

1.5 Exploracné stratégie

Fundamentalnym problémom v RL je balans medzi exploriciou a exploitaciou pro-
stredia. Teda otazkou je, ¢i ma agent vybrat najlepsiu mozni akciu pre dany okamih
- exploitovat. Alebo vybrat akciu inu s ocakavanim, Ze to bude viest v budicnosti k
vysSej kumulovanej ocakavanej odmene - explorovat.

Zvolenie vhodnej exploracie je kIi¢ové z hl'adiska dlzky tréningu agenta, ako aj z
vyuzitia vypoctovych zdrojov. Cim efektivnejsie agent spoznava prostredie exploraciou,
tym menej ¢asu potrebuje na tréning. Z pohl'adu exploitécie, zase chceme minimalizovat
tzv. cenu tréningu, alebo inak povedané, chceme maximalizovat vykonnost agenta.
Tym mame na mysli to, Zze i ked agent splnil danu tlohu, jej dokoncenie ho stalo

privela prostriedkov - jednoducho bolo prilis drahé. Tazkou tlohou vo zvoleni vhodnej
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exploracnej stratégii teda kompromis medzi exploraciou a exploitaciou, ¢ize ¢im mensi
potrebny ¢as na tréning, tym vysSia jeho cena. VacSina metoéd obsahuje parametre,

ktoré mozno ladit pouzivatelom, ¢im sa snaZia bojovat s touto dilemou.

Existuje viacero metod, ktoré sa snazia kombinovat exploraciu s exploitaciou
roznymi sposobmi. Stucasne explorovat a exploitovat alebo v réznych kombinaciach
najprv explorovat a potom exploitovat, alebo naopak.

Dalsim negativnym faktom je, Zze medzi exploracnymi metédami je slaba zno-
vupouzitelnost metdéd. Rovnaka exploracia, ktora dobre funguje v jednom prostredi,
uz nemusi byt vébec optiméalnou v podobnom prostredi a to i napriek tomu, Ze obe

prostredia sa lisia iba minimélne (McFarlane, 2003).

1.5.1 Stochastické exploracie

Stochastické exploracie su charakterizované tym, ze nebertu do tvahy historiu postupu
ucenia tréningu a akcie sa generuju len na zaklade pravdepodobnostnej distribicie,
ktorej velkost je rovna poctu akcii. Exploracie spadajuce do tohto typu maju taktiez
vac¢sinou spolo¢né to, Zze menia tito distribiciu zvycajne pomocou hyperparametra,

ktory ju meni bud smerom k exploracii alebo k exploitéacii (McFarlane, 2003).

e-chamtiva

e-chamtiva stratégia patri medzi najjednoduchsie explorac¢né stratégie. Je to kombiné-

cia ndhodného a chamtivého vyberu akcie. Je definované nasledovnym vztahom:

max,ea Q(s,a) s pravdepodobnostou 1 — e
m(s) = (1.22)
nédhodna akcia inak
Agent vyberie akciu v danom stave s najvysSou hodnotou () funkcie s pravdepodob-
nostou 1 — ¢, inak vyberie ndhodnu akciu. Takto vieme nasimulovat proces, ked agent
postupom casu prostredie spoznava viac a viac, ¢ize vyber ndhodnych akcii sa casom
znizuje a zaroven vyber akcie s maximélnou priradenou () hodnotou sa zvysuje. To
zabezpeCime znizovanim hyperparametra € o nejaki konstantu. Nahodny vyber akcie

sa vykonava z uniformnej distribucie (Tijsma, Drugan, & Wiering, 2016).
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Boltzmannova metoda

Tato exploracia je zalozena na exponencialnej funkcii softmax. Po aplikovani tejto
funkcie na vektor @) hodnot - akékol'vek reélne ¢isla, ziskame vektor pravdepodobnosti.
Vytvorena pravdepodobnostna distribucia reSpektuje pomery povodnych () hodnot a
teda najvéccéia z nich bude mat aj vo vyslednej pravdepodobnosti najvicsiu hodnotu

(Tijsma et al., 2016).
th(st,a)/T

Zyil eQt(st,a:)/T

(s, a) = (1.23)

kde m je pocet akcii a T je hyperparameter teploty usmeriujuci kompromis medzi
exploraciou a exploitaciou. Pre T" — oo vyberame akcie nahodne ako pri e-chamtiva.

Pre T'= 0 vyberame iba akciu s aktuédlne najvyssou ¢ hodnotou.

Pursuit

Pursuit je stochastickd exploracia definovana iterativnymi pravidlami, ktoré upravuja

parametre distribticie pravdepodobnosti na zéklade ich predchadzajicich parametrov:

o1 (S, Qppr) = TS, agpy) + B[ — me(se, agyy)] (1.24)

Tg1(8e, a) = m(se, a) + Bl0 — m(sy, a)] pre ¥ a # a4,

kde [ urcuje rychlost ucenia preferovanych akcii. Cim je blizsie k hodnote 1, tym
s vicSou pravdepodobnostou vyberieme chamtivii akciu af, ;. Po kazdom ¢asovom kroku
t pravdepodobnost akcie ay, ; definovanej ako arg max, Q¢+1(s¢, a) upravime podla prvej
rovnice z 1.24 a v8etky ostatné pravdepodobnosti podla druhej rovnice z 1.24. Samotny

vyber akcie zrealizujeme podobne ako pri Boltzmannovej metode (Tijsma et al., 2016).

1.5.2 Exploracia vnitornou motivaciou

Vitornd motivdcia (Intrinsic motivation - IM) je koncept, ktory podla (Chentanez,
Barto, & Singh, 2005) sa snazi agenta motivovat k tomu, aby svojvolne skimal zau-
jimavé oblasti stavového priestoru. Exploracné stratégie zalozené na IM uchovavaju
tzv. znalost o tom, ako prebieha proces ucenia. V tomto kontexte odmenovaciu fun-
kciu R vnimame ako zdroj externej motivacie agenta, ktora ziskava z prostredia. IM

je internym zdrojom odmeny, ktord agent samostatne generuje pocas tréningu. Explo-
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racny bonus je kvantifikovany typ odmeny IM a existuji dva spdsoby ako ho moézeme

zakomponovat do procesu explorécie:

e modifikovanie odmeny - bonus pripoc¢itame priamo k odmene, ktord agent
ziskava z prostredia: r, = 1, + bonus(s;, a),
¢ modifikovanie behavioralnej stratégie - bonus pripocitame ku ) odhadom
pri vybere akcie: a; = arg max, Q(s;, a) + bonus, (s, a).
Mnoho metéd realizuje IM myslienku réznymi spdsobmi, my si vSak uvedieme iba

count-based exploréaciu.

Count-based exploracia

Ukazeme si count-based exploraciu (Pechac, 2019), ktord modifikuje odmenu a pre

kazdy stav uchovava pocet navstev. Vztah pre odmenu ma tvar:

(1.25)

Ty =T+ ;
n(s:)

kde § je skalovaci faktor, ktorého hodnota zévisi od odmenovacej funkcie konkretného

. v . v 2z v v v AV b a
prostredia a n(s;) uruje pocet navstev stavu s v ¢ase t. Tento ¢len moze byt nahradeny
aj n(sg, a), ¢o znamend pocet navstev stavu s pri vykonani akcie a. Cim Castejsie agent
stav navstivi, tym mensiu odmenu ziska. Teda nuti ho to skimat nové stavy. Okrem

ratania poctu stavou existuju dalsie alternativy ako uvadzaju (McFarlane, 2003):

e FError-based - prehladavame oblasti prostredia, v korych odhad TD chyby bol
najvacsi,
e Recency-based - myslienka spociva vo vybere takych stavov, ktoré neboli navsti-

vené najdlhsi cas.

Upper Confidence Bound 1 (UCB-1)

(Tijsma et al., 2016) uvadzaju UCB-1 stratégiu, ktora je taktiez verziou count-based
exploracie kde explora¢nym bonusom modifikujeme behavioralnu stratégiu. Upravili
povodnu UCB exploréciu, aby bola pouZitelna pre (Q-learning a pre nenormalizovani

odmenovaciu funkciu. Myslienkou UCB-1 je vyjadrit hodnotu neistoty, ktort agent ma
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pre kazdua akciu a cielom je vybrat ta s najvysSou hodnotou.

2 x log N(s¢)

bonus(s;, a’) = 100 x C x NG a)

(1.26)

kde C' je hyperparameter ovplyviujici mieru exploracie. Pri C' = 0 neprebieha zZiadna
exploracia. Cim cCastejSie dand akciu vyberieme, tym sme si iou viac istejsi a preto

hodnota bonusu klesa.

Pseudo-counts

Predchadzajuce metdédy maju predpoklady byt efektivnymi, avSak iba pre diskrétny
stavovy priestor prostredia MDP s malym poc¢tom stavov. Ako zlozitost stavového
priestoru MDP narasté, stavaju sa tieto metody nepouzitelnymi. Dévodom je malé
alebo ziadna Sanca, ze dany stav agent navstivi viac krat ako aj praktické dovody z
hl'adiska pamétovej naro¢nosti. (Bellemare et al., 2016) pontikajt rieSenie, kde namiesto
ratania stavov prostredia, odhaduji pravdepodobnost vyskytu stavu v preskiimane;j
mnozine stavov. Definuju model hustoty (density model), ako model ktory predpoklada,
ze stavy maju medzi sebou nezavisla distribuciu, preto mozeme takyto model povazovat
za akysi typ generativneho modelu (uéi sa pravdepodobnostnt distribuciu z ktorej si

vzorky (v tomto pripade stavy) vygenerované).

Aby sme mohli odvodit pseudo-counts od modelu hustoty, potrebujeme si najskor

zadefinovat ako spominani pravdepodobnost vyskytu stavu vyjadrit danym modelom:

pn(x) = p(T; 51:0) (1.27)

p;z(x) = p(ma Slan)a

kde s je konecné sekvencia stavou. Clen pn(x) modelu hustoty urcéuje pravdepodonost
vyskytu stavu s v sekvencii dlzky n oznacenej ako 1:n. Clen ph(x) je tzv. recoding pro-
bability, t.j. pravdepodobnost, Ze dany stav s by bol videny v sekvencii este raz (1:n.5).
Model hustoty moze byt implementovany generativnym modelom. Pseudo-counts Nn(s)
je funkcia, ktora vracia odhadovany pocet névstev stavu s a ¢len n vyjadrujici odhad
celkového poétu navistev stavu s sekvencie dlzky n. Tieto dva ¢leny odvodit pomo-

cou dvoch linedrnych rovnic, ktoré maji vlastnost, ze pri pozorovani stavu s pride k
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jednotkovému nérastu pseudo-count pre dany stav.

pn(x) = NnA<S)
N” X (1.28)
P (z) = %

Na zaklade rovnic 1.28 mdzeme definovat vztah, na zaklade ktorého ziskame pseudo-

counts:

N (s) = P00 = A46)

7(5) = pul®) (1.29)

Takto definovany pseudo-counts moze byt pripocitany k bonusu ako sme si to ukazali

v rovnici 1.25. Mo6ze byt tiez vnimany ako aproximdtor explordcie.
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Kapitola 2

Prehl'ad stvisiacej problematiky

V tejto casti prace si spomenieme niektoré sivisiace prace zaoberajice sa vyskumom
exploracnych stratégii. Exploracie v uceni posiliovanim st predmetom vyskumu, aj
pretoze su stéle otvorenym problémom. Spomedzi velkého mnoZstva publikovanych
prac a vedeckych ¢lankov si vyberieme len tie pre nés najzaujimavejsie. Uvedieme si
tri prace, pricom kazda vychadza z iného pozadia. Prvou pracou je ¢lanok Comparing
Ezxploration Strategies for Q-learning in Random Stochastic Mazes, ktory bol pre nas
najpodstatnejsi, pretoze sme sa zaoberali podobnymi metdédami explorécii a aj podob-
nym dizajnom experimentov. Ostatné dva vedecké clanky Count-Based FExploration
with Neural Density Models a FExploration: A Study of Count-Based Exploration for
Deep Reinforcement Learning, sa Specificky zaoberaji problematikou pseudo-counts,
ktoru sa snazia riesit odliSnymi sp6sobmi.

V praci (Tijsma et al., 2016) autori experimentovali so stochastickymi bludiskami
v ktorych sa snazili najst taktiez najkratsiu cestu. Bludiska mali tvar mriezok velkosti
10x10 a 20x20. Pozicie prekdzok v bludisku okrem agenta a ciela boli generované
nahodne. Ucenie zrealizovali pomocou tabulkového @Q-learningu. Pri vybere explorac-
nych metoéd sme sa inSpirovali prave touto préacou. Skimali exploracie e-greedy bez
poklesu, Boltzmannovu metodu, tabulkovy Pursuit a taktiez UCB-lexploraciu. Ok-
rem prehladévania hyperparametrov exploracii autori rozsirili experimenty aj o verziu
normalizovanej odmeny v intervale [0, 1]. TaktieZ v experimentoch rozlisovali sposob
inicializacie @@ hodnot v tabulke - optimistickd a neoptimisticka. Ukazeme si krivky
ucenia pre dva typy experimentov podla jednotlivych exploracii v ramci vSetkych pre-

hladévanych hodnot ich hyperparametrov:
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Obr. 2.1: Krivky ucenia jednotlivych metéd pre nenormalizovani odmenu. Prebraté z
(Tijsma et al., 2016).

Vysledky tvorili priemer zo simulacii, v ktorych pre kazda vygenerovali nahodné
nové bludisko. Najlepsiu efektivitu dosiahla Boltzmannova metoéda a e-greedy obstél
najhorgie aj z hladiska stability. Po prehladavani pomerne velkého priestoru hyperpa-
rametrov jednotlivych exploracii vo vysledkoch uvadzajia, ze UCB-1 obstala najlepSie
¢o sa tyka vykonnosti a taktiez v jej spoc¢iva v lahkom nastavovani hyperparamet-
rov. Pursuit implementovany tabulkou najrychlejsie konvergoval, i ked to bolo za cenu
asymptotickej vykonnosti. e-greedy stratégia obstala najhorsie aj z hl'adiska stability. V

pripade bludisk velkosti 20x 20 vSak explorécie uz nedokazali najst optiméalne stratégie.

Praca autorov Ostrovski, Bellemare, Oord, and Munos (2017) vychadza z prace
(Bellemare et al., 2016), v ktorej definovali pojem pseudo-counts a ktory sme si ob-
jasnili v kapitole 1. Hlavnym tsilim tejto prace bolo skimanie, akt doélezitu tlohu pri
exploracii pomocou pseudo-counts zohrava implementéacia modelu hustoty. Pri vybere
modelu sa rozhodli zvolit model konvolu¢nej neurénove;j siete - Pixel CNN predstavent
v praci (van den Oord, Kalchbrenner, & Kavukcuoglu, 2016), ktora dosiahla tspech
pri modelovani distribicie obrazkov. Zostrojili niekol'ko experimentov s viacerymi RL
architekttiirami, avSak spomenieme si iba t1, ktora je zaloZena na architektiire hlbokého
Q-learningu (DQN) (V. Mnih et al., 2015). V experimentoch pre realiziciu prostredia
zvolili simulator Atari hier, ktorého volba je uz v podstate Standardom pri porovnéavani
najlepsich RL algoritmov vo vykonostnych testoch. Je to kvoli ich zlozitému priestoru
a riedkej odmene, ktorymi Atari hry véc¢sinou disponuju. V prvej sade experimentov na
57 Atari hrach porovnévali navzajom tri modely. Prvy model tvoril uz spominany po-

vodny DQN agent. Druhym modelom bol agent DQN-CTS, ktorého autori predstavili
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v spominanej praci (Bellemare et al., 2016). Povodnu siet Pixel CNN upravili na jedno-
duchsiu verziu, aby bola zlozitostou porovnatelna s DQN agentom. Porovnavali teda
tri modely, pricom dva z nich (CTS a PixelCNN) mali exploracné metody zalozené na
vnutornej motivacii, realizovanej odlisSnymi spésobmi. Tréning vSetkych modelov vyko-
nali online (kvoli predpokladom stanovenym modelom hustoty). Po kazdom ¢asovom
kroku model hustoty po prijati snimky zo simulatora aktualizuje svoje parametre a vrati
exploracny bonus - viac o detailoch modelov je mozné najst v danej praci. Nasledujuci

obrazok ukazuje grafy kriviek ucenia jednotlivych modelov pre 4 vybrané prostredia:
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Obr. 2.2: Krivky ucenia spominanych modelov vo vybranych Atari hrach. Hore su
tazké, dole Tahké hry. Prebraté z (Ostrovski et al., 2017).

Horné obrazky predstavuji extrémne naro¢né verzie prostredia. Model DQN-
Pixel CNN dosiahol na hre Private Eye vyrazne najlepsie vysledky (taktiez aj v experi-
mente Venture - mozné pozriet v praci). Dévod preco zakladna DQN metoda dosiahla
vacsiu vykonnost oproti zvy$nym dvom pri experimentoch s ahsim typom hier (spodna
¢ast obrazku), autori odévodnuju explora¢nym bonusom mozné vychylenie odmeny pro-
stredia. Model zaloZzeny na sieti Pixel UNN prekonal model CTS a z celkového poctu
experimentov vyhral model Pixel CNN v 52 pripadoch z 57. Zhodnotenie z celkového
hladiska je také, Ze generativny model siete Pixel CNN je robustnejsi a nim generovany
exploracny bonus je postacujtci pre rychly a tspesny tréning agenta a to aj v zlozitych

prostrediach s riedkou odmenou.
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Préaca autorov Tang et al. (2016) sa zaoberala inym pristupom ako zovSeobecnit
empirické pocitanie stavov aj pre zlozitejsie domény. Predstavuju pomerne jednodu-
chi metodu, ktora preukézala prekvapivo dobré vysledky. Myslienkou prace je pouzit
hesovaciu funkciu pre ucely diskretizacie stavu ziskaného z prostredia. Vypocet explo-
racného bonusu je teda rovnaky ako sme si uviedli v rovnici 1.25 az na to, Ze rataju
pocet vysledkov po aplikovani heSovacej funkcie pre dany stav. Vyber heSovacej funkcie
je dolezity z hladiska vykonnosti tréningu modelu, pretoze nou definuji sposob akym
chct generalizovat stavy a rozliSovat jednotlivé stavy medzi sebou. Vyhodné je najst
taki funkciu, aby stavy, ktoré st od seba dalej ratala ako odlisné a stavy, ktoré su bliz-
Sie ratala ako podobné. Preto zvolili typ heSovacej funkcie tzv. LSH (locality sensitive
hashing), pretoZze pre podobny vstup tato funckia vrati s velkou pravdepodobnostou
rovnaky hes kod. Rozlisuji medzi dvoma typmi hesovacich funkeii - statickou a uc¢enou.
Pri statickom type priamo aplikuji konkrétny typ LSH funkcie na stav a pri u¢enom
type funkcie natrénuju autoenkdder, ktory pre vstup v podobe stavu vygeneruje hes
kod. Zostavené modely experimentalne porovnali taktiez na Atari hrach, avSak ich
vysledky neprekonali tie najlepsie.

Velmi kratko si uvedieme dalsie zaujimavé prace, ktoré sa venuju problematike
exploracii a je v nich mozné ziskat mnozstvo informacii. Praca (Semmler, 2017) pontka
siroky zaber na viaceré metody exploracnych stratégii. Mimo exploracii, ktoré sme spo-
minali v naSej praci sa venuju taktiez metédam ako Bootstrapped DQN, ¢o je vyuzitie
algoritmu Thomson sampling na modifikovanie DQN met6dy tak, aby aproximovala
distribiciu @)-hodnot pomocou bootstrapu. Uvadzaju taktiez exploraciu, ktorda kombi-
nuje predchadzajicu s UCB metodou, tzv. UCB Ensemble Exploration. Experimenty
zostavuju so zlozitejsSimi bludiskami a s inymi komplexnymi prostrediami. Dalsia praca
autorov Hester, Lopes, and Stone (2013) sa venuje explora¢nym metédam v MDP, v
ktorom model prostredia je znamy. Na zaver si uvedieme pracu (Coggan, 2004), ktora

pontuika velmi rozsiahli rozbor exploraénych stratégii a aj samotnych algoritmov RL.
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Kapitola 3

Vypoctové experimenty

V tejto casti prace vyuzijeme nadobudnuté znalosti z kapitoly 1 a na ich zaklade zo-
stavime experimenty. OpiSeme tlohu agenta a akym algoritmom ucenia v spolupraci
s exploraciami ju bude riesit. Po blizSom popisani realizacie exploracii si opiSeme pro-
stredie - MDP model, v ktorom agent pdsobi a nakoniec si priblizime samotny dizajn

experimentov a sposoby ich evaluécie.

Pri konstruovani experimentov sa inSpirujeme pracou (Tijsma et al., 2016). Ulo-
hou nasho RL agenta je najst najkratsiu moznu cestu v jednoduchom bludisku. Cielom
experimentov je porovnat vykonnost agenta pohananého explora¢nymi stratégiami,
ktoré urcuju sposob navigécie v prostredi - bludisku. V ramci stochastickych explora-
cif skiimame spravanie agenta zalozené¢ho na jednoduchej metode e-chamtivej s dvoma
typmi poklesu epsilonu. Pri Boltzmannovej metdéde by mala byt exploracia omnoho
efektivnejsia v porovnani s predchadzajicou. To iba za predpokladu, ak ndjdeme opti-
méalnu hodnotu hyperparametra teploty, ktora rozhoduje o miere exploracie. Nakoniec
sa pozrieme na Pursuit exploraciu, ktorej spravanie je pre nas najzaujimavejsie kvoli
implementacii pomocou neurénovej siete. Obzvlast sme zvedavi ako si agent poradi
s rieSenim tulohy, ak jeho spravanie pohana typ IM exploracie implementovanej jedno-

duchym poéitanim stavov N(s) a ako v pripade zlozitejsej UCB-1 exploracie.
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3.1 Algoritmus ucenia

Typ algoritmu ucenia sme zvolili Q)-learning, pretoze navzdory jeho jednoduchej im-
plementacii vie byt dostatocne efektivny. Efektivita a robustnost algoritmu vzrasta o
to viac, ak @ tabulku nahradime @ funkciou implementovanou doprednou neurénovou

sietou.

Algorithm 3.1 Aproximovany on-line Q-learning

Inicializuj @) siet hodnotovej funkcie nahodnymi vahami
Repeat(pre kazda epizodu e):
Inicializuj sq
repeat(pre kazdy krok ¢ z epizody):
Vyber akciu a; pomocou behavioralnej stratégie
Vykonaj akciu a;, ziskaj odmenu r; a novy stav sz,
Ty pre terminalny stav s,
re + v X maxy Q(d, s;11;0) pre neterminédlny stav s,
Vykonaj gradient descent pre (y; — Q(ay, s¢;60)* podla vztahu 1.15

Nastav y; =

St = St+1
until stav s; je terminalny alebo ¢t > 0

Algoritmus 3.1 podla (Mnih et al., 2013) poskytuje detailny pseudokod apro-
ximovanej verzie ()-learningu. Vyhotovenie experimentov sa sklada z troch komponen-
tov: 1) Simuldtor prostredia, 2) exploracnd stratégia — teda implementovanie behavioral-
nej stratégie a 3) model neurénovej funkcie pre Q-siet, ktora zabezpecuje fazu ucenia
agenta. VSetky komponenty ako aj problémy, na ktoré sme pocas realizécie experimen-

tov narazili, si detailne priblizime v nasledujtcich podkapitoléch.

3.2 Simulator postredia

Ako simulator prostredia sme zvolili jednoducht dvojrozmernt mriezku - bludisko. For-
mélne predstavuje tento typ prostredia diskrétny stavovy priestor MDP. Zvolili sme ho
kvoli jeho jednoduchosti a kvoli tomu, ze velmi dobre zodpoveda [udskej intuicii o ex-
ploréacii prostredia ako takej. Experiment rozsirime o simulécie z hladiska zloZitosti.
Ostaneme ale stale pri relativne jednoduchom stavovom priestore, pretoze pre potreby
nasho experimentu nam to postaci a taktiez aj kvoli obmedzenym vypoctovym pros-

triedkom. Ukazme si konkrétne mapy bludisk pouzité v experimentoch:
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Obr. 3.1: Struktara bludisk pouzitych v experimentoch.

Mapa 8x8 predstavovala narocnejSiu verziu prostredia. Agent sa v hom moéze
pohybovat $tyrmi smermi - hore, dole, doprava a dolava. Po bludisku sa agent pohybuje
volne az kym nenarazi na okraj bludiska - to ho vrati spéat do predoslého stavu. Rovnaké
spravanie nastane aj ked narazi do prekazok (B), ktoré su rozmiestnené po bludisku.
Okrem prekazok bludisko obsahuje este dva typy policok - ciel (G) a priepast (H). Obe

policka vyjadruju koniec hry a zaroven reset parametrov exploracie.

3.2.1 Odmenovacia funkcia

KedZe nas agent sa uci na zéklade odmeny, musime zadefinovat odmenovaciu funkciu
R prostredia. Odmenovacia funkcia sa zvykne delit do dvoch kategoérii, a to na hustu
a riedku. VSeobecne plati, Ze husto nadizajnovana odmena urychli konvergenciu, takze
preto zvolime tento typ. Konkrétne hodnoty pri definovani takejto funkcie si celkom
svojvolné, plati vSak, Ze hodnota pre dosiahnutie Zelaného ciela alebo vysledku by mala
byt podstatne vyssia ako hodnota pre ostatné stavy. Napriek tomu nebolo definovanie
odmeny tuplne priamociare. Problém vznikol hlavne pri Pursuit metode, kde tréning
agenta prebiehal v spolupréaci dvoch neurénovych sieti. (Viac k tomu v ¢asti 3.4.1.) Po

viacerych pokusoch sme dospeli k nasledovnému nastaveniu hodnot odmien:

Odmena
krok -1
blokada (B) -10
priepast (H) -20
ciel (G) 100
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Povaha prostredia

Pod povahou prostredia méme na mysli spdsob akym prostredie reaguje na poziadavky
agenta. Simulator vykona danu akciu alebo ju vykona iba s urcitou pravdepodobnos-
tou. Z hladiska typu prechodovej funkcie 7" modelu MDP rozlisujeme na dva typy pro-
stredia. Deterministicky typ prostredia vykona presne takt akciu, o ktord ho agent
poziada. Mozme povedat, Ze ide o spolahlivy simulator. Pri stochastickom type zave-
dieme do simulatora prostredia ndhodni premennt, takze sa vykoné zelana akcia no jej
vysledok nemusi byt Zelany. Pri tomto type st teda okolnosti tréningu agenta stazené,
pretoze narozdiel od predoglého typu, toto prostredie sa nemusi spravat podla jeho
oc¢akavani a agent potrebuje k tréningu viac vzoriek. Pre nas experiment sme zvolili
verziu, kde nam prostredie vykona pozadovani akciu s 80% pravdepodobnostou a so
zvy$nou 20% pravdepodobnostou prostredie vyberie akciu int. UkaZme si konkrétny
priklad pre zostavenie prostredia, ak behavioralna stratégia vybrala akciu pre pohyb

smerom hore:

akcia ‘hore dole vlavo vpravo

pravdepodobnost" 0.8 0.067 0.067 0.067

Cize prostredie pri vybere akcie bude pracovat s rovnomernou pravdepodobnostnou
distribiciou definovanou pre mnozinu akcii (ak sa nezvoli akcia s 80% pravdepodob-

nostou).

3.3 Model siete Q-funkcie

V tejto podkapitole si opiSeme neurénovi siet, ktora reprezentuje () funkciu algoritmu

3.1. Autori (Mnih et al., 2013) pri vybere typu architektiri siete uvadzaji dve moznosti.

Stav-akcia — () hodnota. V prvom pripade siet dostane na vstupnej vrstve dvojicu
stav-akcia a na vystupe nam vrati odhad skalarnej () hodnoty pre ttuto dvojicu. V tomto

pripade je pocet pusteni siete rovny kardinalite mnozine akcii.

Stav — () hodnota pre kazdu akciu. V druhom pripade na vstupnej vrstve siet

dostane iba stav a na vystupnej nam vrati odhady ) hodnot pre vsetky akcie, ¢ize
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jednym spustenim siete dostaneme hned vSetky potrebné () hodnoty. KedZe druhy
sposob je postacujuci pretoze potrebujeme ziskat iba argument maxima z () hodot a aj

omnoho efektivnejsi. V experimentoch zvolime tento typ architektary pre nas model.
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Obr. 3.2: Model neurénovej siete () funkcie

Obréazok 3.2 nam pontuka ilustrativny nahlad zakomponovania modelu @ siete do
experimentu. Aby sme ziskany stav zo simuldtora prostredia mohli aplikovat na vstup
siete, musime ho najprv spracovat. Reprezentaciou stavu vektorom zaruc¢ime spravne
fungovanie siete. To dosiahneme tym, ze dany stav zakédujeme pomocou algoritmu one-
hot encoding, ktory pomocou 1 a 0 zabezpedci unikatnost medzi vSetkymi atribitmi. Je
to dolezité preto, aby siet nehladala nechcené stvislosti medzi atribitmi, ktoré nemaju

medzi sebou ni¢ spolo¢né.

Zvolili sme plne prepojeny dopredny model siete s jednou skrytou vrstvou. Pocet
neurénov na vstupnej vrstve je rovny N, ¢o je velkost stavového priestoru simuléatora
prostredia. S uréenim poc¢tu neurénov v skrytej vrstve je potrebné experimentovat.
Pocet oznacujeme Ma pismenom B sme oznacili prah siete. Na vystupnej vrstve je
pocet neurénov rovny Styrom, ¢o je pocet moznych akcii agenta: 0. neurén pre pohyb
vlavo, 1. dole, 2. doprava a 3. pre smer nahor. Aktivaéna funkcia na vystupe je linearna,

pretoze chceme, aby nam siet odhadovala ) hodnoty, ako numerické ohodnotenia akcif
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pre dany stav.

V pripade nasho simulatora prostredia je reprezentacia stavu pomerne jednodu-
ch4, kedZe jediny meniaci sa prvok je pozicia agenta. Preto staci, ak nam prostredie
vrati skalarnu hodnotu, ktora vyjadruje poziciu agenta od 0 do N, kde N je velkost
mriezky. Vektor pre vstupni vrstvu siete tvori pole nul, v ktorom na danom indexe

priradime 1, ¢o je pozicia agenta v bludisku.

Vo vSeobecnosti na to aké parametre siete zvolit neexistuju pevné pravidla, pre-
vazne iba empirické zistenia vhodnych parametrov. Pri ich volbe sa indpirujeme (Zafrany,
2019) pri procese hladania hyperparametrov. Prvym krokom bolo teda experimentovat
s deterministickym bludiskom velkosti 5x5 pri hladani takej siete, aby pre kazdu me-
todu exploracii dokézala konvergovat () hodnoty do optimalnych hodnoét. Nasledujuca

tabulka ukazuje dané hyperparametre modelu:

Tabulka 3.1: Detaily hyperparametrov Q)-siete

Inicializacia vah Lecun normal
Aktiva¢na funkcia na skrytej vrstve ReLU
Aktivacéna funkcia na vystupnej vrstve Linearna
Chybova funkcia MSE
Optimalizator Adam
Rychlost ucenia 0.001

Tréning Q-siete z hl'adiska mnozstva dat na ktoré mozeme aplikovat gradient, ¢le-
nime na batch, mini-batch a stochastic gradient descent (SGD). Batch gradient descent
je ale nepripustny kvoli on-line povahe uc¢enia. Mini-batch je proti SGD stabilnejsi a pri
zlozitejsich problémoch sa zvykne uprednostnit (LeCun, Bottou, Orr, & Miiller, 2012).
V experimente sme zvolili alternativu tréningu pomocou SGD, pretoze mini-batch je
z vypoctového hladiska efektivnejsi ak mame dostupny hardvér optimalizovany pre
operacie s maticami. UkédZeme si vSak, ako principiadlne tréning pomocou mini-batch
vyzera. Mini-batch podla (Mnih et al., 2013) zakomponujeme do algoritmu 3.1. Inicia-
lizuj datova struktaru front D istej dlzky a v cykle pre kazdy krok opakujeme:

1. V stave s; ziskame a;, s¢11 a 7441 a ulozime ich do D ako Stvoricu
(8¢, @, Se41,Te41),
2. opakujeme az kym nezaplnime D,

3. ak je D plny, vyberieme ndhodnu vzorku n prvkov,
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4. iterujeme vybranu vzorku a vytvorime cielovi maticu y pomocou uciaceho
pravidlo uvedeného v algoritme 3.1 a vstupni maticu x obsahujici iba stavy s,

5. pouzi matice x a y pre mini-batch tréning Q)-siete,

6. opakujeme (okrem bodu 2) a udrzujeme velkost D, takZe pridanim nového
prvku do D musime posledny vymazat (Struktira front ndm to robi

automaticky).

Chybova funkcia MSE je definovana ako % > E;, pretoze chceme minimalizovat
chybu predikcie () hodnét, kde F; je i-ta kvadraticka chyba. Pri snahe optimalizovat
tréning sme vyskusali metody SGD, RMSProp a Adam. Spomedzi aktiva¢nych funkcii
tanh a sigmoid sme zvolili ReLU definovanu ako f(x) = max(0,z), kde pre x vicsie

ako 0 sa sprava ako linearna funkcia (Ruder, 2016).

3.4 Exploracie v experimente

Ked méame opisany simulator prostredia, prejdime dalej k explora¢nych metoédam. Pre
potreby experimentov si sich opiSeme z praktickejSieho hl'adiska. Ako sme uz parkrat
spominali, exploracie popisujui spravanie agenta, Cize sposob ako si agent vybera ak-
cie. Ked sa pozrieme na algoritmus 3.1, tak tieto metody realizuji zvyraznenu cast -
komponent zodpovedny za vyber akcie prostrednictvom implementacie behavioralnej

stratégie m(s).

3.4.1 Stochastické exploracie

g-chamtiva Ako prvi metédu pre behavioralnu stratégiu implementujeme exploraciu
e-chamtivi, ktora je najpriamociarejsia. Ako uz sme spominali v casti 1.5.1, v kazdom
kroku agenta vyberieme nahodnti akciu z rovnomerného rozdelenia s pravdepodob-
nostou e. Inak vyberieme argument maxima z vektora () hodnét. Pri tejto stratégii
sa zvykne ¢ postupom c¢asu znizovat, ¢im sa zvySuje exploiticia prostredia agentom.
Cize ¢im agent pozna prostredia viac, tym sa spolicha na svoju vybudovani znalost

o prostredi.

V experimente si ukdzeme linearny a exponencialny pokles epsilonu ¢, ktoré st

pribliZzené na nasledujtcich obrazkoch:
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Obr. 3.3: Typy funkénych poklesov epsilonu

Pri linedrnom poklese (a) hodnotu epsilonu v t epizode ziskame vztahom:
et =¢o—k.t, (3.1)

kde €( je pociato¢na hodnota epsilonu a k je konstanta poklesu vyratana ako podiel g

s celkovym poctom epizod.

Pri exponencidlnom poklese (b) hodnotu epsilonu vyratame podla vztahu:
N(t) = Ng.e ™, (3.2)
kde Ny je pocet pociato¢na hodnota epsilonu a k je konstanta poklesu.

Boltzmannova metéda. Tato stratégia zalozena na Boltzmannovej distribucii je
oproti predos$lej explorécii v nevyhode z hladiska nastavenia hyperparametra. Hyper-
parameter epsilon pri e-chamtivej explorécii je jednoduchsie nastavit oproti Boltzman-
novej metode, pretoze potrebujeme Specificktt hodnotu teploty, ktora sa pre rozne pro-
stredia moze vyrazne liSit. Pre zvolenie hodnoty pri prvotnom spusteni experimentu
sa inspirujeme pracou (Tijsma et al., 2016) a nastavime pre dolné a horné ohranice-
nie teplot hodnotami 0.1 a 6. Na zaklade vysledkov, ktoré ziskame pre tieto hodnoty
upravime teplotu smerom k optimalnej hodnote. Predpokladame, Ze so zvySovanim zlo-
Zitosti prostredia sa moze zvysit optimalna hodnota teploty. Pri tejto metdéde nebudeme
znizovat hodnotu teploty pocas tréningu, ako sme to robili s epsilonom pri e-chamtivej

exploracii.
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Aproximovany pursuit Pursuit mé iterativnu vlastnost, pretoze podobne ako jed-
noduché verzia algoritmu (Q-learning, uchovava vsetky pary stav—akcia v tabulke. V
kazdom kroku agenta upravime stcasny par stav-akcia pomocou predchadzajiceho
paru podla vztahov 1.24. Od tabulky upustime aj v tomto pripade a nahradime ju
opat neurénovou sietou. Architekturu siete sme zvolili rovnakiu ako v pripade @Q-siete
iba s tym rozdielom, Ze na vystupnej vrstve sme linearnu aktivaciu nahradili funkciou
softmax. To nam zaruci, ze suma hodnot na vystupe bude rovna jednej, ¢o je zelany
stav, kedZe chceme upravovat pradepodobnosti akcii podla uz vysSie spominanych
rovnic tejto metody. V kratkosti si opiSme, ako takito verzia behavioralnej stratégie

pomocou neurénovej siete vyzera:

1. Odhadni @ hodnoty pre dany stav s pustenim predikcie ()-siete a ziskaj
argument maxima,

odhadni pravdepodobnosti akcii pre s pustenim predikcie Pursuit siete,
uprav pravdepodobnosti z kroku 2 pomocou rovnic 1.24,

vyber argmax predstavujici akciu z distribtucie z kroku 3,

AT ol R

uprav parametre Pursuit siete podla upravenych vstupnych hodnét

7 kroku 3.

Pri nedostato¢ne vysokej odmene pre policko ciela (G), mala Pursuit siet problém kon-
vergovat ako to je zobrazené na obrazku nizsie. To bol dévod preco sme pri tispeSnom
dokonceni tulohy agenta odmenili podstatne viac oproti ostatnym stavom bludiska. To
vsak nebol jediny problém pri implementacii Pursuit siete, pretoze aj pri jednoduchom
deterministickom bludisku 5x5 vykazovala siet vysoki varianciu v porovnani s ostat-

nymi metdédami. Tito nestabilitu siete sme znizili nizSou rychlostou ucenia.
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Obr. 3.4: Vplyv rychlosti u¢enia a na vyvoj odmeny v ¢ase v modeloch pursuit.

Obrazky 3.4 ukazuju krivku ucenia pre kumulativnu ziskant odmenu za epizodu,
vyhladentt metédou moving average s velkostou okna 100. Horizontalna ¢ervend Giara
znéazoriuje optimalnu odmenu. Krivky ucenia na obrazkoch (a) a (b) st pre odmeny
prostredia: 10, -10, -1 pre policka G, H, B a dlzku tréningu az 30 000 epizod. Krivka
na obrazku (c) znazonuje prostredie s findlnou odmenou zvolenou v podkapitole 3.2.1.
Dlzku tréningu v tomto pripade stacilo zvolit 3-krat kratsiu a vidime, ze Q siet za-
¢ala konvergovat priblizne uz pri 4000 epizdédach. To bol aj dévod preco sme zvolili
odmenovaciu funckiu 7 s vyrazne vy$Sou hodnotou pre policko (G). Pursuit siet do-
kézala pomerne stabilne konvergovat ak hodnoty rychlosti u¢enia o boli z mnoziny
{le — 04,1e — 05,1e — 06}. Vsetky krivky su pre vykreslené pre deterministické pro-

stredie velkosti 5Hx5.
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3.4.2 IM exploracie

Pri metodach exploracii pomocou IM sme v experimentoch implementovali obidva spo-
soby, ktoré sme si objasnili v podkapitole 1.5.2. Prvym spdsobom je explorécia zaloZena
na manipulicii odmenovacej funkcie 7 podla rovnice 1.25. Preto potrebujeme vyratat
exploracny bonus, ktory zakomponujeme priamo do cielového vektora pre neterminalny

stav ur¢eného pre vypocet gradientu nasledovne:

1
w=rt ————= +ymaxQ(d,sp1;0), (3.3)
C'\/n(s) a’
——

explora¢ny bonus

kde C je gkalovaci faktor, n(s;) uréuje pocet navstev stavu s a ¢len r, je ziskana od-
mena z prostrediav v ¢ase t. Z rovnice 3.3 je zrejmé, Ze ¢im je hodnota n(s;) vicsia,
tak tym je prirastok k odmene - exploracny bonus - mensi. Takouto upravou odmeny
teda zabezpec¢ime aby agent bol motivovany explorovat menej ¢asto navstivené stavy.
Hodnoty odhadov pre akcie posledného ¢lenu su ziskané Q-sietou. Takto modifikované
odmeny sa premietnu do predikcie () hodnot siete, preto musime eSte vyriesit, akym

sposobom uskuto¢énime vyber akcie. Uvazujeme nad chamtivou a softmax exploraciou.

Chamtiva exploracia vyberie stéle ti akciu, ktora ma priradent najvyssiu ) hod-
notu. Ide o zjednoduSentu verziu e-chamtivej explorécie, kedy nastavime € na hodnotu

0. Exploracia je teda silnym sposobom ovplyhovana exploracngm bonusom.

Softmaxova exploracia je podobnd metdéde Boltzmannovej metode, avsak s tym
rozdielom, Ze hodnota teploty je stale rovna 1. To mé za nésledok, Ze pri vytvarani
pravdepodobnostnej distribiicie z predikovanych ) hodnot sa zachova pomer prav-
depodobnosti ku danym () hodnotam. To je rozdiel oproti skuto¢nej Bolzmannovej
exploracii, kde s vys$sou hodnotou teploty sa rozdiely () hodnét znizovali a s nizSou

teplotou sa rozdiely zvySovali.

V experimente sme zvolili Softmax exploraciu, pretoze chamtivé stratégia sa uka-

zala pri simulaciach ako nepostacujuca.

Pri druhom sposobe implementujeme metédu UCB-1, kde pomocou nej modifi-

kujeme behavioralnu stratégiu. Ratame pocet vyskytov vyberu akcie pre kazdy stav a
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na zaklade vztahu 1.26 vyratame exploracny bonus. Ten pripoc¢itame ku () odhadom

akcii ziskanych )-siefou a vyberieme z nich argmax.

3.5 Zostavenie experimentov

V zévere tejto kapitoly, ked uZ pozname vSetky potrebné techniky pouZzité v experi-
mente, mozeme si nadizajnovat jeho priebeh a sposob evaluacie vysledkov experimen-
tov.

Tabulka 3.2: Prehladavana mnozina hyperparametrov H pre jednotlivé explorécie.

‘ e-chamtiva ‘ Boltzmann ‘ Pursuit ‘ N(s) ‘ UCB-1 ‘

| e | T | B a | B]| C
low 0.1 0.1 le-05 1e-03 | 0.1 0.1
high 0.9 6 1 1e-06 10 10

Tabulka 3.2 nam ukazuje dolné (low) a horné (high) ohranicenie prehladavane;
mnoziny hyperparametrov jednotlivych exploracii. V pripade e-chamtivej exploracie
sme mnozinu hodnét hyperparametrov prehladavali s linearnym poklesom e a expo-
nencialnym, ako sme si uviedli v podkapitole 3.3. Hyperparametre Pursuit a e-chamtivej
exploracie st viazané na pravdepodobnosti, takze ich ohranicenie je od 0 do 1. Pri zvys-
nych exploraciach to neplati a museli sme vhodné ohrani¢enie empiricky simulaciami
odhadnut. Dolna hranica hyperparametrov explorécii okrem Pursuit metédy, znamena
najvyssiu mieru exploitacie a horna najvyssiu mieru exploracie. Pri Pursuit metode
je to naopak. Zadefinujme si teraz terminologiu, ktorou vyjadrime jednotlivé etapy

experimentu:

e Epocha - V kontexte tréningu neurénovej siete to znamené vykonat ucenie vah
vzhladom nad vSetkymi vzorkami vstupnych déat.

e Epizoda - Jedna epizoda je rovna dizke jednej hry, ktora trva maximalne K
krokov. Agent je v hre, kym nevstipi na terminalne policko - G, H - alebo kym
neurobi K krokov. Je to hyperparameter, ktory mé zabranit zaseknutiu agenta
(¢o moze zapricinit napriklad zla inicializacia véh siete).

e Beh - Pod tymto pojmom mame na mysli absolvovanie tréningu agenta, ¢ize

vykonanie ¢ epizod.
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e Simulacia - Simulaciou rozumieme pustenie n beh.

e Prehl'adavanie - Pod pojmom prehladdvanie mame na mysli pustenie m
simulacii pre vSetky hodnoty hyperparametrov danej exploracie.

e Experiment - Vykonanie s searchov pre vSetky exploracné metédy v rameci

jedného typu prostredia.

Neuronové siete trénujeme vacsinou pocas N epoch, ked N-krat prejdeme vSetky
vzorky dat a aplikujeme na ne metodu SGD. Pri RL algoritmoch v8ak podstatu epoch
napliiaju epizddy, pretoze neméa vyznam natrénovat siet viackrat jednou vzorkou zis-
kanou interakciou agenta s prostredim. Pocas jednej epizody natrénujeme siet K-krat.
Model Q-siete, ktory sme navrhli v podkapitole 3.1 ostane bez zmeny pre vSetky simu-
lacie rovnako aj diskont faktor, ktory nastavime na v = 0.98. Pri vSetkych simulaciach
nemanipulujeme s poziciou agenta ani s poziciami inych poli¢ok. Sumarizujme si pa-
rametre experimentu: Pocet epizod pre bludisko velkosti 5x5 a 8 x8 sme stanovili na
10 000 a 15 000. Pocet krokov priblizne dvakrat vacsi ako je velkost danej mriezky,
pricom pri stochastickej verzii je velkost priblizne o 20 krokov vacsia. Pocet simuldcii
sme stanovili na 10 a pocet prehladdvani na 5, pretoze robime 5 explorécii. S danym

nastavenim pripravime 4 experimenty pre jednotlivé typy prostredia.

3.5.1 Evaluacia exploracii

Pri skamani exploraénych stratégii nas zaujima ich spravanie z hladiska ich asymp-
totickej vykonnosti, stability a v neposlednom rade podla ich rychlosti konvergencie.
Vysledky pre dané tri parametre evaluécie zobrazime numerickou formou v tabulkéch.
Okrem toho nas zaujima aj vizualizacia priebehu tréningu vo forme krivky ucenia.
Ziskame ju spriemernenim zaznamenanej kumulovanej odmeny za epizédu a rovnako

spriemerujeme aj pocet krokov agenta za epizdédu vo faze tréningu.

Zadefinujme si formalnym sposobom dané sposoby vyhodnotenia exploracii. Uva-
zujme teda maticu M vysledkov simuécii pre konkrétnu insStanciu metody exploracie.
Matica je rozmerov S x T, kde S = 10 je pocet simulacii a T' € {10000, 15000} je dany

pocet epizod. Definujme si vektor priemeru a Standardnej odchylky matice M podla
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j-teho stlpca:

i=1

S S
1
0= g > (miy — )2,
i=1 i=1
kde p; znamené priemernt hodnotu j-teho stlpca matice M a podobne 0j znamena

Standardni odchylku.

Na zéklade vztahov 3.4 vieme vygenerovat vektory, ktoré pouzijeme pre vykres-
lenie kriviek ucenia. Pre priemer: {y;} € (0,7) a standardna odchylku: {o;} € (0,7,
pri¢om obidva st vektory dlzky 1 x 7. V pripade vizualizacie priemerného poé¢tu krokov
postupujeme analogicky.

Pre evaluaciu asymptotickej vijkonnosti urobime priemer z vektora priemerov p;,
¢im ziskame skaldrnu hodnotu. Analogicky to zopakujeme aj pre Standardnt odchylku,
¢im zase ziskame hodnotu, podla ktorej mozeme porovnévat stabilitu exploracii. Pre
potreby vyhodnotenia ryjchlosti konvergencie potrebujeme urcit epizodu, od ktorej za-
¢ala dana exploracia konvergovat. Zadefinujeme si najprv odhad hodnoty konvergencie

a oznac¢me ho 6:

1 T
0= (3.5)

Jj=to
kde T je pocet epizdd a ty oznacuje epizody od ktorej ratame priemer, ktorého hodnota

bude #. Najdenie odhadu zaciatku konvergencie epizody definujeme nasledovne:
hladame také j : Vi € S m;; > 6, (3.6)

kde j predstavuje hladant epizdédu pre odhad konvegencie.

V pripade bludiska sa ndm pontka vizualizicia pomocou tepelnej mapy (heat-
map), vyratanej z po¢tu navstev jednotlivych stavov. Cim je farba teplejsia, tym stav
bol navstiveny castejsie. Takito tepelnd mapa nam prezradi aké rozne stratégie agent

pocas tréningu skimal.
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Kapitola 4

Vysledky

V zéverecnej Casti tejto prace si uvedieme vysledky experimentov jednotlivych explo-
racii. Ako sme uz spominali v predoslej kapitole, ukédzeme si grafické a numerické vy-
hodnotenie exploracii. Vysledky kvoli ich mnozstvu prezentujeme iba pre ich optimalne

hyperparametre.

Najskor si ukdzeme numerické vyjadrenie v dvoch tabulkach. V prvej tabulke si
ukazeme dané optiméalne hyperparametre metod a v druhej tabulke k nim zodpoveda-
juce vysledky. V pripade evaluacie podla riyjchlosti konvergencie sme simulaciami zistili,
ze dosiahneme lepSiu presnost ak vo vyraze 3.6 k hranici 6 pripoc¢itame aj Standardnt
odchylku o, vyratana taktiez pre interval [to, T']. Pri deterministickej verzii experimen-
tov ndm postaci povodny vztah pre vypocet 6, pretoze pri konvergencii krivka neosciluje
a priemer # z neho vypocitany je maximalny mozny, ktory exploracia moze dosiahnut.

V druhom kroku ich zoskupime podla experimentov, takze ziskame sadu $tyroch
vysledkov pre pét typov explorécii. KedZe vysledky pre deterministicky typ prostredi
a pre vsetky typy exploracii dosahovali prilis dobré vysledky, tak vizualizacia kriviek
ucenia by nemala vypovednt hodnotu. Pre stochasticky typ prostredi vizualizujeme
krivky ucenia vo forme priemernej kumulovanej odmeny za epizédu a priemerného
poc¢tu krokov za epizodu. Cim priebeh krivky pre odmenu rastie rychlejsie, tym prudsie
by mala krivka pre pocet krokov klesat. Pre kazdy experiment si uvedieme tepelni mapu

navstev stavov pocas tréningu pre optimalne hyperparametre explorécii.

Tabulka 4.1 nam poskytuje optimalne hyperparametre exploracii pre dané expe-

rimenty, ktorych zostavenie sme si navrhli v predchadzajucej kapitole. Ako mozeme
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vidiet, vi¢Sina exploracii si vystacila s dolnymi hodnotami, pripadne s jej blizkym

okolim prehladévanej mnoziny H.

Tabulka 4.1: Optimalne hyperparametre explorécii pre deterministické i stochastické
prostredia oboch velkosti.

‘ e-chamtiva ‘ Boltzmann ‘ Pursuit ‘ N(s) ‘ UCB-1

5xH-det € pokles T 1G] Q@ C C
0.1 exp 0.2 1 1e04| 0.1 0.1

bxb-stoch | e  pokles T 6] ! C C
0.1 exp 0.3 0.1 1e-04| 0.1 0.2

8x8-det € pokles T 6] Q@ C C
0.9 exp 0.8 0.1 1e-04| 0.1 0.1

8x8-stoch | €  pokles T 16 « C C
0.1 lin 1 0.1 1e-05| 0.1 0.2

V tabulke 4.2 mame zobrazené dosiahnuté vysledky pre kazdy experiment. Cleny
na pravej strane tabulky vyjadruju aké hodnoty dosiahli exploracie s danymi hype-
raprametrami v simuldciach. Hodnoty v tabulke st vyratané z 10 simulécii. Clen L
predstavuje dosiahnuty priemer, ¢ standardni odchylku, ¢ epizédu v ktorej exploré-
cia konvergovala a ¢len rank(p) znamené usporiadanie exploracii podla priemeru. Pre

prostredia s 5x5 mriezkou celkovy pocet epizod tréningu bol 10 000 a pre 8 x8 15 000.
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Tabulka 4.2: Priemernd suma odmeny pre optimalne hyperparametre exploracii pre
deterministické i stochastické prostredia oboch velkosti z Tab. 4.1.

e-chamtiva | Boltzmann Pursuit‘ N(s) ‘UCBl‘

896.6 919.9 9217 | 938.7 | 914.2 "

62.6 5.5 5.5 3.3 4.3 o

5xb-det 553 114 89 77 143 t
5 3 2 1 4 rank(u)

596.1 581.6 576.6 | 615.0 | 575.7 "

hstoch 450.2 465.7 4399 | 456.3 | 4552 o

~stoc 530 210 1308 240 390 ¢
2 3 4 1 5 rank(u)

996.1 1258.8 1200.9 | 1341.8 | 1273.0 N

_— 9250.7 51.5 87.3 21.9 16.8 o

xe-de 5524 923 1546 96 9284 ¢
5 3 4 1 2 rank(u)

716.0 843.4 646.1 | 1034.6 | 8345 "

S Sostoch 617.6 544.5 4931 | 383.5 | 5485 o

xo-stoc 3736 92127 6434 416 904 ¢
4 2 5 1 3 rank(pu)

4.1 Deterministické prostredie 5x5

F i pr prir

(a) e-chamtiva ) boltzmann ¢) pursuit ) ucb-1

Obr. 4.1: Tepelnd mapa navstev stavov.

Pri tejto najjednoduchsej verzii experimentu vsetky explorécie zvolili ti1 hodnotu opti-
malnych hyperparametrov, pri ktorych prostredie s najvéic¢sou mierou exploitovali. Pro-
stredie bolo deterministické s malou zlozitostou, takZe vSetky metody ho dokéazali vel mi
rychlo preskiimat. Hodnoty metrik jednotlivych exploracii nadobudli podobné hodnoty
az na e-chamtivi exploraciu, ktora od inych metéd dosiahla vyrazne horsie vysledky.
Mozno by vysledky dopadli lepSie, ak by sme experimentovali s mensimi hodnotami

. Spomedzi v8etkych metrik obstala najlepsie count-based exploracia N(s). Pri ako

41



jedinej exploracii, agent pocas tréningu zvazoval aj dolni cestu do ciela.

4.2 Stochastické prostredie 5x5

60
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Obr. 4.2: Vyvoj exploracie e-chamtiva e=0.1 s exponencidlnym poklesom.
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Obr. 4.3: Vyvoj exploracie boltzmann T=0.3.
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Obr. 4.4: Vyvoj exploracie pursuit a=1e-04 =0.1.
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Obr. 4.5: Vyvoj exploracie count-based N(s) C'=0.1.
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Obr. 4.6: Vyvoj exploracie UCB-1 C'=0.2.

(a) e-chamtiva ) boltzmann c) pursuit (e) ucb-1

Obr. 4.7: Tepelna mapa navstev stavov.

Pri stochastickom type prostredia mame k dispozicii aj krivky ucenia, pricom ta vlavo
vizualizuje {p;} € (0,7"). V grafe napravo napevno zobrazujeme jej priebeh iba pre
interval ¢ € [—100, 5100] pre mriezku 5x5 a t € [—100,8000] pre mriezku 8x8, pretoze
pre vacsie t sa priebeh krivky uz nemeni. Horizontalna ¢iara v grafe ukazuje maximélnu
mozni odmenu, ktort agent moze ziskat a vertikalna c¢iara zobrazuje epizodu konver-
gencie vyratanej pomocou vztahu 3.6. Graf napravo vyjadruje celkovy pocet krokov
za epizodu a je vyratanéd analogicky ako predchédzajica. Modra horizontalna c¢iara pri
tomto type znamend minimélny pocet krokov do ciela. Bludisko s velkostou mriezky

5x5 ma miniméalny pocet krokov 8 a pri mriezke 8x8 ich je 14.

Pri stochastickej verzii bludiska 5x5 zvitazila opdt IM exploracia N(s), avSak
v ostatnych metrikich najlepsia nebola. UCB-1 explorécia skoncila az na poslenom
mieste. Pursuit dosiahla najlepsiu stabilitu ale za cenu najpomalSej konvergencie, spo-
medzi ostatnych exploracii. Mozeme si vS§imnut, Ze e-chamtiva exploracia s rovnakymi
hodnotami hyperparametrov ako pri predchédzajicom experimente dosiahla az druhta
priecku. Pri tejto povahe bludiska v porovnani s deterministickym, vidime aj na tepel-

nych mapéch vyraznejsi vplyv exploracie zapri¢ineny stochasticitou prostredia.
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4.3 Deterministické prostredie 8 x8

(a) e-chamtiva  (b) boltzmann (¢) pursuit

Obr. 4.8: Tepelnad mapa navstev stavov.

Pri deterministickom prostredi velkosti 8 x8 explordcia UCB-1 dosiahla druhé umiest-
nenie. Zistili sme, Ze pri boltzmannovej metéde je hodnota hyperparametra teploty
vyrazne vysSia, az T' = 0.8 oproti doterajsim nizkym hodnotam 0.2 a 0.3. Explora-
cia e-chamtiva dosiahla posledné umiestnenie a v porovnani s ostatnymi metdédami
mala velmi nizku stabilitu. M6Zeme to vidiet taktieZ na tepelnej mape, kde e-chamtiva
vyraznejsie neexploitoval prostredie. Exploracia N(s) dosiahla najlepsi asymptoticky

vykon a aj najrychlejsie konvergovala.

4.4 Stochastické prostredie 8x8
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Obr. 4.9: Vyvoj exploracie e-chamtiva £€=0.9 s linearnym poklesom.
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Obr. 4.10: Vyvoj exploréacie boltzmann T=1.0.
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Obr. 4.11: Vyvoj exploracie pursuit a=1e-05 5=0.1.
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Obr. 4.12: Vyvoj exploracie count-based N(s) C'=0.1.
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Obr. 4.13: Vyvoj exploracie UCB-1 C=0.2.

(a) e-chamtiva  (b) boltzmann (c) pursuit

Obr. 4.14: Tepelna mapa navstev stavov.

V pripade posledného experimentu dosiahla najlepsie vysledky opiat N(s) a to spome-
dzi vSetkych metrik. Ostatné exploracie dosiahli velmi podobné vysledky. V pripade
Boltzmannovej metoédy exploricia dosiahla najlepsie hodnoty pre softmaxovi distri-
biciu, pretoze hyperpatameter mal hodnotu 1. Vyrazna zmena taktiez nastala pri e-

chamtivej stratégii, pretoze pri tomto experimente epsilon klesal linedrne. Ako modZeme
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vidiet na obrazku vlavo exploracia Pursuit konvergovala s podstatnym oneskorenim
ako ostatnéexplorécie, avSak priebeh u¢enia mala hned po N(s) exploracii najstabil-
nejsi. To sa rovnako tyka aj grafu na pravej strane, krivky ucenia pre pocet krokov mala
Pursuit s najmensou odchylkou. UCB-1 explorécia zase preukazovala nan grafe vpravo
priebeh s najvyssiou odchylkou. Je zaujimavé si vsimnit, Ze pri stochastickom bludisku
sa Q-siet v ramci vSetkych explorécii naucila optimélnu stratégiu tej bezpecnejsej cesty

(pravdepodobne kvoli polickam priepasti (H)).
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Zaver

V préci sme sa venovali problematike exploracnych stratégii v uceni posiliovanim.
Najskor sme si uviedli vSetky potrebné teoretické poznatky a principy fungovania jed-
notlivych metéd a ich vybranych algoritmov. Uviedli sme si taktiez ako zapada do
konceptu RL optimalizicia pomocou gradientovych metdéd a na zaver sme si ozrejmili
akd rolu zohravaji samotné exploracné stratégie a priblizli sme si ich niektoré typy.
Poznatky sme vyuzili pri zostrojeni experimentou, ktorych ciefom bolo vySetrit prie-
beh exploracii pri probléme hladania najkratSej cesty v prostredi bludiska s dvoma
uroviiami zlozitosti. V ramci poslednej kapitoly venovanej prezentécii vysledkov expe-
rimentov, pontkame viacero kvantitativnych mier, pomocou ktorych vyhodnocujeme

exploracie.

Ukéazalo sa, ze pomer exploracie a exploitacie je skuto¢ne kltucovy pre efektivne
plnenie tlohy agenta. Uz aj pri nami skiimanom jednoduchom probléme hladania najk-
ratSej cesty v bludisku, potrebovali exploracie va¢sinou Specifické hodnoty hyperpara-

metrov zabezpecujucich mieru exploracie, inak boli neefektivne.

Vysledky experimentov ukazali, ze IM exploréicia zalozena na jednoduchom po-
¢itani stavov davala lepSie vysledky ako ostatné exploricie a to vo vSetkych typoch
experimentov. Preukéizala prevahu v stabilite aj v rychlosti konvergencie. Dosiahla
to v kazdom pripade s najnizsou hodnotou hyperparametra spomedzi nami skiimanej
mnoziny hodnot. UCB-1 v8ak dopadlo vyrazne horsie ako predchadzajica metoda IM
exploracie. Vo vSetkych experimentoch si exploracie vystacili s hodnotou hyperpara-
metra, ktord zabezpecuje len malti mieru exploracie, avSak dostatocne postacujucu.
V pripade robustnosti exploracii najlepsie obstala opét exploracia count-based N(s),
pretoze jej hyperparameter skalovaci faktor disponuje Sirokym spektrom hodnot, ktoré
dokazali efektivne najst optimalne stratégie. Robustnost UCB-1, ktora podobne Ska-

luje pomocou hyperparametra vygenerovani vnutorni odmenu, vSak obstala horsie
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ako metoda N(s). Exploracia pursuit, kedZe bola aproximovana neurénovou sietou, jej
nastavovanie hyperparametrov bolo najfazsie a najzdlhavejsie. Exploracia e-chamtiva
je pomerne robustné, avsak koli svojmu naivnému pristupu v pripade vyberania akcii
z uniformného rozdelenia, mdze opakovat tie isté chyby mnohokrat, v ¢om spociva jej
najvacsia nevyhoda. Boltzmannova metdda dokéaze byt pomerne efektivnou v pripade

najdenia optimalnej hodnoty (alebo jej okolia) hyperparametra teploty.

V pripade buduceho vyskumu problematiky sa pontika Siroké spektrum moznosti
smerovania. Zaujem by sme vSak smerovali k vyskumu metéd exploracie pomocou
vnutornej motivacie v spolupraci s generativnymi modelmi. V oboch pripadoch vidime

potenciél v ich realizécii pomocou réznych modelov neurénovych sieti.
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