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Abstrakt

Cielom mojej prace bolo ukazat Gcinnost neurénovych sieti s echo stavi na rieSenie
sekvenénych problémov v ¢iastoéne pozorovatelnom prostredi pri pouziti ucenia sa
posiliiovanim. V ramci dvoch experimentov som implementoval dve siete riesiace
dva problémy: Tiger za dverami a Bludisko. Taktiez som popisal podrobny postup
implementacie. Pri prvom experimente som skimal priemernt uspeSnost siete v
zévislosti od velkosti rezervoara a priemernt uUspeSnost siete vzhladom na pomer
odmeny a trestu pri dvoch velkostiach rezervoara. V druhom experimente som sktimal

priemernt uspesnost siete pri dvoch roéznych bludiskach.

Klicové slova: neurénové sief s echo stavmi, ucenie sa posililovanim, sekvenéné

problémy, ¢iastocne pozorovatelné prostredie

Abstract

Goal of my thesis was to show effectivity of solving sequential problems in partially
observable enviroment with echo state networks and reinforcement learning. In two
experiments I implemented two networks solving two problems: Tiger behind door and
Maze. I have described exact process of implementation. In first experiment I describe
connection bteween size of reservoair and average performance and connection bteween
proportion of reward and penalty, size of reservoair and average success rate. In second

experiment I describe average performance of network in two different mazes.

Key words: echo state network, reinforcement learning, sequential problems, partially

observable enviroment
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1 Uvod

1 Uvod

Mnoho problémov z nasho kazdodenného zivota mé charakter sekvencnych rozho-
dovacich procesov. Do tejto kategdrie problémov patri vicsina spolocenskych hier,
najdenie najkratSej cesty respektive poradie krokov na dosiahnutie nasho ciela. Na
tieto problémy sa velmi Casto pouzivaju rozne algoritmy, ako napriklad minimax s
alfa-beta orezavanim.

Naozajstné problémy vsSak zac¢inaji, ak nas$ problém nie je plne pozorovatlny, ale
len ¢iastocne pozorovatelny. Ako by sa, napriklad, zmenila Vasa hra Sachu, keby ste
nevideli celt sachovnicu, ale len policka, na ktorych stoja Vase figirky a policka, na
ktoré mozu stupit? Dalsie stazenie tilohy by bolo, keby sme ju previedli do priestoru,
ktory sa v Case meni a nevieme predvidat ako. Bezné algoritmy, mnohokrat velmi
jednoduché, by, pri snahe toto vSetko obsiahnuf, mohli byt ¢asovo a programétorsky
velmi naroc¢né.

Jednou z metdd, ako riesit tieto problémy, je pouzitie neurénovych sieti, ktoré
st vynikajice do takéhoto prostredia nakolko st prisposobivé a pri ich vytvarani
nehovorime, ako maju problém riesit, ale pouzitim udiacich algoritmov im implicitne
dame néavod, ako sa k nemu mozu dopracovat.

Pri mnohych algoritmoch a technikach, aby spravne fungovali, potrebujeme okrem
vstupov aj mnozstvo informécii od prostredia, aby sme tlohu mohli riesif. V pripade
neurénovych sieti s echo stavmi trénovanymi pomocou posiliiovania (reinforced
learning) nam sta¢i jedno jediné skaldrne ¢islo - odmenu/trest, ktori nam dava
prostredie podla toho, ako sa v miom spravame. Napriklad, ak by sme chceli robit
agenta hrajiceho pinball, na jeho trénovanie by sme mohli pouzit poc¢et bodov, ktoré
nahral.

Kombinaciou neurénovych sieti s echo stavmi a technikou ucenia pomocou
posiltiovania sa zaoberd moja praca. Mnoho Iudi odsudzuje neurénové siete a podcenuje
ich Gi¢innost a pritom ¢asto byvaju vynikajicim rieSenim mnohych problémov, hlavne
tych, ktoré sa tykaju rozliSovania a kategorizacie. Tato vlastnost sa da vynikajtico
vyuzit v ¢iastocne pozorovatelnych prostrediach, kde siet skusi rozoznat podla daného
pozorovania a pamite, v akom stave sa nachadza. Néasledne zostava uz len namapovat
stavy na akcie.

Rad by som este spomenul dve vlastnosti neurénovych sieti, ktoré st podla mia
velmi dolezité.

Ak mame robota v redlnom svete, mnohokrat dostava zo svojich receptorov




1 Uvod

poskodené vstupy, napriklad zaspinent kameru, Neurénové siete, vo vSeobecnosti, st
na rieSenie takychto tloh vynikajtce, nakolko aj z poskodeného vstupu dokdzu dostat,
po vhodnom natrénovani, velmi dobré vysledky.

Druhé vlastnost, ktori som chcel spomenit, méa dvojseény charakter. Ak
natrénovaného agenta nechame pracovat, moézeme ho nechat dalej sa ucif. To moze
maft za néasledok dve veci. Ak sa prostredie zmeni, agent moze byt schopny znovu sa
adaptovat aj na zmenené prostredie bez nutnosti zasahu zvonku. Problémom vSak méze
byt kolisajuci charakter vykonnosti - agent v snahe néjst lepsie rieSenie moze prejst k
horSiemu. Samozrejme existuje mnoho spdsobov, napriklad vyuzivanie checkpointov,

aby sa vedel dostat spit k povodnému lepSiemu rieSeniu.

Moja praca sa deli na dve Casti - teoretickl, v ktorej interpretujem teoretické vedomosti
s ohladom na moje ciele a experimentdlnu, zaoberajicu sa mojou implementéciou,
pokusmi a meraniami.

V teoretickej Casti popisujem Markovove rozhodovacie procesy (MDP) ako
matematicky formalizmus na modelovanie rozhodnuti v situaciach, kde nasledky
st Ciasto¢ne nahodné a ciasto¢ne pod kontrolou rozhodujiceho. Nasledne opisujem
algoritmy Q-ucenie (Q-learning) a SARSA (State-Action-Reward-State-Action alebo
Stav-Akcia-Odmena-Stav-Akcia) ako vhodné bezmodelové riesenia Markovovych
rozhodovacich procesov, ako aj e-greedy skumanie (e-greedy exploration) ako
vhodny prostriedok na podporu sktimania. Dalej pisem o ¢iasto¢ne pozorovatelnych
Markovovych rozhodovacich procesoch (POMDP - Partially observable MDP) a o ich
rieSeni cez konverziu na MDP a spojitom priestore predpokladov stavov.

V zavere tejto Casti popisujem neurénové siete s echo stavmi ako aproximatory
funkcie odhadu stavu pri rieseni POMDP.

V praktickej ¢asti podrobne popisujem implementaciu neurénovej siete s echo stavmi,
ktort1 som pouzil pri experimentoch, ako aj oba experimenty.

V réamci prvého experimentu som udil siet hrat hru Tigrer za dverami a opisujem
merania, ktorymi som sledoval priemernt tspesnost siete v zavislosti na velkosti jej
rezervoara a uspesnost siete v zavislosti od pomeru velkosti odmeny a trestu a velkosti
jej rezervoara, ako aj presny sposob trénovania, ktoré som pouzil.

V druhom experimente sa sief udila orientovat v bludisku. Opisujem spdsob
trénovania siete pri tomto probléme, ako aj vysledky uspesnosti siete pocas neho.

Taktiez som opisal pokus, v ktorom som zmenil bludisko.
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2 Teoria

V tejto Casti popisujem Markovove rozhodovacie procesy (MDP) ako matematicky
formalizmus na modelovanie rozhodnuti v situacidch, kde nasledky st c¢iasto¢ne
ndhodné a ¢iastocne pod kontrolou rozhodujticeho. Nésledne opisujem algoritmy Q-
ucenie (Q-learning) a SARSA (State-Action-Reward-State-Action alebo Stav-Akcia-
Odmena-Stav-Akcia) ako vhodné bezmodelové riesenia Markovovych rozhodovacich
procesov, ako aj e-greedy skimanie (e-greedy exploration) ako vhodny prostriedok
na podporu sktmania. Dalej pifem o ¢iastoéne pozorovatelnych Markovovych
rozhodovacich procesoch (POMDP - Partially observable MDP) a o ich rieseni cez
konverziu na MDP a spojitom priestore predpokladov stavov.

V zavere tejto Casti popisujem neurénové siete s echo stavmi ako aproximatory
funkcie odhadu stavu pri rieseni POMDP.
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2.1 Sekvenc¢né rozhodovacie procesy
2.1.1 Markovove rozhodovacie procesy (MDP)

Tento proces, pomenovany podla Andreya Markova, pontika matematicky formalizmus
na modelovanie rozhodnuti v situaciach, kde nasledky st ¢iasto¢ne nahodné a ciastocne
pod kontrolou rozhodujiceho. [6]

Predstavte si hraci automat s n pakami. Po potiahnuti kazdej paky mozete, ale aj
nemusite ziskaf nejaké body, popripade o niekolko z nich prist, pricom dovod, preco
vam ich automat dé, alebo zoberie, nemusi zavisiet od terajsieho potiahnutia péaky, ale
aj od potiahnuti v minulosti. Vasim cielom je nahrat na takomto automate ¢o najviac
bodov.[1]

Formalne povedané, nech:
e S je kone¢na mnozina stavov, s € S
e A je kone¢na mnozina akcii, a € A;

e P,(s,s) = Pr(syy1 = §|sy = s,a; = a) je pravdepodobnost, Ze ak v stave s

vykondme akciu a dostaneme sa v ¢ase t + 1 do stavu §';

e R,(s,s') je okamZitd odmena obdrzand po prejdeni zo stavu s do stavu s’ s

pravdepodobnostou P,(s, s).

Nasim cielom je maximalizovat odmenu v budtcnosti, teda maximalizovat:

X

ZWtRat(St, 3t+1)

t=0

kde v je parameter kvantifikujici mieru zohladnenia budicich odmien (discount rate)
a0 <y < 1. Privy =1 berie do ivahy cela epizodu.

Riesenie je vcelku jednoduché. Musime vytvorit stratégiu m(s) = a, v ktorej
namapujeme stavy na akcie, ktoré je v nich najlepsie vykonat. V(s) je ohodnotenie

discontnej odmeny v stave s.

m(s) = argmax Ru(s, ") + Z P.(s,s"V(s')

S

V(s):=R(s) +7 Y _ Pr(s)(s, V(s
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Ak sa teda budeme riadit naSou stratégiou, dosiahneme optimélne rieSenie

problému.

2.1.2 Ucenie sa posilnovanim

Ak pri rieseni MDP nepozname pravdepodobnosti, problém patri do kategdrie ucenia
sa posililovanim (reinforcement learning). [4]
Na rieSenie tohto problému sa da pouzif viacero algoritmov, z ktorych tie

najpouzivanejsie a pre moju ulohu zaujimavé, predstavim v tejto casti.

Q-ucenie(Q-learning)

Zékladnou myslienkou je pomocou prirastkov odhadnif hodnoty pérov stav-akcia,
Q-hodnoty, zalozené na odskusanych odmenach v prostredi a agentovymi vlastnymi
odhadmi Q-hodno6t. Adaptacné pravidlo Q-ucenia v svojej najjednoduchsej forme

vyzera takto:

Quy1(5¢,a) = QiS¢ ag) + afrey + ’yarginax Qi(5t41, ar) — Qu(5t, ar)]
kde « je rychost ucenia a r je obdrzana odmena. [5]

Pred zaciatkom ucenia Q-funkcia vracia pevnii hodnotu, uréent dizajnérom. Potom
vzdy, ked agent dostane odmenu (stav sa zmeni), nové hodnoty su vyratané pre kazdu
kombinaciu stavu s € S a akcie a € A. Jadro algoritmu je jednoduché iterativne
aktualizovanie hodno6t. Predpoklada starii hodnotu a urobi korekciu zaloZzent na novych
informéaciach. [§]

Q-funkcie sa mozu zdat iba ako dalsi sposob skladovania informacii o ¢innosti,
ale maju velmi dolezitt vlastnost: agent uciaci sa Q-funkciu nepotrebuje mat model
prostredia ani pre ucenie, ani pre vyber akcii. Z tohoto dévodu sa Q-ucenie niekedy

nazyva aj metédou bez modelu (model-free method). [1]

SARSA

SARSA (State-Action-Reward-State-Action alebo Stav-Akcia-Odmena-Stav-Akcia) je
dalsim algoritmom vyuzivanym pri uc¢eni sa posiliiovanim. Na rozdiel od Q-ucenia, kde
stratégiu, ktort agent sleduje nie je zhodné s tou, ktort u¢i (off-policy learning), pri

algoritme SARSA agent sleduje rovnaku stratégiu, ktort sa uéi (on-policy learning) a
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vyzera nasledovne:

Qur1(51, ar) = Qu(5¢, ar) + afripr +7YQu(5e41, A1) — Qu(se, ay)]

Ako je vyjadrené hore, Q-hodnota pre stav a akciu je aktualizovand podla chyby,
regulovand rychlostou ucenia. Q-hodnoty reprezentuji mozni odmenu, ktort agent
dostane v dalSom kroku ak vykond v stave s akciu a plus discontované budtce odmeny
obdrzané po nasledujiicom pozorovani stavu a akcie. [9]

Toto pravidlo bude stale konvergovat k optimalnym hodnotdm a optimélne;
stratégii, pokial stratégia konverguje v medznej hodnote ku greedy stratégii, pri ktorej
uz nepotrebuje dalej objavovat.

SARSA méa vyhodu oproti Q-uceniu, ked agent cely svoj Zivot musi skimaft svoje
prostredie, napriklad ak sa nemé prestat ucif. V tomto pripade chceme, aby sa naucil
stratégiu, ktoré bude dalej skiimat prostredie a nie hypoteticki greedy stratégiu, ktort
aj tak nikdy nebude pouzivat. Dalsia v¥hoda je spité s pouzitim aproximatorov funkcii
namiesto tabuliek reprezentujicich Q-ucenie v niektorych pripadoch méze divergovat
ucit sa hodnotu stavu zalozent na odhade najlepsej akcie, ktori modze agent urobit
v dalSom stave (Q-ucenie), ako akciu, ktord moze byt skimajica a velmi daleko od

najlepsej. [5]

e-greedy skimanie (e-greedy exploration)
Ak mame bezmodelovi metédu, pravdepodobne pri vybere akcie pouzivame greedy
techniku a vyberame vzdy najlepsie ohodnotent akciu. Ak vsSak naSe rieSenie
skonverguje k istej hodnote, mozeme si byt isti, Ze sme natrafili na globalne a nie len
lokdlne maximum? Agent by teda mal svoje okolie neustale skiimat a niekedy vybrat
akciu, ktora sice nevedie k zatial najlepSiemu rieSeniu, ktoré pozname, ale skiSa najst
lepsie riesSenie.

Jednou z takychto technik je aj e-lacné sktimanie, kedy agent s istou malou
pravdepodobnostou e vyberie ndhodnti akciu. Toto sa da zrealizovat napriklad tym,
Ze mierne pozmenime vyber akcie. Nech je agent v stave s, potom je pravdepodobnost

p(s,a), Ze si vyberie akciu a, kde

Qls.a)/7
SN eQsan)/r

p(s,a) =
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kde N je poéet moznych akcii a 7 je teplotny parameter. Cim je vy3si, tym je vicsia
pravdepodobnost, Ze agent bude volif int ako (zatial) idedlnu akciu a teda viacej bude

skimat prostredie. Ak sa 7 blizi k 0, z vyberu sa stava greedy vyber. [5]

2.1.3 Ciasto¢ne pozorovatelné Markovove rozhodovacie procesy (PO-
MDP)

Ciasto¢ne pozorovatelné MDP (POMDP - Partially observable MDP), st omnoho
zlozitejsie ako MPD. Mozu byt vyrieSené konverziou na MDP v spojitom priestore
predpokladov stavov. Optimalne spravanie v POMDP obsahuje zhfnianie informéacii na
redukovanie pochybnosti. [1]

Formalne, nech:

e S je konecnd mnozina stavov, s € S,

A je kone¢néa mnozina akcii, a € A;

O je koneCna mnozina pozorovani, o € O;

P.(s,s') = Pr(syy1 = §|sy = s,a; = a) je pravdepodobnost, Ze ak v stave s

vykondme akciu a dostaneme sa v Case t + 1 do stavu s;

R.(s,s") je okamzitd odmena obdrzand po prejdeni zo stavu s do stavu s’ s

pravdepodobnostou P, (s, s').

V case t je prostredie v stave s. Agent vykond akciu a a to s pravdepodobnostou
P,(s,s") zmeni stav prostredia na s’. Nasledne agent dostane odmenu R, (s, s’), ktort
sa v Case snazime maximalizovat.

Agent vSak nevie, v akom stave sa nachddza prostredie, mdze to len odhadovaft
podla pozorovani ktoré dostane. Nech teda b(s) je pravdepodobnost, Ze svet je v stave
s a nech agent v stave s’ dostane pozorovanie o s pravdepodobnostou P,(o,s’). Ak

sme s pravdepodobnostou b(s) boli v stave s, vykonali akciu a a dostali pozorovanie o

potom:
V(s') =nPa(0,5) Y Puls,s")b(s)
ses
kde
n = Pu(o,b)

P.(0,0) =Y " Pu(0,5) Y Pa(s, s)b(s)

s'esS seS
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Na predpoklad stavu, do ktorého sme sa dostali z predpokladu b akciou a a po
pozorovani o sa da zapisat ako b’ = 7(b, a, 0).

Doteraz sme sa pohybovali v diskrétnom stavovom priestore. Nas problém sa vSak
d4 transformovat do spojitého priestoru na takzvany predpokladovy MDP (belif MDP).
Nech:

e B je mnozina predpokladanych stavov nad POMDP stavmi, b € B

A je konefnad mnozina akcii, rovnaka ako v origindAlnom POMDP

7 je prechodova funkcia predpokladanych stavov

e r(b,a) je predpokladand odmena pri vykonani akcie a v predpoklade stavu b,

T(b, a) - ZseS b(S)R(Sa a)

Pri rieseni POMDP sa snazime najst stratégiu 7*(b) = a - ktort akciu je najlepsie
vykonat ak sme v predpokladanom stave b.

Predpokladand odmena stratégie m a pociato¢ného predpokladaného stavu b bude:

X

J7(b) = E[Zw(st,at, )b, 7
t=0
a optimalna stratégia bude

7 = argmax J" (bo)

kde by je pociatocény predpokladany stav. Na vypocet odmeny, ktort dostaneme, ked

budeme postupovat podla optimalnej stratégie bude [7]

V*(b) = argmax [r(b, a) + 'yz P,(b,a)V*(7(b,a, 0))]

@ 0€0

Pri rieseni POMDP sa snazime aproximovat nase rieSenie k idedlnemu. Na tento
ucel sa daju pouzit aj neurénové siete s echo stavmi, ktoré popisem v nasledujtce;

kapitole.




2.2 Neurdnové siete s echo stavmi

14

2.2 Neurodnové siete s echo stavmi

Mnoho problémov z realneho sveta je velmi zlozitych a tazko v nich mozeme hovorit o
celej mnozine stavov, v ktorom sa moze nachadzat.

Napriklad Ssach a backgammon st len mald podmnozina redlneho sveta a to
ich stavovy priestor obsahuje od 10°° do 10'?°. Bolo by absurdné predpokladat, Ze
ich musime vSetky navstivit, aby sme sa naucili hrat dant hru. Jedina cesta, ako
vyriesit takéto problémy, je pouzit aproximéacie funkcie, ¢o znamené pouzit hociakt
reprezenticiu pre funkciu okrem tabulky. [1]

Neurénové siete s echo stavmi mozu byt vnimané ako aproximatory funkcie,
konajice na zaklade vnitorného stavu vyvinutého zo sérii predchadzajicich vstupov,
ktorymi minulost zakomponuji do reprezentécie stavu. Pozorovania v ¢ase ¢ samostatne
nie si dostacujice na vyber optimalnej akcie, ale spolu s vnutornou reprezentaciou
budi matf Markovovu vlastnost.

Vntatorny stav u; v ¢ase t sa dd vyratat nasledovne:
u; = O'(:Fllt_l + GXt)

kde o je monoténna nelinedrna funkcia (napriklad hyperbolicky tangens), F je
rekurentné matica siete, ktora musi byt ndhodné, riedka a musi mat spektralny radius
mensi ako 1, G je vstupna vahova matica a x; je vstupny vektor v case .
Predpokladajme, Ze mame n akcii. Pre kazda z nich bude mat sief jeden vystup.
Cielom je natrénovat maticu H, pretoze vdaka nej mozeme vyratat Q-hodnoty akcii v

stave u:

Q(u,a;) = Hju

kde H,; reprezentuje i-ty riadok matice H. Na trénovanie pouzijeme nasledovné

aktualizacné pravidlo:
H™ = Hj + a,(d' — o))u,

kde a; je rychlost ucenia v ¢ase t, d* je trénovacia hodnota v ¢ase t a o} je i-ty vystup

v Case t. [3]
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Q(u,ar) Qu,a2) ..... Q(u,an)

Obr. 1: Grafické zobrazenie fungovania neurénovej siete s echo stavmi
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3 Experimenty

Tato praca je inSpirovand pracou Szita et. al. [3], kde opisali fungovanie tychto
neurénovych sieti a ukdzali ich G¢innost na troch problémoch. V ich préci vSak neboli
spomenuté parametre ich siete (pocet neurénov v rezervoari, rychlost ucenia, atd.) a
ani presny sposob trénovania, preto som sa rozhodol v ramci experimentéalnej cCasti
tejto prace dva z problémov vyriesit. Konkrétne sa jednalo o Tiger za dverami (Tiger

problem) a Bludisko (3x4 maze problem).
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3.1 Postup pri implementacii

Implementaciu som realizoval v jazyku Java v prostredi Eclipse. Pouzil som balicek
Jama - Java Matrix class, ktory mi pomohol pri praci s maticami, pretoze operacie ako
nasobenie matic, s¢itanie matic a vyratanie vlastného ¢isla v nom boli implementované
a teda som sa mohol ststredif na trénovanie.

Vrstvy (reprezentované vektormi) a prepojenia (reprezentované maticami) v sieti

sa inicializovali nasledovne:

e vstupny (vi,), vystupny (vou), skryty (via) a rekurentny (Viee; |[Vieel = [Vhial)

vektor na 0;

e maticu prepojeni vstupnej a skrytej vrstvy (P;,) a maticu prepojeni skrytej a

vystupnej vrstvy (Pj,) na ndhodné hodnoty v intervale (—1,+41);

e maticu prepojeni vstupnej a skrytej vrstvy (P,;) na ndhodné hodnoty v intervale
(—1,+1). Nésledne som z nej spravil riedku maticu tym, ze som vynuloval 80% jej
prvkov. Aby som zabezpecil, Ze sa signél bude v ¢ase tlmit, vyratal som najvicsie

vlastné ¢islo, nim predelil kazdy prvok a nasledne ho vynésobil 0.9.

Rozhodovaci proces siete zac¢al nastavenim vstupov (podla danej tlohy). Pretoze
sief bola velmi citliva na velkost ¢isel na vstupe a prili§ velké hodnoty robili problémy v
skrytej vrstve (pri pouziti hyperbolického tangensu stavy splyvali), vetky ¢isla, ktoré
som déval na vstup, boli vyndsobené ¢islom f, ktoré zaviselo od velkosti rezervoara a
v oboch tlohéach sa lisilo.

Tento problém sa dal tiez vyrieSit inicializaciou prepojovacej matice P;;, na mensie
hodnoty, napriklad hodnoty z (—0.2,40.2).

Nésledne sa skopiroval vy do v, ktory takto simuloval rezervoar v case t — 1.

Aktivacia skrytej vrstvy vyratala ako
Vhid = O (Pihvin + Prhvrec)

kde o bola funkcia hyperbolicky tangens:

er —e %

o)==

Aktivacia vystupnej vrstvy, v,., ktord reprezentovala ohodnotenie jednotlivych
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akcii, sa vyratala pomocou

Vout = Phthid

Vybrala sa akcia s najvia¢sim ohodnotenim a ta sa vykonala (ako, to zalezalo uz na
danom probléme). Dalsim krokom bolo trénovanie, kde sa trénovala len prepojovacia
matica Pj,. Na aké trénovacie hodnoty, a ktoré akcie sa trénovali, uz bol problém
konkrétnej tlohy a preto ho rozoberam pri jednotlivych tlohach. Ak sa vSak trénovala

niektord akcia, robilo sa to pomocou tohto vztahu
VZ : Phoi’j = Phoiyj + Oét(d - Voutj)vhidi

kde «; je rychlost ucenia v case ¢, ktorti popiSem pri konkrétnej tilohe, pretoze som v
oboch pripadoch pouzil rozne funkcie a d je trénovacia hodnota, ktort dostava sief pri

trénovani podla toho, ako funguje a symbolizuje odmenu alebo trest.

Pri testovani Gispesnosti som pri vybere akcie postupoval rovnako, ale sief som nasledne

netrénoval.
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3.2 Experiment 1: Tiger za dverami

Mojim prvym experimentom bola implementacia ucenia sa jednoduchej hry. Majme
svet a v nom dvoje dveri. Vieme, zZe za jednymi je tiger, ktory vrci a za druhymi je
poklad. N&§ agent mé 3 mozné akcie - otvorit Tavé dvere, otvorit pravé dvere a poc¢tuvat.
Pri poc¢tvani agent pocuje tigra vréat z jedného zo smerov. S pravdepodobnostou
p € (0,1) ho pocuje vréat zo spravnej strany. Agent dostava velkii odmenu, ak otvori
dvere, za ktorymi je poklad, velky trest, ak otvori dvere, za ktorymi sa nachadza tiger,
alebo maly trest, ak poc¢tuva. Hra sa kon¢i otvorenim jednych z dveri.

Cielom bolo natrénovat siet, aby niekolkokrat pocivala a podla toho sa spravne
rozhodla a otvorila dvere s pokladom.

Pri vystupoch, ktoré dalej prezentujem, som uvazoval p > 0.6, pretoze pri p < 0.5
sa sief ucila rovnako ako pri (1 — p) a medzi pravdepobnostou 0.5 a 0.6 uz siet mohla

len tipovat a na vstupoch zalezalo minimaélne.

3.2.1 Vstupy

Siet mala dva vstupy - hluk sprava a hluk zlava. Na zaciatku boli obidve 0, avsak
pri poc¢tvani sa nastavili jeden na hodnotu 0 a druhy na hodnotu 1, podla pozicie
tigra. S pravdepodobnostou (1 — p) vSak boli vstupy, podla zadania ulohy, vymenené.
Nésledne som vynésobil vstupny vektor ¢islom f = 30/|vp4|- Dovod je vysvetleny v

predchadzajicej casti.

3.2.2 Ucenie

Pri trénovani neurénovej siete pre tato tlohu bolo potrebné, aby sa rychlost ucenia v

Case zmensSovala a teda siet konvergovala k istému stavu, zvolil som rychlost ucenia v

t
Oy = Qzqe — (azac - akon) (t )

max

Case t:

pricom parametre ... = 0.4, agon = 0.005 a t,,.. = 2000 bol pocet hier, pocas
ktorjch sa neuronové sief u¢ila. Neskér som si véimol, Zze oy nespliia Robbins-Monrovo

kritérium! | ale aj tak sa to bez problémov dokazalo naudit.

1 S _ x 9
ap > 0,3 gy =06, ) g o <o
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Po vykonani akcie som trénoval nasledovne. Ak zvolila:

e otvorenie lavych(pravych) dveri a za nimi nasla poklad, trénoval som otvorenie

Tavych(pravych) dveri s d = 5;

e otvorenie Tavych(pravych) dveri a za nimi nasla tigra, trénoval som otvorenie

Tavych(pravych) dveri s d = —150;
e pocuvanie, trénoval som pocuvanie s d = —1 a otvorenie obidvoch dveri s d = 0.

Pri trénovani siete sa mnohokrat stalo, ze ohodnotenie otvorenia oboch dveri sa
dostalo nizsie ako napriklad -5 a poc¢tvanie skonvergovalo k svojej hodnote -1. Tym
padom neurdnova siet stéle vyberala po¢ivanie. Ak sa pri trénovani po¢avania trénovali
aj otvarania dveri, v pripade, ak siet prili§ dlho poc¢tavala, po istom ¢ase ohodnotenie
otvorenia jednych z dveri bolo vyssie a ukoncilo hru. Tento problém vznikal, nech som
pouzil akékolvek d pri trénovani, takze toto opatrenie bolo nutné.

Nepomer odmeny za otvorenie dveri s pokladom a trestu za otvorenie dveri s tigrom,
je tiez tmyselné. Ked boli obidve hodnoty rovnaké (len s opaénym znamienkom),
neurénovéa siet sa spravala ako ¢lovek zavisly na hracich automatoch, ktory neustéle
Caké, ze vyhrd. Pri mnohonasobne vicSom treste si sief dévala pozor, aby nespravila
chybu. Pri tomto rieSeni ma inSpirovala vychova malého diefata, kedy za jednotku
v Skole dostane cukrik, ale dalsi denl uz na to zabudne. Ak ale dostane zli znadmku,
dostane doméce viizenie a musi sa doma ucit, ¢o mé za nasledok jeho snahu, aby uz

zl1 znamku nedostal.
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3.2.3 Vysledky

Pri prvych pokusoch som pouzival pocet neurénov v rezervoari 300. Siet sa naucila
rieSif tento problém velmi dobre — ak by raz poc¢uvala, a podla toho sa rozhodla hned
otvorit dvere, mala by tGspesnost p. Moja natrénované siet mala tspesnost vzdy vicsiu,
niekedy az o 15%, ¢o ukazuje graf na obrazku 2. Pre kazdu pravdepodobnost p som ratal
priemernt tspesnost 100 neurénovych sieti. Uspesnost konkrétnej neurénovej siete som
vyratal ako priemer z tspesnosti 300 testovacich hier po natrénovani danej neurénove;j

siete.

100
95
90
85
80

75

Uspesnost’ (%)

70
65

60
100 95 90 85 80 75 70 65 60

Pravdepodobnost’ revu p (%)

Obr. 2: Vysledky uspesnosti pri experimente 1: Tiger za dverami, velkost rezervoéra
300

Trénovanie hore popisanej neurénovej siete trvalo prili§ dlho, nakolko ak je v
skrytej vrstve 300 skrytych neurénov, pri kazdom rozhodovani sa musi nasobit velkymi
maticami, ¢o je asovo naro¢né. Preto som sa zacal zamyslat nad otédzkou. Aky najmensi

rezervoar potrebuje tato neurénova siet na to, aby sa tto tlohu dokdzala dobre naucit?
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Spravil som sériu pokusov a ich vysledok je na obrazku 3. Pre kazdé p a velkost
rezervoaru som vyratal priemernt tspesnost 100 neurénovych sieti. Uspesnost danej
siete som vyratal ako priemer uspesnosti 300 testovacich hier, ktoré odohrala po

natrénovani. Tieto vypocéty boli ¢asovo velmi narofne — hodnoty pre tento graf sa
ratali asi 30 hodin.

100
95
90
85

80
75
70
65
60
55
50

Priemerna uspesnost’ (%)

Pravdepodobnost’ revu (%)

Velkost rezervoara

Obr. 3: Vysledky tspesnosti vzhladom na velkost rezervoaru pri experimente 1: Tiger
za dverami

Z danych vysledkov som usudil, Ze ak mé rezervoar velkost mensiu ako 40 neurénov,
nevie sa vobec naucit tento problém. Od velkosti 40 aZ po 70 nastava obrovsky néarast
uspesnosti. Pri velkosti 70 neurénov mala tspesnost ako keby raz poc¢uvala a podla toho
sa rozhodla (priemernd tspesnost pripominala linearnu funkciu). Pri dalsom zvySovani
velkosti rezervoaru graf iispesnosti siete pomaly meni tvar smerom ku grafu zobrazenom
na obrazku 2. Predpokladam, Ze pri este vicSej velkosti rezervoara by sa tspesnost

v N > . Id .
zvySovala, ale ¢im dalej, tym menej.

Ak by bola nasim cielom sief, ktorda sa musi rychlo ucit a rychlo sa rozhodovat,
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urc¢ite by som volil rezervoar velkosti 180. Ak by nam ale Slo o par percent tispesnosti

navySe a ¢as by pre néas nebol az tak dolezity, volil by som rezervoar velkosti 300,
popripade viac.
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Obr. 4: Vysledky tspesnosti vzhladom na velkost trestu s rezervoarom velkosti 80 pri
experimente 1: Tiger za dverami

Vyssie uvedené tvrdenie tvrdiace, Ze zvySenie trestu za otvorenie dveri s tigrom
zvysi aj uspesSnost siete, som sa rozhodol podporit experimentom. Pri prvom merani
som pouzil siet s velkostou rezervoara 80, pricom trénovacia hodnota d nadobudala
hodnoty od —5 (rovnaké ako odmena za dvere s pokladom, len s opa¢nym znamienkom),
az po —155. Vysledky st zobrazené na obrazku 4. Vidime, Ze zvySovanie trestu
malo za nasledok zhorsenie siete. Toto spravanie mi pripomina trestanie mladého
neinteligentného delikventa, ktory po niom skodi este viac.

Pri druhom merani (obrazok 5) som pouzil sief s velkosfou rezervoara 300 a
trénovacia hodnota nadobtidala hodnoty —5 (rovnaka ako odmena za dvere s pokladom,

len s opaénym znamienkom), —50 a —100 ku ktorym som pridal pre porovnanie




3.2 Experiment 1: Tiger za dverami

24

100

95

90

85

80

75

Uspesnost’ (%)

70
65
60

Pravdepodobnost’' revu (%)

Trest

Obr. 5: Vysledky tspesnosti vzhladom na velkost trestu s rezervoarom velkosti 300 pri
experimente 1: Tiger za dverami

vysledky z obrazka 2. Ako si méZeme vS§imnut, so zvySujicim sa trestom siet dosahovala

lepsie vysledky. Spravala sa tak ako inteligentné dieta, ktoré sa z trestu snazi poudit.
Priemernd tspe$nost implementovaného modelu sa empiricky menila nielen na

zékladne velkosti rezervoara a pomeru velkosti odmeny a trestu, ale aj na zaklade

dvojice tychto hodnot. Teoreticky vSak tento jav zdovodnit neviem, ale pravdepodobne
bude ciefom mojho dalsieho skiimania.

V porovnani s vysledkami z prace Szita et al. [3] moja najlepSie natrénovand siet
bola horSia o maximélne 3%. Verim vSak, Ze ak by som mal viac ¢asu venovat sa

tomuto problému, nasiel by som riesenie rovnako tspesné ako mali oni.
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3.3 Experiment 2: Bludisko

Tento problém bol povodne prevzaty z [1], kde bol ale prezentovany ako plne
pozorovatelny problém. Moja préca sa vSak zaobera rieSenim ¢iastocne pozorovatelnych
problémov. Z toho dovodu bola pouzta upravena verzia tohto problému, ktora bola

pouzitd v [3].

Obr. 6: Bludisko v experimente 2

N&s agent sa nachadza v bludisku 3x4 ako je zobrazené na obrazku 6. Cielom tejto
tlohy je, aby sa sief z ndhodnej pozicie vedela dostat pomocou pohybou na sever, juh,
vychod a zapad k policku +1 a vyhla sa policku —1. Ak sa agent rozhodne ist niektorym
zo smerov, je 20% Sanca, Ze pdjde smerom kolmym na smer ktory uréil (vlavo aj vpravo
maji rovnakt pravdepodobnost), napriklad ak sa rozhodne ist na sever, je Sanca 80%,
ze pojde na sever, 10%, ze pojde na zapad a 10%, Ze pdjde na vychod. Ak by mal svojim
pohybom narazit do steny, ostava na mieste, ale ako tah sa to rata. Pri kazdom pohybe
dostéava maly trest, pri vstupe na policko +1 dostava velkt odmenu a pri vstupe na
policko —1 dostéva velky trest. Agent mé dva senzory, ktorymi vie vnimat stenu na
zapad a na vychod od pozicie kde prave stoji.

Tuato tlohu som este doplnil o to, ze ak pouzije viac ako 50 krokov, rata sa to, ako
keby poslednym stipil na policko —1. Pri prvych testoch sa siet naudila riesit tento
problém tak, Ze stale volila pohyb na sever. Spoliehala sa na to, Ze narazi na severnt
stenu a do bodu sa +1 dostane vdaka ndhodnému kolmému pohybu. Toto rieSenie ma
prekvapilo a zaujala ma jeho jednoduchost. Bola ale velmi neefektivna - povicsinou
tito tlohu splnila za vyse 200 fahov (zoparkrat aj mnohonasobne viac).

Pohyb agenta v tomto bludisku som realizoval pomocou prechodovej funkcie, kde

pre kazdt poziciu a kazdy pohyb bolo povedané na ktori poziciu sa dostane. Pre
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zlozitejsie bludiska, respektive bludiskd meniace sa v ¢ase, by bolo mozno prehladnejsie
pouzitie dvojrozmerného pola znézortiujiceho hraciu plochu, ale pre takto mala plochu

bola prehladné aj prechodova tabulka.

3.3.1 Vstupy

Sief dostavala, ako aj siet popisana v praci Szita et. al. [3], na vstup 6 hodnoét. Prvé
dva vstupy reprezentovali vyskyt steny na zapad a vychod od pozicie agenta. Treti
az Siesty vstup reprezentoval, ktort akciu agent vykonal v predchadzajicom kroku. V
préaci Szita et. al. [3] pouzili tito techniku, aby siet stabilizovali. Ja som ju pouzil tiez,
aby som s nimi mohol porovnavat efektivitu sposobu ucenia.

Vstupny vektor bol vstupny ¢islom f = 20/|vp4|. Dévod je vysvetleny v ¢asti 3.1.
Implementacia.

Takto vybrané vstupy maju za nasledok fazkt pozorovatelnost prostredia. Ak sa
agent na zaciatku nachadza na pozicii [1,1], [1,3] alebo [3,2] nevie to rozlisit. Takisto
pozicie [2,3] [3,3],[2,1] a [3,1] splyvaja do jednej, rovnako ako pozicie [4,1], [4,2] a [4,3].

V jednej jedinej pozicii a to v [1,2] si mdze byt siet ista, kde sa presne nachadza.

3.3.2 Ucenie

Ako rychlost ucenia v ¢ase t som v tejto tlohe pouzil funkciu

. 100
O = Qkon Qzac
Lk 100 + ¢

Kde a,4. = 0.3 a a,q. = 0.0004. V kroku k& v ramci jednej hry som pri trénovani

siete pouzil ako trénovaciu hodnotu d
d=1-1.005"

Ak danym krokom vstipil agent na policko —1, od trénovacej hodnoty d som odpocital
1.4, ak na policko 1, pripocital som k trénovacej hodnote 1.

Potreboval som dosiahnut to, aby mala sief snahu minimalizovat pocet krokov a
aby vitazstvo pri pouziti optimélnej stratégie vedela rozlisit od vifazstva pri pouziti
neefektivnej stratégie. Dovod rozdielu vo velkosti odmeny a trestu je popisany v ¢asti
3.2.2.

Hodnota 1.005 je zvolend z toho dévodu, pretoze pri maximalnom pocte krokov
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(50) nadobtida hodnotu asi 1.28 , ktord nezatieni odmenu / trest za néjdenie policka

+1, ale je dostato¢ne velkd na to, aby agenta motivovala k vii¢Sej G¢innosti.

Pomocou hodnoty d som trénoval akciu pohybu, ktortt v danom kroku agent zvolil. S
pravdepodobnostou (1 — ¢/4000) som navySe trénoval aj ostatné akcie pohybu, ale
rychlost ucenia pouzitd pri ich trénovani bola as(i10). K tomuto rieSeniu som sa
musel uchylit, pretoZze mnohokrat vobec neskiimala prostredie, ostala pri neustalom
opakovani jednej akcie, ¢o malo za nésledok, Ze sa nevedela naucit rieSenie. Toto

sposobilo vychylenie z tohto stavu a sief sa teda vedela naucif rieSenie.

3.3.3 Vysledky
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Obr. 7: Vysledky tspesnosti pri experimente 2: Bludisko

Obrazok 7 vznikol pri trénovani a zaroven testovani. Neurénova sief hrala vzdy 2
hry, na ktorych sa ucila a potom si zahrala 50 testovacich hier, ktorych tspesnost sa

zakreslila do grafu. Této neurénové sief mala velkost rezervoiaru 500 a trénovala sa
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Obr. 8: Vysledky tispesnosti pri experimente 2: Bludisko - vyhladena verzia

pocas 1000 hier. Obrazok 8 vznikol upravou dat pouzitych na tvorbu obrazka 4. V
tomto grafe tspesnost v ¢ase t je priemer hodnot z ¢asov od ¢ — 2 po t + 2.

V dalsom pokuse som v bludisku zmenil poziciu policka —1 z pozicie [4,2] na
poziciu [1,3]. Bludisko po zmene znézortiuje obrazok 9. Sief sa trénovala rovnako ako
v predchadzajiucom pripade a jej priemerni uspesSnost pocas trénovania znazornuje
obrazok 10. Ako je na niom vidief, Gspesnost siete sa nezmenila ani pri zmenenom
bludisku.

V porovnani s pracou Szita et. al. [3] musim konstatovat, Ze ispesnost ich trénovania
bola maximélne 90% a po prekonani poc¢iatocného udenia sa mala tspesnost medzi 80%
a 85%, raz vSak klesla na 75%. Moja sief sa naucila najlepsie na 88%, priemerne sa

v8ak drzala po pociatofnom uceni na 70%, ¢o je asi o 10 — 15% horsie.
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Obr. 9: Zmenené bludisko v experimente 2
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Obr. 10: Vysledky tspesnosti pri experimente 2: Bludisko - zmenené bludisko
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4 Zaver

Cielom mojej prace bolo ukazat G¢innost neurénovych sieti s echo stavi na rieSenie
sekven¢nych problémov v ¢iastoéne pozorovatelnom prostredi. Po ziskani teoretickych
poznatkov sa mi podarilo implementovat dant sief a v ramci dvoch experimentov som

ju ucil hrat dve hry. Postup implementécie som taktiez podrobne popisal.

V prvom experimente som uc¢il siet hrat hru Tiger za dverami, popisani v praci Szita
et. al. [3]. Uz pri implementacii som si v8imol, Ze U¢innost siete zavisi od velkosti
rezervoaru, ako aj na pomere velkosti odmeny za tispech a trestu za netspech. Pri dvoch
meraniach, zameriavajic sa na tito problematiku, som empiricky zistil, Ze pri malej
velkosti rezervoaru ma zvySovanie trestu negativny tc¢inok na priemernt UspeSnost
siete, zatial ¢o pri velkom rezervoare malo zvySovanie trestu uc¢inok pozitivny.
Dalsimi meraniami som sa snazil odpovedat na otdzku, ako sa zmeni priemerna
uspesnost siete od velkosti jej rezervoara. Zistil som, ze do velkosti 70 sa tento problém
nevedela naucit, pri velkosti 70 mala priemerna tspesnost priblizne rovnaka aka bola
pravdepodobnost, Ze spravne pocuje (vid popis problému) a pri dalSom zvicSovani
rezervoara sa uspesnost zvysSovala. Pri velkosti 300 mala vysledky s tspesnostou az do

15% vyssiu, ako siet s velkostou 70.

V druhom experimente som ucil sief orientovat sa v malom bludisku, kde jej cielom
bolo dostat sa k policku +1 a vyhnat sa policku —1. Sief sa naucila tento problém
rieSif s priemernou uspesnostou 70% a maximélnou uspesnostou 88%. Aj pri tomto
rieSeni som pouzil zmeneny pomer velkosti odmeny za Uspech a trestu za netspech.
Testy zaoberajuce sa uspesnostou pri roznych velkostiach rezervoaru a pomere velkosti
odmeny a trestu som, kvoli ich obrovskej naro¢nosti na strojovy cas, nerobil.
Pomocou merania som zistil, Ze sief sa dokaze naucif na priblizne rovnaku

uspesnost, aj ked som zmenil poziciu policka —1.

Pocas experimentov som mal najvicsie problémy s obrovskymi narokmi trénovania

. ’ v 7 . ./ . /. v u
na strojovy cas. Napriklad pokus v prvom experimente zaoberajici sa uspesnostou
vzhladom na velkost rezervoaru zabral asi 30 hodin pri plnom vyfaZeni jedného jadra
mojho procesora (2.4GHz). Obe jadra som nevyuzival, nakolko moj pocita¢ ma slabé
chladenie a uz pri tomto zatazeni sa jadro prehrievalo.

Ak by som mal viac ¢asu, zopakoval by som druhy pokus prvého experimentu, ale
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s omnoho mensou granulitou parametrov a v druhom experimente by som sktimal, ako
sa bude menif Gspesnost pri zmene velkosti rezervoira a pomeru odmeny a trestu a

dalej skiimal tento jav aj na inych problémoch.
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