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Abstrakt

Cilem této prace je vyuzit metod sdileni zkusenosti pii uceni neuronovych siti na problém
posilovaného uceni. Jako testovaci prostredi pouzivam staré 2D konzolové hry, jako napti-
klad space invaders nebo Phoenix. Testuji vliv preuceni jiz natrénovanych model na nova
podobné prostiedi. Déle zkousim metody pro prenaseni rysi domén. Nakonec se zamé-
fuji na moznosti trénovani modelu na nékolika prostredich simultanné. Z vysledku ziskame
prehled o moznostech sdileni zkusenosti pii trénovani modeli pro algoritmy posilovaného
uceni.

Abstract

The aim of this thesis is to use methods of transfer learning for training neural network on a
reinforcement learning tasks. As test environment, I am using old 2D console games, such as
space invaders or phoenix. I am testing the impact of re-purposing already trained models
for different environments. Next I use methods for domain feature transfer. Lastly i focus
on the topic of multi-task learning. From the results we can gain insight into possibilities
of using transfer learning for reinforcement learning algorithms.
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Kapitola 1

Uvod

Clovék je schopen ucit se velmi rychle. Je to ¢asteéné i proto, ze dokaze vyuzit svych
predchozich znalosti o vécech, které délal v minulosti. V této praci se zaméruji na aplikaci
principt prenosu zkusSenosti mezi neuronovymi sitémi. Pokousim se zjistit jaké moznosti
tyto principy poskytuji v oblasti strojového uceni zndmé pod nédzvem posilované uceni.

Schopnost neuronovych siti naucit se extrémné komplikované funkce s tisici az miliény
vstupnich parametru je naprosto fascinujici. Pro vyuziti jejich sily je ale potfeba obrovsky
vypocetni vykon. Metody zabyvajici se prenosem zkusenosti se snazi vyuzit informace, které
se jiz naudily jiné neuronové sité a aplikovat je v novych modelech. Pfeneseni zkusenosti z
predchoziho modelu do nového modelu, ndm muzeme usetfit ¢as pri trénovani. Tento cas
potom muzeme vyuzit pro trénovani lepstho nebo presnéjsiho modelu.

Prenos zkusenosti se vétsinou pouziva v kontextu klasifikac¢nich tiloh. Jako piiklad mohu
uvést tfeba rozpoznavani obrazu nebo spam filtry. Tyto metody predpokladaji ze mame k
dispozici trénovaci sadu, coz je mnozina vstupu a spravnych vystupu/stitka téchto vstupu.
Neuronova sif se potom uci aby jeji vystupy odpovidaly vzorovym vystuptum. Oproti tomu
v oblasti posilovaného uceni (en, Reinforcement learning) zadna takovato trénovaci sada
neexistuje, a sif se uc¢i pouze ze své interakce s prostredim.

Mym cilem v této praci je implementovat model ktery je schopny ucit se pomoci in-
terakce se svym prostfedim. Nasledné potom na tento model aplikovat metody a principy
prenosu a sdileni zkusenosti.

V této praci nejprve vysvétluji zakladni principy prenosu zkusenosti, nasledné popisuji
uvod do problematiky zpétnovazebniho uceni. Dale se zaméruji na algoritmus pouzity pro
experimenty, kterym je DQN. Popisuji také jaké hry pouzivam jako prostredi pro provadéni
experimenti. Poté prezentuji vysledky téchto experimentii a hodnotim jejich tspésnost.
Posledni kapitola je potom zamérena na implementac¢ni detaily praktické ¢asti této prace.



Kapitola 2

Principy a zpusoby sdileni
zkusSenosti

Pri tradiénim uceni se modely uci jeden specificky tikol. Nepredpokladame zadnou predchozi
znalost tkolu. Pokud chceme algoritmus s prenosem zkusenosti, mizeme sdilet spolecné
poznatky o jednotlivych tiikolech mezi modely. Diky tomu jsme schopni napiiklad natrénovat
model plnici kol pro ktery mame omezené mnozstvi dat tim, Ze vyuzijeme poznatki z
jiného podobného modelu fesici podobny tkol. Timto se mize zvysi efektivita uceni naseho
nového modelu.

2.1 Definice problému sdileni zkusenosti

Problém sdileni zkusSenosti vyjadiujeme pomoci domény a tikolu [11]. Doména obsahuje
mnozinu rysu y a marginalni distribuci pravdépodobnosti P(X), kde X = {z1,...,zn} € Xx.
X je jeden konkrétni vzorek z domény (napiiklad obrazek) ktery mé néjaké rysy, P(X)
potom rtika, jaké rysy maji vzorky v této doméné. Tuto definici lze intuitivné pochopit
nasledovné: pokud jsou domény rozdilné, maji bud jiné rysy nebo maji jinou distribuci rysu
ve svych jednotlivych vzorcich.

Pro doménu D = {X, P(X)}, definujeme tkol jako usporddanou dvojici T' = {y, f(-)},
kde y je mnozina stitka, a f(-) je predikéni funkce. Tuto funkci je tfeba naucit podle
trénovacich dat, coz jsou dvojice {z;,y;} kde z; € X a y; € y. Potom funkce f(-) muze byt
pouzita pro predpovéd stitku f(z) i pro nové hodnoty x.

S takto definovanymi doménami mizeme pri pokusu o prenos zkusenosti z domény D,
s tkolem Ty do domény D; s tkolem T} narazit na jeden z nasledujicich ptipadu. [15] Jako
priklady pro nazornost uvazuji kontext prace s textem.

® Xs # Xt, rysy domén jsou rozdilné. Toto by bylo ekvivalentni odlisnému jazyku zpra-
covanych texti.

o P(X;) # P(Xy), distribuce rysu jsou rozdilné. Texty se zabyvaji jinymi tématy.

e Y. # y;, mnoziny Stitkd mezi tkoly jsou rozdilné. Texty rfadime do jiného poctu jinych
kategorii.

o P(ys|Xs) # P(y:|X¢), Distribuce podminénych pravdépodobnosti dvou tkoli jsou
rozdilné. To nastane ve chvili, kdy zdrojova a cilovd doména maji nevyvazeny pomeér
poctu stitk v jednotlivych t¥idach tFidach.



Tyto definice ndm pomohou lépe pochopit podstatu strategii popsanych v nasledujici sekci.

2.2 Strategie sdileni zkusenosti

Pristupy ke sdileni zkusenosti se déli do nékolika zakladnich kategorii, podle toho, co maji
prendsené domény spolecné, nebo co maji prendsené tkoly spolecné. doméné.[15]

Znovupouziti modelu(Prendseni vah) Nejcastéjsi pristup je vyuziti modelu, ktery
je natrénovany ve zdrojové doméné, pro reSeni tkolid v cilové doméné. Sdileni zkusenosti
pomoci prenosu modelu je pravdépodobné nejcastéji vyuzivand metoda prenosu zkusenosti.

Znovupouzitim modelu rozumime natrénovani modelu na tkolu ve zdrojové doméné
a nasledné poté pouzit takto natrénovany model v cilové doméné. Takto pouzity model
muze vyuzit souvisejici zkusenosti které ziskal v predchozim trénovani a zlepsit tak svoje
vlastnosti.

Tradicni uceni S pfenosem zkusenosti
® |zolované uceni na jedné Uloze: [] e Uceni je zavislé na predchozich
Znalosti nejsou zachovény zkusenostech modelu
uceni nemé zadné predchozi Proces uceni muze byt rychlejsi,

presnéji nebo mize vyzadovat
méné trénovacich dat

/ \ Trénovani ;/ \ Trénovani

znalosti

| Dataset1 || modelu |  Dataset 1 j:> modelu
/ na ukol 1 \ / na ukol 1
M_Enalosti__]
Iy

Trénovani Trénovani
Dataset2 || modelu Dataset2) [ | modelu
na ukol 2 na ukol 2

Obréazek 2.1: Znézornéni metody znovupouziti modelu

prenaseni vzorku Tato metoda se snazi obohatit sadu dat cilového tkolu o data ze
zdrojového tkolu. Primé znovupouziti vzork ze zdrojové domény na tikol v cilové doméné
je idealni{ scénar. Ve vétsiné pripadu ale zdrojova data nemuzeme pouzit primo. Zpravidla
je treba vybrat specificky vzorky ze zdrojové domény které mohou byt pouzity spolu s daty
pro kol z cilové domény. Naptiklad v praci "Instance-based Deep Transfer Learning'[18] je
pouzit model ktery je predtrénovany ve zdrojové doméné. Zkusenosti z trénovani ve zdrojové
doméné potom aplikuje na kol v cilové doméné, aby zjistil vliv trénovacich vzorkt na svou
presnost v cilové doméné. Nasledné se optimalizuje trénovaci sada odebranim vzorkt které
by snizili presnost tohoto modelu. Tim zlepsuji vlastnosti novych modelt na cilovém tkolu.



Prenaseni rystt Tento pristup se snazi minimalizovat rozdily mezi doménami tim, Ze se
snazi vyuzit rysi které maji domény spolecné aby zrychlil nebo zpresnil uceni modelu v
cilové doméné.[5] V praxi se s timto pfistupem muzeme setkat naptiklad pfi rozpozndvani
obrazu, konvolu¢ni vrstvy modelu trénovanych na komplexni sadé dat a slozitém tkolu, se
dok&zi naudit konvoluéni filtry, které jsou relevantni v podstaté ve vsech odvétvich strojo-
vého uceni vyuzivajici strojové vidéni.

Obrézek 2.2: priklady filtra které se naucil AlexNet (Krizhevsky et al., 2012)

Tuto metodu mizeme napiiklad pouzit pro rozpoznavani obrazku tak, ze vyuzijeme jiz
naucené konvoluc¢ni vrstvy nejlepsich volné dostupnych predtrénovanych siti trénovanych
pro ImmageNet. PTi uceni potom parametry téchto vrstev viibec neménime, nebo je uc¢ime
s malou rychlosti uceni, aby model nezapomnél predchozi znalosti. Modely trénované na
ikolu ImmageNet jsou dobrym zakladem pro obecné problémy v oblasti strojového vidénd,
protoze znalosti potifebné pro tspésnost v tomto tkolu jsou relevantni pro mnoho jinych
ukolt.

Uceni rysu které se s doménou neméni Dalsim zpisobem jak prendset zkusenosti je
to, Ze se uci reprezentace a rysy které se neméni s ohledem na nase domény. Tento princip
je podobny konceptu prenaseni rysu. Hlavni rozdil je ten, ze vytvareni reprezentaci které se
neméni na doméné je daleko levnéjsi, a casto o mnoho flexibilnéjsi, nez tvorit model ktery
je dobry na vSechny tkoly. Toto je jesté vyznamnéjsi pokud bereme v potaz i jiné oblasti
strojového uceni nez pocitacové vidéni.

Zmateni domény Pro zaruceni podobnosti reprezentaci zdrojovych a cilovych domén se
také pouzivd metoda zmateni domén[14]. Tato metoda je zalozena na predstaveni nového
cile do jiz existujictho modelu. Tento cil zabranuje modelu ucit se rysy, které by mu umoznili
rozeznat domény mezi sebou. Jde o bézny klasifika¢ni ikol, kde se model snazi predpoveédét
doménu vstupu. Funkce ztraty tohoto vystupu je standardni ztrata pouzivana pii klasifi-
kaci, nicméné gradient urceny touto ztratou je pro zbytek sité prevraceny. Intuitivné tato
metoda funguje tak, zZe se model snazi minimalizovat ztratu pro novy kol pficemz nedo-
kaze rozliSovat mezi doménami. Cilem této metody je, aby se model uéil jen rysy, které
maji domény spolecné.



Uceni na nékolika prostiredich Uceni na nékolika prostiedich je metoda jejiz cilem
je zlepsit generaliza¢ni schopnosti modelu.[13] SnaZi se toho dosdhnout pouzitim informaci
obsazenych v trénovacich signdlech souvisejicich kol aby se dokézal rozhodnout v novych
stavech. Uceni probihd paralelné za pouziti spole¢né reprezentace jednotlivych domén. Co
se sit nauc¢i v jednom tkolu ji mize pomoci délat ostatni tkoly 1épe.

Negativni prenos Pri pouziti téchto metod je treba dévat si pozor, k ¢emu je ktera z
nich uzite¢na a jaké jsou jejich slabiny. Pokud jsou naptiklad zdrojova a cilovd doména prilis
rozdilné, mize dojit ke zhorseni modelu az do bodu, kdy by ndhodny novy model byl lepsi.
Takovému pripadu se tikd negativni prenos zkusenosti. Mtize k nému dojit tfeba tak, ze i
presto, Ze jsou domény podobné, mohou byt mnoziny rysu které jsou dulezité pro plnéni
ukoli disjunktni, popfipadé mit jen velmi méalo spolec¢né. V tu chvili se model nejdiive musi
odnaucit zapamatované rysy. A potom se znovu naucit nové rysy z nové domény. Existuji
metody jak tomuto fenoménu do znac¢né miry zabranit, nicméné jsou slozité a v této praci
se jimi nebudu zabyvat. [20]



Kapitola 3

Principy zpétnovazebniho uceni

Posilované uceni, téz "zpétnovazebi uceni', je oblast strojového uceni zabyvajici se chovanim
agentu v ruznych prostiedich.[3] Cilem algoritmu této tfidy je trénovat agenta, ktery provadi
akce tak, aby maximalizoval odménu dosazenou béhem priichodu prostiredim. Posilované
uceni je brano jako jeden ze tii hlavnich pristupt ke strojovému uceni, spolu s ucenim s
ucitelem (en:supervised learning) a uéenim bez ucitele (en:unsupervised learning).

Pokud provadime uceni s ucitelem [1], pfedpokladdme, ze mame k dispozici takzvanou
trénovaci sadu. Tato sada obsahuje data a jejich patricné stitky. Prikladem takového uceni
muze byt napiiklad zdkladni kol klasifikace obrazkiu, kdy mame k dispozici zpravidla velké
mnozstvi obrazkl a ke kazdému obriazku méame v trénovaci sadeé i stitek, ktery rikd, do jaké
kategorie tento obrazek patii. V posilovaném uceni zadna takovato sada neexistuje. Proto
je treba z dat které agent shromazdi pri interakci s prostredim zjistit, jaké akce vedly k
dobrym odménam, a jaké akce vedly ke Spatnym odméndm.

Tato interakce agenta a prostredi se v kontextu posilovaného uceni matematicky popisuje
pomoci takzvaného Markovova rozhodovaciho procesu [19]. Pomoci tohoto matematického
popisu potom muzeme definovat algoritmy které k uceni zadné stitky nepotiebuji, nebo si
je dokazi obstarat samy.

Metody které se snazi fesit problém posilovaného uceni se stykaji s mnohymi problémy.
Nékteré plynou ze samotné podstaty neuronovych siti a nékteré z podstaty predstaveného
ukolu.

3.1 Markoviv rozhodovaci proces

Markoviv rozhodovaci proces [19] je stochasticky proces ovladani s diskrétnim ¢asem. Ma-
tematicky je vhodny pro modelovani rozhodovani agenta v prostiredich kdy vysledek akce
je ¢astecné nahodny a Castecné zavisly na akci tohoto agenta.

Markoviiv rozhodovaci proces je vzdy v néjakém stavu s, v tomto stavu je mozné zvolit
néjakou z akei a a ndsledné proces piejde do stavu s’ pricemz vraci odménu za tento pirechod
T.

Forma&lné jde o uspordadanou ¢tvefici (S, A, Py, R,) kde

e S je mnozina stavu ve kterych se muze proces nachazet,
e A je mnozina akci které je mozné zvolit,

e P,(s,s') = Pr(st +1 = §'|sy = s,a; = a) je pravdépodobnost Ze proces po zvoleni
akce a ve stavu s v Case t prejde do stavu s’ v case t + 1,



e R,(s,s') je odména dosazend zvolenim akce a a nasledovnym ptrechodem ze stavu s
do stavu s’

Prostredi

v

Stav

Akce

~

Agent)

Odmeéna |

Obrazek 3.1: Znazornéni interakce mezi agentem a prostiedim

Algoritmy pouzivajici takovouto definici Markovova rozhodovaciho procesu potom jesté
vétsinou predpokldadaji, ze velikost stavového prostoru S a velikost mnoziny akci A jsou
kone¢né. Tyto algoritmy také definuji nékolik konceptt které jsou klicové pro praktické
vyuziti posilovaného uceni.

3.2 zpétnovazebni uceni

Ve zpétnovazebném uceni predpokladame existenci agenta. Tento agent se pohybuje v né-
jakém prostredi které je popsano pomoci Markovského rozhodovaciho proceseu. Agentovo
rozhodovani o tom, jakou akci v daném stavu zvolit je obecné modelované jako matematické
zobrazeni z mnoziny stavii do mnoziny akci. Tomuto rozhodovani se také tika politika a
oznacuje se 7 : S — A. Algoritmy posilovaného uceni se potom snazi najit takovou politiku
kterd maximalizuje celkovou odménu posbiranou pii pruchodu prostiedim.

Funkce hodnoty stavua Funkce hodnoty stavu je funkce, ktera se snazi zjistit, jak dobré
je byt v néjakém stavu. Tuto funkci oznacujeme jako V;(S) = E(R)[6], kde

ER)=ri4+rq1+r3+rgs+ ..+ 7

je ocekavana celkova budouci odména kterou dostaneme v piipadé, ze zacneme ve stavu S a
budeme az do konce epizody vybirat akce podle politiky 7. Ocekdvanou odménu pouzivame
proto, ze po vykonani akce odména nemusi byt pridélena ihned. Nékdy muze trvat i velmi
dlouho, nez se projevi odména za danou akci. Tento problém je zndmy pod anglickym
oznacenim "Credit assignment problem", nebo "delayed reward problem".

Takovyto pristup k o¢ekdvané odméné ma ale také nékolik vad kvili kterym se nepou-
ziva. Jednou z nich je, ze kviili stochastické podstaté Markovskych rozhodovacich procesii
nemiizeme presné urcit budouci odmény. Cim dale v budoucnosti odmeéna je, tim mensi je



pravdépodobnost, ze se k ni viibec agent dostane. Tento problém se spolu s dalsim problé-
mem - problémem potencidlné nekonec¢ného horizontu - fesi zavedenim konceptu starnuti.
[12] Problém nekone¢ného horizontu 1ika, to ze pokud je ¢asovy horizont daného prostiredi
potencialné nekonecny, muze i ocekdvana odména byt potencialné nekonecnd. Potencidlni
nekonecna a obecné velkd ¢isla v neuronovych sitich zavadéji velké chyby a snazime se jim
proto pokud mozno vyvarovat. Oba tyto problémy, jak jsem jiz zminoval, se fesi zavede-
nim konceptu starnuti. Koncept starnuti oznacujeme jako v a plati, ze v < 0, vzporec pro
ocekavanou budouci odménu potom muzeme zapsat jako [9] [6]

E(R) =T+ 17 + Tt+2’72 + Tt+3’73 + ...+ rt+n'y"

Diky tomto pristupu maji odmeény, které ocekavame pozdéji v budoucnosti mensi vahu, nez
okamzité odmény. Snizovanim hodnoty v miizeme ovliviiovat jak daleko do budoucnosti se
nés agent diva. Nastaveni této hodnoty na 0 by potom znamenalo, Ze ho bude zajimat pouze
okamzitd odména. Nejcastéji se pouziva hodnota blizka 1. Napriklad spole¢nost DeepMind
pouzila hodnotu 0.99 pro hrani her konzole Atari 2600 [10].

Metody, které se snazi najit hodnotici funkci, zavisi na teorii o Markovovych rozhodo-
vacich procesech, kde politiku miizeme nazvat optimalni v pripadé, ze dosahuje nejvyssi
mozné ocekavané odmeény z jakéhokoliv pocatecniho stavu. Takovato politika vzdy exis-
tuje, jen muze byt velmi nepraktické ji pfimo hledat.[3] Formélné potom muzeme politiku
politiku 7 obecné definovat jako

VT(S) = E(R|s, )

kde R je o¢ekdvana odména za predpokladu, ze zac¢iname ve stavu S a provadime akce podle
politiky 7. Optimalni politiku potom definujeme jako V*(s) a ma maximalni hodnotu funcke
V™ (s) v zavislosti na 7. Neboli

V*(S) = max,(V™(S)).

Politika ktera dosahuje téchto maximéalnich hodnot se nazyva optimalni, a dosahuje nejlep-
sich moznych vysledkid pro vSechny stavy.
I presto, ze pro definici optimality je dostatecné pouziti funkce hodnoty stavu, je vhodné

vvvvv

movat. Tuto funkci potom mutzeme definovat jako
Qﬂ(sv a) = E(R‘Sv a, 7T))

Kde R nyni zna¢i odménu dosazenou pouzitim akce a ve stavu s za predpokladu ze néasledu-
jeme politiku 7 az do konce epizody. Podobné jako funkce hodnoty stavii potom definujeme
funkci Q*(s,a), kterd obsahuje oc¢ekdvané odmény za akce v jednotlivych stavech pro op-
timalni politiku. Pokud zndme Q*(s,a), mizeme z ni odvodit optimélni politiku tak, ze
vzdy vykondvame akci, pro kterou funkce Q*(s,a) nabyva nejvyssi hodnoty. Metoda zis-
kani takovéto funkce se potom nazyva Q uceni, a zabyvame se ji v nasledujici kapitole.
3]



Kapitola 4

Algoritmus DQN

Algoritmus DQN je nejbéznéji pouzivany algoritmus pro posilované uceni. Je velmi flexibilni
a dosahuje vynikajicich vysledkt i na velmi slozitych tlohach. Tento algoritmus nevyzaduje
model prostfedi a dokaze si poradit i s problémy které vyzaduji zvazovani stochastickych
odmén. Je snadné jej paralelizovat a nevyzaduje zaddné predchozi informace o doménach
se kterymi pracuje. Pro vysvétleni algoritmu DQN je ale nejprve treba vysvétlit princip Q
uceni, o kterém pisi v nésledujici sekci. 1

4.1 Q uceni

Cilem Q uceni je najit idedlné funkci Q*(s,a), pokud takovouto funkci méme, mame i
pristup k optiméalni politice vybirani akci v daném prostiedi. A to tak, ze vzdy zvolime akci
jako a = argmax,(Q*(s,a)).

Pro jakykoliv koneény Markovsky rozhodovaci proces dokédze Q uceni teoreticky najit
optimalni @Q funkci, to za predpokladu, Zze mame nekoneénou pamét a nekonecny Cas na
uceni. [7]

V praxi nekonecny c¢as ani pamét nemame, takze pro jednoduchost prozatim pfedpo-
kladejme, Ze mame prostiedi s malym poctem stavi a malym poctem akci. Q funkci pro
takové prostredi mizeme potom zapsat do tabulky. Tato tabulka bude mit fadek pro kazdy
mozny stav tohoto prostiedi a sloupec pro kazdou akci kterou lze v daném stavu zvolit. [6]
Jednoduchy online algoritmus @Q uceni potom bude vypadat nasledovné:

Algorithm 1 Q learning

1: Libovolné inicializuj tabulku Q hodnot

2: while Uceni neni dokonc¢eno do

3: Restartuj prostredi

4 s + Pocatecni stav prostredi

5 repeat

6 Vyber akci podle Q(s)

7: Proved akci r < odmena, s’ + newstate

8 Q(s,a) + Q(s,a) + a(r + yargmaz,Q(s',a) — Q(s, a))
9 until Konec epizody

Tento algoritmus bohuzel trpi nékolika nedostatky. Nikde neni primo uvedeno, jak by
se méla vybirat akce v dobé uceni. Toto je pomérné zasadni informace, nebot v rdmci uceni
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by bylo dobré, aby agent prozkoumal co nejvice rtiznych stavii. Vyuzit pro tento pripad
Greedy politiku by mohlo zptsobit, ze by agent po najiti néjakého lokalniho maxima nikdy
nezkousel jiné akce, které by dlouhodobé mohly prinést i vétsi odménu. [6]

otazka objevovani a vykoristovani prostredi. Toto je jedna ze zdkladnich otdzek
kterou se posilované ucéeni zaobird. Vétsinou se fesi zavedenim proménné ¢ < 1, kterd
vyjadiuje pravdépodobnost s jakou zvolime ndhodnou akci namisto optimalni akce podle
nasi politiky. Této proménné fikame faktor prozkoumavani. V praxi na zac¢atku nastavime
e = 1, takze néas agent provadi ndhodné akce a postupné snizujeme hodnotu e, diky tomu
se agent zacne postupné chovat tak, jak mu rika politika, ktera ziskava stale lepsi prehled
o prostredi.

Dalsim nedostatkem algoritmu Q uceni je, ze nevyuziva nejveétsi silu @ uceni, kterou
je to, Ze jej neni tfeba provadét nad politikou (en, On policy) kterou zrovna trénujeme.|6]
Pri Q uceni ndm nezalezi odkud ziskavame trénovaci vzorky, jediné co je podstatné je, aby
tyto vzorky navstévovaly stavy, které by navstévoval agent fizeny naucenou Q funkci. Diky
této vlastnosti mizeme v praxi 1épe vyuzit data ziskand pri prichodu agenta prostredim a
muzeme vyuzit paralelizaci.

Nad politikou Mimo politiku
On-Policy Off-Policy

y . @

<> Prostiedi <> IProstfedi

' @ i |

Data ,rﬁterrari(‘c

| Daéta k ~—— | Jinych

~uceni \ Agentfi

Uceni Uceni \ -
Musi probihat MCize byt (]iny zdro)

. dat
hned asynchronni N

Obrézek 4.1: Znazornéni principu nad politikou (on policy) a mimo politiku (off policy).

Dtvodem, pro¢ se metoda Q uceni nepouzivala az donedavna, je to, ze je slozité repre-
zentovat QQ funkci v pocitaci. Pro jednoduché prostredi 1ze zapsat jeji hodnoty do tabulky,
Tomuto fenoménu se také rika prokleti mnohodimensionality (en, The curse of dimensiona-
lity). S rostoucim poétem dimenzi stavového prostoru roste totiz pocet jednotlivych stavi
exponencidlné. Pokud bychom naptiklad zvazili barevny obrézek o velikosti 240x240 pixel,

. . . L e e 240240 . vy . (11
tak zjistime, Ze takovych obrazki existuje 255° . Proto v praxi vyuzivime univerzalni
funkéni aproximatory, jako naptiklad neuronové sité. [6]

4.2 DQN

Algoritmus DQN Je vylepsenou verzi Q uceni kterd vyuziva neuronové sité. Diky jejich
schopnosti generalizovat, lze pomérné jednoduchou sif naucit Q funkci i pro slozité tkoly
jako naptiklad hrani her. Oproti Q uceni 1 je algoritmus DQN jen maéalo odlisny. Poprvé
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byl predstaven ve ¢lanku "Playing Atari with Deep Reinforcement Learning'[10]. Oproti
zékladnimu Q uceni pouziva ale tato implementace nékolik vylepseni.

Jednim z pouzitych vylepseni je vzpominkova pamét (en: Replay memory), do které se
ukladaji informace o interakci agenta s prostredim. V podstaté jde o datovou strukturu
do niz ukldddme ¢tvetice (s,r,a,s’), coZ jsou vSechny informace potfebné k pozdéjsimu
trénovani Q funkce.

Algorithm 2 Algoritmus DQN
1: Inicializuj Vzpominkovou pamét na plnou kapacitu
2: for Vsechny epizody do

3: Restartuj prostredi

4: s < pocatecéni stav prostiedi

5: repeat

6: S pravdépodobnosti € vyber ndhodnou akci a,

7: jinak vyber akci jako a = argmax(Q(s))

8: Proved akci s a ziskej odménu r a novy stav s’

9: Uloz ¢tvetici(s, a,r, s') do Paméti se vzpominkami

10: Vyber ndhodnou sadu (s, a,r,s’) z paméti vzpominek

" M pro koncove stavy s;
' R IERE argmaz(Q(s})) pro ostatni stavy

12: proved krok trénovani se stavy s; jako daty a t¢; jako jejich Stitky

13: until Konec epizody

Pozdéji se objevila i dalsi vylepseni, jako napriklad dualni architektura neuronové site,
prioritni pamét se vzpominkami a cilova stabiliza¢ni sit pro trénovani, pri pouziti vSech
dostupnych vylepseni se muze rychlost uceni sité DQN az znékolikandsobit[16].

V mé praci pouzivam jen vylepseni cilové stabilizac¢ni sité. Ta se pouziva proto, ze kdyz
pocitdme cilové hodnoty pro uéeni (v algoritmu ¢;), vyuzivime argmax(Q(s")), takze pokud
mame sit kterd jesté neni naucend, mizeme ziskavat nepresné informace o tom, které akce
jsou dobré a které jsou spatné. Navic se ndm meéni funkce kterou chceme aproximovat v
prubéhu vypoctu. Proto vyuzivame druhou stabiliza¢ni sit kterd mé uzamcené vahy [6]. Tim
hlavni sit dostane ¢as aby ziskala informace o stavech které navstévuje a uceni je potom
stabilnéjsi. Vahy této sité jsou potom periodicky nastavovany na hodnoty vah hlavni sité.

4.3 Architektura modelu neuronové sité pro DQN

Neuronova sit pro DQN je modelovana podobné jako bézné sité pro rozpoznavani obrazu.
Ty se skladaji z nékolika konvoluc¢nich vrstev pro extrakci rysu z obrazu a po nich nasleduje
nékolik plné propojenych vrstev pro plnéni specifického tikolu. Oproti sitim pro rozpoznavani
obrazu sit pro DQN neobsahuje max pooling vrstvy ani trénovaci dropout vrstvy. Je to z
toho divodu, Ze max pooling vrstvy by zkreslovaly informace o pozicich objekti v obraze,
které mohou byt pro tkoly jako napriklad hrani her velmi dulezité.

Neuronové sit kterou pouzivam pro trénovani je zalozend na modelu, ktery pouzila
spole¢nost deep mind pro hrani her konzole atari 2600. 4.3 [17]. Originalné jako vstup
pro tuto sit slouzily obrazky o velikosti 84x84, prekonvertované do odstinti Sedi a nasledné
skalovanych na hodnoty mezi 0 a 1.
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Ja pro experimenty vyuzivim o néco mensi obrazky o velikosti 64x64 pixeli, je to z
toho divodu, Ze ¢im mensi je velikost obrazkt tim rychleji probihaji vypocty uceni. Jediné
na co je treba dat si pozor je, aby na obréazcich bylo vidét vSe podstatné.

H konvolu¢ni vrstvy pocet rysa velikost okna krok H

1. 32 8x8 4
2. 64 4x4 2
3. 64 3x3 1
H PIné propojené pocet neuront H

4. 1024

5. 512

Tabulka popisuje neuronovou sit pouzitou pro experimenty.

Pocet vystupt této sité je potom stejny, jako pocet akci, které je mozné v daném pro-
stfedi zvolit. Jako ztratovou funkci pro vypocet gradientu pii uceni pouzivam priamérnou
¢tvercovou chybu (MSE).

1 n
MSE = — ti —Y; 2
- nz:l( )
Kde pro t; je i-ty prvek cilovych hodnot, y; je i-ty prvek predpovézenych hodnot a

n je velikost vybrané sady z paméti se vzpominkami. Z rovnice je vidét, ze ¢im vétsi je
rozdil nové a pivodni hodnoty, tim vice dany vzorek ovlivni zménu vah sité. Casto takové
chovani neni zddouci. V takovych piipadech se pouziva prumérna absolutni chyba (MAE).
Primérna absolutni chyba se pocita jako

1 n
MAFE = — ti —Yi| -
- ; | |
Neékdy se také pouziva kombinace téchto dvou funkci, kde napriklad pro rozdil ¢; — y;
v intervalu < —1,1 > pouzivame prumeérnou ¢tvercovou chybu a pro hodnoty mimo tento
interval pouzijeme primérnou absolutni chybu. Huberova chyba potom umoznuje zménit
bod, kde se kvadraticky prubéh méni na linedrni a je popsdna rovnici [2]

:li $(ti — vi)? pro | t; —yi [< 6
n 0 | ti — Y; ‘ —%5 jinak

n=1

Kde § je oznacuje bod, ve kterém se prubéh funkce meéni z kvadratického na linedrni.
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Kapitola 5

Prostredi starych 2D her

Prostredi starych 2D konsolovych her jsou idealni pro testovani novych algoritmi strojového
uceni. Je to z toho divodu zZe jsou vétsinou pomeérné jednoduché. Diky nim mame sirokou
skalu prostredi pro testovani casto teoretickych "proof of concept'algoritmt pro strojové
uceni. Kdyz potom tyto algoritmy funguji na jednoduchych hrach muzeme je potom testovat
i na vétsi problémy treba i z realného svéta.

5.1 OpenAi Gym

V této praci vyuzivam toolkitu od spole¢nosti OpenAi ktery se jmenuje Gym. Tento toolkit
je vyborny pro vyvoj a porovnavani vykonu algoritmt pro posilované uceni. Sam osobé
obsahuje mnoho prostiedi od CartPole (vyvazovani prevraceného kyvadla), pres hry jako
je pong az po mnoho her pro konzoli atari 2600.

Cilem tohoto toolkitu je zpTistupnit vice vyvojaram koncept posilovaného uceni. Nut-
nost implementace vlastniho rozhrani s emuldtory jednotlivych her byvala totiz znacna
bariéra vstupu pro kohokoliv, kdo chtél délat cokoliv vice nez uplné zaklady posilovaného
uceni. Dalsim cilem tohoto projektu je do jisté miry standardizovat rozhrani jednotlivych
prostredi, kazdé feseni problému posilovaného uceni mize mit drobné rozdily v definicich
prostredi. Napriklad pocty povolenych akci mohou drasticky ovliviiovat vykon jednotlivych
algoritmu posilovaného uceni.

Gym Retro Gym Retro je potom nadstavba toolkitu Gym. V zdkladu Gym Retro ob-
sahuje vice nez tisic starych her, k tomu vyuziva vicero simulatorti podporujicich Libe-
reto API. Bohuzel i pro prostfedi pro které obsahuje integraci si je treba nahrat vlastni
ROM paméti.

5.2 Upravy vybranych prostiedi

Pro implementaci algoritmu pro prenos zkusenosti jsem si vybral kategorii her znamou jako
"Sestrel je vSsechny'z anglického "shoot ’em up". Jde o pomérné jednoduchou kategorii her,
kde hra¢ ovlada stihacku a snazi se sesttelit co nejvice nepratelskych stihacek, pricemz se
vyhyba jejich stfelam. Do této kategorie se Tadi naptiklad hry jako "Air raid", "Airstriker",
"Demon attack'nebo jedna z nejznaméjsich her pro konsoli atari 2600 - Space invaders.
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Takto jednoduchou kategorii jsem zvolil z toho divodu, Ze v oblasti prenosu zkusenosti
v posilovaném uceni dle mého védomi jesté nebyl zvefejnén zadny vyznamny vyzkum, tudiz
neni moc od ¢eho se odrazit a vSe musim testovat od zacatku.

Akce prostredi Vsechna vybrand prostiedi z toolkitu Gym maji v zdkladu sadu akeci
které davaji v daném prostiedi smysl. Oproti tomu prostredi z Gym Retro pouzivd multibi-
narni akce, to znamend ze jako akce slouzi vektor bindrnich hodnot, ktery vyjadruje, jaka
tla¢itka konzole jsou v daném okamziku aktivni. Vzhledem k tomu, ze s timto pristupem
pocet moznych akci roste exponencialné s poctem tlacitek, jsem se rozhodl tento prostor
akei zmensit. A to konkrétné na stejnou velikost jako u zakladnich atari prostiedi z Gymu,
to znamena ze jsou povolené jen nasledujici akce: Letét vpravo, Letét vlevo, strilet, letét
vpravo a strilet, letét vlevo a strilet, nedélat nic. Pro nékteré experimenty zakazuji pro
jednoduchost 4. a 5. moznost.

prravy vstupid do modelu Jako vstupy pro trénovani modeli pouzivam primo 2D
obrazky z her. Velikost téchto vstupii potom zmensuji na rozméry 64x64 pixelt. Nésledné,
kvuli tomu, Ze pouzivam prenos zkusenosti, také prevadim tyto obrazky do odstind Sedi,
abych zvysil podobnost jednotlivych domén uceni. Abych zjistil, jestli konverze do odstinu
Sedi ma vyrazny vyznam na UspéSnost uceni jsem pouzil experiment v prostiedi hry 1942
pro konzoli Nintendo Entertainment System (NES).

Test vlivu barevnosti na Uspésnost algoritma

301 bez pozadi
—— Barevny
—— Né&hodny agent (prdmér 100 epizod)
25 4
20 4
©
c
o)
S
5e)
© 15
10 A
5 -
0 2000 4000 6000 8000 10000
Epizoda

Obréazek 5.1: Cilem tohoto experimentu bylo zjistit, Jaky vliv mé pouzivani ¢ernobylych
oproti barevnym obrazktm jako vstu pro neuronovou sit.

7 experimentu plyne, rychlost ani uspésnost uceni nezavisi na tom, jaké vstupy pouzi-
vame. Jedinou metriku kterou zde mizu pouzit je rozdil v dobé trénovani co se GPU casu
tyce. Pro ¢ernobilé obrazky trénovani trvalo 6 hodin a barevné trvalo 18, coz je oCekavany
narust, protoze velikost kazdého obrazku se zvysila na trojndsobek. Vzhledem k tomu ze
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trénovani na barevnych obrazcich trva nékolikanasobné delsi dobu, nez na cernobilych, a
nevykazuje zadné vyznamné benefity, zbytek testi budu provadét s ¢ernobilymi obrazky,
které také pouzivim v experimentech pro sdileni zkusenosti.

Jeden snimek herni obrazovky vétsinou nestaci pro presné popsani toho, co se ve hie
déje. Neobsahuje totiz zadné informace o pohybu jednotlivych objektl a to casto negativné
ovliviiuje vykon algoritmti. Abych Tesil tento problém, pouzivam jako vstup neuronové sité
misto posledniho snimku posledni 3 snimky. Diky tomu algoritmus dostava vice informaci o
prostfedi v kazdém kroku. Samotné kroky uceni trvaji velmi dlouhou dobu oproti emulaci
prostredi. Navic neni tifeba aby agent volil novou akci v kazdém novém snimku. Pokud
chtél v minulém snimku letét doprava, pravdépodobné bude chtit letét doprava i ve snimku
nasledujicim. Pamét se vzpominkami se takto velmi rychle zaplni zna¢né podobnymi snimky
a zpomaluje se tak uceni. Z toho divodu jsem se rozhodl pouzit jesté jednu tpravu prostiedi
a tou je stochastické preskoceni snimki. To funguje tak, Zze agent urci akci kterou chce
provést jen kazdych n snimk, a ta se potom provadi ve vSech preskocenych snimcich. Tato
akce je navic s urcitou pravdépodobnosti ignorovana v prvnim z pfreskoCenych snimku a
provadi se misto ni predchozi akce. Tato metoda byla pouzita v OpenAi baselines [4], kde
pro trénovani pouzivajl hodnotu n = 4. Pro kazdé testované prostredi jsem zkousel jinou
hodnotu a zvolil takovou, aby granularita akci byla dostate¢nd pro manévrovani.

Preskakovani snimkt spolu s pouzivanim 3 poslednich snimkt znamena, ze jako vstup
pro moji neuronovou sit pouzivam data agregovand z poslednich nékdy az 18 snimku, Pri-
klad takového vstupu potom muzeme vidét zndzornény na obrazku 5.2.

Obréazek 5.2: Tyto obrazky znazornuji vysledny vstup do neuronové sité. Jednotlivé ¢erno-
bilé vstupni snimky jsou dle ¢asu pro znazornéni obarveny na Cervenou zelenou a modrou
barvu, kde modry je aktudlni snimek a cerveny je nejstarsi.

vvvvv

tento test jsem také pouzil hru 1942. Data z experimentu tikaji, Ze sit uéend na prostredi s
vyfiznutym pozadim dosahuje konzistentné vyssi odmény, nez sit uc¢end bez tprav vstupniho
obrazu a to nékdy o vice nez 25% 5.3. A to i presto, ze pozadi predstavuje pro ¢lovéka jen
mirny Sum. Porovnéni je vidét na obrazku 5.4.
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Referenc¢ni hodnoty pro prostredi 1942
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Obréazek 5.3: Cilem tohoto experimentu bylo zjistit, jestli a popripadé jaky maji mirné
slozitéjsi pozadi vliv na rychlost trénovani algoritmu DQN.

Obréazek 5.4: Porovnani mezi prostredim 1942 s pozadim a bez pozadi. Je vidét, Ze co je
pro ¢lovéka jen nevyrazny Sum, muze mit pro neuronovou sit viditelné negativni dopad
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Limitace zivoti Ve vétsiné vybranych her mé hra¢ na zacatku nékolik zivotii. Rozhodl
jsem se tento pocet snizit na 1 abych zajistil, Ze agentovi bude vadit umirat. Intuice za
timto rozhodnutim je, ze kdyz agent muze ztratit az 2 zivoty pred koncem epizody, je
pro néj slozitéjsi identifikovat situace, které vedly k tomu, Ze epizoda skoncila. Vaze se to
k jednomu z fundamentalnich problémi posilovaného uceni - Problému zpozdéné odmény
(en. Credit assignment problem).

Nakonec kvuli tomu, jak se pocCitd ztratova funkce je dobry ndpad néjakym zptisobem
normalizovat odmény. Bézné totiz tato prostredi ddvaji odménu 100 za znic¢eni jedné ne-
pratelské stihacky. Takto velké odmény by zpusobovaly velka ¢isla v odhadech Q hodnot
modelu, a jak jiz bylo zminéno, velkd ¢isla a neuronové sité moc nejdou dohromady. Proto
aby nevznikaly aproximac¢ni chyby pouzivam odménu ktera je ofiznuta. To znamend, ze po-
zitivni odmény pocitam jako 1, negativni odmény pocitam jako -1 a jiné odmeény pocitam
jako 0. Tim se déle zvysuje stabilita uceni. [17] Tato taktika také umoznuje pouzivat stejny
faktor uceni v nékolika ruznych prostiedich coz je klicové zejména u experimenti na prenos
zkusenosti.

Dalsi apravy jsou specifické pro prostredi a budu o nich mluvit spolu s detaily o danych
prostredich.

Limitace pri vybéru prostfedi Konkrétné jsem si vybral nékolik her pro konzoli Atari
a vybrana dalsi prostfedi. Piivodné jsem chtél vyuzit rozmanitéjsi skalu prostredi ale ex-
perimenty na nich selhavaly. Problémy s novéjsimi konzolemi jako naptiklad Genesis od
SEGA je, ze hry maji velmi Casto pozadi které je prilis komplikované (napriklad stihacka
prolétd nad méstem a podomné) a Casto se v takovych pripadech stavd, Ze neni vibec vi-
dét, co se déje. U mnoha takovych prostredi se miize stat, ze agent se nikdy nic nenaudci
a konzistentné dosahuje zasadné horsich vysledku nez ndhodny agent. Prikladem takového
prostiedi je naptiklad hra Raiden Trad.

Referencni hodnoty pro prostredi Raiden Trad

109 —— DQN top 1%
—— Vysledky testu
—— Nahodny agent (primér 100 epizod)

Odména

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Epizoda

Obréazek 5.5: Vysledky experimentu pro prostiedi Raiden Tard. I po 3000 epizodach tréno-
vani je agent ovladany siti DQN konzistentné horsi nez agent, ktery provadi zcela ndhodné
akce. Na druhém obrazku je ukazka prostredi pro ilustraci
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5.3 Referencni hodnoty pro jednotliva prostredi

Space Invaders Prvni prostiedi které Splnovalo ma kritéria jsou Space Invaders. Zde si
milzeme vsimnout ze stiely a objekty jsou ¢asto vykreslovany pouze kazdy druhy snimek.
To je chyba ktera se objevuje u vice prostiedi od konzole Atari2600. Tuto neprijemnou
zalezitost, pri které by se mohlo stat, ze agent viibec neuvidi na néj letici strelu jsem
se rozhodl resit tak, ze jednoduse s¢itdm hodnoty poslednich 2 snimkt. DalSim zvolenym
prostfedim je hra 1942. Je to prostfedi na kterém jsem délal jiz vySe zminéné experimenty.

Referen¢ni hodnoty pro prostiedi 1942 Referenéni hodnoty pro Space Invaders
604 DQN top 1% 401 —— Skére top 1%
—— DQN (median 100 epizod) —— Skore
—— Néhodny agent (Median 100 epizod) 354 —— Nahodny agent
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Obréazek 5.6: Experiment pro ziskani referencnich hodnot prostiedi 1942 a Space invaders.

7 experimenttl vidime, ze algoritmus DQN konzistentné prekonava nahodného agenta.
7 chovani agenta plyne, ze je mechanicky velmi zdatny a umi se vyhybat stielam a mifit do-
predu. Pro vyteseni prostfedi Space invaders je ovSsem potieba jista strategie a dlouhodobé
planovani, které se sif nenaudila.

Jako dalsi prostredi pouzivam hru Air Striker. Jedna se do dalsi jednoduchou hru, pozadi
je Cerné a vse ¢emu je tfeba se vyhybat je pomérné dobre vidét. Pro toto prostredi nebylo
treba pouzit zadné dalsi tpravy a agent DQN velmi rychle dokaze prekonat ndhodného
agenta.

Nasledujici 2 prostiedi jsou podobné vsem predchozim, hlavnim rozdilem je, Ze hra¢ ma
k dispozici dalsi akce. Jedna se o hru Assault,

Referenéni hodnoty pro prostfedi Assault Referenéni hodnoty pro prostiedi Phoenix
DQN top 1% DQN top 1%
409 — DQN (prémér 100 epizod) 301 —— DON (prmér 100 epizod)
—— Néhodny agent (primér 100 epizod) —— Vysledky testu
354 254 —— Nahodny agent (primér 100 epizod)
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Obrézek 5.7: Experiment pro ziskani referenénich hodnot prostifedi Phoenix a Assault
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kde pro uspésné projiti hrou je potreba, aby agent byl schopny strilet do stran a o hru
Phoenix kde ma agent k dispozici stit ktery udéléd jeho stihacku neznicitelnou, tyto akce pri
trénovani ale nepovoluji, abych pozdéji s témito modely mohl provadét pokusy na prenos
zkusenosti.

U hry phoenix je omezeni akci vidét velmi dobie, hra je totiz bez stitu velmi tézka a
aby agent dokézal pokrocit, musel by byt faktor prozkouméavani vypnut nebo snizen. Kdyz
se podivime na prumérné hodnoty odmény vychazejici z testti (Greedy politika, kazdych
100 kroku 10 epizod) tak jsou konzistentné vyssi, nez pruméry pri trénovani. To znadi, ze
ho pri uceni Casto zabijejl ndhodné akce, kterymi se agent ridi kvuli prozkouméavani.

Dale pouzivam prostredi hry demon attack. Tato hra je z vizudlniho hlediska velmi po-
dobnd hie Assault. S tim, Ze neni potieba stiilet do stran a nepratelé se pohybuji podstatné
rychleji a ndhodnéji.

(a) Space Invaders (b) Demon Attack (c) Assault

000050

(d) Phoenix (e) Air Striker (f) 1942

Obrazek 5.8: Obrazky ze vSech pouzitych prostiedi

Jednotliva prostfedi jsem se snazil vybirat tak, aby byla na jednu stranu podobni,
ale na druhou stranu aby kazdé vyzadovalo jiné dovednosti pro tispésné treseni. Naptiklad
ve hre space invaders je potieba znacnd uroven strategického planovani aby bylo mozné
znic¢it vSechny stihacky. Hra demon attack potom testuje jak dobte se agent dokaze naudit
proklickovat mezi stfelami a znic¢it pritom nepritele.
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Referenéni hodnoty pro prostiedi Airstriker Referenéni hodnoty pro prostiedi Demon Attack

304 DQN top 1% ~—— DQN top 1%
—— DQN (pr&imér 100 epizod) s0d T DQN (pr&mér 100 epizod)
—— Nahodny agent (primér 100 epizod) —— Nahodny agent (priimér 100 epizod)
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Obrazek 5.9: Experiment na ziskani{ referenénich hodnot pro prostiedi Airstriker a Demon
Attack
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Kapitola 6

Experimenty sdileni zkusenosti pro
DQN

V této kapitole se zaméruji na metody pieneseni zkusenosti pouzivané na rozpoznavani
obrazu a podobné tkoly. Tyto metody nasleduje aplikuji na model uéici se pomoci zpétno-
vazebniho uceni.

6.1 Naivni pristup k prenosu zkusenosti

Tomuto pristupu se také fikd vyvoj modelu [8]. A funguje tak, ze vyuziva jiz existujici
model, ktery pretrénuje v nové doméné a doufa ze se nic nepokazi. Pro tento experiment
pouzivam nejdrive agenta trénovaného pro prostiedi assault a pokousim se jej pretrénovat
na prostredi demon attack. Tato prostredi jsou si znacné podobna, takze by teoreticky
nemél model mit problém se orientovat v novém prostiedi.

Experiment: Naivni prenos zkusenosti Experiment: Naivni prenos zkusenosti

20.0 4 —— Zakladni —— zéklad top 1%

S prenosem zkusenosti [ E— prenosem zkusenosti top 1%
——— N&hodny agent (primér 100 epizod) —— Nahodny agent (prdmér 100 epizod)
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Obrazek 6.1: Experiment vyuzivajici naivni piistup k pfenosu zkusenosti podobnych pro-
stredi

Vysledky tohoto experimentu znaci, ze i velmi naivni pristup k prenosu zkuSenosti muze
mit dobré vysledky. Z grafii muzeme vycist, Ze sit nejprve plné vyuzivala svych znalosti
z predchoziho prostredi. Tim dokéazala bez jakéhokoliv pretrénovani prekonat ndhodného
agenta. Postupné se ale kviili neo¢ekavané zméné v dosahovanych odménéch zacala zhorso-
vat. Kolem epizody 2000 muzeme vidét, ze agent stale nezapomnél svoje predchozi zkuse-
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nosti a nahle prekonal ndhodného agenta a referenc¢ni algoritmus. Po 3000 epizodach tento
pristup dokonce dosahuje lepsich odmén, nez referen¢ni algoritmus po 8000 epizodach. Z
dat mizeme vycist, ze naivni zplsob k prenosu zkusenosti zvedl primérnou odménu za
8000 epizod o 51%. Kdyz beru v potaz pouze odmény poslednich 2000 epizod, muzeme
pozorovat odmény které jsou o 128% vyssi nez u ndhodného agenta, a o 62% vysSsi nez u
referenéniho modelu. To znamend o 218% vétsi narust skére oproti ndhodnému agentovi
nez zakladni model. Maximdlni dosazena skore v priubéhu 8000 epizod jsou potom 24 pro
nahodného agenta, 51 pro referenéni model a 72 pro model s prenesenim zkusenosti, kde 1
bod = zniceni jedné stihacky.

Jako dalsi potom zkousim model trénovany na 1942 pretrénovat na prostiedi Space
Invaders, tato prostiedi jsou znac¢né rozdilnd a experiment by tento fakt také odrazi.

Experiment najivniho prenosu zkusenosti

12 S
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Obrazek 6.2: Vysledky experimentu naivniho pfenosu z prostfedi Phoenix do prostredi
Space Invaders.

Jde o vzorovy priklad negativniho prenosu zkusenosti. Algoritmus az po priblizné 3500
epizodéach zac¢ind dosahovat prumeérného skore srovnatelného s ndhodnym agentem. Timto
experimentem jsem demonstroval ostré kontrasty vysledki které mtzeme ocekavat pri na-
ivnim pristupu k prenosu zkusenosti v posilovaném uceni.
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6.2 Vyuziti metody preneseni rysi domén

V tomto prikladu vyuzivim metodu preneseni rysi domén. Vzhledem k tomu, ze jako vstup
modelu slouzi obrazova data, mély by se konvoluéni vrstvy na zacatku modelu naucit rysy
které jsou relevantni pro reseni daného tkolu. Teorie ¥ika, ze pokud budou rysy dvou pro-
stredi podobné, a tkoly témér totozné, méla by tato metoda fungovat dobie. Tuto metodu
implementuji tak, ze vyuzivam konvolu¢nich vrstev modelu natrénovaném na zdrojovém
prostiedi, a zamykam je, trénovani potom probihd jen na plné propojenych vrstvach, coz
by méla byt ¢ast sité zodpovédna za pritazovani odmén jednotlivym rysovym mapam.

Experiment: Naivni pfenos zkusenosti Experiment: Naivni pfenos zkusenosti
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Obrazek 6.3: Vysledky experimentu na vyuziti metody pfenosu rysi domén.

Tato metoda predpokladd, Ze znalost rysi podobné domény pomiize algoritmu lépe
tesit tkol, protoze pri uceni se staci naucit pouze vahy plné propojenych vrstev. Vysledky
experimentu ale znaci ze znalost ryst predchozi domény bez znalosti jejich hodnoceni plné
propojenymi vrstvami neni dostate¢né. Ani pii pouziti modelu z naivniho pfenosu tato
metoda zadnym vyraznym zpusobem nezlepsila schopnost algoritmu fesit kol posilovaného
uceni, a prumérnd odména v prubéhu 8000 epizod vzrostla o pouhych 0.41%. V poslednich
2000 epizodéch algoritmus s pFenesenim zkusenosti ziskal o 4.5% vétsi odmény nez referenéni
algoritmus. Tento nartst je ale zanedbatelny v ramci chybovosti.

6.3 Simultanni uceni ve vice prostredich

V tomto experimentu prozkoumévam moznosti simultdnniho uceni na vice prostredich s
pouzitim algoritmu DQN. Pouzivam stejny model jako pro vsechny ostatni experimenty
doposud. Problémy tohoto pristupu sdileni zkusenosti byvaji vétsinou to, Ze je nevyvazeny
pristup k datim z jednotlivych domén. [13] Tento problém se projevuje tak, ze v trénovaci
sadé dominuji data z jedné domény nad vSemi ostatnimi. Pokud bych tedy v tomto pripadé
mél jedno prostredi ve kterém se agentovi darilo vyznamné lépe, model by se ucil primarné
z dat tohoto prostiedi. Abych tomuto zabranil, pouzivim nékolik rtznych paméti se vzpo-
minkami. Konkrétné jednu pro kazdé prostiedi, a pri ucéeni vybirdm data z téchto paméti
rovnomerne.

Konkrétné toho dosahuji tak, ze po kazdém kroku v kterémkoliv z prostiedi se podle
modula 3 tohoto kroku uéim z jedné z paméti. Aby vzpominky v jednotlivych pamétech
nebyly staré, pravidelné kazdou epizodu stiidam prostiedi pro které generuji vzpominky.
Celkové experiment bézel pres 15000 epizod, 5000 pro kazdé prostiedi. Na obrazcich 6.4 je
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Experiment simulténniho uceni na vice prostedich assault Experiment simultanniho u¢enf na vice prostfedich invaders Experiment simultdnniho ueni na vice prostedich Airstriker
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Obréazek 6.4: Experiment na simultdnni uc¢eni vice prostredi.

znazornéno porovnani uceni tohoto experimentu v epizodach jednotlivych prostiedi oproti
referen¢nim algoritmim pro toto prostiedi za 5000 epizod.

7 experimentii vyplyva ze pokud chceme vice riiznych modeld pro rizné prostfedi, me-
toda simultanniho uceni mize pfinést velmi pozitivni vysledky. Vyse uvedené obrazky ale
neobsahuji vsechna data. Pokud nasbirana data z tohoto experimentu prilozime nad his-
torie vsech 10000 trénovacich epizod kazdého prostredi, jak mizeme vidét na obrazku 6.5
dostaneme kompletnéjsi predstavu o tspésnosti algoritmu. Zde je vidét zZe ve vSech prostre-
dich je v néjakém bodé algoritmus simultanniho uceni alespon stejné dobry, jako referencéni
algoritmus daného prostiedi. V prostiedi assault, odmén blizkych referen¢nim sice zacal
dosahovat az na konci trénovani, nicméné dosahoval jich konzistentnéji (méné ¢asto umtel
v prvni vtefiné prostfedi) nez u referen¢niho algoritmu. V prostiedi airstriker byl kolem
epizody 3000 az o 20% lepsi nez referenéni algoritmus a v prostiedi space invaders mél na
zacatku trénovani lepsi konvergenci (nasledné ale ztratil schopnost hrat na takto vysoké
urovni). Také je vidét, ze relativné vysoké hodnoty odmén v prostiedi assault oproti ostat-
nim prostredim zpusobily, Ze algoritmus zacal ztracet naucené taktiky na ostatni prostredi.

Experiment simulténniho uceni na vice prostedich assault Experiment simultanniho u¢enf na vice prostfedich invaders Experiment simultanniho u¢enf na vice prostfedich airstriker
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Obrazek 6.5: Experiment na simultanni uceni vice prosttedi.

Moznosti budouciho vyvoje Jako ndvaznost na tuto praci by bylo dobré otestovat
ruzné metody normalizace pro metodu uceni nékolika prostiedi najednou. A to tak, aby
prostfedi svymi relativné vysokymi odménami vaci ostatnim prostiedi nemélo negativni
dopad na jejich uceni, jako tomu bylo v pripadé prostiedi Assault v mém experimentu.
Déle by bylo vhodné prozkoumat moznosti vyuziti jiz predtrénovanych konvoluénich siti na
rozpoznavani obrazu a pouzit je pro extrakci rysi z prostredi.
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Kapitola 7

Implementacni detaily

Cely projekt jsem psal v programovacim jazyce python. Pro praci s neuronovymi sitémi jsem
pouzil knihovnu Keras. Keras je vysokouroviiové API psané v pythonu které zpristupnuje
uzivateli silu zvoleného backendu (v mém piipadé TensorFlow) daleko privétivéjsim zpi-
sobem nez kdyby s timto backendem musel uzivatel pracovat piimo. Umoznuje relativne
snadné prototypovani neuronovych siti. Zvolil jsem Keras pro jeho snadnost pouzivani a
Tensorflow pro moznost provadéni vypoctt uceni na grafické karté, tato funkcionalita dras-
ticky zrychluje matematické operace v neuronovych sitich. Trénovani které by na CPU
mohlo trvat nékolik dni dokaze vykonnd graficka karta zvladnout i za nékolik hodin.

Pro tpravy jednotlivych prostiedi pouzivim navrhovy vzor adaptér, ten umoznuje zmeé-
nit funkcionalitu t¥idy bez toho aby bylo treba ménit jeji kod nebo praci s ni. Tento navrhovy
vzor pouzivam na tpravy akci, odmén a obecné vseho, co souvisi s prosttedim. VSechny tyto
adaptéry, a to i pro prostiedi, kterd jsem se nakonec rozhodl nepouzit, se nachazeji v sou-
boru "wrappers.py"'. V tomto souboru se nachazeji adaptéry pro skalovani obrazu daného
prostiedi, rizné ofezy nepodstatnych informaci a podobné. Déle tento soubor obsahuje sto-
chastické preskoceni obrazku, orezavani odmén, s¢itani snimkt pro atari hry, dale adaptér
na prevod akci prostfedi z multibinarniho prostoru na diskrétni prostor a nakonec mapovani
akci jednotlivych prostredi.

Definice neuronové sité a uciciho modelu se nachézi v souboru DQN.py, ve kterém
se nachazi stejnojmenna trida. Tato tfida dale zjednodusuje praci s modelem. Obsahuje
inicializaci, ukladani a nac¢itani modelu, uc¢ici model a pamét se vzpominkami. Nachazeji se
v ném i definice jednotlivych neuronovych siti pouzitych pii experimentech.

Kéd pro jednotlivé experimenty je potom ve slozkiach podle prostredi v jakém tyto
experimenty byly provadény. Kéd provadéni simulace experimentt je v podstaté 1:1 kopie
algoritmu DQN popsaného v 2.

Kazda slozka obsahuje skript pro spusténi trénovani, skript pro nac¢teni modelu a néa-
sledné renderovani videa, jak agent hraje hru a predtrénovany model pro dané prostiedi.
Pro zajimavost jsem ponechal soubory obsahujici odmény z testii a odmény z jednotlivych
epizod trénovani.

Co se hyperparametrii algoritmu uceni tyce, jako rychlost uceni pouzivim hodnotu
5-107*, tuto hodnotu jsem ptevzal z kédu gym baselines [4]. Jako faktor prozkoumévani
pouzivam exponencialné se zmensujici hodnotu. Nejprve je nastavena na 1 a po kazdé epi-
zodé se vynasobi konstantou 0.999. Minimalni hodnota faktoru prozkoumévani je nastavena
na 0.1. Této minimdalni hodnoty dosahuje kolem epizody 2300. Néktera prostiedi pouzivaji
vétsi faktor prozkoumavani. Volil jsem jej v zavislosti na tom, jak je manévrovani stihacky
citlivé na ndhodné vstupy. Pii uceni provadim 4 kroky simulace mezi kazdou etapou uceni
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na ndhodné sadé 32 vzorkl z paméti se vzpominkami. Kazdych 1000 krokd potom obnovuji
cilovou stabilizac¢ni sif na nové hodnoty. Hodnotu starnuti jsem pfevzal z ¢lanku "Playing
Atari with Deep Reinforcement"[10] kde byla pouzita hodnota 0,99.

U nékterych prostredi na zacatku kazdé epizody preskakuji urcity pocet snimk, to je z
toho divodu, ze v téchto prostredich ¢asto dlouho trva, nez se za¢nou objevovat prvni ne-
pratelé, nedava tedy smysl se do té doby ucit, a ukladat snimky do paméti si vzpominkami.
Toto vylepseni u nékterych prostredi drasticky zrychluje prichod jednotlivymi epizodami
a zpusobuje, ze se model u¢i daleko rychleji. Jednak dokaze lépe vyuzit dostupna data z
epizody a jednak neni treba provadét kroky ucéeni pti této dobé. Napriklad ué¢eni modelu pro
prostiedi Airstriker po této zméné prochézelo pres epizody ze zacatku az o 1000% rychleji
a v uCeni dokazali prekonat ndhodného agenta za polovi¢ni pocet epizod. O data pro tento
experiment jsem prisel kvili technickym problémim a jiz mi nezbyva cas jej provést znovu.

Jediny algoritmus ktery je vyrazné rozdilny od ostatnich je algoritmus simultanniho
uceni na vice prostiedich. V tomto algoritmu provadim v kazdé epizodé simulaci jiného
prostredi, a po kazdém kroku simulace provadim uceni z jiného prostredi. Timto zptisobem
zajistuji, aby data nebyla zaujatd vici néjakému z prostiedi. Pamét se vzpominkami nejprve
inicializuji ndhodnymi akcemi pro kazdé prostfedi a nasledné spustim samotny algoritmus
uceni. Kazdou epizodu pomoci modula této epizody stridam mezi simulovanim jednotlivych
prostiedi. Po kazdém kroku simulace potom opét podle modula kroku vyberu ze které
vzpominkové paméti se agent uci a provadim uceni na 10 vzorcich. Cilovou stabiliza¢ni sit
potom obnovuji kazdych 2000 krokd.
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V této préaci jsem vyuzil koncepty a mechanizmy prenosu zkusenosti mezi neuronovymi
sitémi v oblasti posilovaného uceni. Rozhodl jsem pro feseni vyuzit algoritmu DQN. Z
experimentu vyplyva, ze pouzivani téchto metod pro tuto oblast strojového uceni neni
intuitivni ale maze prinést velmi pozitivni vysledky.

Pouzitim naivniho pristupu k prenosu zkusenosti pro model trénovany algoritmem DQN
jsem demonstroval vice nez 50% narust prumérnych odmén po dobu 8000 trénovacich epizod
oproti referenénimu modelu a 128% narust v poslednich 2000 epizodach.

Dale jsem demonstroval tuskali naivniho pfenosu zkusenosti pii experimentu 6.2 kde
jsem se snazil vybrat rozdilna prostiedi a ukéazat tak negativni prenos. V tomto piipadé
pretrénovany model po vétsinu trénovani hral hife nez ndhodny agent a trvalo mu priblizné
3500 epizod se mu vyrovnat.

Nésledné jsem predvedl neintuitivnost discipliny pienosu zkuSenosti na experimentu
preneseni rysi mezi doménami. Pfi pouziti pouze konvolucnich vrstev modelu ktery pfti
pouziti naivniho prenosu dosahl vynikajicich vysledkt, nedoslo k vyraznému zlepseni ucicich
vlastnosti algoritmu oproti referenénimu modelu.

Nakonec jsem predvedl moznost uc¢eni modelu na vice prostiedich simultanné. Z tohoto
experimentu plyne ze pokud chceme natrénovat algoritmy pro vice prostiedi, je vhodné
pouzit tento pristup, protoze v urc¢ité fazi trénovani byl tento algoritmus lepsi nez referencni
algoritmus kazdého prostfedi nebo dokonce prekonal jeho nejlepsi vysledky.

Tato prace mi pomohla naucit se pracovat s neuronovymi sitémi a implementovat vlastni
algoritmy posilovaného uceni. Prace poskytuje vhled do problematiky prenosu zkusenosti
v kombinaci se zpétnovazebnim ucenim. Ukazuje benefity které miizeme ziskat pouzivanim
prenosu zkusenosti a podobnych metod, stejné jako rizika, ktera jsou s jejich pouzivanim
spojena.
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