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Kapitola 1

Uvod

Uméla inteligence casto tesi ulohy, ve kterych se snazime naucit agenta dosdahnout
pozadovaného cile urcitou sekvenci akci. Spravna posloupnost akei pritom miuze byt tak
slozita, ze by bylo velmi komplikované ji presné formulovat a agentovi naprogramovat.
Casto ani spravnou posloupnost akef vedoucich k cili nezndme. Dokédzeme ale posoudit,
nakolik je dosazeny vysledek kvalitni, nebo muzeme v prubéhu aktivity agenta posoudit,
do jaké miry se jeho ¢innost ubira spravnym smérem.

Prikladem takového agenta a tlohy muze byt mobilni robot - automaticky vysavac,
kterého chceme naucit vyluxovat celou mistnost. Naprogramovat robotovi konkrétni tra-
jektorii, po které se ma mistnosti pohybovat, by bylo pracné, a robot by navic byl
prizpusoben jedné konkrétni mistnosti a v ostatnich mistnostech by mohl zabloudit.

Vhodnou technikou v takové situaci muze byt tzv. zpétnovazebné uceni’ [2].
Zpétnovazebné uceni predstavuje jednu z metod strojového uceni, pii které agentovi
neposkytujeme informaci o tom, jak se ma chovat, ale pouze mu prostiednictvim
specialniho signdlu, tzv. odmény nebo téz zpétné vazby?, ddvadme informaci o tom, nako-
lik je jeho momentalni aktivita zadouci. V pripadé robotického vysavace bychom mohli
agentovi v kazdém okamziku udélit odménu umeérnou napiiklad objemu smeti, které
v daném okamziku nasbiral. Problematika zpétnovazebného uceni se pak zabyva hledanim
vhodnych algoritmt, které agentovi umozni najit spravné feseni zadané tlohy pouze
s vyuzitim informace o jeho vstupech, vystupech a vysi odmény v kazdém okamziku.
Agent se tedy v jistém smyslu uci z vlastnich chyb.

vvvvv

na vneéjsi podminky. Lidé a dokonce i lidoopové jsou schopni naucit se velmi slozitému
chovani, aby dosahli svych cili. Je mozné, ze podstatnd ¢ast tohoto uceni probiha
zpusobem podobnym zpétnovazebnému uceni. Proto je na misté otazka, zda lze s vyuzitim
zpétnovazebného uceni dosahnout srovnatelnych vysledki i u umélych agentii. Nejen z to-
hoto duvodu jsou zajimavym néastrojem zpétnovazebného uceni umélé neuronové site,
které byly navrzeny podle vzoru nervové soustavy biologickych organismu. V této préci
se budeme zabyvat pravé pouzitim umélych neuronovych siti pro ucely zpétnovazebného
uceni. Pii jejich aplikaci budeme kromeé dosazené tispésnosti zvazovat téz biologickou opod-
statnénost pouzitych modelu.

Langlicky reinforcement learning
Zanglicky reward respektive reinforcement



Uloha zpétnovazebného uceni bude zdmérné vymezena velmi obecné. Lze ale ocekavat,
méneé efektivni. Budeme tedy hledat urcity kompromis mezi obecnosti a efektivitou algo-
ritmu. Nasim cilem tedy nebude najit univerzalni algoritmus, ktery by dokazal optimélné
vytesit libovolnou tlohu zpétnovazebného uceni. Nasim cilem bude najit algoritmus a
uloh, se kterymi se v praxi muzeme setkat. Mimo hledani vhodného algoritmu se budeme
téz zabyvat otdzkou, jakym zptusobem je vhodné odménovat, abychom agentovi co nejvice
usnadnili hledani feseni. Metodou, ktera je casto alternativou k pouziti zpétnovazebného
uceni, jsou tzv. genetické algoritmy[6]. Témi se v této praci zabyvat nebudeme.

V nasledujici kapitole jsou formélné zavedeny pojmy z oblasti zpétnovazebného uceni
a predstaveny zakladni algoritmy zpétnovazebného uceni. V kapitole 3 jsou pak zavedeny
pojmy z oblasti neuronovych siti a popsan algoritmus zpétného siteni. Kapitola 4 se
nejprve zabyva moznostmi pouziti neuronovych siti pro zpétnovazebné uceni obecné, poté
popisuje vybrané konkrétni modely neuronovych siti a algoritmy, které s nimy pracuji.

V kapitole 5 jsou pak popsany experimenty se simuldtorem dravce a kofisti a expe-
riment z oblasti robotiky, ve kterych byly tyto algoritmy otestovany. V kapitole 6 pak
srovnavame zpétnovazebné uceni s tlohou prohleddvani stavového prostoru a z tohoto
srovnani vyvodime urcité doporuceni, jak vhodné stanovit odménu. Dale v této kapitole
uvazujeme o mezich pouzitelnosti metody zpétnovazebného uceni. V zavéru pak shrneme
prinos této prace a naznacime moznosti jejtho dalsiho pokracovani. Soucasti prace je téz
autorem vyvinutd knihovna funkei pro praci s neuronovymi sitémi a simuldtor dravce a
koristi, které jsou prilozeny k praci na samostatném CD. Popis tohoto software a popis
obsahu ptilozeného CD lze nalézt v ptilohach v zavéru této prace.



Kapitola 2

Zpétnovazebné uceni

2.1 Princip zpétnovazebného uceni

Definujme nyni potiebné pojmy preciznéji. Mame déno prostiedi a v ném agenta, ktery
s prostfedim interaguje. Agentem muze byt napiiklad poc¢itacovy program, robot nebo
zivy organismus. Cas povazujeme za diskrétni a zacémajici od okamziku 0. V kazdém
casovém okamziku t dostava agent na vstup potencidlné neuplnou informaci o stavu
prostiedi s; (dédle jen “stav”) z mnoziny moznych stavu S a zasahuje do prostiedi vy-
konanim akce a; z mnoziny proveditelnych akei A(s;), ¢imz se dostava do stavu s;,. Stav
So nazyvame pocatecni. Mohou existovat tzv. koncové stavy s € S, pro néz je mnozina
A(s) prazdnd a v nichz ¢innost agenta konéi. Vysledek agentovy akce je obecné nedetermi-
nisticky, protoze muze zaviset na informacich o prostiedi, které nejsou soucasti agentova
vstupu s, a navic prostiedi samo se muze chovat stochasticky. Ve stavu s dostava agent
odménu! r(s) € R, coz je ¢&islo ohodnocujici ispésnost agenta?. Odména 7(s) muze byt
i zdpornd, coz znaci, ze stav s je nezddouci. Zapornd odmeéna se nazyva trest. Odménu
ziskanou v Case t znac¢ime r; a plati ry = r(s;).

Necht se agent nachézi ve stavu s;, do kterého se dostal pies stavy sg,si,...,S—1
vykonanim akci ag, aq, ..., a;—1. Potom pravdépodobnost, ze po vykonani akce a; se agent
dostane do stavu s, znac¢ime:

PT{St+1 =S | St,at,St_l,CLt_l,...,So,ao} (21)

Agent muze, ale nemusi mit moznost si uchovavat sviij vnitini stav (pamét). Ridf se
néjakym algoritmem. K formalizaci algoritmu, ktery #idi jeho chovani, pouzivame pojem
strategie®. Strategie 7 je funkce, kterd kazdému stavu s € S piitadi néjakou proveditelnou
agentovu akci a € A(s).

Langlicky reward

20dménu mizeme alternativné definovat jako funkci 7(s, a) oznaéujici odménu, kterou agent dostane
pfi vykondni akce a ve stavu s. Formalismy jsou vzdjemné ekvivalentni. Lze totiz polozit r(s,a) = r(s'),
ale prevedeni tlohy pouzivajici (s, a) na ndmi pouzivany formalismus muze vyzadovat rozdéleni jednoho
stavu s na vice ruznych stavi v tom piipadé, ze pfi ruznych zpusobech, jak se dostat do stavu s, dostava
agent ruznou odménu.

3anglicky policy



Nasim cilem je najit pro agenta takovou strategii, kterou ziskd co mozna nejvétsi
kumulativni odménu*

R=T0+’Y7’1+’72T2+---=T0+Z’7krk, (2.2)
k=1

kde 0 < v <1 je pevné zvolena konstanta, tzv. discount factor. V extrémnim piipadu,
kdy v = 0, bude agent motivovan vykonavat takové akce, které prinesou co nejvyssi
okamzitou odménu. Naopak pro vyssi v blizké jednicce bude agent prisuzovat vétsi vyznam
i odménam, které ziska pozdéji. Pokud neni zaruceno, ze agent casem dospéje do kon-
cového stavu, meélo by platit, ze v < 1 a vySe odmény r by méla byt omezend, aby byl
problém dobie definovan.

Optimdlni strategii je takova strategie, ktera prindsi maximalni moznou kumulativni
odménu. Ulohu jsme ale definovali velmi obecné, a proto by bylo v fadé pripadu nalezeni
optimaln{ strategie piilis tézké. Casto ndm vsak bude postacovat strategie, kterd piindsi
“dostatecné vysokou” kumulativni odménu.

V obecném pripadé zpocatku agent nemé znalosti o Tfesené uloze a neznd pravde-
podobnost vysledku svych akci. Musi se naucit maximalizovat odménu jen z vlastni
zkusSenosti. Agent je v podobné situaci jako pokusnd my$ v labyrintu, ktera je v cili
odménéna potravou, zatimco dostane elektricky Sok, zvoli-li Spatnou cestu.

Poznamenejme, ze hranice mezi agentem a prostifedim se nemusi shodovat s fyzickou
hranici agentova téla. Za soucast agenta povazujeme pouze to, co spada pod agentovu
vyhradni kontrolu. Specidlné, systém poskytujici agentovi odménu neni jeho soucasti.
Napriklad je-li soucasti robota i obvod, ktery ze senzoru poc¢ita vysi odmény, nepovazujeme
jej za soucast agenta, ale spise soucast prostiedi.

Priklad: Agentem je robot, jehoz cilem je uklidit odpadky v mistnosti. Stav s je infor-
mace, kterou robot zaznamena svymi senzory. Mozné akce jsou zména sméru pohybu ro-
bota, zména rychlosti, pohyb koncetin. Pokazdé, kdyz robot vyhodi néjaky odpad do kose,
dostane odménu. Vysledek robotovych akci je nejisty, predméty mu mohou z koncetiny
vyklouznout, kolemjdouci clovék muze odhodit dalsi odpadky, apod. Robot neni zpoc¢atku
vybaven programem na uklizeni, pouze néjakym algoritmem, podle kterého se uklizet uéi.

2.2 Koneény Markovsky rozhodovaci proces

K vyse uvedenému formalismu mohou byt ptidany dalsi predpoklady, coz umozinuje
snadnéjsf fesenf problému. Casto predpokladdme, ze mnoziny S a A(s) jsou koneéné a ze
prostiedi se chova jako tzv. Markovsky rozhodovaci proces (Markov decision process). Pro
Markovsky rozhodovaci proces plati tzv. Markovskd podminka®, totiz ze pravdépodobnost,
ze akce a; ve stavu s; povede ke stavu s;y1, neni zavisld na historii predchozich stavu,
vstupu a odmén:

Pr{sis1 =8| S, a1, 84-1, a1, ..., S0, a0y = Pr{sis1 = s | st,a:} o= Pro s, s} (2.3)

4anglicky cumulative reward nebo téz return
5Markov property



Plati-li Markovska podminka, agent nepotiebuje Zddnou pamét, protoze by pro jeho roz-
hodovani neméla zadny piinos.

Priklad: Agent je program hrajici ddmu. Stavem s je pozice kamenu na hraci desce.
Mozné akce jsou pripustné tahy. Agent dostdava mensi odménu za vzeti souperova kamene
nebo ziskani ddmy, zdpornou odménu (trest) za ztratu kamene, velkou odménu za vyhru
partie a velky trest za prohru partie. Jednd se o Markovsky rozhodovaci proces, nebot
informace o tom, jak vypadala hraci deska v predchozich tazich, nemé zadny ptinos pro
predpovéd dalstho vyvoje partie. To ale plati pouze v pifpadé, kdy neuvazujeme moznost
odhadnout z historie chovani soupere.

Pro feseni Markovského rozhodovaciho procesu lze pouzit metody tzv. dynamického
programovani[2], které postupné zlepsuji nejlepsi nalezenou strategii 7, az nakonec kon-
verguji k optimalni strategii 7*. Tyto metody pracuji s funkci V', ktera pro danou strategii
7 ohodnocuje kazdy stav s. Vy(s) je otekdvand kumulativni odména, kterou agent ziska,
pokud zacne ve stavu s a pokracuje podle strategie m. V*(s) = V,«(s) je funkce, kterd
kazdému stavu prifazuje kumulativni odménu, kterou agent ziskd, pokud bude vychézet
ze stavu s a Tidit se optimalni strategii. Plati tzv. Bellmanova rovnice:

Va(s) =r(s) +7 Y (Pra{s, s }Va(s) (2.4)

s'e S

Metody dynamického programovani si typicky uchovavaji nejlepsi dosud nalezenou
strategii 7 a ji odpovidajici funkci V' v tabulce hodnot. Tyto hodnoty iterativné upravuji
s vyuzitim 2 predpisu:

7(s) « arg max (Z Prq{s, s’}V(s')) (2.5)

s'e S

V(s) —r(s)+7 Y Pro{s s}V (s) (2.6)

s'e S

Tyto kroky se opakuji v potadi, které se ruzni mezi jednotlivymi metodami tak, aby
byly aktualizovany hodnoty V a 7 pro vSechny stavy. Aktualizace probihd do té doby,
dokud se aktualizované hodnoty neustali. Potom 7 konverguje k 7* a V' konverguje k V*.
Mezi tyto metody patii tzv. “Policy iteration”, pti kterém stiidavé provadime jednou prvni
krok pro vSechny stavy a poté opakujeme krok 2, dokud se hodnoty V' meéni. Déle sem
patii metoda “Value iteration”. Pfi “Value iteration” si nepotiebujeme ukladat strategii
7 do tabulky, nebot se jeji hodnota vZdy odvodi podle potieby. Upravujeme tedy pouze
funkci V', a to dle predpisu:

V(s) « r(s) + 7 max (Z Prq{s, s'}V(s')) (2.7)

s'e S

Pouziti téchto metod vsak vyzaduje, abychom predem znali pravdépodobnosti
vysledku akci agenta. V pripadé, ze je nezname, muzeme pouzit alternativni metodu,
ktera se nazyva Q-uceni[20]. Q-uceni pouzivd misto funkce V' funkei @, ktera ohodnocuje
vechny dvojice stav-akce. Hodnota Q.(s,a) oznacuje o¢ekdvanou kumulativni odmeénu,

9



kterou agent ziska, pokud nejprve vykona ve stavu s akci a, a potom pokracuje dle strate-
gie 7. Hodnota Q*(s,a) = Qn+(s, a) oznacuje otekavanou kumulativni odménu pii pouziti
optimalni strategie ve stavu s.

Podobné jako pro V;(s) plati i pro Q. (s, a) Bellmanova rovnice:

Qx(s,a) =1(s)+7 Z (Pro{s, s’} Vi(s) =r(s)+~ Z (Pro{s,s'}.Q: (s, 7(s"))) (2.8)

s'e S s'e S

Agent se potom uci piimo béhem (simulované) interakce s prostfedim, takzvané online -
viz dale. Ve stavu s; ziska odménu r; vykona akci a, kterd ho prenese do stavu s;y1, a
poté upravi hodnotu () podle vzorce:

Q(8¢, ar) +— Q(s¢, a) + v (ry + Y max Q(st41,a) — Q(s4, 1)), (2.9)

kde «; je parametr uceni, 0 < o < 1. Je dokdzéno[20], Ze s rostoucim ¢ konverguje @
k @* pokud plati vS§echny z nésledujicich podminek:

e Pro kazdou akci a pouzitelnou ve stavu s je k dispozici neomezeny pocet pozorovani.

e Posloupnost a; jde monoténné shora k nule.

® > ar =09

2.3 Omezeni dynamického programovani

Popsané metody zpétnovazebného uceni reprezentuji odhady funkci V' respektive ) po-
moci tabulky hodnot, jejich pamétové naroky jsou proto imérné poctu moznych stavii a
poctu proveditelnych akci agenta. I kdyz je tento pocet konecény, byva casto tak velky, ze
vylucuje praktické pouziti téchto metod. Ma-li napiiklad robot n senzoru, z nichz kazdy
muze byt v nékterém z m moznych stavu, je celkovy pocet moznych stavu robota m'™.
Pocet moznych stavii agenta tedy roste exponencialné s poc¢tem senzoru, a velmi snadno
se tak dostaneme k poctu stavu, pii kterém budou zminované algoritmy dynamického
programovani nepouzitelné. Navic kromé pamétfové ndroénosti s pocétem stavil a prove-
ditelnych akci roste i cas potiebny ke konvergenci algoritmu. Tento problém se nékdy
oznacuje jako Bellmanovo prokleti dimensionality.

Existuji nicméné algoritmy, které pouzivaji kompaktni reprezentaci znalosti - snazi se
predikované hodnoty V (s) priblizit pomoci vhodné dostateéné obecné, ale kratce popsa-
telné funkce, napt. pomoci néjaké kombinace ptiznaku odvozenych z agentovych vstuptu
nebo pomoci neuronové sité. Piikladem takového algoritmu je Suttonuv TD(A). Tento
algoritmus pouzil Gerald Tesauro ve svém TD-Gammonu[l9], programu pro hrani hry
Backgammon, ktery se na zacatku devadesatych let témér vyrovnal lidskym Sampionum
(viz nize).

Predpoklady pro pouziti vyse uvedenych algoritmu jsou navic velmi omezujici. Agent
obvykle nedostava na vstupu kompletni reprezentaci stavu prostiedi, ale “vidi jen jeho
cast”. Ke spravné predikci vysledku agentovy akce proto muze byt potiebnd informace
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o vstupech, které agent pozoroval v minulosti. V tom ptipadé uz ale neplati Markovska
podminka a agent potfebuje pro kvalitni rozhodovani také néjaky vnitini stav, ktery
zachycuje informaci o minulych rozhodnutich a pozorovanich. Praveé techniky vyuzivajici
umeélé neuronové sité by ale mohly byt vhodné i v situacich, kde Markovska podminka
neplati.

Piiklad: Uvazme robota, ktery se uci hrat fotbal. Nahraje spoluhraci a otoci se
smérem k soupetoveé brané. V tu chvili ztrati z dohledu mic. Pokud si v paméti neuchovava,
ze mic drzi spoluhra¢, tézko se muze rozhodnout, zda pokracovat smérem k souperoveée
brané, a nebo se stahnout k obrané brany vlastni.

2.4 Zavérecné poznamky

Nékteré problémy zpétnovazebného uceni je v praxi mozné fesit tak, ze tilohu nechame
mnohokrat odsimulovat, abychom agenta naucili vhodnou strategii. Kdyz je pak naucené
strategie uspokojiva, uceni zastavime a nalezenou strategii nasadime. Tento tzv. offline
zpusob uceni ale nemusi byt pouzitelny pro jiné problémy. Potom musi dojit k uceni online
(za béhu) a my musime rozhodnout, kolik prostiedku vynalozi agent na tzv. exploraci (tj.
uceni, pruzkum novych moznosti) a exploataci (tj. vyuziti nejlepsiho nalezeného postupu)
tak, aby kumulativni odména za celou dobu ¢innosti agenta byla maximalni.

Pro zajimavost jesté poznamenejme, ze nedavno byl objeven obecny zpusob, jak op-
timalné predikovat na zakladé dosud pozorovanych skutecnosti. Na ném je zalozen algorit-
mus optimélné se rozhodujiciho agenta AIXI Marcuse Huttera[8]. Tento algoritmus je ale
velmi neefektivni a prakticky nerealizovatelny, nebot funguje tak, Ze se snaz{ modelovat
prostiedi pomoci véech pouzitelnych Turingovych stroji. AIXI byl popsan ve Svycarském
institutu IDSIA, kde dale probihd vyzkum z cilem najit podobny algoritmus, ktery by byl
prakticky pouzitelnéjsi.
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Kapitola 3

Neuronové site

3.1 Umély neuron

Zékladni vypocetni jednotkou umeélé neuronové sité je neuron. Neuron ma n vstupnich
a jedno vystupni spojeni. Tato spojeni se nazyvaji synapse. Kazda vstupni synapse
1,0 < 72 < n ma svoji vahu w; € R. Pti kazdém kroku vypoc¢tu vstupuje do neuronu
n vstupnich hodnot xg,x1,...,x,_1. Neuron vypocita vazeny soucet vstupnich hodnot a
odpovidajicich vah snizeny o tzv. prah b. Tato hodnota se nazyva potencial neuronu a

budeme ji znacit €.
n—1
£ = (Z SL’iwi) —b (3.1)
i=0

Na potenciél je aplikovdna tzv. prenosové funkce f(£). Vysledna funkéni hodnota je
pak pritazena vystupu y. Tato hodnota se nazyva vystup neuronu. Pfenosova funkce je
typicky neklesajici s hodnotami z intervalu [0, 1], méné ¢asto z intervalu [—1,1]. Nekdy
se pouziva funkce signum, vracejici 0 pro zaporny potencial a 1 pro nulu nebo kladny
potencial. Castéji se ale setkdme s funkef sigmoidalni:

1

f(§)=0(&) = m7

(3.2)

kde A > 0 je konstanta vyjadrujici tzv. strmost prenosové funkce.

Vyhodou této funkece je, ze je spojité derivovatelna podle svych vstupnich vah, a navic
lze tyto derivace velmi efektivné vypocitat:

6 = () © =
1

= —m(eﬁf-(—)\)) =

e N

A —
(1+e )2
1+e ™1 B
(1+e292 ~
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1 1
= <1+e)‘f N (1+e>‘5)2) N
= Ao(§) —0*(9) =
= Ao(§).(1—o(¢)) (33)

Pokud nebude uvedeno, jinak, budeme v dalsim textu predpokladat, ze hodnota pa-
rametru A je 1. V ¢ésti 4.4 se setkdme také s parametrem A, ale ve zcela jiném vyznamu.
Je tfeba tyto parametry dusledné odliSovat.

Vzdjemnym propojenim vice neuronu vznikd neuronovd sit (obrdzek 3.1). Neuro-
novd sit ma obvykle néjaké vstupni a vystupni neurony, které tvoii jeji vnéjsi rozhrani.
Vystupy vstupnich neuronti pfedstavuji vstupy pro celou sit a vystupy vystupnich neuront
predstavuji naopak vystupy celé sité. Vstupni neurony nemaji zadné vstupni synapse ani
prah a prenosovou funkci. Neurony, které nejsou vstupni ani vystupni, se nazyvaji skryté.

Vystupni neurony
Skryté neurony

Vstupni neurony

Obrazek 3.1: Piiklad neuronové sité. Synaptickd spojeni mohou tvorit cykly a dokonce
mohou existovat reflexivni vazby neuronu se sebou samotnym.

Definice: Neuronovi sit je uspoiddand sedmice Net = (N,C, 1,0, w,b, F), kde:

e N je neprazdnda konecna mnozina neuronu

e (' C N x N je neprazdna mnozina orientovanych spoju - synapsi mezi neurony

I C N je neprazdnd mnozina vstupnich neuronu

O C N je neprazdna mnozina vystupnich neuront

w: C' — R je vahova funkce

b:(N\I)— R jeprahova funkce

F:(N\I)— (R — R) pfifazuje kazdému neuronu jeho prenosovou funkci
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Znaceni

e Viahu synaptického spoje w((7, j)) mezi neurony ¢ a j budeme znacit zkracené w;;.
e Prah b(i) neuronu i budeme téz znacit b;.

e Prenosovou funkei F'(i)(§) neuronu i budeme znacit f;(€). V ptipadé, ze maji vsechny
neurony stejnou prenosovou funkei, budeme psat jen f().

e Vystup neuronu ¢ budeme znacit y;.

e Pii néjakém daném setazeni vstupnich neuronu ig,1,...,%_1 budeme dany vektor
jejich vystupt (vig, Yiy,---»¥i_,) znacit & = (xg,x1,...,2-1) a nazyvat vstupni
vektor.

e Chceme-li vyznacit, ze se hodnoty méni v case, budeme psat napt. y;(t), w;;(t), Z(¢)
apod.

Na misto toho, aby mély neurony prah, byva siti casto pridan jeden fiktivni vstupni
neuron, ktery ma konstantni vystup -1. Tento neuron je propojen se vSemi nevstupnimi
neurony a hodnota vahy téchto synapsi odpovida hodnoté puvodnich prahu.

Existuje mnoho ruznych modeltu neuronovych siti lisicich se zpusobem propojeni jed-
notlivych neuronu a svoji funkci. Dle uspotradani synapsi rozlisujeme tzv. dopfedné site,
které neobsahuji cyklickd spojeni, a naopak tzv. rekurentni (anglicky téz feedback) site,
které cykly obsahuji. Cyklicka spojeni neuronti, jak uvidime dale, mohou slouzit k delsimu
uchovavani informace v siti, rekurentni sit tak muze mit “pamét”. Dle zptsobu pouziti
muzeme neuronové sité rozdélit na statické a dynamické. Vypocty statické sité jsou jed-
norazové. Vysledek predchoziho vypoctu statické sité nemé vliv na vypocet nasledujici.
Naproti tomu dynamické neuronovd sit bude obvykle rekurentni a bude uchovavat infor-
mace z predchoziho vypoctu pro jejich vyuziti ve vypoctech néasledujicich.

Priklad: Nasim cilem je pfedvidat pomoci neuronové sité pocasi v dané lokalité na
zakladé udaju nameérenych pred jednim, dvéma a tfemi dny. Budeme - li pouzivat sta-
tickou sit, budeme ji muset vybavit zvlastnimi vstupnimi neurony pro tidaje ze viech tii
pfedchozich dnt. Pouzijeme - li rekurentni sit, sta¢f ndm pouze vstupni neurony pro tdaje
z predchoziho dne, protoze starsi idaje si sit mezi jednotlivymi vypocty muze uchovivat
ve svych skrytych neuronech.

3.2 Sit zpétného Siteni

PopiSeme nyni §iroce pouzivany model sité zpétného &ifeni'. Sit zpétného &ifeni je
prikladem tzv. vrstevnaté sité (viz obrazek 3.2).
Vrstevnaté sit je dopiednd sit, jejiz neurony jsou rozdéleny do navzajem disjunktnich

mnozin nazyvanych vrstvy. Nulta vrstva je vrstva vstupni, obsahuje vstupni neurony sité.
Neurony v kazdé dalsi vrstvé jsou propojeny se vSemi neurony z vrstvy predchozi. Vrstva

langlickym nazvem backpropagation
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k —1 obsahuje vystupni neurony sité a nazyva se vystupni. VSechny vrstvy kromé vstupni
a vystupni se nazyvaji vrstvy skryté.

Definice: Neuronova sit Net = (N, C,I,0,w,b, F) se nazyvd vrstevnata, pokud exis-
tuji neprazdné mnoziny No, Ny, ..., Ny_1 C N(vrstvy) takové, ze:

« Ui N =N

e proi# j: N;NN; =0 (vrstvy jsou navzdjem disjunktni)

Ny = 1 je tzv. vstupni vrstva

Ni_1 = O je tzv. vystupni vrstva

C={@,j)]|3N:0<I<k—2Ai€ N Aj€ N1} (Synapse vedou mezi po sobé
nasledujicimi vrstvami.)

Vystupni vistva

Skryté vrstvy

Vstupni vrstva

Obrazek 3.2: Vrstevnatd neuronova sit. Zobrazena sit m4 vstupni vrstvu, 2 skryté
vrstvy a jednu vystupni vrstvu. Kazda z vrstev ma ¢tyti neurony.

Vypocet vrstevnaté sité (tzv. vybavovani) probiha po vrstvach. Nejprve je na vstupni
vrstvu predlozen vstupni vektor . Poté jsou vrstvu po vrstvé pocitany vystupy neuronu
pomoci jiz spocitanych vystupt neuronu z predchozi vrstvy.

Diky tomu, ze jsou prenosové funkce nelinearni, jsou vrstevnaté neuronové sité schopny
pocitat nelinedarni funkce svych vstupt. Funkce, kterou sif poé¢itd, je ddna jeji strukturou
a hodnotami jejich vah a prahtu. Vrstevnaté neuronové sité maji velmi dobré aproximacni
vlastnosti. Bylo teoreticky dokazano, ze pii dostatecném poctu skrytych neuront je vrs-
tevnatd neuronovd sit schopna aproximovat libovolnou borelovskou funkei s libovolnou
presnosti[7].

Znaceni
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e Pii néjakém daném sefazeni vystupnich neuront og,o01,...,0/0—1 vrstevnaté sité
Net budeme vektor jejich vystupti (Yogs Yo - - - » Yoo_y) VyPOCLitany pro vstupni vek-
tor Z znacit Net(Z) a nazyvat vystupni vektor Net pro Z.

Sit{ zpétného Sifeni (chyby) budeme nazyvat vrstevnatou sit, jejiz cinnost se Fidi
algoritmem[13], ktery popiSeme nize. Pro sit zpétného &ifeni plati Vi € N \ Ny
F(i) = o (vSechny prenosové funkce jsou sigmoidy), a tudiz pro ni muzeme psat
Net = (N,C,I,0,w,b) a vynechat ze zapisu F.

Typické pouziti siti zpétného Siteni je tzv. uceni s ucitelem. V takovém
pifpadé mame k dispozici neuronovou sit Net a mnozinu trénovacich vzora T =
{(@°,dY), (2, dY),..., (@, d")}, kde viechna d™ oznacuji vektor pozadovanych vystupit
sité Net pro vstupni vektor 2. Nasim cilem je tedy, aby se pro kazdé m € {0,1,...,n}
hodnota skute¢ného vystupu sité Net(z™) co nejvice blizila d™. Pro tento ti¢el zavadime
tzv. chybovou funkci

n |O|—1
1
Er - (Net(zZ™), — dj")? 3.4
(@, 2m0§l=02 et(@) — di")?, (3.4)

kde w0 znaci vektor vSech vah sité a b znaci vektor vSech prahu sité.

Nasim cilem je tuto funkci minimalizovat. Pokud budou predkladané trénovaci vzory
dostatecné reprezentativnim vzorkem mnoZiny vsech vzort, se kterymi se sif muze
v prubéhu své ¢innosti setkat, sit by se méla minimalizaci chybové funkce naucit genera-
lizovat. To znamend, ze setka-li se s novym vstupnim vzorem, ktery se podoba nékterému
z trénovacich vzoru, vyda vystup podobny pozadovanému vystupu pro dotycny trénovaci
VZOT.

K minimalizaci chybové funkce nam slouzi algoritmus zpétného siteni chyby. Tento
algoritmus patii mezi tzv. gradientni metody. To znamend, Ze postupné snizuje hodnotu
chybové funkce Ep(, l;) upravami vah a prahu proti sméru gradientu chybové funkce. To
vyzaduje, abychom byli schopni co nejefektivnéji vypocitat hodnoty parcidlnich derivaci
Er(w, l;) podle jednotlivych vah a prahtu. Hodnota této parcidlni derivace udava, jak je
tfeba upravit hodnotu uréité vahy, respektive prahu, abychom snizili hodnotu chybové
funkce.

Uvazme nejprve vahy w;; téch synapsi, které vedou do vystupni vrstvy (j € O,i €
Ni_2) a trénovaci mnozinu s jednou dvojici vstupniho vzoru a pozadovaného vystupu

T ={(&d)}.

OEr o (1

8wij 8w,~j




w
w

(y; — d(5))Aa(&)-(1 = a(&5)) € (wis)

w
—_

(s — A€~ (&) g [ | 37wy | b, | =

= (y; —d(i) (1 — y;)y:
= =0 (3.5)

kde d(j) pro j € O znaéi pozadovanou hodnotu vystupu j (tedy d(o;) = d;) a kde

OFET

8 = = — A1 ) = -5

(3.6)

nazyvame chybovy ¢len neuronu j pro j € O.

Predpokladejme nyni, ze zndme chybové ¢leny vSech neuront ve vrstvé Ng. Pro w;;
splnujici 7 € Ng_1,1 € Ng_o plati:

OFr _ N~ OFr 060y
w,; l%{ 96 dy; 0"
= Z dwio’(§5)y: =

lENK

= Z orwiAy; (1 — y;)y: =

lENgK

= —05Yi, (37)

kde podobné jako v 3.6 plati

OF
== 3 by (1= y) =~ 5" (38)

lENK J

pro j € Ni_;.
Podobné pro préh b;,j € N\ I muzeme odvodit
OET

=0, 3.9
abj J ( )

Vsimnéme si, Ze vSechna d; pro j € O je mozné vypocitat v ¢ase imérném poctu
neuronu ve vystupni vrstvé. Pii vypoctu d; pro skryté neurony j ndsobime vdhami vSech
synapsi jdoucich z neuronu j a kazdou vahou ndsobime pravé jednou. Tedy d; pro vsechny
skryté neurony j jsme schopni vypocitat v ¢ase imérném poctu vah. Z toho plyne, ze
jsme schopni v case linedrnim vzhledem k délce zépisu neuronové sité vypocitat parcidlni
derivaci chybové funkce dle vsech vah a prahu sité.

Algoritmus zpétného siteni chyby neboli backpropagation postupuje tak, ze predkladé
siti trénovaci vzory jeden po druhém. Pro kazdy vypocita skuteény vystupni vektor
sité. Rozdil mezi pozadovanym vystupem a skuteénym vystupem pouzije k vypocitani
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parcialnich derivaci chybové funkce dle vah a prahu sité. Vahy a prahy nasledné adaptuje
tak, aby snizil hodnotu chybové funkce pro dany vzor:

wi; (t 4+ 1) — w;;(t) + ad;y; (3.10)

kde « je mald konstanta - parametr uceni, ktery udava velikost zmény v kazdém kroku.

Poté je predlozen dalsi vzor a cyklus se opakuje.

Algoritmus 1 (Backpropagation)

1. Inicializace vSech vah a prahu ndhodnym malym ¢islem.

2. Predlozme na vstup sité vstupni vzor 2™ a postupné vypoctéme vystupy y; vsech

neuronu od prvni skryté vrstvy az k vrstvé vystupni Net(Z) podle vzorce:

1

f€) :0(5):m

3. Vypoctéme vsechny chybové ¢leny d; pocinaje vystupni vrstvou az po prvni skrytou
vrstvu dle vzorce

0; = —(y; — d(4))Ay; (1 — y5)

pro vystupni vrstvu a dle vzorce

85 ==Y drwpdy;(1 —y))

lENK
pro ostatni vrstvy.

4. Upravme véahy dle vzorce

a prahy dle vzorce
bi(t +1) < b;(t) — ad;

5. Pokud nejsou splnény podminky ukonceni, pokracujeme krokem 2 pro dalsi vstupni
VZOT.

Podminka ukonc¢eni muze byt napiiklad predem dany pocet iteraci, které se maji
provést. Muzeme téz skoncit, pokud zjistime, ze chybova funkce se jiz ddle nesnizuje.
Poté, co je uéeni ukonéeno, se sit pouziva k vypoétu vystupt pro nové vstupy. Jeji podoba,
se pfitom uz neméni. Sit se tedy uci offline. Sif zpétného sifeni je také statickd, tj. pro
vypocet vystupu sit nepracuje s predchozimi vstupy. Algoritmus m4 fadu modifikaci, které
ale piesahuji rdmec této prace.?

2 Jednou z obvyklych modifikaci je pfidéni takzvaného momentu, coz je uréitd “setrvaénost” ve zménach
vah. Moznost pouzit tuto modifikaci je obsazena v knihovné Flexinets popisované v piiloze A. Vice
o pouzit{ momentu pfi uéeni neuronovych siti viz [3].
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Algoritmus zpétného sifeni sice v obecném pripadé najit globalni minimum chybové
funkce, ale ¢asto dokaze najit postac¢ujici minimum lokalni. Poznamenejme zde, ze najit
takové vahy a prahy sité, pro které bude chybova funkce ve svém globalnim minimu?, je
NP-tézky problém|9].

Gradientni metody a obecné metody, které se snazi sit postupné adaptovat malymi
upravami, z nichz kazdd sama o sobé je zlepsujici, (viz téz Algoritmy 2 a 3 nize), mohou
trpét problémem lokalnich extrému (obrézek 3.3). Problém nastane, pokud nastavime
hodnoty vah a prahu tak, ze kvalita sité bude ve svém lokalnim maximu (V piipadé
uceni s ucitelem to znamend, ze chybova funkce bude ve svém lokdlnim minimu.). Toto
maximum ale nemusi byt globalni a kvalita této sité nemusi byt postacujici. Pfitom je ale
mozné, Ze algoritmus uz nenabizi Zddnou zménu vah a praht, kterd by tuto sit dokdzala
zdokonalit. To zpusobi ze pomoci zvolené metody uz nedokazeme lepsi feseni najit.

Lokalnf minimum

Globalni minimum

/E'(W)

Obrazek 3.3: Problém lokalniho minima. Pokud bude vdha odpovidat vyznacenému
bodu, jeji upravy proti sméru gradientu chybové funkce ji privedou do minima, které neni
globalni.

Pro tento problém nezname zadné univerzalni feseni. V nékterych pripadech muze ale
pomoci adaptace velikosti pripustnych zmén vah a prahu sité. Toho v piipadé algoritmu
zpétného siteni docilime zvysenim parametru uceni. V této praci se timto problémem ale
nebudeme hloubéji zabyvat.

Dalsim problémem, se kterym se pifi pouzivani algoritmu zpétného siteni nékdy
setkdvame, je tzv. preuceni. Dochdz{ k nému v situacich, kdy neuronovou sit piilis dlouho
uc¢ime na nepiilis velké mnoziné trénovacich vzoru, a zpusobuje zhorSeni schopnosti sité
generalizovat. Timto problémem a moznostmi, jak jej omezit, se podrobné zaobird L.
Civin v [3].

Piiklad: Vratme se k tiloze s piedpovédi pocasi z pfedchoziho piikladu s pouZitim
statické sité. Vstupni vrstvu sité tvori neurony obsahujici informaci o teploté, rychlosti

3viz tzv. loading problem, ¢esky téz tréninkovy problém nebo problém uéeni

19



a sméru vétru, intenzité srazek, tlaku vzduchu atd. pro kazdy ze tii pfedchozich dnu.
Vystupni vrstva bude obsahovat piedpovéd téchto tidaju pro den nasledujici. V mnoziné
trénovacich dat by méla byt zastoupena co nejrozmanitéjsi pocasi (kdyz bylo jasno a teplo,
kdyz padaly kroupy, ...) v tomto dni a udaje namétené v jim predchézejicich tfech dnech.
Poté, co predlozime siti tyto trénovaci vzory, muzeme piedlozit siti na vstup néjaky dosud
neznamy vzor. Sit by méla byt schopnd k tomuto vzoru vydat vystup blizky pozadovanym
vystupum trénovacich vzort, které byly podobné. Toto je pochopitelné velmi zjednoduseny
priklad. Predpovidani chovani tak slozitého systému, jako je zemska atmosféra, je v praxi
velmi komplikované a je otazka, nakolik by se tato predikce sité blizila skutecnému pocasi.
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Kapitola 4

Pouziti neuronovych siti ve
zpétnovazebném uceni

4.1 Specifika zpétnovazebného uceni

Umeélé neuronové sité jsou inspirovany nervovou soustavou biologickych organismu, ale
zpusob préce siti zpétného siteni a obecné uceni s ucitelem se od ¢innosti nervové sou-
stavy organismi v mnohém zdsadné odlisuje. Cinnost neuronovych siti uréenych pro
zpétnovazebné uceni by se v jistém smyslu méla ¢innosti nervové soustavy organismu vice
podobat. Takovato neuronova sit by se méla ucit online, tj. faze uceni a vybavovani by
neméla byt striktné oddélena. Naopak, sit by se méla ucit v celém prubéhu své existence.

Pokud bychom zcela trvali na biologické opodstatnénosti zvoleného modelu neuronové
sité, méli bychom pozadovat téz vlastnost, kterou J. Schmidhuber nazyva ¢asovou a pro-
storovou lokalitou algoritmu[14]. Casové lokalita je pozadavek, aby zmény vah a praht
v kazdém kroku zavisely pouze na informacich o siti z uré¢itého pevného casového okna
piedchézejictho ten ktery krok algoritmu, kterym se neuronova sit ifdi. Casové lokalita
uzce souvisi s online zpusobem uceni. Algoritmus je lokalni v prostoru, pokud zména
kazdé vahy a prahu v kazdém kroku zavisi pouze na hodnotach vystupu sousednich
neuronu. Spliuje-li algoritmus oba tyto pozadavky, nazveme jej lokalnim. Prikladem
lokalniho uciciho pravidla je Hebbovo pravidlo. Schmidhuber téz navrhuje jeden lokalni
algoritmus uceni v [14]. Zejména pozadavek prostorové lokality je ale velmi omezujici
(nepripousti napiiklad pouziti parcidlnich derivaci pro ipravy vah), a proto jej nebudeme
vzdy dodrzovat.

Pokud m4 byt sit schopna zvazovat pro rozhodnuti v daném okamziku i vstupy pozo-
rované difve a difve vykonané akce, pak musi sif obsahovat zpétné vazby, které umozni,
aby se v ni néjakym zpusobem uchovaly hodnoty z predchéazejicich vypoctu, a musi
byt dynamicka. U rekurentni dynamické sité se v jednom kroku pocita nova hodnota
vystupu kazdého neuronu pouze z predeslych hodnot bezprostredné sousedicich neuronu
(na rozdil od vrstevnatych siti, kde se nova hodnota vstupu sii{ pres vSechny vrstvy az
na vystup). Z hlediska implementace tak bude pro synchronné aktualizované rekurentni
sfté tieba zvlast uchovévat staré a nové vypoéitané hodnoty vystupt neuront, abychom
si nové vypocitanymi vysledky neptepsali hodnoty vystupt neuront, které jesté budeme
pottebovat k vypoctu jinych hodnot. Pokud v rekurentni siti neni pfimé spojeni vstupnich
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a vystupnich neuronti a pfitom chceme, aby sit dokézala na nové vstupy okamzité reago-
vat, je potieba pro kazdy casovy krok prostredi pocitat vice kroku rekurentni sité.

Pro tcely zpétnovazebného uceni mohou pfichazet v ivahu i dalsi, méné obvyklé mo-
dely neuronovych siti (spiking sité, kompeticni sité aj.). Techniky klasickych vrstevnatych
siti typu zpétného sifeni nam nicméné mohou byt velmi uziteéné. Jsou totiz pomérné jed-
noduché a jejich vlastnosti jsou dobfe prozkoumané, a proto se jimi muzeme inspirovat
pfi stavbé siti pro zpétnovazebné uceni.

V nasledujicim jsou diskutovany ruzné modely neuronovych siti pouzitelnych pro
zpétnovazebné uceni. Uspéénost téchto modelu byla testovana na tloze koristi a dravce
v simulatoru, ktery jsme specidlné pro tento 1ucel vyvinuli. Agent zde bude vystupovat
v roli koristi, ktera se musi vyhybat dravcum a zaroven vyhledavat pro sebe potravu, aby
prezila co nejdéle. Uloha je presnéji popsana spolu s experimenty v ¢asti 5.

4.2 Sit s ndhodnymi zménami

Nejprve predstavime pomérné naivni model vrstevnaté sité, jejimiz vstupy jsou senzorické
vstupy agenta a jejiz vystupy koduji agentovy akce. Agentova odména do sité piimo
nevstupuje. Sit je zpoc¢dtku ndhodné inicializovdna a uci se za béhu agenta. V kazdém
kroku probéhne drobna ndahodna zména vah a prahu. Pokud zména prinese v piiStim
kroku zvyseni agentovy odmény, tato zména se zafixuje. Sit si tedy musi uchovavat pro
kazdou vahu a prah jejich aktudlni hodnotu b;,w;; a predchozi hodnotu b;?ld, wg’}d. Dale
algoritmus musi uchovavat odménu r,4 z predchoziho kroku pro porovnani s odménou
v nasledujicim kroku r.

Algoritmus 2

1. (INICIALIZACE PREDCHOZI ODMENY NULOU A VSECH VAH A PRAHU
NAHODNYM CISLEM)
Told — 0
Vi, j : wiy — wi® — random()

Vj 1 by — 09" — random))
2. nacteni novych vstupu z prostiedi ¥ a odmény r

3. (VYHODNOCENI PRINOSU NAPOSLED VYKONANYCH UPRAV VAH
A PRAHU)
pokud r > 1,4
Vi, : wfjl-d — Wy
vy b?ld —b;
jinak

4. (UCHOVANI ODMENY PRO POZDEJSI POROVNANTI)

T,old — 7
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5. (NAHODNA ZMENA VSECH VAH A PRAHU)
Vi, j : wi; — w;; + random(2MaxChange) — MaxChange
Vj 1 bj < b; + random(2MaxChange) — MaxChange

6. spocitat vystup sité Net(Z)
7. vykonat akci kédovanou vystupem sité Net(Z)

8. pokud agentova ¢innost neskoncila, ptejit na krok 2

Konstanta MaxChange zde oznacuje v absolutni hodnoté maximalni ptipustnou
zménu vah a prahu. Idea motivujici tento algoritmus je, ze po zméné ptinasejici “zlepseni”
sité je pravdépodobné, ze se zvysi ziskand odména v bezprostiedné nasledujicim kroku.
Ponechdnim zmén zvysujicich okamZitou odménu by se pak sit mohla v ¢ase zlepSovat.
V této zédkladni podobé ale, jak ukazuji experimenty provedené v 5.1.3, algoritmus nefun-

guje.

V iteraci néasledujici po vykonani akce zlepsSujici schopnost sité tesSit tulohu, je
pravdépodobnost vzrustu ziskané odmeény veétsi nez 50%. Aby vSak algoritmus fungo-
val dostateéné dobte, potiebovali bychom, aby platilo jiné tvrzeni. Totiz, ze vzrostla-li
ziskana odména oproti posledni iteraci, potom je pravdépodobnost, ze posledni zména
prinesla zlepSeni site, vyssi nez 50%. Toto ale ziejmé neplati, protoze zlepsujici zmeény sité
jsou méné pravdépodobné nez zmény zhorsujici, a ¢im lepsi je jiz dosazené feSeni, tim je

N

Naopak, pokud dojde ke zméné zlepsujici sit, zlepseni nemusi pfinést vysledek uZ
v nasledujici iteraci algoritmu. V netrivialnich tlohach obvykle dochézi k tomu, ze
dusledky agentovy akce se v podobé odmény nebo trestu projevi az pozdéji. Tyto tzv.
opozdéné odmény?! se ale tento "naivni” algoritmus nesnazi vysledovat (viz experimenty
popsané v ¢asti 5.1.3).

Uvedeny problém s opozdénymi odménami bychom mohli ¢astecné vytesSit tim, ze
bychom ndhodnou zménu vah a prahu umoznili pouze jednou za n iteraci (kroku simu-
lace). Po vykonani n iteraci bychom porovnali celkovou odménu za téchto n iteraci r@st
s odménou ziskanou za n predchozich iteraci r°¢. V pifpadé, ze rlest
bychom posledni upravu vah a prahu ponechali, v opaéném piipadé bychom ji odvolali.
Tato modifikace je zahrnuta v algoritmu 3.

je vyssi nez rod,

Algoritmus 3

1. (INICIALIZACE CITACE A PREDCHOZI ODMENY NULOU A VSECH VAH
A PRAHU NAHODNYM CISLEM)
Told < 07 Tlast < 0
count «— 0
Vi, j : wij — wi — random()
Vj 1 bj b2 — random()

2. nacteni novych vstupu z prostiedi 7 a odmény r

v angli¢ting delayed rewards
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3. (ITERACE CITACE A PRIPSANI NOVE ODMENY) count « count + 1

,r,last — rlast +r

4. pokud count =n

(a) (VYHODNOCENI PRINOSU NAPOSLED VYKONANYCH UPRAV VAH
A PRAHU)
pokud Tlast > Told
VZ,] : in;d — Wiy
VJ : b?ld — bj
jinak
Vi,j twi —w
\V/j : bj — quld

(b) (VYNULOVANI CITACE A RESET PROMENNYCH PRO ODMENU)

count — 0

Told — rlast

7alast

old

ij

— 0

(¢) (NAHODNA ZMENA VSECH VAH A PRAHU)
Vi, j : wij < wi; + random(2MaxChange) — MaxChange
Vj 1 bj < b; + random(2MaxChange) — MaxChange

5. spocitat vystup Net(Z)
6. vykonat akci kédovanou vystupem sité Net(Z)

7. pokud agentova ¢innost neskoncila, ptejit na krok 2

V mnoha experimentech, které jsme provedli (viz 5.1.3), se nakonec tispésnost sité
ustdlila na urcité suboptimalni hodnoté. V pripadé nizké maximalni piipustné zmény vah
mize sif uviznout v lokdlnfim minimu. Ve vétsiné pifpadu se spi§ jednd o to, Ze &m je
sit kvalitnéjsi, tim je nizsf pravdépodobnost, Ze zvolend zména ji bude zlepsovat. To vede
k ustaleni kvality sité v urcité rovnovaze.

4.3 Sité s modelem svéta

4.3.1 Modelujici sité

Sit popsand v predchozi ¢dsti nemd piistup k hodnoté odmény a nijak explicitné si ne-
modeluje zakony, jakymi se 1idi prostiedi. Mohlo by ale byt uzitecné, kdyby agent znal,
jaky dopad maji jeho akce na stav prostiedi a predevsim, jak zavisi ziskand odména
na tom, v jaké situaci vykonal kterou akci. Z této znalosti by pak bylo mozné odvodit
idealni chovani agenta vedouci k dosazeni maximalni odmeény. Ziejma je analogie tohoto
postupu s lidskym myslenim. Clovék se nejprve naudi, jak svét funguje, k ¢emu slouzi
ruzné nastroje, atd., a potom vyuziva této znalosti k dosazeni svych cilu.
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Agentovu interni reprezentaci znalosti o tom, jak se chovéa prostiedi, nazveme model
svéta (nebo téz model prostied{). Je-li touto reprezentaci neuronovd sit, nazveme ji mode-
lujici?. Naproti tomu siti, kterd na zdkladé vstupti generuje agentovy akce, budeme fikat
~/ 1° /3
ridici®.

Uvazme nyni velmi zjednoduseny hypoteticky model neuronové sité, ktery budeme po-
stupné zdokonalovat. Piedpoklddejme v prvnim piibliZeni, Ze modelujici sit je vrstevnata
sit, jejiz vstupy reprezentuji stav prostiedi a agentovu akci a jejiz vystupy reprezentuji
odmeénu, ke které tato akce povede. Tato sif uchovava znalost o tom, jakou odménu piinese
vykonani urcité akce v urcitém stavu prostiedi. Mame-li dostatecnou historii pozorovani
nasledku ruznych akci v ruznych stavech, muzeme pouzit k uceni takové sité naptiklad
algoritmus backpropagation.

Tato pozorovani muzeme ziskat selektivnim vybérem dostatecné reprezentativniho
poctu situaci a vyzkouSenim ruznych akci agenta v téchto situacich. Je mozné téz ne-
chat agenta automaticky prozkoumat odmény za ruzné akce v ruznych situacich tak, ze
vyclenime néjaky cas, ve kterém se bude agent chovat ndhodné a ptitom se ucit. Je-
likoz se ale chceme zamérit na online uceni, budeme se zaobirat predevsim moznosti uc¢it
agenta v celém prubéhu jeho ¢innosti, pricemz se setkame s jiz zminénym dilematem mezi
exploraci novych moznosti a exploataci dosavadnich znalosti.

vvvvvv z

Méme-li pripravenu modelujici sit, muzeme ji zkusit vyuzit pro efektivnéjsi rizeni
agenta. Necht se agent nachdzi ve stavu s. Pro kazdou proveditelnou akci a € A(s)
muzeme pomoci pripravené modelujici sité predikovat odménu. Pokud by moznych akei
byl maly kone¢ny pocet, mohli bychom ohodnotit modelujici siti vSechny tyto akce a
vybrat tu, ktera pfinese nejvétsi okamzitou odménu. Moznych akei bude ale casto velky
pocet, potencidlné nekonecno (napiiklad v piipadé, Ze agentem je robot, jehoz motor se
muze pohybovat jakoukoli rychlosti v rozmezi 0 - 10 km/hod).

V takovémto piipadé bychom velmi ocenili algoritmus, ktery by pro libovolnou vrs-
tevnatou sit s jednim vystupnim neuronem dokdzal najit vstupni vektor #, ktery ma-
ximalizuje vystup y vystupniho neuronu. Ukazme si, jak by se takovyto algoritmus dal
snadno zobecnit, aby pro dany pevné zvoleny stav s nasel akci a, kterd povede k ziskani
maximalni odmény modelujici sité.

Méjme vrstevnatou neuronovou sit Netl = (N, C, 1,0, w,b). Oznac¢me ty jeji vstupni

neurony, které reprezentuji stav prostiedi, jako stg, sti,...,st,,. Necht vystupy téchto
neuronti ve stavu s jsou cg,Ci,...,Cn. Vstupni neurony sité Netl, které reprezentuji

. e . , def.
agentovu akei, oznaéime jako Ay, Ay, ..., A,. Definujme novou neuronovou sit Net2 <]

Netleyeroon = (N, C' I, 0" 0", b') (viz obrazek 4.1), kde

o N' = N\{sto,stl,...,stm}
o ("=CnN(N'" x N'), kde x znaé¢i kartézsky souc¢in mnozin
o I'=1\{sty,st1,...,stn}

e O=0

Zanglicky model network
3anglicky control network
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e wj; = wy pro (i,j) € C'

[ ] b/ = bl - Z;ZO Clwstli 1€ N1
l bl . Z‘ENQ,...,Nkfl

vystup:
obekavana odména

Obréazek 4.1: Sit pro pevny stav prostiedi. Neurony reprezentugjici stav prostiedi od-
stranime tak, Ze jejich pevné prispévky k potencidlu neuronu proni skryté vrstvy zahr-
neme do prahii téchto neuroni. Obrdzek zndzoriugje sit s jednou skrytou vrstvou a ctyrmi
vstupnimi neurony obou typi.

Z neuronové sité Netl jsme odstranili ty neurony, které kédovaly stav prostiedi, a
prahy neuront ve vrstvé nad vstupni vrstvou jsme upravili tak, aby obsahovaly zafixovany
stav prostied{ s. V&imnéme si, Ze algoritmicky jsme pro danou sit Netl schopni sestrojit
Net2 v linedrnim case vzhledem k |N| + |C]*.

Predpokladejme, ze jsme pouzili algoritmus, ktery nasel takovy vstupni vektor

72 = (Yay,Ya,,---,Ya,) sité Net2, ktery maximalizuje vystup Net2(7?). Aktivujme
vstupni neurony (stg, sty, ..., Stm, Ao, A1, ..., A,) sité Netl vstupnim vektorem 7! =
(Co,Cly- -y Cons YAgs YAy s - - - » YA, )- Cheeme dokézat, Ze hodnota vystupu Net1(Z!) bude ma-

ximalni pro dany stav prostiedi s. K tomu nam postaci, kdyz pro libovolny vstupni vektor
T = (xg,x1,...,%,) sité Net2 bude platit:

Netl(co, €1,y Cmy X0, T1y - -, Tn) = Netleg oroenm (o, Z1, - T) (4.1)

Ptedlozme tyto dva vektory na vstup sité Netl respektive Net2. Pro libovolny neuron
1 € Ny plati:

Y =0 ((Z JUﬂUAli> + (Z clwstlz») — bi) =0 ((Z xlwAli) — b;) =y, (4.2)
1=0 1=0 1=0

47Zde predpokladdme, ze hodnoty, se kterymi po¢itdme, nejsou libovolna redlns, ¢isla, ale ¢isla s pevné
omezenym poctem desetinnych mist, kterd lze reprezentovat Turingovym strojem.
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Tedy vystupy vsech neuront prvni (skryté) vrstvy siti Netl a Net2 se rovnaji. Vystupy
neuronu kazdé nasledujici vrstvy zavisi jen na vystupech neuronu predchozi vrstvy, vahach
synapsi a prazich neuront. Tedy i vystupy obou siti jsou shodné.

Ukazali jsme tedy, Zze problém nalezeni agentovy akce, kterd v daném stavu prostredi
povede k nejvyssi ocekavané okamzité odmeéné, lze v linearnim case prevést na problém
nalezeni globalniho maxima vrstevnaté neuronové sité. Jelikoz druhy problém je specidlni
piipad toho prvniho, funguje prevoditelnost i v opaé¢ném sméru. Oba problémy maji tedy
asymptoticky stejnou sloZitost, nebot ziejmé nemuze existovat algoritmus, ktery by fesil
tyto problémy rychleji nez v linearnim case, a slozitost prevedeni tuloh tak muzeme za-
nedbat. Jak ale plyne z dalsiho, pro feseni téchto problému nanestésti neni znam efektivni
algoritmus.

4.3.2 Zvolit akci je tézké

Abychom mohli dlohu formalné definovat pro Turinguv stroj, omezime se v této casti
pouze na praci s celymi ¢isly. Hodnoty vSech vah a prahu budou celd cisla, povolime
pouze vstupy sité z mnoziny {0,1} a budeme pouzivat prenosovou funkci definovanou

takto:
1 : £€>0

ro={, 1 20 (4.3

Takovouto sit budeme nazyvat sit{ prahovych hodnot. PoloZme si otdzku, zda existuje
algoritmus, ktery by pro neuronovou sit s jednim vystupnim neuronem dokézal najit
vstupni vektor &, ktery maximalizuje vystup y tohoto neuronu. V ptipadé sité prahovych
hodnot je tato tloha ekvivalentni nalezeni takového vstupniho vektoru, pro ktery bude
vystup sité roven jedné, pokud takovyto vstupni vektor existuje. Nejprve zformulujme
otazku jako rozhodovaci problém.

Problém maximalniho vystupu:

Instance: Celoc¢iselnd vrstevnatd neuronova sit Net s jednim vystupnim neuronem,
dvéma skrytymi vrstvami a n vstupnimi neurony
Otazka: Existuje vstupni vektor @ = (2o, 21, ..., 2,—1) takovy, ze z; € {0,1} pro0 < j <n
a Net(z) =17

Tento rozhodovaci problém je z hlediska fesSitelnosti v polynomialnim case nejvyse tak
tézky, jako zjistit, jak vypada dotycny vstupni vektor. Zname - li totiz vektor, ve kterém
vystup sité nabyva svého maxima, dokdazeme pro néj v polynomialnim case vypocist
hodnotu vystupu sité a porovnat ji s ¢islem 1.

Véta 1 Problém maximdlniho vystupu je NP-tuplng.

Dikaz: Nejprve dokdzeme, ze problém je NP-tézky a potom, ze patii do mnoziny NP.
Dokazeme, ze problém 3-SAT lze v polynomidlnim case prevést na problém maximalniho
vystupu. Protoze o tomto problému je jiz dokazéno, ze je NP-tézky, dokdzeme timto
prevodem, ze i problém maximalniho vystupu je NP-tézky. Pfipomenme, ze problém 3-
SAT odpovida na otéazku, zda libovolna dana formule vyrokové logiky ¢ v konjunktivni
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normalni formé, ktera se skladd z klausuli o pravé ttech literalech, je splnitelnd, tj. zda
existuje pravdivostni ohodnoceni jejich vyrokovych proménnych e takové, ze € = .

MéJme formuli Y = (AH V A12 V A13) A (Agl V A22 V Agg) VANRIRAN (Avl V AUQ V Avg)
v konjunktivni normélni formeé, kde vSechna A,, jsou literaly, tj. jsou ve tvaru X nebo =X,
kde X oznacuje vyrokovou proménnou. Klausulemi nazyvame disjunkce literdlu (Aep V

Aol Vv AOQ)-

Zkonstruujme celo¢islenou vrstevnatou neuronovou sit Net = (N,C,I,0,w,b, F)
(obrazek 4.2), tak, ze vstupni vrstva bude reprezentovat vyrokové proménné, prvni skryta
vrstva literaly, druhd skrytd vrstva klausule a vystupni neuron celou formuli ¢:

e N=1UN;UNy,UO (dve skryté vrstvy)
e [ ={X| X je vyrokovd proménnd obsazend v ¢}

o Ny = {Y| L je literal obsazeny ve ¢, L; # L; — Yz, # Y1,} - Zde z technickych
divodi literaly samotné neztotozitujeme s neurony, nebot by tim neurony pro po-
zitivni literaly splynuly s neurony pro vyrokové proménné z I. Budeme fikat, Ze
neuron Y7, odpovida literalu L.

e Ny ={Z| Z je klausule obsazena ve ¢}
e O = {0} (pouze jeden vystupni neuron)
(] C:(IXNl)U(Nl XNQ)U(NQXO)

e w;; =0proi € I,7 € N; pokud literdl odpovidajici neuronu j neobsahuje vyrokovou
proménnou .

e w;y, =1 pro: € I,Y; € N; - synapse mezi neuronem pro pozitivni literdl a v ném
obsazenou vyrokovou proménnou

® w;y, = —1 pro j = —i,i € [,Y; € Ny - synapse mezi neuronem pro negativni literdl
a v ném obsazenou vyrokovou proménnou

e w;; = 1 proi € Nyi,j € Ny pokud je literal piislusejici ¢ obsazen v klausuli j.

e w;; =0 proi € Ny,j € Ny pokud literal prislusejici ¢ neni obsazen v klausuli j.
e w,,=1proz e Ns.

e b, =1 proi € Ny, pokud ¢ ptislusi pozitivnimu literalu.

e h; =0 pro i € Ny, pokud ¢ ptislusi negativnimu literalu.

e by=1proi € Ns.

e b,=v
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vystup:
pravdivostni ohodnoceni formule ¢

Obréazek 4.2: Priklad sité zkonstruované popsanym postupem pro formuli ¢ =
(AVBV—=C)AN(AV-BV~-C). Synapse s nulovou vahou pro piehlednost nejsou zakresleny.

Méjme ohodnoceni e vyrokovych proménnych formule . Vstupni vektor Z(e) vy-
tvoiime piimocare tak, aby prifazoval vstupnim neuronum i € [ sité Net hodnotu 1,

pokud €(i) = TRUE a hodnotu 0 pokud €(i) = FALSE.

Pro neuron ¢ € N; odpovidajici pozitivnimu literalu j, ktery je totozny s neuronem -
vyrokovou proménnou j plati:

yi=1eY yawy >b < y; =1 €(i)=TRUE (4.4)
kel

Pro neuron 7 € N; odpovidajici negativnimu literalu —j, kde 5 € I plati:

yi=16Y ywy > b —(y) 20 y; =0 (i) = FALSE (4.5)
kel

Tedy vystupy neuronu v prvni skryté vrstvé odpovidaji pravdivostni hodnoté od-
povidajicich literalu.

Proneuron i € Ny,i = AVBVC, kde A, B, C jsou literaly, kterym odpovidaji neurony
7, k, 1 € Ny plati:

Yi=16 > Ynwmi 2 b Sy +u+u > 1 (4.6)
meN

Tedy neurony pro klausule maji jednickové vystupy, pravé kdyz aspon jeden z jejich
literalu je pii ohodnoceni € splnén. Tedy vystupy neuronu v druhé skryté vrstvé odpovidaji
pravdivostni hodnoté klausuli.

Pro vystupni neuron o plati:
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yo=1©2y¢wiozbi®2yz’2v <:>2in|]\[2| (4.7)

1€No 1€No 1€ Na

Tedy vystup sité neuronu y, je roven jedné, praveé kdyz jsou vSechny klausule splnény.
Plati tedy € = ¢ praveé kdyz Net(Z(e)) = 1. Tedy existuje spliujici ohodnoceni formule
@, pravé kdyz existuje vstupni vektor @ € {0, 1}l pro ktery Net(z) = 1. Pievedli jsme
problém 3-SAT v polynomialnim case na problém maximalniho vystupu. Tedy problém
maximalniho vystupu je NP-tézky.

Zbyvéa dokazat, ze problém maximalniho vystupu patii do mnoziny NP, tedy ze je
v polynomidlnim ¢ase fesitelny pomoci nedeterministického Turingova stroje. Turinguv
stroj vybere kandidata 7 na maximalizujici vstup sité v linedrnim case vzhledem k poctu
vstupu sité. K ovéfeni, zda Net(Z) = 1, staci odsimulovat jeden vypocet neuronové site,
coz 1ze v linedrnim case vzhledem k poctu synapsi sité. Cely problém tedy lze vytesit
nedeterministickym Turingovym strojem v linearnim ¢ase vzhledem k délce instance ilohy.

O

Vime, ze problém maximalniho vystupu je NP-tplna tloha pro piipad sité prahovych
hodnot. V praxi ale obvykle pouzivame neuronovou sit se sigmoiddlni prenosovou funkc,
ktera pracuje s vybranou reprezentaci pseudorealnych ¢éisel. Muzeme pouzivat naptiklad
¢isla s pevnym poctem desetinnych mist nebo ¢isla s plovouci desetinnou carkou a pevnou
délkou mantisy a exponentu. Pfenosova funkce pak neni presné rovna sigmoidé, ale néjaké
jeji aproximaci. Na takovouto sif se vyse uvedeny dikaz nevztahuje, lze ale piedpokladat,
7e 1 pro tuto sit bude v obecném pifpadé nalezeni vstupu, ktery maximalizuje vystup sité,
velmi tezké.

4.3.3 Backpropagation pro rizeni

Vratme se zpét k popsané hypotetické modelujici siti. V obecném piipadé nejsme schopni
pro urcity stav prostredi efektivné najit agentovu akci, kterd pfinese nejvyssi okamzitou
odménu. Muzeme ale s pomoci algoritmu zpétného Sifeni spocitat parcidlni derivace
vystupniho neuronu podle vstupu celé sité. To muzeme pouzit k tomu, abychom vy-
lepSovali zvolenou agentovu akei, dokud nebude modelujici sit v lokélnim maximu vzhle-
dem k této akci.

Podobnym smérem se vydal ve své praci Paul Munro [11]. Jeho ideou je pouzit dvé
neuronové sité, Netl a Net2 (obrazek 4.3). Tyto sité propojime do jedné sité Net tak, ze
vstupy sité Netl budou vstupy celé sitée Net, vystupy sité Netl tvori vstupy sité Net2
a vystupy sité Net2 jsou vystupy celé sité Net. Zatimco vahy a prahy sité Net2 jsou
pevné dany, sit Netl muZzeme ucit vytvaiet vhodné vstupy pro Net2 tak, aby celd sit
Net davala pozadované vystupy.

Za Net2 muzeme vzit modelujici sif naucenou klasickym algoritmem zpé&tného sifeni,
ktera piedvidd okamZzitou odménu v zdvislosti na agentové akci (a stavu prostied). Sit
Netl je v nasem pifpadé iidici sif - popisuje agentovo chovédni. MuZeme ji uéit po-
moci upravené gradientni metody. K tomu je zapotiebi znat hodnoty parcialnich derivaci
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agentovy agentova predikce

vstupy Net 1 akce odmény
e

(ovladaci) Net 2
(modelovaci) —t——

Net

Obrazek 4.3: Schéma Munroovy sité. modelugici sit Net2 miize bijt ucena algoritmem
zpétného §irent a ridict sit Netl ve sméru gradientu odmény predikované siti Net2.

vystupu sité Net (o¢ekdvané odmény) podle vah a prahu sité Netl. Pomoci algoritmu
zpétného siteni muzeme vypocist parcialni derivace vystupu Net podle vstupu Net2. Tyto
parcialni derivace pak muzeme propagovat zpét do sité Netl, abychom ziskali parcialni
derivace vystupu Net podle vah a prahu Netl. V piipadé, kdyz Net ma jediny vystup
predstavujici ocekavanou odménu, budeme upravovat vSechny vahy a prahy sité Netl
ve sméru gradientu vystupu podle téchto vah, ¢imz budeme zvysovat odménu dosazenou
v nasledujicim kroku.

Takto muzeme v principu naucit agenta pozadovanému chovani, aniz bychom k tomu
potiebovali jakoukoli informaci od vnéjsiho ucitele. Celd sif Net pak bude reprezentovat
chovani soustavy agent - prostfedi. Autor toto demonstroval na jednoduchém ptikladu.
Nejprve byla sit Net2 naucena pocitat funkci sinus. Poté byla ispésné ucena sit Netl
tak, aby celd sit Net pocitala funkci cosinus. Sit Netl se tak musela naucit transformaci,
ktera pro kazdy vstup z vypocitd takovy vystup vy, ze sin(y) = cos(x).

Bohuzel méa tento pristup fadu problému:

1. Pouzijeme-li k uceni siti Netl a Net2 algoritmus zpétného §iteni, budeme narazet
na problém s lokalnimi extrémy, ktery ma kazda gradientni metoda.

2. Pokud jsou obé sité, modelujici i fidici, sité vrstevnaté, jak je popsano vyse, agent
nema moznost si cokoli pamatovat. To muze znemoznit algoritmu vyvinout u¢innou
strategii, pokud se agent pohybuje v nemarkovském prostiedi.

3. Vyse pouzivand modelujici sit predikuje pouze okamzZitou odménu, tj. odménu, kte-
rou agent ziska v bezprostiedné nasledujicim kroku. Pokud se agent chova tak,
aby maximalizoval okamzitou odménu, nedokaze ziskavat opozdéné odmeény a jeho
strategie muze byt velmi netucinna.

Problému cislo 1 se v této praci vénovat nebudeme. Problém 2 se pokusime prekonat
s pomoci rekurentnich siti pozdéji. Ukazme si nyni moznost, jak se lze vyporadat se
problémem tfetim s pomoci vrstevnaté sité.

4.4 Algoritmus TD()\)

Algoritmus pro uc¢eni neuronovych siti TD(A) byl navrhnut R. Suttonem v [18] a prosla-
vil se predevsim diky G. Tesaurovi, ktery jej s uspéchem pouzil k vytvoreni algoritmu
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TD-Gammon pro hru Backgammon (¢esky téz vrheaby)[19], jehoz verze 2.0 se v roce
1992 témér vyrovnala lidskym sampionum. Predstavme si algoritmus TD(\) na piikladu
programu TD-Gammon.

Backgammon je starobyld deskova hra pro 2 hrace (obrazek 4.4). Cilem hrécu je dopra-
vit do tkrytu vSechny své kameny diive, nez tak ucini souper. Hraci postupuji kameny po
jednorozmérné draze smérem proti sobé. Moznosti pohybu jsou dany hodem dvou kostek.
Jednd se tedy o hru nedeterministickou. V kazdém tahu hra¢ pohybuje dvéma kameny
(Ize 1 dvakrat tim stejnym), o tolik poli, kolik je na kostkdch. Pokud hrac¢ premisti sviij
kamen na pole, kde se nachazi pravé jeden kamen soupere, vyhodi ho a souperuv kdmen
se vraci na zacatek dréhy. Zvitézi-li hrac¢, aniz by mu soupet vyhodil jediny kamen, dosahl
tzv. gammon a vyhrava dvojnasobek sézky. Vstoupit na pole, kde ma souper vice nez je-
den kédmen, je zakazano, diky ¢emuz ve hie vznika prostor pro fadu zajimavych strategii.
Navic existuje tzv. ndsobici kostka (doubling cube), kterd umoznuje hraci zdvojnésobit
sazku hry, pokud mysli, ze je jeho vyhra pravdépodobna. Zdvojnésobi-li jeden z hracu
sazku, kostka je predana soupefi, ktery muze kdykoli pozdéji sazku opét zdvojnédsobit a
predat kostku prvnimu hraci.

Obrazek 4.4: Hra Backgammon. (Obrazek pofizen z www.wikipedia.org, kde lze téz
nalézt vefejnou licenci k jeho pouzivéni.)

Hra Backgammon je z pohledu umélé inteligence pomérné slozita. Po¢et moznych stavu
desky je ptiblizné 10%°, coz znemoziuje v soucasné dobé vyfeseni hry prohleddnim vsech
moznych cest. Prohledavani na nékolik tahu dopredu pouzivané s ispéchem napi. u Sachu
zde také neni vhodné, nebot ndhodnost zptisobend pouzivanim kostek velmi zvysuje pocet
moznych prechodu mezi stavy (tzv. branching factor). Hod dvéma kostkami muze mit 21
ruznych vysledku a na kazdy z nich ptripadd v pruméru 20 moznych tahu. V kazdém
pultahu se tedy hra vétvi v pruméru nékoliksetkréat (pro srovnéni, u Sachu je to tficetkrat
az ctyficetkrat). Rozhodneme-li se ke hie pfistoupit pomoci paradigmatu zpétnovazebného
ucenti, slozitost hry ndm znemozni pouziti algoritmu dynamického programovani a Q-uceni
(Bellmanovo prokleti dimensionality). V nasi terminologii, budeme nuceni pouzit néjakou
formu kompaktni reprezentace.
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Algoritmus TD()), je zalozen na predikéni metodé “Temporal Difference learning”.
Tento princip, ¢asto vyuzivany pro zpétnovazebné uceni, se dé stru¢né charakterizovat
jako postupné zptesnovani modelu pro néjakou predikci pomoci jiné, dokonalejsi predikce.
Sutton[18] uvadi tento piiklad.

Priklad: Predpoklddejme, ze nasim cilem je predpovédét pocasi na sobotu a ze mame
modely, které predpovidaji sobotni pocasi na zakladé pocasi ruznych dnu v tydnu. Pii
klasickém uceni s ucitelem bychom pockali do soboty a podle skuteé¢ného sobotniho pocasi
opravili vSechny modely tak, aby 1épe predikovaly. Napiiklad v patek uz ale mame k dis-
pozici mnohem lepsi odhad pocasi na sobotu, a tak jiz muzeme zdokonalit pondélni model
podle vysledku patec¢niho modelu.

Pro zajimavost dodejme, ze “Temporal Difference learning” se téz tési zajmu neuro-
logti, nebot bylo zjisténo, ze “Temporal Difference learning” napadné pfipomina chovani
nékterych systému ve zvifecim mozku[17].

Tesauriv TD-Gammon pouZivd vrstevnatou neuronovou sit (N, C, 1,0, w,b) se sig-
moidalni pfenosovou funkei a gradientni metodu pro jeji uceni. Derivaci vystupu neuronu
[ € N podle vahy w;; budeme znacit pﬁj a derivaci podle prahu b; budeme znaéit pi.
Vstupni neurony této sité kéduji polohu vsech kament na desce a informaci o tom, ktery
hrac je na radé. Vystupni vrstva ma ¢tyti neurony, které predpovidaji ¢tyti mozné vysledky
partie - vitézstvi prvnfho / druhého hrdce a gammon pro prvniho / druhého hrace. Sit se
tudiz uéi pocitat funkei, ktera ohodnoti vyhodnost situace na desce pro prvniho a druhého
hrace.

Sit je zpocdtku inicializovdna nahodné. Postup uceni sité je potom nésledujici:
V kazdém ¢asovém okamziku ¢ (okamziky odpovidaji tahum obou stran, tj. co pultah,
to jeden casovy okamzik) je siti predlozen vstupni vektor #(t) kédujici stav hraci desky.
Sit pro tento vstup vypocitd (v nasem pripadé ctyfslozkovy) vystupni vektor 4(t). Poté
jsou vypocteny parcialni derivace vystupnich neuront sité podle hodnot vah pﬁj a prahu
pé- prol € O a (i,j) € C, respektive i € N \ I pro piipad prahu. V kazdém kroku jsou
pak upraveny vahy a prahy sité tak, aby se predikce vysledku partie v pfedchozim kroku
priblizila té aktudlni:

t

wig(t+1) = wy(t) + a ) (ut+1) = w(t)) Y N "pl;(m) (4.8)

leO m=0

t

bi(t+1) = bi(t) + Y (w(t+1) —u(t)) D A""pj(m), (4.9)
leo m=0

kde o > 0 je parametr uceni, ktery udava velikost tipravy v kazdém kroku (podobné jako

u algoritmu zpétného siteni). Parametr A udavé, nakolik se chyba predikce propaguje zpét

do minulosti. Pro A = 0 se chyba propaguje pouze do piedchoziho okamziku, zatimco

pro A = 1 se propaguje do minulosti bez omezeni. Hodnoty mezi 0 a 1 pak predstavuji

kompromis mezi témito dvéma extrémy.

Jedinou odménu respektive trest dostavd agent na zavér partie v podobé
¢tytslozkového vektoru 2, jehoz slozky odpovidaji ¢tyfem moznym vysledkum zapasu.
To je zajisténo tim, ze vahy sité jsou na konci partie upraveny misto podle rovnice 4.8 a

33



4.9 dle vzorcu:

wi;(t+1) = wy(t) + « Z z1—y(t Z A mplj(m) (4.10)

leO m=0

bi(t+1) =bi(t) +a Y (z—w(t) > N "ph(m) (4.11)

leo

Jak zjistil Sutton[18], pro vypocet >0 _ AP=mpli(m) neni nutné si v paméti uchovévat
celou historii pﬁj(t) pro vSechna i, j, [. Je-li totiz hodnota této sumy pro néjaka i, j, [ v case

t rovna S(t).;, potom:

t+1

S(t + 1)% = Z )‘Hl_mpi‘j(m) =

m=0

t
= Pij (t+1)+A Z At_mpﬁj (m) =

m=0

= P+ 1) +AS(), (1.12)

Podobné 1ze pro vSechny prahy sité odvodit
S(t+1) —p](t—l—l)—k)\S() (4.13)

kde S(t)! = S Al (m).

Béhem uceni ovladd stejnd neuronové sit oba hrace. V kazdém pultahu ohodnoti sit
vSechny mozné tahy. Hrac, ktery je na radé, pak zvoli ten tah, ktery pro néj ma nejvyssi
otekdvany vynos. Program se takto uéi hranfm sama proti sobé. Jelikoz sif samotna
nereprezentuje c¢innost nasobici kostky, v prubéhu uceni s nasobici kostkou nepracujeme.
Pti samotné hie pak vyuziva program teoreticky vzorec, ktery z odhadovaného vysledku
partie, ktery poskytne neuronova sit, rozhodne, zda se vyplati zdvojndsobit sdzku.

O vysledcich tohoto algoritmu Tesauro pise, ze:
“Pomérné prekvapivé bylo, ze dokonce i pii experimentech bez jakychkoli poc¢atecnich
znalosti s primym koédovanim stavu hraci desky probihalo vyznamné mnozstvi uceni.
Béhem prvnich nékolika tisic trénovacich her se sit naucila mnozstvi zékladnich strategii a
taktik, kuprikladu vyhazovat souperovy kameny nebo uprednostiovat bezpecné pozice. Po
nékolika tisicich trénovacich her se pak ob jevily komplikované;jsi koncepty Pravdépodobné
ze pokud jsme zvysSovali Vehkost sité a dobu uceni, vykonnost sité se zasadné zvysovala.
Nejvyssi vykonnosti jsme dosahli se siti o 40 skrytych neuronech, ktera byla trénovana
200 000 her. Tato sit dosahla tirovné nadprumérného hrace piiblizné stejné kvality jako
program Neurogammon (pfedchozi autoruv program zaloZeny na neuronové siti ucené
s ucitelem, ktery zvitézil v roce 1989 na mezindrodni pocitacové olympiddé - pozn. autor).
Podrobné analyza vah jdoucich ze vstupnich do skrytych neuronu v této siti odhalila
zajimavé vzory pozitivnich a negativnich vah hrubé odpovidajicich tomu, co by znalostni
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inZenyr nazval piiznaky uziteéné pro hru. Sit byla tedy schopné automaticky objevovat
podstatné elementy, coz je jeden z dlouhodobych cilu vyzkumu uceni v oblasti her jiz od
Samuelova programu pro hrani damy.”

Poté se Tesauro pokusil program jesté zdokonalit tim, Ze na vstup neuronové sité
pridal ru¢né vybrané piiznaky odpovidajici podstatnym informacim o stavu hry (verze
1.0). To ptineslo zdsadni zvyseni vykonnosti, kterym program piekonal vsechny tehdejsi
programy pro hrani Backgammonu a stal se dustojnym soupefem lidskych sampiénu.
Pozdéjsi verze 2.0 byla déle zdokonalena tim, ze program prohledaval na dva pultahy
doptedu a zohlednoval pti vybéru nejlepsiho tahu i souperuv protitah.

4.4.1 Prinos TD-Gammonu

TD(A) tedy nedélaji problém opozdéné odmeény, dokonce s ¢asovym odstupem i stovek
kroku. Tento model neuronové sité fesi problém 3 popsany v ¢asti 4.3.3 tak, ze modelujici
sit nepfedvidd pouze okamzitou odménu v piistim kole, ale uéi se predikovat celkovou
kumulativni odménu za partii. Dale poznamenejme, Zze v terminologii zpétnovazebného
uceni vstupem této neuronové sité neni cely popis stavu s € S, ktery ma agent k dispo-
zici, kdyz se rozhoduje vykonat néjakou akci. Chybi zde totiz informace o hodnotach, které
jsou na kostkdch. To ndm ale nevadi, protoze modelujici sit ndm ohodnocuje “mezistav”,
ktery nastane poté, co agent vykonda urcitou akci, ale predtim, nez se znovu héazi kost-
kami. A vysledek hodu kostkami je zcela nahodny, nezavisi na zadné predchozi udalosti.
Diky tomu muzeme predikovat kumulativni odménu pro kazdou moznou agentovu akci.
Algoritmus umoznuje uceni online i offline - uéeni mizeme v urcitém okamziku prerusit,
a nebo se sit muze ucit celém prubéehu svého zZivota.

Pouziti TD(A) v Backgammonovém programu TD-Gammon byl bezesporu velky
uspéch v oblasti zpétnovazebného uceni. Zvazme, ¢im je tspéch TD-Gammonu zpusoben
a nakolik je tento piistup aplikovatelny i pro jiné tlohy.

Vlastnosti hry Backgammon zpusobuji, ze je tato hra v mnoha ohledech idedlni
prilezitosti pro aplikaci algoritmu TD(\) [19].

1. Jedna se o pravdépodobnostni Markovsky rozhodovaci problém - znalost o aktualnim
stavu hraci desky je v§im, co agent potfebuje znat ke spravnému rozhodovani. Proto
zde vystacime s vrstevnatou neuronovou siti bez zpétnych vazeb.

2. Pocet aplikovatelnych akci v kazdém stavu je koneény a pomérné nizky. To umoznuje
vypocitat ocekdvané vynosy pro kazdy mozny tah (ve verzi 2.0 dokonce pro kazdou
kombinaci tah - protitah) a zvolit tu nejlepsi. Diky tomu se také obejdeme bez ridici
sité, ktera by volila pro kazdou situaci agentovu akci.

3. Je-li agent-hra¢ v urcitém stavu (tj. kameny jsou v uré¢ité poloze na desce a na
kostkach jsou urcité dvé hodnoty), pak nésledek kazdé akce (tj. stav desky po vy-
konani urcitého tahu) je deterministicky a je ndm predem zndmy. Agent se tedy
nemusi uéit, jak se projevuji jeho zdsahy do prostfedi (modelujici sit nemusi pre-
dikovat, jak agentovy akce méni prostiedi), a muze ohodnotit vysledek kazdé své
mozné akce.
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4. Pouziti kostek do hry vnasi ndhodnost, diky které ta stejnd strategie muze v ruznych
partiich vést do ruznych situaci. Diky tomu dochéazi od pocatku uceni automaticky
k prohledavéni (exploraci) velkého mnozstvi stavii. To pomé&ha vyhnout se situaci,
ktera muze nastat napt. pokud se program uci hrat hru Dama sam proti sobé, a to,
ze oba soupefi dosdhnou pouze nizkou troven a prestanou se zdokonalovat, protoze
oba v kazdé partii stale prochazeji stejnymi stavy.

5. 1 pfi velmi $patném zpusobu hry nakonec vzdy jeden z hracu zvitézi a ziska odmeénu.
Diky tomu se i pocatecni agenti fizeni nahodné inicializovanou siti mohou naucit,
jak zvitézit (ndhodné se chovajici agenti obvykle dohréli v nékolika tisicich tahu,
zatimco normalni hra trva v praméru 50-60 taht). Kdybychom nechali hrét proti
sobé dva nahodné se chovajici algoritmy napiiklad Sachy, hra by pravdépodobné
stale koncila remizou a agenti by se nikdy nemusili naucit, za co lze odménu ziskat.

4.4.2 TD()\) v nemarkovském prostiedi

Rédi bychom aplikovali algoritmus TD(\) i na slozitéjsi tlohy zpétnovazebného uceni, jako
je napriklad tloha kotisti a dravce popsana v 5.1. Tato uloha uz nema vhodné vlastnosti
popsané vyse, které ma hra Backgammon. Algoritmus budeme tedy muset pro nasi ulohu
prizpusobit.

1. Nejedné se o Markovsky rozhodovaci problém, protoze pro piedpovéd budouciho
chovani prostiedi jsou podstatné informace z minulosti, které agent v daném
okamziku nemd na vstupech (Napiiklad pokud zkonzumuje agent vSechnu potravu
na urcitém misté a popojde o jedno pole vptred, nem4 jiz na vstupu informaci o tom,
Ze se na poli za nim nenachazi potrava. Tato informace je ptfitom relevantni pro pre-
dikei stavu, do kterého se muze agent v budoucnosti dostat.).

Moznym feSenim tohoto problému by bylo pfidat rekurentni spoje, diky kterym
by sit ziskala uréitou kratkodobou pamét. Rekurentnim sitim se budeme vénovat
v nasledujici c¢asti. V nékterém pripadé muzeme tento problém téz resit tak, ze
bychom agentovi uméle pridali nové vstupy, které by obsahovaly uzitecné informace
z historie (napiiklad zda v poslednich péti krocich spattil dravce). My jsme se ale
rozhodli ponechat vrstevnatou sit se vstupy tak, jak jsou popsany v 5.1 s tim, Ze lze

s~/

procesu.

2. Jelikoz agentovy vystupy v nasi tloze jsou spojité (kazdy ze tif vstupu muze byt li-
bovolné ¢islo z intervalu [0, 1]), nebude mozné ohodnotit vsechny mozné akce a najit
tu, které odpovidd nejvétsi ocekavana odména. Budeme moci pouze heuristicky vy-
brat néjakou suboptimalni akci. Prvni piistup, ktery zvolime, bude diskretizovat
mozné hodnoty vstupu rovnomérnym rozdélenim intervalu [0, 1] na mnozinu ! hod-
not. Takto napiiklad pro I = 3 budeme uvazovat pouze vstupy z mnoziny {0,0.5,1}.
Musime zde ale d&t pozor na vypocetni slozitost, nebot vyzkouseni viech variaci k
vstupti, kazdého z mnoziny [ hodnot bude imeérné .

Dalsim moznym fesenim je napiiklad vygenerovat nahodné 100 moznych akei a poté
vykonat tu, pro kterou je ocekdvand odména nejvyssi.
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3. V pripade nasi ulohy agent nezna ptedem, jaky dopad jeho akce zanechd na
prostiedi. To je zasadni odlisnost oproti hie Backgammon, kterd si vyzada zménu
zpusobu prace s neuronovou siti. Vrstevnatd neuronova sit, kterou pouzijeme, ne-
bude reprezentovat odhad odmény pro dany stav, ale pro kombinaci stav x akce.
Funkci, kterou sif poé¢itd, tedy interpretujeme jako odhad kumulativni odmény
ziskané béhem zbytku zivotniho cyklu agenta, ktery je v urcité situaci a vykona
v ni urcitou akci.

4. Nahodnost, vnesena do hry Backgammon hazenim kostek, v nasi tloze chybi, coz
nam bude pusobit urcité problémy. Do prostiedi zasahuji nepredvidatelné elementy
(napiiklad start na ndhodném misté, pohyb dravcu atd.), tudiz simulace probihaji
pokazdé jinak, i kdyz se agenti chovaji stale stejné. Presto je ale tendence algoritmu
ke zkouseni novych moznosti (exploraci) v nasem piipadé nizsi nez u Backgammonu.
Muze, jak popiSeme nize, dojit k tomu, Ze agent se mylné nauci, ze néjaka akce je
nevyhodnéa, a proto tuto akci prestane zkouset. Tim ztrati moznost naucit se, ze
v jiné situaci by tato akce mohla byt prinosnou. Budeme zvazovat vice feSeni tohoto
problému, ktera se budou snazit vnést do ulohy nahodnost “uméle”.

5. Jak jsme uvedli, u Backgammonu je témér jisté, ze po urcitém case nadhodného
hrani jeden z hracu zvitézi. Predpokladejme, ze bychom ponechali v tloze dravce
a koristi trvani jedné simulace 500 kroku. Pfitom bychom agenta odmeénovali po-
dobné jako v TD-Gammonu pouze na konci simulace jednickou, pokud by prezil,
a nulou, pokud by umiel pred koncem simulace. Narazili bychom na problém, ze
pocatecni nahodné inicializované sité by tidily agenta velmi neucinné, a agent by
se tak pravdépodobné konce simulace nikdy nedozil. Nemohl by se tak naucit, jaka
situace a akce je vyhodna, protoze vede k preziti, a jaka ne.

Jednoduchou modifikaci by bylo na konci simulace udélit agentovi odménu imérnou
tomu, jak dlouho zil. Zvazme ale, ze od neuronové sité budeme pozadovat, aby
v kazdém okamziku predikovala celou ziskanou odménu za simulaci pouze s vyuzitim
informace o tom, jaky signdl ma momentalné agent na senzorech a pro jakou akci
se rozhodl. Pokud bychom ponechali délku jedné simulace 500 kroki, sit by neméla
informaci o tom, kolik ¢asu jesté zbyva do konce simulace, a nemohla by tak smyslu-
plné predvidat, jaka bude odména. Kdyz pfi stejném zpusobu odmeénovani zrusime
casové omezeni jedné simulace (simulace potrvé, dokud vSechna kofist nezahyne),
sit opét nebude mit dost informaci k tomu, aby odhadovala odménu, nebot nebude
znat, jak dlouho jiz agent zil.

Z toho plyne, ze budeme potiebovat agenta odménovat prubézné. V kazdém casovém
kroku ¢ dostane agent urcitou odménu dle toho, jak je situace ptizniva pro jeho
preziti. Sit pro dany stav prostiedi a zvolenou akci predikuje, kolik odmény takto
agent jesté ziskd, nez zahyne. V kazdém kroku tak budeme sit adaptovat tak, aby
predchozi predikce predvidaly predikci v ¢ase ¢t plus okamzitou odménu ziskanou
v case t. Vzorce 4.8 a 4.9 nahradime:

t

wij(t+1) = wi(8) + Yt + 1)+ repr —w(t) Y X "ply(m) (4.14)

€O m=0
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t
bi(t+1) =bi(t) + Y (nl(t + 1) + riea — wi(t) Y N ="pl(m), (4.15)
leo m=0
kde r; je okamzitda odména v case t. Je mozné, ze bude nutné tuto okamzitou
odmeénu podélit néjakym koeficientem, aby velikost celkové ziskané odmény za si-
mulaci nepfesahovala hodnotu 1. Vyssi hodnotu by sit s vystupy z intervalu [0, 1]
nedokazala predikovat.

V okamziku agentovy smrti je pak okamzita odména nulova a predikce do budoucna
téz, vzorce 4.10 a 4.11 tedy nahradime:

wi;(t+1) = w;(t) + a Z (0 —y(t Z /\t_mpf;j(t —m) (4.16)
leO m=0
bj(t+1) )+« Z (0 —y(t Z ATt —m) (4.17)
leO m=0

Algoritmus bude tedy pracovat nasledovné:

Algoritmus 4

1.

(NAHODNA INICIALIZACE VAH A PRAHU A VYNULOVANI VSECH SUM
PARCIALNICH DERIVACI A VEKTORU STARYCH VYSTUPU)

Vi, j : wi; < random()

Vj : b; «— random()

Vi, g, 1 : Sfj —0

Vj,1: 80

—old

Y =0
Nacti z prostiedi vstup § a odménu r
Ohodnot vybranou podmnozinu mnoziny moznych akcei A(S)

a < akce s nejlepsim nalezenym hodnocenim

(VYPOCET AKTUALNI PREDIKCE KUMULATIVNI ODMENY)
y < Net(s,a)

. (VYPOCET VSECH SUM PARCIALNICH DERIVACI S)

Vi, g, 1 : Sfj — péj + /\Sfj
Vil Sjl- <—p§»+)\8§

(ZPRESNENI PREDCHOZICH PREDIKCI SITE UPRAVOU VAH A PRAHU)
Vi, j s wij — wij + a0y +r —yi'h)S,
Vjiby—bj+ad ,oly+r— Old)Sl

(ULOZENI VYSTUPU PRO POZDEJSI POROVNANI)

—old

Y=y

. Vykonej akci @
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10. Pokud agent stale zije, prejdi na 2

11. (PROVEDEN{ ZAVERECNE UPRAVY VAH A PRAHU)

Vi, j : wi; — wi; + ad 00—y )Sh

Vj by = bj+ a3l 00 -y h)S]

Neékteré tlohy (viz napiiklad tdloha z robotiky popsand v 5.2) nejsou rozdéleny na
oddeélené casové tseky nebo simulace, jako je tomu u backgammonu nebo v 1loze dravce a
koristi popsané v 5.1. Uceni pak probiha po teoreticky neomezenou dobu a v celém prubéhu
tohoto uceni agent ziskdva odménu. Celkova kumulativni odména jde tedy s ¢asem k ne-
konecnu. Neupravime-li vzorce 4.14 a 4.15, budeme po siti pozadovat, aby davala stale
vyssi a vyssi vystup. Proto je tieba uvedené vzorce obohatit o konstantu v € (0, 1), jejiz
vyznam je podobny vyznamu parametru 7y z ¢asti 2.1.

t

wii(t 4+ 1) = wi; (1) + Y (w(t+1) -y +rign —u(t) D A"pl;(m) (4.18)
leo m=0
bi(t+1) =bi(t) +ad (gt +1) -y +rea —wu(t)) D XN "pl(m), (4.19)
leo m=0

Vyse této konstanty bude udévat, nakolik upfednostnujeme odménu v blizké budouc-
nosti oproti odméné v budoucnosti vzdalené. Vzorce 4.16 a 4.17 nebudou v tomto ptripadé
vubec pouzity. I v tomto pripadé je nutné zajistit, aby vyse okamzité odmény nebyla tak
velk4, Ze bychom sit uéili predikovat kumulativni odménu vyssi nez 1.

Aby mohl algoritmus 4 najit feSeni, kdy agent bude schopen néjakym zpusobem dife-
rencovat své akce podle toho, jaké ma vstupni informace o prostiedi, budeme potiebovat
minimélné jednu skrytou vrstvu. Sit bez skryté vrstvy by totiz nedokdzala reprezento-
vat informaci typu “v jedné situaci je vyhodna jedna akce a v jiné situaci je vyhodna
jina akce”. Rozhodujici pro agentuv vybér akce by byla pouze vaha synapse vedouci od
vstupniho neuronu, ktery reprezentuje tuto akci, do neuronu vystupniho. Pokud by vaha
byla kladna, agent by se vzdy rozhodoval pro akci, ktera je kédovana hodnotou 1 tohoto
neuronu. Naopak v ptipadé, ze by tato vaha byla zdpornd, agent by vzdy zvolil takovou
akci, kterd je kédovana hodnotou 0.

4.4.3 Problém “strachu z neznama”

Popisme nyni jeden zasadni problém, se kterym se budeme muset vyporddat pii této
upravé TD(A), ale na ktery narazime i pozdéji pii aplikaci rekurentnich neuronovych siti
pro zpétnovazebné uceni.

Predpokladejme, ze aplikujeme vyse uvedenou modifikaci algoritmu TD(\) na tdlohu
dravce a kotisti z 5.1. Pouzijeme néjaké A mezi 0 a 1, napt. A = 0.5. Agent bude v kazdém
kroku svoji akci volit tak, Ze vyzkousi véech moznych 3% = 27 variaci pro povolené hodnoty
kazdého vstupu z mnoziny {0,0.5,1} vzniklych diskretizaci popsanou vyse. Vstupy a
vystupy jsou kédovany tak, jak je popsano v priloze 5.1, tedy specidlné nulovd hodnota
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vystupu 0 znaci, ze agent zrovna nekonzumuje potravu, a nulova hodnota vystupu 2 znaci,
ze se nepohybuje. Jednickové hodnoty vystupu maji opa¢ny vyznam.

Piedpoklddejme dale, Ze sit po poc¢ateéni inicializaci malymi ndhodnymi hodnotami
déva vystup blizky 0.5. Necht je ale skuteénd kumulativni odména za simulaci podstatné
nizsi nez 0.5. Pouzita gradientni metoda pak zpusobi, Zze vystupni neuron zacne zvysovat
svuj prah a naopak snizovat vazby na cestach vedoucich od aktivnich vstupu do vystupniho
neuronu. Uvazme nyni vstupni neurony koédujici agentovu akci. Pokud cesty vedouci z nich
do vystupniho neuronu prispivaly kladné k vystupu tohoto neuronu, potom budou v tomto
procesu zménény tak, ze budou ptispivat zaporné. Tak se dostaneme do situace, ze mo-
delujici sit povazuje tyto akce za Spatné a agent je pfestane vykondvat.

Poté, co je sit ucenim rdmcové nastavena a jeji predikce se blizi priumérné skutecné
odméné, méla by se zacit ucit diferencovat, které akce ve které situaci ovliviuji odménu
pozitivné a které negativné. Jelikoz ale z neuront pro vsechny akce vedou negativni cesty
do vystupu, agent tyto akce nevykondva. Modelujici sit proto nemé piileZitost se naucit,
jaky dopad by meélo vykondni téchto akci. Vystupy odpovidajicich vstupnich neuronu
budou vzdy 0, a tim padem jiz nikdy béhem algoritmu nedojde ke zméné vah synapsi
jdoucich z téchto neuronu (parcidlni derivace vystupu podle téchto vah bude totiz stéle
nula).

Toto chovani sité jsme skutecné pri uvedenych podminkach pozorovali. Po nékolika
simulacich se agenti zastavili, a nedochazelo tak ke zdokonalovani sité. Agenti prestali
konat jakékoli akce a pouze cekali na misté, dokonce aniz by konzumovali potravu. Kdyz
jsme ale zménili kédovani hodnot tak, ze hodnota 1 vstupniho neuronu znamenala, Ze se
agent bude pohybovat, agenti se po kratkém case naucili chovat tak, ze neustédle béhali,
az umfeli hladem.

Pomohlo by, kdybychom pouzili jiné kédovani vstupu, naptiklad hodnoty z intervalu
[—1,1]7 Pak by se nemohlo snadno stat, ze by hodnoty vstupu pro akce byly nulové a
odpovidajici parcidlni derivace téz nulové. Bohuzel bychom timto uvedeny problém neod-
stranili. Uvazme, co se stane, pokud budeme agentovu odménu nasobit vyssim koeficien-
tem tak, aby jeji hodnota piesahovala 0.5. Analogicky prvnimu piipadu, sit zaéne nejprve
zvySovat vahy vSech cest od aktivnich vstupnich neuronu k vystupu. Tim se vytvori v siti
cesty, které budou pro vyssi hodnoty vstupu pro akce zvysovat hodnoty vystupu. Agent
pak bude v kazdém kroku tyto akce konat a sit jiz nikdy nebude mit moZnost se naucit,
k ¢emu by vedlo, kdyby agent tuto akci nevykonal a vstupni hodnota by byla nulova.

Uvedeny problém muze nastat vzdy, kdyz se zaroven agent u¢i modelovat svét a pritom
se rozhoduje vykonavat svoje akce podle tohoto jesté nehotového modelu. V terminologii
sekce 2.4, problém je v tom, ze agent vénuje vSechnu svoji ¢innost na exploataci jiz
znamého. Nasim cilem ale je, aby explorace a exploatace byly v urcité rovnovaze.

Pokusili jsme se problém vyftesSit tak, Ze jsme agentovo chovani do urcité miry
znahodnili, aby mél agent vzdy moznost pozorovat dusledky svych ruznych akci a ucit se
z nich. V experimentélni ¢asti srovnavame vysledky, kterych jsme dosahli pomoci ruznych
nastaveni parametru, ruzného zpusobu odménovani a také ruznych metod znahodnéni.
Mozné metody znahodnéni jsou napiiklad:

1. Nejprve agenta ucime, pficemz jeho chovani je zcela nadhodné. Po urcitém case
zndhodnéni vypneme a agent se dale rozhoduje vykonavat jen tu akci, kterd predi-
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kuje maximalni kumulativni odménu. Poté Ize jesté agenta doucovat bez zndhodnéni.
Faktorem snizujicim tspésnost této metody je to, Ze v prvni fazi se modelujici sit
nauc¢i predikovat kumulativni odménu za predpokladu, ze agent se bude do konce
zivota chovat nahodné. Tento model pak pouzivame k selekci nejlepsi akce v situ-
aci, kdy se jiz agent ndhodné nechova. Predikce tak muze byt zkreslena. V tomto
ptipadé se nejednd o online uceni.

. Jednou za nékolik (napf. 10) kroku, nebo s uréitou pravdépodobnosti donutime
agenta vykonat ndhodnou akci.

. Abychom zabranili tomu, ze se agent vlivem nehotového modelu bude chovat stéle
stejné, muzeme zakazat opakovani stejné akce mnohokrat v radé za sebou. Toho
jsme docilili pomoci zavedeni specidlni proménné actionLimit pro kazdy z agen-
tovych vystupu (akei) - konzumaci, rotaci a pohyb. Hodnota téchto proménnych
se v kazdém kroku snizi o vystup neuronu, ktery piislusi odpovidajici agentové
akci. Poté se zvysi o 0.8. Pokud hodnota actionLimit pro néjakou akci klesne pod
0, agentovi je zakazano tuto akci vykonat (hodnota vystupu je zménéna na 0) a
naopak pokud tato hodnota ptekro¢i vychozi hodnotu, agent je nucen akci vyko-
nat (odpovidajici vystup pak bude roven jedné). Postup nejlépe osvétli citace kddu
napsaného v jazyce C++:

int i;
// for all action neurons:
for(i=0; i<netInputs.size()-stateInputs; i++)

{
// temporary variable for the action neuron’s output:
float f = this->getAction(i);
// the action neuron’s value has been high for too long
// it’s forced to be 0:
if (f>reserves[i]) £=0;
if (reserves[i] > 2*actionLimit)
// the action neuron’s value has been low for too long:
{
f = 1; // the action is forced to be 1
reserves[i]= 1;
3
// substract the current action neuron’s output from the reserve:
reserves[i]—=f;
// the reserve is refilling each step by 0.8:
reserves[i]+=0.8f;
// alter the action neuron’s output:
set0ldInput (i+stateInputs,f);
}
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4. Dalsim moznym zpusobem znahodnéni je jiz vySe zminénd moznost v kazdém kroku
pokusné ndhodné vygenerovat urcity pocet akci. Vygenerované akce nechame siti
ohodnotit, a poté z nich vybereme tu nejlepsi.

Navrzend modifikace algoritmu TD()), pfedevsim s metodou zndhodnéni 4, se pri
feSeni zadané tlohy dravce a koristi osvédcéila - viz ¢ast 5.1.4.

4.5 Pouziti rekurentni sité

Doposud uvedené modely neobsahuji zpétné vazby a agentovi tak v pripadé nemar-
kovského prostiedi chybi moznost rozhodovat se na zakladé vstupu pozorovanych v mi-
nulosti. Nejedna se tedy o dynamické sité. Modelujici sité, které jsme zatim popisovali,
meély za cil pouze predikovat agentovu odménu. Pokud bychom ale umoznili siti téz repre-
zentovat to, jak se méni stav prostiedi (respektive agentova vstupni informace o tomto
stavu) v zavislosti na agentovych akcich ¢ na ptedchozich stavech prostiedi, agent by
meél moznost vyuzivat kompletni znalost dynamiky prostiedi. To by mu mohlo naptiklad
umoznit implicitné planovat uzitecné mezicile.

V této casti se budeme zabyvat gradientnimi metodami prace s rekurentnimi neuro-
novymi sitémi, pricemz se zaméiime na jeden konkrétni model, a ten zkusime aplikovat.
Pouzitim algoritmu zpétného Siteni v ptipadé rekurentni sité se zabyval jiz Rumelhart
s Hintonem a Williamsem v [13]. Ukézali, jak lze algoritmus zpétného sifeni v této si-
tuaci piizpusobit tak, Ze rekurentni sif pievedeme na sit vrstevnatou, kterd v kazdém
kroku naroste o jednu vrstvu (tzv. Backpropagation through time). Algoritmus bude mit
v tomto ptipadé ale prostorovou slozitost imérnou poctu casovych kroki, coz je vétsinou
prakticky netdnosné.

Efektivni algoritmus pro piripad rekurentni dynamické neuronové sité, ovSem pro
piipad uceni s uécitelem, navrhuje Robinson a Fallside [12] nebo Williams a Zipser [21].
Mimo jiné z téchto praci vychézel Schmidhuber pti ndvrhu algoritmu pro pouziti reku-
rentnich sit{ v online zpétnovazebném uceni v nemarkovském prostiedi[15], [16], ktery
v dalsim popiSeme.

Schmidhuber, podobné jako Munro, navrhuje neuronovou sit sklddajici se ze dvou
vzajemné propojenych c¢asti - fidici a modelujici sité. Obé sité jsou ale plné rekurentni
(s tou vyjimkou, ze do vstupu idici sité nevedou zadné synapse). Vstupy tidici sité kéduji
stav prosttedi. Mezi nimi je jeden nebo vice specidlnich neuronu, které koduji hodnotu
odmeény. Vystupem fidici sité je akce, kterou agent v prislusné situaci vykona. Vstupy
modelujici sité jsou vSechny vstupni a vystupni neurony fidici sité (véetné odmény). Mo-
delujici sit obsahuje pro kazdy agentiv vstup jeden neuron, tzv. prediktor, jehoz hodnota,
predpovida hodnotu odpovidajictho vstupu v pristim okamziku. Pfenosové funkce vsech
neuronu jsou sigmoidalni.

Pouzit4 neuronové sit (obrézek 4.5) tedy vypadd takto:

Net=(HUIUM,C,I,0,w,b, F), kde
e H je mnozina vSech neuronu fidici sité, které nejsou vstupni.
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e [ je mnozina vstupu tidici sité. Plati [ = Iy U I, kde Iy je mnozina “normélnich”
vstupnich neuronu a Ig je mnozina vstupnich neuronu pro odménu. Iy a Ir jsou
disjunktni.

e M je mnozina vSech neuront modelujici sité. H, I a M jsou po dvou disjunktni.
e O C H je mnozina vystupu fidici site.
e P C M je mnozina vsech prediktoru. Pr C P je mnozina vSech prediktori odmeén.

Plati P = {predy | k € I}, kde pred), oznacuje prediktor neuronu k.

o C'=CcUC)y,kde Co ={(i,7) |1 € HUI,j € H,i # j}U(OxO0) je mnozina synapsi
vedoucich do fidici sité a Cpy = {(4,7) | 4,5 € M,i # j}U{(i,j) | i € IUO,j € M}
je mmnozina synapsi vedoucich do modelujici sité. Tedy synapse vedou mezi vSemi
ruznymi nevstupnimi neurony fidici sité, mezi vSemi ruznymi neurony modelujici
sité a ze vSech vstupu a vystupu fidici sité do vSech nevstupnich neuronu. Jediné
vystupni neurony fidici sité jsou tedy spojeny samy se sebou.

Vie N\I : Fli)=0

uceni ve smeru gradientu |
océekavané odmeény |

=" _— ] ' — = ] uéeni s uéit&lem
|

|
m Prediktor

vaiupy 2

Prediktor
watupu 1

Qvladaci sit

Modelovaci sit

Obrazek 4.5: Priklad Schmidhuberovy rekurentni sité se dvéma vstupnimi a
dvéma vystupnimi neurony a bez skrytych neuront.

Oproti predchozim modelim budeme zde pro kazdou odménu mit danu konstantu
udavajici jeji pozadovanou hodnotu. Cilem algoritmu pak bude minimalizovat hodnotu

S5 (e - w)?, (4.20)

t ielp
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kde ¢; je pozadovana hodnota odmeény i a y;(t) hodnota této odmény v ¢ase t. Pro odménu,
tak jak jsme s ni pracovali doposud, bude hodnota ¢; typicky rovna jedné. Muzeme ale
napi. misto odmény pouzivat trest, jehoz pozadovand hodnota bude nulova. Ukazeme si
pozdéji jesté jeden zvlastni pripad odmeény - umeélou zvédavost.

V algoritmu si pro kazdy neuron k& budeme uchovavat starou hodnotu jeho vystupu
Yk,,, & novou hodnotu yy,..., abychom mohli v rekurentni siti pocitat nové vystupy vsech
neuronu z predchozich vystupu jejich sousedu. Proménna pfjnew bude uchovavat odhad
parcidlni derivace vystupu neuronu k£ podle w;; a proménna pfjold jejl predchazejici hod-
notu.

V prubéhu algoritmu se zdroveni modelujici sit uéi de facto pomoci uceni s ucitelem
co nejlépe predikovat reakci prostfedi na agentovy zdsahy. Paralelné s tim se fidici sit
uci chovat tak, aby vyvijeny model predikoval co nejvyssi odménu. Uceni modelujici site
probiha tak, ze adaptujeme vahy proti gradientu chyby predikce. Uceni tidici sité probiha
(v duchu Munroova pifstupu) adaptaci vah fidicf sité proti gradientu >, (c; — pred;)?,
tedy chybu budeme propagovat zpét z modelujici sité do tidici sité. K tomu je tfeba umét
v rekurentni siti vypocitat hodnoty parcialnich derivaci vystupu neuronu dle vah. V zajmu
efektivity algoritmu ale obétujeme presnost vypoctu a budeme pouzivat vzorec

picjnew = yknew(]‘ - yknew) (Z wlkpéjold + 5jkyiold) ? (42]‘>
l

kde ¢ je Kroneckerovo delta, 6; = 1 a d;z = 0 pro @ # k.

Nepresnost vypoctu parcidlnich derivaci je zpusobena tim, ze pouzité hodnoty pf;jold
jsou pocitany pro urcCité hodnoty vah sité, které se ale v prubéhu algoritmu pozvolna
meéni. Tato nepresnost je ale, jak ukdzal Williams a Zipser, inosnd. Pro jednoduchost
je povazujeme v popisu algoritmu prahy neuronu za vahy synapse vedouci z fiktivniho
vstupniho neuronu fidici sité, jehoz vystupem je konstantné -1.

Algoritmus 5 (Schmidhuber)

1. (INICTALIZACE)
Pro kazdé (i, j) € C:
wj; < random
Pro kazdé k: pfjold — O,Z?fjnew —0
Pro kazdé k € M UH : y,, < 0,Yp,., — 0
Pro kazdé k € I : nacti y,,, z prostiedi, yg,.,, < 0

2. (VYBAVENI OVLADACI SITE)
Pro kazdé i e H : y;, ., — O'(Zj WiiYjo1a)
Pro kazdé (i,j) € Cc a k € H: pfjmw = Yknew (1 = Yknew) D 1cmor wlkpéjold + 6ikYioy)
Pro kazdé k € H:
ykold — yknew
Pro kazdé (i,7) € C¢ : pfjold — pfjnw

3. (INTERAKCE S PROSTREDIM)
Vykonej vSechny agentovy akce dle vystupu neuronu v O.
Aktualizuj prostiedi.
Pro kazdé k € I : nacti yy,,, z prostiedi.
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4. (VYBAVENI MODELOVACI SITE)
Pro kazdé i € M Yivew S J(Zj wjiyjold)
Pro kazdé (i,j) € C a k € M: pfjnw = Yknew (L = Yknew ) D 1emurvo wlkpﬁjold +6ikYi1a)
Pro kazdé k € M:

ykold — yk‘new
Pro kazdé (i,7) € C': pfjold — pfjnew

5. (UCENT MODELOVACI A OVLADACI SITE)
Pro kazdé (2’]) €Cu: Wij < Wij + Zke](yknew — Ypredy, ozd)pz?;:ljk
Pro kazdé (i,j) € Co : w;j «— w;j + ac ZkeIR(Ck — Yknow )pffjj’“
Pro kazdé k € I :
ykold — yknew
Ypredy o1a = Yknew
Pro kazdé (i, j) € Car : pli<® «— 0

Pro kazdé (i,5) € Cc = pl, — p%rj‘jk
6. Jdi na 2.

Nejvice pozornosti zasluhuje blok 5, kde dochazi k uceni obou siti. ac > 0 zde oznacuje
parametr uceni pro fidici sit, aps > 0 je parametr uéeni pro modelujici sit. Pouzivame zde
tzv. “teacher forcing” [21], pti kterém na konci ¢asového kroku nahrazujeme vystupy pre-
diktoru skute¢nymi hodnotami predikovanych vstupu, coz usnadiniuje uceni modelujici sité.
Nakonec aproximujeme derivace agentovych vstupu derivacemi vystupt odpovidajicich
prediktoru, coz opét zkvalitiuje proces uceni.

Casovd, slozitost algoritmu je O(n*), kde n je pocet neuront, kvili vypoétim
parcialnich derivaci v krocich 2 a 4. Prostorové slozitost je pak O(n®) kvili nutnosti
uchovavat v pameéti vSechna pf]

Povsimnéme si dale, ze popsany algoritmus predpoklada, ze chovani prostiedi lze po-
psat modelem, ktery sitf vypocitd v jednom kroku. Tedy predpokldddme, Zze zavislost
nového stavu prostiedi na predchozim stavu lze popsat tzv. linedrné separabilni funkei (t;j.
vlastné vypoctem jednovrstvé sité). Tento pfedpoklad neni v mnoha piipadech splnén, ale
nastésti v takové situaci staci algoritmus upravit tak, ze bloky 2 (pro zvyseni vypocetni sily
fidici sité) a 4 (pro zvyseni vypocetni sily modelujici sité) algoritmu opakujeme v kazdém
kroku vicekrat.

Stejné jako model popsany v 4.4.2, i tato sit muze trpét problémem “strachu
z neznama’ , ktery autor nazyva “deadlock”. Pro jeho feSeni zavadi pravdépodobnostni
vystupni neurony. Pravdépodobnostni neuron £ se sklada z konvencniho neuronu &, ktery
udava stfedni hodnotu k, a konven¢niho neuronu k,, ktery generuje rozptyl. Vystup yy,,..,
pravdépodobnostniho neuronu je pak dan vzorcem

yknew = ykﬂnew + ykgnew’ (422)

kde z je ndhodné rozdéleno napiiklad podle normalniho rozdéleni. Odpovidajici pfj pak
musime pocitat dle nasledujici formule:

Yknew ~ Ykinew , ko (4.23)

k ku
Pijnew < Pijnew T mew
yka’new
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My vsak budeme v experimentech ptredchazet problému “strachu z neznama” tim, ze
s pravdépodobnosti 5% budeme vystup sité nahrazovat ndhodnym vystupem, podobné
jako u modifikace algoritmu TD(\) vyse.

Dalsi moznosti, jak vnést do algoritmu vétsi explorativni schopnosti a zefektivnit uceni
modelujici sité, je autorem navrhovand uméld zvédavost a uméld nuda [16]. Pro zdoko-
nalovani modelu je dulezité, aby se agent dostaval do situaci, ve kterych zatim selhavaji
predikce jeho modelujici sité. Modelujici sit pak méd moZnost se z téchto chyb poucit.

~ v

“lehce myli”.

Zvédavost a nudu budeme reprezentovat jednim z odménovacich neuronu I € Iy, jehoz
hodnota bude odpovidat v kazdém okamziku eukleidovské vzdalenosti predikce vstupu
a jejich skutec¢nych hodnot. Jeho pozadovand hodnota ¢; bude odpovidat zminénému
“lehkému omylu”. Zvédavost se tak stane jednou z agentovych odmén a agent tak bude
motivovan, aby vyhledaval situace, ve kterych se muze “néco naucit”.

Jak4 je schopnost uvedeného algoritmu ziskdvat opozdéné odmény? Modelujici sit
predikuje pouze hodnotu okamzité odmeény, i kdyz v zavislosti na historii stavu a akci.
V kazdém kroku pak upravujeme fidici sit tak, aby série jejich pfedchozich akei piinesla
v daném kroku co nejvétsi odménu. Chyba fidici sité se tedy propaguje do minulosti a
sit diky tomu do ur¢ité miry umi ziskdvat opozdéné odmény. Algoritmus lze ale jesté
zdokonalit tak, Ze by modelujici sit predikovala kumulativni odménu s vyuZzitim principu
“Temporal Difference learning”.

Predpokladejme pro jednoduchost, Zze pracujeme s obvyklou odménou, tak jako
v predchozim, ktera nema pozadovanou hodnotu, ale jejiz kumulativni hodnotu chceme
maximalizovat. Necht k € Iy je vstupni neuron pro odménu. Chyba prediktoru pred;, € Pg
v case t bude rovna

(ypT@dk (t) — VYpredy, (t + 1) - yk(t + 1))27 (424>

kde 0 < v < 1 mé podobny vyznam jako v 2.1. Zménu pouzité chybové funkce provedeme
upravou prvniho cyklu v bloku 5 algoritmu. Abychom ale byli schopni tuto chybu pocitat,
musime mit k dispozici jiz predikci z nasledujiciho kroku, a tedy budeme muset adaptaci
vah modelujici sité odlozit o jeden krok. Pozadované hodnotu ¢, odmény k nastavime
na dostatecné velké ¢&fslo. Modelujici sit pak bude predikovat kumulativni odménu za
cely zivot agenta a Fidici sit bude upravovéna podle gradientu predikce této kumulativni
odmény tak, aby agent tuto kumulativni odménu maximalizoval.

Schmidhuber popisuje experiment[15], kdy sit byla ispésné trénovéna, aby zareagovala
vystupem na prvni vyskyt vstupniho vzoru B po poslednim vyskytu vzoru A, kdy mezi
nimi mohl byt libovolnékrat vlozen vzor X. Déle popisuje ¢astecné uispésny experiment
s vyvazenim simulované tyce stojici na voziku. Pti tomto experimentu byl algoritmus
upraven tak, ze vSechny parcialni derivace byly pravidelné po 8 krocich nulovany. Podob-
nou upravu pouzivame i v naSich experimentech s timto modelem, které jsou popsany
v experimentalni ¢asti.
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Kapitola 5

Experimentalni cast

5.1 Uloha dravce a kofisti

5.1.1 Zadani tulohy

Nasim cilem bylo porovnat tspésnost popsanych modeli neuronovych siti pfi ruznych
nastavenich jejich parametru pii feSeni neprimitivni tlohy zpétnovazebného uceni. Pro
tento tcel byla zvolena varianta simulace kotisti a dravce. Popis pouzitého simulatoru lze
nalézt v priloze B.

V dvourozmérném diskrétnim prostoru o velikosti 100 x 100 se pohybuje urcity pocet
jedincu korfisti a urcity pocet draveu. Agent v roli koristi fidici se testovanym algoritmem
zpétnovazebného uceni se snazi co nejdéle prezit. Kofist umira, pokud je sezrana dravcem
nebo pokud zustane dlouho bez potravy (vyhladovi). V kazdém kroku simulace ztréci
korist cast své vnittni zdsoby potravy, kterou muze doplnit pfijmem potravy z prostredi.
Potrava pro korist se zpocatku nachazi vsude v prostoru a pomalu dorusta, pokud je
sezrana. Pokud se kofist pohybuje, spotifebuje vice potravy, nez pokud zustava v klidu.
V kazdém piipadé ale spotiebovava potravu vétsi rychlosti, nez potrava dorusta, a proto
je nucena se pohybovat. Dravci, fidici se jednoduchym napevno danym algoritmem, se
snazi co nejrychleji sezrat kotist. Pro zjednoduseni jsme vyloucili moznost, ze dravec umie

hladem.

Vstupy:
Kazdy agent (kofist i dravec) mé 4 vstupy (senzory), ¢islované od 0:

Vstup 0 - Hlad:
Informace o tom, jak dlouho jesté agent vydrzi bez potravy. Pokud je tato hodnota
nulova, agent je zcela syty. Pokud tato hodnota vystoupi na 1, jedinec vyhladovi a umfte.

Vstup 1 - Cich:

Cich napovidd agentovi, kolik je v okolf jedincii jiného druhu (kofisti nebo dravcit), nez
je on sam. Kazdy jedinec jiného druhu, ktery je v dosahu ¢ichu, zvysuje hodnotu tohoto
vstupu o prispévek odpovidajici rozdilu svoji vzdéalenosti od agenta a dosahu agentova
¢ichu.

Vstup 2 - Zrak:
Zrak napovidé agentovi, zda se nachazi néjaky jedinec jiného druhu ve sméru pred
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nim. Hodnota tohoto senzoru odpovidé vzdalenosti agenta od nejblizsiho jedince jiného
druhu, ktery se nachézi pred agentem.

Vstup 3 - Pritomnost potravy:
Tento vstup agentovi fikd, kolik je v daném misté potravy pro kotist (Pro dravce tak
tato hodnota neni piilis dulezitd.).

V kazdém kroku se muze agent otocit az o 90° v libovolném sméru a poté vykonat jednu
ze dvou moznych akei - konzumovat potravu nebo se pohybovat. Agent se pohybuje vzdy
ve svém aktualnim smeéru o pocet kroku, ktery je omezen maximalni rychlosti prislusnou
jeho druhu. Kofist se nemuze pohybovat, pokud je na stejném misté i dravec (je chycena).
Pokud se dravec rozhodne konzumovat potravu, zabije tim jeden z kusu kofisti, ktera se
nachézi na stejném misté jako on. Pokud zde zadna kofist neni, dravcova akce nema zadny
vysledek. Pokud se kofist rozhodne zrat, zkonzumuje vSechnu potravu v daném misté a
zvysi svoji zasobu imérné tomu, kolik potravy se v daném misté vyskytovalo.

Vystupy
Agent ovlada korist prostfednictvim ¢tyt vystupu.

Vystup 0 - Prijem potravy:
Pokud je hodnota tohoto vystupu vétsi nez hodnota vystupu 2, agent se rozhodl
konzumovat potravu.

Vystupy 1 a 2 - Rotace:

Kazdy jedinec v simulaci je v kazdém okamziku oto¢en v urcitém smeéru. Vystupy 1
a 2 uddvaji zda a na kterou stranu se agent oto¢i (zméni smér). Vystup 1 udéva rotaci
vpravo (ve sméru hodinovych ruécicek), vystup 2 rotaci vlevo (proti sméru hodinovych
rucicek). Rozdil téchto dvou hodnot je vyndsoben 90° a o vyslednou hodnotu se agent
pootoéi vpravo nebo vlevo, podle toho, ktery vystup mél vyssi hodnotu.?

Vystup 3 - Pohyb:

Pokud je hodnota tohoto vystupu vétsi nez hodnota vystupu 0, agent se bude pohybo-
vat. V takovém piipadé se posune ve svém aktudlnim sméru o vzdalenost rovnou soucinu
hodnoty vystupu 2 a agentovy maximalni rychlosti.

Odména
V prubéhu experimentu jsme porovnavali vysledky jednotlivych algoritmu pii tiech
ruznych zpusobech odmeénovani.

Odménovaci funkce 1:
V kazdém kroku zivota je agentovi pridélena odména velikosti 1. V okamziku smrti
pak dostava odménu v hodnoté 0.

Odmeénovaci funkce 2:

V kazdém kroku zivota je agentovi pridélena odmeéna velikosti 1 minus agentuv hlad.
Tuto hodnotu budeme nazyvat agentova zasoba potravy Food. V okamziku smrti pak
agent dostava odmeénu v hodnoté 0.

! Tento zplisob kédovani vystupli se osvédéil mnohem lépe, nez pouziti jediného neuronu pro rotaci,
jehoz krajni hodnoty by kdédovaly maximélni rotaci vpravo a vlevo. V takovém pripadé méla kofist
prilisnou tendenci se toc¢it na jednu ¢i druhou stranu, podle toho zda prispévek neuronu pro rotaci k pre-
dikci odmény byl zaporny nebo kladny.
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Odmeénovaci funkce 3:
Odména 3 zavadi obdobu “strachu z nepritele”. Agentova odména bude pak minimum
ze zbyvajici zasoby potravy a tohoto “strachu”:

r = min(Food, Mood), (5.1)

kde Food € [0, 1] je agentova zdsobé potravin, a Mood € [0, 1] je pfimo timérné vzdalenosti
nejblizsiho dravce, ktery je v dosahu agentova ¢ichu. Mood bude rovno 1, pokud nebude
zadny dravec v dosahu agentova ¢ichu, a bude rovno 0, pokud se bude nachazet dravec na
stejném misté jako agent. V okamziku smrti pak jesté agent dostava odménu v hodnoté
0.

Uloha mé vsechny vlastnosti, které potiebujeme k provéreni algoritmu. Prostiedi je ne-
markovské a pravidla, jakymi se tidi, je agentum zpoc¢atku neznamé. Agenti nemaji zadnou
apriorni informaci o spravném teSeni problému. Agenti museji umét vyhledavat odménu
opozdénou asponi o jeden krok, nebot, aby mohli vyhledat potravu, musi se pohybovat,
coz je nejprve stoji cast jejich zasoby potravy, a piinese vynos az po dvou krocich, a to jen
pokud v nasledujicim kroku agent konzumuje nalezenou potravu. Optimalni zpusob, jak
se vyhybat dravcum, neni ziejmy, a vznika tak prostor pro sofistikované strategie. Agenti
se uci online zpusobem. Pro jejich uspésnost bude téz vyznamné, kolik aktivity vynalozi
na exploraci a kolik na exploataci.

5.1.2 Meéreni aspésnosti

Uspésnost jednotlivych algoritmu budeme méfit dvéma typy testu. Kazdy test se sklada
ze série simulaci. V prubéhu celého testu jsou sité uceny. V kazdé simulaci jsou jedinci
rozmisténi na nova ndhodna mista v ndhodném smeéru. Simulace konéi, pokud je vSechna
korist mrtva, nejdéle vsak po 500 krocich. Poté jsou jedinci oziveni a za¢ina dalsi simu-
lace. Kazdy jedinec kofisti bude mit svou vlastni neuronovou sit, kterd mezi jednotlivymi
simulacemi bude zachovana (bude si pamatovat, co se naucil).

Pfi prvnim typu testu bude v prostiedi 20 jedincu kofisti a 5 dravet. [jspéénost algo-
koristi. Potom budeme poéitat prumérny pocet bodu za kazdych 100 po sobé jdoucich si-
mulaci a sledovat vyvoj v case. Celkova délka testu se bude v rtuznych ptipadech lisit
dle toho, zda se jesté sit zdokonaluje, a v zavislosti na ¢asové ndrocnosti testii. Nicméné
srovnavat vysledky ruznych konfiguraci budeme vzdy za stejnou dobu testovani.

Druhy typ testu bude test bez dravcu, ktery budeme provadét u vybranych nejlepsich
konfiguraci. V tomto typu testu budeme zkouset, zda se jeden jedinec kotisti dokaze
naucit strategii, jak vyjit s jidlem tak, aby pfezil do konce simulace. Prikladem takové
strategie je pravidelné stiidani jednoho kroku, ve kterém se agent bude pohybovat, a
jednoho kroku, ve kterém bude konzumovat potravu. Protoze naucené feseni nemusi byt
stabilni, budeme jednak mérit pocet simulaci, nez se agent tuto strategii nauci poprvé,
jednak pocet simulaci nutnych k tomu, aby se tuto strategii naucil a dokéazal ji udrzet ve
dvaceti nasledujicich simulacich. Test budeme opakovat pii stejném nastaveni parametru
a ruzné nahodné inicializaci desetkrat, pokazdé az 10000 simulaci, nebo dokud algoritmus
nenajde stabilni Tfeseni.
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Kazdy algoritmus s kazdou konfiguraci testovanou testem prvniho typu jsme oc¢islovali
¢islem testu, kterym se pak odkazujeme v grafech a tabulkach. Poté, co jsou popsany
vysledky vsech testu prvniho typu, je uvedena jejich shrnujici tabulka. Nédsledné je popsan
pak testovana v testu typu 2 bez dravcu. Testy tohoto typu jsou znaceny velkymi pismeny.
Nakonec je prezentovano porovnani vyhod a nevyhod vSech testovanych modelu.

Pro srovnani jsme vytvorili jednoduchy pevny program skladajici se z rozhodovacich
pravidel.

Algoritmus 6

1. Pokud je dravec za tebou, utikej
2. Pokud je dravec pred tebou, otoc¢ se o 90° u utikej
3. Pokud je na misté malé mnozstvi potravy, popojdi a lehce se pootoc

4. Jinak zustan na misté a konzumuj potravu

Test 0: Agenti tidici se timto programem byli velmi tispésni a ziskali v pruméru okolo
721000 bodu za 100 simulaci. Pokud jsme v simulaci vypnuli dravce, byli tito agenti
schopni stabilné prezit celé trvani simulace (500 kroki).

Test 1: Dale jsme zmérili tspésnost nahodné chovajiciho se algoritmu, opét pro tucel
porovnani s nasledujicimi experimenty. Nahodny algoritmus byl téz pomérné uspésny,
ziskdval v prumeéru okolo 220000 bodu za 100 simulaci. V testu bez agentu se casto
povedlo ndhodné se chovajicimu agentu prezit celou simulaci, ale nikdy nesplnil kriterium
stability. Uvédomme si, ze ndhodny algoritmus je v feSeni této tlohy pomérné tuspésny
z toho duvodu, ze jedinec rovnomeérné rozdéluje cas mezi konzumaci potravy a vyhledavani
nové potravy. Navic pro dravce neni snadné chytit ndhodné se pohybujici kotist. Naproti
tomu neuronové sit s neménnou ndhodnou konfiguraci by si vedla mnohem hiie, protoze
by vétsinou opakovala stale stejnou akci.

5.1.3 Sitf s ndhodnymi zménami

V této casti popisujeme experimenty s algoritmy 2 a 3 popsanymi v ¢asti 4.2. Sit Fizena
témito algoritmy byla testovdna v simuldtoru dravce a kofisti. Sit dostdvala na vstupu
vjemy simulovaného organismu a méla za tikol vykonat takové akce, aby se organismus
dokézal vyhnout preddtorim a najit potravu. PouZili jsme sit bez skrytych neuront, kterd
méla pouze 4 vstupni a 4 vystupni neurony. Nejprve jsme pouzili odménovaci funkei 2, tj.
umérnou agentoveé zasobé potravy.

Test 2 a 3 (obrazek 5.1): Nejprve byl testovan algoritmus 2 pii dvou ruznych
hodnotach omezujicich maximalni ndhodnou zménu vahy. V testu 2 to bylo +0.01 a
v testu 3 +0.05. Sité se v tomto piipadé ucily velmi mélo nebo vubec. Test 3 byl o néco
o néco lepsi. To je ale pravdépodobné zptsobeno jen tim, ze pti vyssich zménach vah se
algoritmus vice podoba ndhodnému algoritmu z testu 1. Sité nakonec dospély do takového
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stavu, ze se jedinci prestali pohybovat, a pouze konzumovali potravu na misté, dokud jim
nedogla. To je pifkladem toho, Ze algoritmus neumi vyhleddvat opozdéné odmény, nebot
dava prednost okamzitému vynosu za konzumaci, pfed potravou, kterou by musel hledat.

Prubéh testu 1, 2, 3 (algoritmus 2)
— Test 1: random Test 2: Zména 0.01 — Test 3: zména 0.05 ‘
250000
200000 -+
2 150000 A
@ 100000 1
50000 A
D T T T T T T T T T
) Q Q Q Q Q Q Q )
SN SN S SR S S S - S
] N o © N S N o
Tréninkové simulace

Obrazek 5.1: Testy 1, 2, 3.

Testy 4, 5 a 6 (obrazek 5.2): Poté byla misto ndhodné inicializace pouzita ruéné
prednastavens sit, kterd jiz zpocatku dosahovala slusnych vysledki. Pokud jsme ji za-
fixovali a otestovali (test 4), ziskala v prumeéru necelych 340000 bodu za 100 simulaci.
Algoritmus s ndhodnymi zménami ale ani pii této inicializaci nefungoval a sit dosaho-
vala v kazdé dalsi simulaci stale horsich vysledku. Podoba sité nekonvergovala a spise se
ndhodné ménila. A to pfi nastaveni maximélnich zmén 40.01 (Test 5) i £0.05 (Test 6).

Prubéh testu 4, 5, 6 (alg. 2 + preddefinovana sit))
|—Test 4 fixni sit’ Test 50 zména 0.01 — Test 6 zména 0.05 |
450000
400000
350000 -+ —
300000 -
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150000
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Obrazek 5.2: Testy 4, 5, 6.

Béhem testu 5 se v prvnich 100 simulacich algoritmu povedlo piekonat vysledky
puvodni sité, sit tak vylepsil a dosahl necelych 385000 bodu. Jedinci se stali o néco
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aktivnéjsimi a vyhledavali novou potravu i kdyz jesté jejich zasoba nedochézela, na coz
pii vychozim nastaveni sité cekali. V ndslednych simulacich ale uspésnost jiz jen klesala
a agenti se opét stavali stale pasivnéjsi.

Diskuze nedostatku algoritmu 2 viz 4.2.

Prubéh testu 2, 7, 9, 11 (Algoritmus 3, zména 0.01)

|—Test2: perioda 1 Test 7 perioda & Test 9. peroda 10 — Test 11: peroda 20 |
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Obrazek 5.3: Testy 2, 7, 9, 11.
Prubéh testu 3, 8, 10, 12 (Algoritmus 3, zména 0.05)
|—Test 3. perioda 1 Test 8 perioda & Test 10: perioda 10 — Test 12: perioda 20 |
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Obrazek 5.4: Testy 3, 8, 10, 12.

Testy 7 - 12 (obrazky 5.3 a 5.4): S algoritmem 2 jsme porovnévali algoritmus 3
pro délku periody zmény 5, 10 a 20 kroku. Jelikoz je v tomto algoritmu nahodna zména
provadéna jen jednou za n kroku (n je délka ¢asové periody), vyndsobili jsme v kazdém ex-
perimentu velikost maximalni mozné zmeény ¢islem n, aby rozsah zmén zustal srovnatelny.
Pouzité velikosti maximalnich zmén tedy byly 4(n x 0.01) respektive +(n x 0.05). Toto
byly testy v poradi 7, 9, 11 respektive 8, 10, 12. Algoritmus 3 znatelné prekonal algoritmus
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2, predevsim v piipadé periody 20 (obrazek 5.5), a to u obou zkousenych maximalnich
hodnot pripustnych zmén. Mezi jedinci se objevili takovi, ktefi stfidavé konzumovali a vy-
hledavali potravu, a “inteligentné” reagovali itékem na pritomnost dravci. A to prestoze
pouzitd odména nezohlednuje blizkost dravce. Projevily se tak u¢inky negativni odmény,
kterou agent dostava pti imrti. Problémy algoritmu 2 vSak v nizsi mite stale pretrvavaji.

vystup O: vystup 1: vystup 2: vystup 3:
konzumace | | rotace vpravo rotace vievo pohyb

vstup O: vstup 1: vstup 2 vstup 3:
hlad cich zrak potrava

Obrazek 5.5: Vahy a prahy sité ucené v testu 11. Na obrdzku jsou vdhy a prahy
sité po 900 tréninkovich simulacich (zaokrouhlené na jedno desetinné misto). Synapse
s kladngmi vahami jsou vyznaceny zelené (synapse s nejoy$simi vahami svétle zelené),
synapse s negativnimi vahami naopak cervené (svétle cervené pro vihy s nejnizsimi hod-
notami). Prislusny agent umél vyhleddavat potravu a do jisté miry se vyhiybat dravcim.
Vihy zajistuji, Ze agent se vydd hledat potravu, pouze kdyZ md hlad a zkonzumoval po-
travu na misté, kde se nachazi. Pokud agent vidi dravce, neutikd, ale otoci se na miste.
Tim se dostane do situace, kdy dravce citi, ale nevidi. V této situaci pak utikd. Agent md
tendenci se tocit vlevo. I pri utéku pred dravcem agent pravidelné konzumugje potravu.

Testy 13 a 14 (obrazek 5.6): Algoritmus 3 s periodou zmén 5 a maximalnimi
povolenymi zménami vah nejprve +(10 x 0.01) a poté +(10 x 0.05) jsme aplikovali téz na
sit piednastavenou jako v testu 4. Vysledek nepfines] zdokonaleni.

vvvvvv

zopakovat s odménovaci funkci 3, kterd zahrnuje strach z dravet. Maximalni zména vah
byla £(nx0.01). Testovali jsme ndhodné inicializovany algoritmus 2 (test 15) a algoritmus
3 s periodou 20 (test 16) a algoritmus 3 pfednastaveny jako v predchozich testech (test
17). Zména odmeénovani neptinesla markantni zlepSeni.

Vysledky algoritmu 2 a 3 v testu s dravei s ndhodnou inicializaci shrnuje tabulka 5.1,
s prednastavenim pak tabulka 5.2.
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Prubéh testu 4, 13, 14 (Algoritmus 3 s prednastavenim)
‘—Test 4: fixni sit —— Test 13 zména 10x0.01 — Test 14; zména 1Dxu.05|
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Obrazek 5.6: Testy 4, 13, 14.
Prubéh testu 2, 11, 15, 16 (odmeéna 3)
—— Test 2 peroda 1 Test 11: perioda 20 —— Test 14 odmeéna 3, perioda 1 Test 16 odména 3, perada 20
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Obrazek 5.7: Testy 2, 11, 15, 16.

o4




Prubéh testu 4, 5, 17 (odména 3 + prednastaveni)
|—Test 4 fixni sit’ Test & zména 0.01 —Test 17 odména 3 |
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Obrazek 5.8: Testy 4, 5, 17.

’ Test ‘ Odména ‘ Perioda zmén ‘ Max. zména ‘ Nej. vysledek | Pram. vysledek

2 2 1 +0.01 129354 128100
3 2 1 £0.05 144907 142849
7 2 5 £(5 x 0.01) 156520 152720
8 2 5 £(5 x 0.05) 159940 146356
9 2 10 £(10 x 0.01) 149876 138636
10 2 10 £(10 x 0.05) 168060 149958
11 2 20 +(20 x 0.01) 196024 174555
12 2 20 £(20 x 0.05) 164802 158255
15 3 1 £0.01 151334 140685
16 3 20 +(20 x 0.01) 1646983 152093

Tabulka 5.1: Vysledky experimentia s algoritmy 2 a 3, ve kterych byla pouzita
ndhodna inicializace. V sloupci “Nej. vysledek” je nejuyssi pocet bodu ziskany za sto
simulaci z pronich deseti po sobé jdoucich set simulaci. Ve sloupci “Prum. vysledek” je
prumeérny pocet bodi na sto simulaci meéreny ve stejném obdobi. Nejlepsi vysledky byly
dosazeny v testu 11.

’ Test ‘ Odména ‘ Perioda zmén ‘ Max. zména ‘ Nej. vysledek ‘ Pram. vysledek ‘

4 - 1 +0.01 347542 340160
) 2 1 +0.01 384843 299716
6 2 1 +0.05 240072 173787
13 2 10 +(10 x 0.01) 268697 200941
14 2 10 +(10 x 0.05) 195122 164943
17 3 1 +0.01 339505 263215

Tabulka 5.2: Vysledky experimentti s algoritmy 2 a 3, ve kterych byla sit
prednastavena ru¢né vybranymi hodnotami. Ve sloupci “Nej. viysledek” je nejuyssi
pocet bodu ziskany za sto simulaci z prunich deseti po sobé jdoucich set simulaci. Ve
sloupci “Prum. vysledek” je prumeérny pocet bodu na sto simulaci méreny ve stejném ob-
dobi. Pouze v testu 5 byla uspésnost vychozi sité krdatkodobé zdokonalena.
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Test A: Sit se stejnou konfiguraci, jako v testu 11 jsme testovali druhym typem testu.
V deseti ndhodnych pokusech jsme testovali, zda se agent bez pritomnosti dravei nauci
konzumovat a vyhledavat potravu a prezit tak celou simulaci. Ve vSech deseti pripadech
se toto agentovi povedlo v pruméru po 11.5 simulacich. Stabilni feSeni se povedlo najit
v osmi z deseti piipadu a to v pruméru po 1006 simulacich se smérodatnou odchylkou
980.

5.1.4 Modifikované TD()\)

V nésledujicim popisujeme experimenty s algoritmem 4 popsanym v 4.4.2 - upravenou
verzi TD(A). Pouzivali jsme vzdy parametr u¢eni o« = 0.5 a ziskanou odménu jsme
v kazdém kroku délili ¢islem 50, aby celkova odména za partii nemohla piilis presdhnout
¢islo 1. Pouzita hodnota A, pokud neni uvedeno jinak, byla 0.5. V experimentech, ve
kterych jsme pouzivali metodu znahodnéni ¢islo 2 a 3, jsme hodnoty kazdého ze 4 vstupu
pro akci diskretizovali do mnoziny 0, 0.5, 1, ¢ili moznych akei bylo 3* = 81.

Testy 18, 19 a 20 (obrdzek 5.9): Pouzili jsme odménovaci funkei ¢éislo 2 a sit
bez skrytych neuronu. Porovnévali jsme vysledky pro ruzné zpusoby zndhodnéni po-
psané v 4.4.3. V testu 18 jsme pouzili zndhodnéni, pii kterém je vygenerovano 50 akei a
z nich vybrana ta nejlepsi (metoda zndhodnéni ¢. 4). V testu 19 jsme pouzili feSeni,
které zakazuje agentovi pouzivat stejnou akci mnohokrat za sebou, pricemz hodnota
ACTIONLIMIT byla rovna tfem (metoda zndhodnéni ¢islo 3). V testu 20 jsme pak
s pravdépodobnosti 5% nahradili nejlepsi akei ndhodnou akei (metoda zndhodnéni 2).

V testu se prokazalo, ze pro reprezentaci vlivu agentovy ¢innosti na ziskani odmeény
je treba sité se skrytymi neurony. Sité si nevedly zcela Spatné, ale velmi brzy se prestaly
zdokonalovat a jejich tispésnost stagnovala. Zdaleka nejlepsi vysledky dosahla sit v testu
18 pouzivajici zndhodnéni 4. Sit pouzivajici zndhodnéni 2 v testu 20 si vedla lépe nez sit
se znahodnénim 3 v testu 19.

Priibéh testii 18,19, 20 (bez skryté vrstvy)

‘— Test 18: znahodnéni4 Test 19:znahodnénid — Test 20:znahodnéni 2 ‘
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Obrazek 5.9: Testy 18, 19, 20.

Testy 21, 22 a 23 (obrazek 5.10): Stejné testy jsme poté opakovali pro sit s jednou
skrytou vrstvou o ¢tyfech neuronech. V testu 21 jsme pouzili znahodnéni 4 s nejlepsi z 50
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nahodnych akci, v testu 22 jsme omezovali opakovani stejnych akci a v testu 23 jsme
5% akei generovali ndhodné. Test 21 dopadl velmi tispésné. Sit se pomalu, ale nepietrzité
zdokonalovala a po 10000 trénovacich simulaci dosahovala v pruméru pres 460000 bodu
za 100 simulaci, ¢imZ vyznamné piekonala i ruéné nastavenou sit z testu 4. Sit z testu
22 s metodou zndhodnéni 3 se té7 uéila, ale ze tiech testovanych siti nejpomaleji. Sit
v testu 23 se v prvnich 1000 simulacich témér nezdokonalovala, ale pozdéji se zacala ucit
a dosahla lepsich vysledku nez v testu 22.

Pribéh testil 21, 22, 23 (jedna skryta vrstva)

‘—Testz1:znahodnéni4 Test 22:znahodnéni3 — Test 23:znahodnéni 2 ‘
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Obrazek 5.10: Testy 21, 22, 23.

Lze ftici, ze vSechny tfi metody fungovaly. Agenti se dokazali naucit vyhodnym
zpusobem volit mezi konzumaci nalezené potravy a vyhledavanim nové potravy. Agenti
se také naucili reagovat utékem na pritomnost dravcu.

Pribeéh testi 22, 25 (znahodnéni 3 a rizné odmeny)

‘— Test 22:0dména 2 Test 25: 0odména 3 ‘
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Obrazek 5.11: Testy 22, 25.
Testy 24, 25 a 26 (obrazky 5.11, 5.12 a 5.13): Stejné testy s jednou skrytou

vrstvou jsme opakovali pii nahrazeni odménovaci funkce 2 odménovaci funkei 3. V testu
24 bylo pouzito zndhodnéni 4, v testu 25 znahodnéni 3 a v testu 26 znahodnéni 2.
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Zména odménovaci funkce prinesla v kombinaci se zndhodnénim 4 v testu 24 podstatné
zlepSeni tspésnosti vysledné sité (obrazek 5.14). Pfitom v prvnich cca 1000 simulacich
méla lepsi vysledky sit u¢ens s odménou 2, kterd byla pozdéji béhem uceni siti s odménou 3
predstihnuta. Tento jev je mozné vysvétlit tak, ze jednodussi odménovaci funkce pomohla
agentovi na pocatku naucit se zakladni taktiku preziti, zatimco v pozdéjsi fazi pomahala
agentovi sofistikovanéjsi odména 3 se inteligentnéji vyhybat nebezpeci. Pii zbyvajicich
dvou typech zndhodnéni ke zdokonaleni s pouzitim odmeény 3 nedoslo. Vzajemné poradi
jednotlivych metod zndhodnéni bylo stejné jako v predchozich experimentech pii odméneé

¢islo 2.
Priibéh testi 23, 26 (znahodnéni 2 a riizné odmeény)
‘— Test 23:0dména 2 Test 26: odména 3 ‘
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Obrazek 5.12: Testy 23, 26.
Pnibéh testii 21, 24, 27 (zndhodnéni 4 a nizné odmeny)
‘—Test 27:0dména1 — Test21:0dména 2 Test 24: odména 3 ‘
600000
500000 +
%‘\ 400000 1 ﬂ__M—W'W
S 300000 - =
@ 200000 {—
100000 +
0 TTTTT TTTTrrTrrTrrrrTrrTIrrTIrrT T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T TT TT TT T TTTTTT ITTTTTITTT
O D L LH LD OH H LD OHD D H LH D OH H L H OH L O
WO o A D S o A WD (S oD A A S o O
N NTNTON D T A7 DT D ke '\ Hh o o o AT A
P NSO SO VYYD
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Obrazek 5.13: Testy 21, 24, 27.

Test 27 (obrazek 5.13): Vysledky z piedchozich testu jsme zkusili téz porovnat
s vysledky sité pti metodé zndhodnéni 4 a nejjednodussi odménovaci funkce 1. Sit s touto
odménou pouze z pocatku uceni predstihovala sité odmeénovaci funkei 2 a 3, velmi zahy se
ale prestala zdokonalovat a jeji vysledna tspésnost byla mnohem nizsi. Potvrdilo se tak,
ze jemnéjsi odmeénovaci funkce zlepsuje proces zpétnovazebného uceni.
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Obrézek 5.14: Sit uéend algoritmem 4. Sit jednoho z nejispésnéjsich agenti v testu 2/
po 4000 tréninkovych simulacich. Vdhy a prahy byly zaokrouhleny. Agent umél vyhleddvat
potravu a velmi uspésné unikat dravcum. Sité rizngch agenti v testu si vzdjemné byly
velmi podobné. Ze vsech meuroniu ve skryté vrstvé vedou kladné synapse do vystupniho
neuronu, maji tedy kladny prispévek k ocekdvané kumulationi odmeéné. Siti dominugi drdhy,
které snizuji predikci odmény, pokud je pozorovdn dravec nebo pokud agent trpi hladem.
Viahy zachycugici vliv agentovych akci jsou méné vyrazné. Zelené jsou vyznaceny drdahy,
které zachycugi, Ze je vijhodné konzumovat potravu. Cervené jsou naopak oznaceny vdhy,
které zachycuji vghody pohybu. Agent se rozhodne konzumovat potravu a zustat na misté,
pokud je v takovém stavu, Ze vystup skrytého neuronu oznaceného Sipkou je rozhodujici
pro hodnotu vystupu celé sité.

Jak ukézaly experimenty vyse, metoda znahodnéni 4 prinasi podstatné lepsi vysledky
nez ostatni uvazované metody. V dalsim jiz experimentujeme pouze s metodou znahodnéni

4.

Testy 28 a 29 (obrazek 5.15): V téchto experimentech bylo testovano, zda druh4
skrytd vrstva muze byt prinosem v feseni dané ulohy. V obou pifpadech méla sit dvé
skryté vrstvy po ¢tyfech neuronech. V experimentu 28 byla pouzita odmeénovaci funkce
¢islo 2 a v experimentu 29 odmeénovaci funkce ¢islo 3. V obou testech byly dosazeny horsi
vysledky nez v odpovidajicich variantach s jednou skrytou vrstvou. Dalsi skryta vrstva
tedy neni piinosem pii feSeni dané lohy.

Testy 30 - 33 (obrazek 5.16): V téchto testech jsme se pokusili najit nejlepsi
hodnoty parametru A pro danou tlohu. V kazdém testu jsme pouzili jednu skrytou vrstvu
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Prubéh testu 21, 24, 28, 29 (2 skryté vrstvy)

— Test 21: 1 sknfd v., odména 2 Test 24: 1 skryta v., odména 3
— Test 28: 2 sknyté v., odména 2 Test 29: 2 skryté v., odména 3
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Obrazek 5.15: Testy 21, 24, 28, 29.

a odmeénovaci funkci ¢islo 2. V testech 30, 31, 32 a 33 byly pouzity hodnoty A v poradi
0,0.25,0.75,1 a vysledky byly srovnany s testem 21, ve kterém byla pouzita hodnota
A =0.5.

Pii hodnoté A = 1 se sit zpocatku ucila nejrychleji, ale velmi brzy se prestala zdokona-
lovat a vysledky byly znatelné horsi nez pro vSechny ostatni hodnoty. Pro ostatni hodnoty
byly vysledky srovnatelné, nicméné nejlépe se sit uéila pfi hodnoté A = 0.75, méné dobie
pro A = 0.5, potom pro A = 0.25 a jesté huie pro A = 0. Tedy od ur¢ité hodnoty rostla
uspésnost sité s velikosti A, patrné diky lepsi schopnosti predvidat opozdéné odmeény.

Prubeh testu 21, 30, 31, 32, 33

Test30: h=0 —Test31: A=0256 —Test21. A=0% Test22: A=075 —Test33: A=1
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Obrazek 5.16: Testy 21, 30, 31, 32, 33.
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Vysledky experimentu s modifikovanym TD(\) shrnuje tabulka 5.3.

’ Test ‘ Odména ‘ Znahodnéni ‘ A ‘ Skryté neurony ‘ Nej. vysledek ‘ Priam. vysledek

18 2 4 0.5 0 293703 251125
19 2 3 0.5 0 91675 86156

20 2 2 0.5 0 135955 132399
21 2 4 0.5 4 399840 313315
22 2 3 0.5 4 220962 151198
23 2 2 0.5 4 274455 172748
24 3 4 0.5 4 427641 330954
25 3 3 0.5 4 200613 144956
26 3 2 0.5 4 247435 160655
27 1 4 0.5 4 297242 273909
28 2 4 0.5 444 299929 244587
29 3 4 0.5 4+ 4 360709 260887
30 2 4 0 4 348474 266309
31 2 4 0.25 4 382142 298424
32 2 4 0.75 4 418372 323127
33 2 4 1 4 234959 213849

Tabulka 5.3: Vysledky experimentt s algoritmem 4. PouZité metody zndhodnéni
jsou ocislovany tak, jak je popsino v casti 4.4.3. V sloupci “Nej. vysledek” je nejuyssi
pocet bodu ziskany za sto simulaci z prunich 38 po sobé jdoucich set simulaci. Ve sloupci
“Prum. vysledek” je prumérny pocet bodu na sto simulaci méreny ve stejném obdobr.
Nejlepsi vysledky byly dosaZeny v testu 24.

Test B: Pro test bez dravcu byla vybrana konfigurace pouzita v testu 24 - odménovaci
predpis 3 se znahodnénim ¢islo 4, jednou skrytou vrstvou a parametrem A = 0.5. V kazdém
z deseti testu se agentovi povedlo prezit celou simulaci, prumérné k tomu dochazelo po 77
simulacich. Stabilni feSeni se povedlo najit pouze ve tfech z téchto pokusu, v pruméru po
282 simulacich se smérodatnou odchylkou 97. Avsak i béhem pokust, pti kterych nebylo
stabilni feSen{ nalezeno, se sit uz po nékolika stech simulacich dostala do takového stavu,
ze agent prezival v prumeéru kazdou druhou testovaci simulaci.

5.1.5 Schmidhuberova rekurentni sit

V této casti jsou popsany experimenty s algoritmem 5 z ¢asti 4.5. Pro ucely tlohy dravce
a kofisti byla F{dicf sit vybavena ¢tyfmi normédlnimi vstupy (hlad, ¢ich, zrak a pritomnost
potravy), jednim odménovacim vstupem a ¢tyimi vystupy (konzumace potravy, rotace
vpravo, rotace vlevo a pohyb vpied). Modelujici sit obsahovala prediktory pro vsechny
vstupy Fidici sité. Pocet skrytych neuronti se ménil mezi riznymi testy. Sit je zndzornéna
na obrdzku 5.17. Pouzité parametry uceni pro fidici i modelujici sit byly rovné 0.5. VSechny
aproximace parcidlnich derivaci byly jednou za dvacet kroku vynulovany. Pokud jsme totiz
tyto parcialni derivace nevynulovali, narustaly jejich hodnoty béhem uceni k nekoneénu a
s nimi i vahy fidici sité. V testech nebyly pouzity zminované modifikace rozsitujici algorit-
mus o umélou zvédavost, pravdépodobnostni vystupy ani techniky “Temporal Difference
learning”.

Test 34 (obrazek 5.18): Nejprve jsme zkusili pouzit algoritmus bez jakékoli formy
znahodnéni vystupu. Pro odménovani byl pouzit predpis 2 zohlednujici agentovu zasobu
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Ovladaci sit’ Modelovaci sit’

Obrézek 5.17: Schmidhuberova sit pro tilohu dravce a kofisti. Na obrdzku je schéma
Schmidhuberovy rekurentni sité pro tesent ulohy koristi a dravce se dvéma skrytymi neu-
rony modelujici sité tak, jak byla pouZita napriklad v testu 36. Modre jsou vybarveny
normdlni vstupni neurony a jejich prediktory, oranzZové odmeéna a jeji prediktor, Zlutée
vystupni neurony a Sedé skryté neurony. Ze vech vstupnich a viystupnich neuronu tidict
sité vedou synapse do vsSech neuronu modelujici sité.

potravy ale nikoli nebezpeéi od dravei. Ridicf sit neméla zadny skryty neuron a modelujici

typu “v jedné situaci prinese odménu akce A a v jiné situaci prinese odménu akce B”,
opakovali jsme krok 4 algoritmu v kazdé iteraci dvakrat. Vybaveni ridici sité jsme v tomto
experimentu provadeéli pouze jednou.

Pribéh testu 34 (bez znahodnéni)

|—Test 34 bez znahodnéni |
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Obrazek 5.18: Testy 34.

Sit bez zndhodnéni v testu 34 se nedokdzala vyrovnat s problémem “strachu
z neznama’ popsanym v Casti 4.4.3. Sité se neucily a vSichni agenti po ur¢itém poctu
simulaci dospéli do stavu, kdy neustale opakovali stejnou akci. Bud se nepfetrzité pohy-
bovali a nekonzumovali potravu, a nebo stale zustavali na misté a konzumovali potravu,
dokud jim nedosla ¢i dokud je nedostihl dravec.
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Testy 35 - 38 (obrazek 5.19): Test 34 prokazal nutnost urcité formy znahodnéni.
V téchto a nasledujicich testech proto byla v kazdé iteraci algoritmu s pravdépodobnosti
5% agentova akce nahrazena akci ndhodnou. V téchto testech jsme experimentovali
s pouzitou odménovaci funkel a poc¢tem skrytych neuronu modelujici sité. V testech 35
a 36 byla pouzita odménovaci funkce 2, zatimco v testech 37 a 38 odmeénovaci funkce 3.
V testech 35 a 37 byla pouzita modelujici sitf bez skrytych neuronit, v testech 36 a 38
méla modelujici sit 2 skryté neurony. Ostatni podminky byly stejné, jako v testu 34.

Prubéh testu 35, 36, 37, 38 (odmény a skryté neurony)

—— Test 35: odména 2, bez skrytych n. Test36: odména 2, 2 skryte n.
—— Test 37: odména 3, bez skrytych n. Test38: odména 3, 2 skryté n.
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Obrazek 5.19: Testy 35, 36, 37, 38.

Vsechny tyto ¢tyti sité se dokazaly tlohu zpocatku rychle naucit. Dokéazaly vyhledavat
a konzumovat potravu i vyhybat se dravcum. S prili§ dlouhym ucenim se pak ale jejich
kvalita zhorsovala a priblizné po 2500 simulacich velmi klesla a agenti méli tendenci pa-
sivné zistdvat na jednom misté. Je mozné, Ze tato sit podléhd obdobé tzv. pfeuceni, se
kterym se setkavame pii uceni s ucitelem - viz konec ¢asti 3.2. O néco 1épe dokazaly
ulohu ftesit sité v testech 41 a 42 pii pouziti odménovaci funkce 2. V tomto piipadé se
tedy osvédcila spise jednodussi odménovaci funkce 2. Skryté neurony v modelujici siti
nemély na uspésnost prilis velky vliv.

Test 39 (obrazek 5.20): Pii dvou skrytych neuronech modelujici sité jsme téz
provedli test s odménovaci funkei ¢islo 1. Pii pouziti této odménovaci funkce vSak ne-
dochézelo k uceni a agenti po kratké dobé vykonavali neustale stejné akce. Tedy primitivni
odménovaci funkce, ktera rozlisuje pouze zda je agent zivy nebo mrtvy, nestaci k tomu,
aby algoritmus fungoval.

Testy 40 a 41 (obrazek 5.21): Testovana byla tispésnost neuronové sité pii ruzném
poctu opakovani kroku 4 pouzitého algoritmu 5, tedy pii ruzném poctu vybaveni mode-
lujici sité na jeden krok simulace. V testu 40 byl pocet opakovani 1 a v testu 41 byl roven
3. Vysledky byly porovnany s testem 36, ve kterém byl krok 4 opakovan dvakrat.

Testy ukazuji, ze s pribyvajicim poc¢tem opakovani vypoctu modelujici sité na jednu
iteraci algoritmu roste tispésnost sité. Sit v testu 41 predstihla sit z testu 36, ktera byla
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Priibéh testii 36, 38, 39 (odména 1 a ostatni odmeény)

‘— Test39:0dména1 — Test 36: odména 2 Test 38: 0odména 3
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Obrazek 5.20: Testy 36, 38, 39.

ispésnéjsi nez sit v testu 40. Uspéénost siti po ur¢itém poctu iteraci opét zacala vyrazné
klesat, pricemz ale pii poctu iteraci 3 klesala znatelné pomaleji.

Pribéh testii 36, 40, 41 (opakovani vypoétu model. sité)

| Test40:1vypocetm. — Test36:2 vypoétym. — Test41:3 vijpoéty m. |
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Obrazek 5.21: Testy 36, 40, 41.

Testy 42, 43 a 44 (obrazek 5.22): V téchto testech jsme se dale snazili zvysit
silu sité. Vychazeli jsme opét z konfigurace pouzité v testu 36. V testu 42 byly misto 2
skrytych neuronu modelujici sité pouzity 4 skryté neurony. V testu 43 jsme ponechali 2
skryté neurony v modelujici siti, ale fidici sit téz obsahovala 2 skryté neurony. Nastaven{
testu 44 pak bylo stejné jako pro test 43 s tou vyjimkou, Ze nejen modelujici sit, ale téz
iidici sit vybavovala dvakrat v jednom kroku simulace (Dvakréat jsme opakovali krok 2

algoritmu 5.).

Uspésnost siti byla velmi podobnd. Zavérem je, ze zvySeni poc¢tu skrytych neuronu ani
opakovani vypoctu fidici sité navic neptrinasi vyrazné zvyseni uspésnosti.

Vysledky algoritmu 5 v experimentu s dravci jsou zaznamenany v tabulce 5.4.
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Prubéh testu 36, 42, 43, 44 (upravy architektury)

—— Test 36:2 + 0 skrytychn.
— Test43:2 + 2 skryte n.

Test42:4 + 0 skrytychn.
Test44: 2 tikyow., 2 +2 skryté n.
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Obrazek 5.22: Testy 36, 42, 43, 44.

’ Test ‘ Odmeéna ‘ Kroky o + m ‘ Skryté o + m | Nahodnost | Nej. vysl. | Prum. vysl.

34 2 142 0+2 - 102777 92910

35 2 142 040 5% 179324 135352
36 2 142 04 2 5% 181512 133507
37 3 142 040 5% 165068 129025
38 3 142 0+ 2 5% 156824 116359
39 1 142 0+ 2 5% 86026 63893

40 2 1+1 0+ 2 5% 150783 119371
41 2 1+3 04 2 5% 188129 152446
42 2 1+2 0+ 4 5% 190217 145156
43 2 1+2 24+ 2 5% 184423 147094
44 2 2+ 2 2+ 2 5% 177350 142303

Tabulka 5.4: Vysledky experimentt s algoritmem 5. Sloupec “Kroky o + m”
oznacuje, kolik vypoctu ridici respektive modelujici sité bylo opakovdano v jednom kroku
algoritmu. Sloupec “Skryté o + m” obsahuje pocet skrytych neuroni v Tidici a modelujici
siti. 'V sloupci “Nej. vysl.” je nejuyssi pocet bodu ziskany za sto simulaci z prunich 30
po sobé jdoucich set simulaci. Ve sloupci “Prum. vysl.” je prumérny pocet bodu na sto
simulaci méreny ve steyném obdobi. Nejlepsi vysledky byly dosazeny v testech 36, 41, 42 a
43.

Test C: Pro test bez dravcu byla zvolena konfigurace z testu 36. Ve vSech z deseti po-
kust bylo pomérné rychle nalezeno stabilni feseni, pti kterém agent prezil dvacet simulaci
v tfadé. Poprvé agent prezil celou simulaci v pruméru po 58 tréninkovych simulacich, sta-
bilni feseni nachazel v prumeéru po 101 simulacich se smérodatnou odchylkou 99. Vysledni
jedinci obvykle pravidelné stiidali krok, ve kterém konzumovali potravu, a krok, ve kterém
se presouvali na jiné misto.

Na obrdzku 5.23 je zobrazena sit podobnd té, kterd byla vysledkem testu C. V mo-
delujici siti lze pozorovat kédovani mnoha zédkladnich znalosti, naptiklad, ze pokud mé
agent hlad a nizkou odménu, je pravdépodobné, ze bude mit hlad a odména bude nizka
i v pifstim kroku. Sit téZ zachycuje znalost o tom, Ze konzumace potravy piinasi po-
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-3.3

kohzumace

potrava

Ovladacf sit’ Modelovaci sit’

Obréazek 5.23: Schmidhuberova sit u¢ena v testu bez predatoru. Agent rizeny touto
siti umel prezit v prostredi bez preddtoriu meomezené dlouhou dobu. Narozdil od testu C
zde pro jednoduchost nebyly pouZity skryté neurony (pouzita konfigurace z testu 35). Pro
prehlednost jsme téZ nezakreslili vstupni neurony pro c¢ich a zrak, ani jejich prediktory,
nebot v tomto testu nebyly tyto vstupy nikdy aktivni. Obrdzek neobsahuje ani vijstupni
neurony pro rotaci, které nejsou prilis dulezité. Pro pochopeni funkce modelujici sité je
treba vzit v vvahu, Ze vipocet modelujici sité probihal dvakrat v kaZdé iteraci algoritmu.
Vahy byly zaokrouhleny na jedno desetinné misto.

travu, ale snizuje dostupnost potravy v pristim kroku. Za pozornost stoji dvé drahy,
které jsou vyznaceny cCervené. Jedna obsahuje znalost o tom, ze pohyb snizuje ziskanou
odménu v nédsledujicim kroku (nebot agent nekonzumuje potravu a naopak pohybem jf
vice spotfebuje). Druhd draha reprezentuje znalost, Ze pohyb ptindsi potravu a potrava
prinasi odmeénu. Tyto dvé znalosti pusobi protichudné pii trénovani vah synapsi fidici
sité, které vedou do vystupnfho neuronu pro pohyb. To nuti fidici sit rovnomérné stiidat
mezi pohybem a konzumaci potravy. Navaznost ¢ervenych synapsi z neuronu pro pohyb
do prediktoru potravy a ze vstupu pro potravu do prediktoru odmeény pii uceni ridici sité
je dana tim, ze na poslednim tadku bloku 5 algoritmu 5 jsou parcidlni derivace vystupu
vstupnich neuronu nahrazovany parcialnimi derivacemi aktivaci jejich prediktoru.

Zobrazené nastaveni Tidici sité vede agenta k tomu, aby konzumoval potravu, po-
kud je ptitomna, a pohyboval se v opacném pripadé. Kladné vahy kiizovych vazeb mezi
vystupnimi neurony pro konzumaci potravy a pohyb navic vedou agenta k tomu, aby akce
stiidal (Dochdzi zde k vyuziti rekurentni drdhy coby paméti.).
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5.1.6 Srovnani testovanych algoritmu

vvvvvv

z testu 11, 24 a 36 (obrazek 5.24). Pro kazdé z téchto tif nastaveni jsme opakovali test
s dravci desetkrat pfi ruznych nahodnych inicializacich. Pro kazdé opakovéani jsme zazna-
menali dosazené body v nejlepsi stovce z prvnich 3000 trénovacich simulaci. Pro kazdy
z algoritmu jsme spocitali prumér bodu za nejlepsi stovku a smérodatnou odchylku ptes
vSech 10 opakovani.

VVVVVV

ritmus 4, ktery se v celém prubéhu testovani dokazal zdokonalovat a dosahoval piiblizné
dvojnasobny pocet bodu oproti ostatnim dvéma algoritmum. Proto lze se statistickou spo-
lehlivosti 95% a dokonce 1 99% tvrdit, Ze tento algoritmus dosahuje lepsich vysledku nez
ostatni dva algoritmy. Sofistikovanéjsi algoritmus 5, ktery oproti obéma zbyvajicim algo-
ritmum vybavuje agenta téz paméti, se po 1500 simulacich prestal zdokonalovat. Méreni
ukazuji, ze uspésnost tohoto algoritmu byla velmi podobné tspésnosti algoritmu 3. V tes-
tech druhého typu pak nejlépe uspél algoritmus 5, ktery se vzdy pomérné rychle naucil
prezit celé trvani simulace.

Srovnani algoritmi 3, 4.5
— Test 11 Test 24 — Test 36
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Obréazek 5.24: Srovnani algoritmu 3, 4, 5

Moznosti algoritmu 3 jsou ziejmé omezené a nebyla ocekdvana jeho prilisSnéd ispésnost
v feSeni ulohy. Vysledky jsou nicméné zajimavou ukazkou toho, ¢eho lze dosdhnout s velmi
jednoduchym algoritmem. Vysokd tspésnost algoritmu 4 je pomérné prekvapiva, nebot
algoritmus byl ptivodné uréen pro odlisny typ tloh a sif nemé moznost si uchovavat infor-
mace z minulosti. Co se ty¢e algoritmu 5 pro rekurentni sit, vysledky dosazené v testech
bez dravcu jsou povzbudivé. Naproti tomu v testech prvniho typu se algoritmus prilis ne-
osveédcil, a vezmeme-li v iivahu jeho vysokou vypocetni naro¢nost, algoritmus neprokazal
svoji uzite¢nost v feSeni dané ulohy. Je ale pravdépodobné, Ze existuji rezervy ve zdoko-
naleni tohoto algoritmu, napiiklad v pouziti propracovanéjsi metody znahodnéni.
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Algoritmus ‘ Test ‘ Test bez dravciti | Primérné body | Smér. odch.

3 11 80% 1.805 - 10° 1.06 - 10%
4 24 30% 3.929 - 10° 1.78 - 10*
5 36 100% 1.815-10° 1.64 - 10%

Tabulka 5.5: Srovnani tspésnosti algoritmt 3, 4 a 5 pri nejlepSim nalezeném
nastaveni jejich parametra. Sloupec “Test bez dravcu” oznacuje podil testu druhého
typu (bez dravei), pri kterych bylo nalezeno stabilni teseni. Sloupec “Prumérné body”
oznacuje prumer z bodu ziskanych algoritmem v nejlepsi stovce z pronich 3000 trénovacich
simulact pres vsech deset opakovdni. Sloupec “Smer. odch. udavd prislusnou smérodatnou

odchylku.”

Na disku CD prilozeném k této praci se nachazi spustitelnd verze simulatoru
prednastavend pro spusténi experimentu s dravci i bez draveu pro vybrané konfigurace
kazdého ze tii popsanych algoritmu spolecné se svym zdrojovym kédem.
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5.2 Aplikace v robotice

Jak jiz bylo uvedeno, vhodnou oblastl' pro aplikaci zpétnovazebného uéem’ je robotika
(modifikovany TD(A)) na loze robotiky. Pouzitym robotem byl e-puck 2 , navrzeny tymem
okolo Francesca Mondady z Ecole Polytechnique Fédérale de Lausanne ve Svycarsku. E-
puck je jednoduchy robot ve tvaru kotouce o pruméru cca 8 cm, ktery je vybaven dvéma
nezavisle pohanénymi koly a osmi infracervenymi senzory schopnymi detekovat blizkost
prekazky. Robot je téz vybaven dalsimi senzory a efektory, které v testu nebyly pouzity.
Hledani vhodného nastaveni a uceni neuronové sité bylo provadéno z duvodu uspory
¢asu na simuldtoru Webots 5.1.13 vytvoieného taktéz Svycarskou firmou Cyberbotics 2
Vyslednd neuronov4 sit byla nakonec otestovdna na fyzickém robotu.

e

IO

Forward direction

Obrazek 5.25: Robot e-puck je vybaven osmi infra¢ervenymi senzory, které mohou snimat
vzdalenost nejblizsi prekazky ve sméru, kterym miti. Obrazek byl pfejat z webové stranky
http://www.e-puck.org.

5.2.1 Resend tloha robotiky

Cilem bylo naucit agenta - robota pohybovat se ve vymezeném prostoru a pritom se
vyhybat prekazkdm (obrazek 5.26). Timto prostorem je ohrazené ¢tvercové pole velikosti
60 x 60 cm. Aby nebylo tlohu mozné tesit prilis snadno jizdou po stile stejné trase,

http:/ /www.e-puck.org
3http://www.cyberbotics.com
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Obrazek 5.26: Prostiedi, ve kterém se pohybuje robot e-puck v pribéhu expe-
rimentu. Obrdzek byl vygenerovan programem Webots.

v prostoru se téz nachézi ¢tvercova prekazka velikosti 20 x 20 cm, ktera je v prubéhu
experimentu pfemistovana. Jak ohradka, tak piekazka maji svétle sedivou barvu.

Vstupy:

Jak je patrné z obrazku 5.25, robot je infracervenymi senzory hustéji osazen vepredu.
To umoznuje u¢innéji zabranit kolizi s prekazkou, pokud se robot pohybuje vpted. Hod-
noty snimané senzory ve stejné situaci se mezi ruznymi fyzickymi roboty lisi, protoze
kazdy robot je jedinecny. Dosah senzoru je v fadu centimetru a zalezi také na barveé
prekazky. Sveétlé téleso lépe odrazi infracervené paprsky a je tedy lépe vidét. Lze tici, ze
pokud neni v dosahu senzoru zadnd piekazka, hodnota senzoru se pohybuje pod hodno-
tou 300 4. S blizici se piekazkou roste tato hodnota az k nékolika tisicim, a to nelinedrné
vzhledem ke vzdélenosti prekazky.

Abychom zjednodusili agentovu neuronovou sit, omezime pocet jeho vstupnich neu-
ronu kodujicich stav prostredi na 4, které budeme znacit stg, stq, sto, st3. Kazdy z téchto
vstupu bude odpovidat dvéma z infra¢ervenych senzoru, presnéji tomu z nich, ktery je
v daném okamziku aktivnéjsi. Vstup sty odpovida dvojici senzoru na levé strané robota
(IR 5, IR 6), vstup st; odpovida dvojici pfednich senzoru (IR 7, IR 0), vstup sty od-
povidé dvojici senzorti na pravé strané robota (IR 1, IR 2) a vstup stz odpovida dvojici
zadnich neuront (IR 3, IR 4). Hodnoty senzoru jsou jako takové pro vstup neuronové sité
nevhodné, proto je tfeba je predzpracovat. Jsou-li signaly dvojice senzoru odpovidajicich
urcitému vstupnimu neuronu st; rovny Si, respektive Sy, potom bude pro hodnotu y;
tohoto neuronu platit:

v/max(max(S; — 300, 0), max (S, — 300, 0))
Yst; =
' 70

(5.2)

Hodnoty vstupt nejprve snizime o 300, abychom se zbavili Sumu. Potom vybereme ak-
tivneéjsi z obou neuronu, jeho hodnotu odmocnime, abychom omezili nelinearitu vzhledem

4Pro fyzické roboty plati, ze kazdy senzor dava ponékud rizné hodnoty, a senzory je tieba pro kazdého
zv14st kalibrovat .
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ke vzdalenosti prekazky, a vysledek nakonec vydélime ¢islem 70, aby hodnota spadala do
intervalu [0, 1], nebo jen mirné prevysovala 1.

Vystupy (akce):

Obé z robotovych kol se mohou nezéavisle na sobé pohybovat vpred nebo vzad. Agent
bude mit v pojeti zpétnovazebného uceni 4 vystupy, z pohledu algoritmu 4 se bude jednat
o 4 vstupni neurony pro akce Ay, A1, As, A3. Pro usnadnéni uceni jsme se rozhodli kédovat
zvlastnim neuronem pohyb kazdého kola vpred a vzad. Vystup Ay odpovidd pohybu
levého kola vpred, vystup A; pohybu levého kola vzad, vystup As pohybu pravého kola
vpied a vystup As pohybu pravého kola vzad®. Robot povoluje rychlost kazdého kola
z intervalu [—1000, 1000], kde 1000 oznacuje maximélni rychlost vpred, -1000 maximaln{
rychlost vzad a 0 situaci, kdy je kolo v klidu. My omezime rychlosti obou kol na interval
[—500, 500]. Pro rychlost levého kola Speedl tedy bude platit:

Speedl = 500(ya, — Ya,) (5.3)
Podobné pro rychlost Speed2 pravého kola plati:
Speed2 = 500(ya, — Ya,) (5.4)

Odmeéna:

Abychom nemuseli v kazdém kroku posilat néjakym zpusobem robotu zvnéjsku in-
formaci o tom, jak velkou ziskal odménu, byla odménovaci funkce navrzena tak, aby
robot sam byl schopen svoji odménu spocitat. To komplikuje fakt, ze robot sdm nezna
svou pfesnou polohu v prostiedi. Proto bude, ponékud nepfesné, pocitat robot ujetou
vzdélenost a detekovat kolizi s prekdzkou pouze z hodnot svych senzoru (Jednd se o tzv.
interni ohodnocovaci funkei.). Pouzity vzorec pro vypocet odmény v ¢ase t bude:

= Tgl) . (1 — \/rt(Q)) (1= rt(?’)), (5.5)

a 0 2 (=D == D] loalt=1) =9t = 1) 56
je ¢len odmeénujici za pohyb kol (motivuje robota k pohybu),
P — YAt = 1) —ya,(t—1) ;yAg(t — 1) +ya,(t —1)] (5.7)
je ¢len penalizujici pohyb kol proti sobé (odrazuje robota od toceni se na misté) a
Tgs) — min <17 |Ysto (t) + Yty (1) ;—ysm () + Ysts (t)|) (5.8)

je ¢len penalizujici za aktivaci infracervenych senzoru (odrazuje robota od bourani do
prekazek). PovSimnéme si, ze odménu v case t ur¢ujeme z hodnoty stavovych vstupu
v Case t (z toho, co momentalné zaznamenavaji senzory) a z hodnoty akénich vstupu
z Casu t — 1 (z predchozi agentovy akce). Hodnota odmény je navic v kazdém kroku
podélena specialnim koeficientem, jak je uvedeno v nasledujici ¢asti.

Neuronova sit pouZitd pro fizeni robota je na obrazku 5.27.

5Podobné jako v experimentu s dravcem a kofisti, i zde se osvédéilo pouzit vice vystupnich neurond.
Kdybychom pro kazdy z motoru pouzili pouze jeden vystupni neuron, agent by se velmi tézko uéil
vykonavat akce, pti kterych zustava jedno z kol nehybné.
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vystup:
ocekavana kumulativni odména

akce 3:
pravé vzad

akee 2:
pravé vpied

akee 1:
levé vzad

akce 0:
levé vpred

vstup 0:
IR vievo

vstup 1:
IR vpredu

vstup 2:
IR vpravo

vstup 3:
IR vzadu

Obrazek 5.27: Neuronova sit pro experiment s robotem. Neuronové sit md 4 vstupni
neurony pro stav, 4 vstupni neurony pro akci, 8 skrytijch neuroni a jeden vystup predikujici
kumulativni odmenu.

5.2.2 Specifika tlohy

Popsana tloha je netrivialni a je stejné jako uloha popsana v 5.1 nemarkovska. Navic,
stejné jako predchozi tloha i tato vyzaduje od algoritmu schopnost naucit se ziskavat
opozdéné odmeény. Takova situace nastava napriklad, pokud se pred agentem nachdazi
ne¢jaka prekazka, kterou je treba objet. Béhem zatéceni se totiz kola toc¢i proti sobé, coz
snizuje agentovu okamzitou odménu. Ta prijde ale pozdéji, poté co se agentovi podaii
vzdalit se od prekazky. Uvédomme si, Ze feSenim takové situace pro robota fizeného
popsanou siti neni couvat zpét. To by sice prineslo odménu okamzité (agent se pohybuje
a navic se vzdaluje od prekazky), ale dostava se do stejného stavu, v jakém byl predtim,
nez se dostal do blizkosti prekdzky (nemd pamét). V tomto stavu pak vykond znovu tu
stejnou akci a opét se dostane do blizkosti prekazky. Takovéto chovéani, kdy se robot
opakované priblizoval k prekazce a opét od ni vzdaloval, bylo v prubéhu experimentu
nékolikrat prechodné pozorovano.

Ukazalo se také, ze tato uloha klade vyssi naroky na explorativni schopnost algo-
ritmu, nez uloha z ¢éasti 5.1. Odména v predchozi tloze byla typicky opozdéna nejvyse
o jeden casovy krok, protoze agentovi stacilo se pohnout o jedno pole, aby nasel novy zdroj
potravy. Proto k objeveni cesty, jak tuto odménu ziskat, stacilo jen slabé znahodnéni agen-
tova chovani. Naproti tomu je v této tloze nékdy tieba k tomu, aby se robot vzdalil od
prekazky, vykonat delsi posloupnost kroku, které odménu neptinaseji. Modifikovany al-
goritmus je schopen se takovouto posloupnost kroku naucit, ovSem pouze v piipadé, ze
bude disponovat dostatecnou schopnosti prozkoumavat nové moznosti.

Uvazme ptipad, ze by algoritmus agentovi tuto schopnost nedaval. Potom by se agent
dokézal pouze naucit to, ze rychly pohyb rovnym smérem piinasi odménu. Snazil by se
tedy stdle rovné pohybovat a velmi brzo by narazil na prekazku. Jelikoz nikdy predtim
zadnou prekazku uspésné neobjel, nemél prilezitost se naucit, ze takova posloupnost akci
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prinese v budoucnu odménu. Proto se o to ani nepokusi. Nastal by tak problém “strachu
z neznama’ diskutovany v 4.4.3.

V algoritmu bylo provedeno nékolik drobnych modifikaci, abychom tento problém
4.4.3, pouzili jsme zde metodu zndhodnéni 2. Tato metoda dava agentovi vétsi explora-
tivn{ schopnosti, nebot agent obcasné vykonava zcela ndhodnou akci. Pravdépodobnost
vykonani ndhodné akce byla zvysena na 10%. Povolené hodnoty kazdého neuronu pro
akci byly 0, 0.5 a 1. Nastavili jsme také pomérné velkou délku casového kroku, za ktery
muze robot zménit rychlost pohybu svych kol - 256 ms. Diky tomu maé jeden nahodny
tah delsi u¢innost. Aby se nestavalo, ze se uc¢inek nahodného otoceni na jednu stranu
vyrusi naslednym nadhodnym otocenim robota na opacnou stranu, generujeme pouze
takové ndhodné akce, pii kterych se levé kolo toci vpied vice nez kolo pravé (plati
Yao—YA, = YA, —Ya,). T1m jsme na jednu stranu omezili agentovu schopnost prozkoumavat
dusledky rotace vlevo, na druhou stranu posilili schopnost poznat, jaky vysledek prinasi
rotace vpravo. Jelikoz otacenim vpravo se robot muze dostat do kazdé pozice, do které se
lze dostat otacenim vlevo, nemélo by toto omezeni pusobit ptiliSnou jmu.

Dalsi odlisnosti této ulohy oproti tloze predchozi je fakt, ze tato iloha se nesklada
z jednotlivych oddélenych simulaci. Budeme tedy v algoritmu 4 misto vzorcu 4.14 a 4.15
pouzivat vzorce 4.18 a 4.19 tak, jak je popsano na konci ¢asti 4.4.2, aby nedosahovala
kumulativni odména nekone¢nych hodnot. Parametr v bude mit hodnotu 0.9. Vzorce
4.16 a 4.17 pro posledni ucici krok nebudou pouzity vibec. Hodnota okamzité odmeény
bude v kazdém kroku podélena ¢islem 10, aby sit nebyla u¢enim nucena vybavovat vystup
o hodnoté vyssi nez 1.

5.2.3 Pruabéh experimentu s robotem

Simulace a uceni bude probihat nepretrzité. Po kazdych 200 krocich simulace je ¢tvercova
prekazka velikosti 20 x 20 cm ndhodné premisténa (tak, aby nekolidovala s robotem), a
robot je ndhodné pootocen, ale zustava na stejném misté. Robota pootacime, abychom
zamezili tomu, Ze v prubéhu uéeni uvizne v néjaké pozici (napiiklad v rohu ohradky), ze
které by se tézko dostaval. Za kazdych 2000 kroku simulace zmétime celkovou ziskanou
odménu, celkovou ujetou vzdalenost a celkovy pocet robotovych narazu. Pouzitd neu-
ronova sit bude mit jednu skrytou vrstvu o osmi neuronech, nastaveni parametri bylo

a=0.5, A =0.75.

Vyvoj experimentu zachycuje obréazek 5.28. Béhem prvniho tisice kroku simulace se
robot po urcitém vahani naucil jezdit rovné maximalni rychlosti. Aspektem komplikujicim
se naucit primou jizdu mohlo byt to, ze néktery nahodny tah naznacil neuronové siti, ze
pohyb kupfedu ptinasi odmeénu, a jiny naopak, ze odménu piinasi pohyb vzad. Vysledné
upravy vah sité se tim mohly ¢astecné rusit a uceni prodlouzit. Zajimavé je, ze se robot
naucil jezdit pozadu. Duvodem je, ze robotova interni odménovaci funkce 5.5 identifikuje
kolizi pomoci aktivaci infracervenych senzoru ve ¢lenu 5.8. Jelikoz je robot senzory hustéji
osazen veptedu, pocitoval agent kolize pii pohybu zpét jako mirnéjsi trest. Robot se tak
pohyboval kuptedu, dokud nenarazil na sténu, podél které klouzal az do rohu ohradky,
kde vzdy uvizl az do doby, nez byl nahodné oto¢en vnéjsim zasahem. Robot sam se jen
obéas lehce pootocil vpravo (respektive ve sméru hodinovych rucicek). Preference rotace
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Prubeh testu se simulovanym robotem
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Obréazek 5.28: Pribéh experimentu se simulovanym robotem

timto smérem je patrné zpusobena tim, ze nahodné kroky, ktera sit mohla pozorovat,
meély vzdy rotaci timto smérem.

Toto chovani robotu zustalo velmi dlouho, cca az do 1.3-miliontého kroku uceni. Poté
se jeho chovani lehce zménilo tak, ze stéle jezdil plnou rychlosti vzad, ale kdyz se ocitnul
v rohu, otocil se a zamitil do stfedu prostoru. Nékdy se také dokazal odvratit od rovné
zdi. Na grafu 5.28 je patrné zvyseni odmény i ujeté vzdalenosti, a naopak snizeni poctu
kolizi. K dalsi zméné chovani doslo po cca 1.46 milionech kroku simulace. Robot se naucil
jezdit opatrnéji, polovicni rychlosti, a po narazu do prekazky se otocil vpravo a prekazce
se vyhnul. Schopnost vyhybat se prekazkam se postupné zdokonalovala az se robot naucil
jim vyhybat jesté pred kolizi, tak, ze couvnul, pficemz se pootocil ve sméru hodinovych
rucicek. Na grafu 5.28 je tato zména opét dobie patrna. Kolizi ubyva a ujeta vzdalenost
ziustava piiblizné stejnd, nebot robot se na jednu stranu nezasekdvé o piekazky, ale na
druhou stranu se pohybuje poloviéni rychlosti. Pozoruhodné ale je, ze hodnota ziskané
odmény poklesla. To je zpusobeno nepresnosti pouzité interni odménovaci funkce 5.5,
ktera urcuje robotovu rychlost dle nastavené rychlosti kol, a proto nedostatecné tresta
naraz plnou zpétnou rychlosti do prekazky.

Toto robotovo tspésné, i kdyz prilis opatrné chovani trvalo ptiblizné do 1.6-miliontého
kroku. Poté se sit dostala do nestabilnfho stavu a robotovo chovani se velmi rychle ménilo.
Nejaky cas se otacel na misté. Po dalsich cca 20000 krocich se zacal rychle pohybovat
smérem vpred pricemz zpocatku hodné boural, ale brzy se naucil prekdzkam vyhybat
rotaci vpravo, pozdéji opét i s malym couvnutim zpét. Zajimavé je, ze v této dobé se robot
néekdy, predevsim za nepiritomnosti prekazky, stacel i proti sméru hodinovych rucicek. Poté
se znovu zacal chovat proménlivé. To skonéilo po cca 1.68-miliontém kroku, kdy se robot
opét zacal pohybovat zpét, tentokrat plnou rychlosti, pricemz se tispésné vyhybal kolizim
s prekazkami. Nasel tedy témér idealni feseni. Po ptiblizné 1.77-miliontém kroku se robot
nahle ptrestal pohybovat a dale jiz nejevil znamky uceni se.

vvvvvv

byly pozdéji otestovany na fyzickém robotu e-puck (obrazek 5.29), kde téz fungovaly.
Robot se i zde dokézal ispésné vyhybat prekazkam.

Na prilozeném CD jsou ulozeny videa a fotografie experimentu na realném i simu-
lovaném robotu, pouzité zdrojové kody i vSechny historické konfigurace neuronové sité
z prubéhu experimentu.
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Obréazek 5.29: Experiment s fyzickym robotem e-puck - robot se pohybuje ve vymezeném
prostoru, pricemz se uspésné vyhyba prekazkam.
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Kapitola 6

Meze zpétnovazebného uceni

V této ¢éasti (nepiilis formalné) srovndme ilohu zpétnovazebného uceni s prohledavanim
stavového prostoru. Diky tomu budeme moci navrhnout urcité doporuceni pro stanoveni
vhodné odménovaci funkce a také vyvodime nékteré obecné zaveéry o mezich praktického
pouziti zpétnovazebného uceni.

6.1 Zpétnovazebné uceni a stavovy prostor

Formalismus zpétnovazebného uc¢eni ma pomeérné blizko k formalismu prohledavani sta-
vového prostoru [10], ktery byva casto pouzivan napiiklad pii feseni her. Podobné jako
v tloze zpétnovazebného uceni (viz ¢éast 2.1), i zde je ddna konetnd mnozina stava S a
koneénd mnozina akci (operdtoru) A, z nichz kazda je parcidlnim zobrazenim z mnoziny
stavi & do mnoziny stavu S. Tedy, podobné jako pii zpétnovazebném uceni, akce vede
z jednoho stavu do druhého stavu, pricemz ne vSechny akce musi byt aplikovatelné
v kazdém stavu. Déle je dan pocatecéni stav [y a mnozina koncovych stava Z C A. Cilem
ulohy je najit posloupnost akci vedouci ze stavu [y do libovolného z koncovych stavi,
pripadné najit nejkratsi takovou posloupnost akci.

Ulohu prohledavani stavového prostoru lze piimocatfe prevést na tlohu zpétno-
vazebného uceni. Mnozina stavi, mnozina akci i poc¢atecni stav zustane beze zmény a
odménovaci funkci definujeme takto:

7’(5):{ e ;; (6.1)

Maximalizaci ziskané kumulativni odmény bychom pak donutili agenta, aby co nejkratsi
cestou dorazil do koncového stavu, a prestal tak ziskavat zaporné odmeény. PovSimnéme
si, ze v obecném ptipadé je uloha zpétnovazebného uceni tak, jak jsme ji definovali v 2.1,
prostoru mame zaruc¢enu konec¢nost mnoziny stavu i mnoziny akci. Prostfedi se chova
deterministicky, markovsky a navic zakony jeho dynamiky jsou presné znamé (Agent se
nemusi ucit, jaké maji jeho akce dopad na prosttredi.). V piipadé prohleddvani stavového
prostoru predpokladdme typicky offline uéeni. Uloha prohleddvani{ stavového prostoru je
vytresena, kdyz je dosazen cilovy stav, zatimco pri zpétnovazebném uceni nemusi koncovy
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stav existovat a cinnost agenta nemusi byt casové omezend. Tyto predpoklady umoznuji
k feSeni ulohy prohledavani stavového prostoru pouzivat algoritmy, jako je napiiklad
prohledavéni do hloubky (backtracking) nebo prohledavani do sirky.

Lze tedy ftici, ze prohledavani stavového prostoru je specidlnim piipadem tlohy
zpétnovazebného uceni. Ulohu prohledévani stavového prostoru umime v obecném piipadé
pomoci prohledavacich algoritmu tesit, to ale muze byt prakticky neschudné v ptipadé
prilis velké mnoziny S. Uloha zpétnovazebného uceni je v obecném piipadeé jesté slozitejsi
a napiiklad pro nekone¢éné velkou mnozinu S nemusime byt vibec schopni nalézt tako-
vou strategii, aby agent dosdhnul maximalni odmény. Piistup zpétnovazebného uceni se
ale oproti prohledavani stavového prostoru lisi i v tom, Ze Casto netrvame na nalezeni
optimalniho tfeSeni - strategie kterda agentovi ziskd maximalni kumulativni odménu, ale
spokojime se s feSenim suboptimélnim - strategii, kterd ziska “dostatecné velkou” kumu-
lativni odménu.

Prestoze tloha zpétnovazebného uceni je v obecném pripadé efektivné nereSitelna,
ulohy, se kterymi se setkdme v praxi, nemusi byt takto slozité. Faktory, které mohou
feSeni tlohy usnadnit, jsou predevsim:

1. Pouzity zpusob odménovani

2. Slozitost pravidel dynamiky prostiedi

Tyto faktory jsou rozebrany v nasledujicich dvou céstech.

6.2 Jak stanovit odménu

Dle nasi definice tlohy zpétnovazebného uceni je jiz mechanismus odménovani pevné
soucasti zadani. V realné situaci vsak obvykle mameé néjaky cil, kterého chceme dosédhnout,
a pro tento ucel se snazime odménovaci funkci nadefinovat co nejvhodnéji tak, aby se ma-
ximalizaci celkové odmeény agent blizil dosazeni cile. Takto naptiklad v ¢asti 5.1 bylo nasim
cilem, aby agent v roli kofisti prezil co nejdéle, a v ¢asti 5.2, aby se robot rychle pohyboval,
aniz by narazel do prekazek. Odmeénovaci funkci jsme zkouseli definovat tak, aby agenta
vedla k dosazeni tohoto cile. Jinym ptikladem jsou zivocichové, kteti se zfejmé v biologické
evoluci vyvinuli tak, ze jejich cilem je preziti a reprodukce, a jejich mozky je odménuji za
akce, které k tomuto cili vedou. Vhodna definice odménovaciho mechanismu je zasadnim
faktorem ovliviiujicim, zda pouziti zpétnovazebného uceni bude tuspésné. Ptesto této pro-
blematice nebyva v literatufe vénovano piili§ pozornosti.

Predpokladejme opét, ze tlohu mame zadanu ve formé prohledavani stavového pro-
storu. Dana je mnozina stavu S, mnozina akei A, pocatecni stav [, a mnozina koncovych
stavu Z. Prostfedi je tedy deterministické, markovské, jeho dynamika je znama a pocet
moznych stavu a akef je koneény. V predchozi ¢asti definujeme formuli 6.1 jednu moznou
variantu odmeénovani, ktera, pokud bude odpovidajici tloha zpétnovazebného uceni op-
timalné vyteSena, povede téz k vyfeSseni puvodniho problému prohleddvani stavového
prostoru. Navrhovana odménovaci funkce ale agentovi neposkytuje zadnou uzitecnou in-
formaci o tom, zda jeho jednotlivé akce vedou k cili ¢i nikoliv. Pouze ho informuje o jeho
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uspéchu az v pripadé nalezeni feseni. K tomu muze vést ale velmi dlouhd sekvence agen-
tovych akci, kterou muze byt tézké nalézt. To bude klast prilis vysoké naroky na pouzity
algoritmus zpétnovazebného uceni, ktery se bude muset potykat s velmi komplikovanym
problémem opozdénych odmén popsanym v 4.2. Vhodnou upravou odménovaci funkce
muze byt ale mozné tento problém omezit az eliminovat.

Predpokladejme, ze pouzivame algoritmus zpétnovazebného uceni, ktery v kazdém
kroku vybird tu akci, kterd piinese nejvyssi okamzitou odménu'. Tento algoritmus
nazvéme hladovym. Diky uvedenym ptredpokladiim na vlastnosti prostiedi nebude tézké
hladovy algoritmus implementovat. Hladovy algoritmus je primitivni v tom smyslu, ze
nedava agentovi vubec zadnou schopnost ziskavat opozdéné odmeény. Pokud by byl
pouzit s odménou 6.1, vysledky by byly velmi spatné. Piesto je hypoteticky mozné zvolit
odmeénovaci funkci r tak, aby tento algoritmus dokézal ilohu optimalné tesit.

Pro [ € S definujme D([) jako nejnizsi mozny pocet akci vedouci ze stavu [ do
libovolného koncového stavu. Pokud neexistuje cesta z [ do zddného koncového stavu,
polozime D([) = oo (nebo dostatecné vysoké redlné ¢islo).

Odménovaci funkei potom definujeme takto:
r([) = =D(/) (6.2)

Je ziejmé, ze pii takovéto odmeénovaci funkci najde hladovy algoritmus strategii,
ktera maximalizuje kumulativni odménu, a tim také najde nejkratsi posloupnost akci
vedouci z pocatecniho do koncového stavu pro odpovidajici ilohu prohledavani stavového
prostoru. Abychom dosahli pfirozeného vztahu, ze hodnota dosud ziskané kumulativni
odmény bude pfimo imérna (s koeficientem -1) vzddalenosti, kterd zbyva k dosazeni cile
v odpovidajici tloze prohledavani stavového prostoru, a zaroven zarucili dalsi piijemnou
vlastnost, ze hodnota okamzité odmeény v pribéhu ¢innosti hladového algoritmu neustale
neporoste, ale bude rovna jedné, upravime 6.2 na:

r([i) = D([i-1) = D(ft) = —AD(/) (6.3)

Okamzita odmeéna tak bude odpovidat ibytku vzdalenosti od nejblizsiho koncového stavu
v prostoru stavii? 3. Pii takovéto odmeénovaci funkci bude hladovy algoritmus fungovat
stejné dobie jako pti odménovaci funkci 6.2. Uvédomme si, ze v tomto pripadé ale neni
okamzita odména funkei stavu, ale pfechodu mezi stavy (viz pozndmka 2 z ¢asti 2.1).
Diky tomu, ze pti danych predpokladech a odménovaci funkci 6.2, respektive 6.3 dosahuje
optimalnich vysledku i nejprimitivnéjsi hladovy algoritmus, 1ze tyto odmeénovaci funkce
povazovat za idealni.

Odménovaci funkce 6.2 a 6.3 jsou narozdil od odménovaci funkce 6.1 definovany tak,

ze okamzitd odména také velmi dobfe agentovi napovidd, jak ziskat maximalni kumula-
tivni odmeénu. Lze ocekavat, ze i pro takové tlohy zpétnovazebného uceni, které nebyly

Pouzit{ tohoto algoritmu pii fegeni tlohy zpétnovazebného uéeni odvozené z tlohy prohleddvani
stavového prostoru s odmeénovaci funkei r bude analogické pouziti tzv. hill-climbing algoritmu[10] na
puvodni tdloze prohledavani stavového prostoru pouzivajici  coby hodnotici funkei stavi.

2Uvedens odménovaci funkce tedy neodmeénuje za dosazeny stav ale za zlepseni. Tuto situaci lze volné
ptipodobnit k ¢lovéku, ktery neméa potéseni z toho, co ma, a smutek z toho, co nema, ale potéseni z toho,
co ziskal, a smutek z toho, co ztratil.

3Pokud bychom uvazovali spojity ¢as, okamzitd odména by byla derivaci kumulativni odmény podle

casu a psali bychom r(f;) = — 815)95”
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odvozeny od prohledavani stavového prostoru, a pii pouziti jiného nez hladového algo-
ritmu budou vysledky pro odmeénovaci funkce s touto vlastnosti lepsi. Odménovaci funkce
s touto vlastnosti agentovi v pripadé, ze mu dynamika svéta neni predem znama, usnadni
postupné zdokonalovani. Lze tedy v tomto smyslu hovofit o urcité kvalité odménovaci
funkce. Tento princip podporuji téz experimenty s ruznymi odménovacimi funkcemi po-
psané v ¢asti 5.1. Vysledky experimentu pii pouziti tamtéz popsané odmeénovaci funkce 1
dokladaji, ze tato odmeénovaci funkce neni kvalitni (Je to obdoba zde popsané odménovaci
funkce 6.1.), nebot tspésnost pii pouziti této odménovaci funkce byla vzdy nizkd. Naproti
tomu s odménovacimi funkcemi 2 a 3 byly dosazeny podstatné lepsi vysledky, pficemz
v nékterych pripadech byla vyhodnéjsi odména ¢islo 2 a v jinych naopak odména ¢islo 3.

Méné kvalitni odménovaci funkce klade vyssi naroky na schopnost pouzitého algoritmu
zpétnovazebného uceni ziskavat opozdéné odmény. Pokud bychom misto hladového algo-
ritmu napiiklad pouzili takovy algoritmus, pti kterém agent vzdy vykona dvojici po sobé
nasledujicich akci, které v souc¢tu pfrinesou nejvyssi moznou odménu ze vSech moznych
dvojic akei proveditelnych v daném stavu, pravdépodobné by k dosazeni stejné dobrych
vysledku stacila méné kvalitni odmeéna. Kdybychom pouzili algoritmus TD(A) popiso-
vany v 4.4, stacila by nam pravdépodobné i méné kvalitni odménovaci funkce. Navrh
kvalitnéjsi odmeénovaci funkce vsak vyzaduje od jejiho tviurce vyssi znalost fesené ulohy.
Proto nebude obvykle v praxi mozné definovat odménovaci funkei tak, aby i hladovy algo-
ritmus dosahoval optimalnich vysledku tak, jako tomu je u odménovaci funkce 6.3. Jedna
se tedy o ur¢ity kompromis mezi kvalitou odmeénovaci funkce a naroky na algoritmus
zpétnovazebného uceni, ktery je tfeba hledat zvlast pro kazdou konkrétni dlohu.

6.3 Slozitost dynamiky prostredi

Druhym faktorem, ktery ma zasadni dopad na slozitost FeSeni urcité tlohy zpétno-
vazebného uceni, je slozitost zakonu, kterymi se tidi prostfedi. V predchozi ¢asti jsme
naznacili, ze pri kvalitni odmeénovaci funkci muze k feseni ulohy stacit pomérné jedno-
duchy algoritmus. K tomu jsme ale predpokladali, Zze prostiedi je konecné a chova se
deterministicky, markovsky, a ze mame danu tplnou znalost o tom, jak se toto prostredi
chova. Ve mnoha tulohach zpétnovazebného uceni, napiiklad v ulohach robotiky, tyto
predpoklady ale splnény nejsou. V takové situaci mohou byt velmi uzitecné pravé neuro-
nové sité. V ¢dsti 4.3 se zabyvdme moznostmi, jak lze neuronovou sit naucit kompaktné
reprezentovat zakonitosti prostiedi. I tyto moznosti ale maji své meze. Pti vymezeni iloh
zpétnovazebného uceni jsme piipustili prostiedi, kterd se mohou fidit zcela jakymikoli
zakonitostmi, tedy i takova prostiedi, jejichz reprezentaci nedokazeme zadnym algoritmem
neuronovou sit efektivné naucit. Navic, jak bylo dokdzéno v 4.3.2, i pfi dané siti, kterd
dokonale predikuje okamzitou odmeénu, je nalezeni akce, ktera ji maximalizuje, obecné
NP-tézké. Je tedy velice pravdépodobné, ze existuji natolik slozité tlohy zpétnovazebného
uceni, ze je prakticky resit nedokazeme.

Naptiklad lidské bytosti jsou ale schopny v prubéhu zivota pochopit pomérné slozité
prirodni zdkony a vyuzivat je k tvorbé komplikovanych planu akeci a lze predpokladat,
ze podstatna ¢ast tohoto uceni se odehrava procesem podobnym zpétnovazebného uceni.
Zmamé filosofické pravidlo Occamovy britvy tika, ze bychom méli davat prednost tomu nej-
jednodussimu vysvétleni pozorovanych jevu. Jinymi slovy, dynamika prostredi, se kterymi

79



se v praxi budeme setkavat, muze byt ¢asto jednodussi, nez v obecném ptipadé. Proto lze
ocekavat, ze pii ulohach z redlného svéta dokazi umeélé neuronové sité se svoji schopnosti
generalizace vytvorit pouzitelny model reprezentujici zakonitosti prostiedi. Tento model
je mozné vyuzit k naplanovani akci, které povedou k ziskani i do jisté miry opozdénych
odmén. SpiSe nez s feSenim prinasejicim maximalni kumulativni odménu se ale v ptipadé
komplikovanych tloh budeme muset spokojit se strategii, ktera pfinese “dostatecné vyso-
kou” kumulativni odménu, tedy se suboptimalnim feSenim.

Je treba uvazit, ze pokud lidské bytosti pouzivaji ke svému uceni néjaky druh al-
goritmu zpétnovazebného uceni, tento algoritmus se musel vyvijet v evoluci miliony
let. Kdyby existoval néjaky jednoduchy algoritmus, ktery by byl pouzitelny pro inte-
ligentni feSeni problému realného svéta, zrodily by se v evoluci pravdépodobné inteli-
gentni zivo¢ichové mnohem diive. Navic chovani lidi stejné jako ostatnich zivocichu z velké
casti urcuji téz vrozené vzorce chovani. Piehnana ocekavani moznosti fesit komplikované
problémy vyzadujici inteligentni uvazovani a tvorbu planu pouze pomoci vhodného algo-
ritmu zpétnovazebného uceni tedy nejsou na misté. V tomto ohledu je ale velmi zajimava
moznost kombinace zpétnovazebného uceni s evoluénimi algoritmy.
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Kapitola 7
Zaver

V tvodu této prace byl vymezen piistup zpétnovazebného uceni a naznacen mozny piinos
metody zpétnovazebného uceni k feseni redlnych problémt. Byly formalné definovany
pojmy pouzivané v oblasti zpétnovazebného uceni a téz zavedeny definice tykajici se neu-
ronovych siti. Popsali jsme odlisnosti klasické neuronové sité pro uceni s ucitelem a neuro-
nové sité urcené pro zpétnovazebné uceni. Diskutovan byl piinos neuronovych siti mode-
lujicich zakony prostiedi a bylo téz formalné dokdzano, Ze pro danou sit prahovych hod-
not modelujici odménu je nalezeni akce maximalizujici tuto odménu NP-tuplny problém.
Poté byly detailné popsany tii konkrétni vybrané modely neuronové sité. Prvni z nich je
pomérné primitivni neuronovd sit zdokonalujici se vhodnymi ndhodnymi zménami, ktera
byla autorem navrhnuta spiSe jen pro demonstracni ucely. Druhym z modelu je nami
navrzena modifikace Suttonova algoritmu TD()), kterd tspésné rozsituje doménu pouziti
puvodniho algoritmu i na nemarkovska nedeterministicka prostredi s agentovi neznamou
dynamikou a potencialné nekoneé¢nou mnozinou moznych stavi a akci. Poslednim po-
psanym modelem byla dvojitd rekurentni sit Juergena Schmidhubera, ktera narozdil od
predchozich poskytuje agentovi pamét. Vsechny uvedené modely byly porovnany pomoci
bylo téz otestovano v robotickém experimentu pomoci simuldtoru Webots, nejprve na
simulovaném, poté na fyzickém robotu e-puck.

Experimenty prokazaly vhodnost piistupu zpétnovazebného uceni k feseni nékterych
slozitych tloh umélé inteligence. Experimenty potvrdily, Ze velmi zdsadnim kriteriem
odmény, tedy odmény, které agent ziska teprve az s urcitym casovym odstupem od vy-
konani prvni z akci, kterda zpusobuje ziskani této odmény. Ukéazalo se, jak dulezité je
v tomto ohledu vybavit algoritmus schopnosti explorace, tj. schopnosti vykonavat dosud
nevyzkousené sekvence akci. Dale experimenty potvrdily, ze vhodny zptisob odménovani
muze tento problém velmi usnadnit. V neposledni fadé také experimenty naznacily, ze
feSeni problému muze byt usnadnéno vhodnym kédovanim agentovych vstupu a vystupu.

Nakonec byl porovnan piistup zpétnovazebného uceni s pristupem prohledédvani sta-
vového prostoru. Z tohoto srovnani byla vyvozena urcita doporuceni vhodného zpusobu
odménovani a nékteré spekulativni zavéry o mezich pouziti zpétnovazebného uceni na
realné ulohy.

Popisované modely neuronovych siti nejsou zcela biologicky opodstatnéné a netvrdime,
ze tyto konkrétni procesy probihaji v nervové soustavé zivych organismu. Ani modifiko-
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vany algoritmus TD()), ani Schmidhubertv algoritmus pro rekurentn{ sit nejsou lokaln{
v prostoru, specialné k uceni pouzivaji vypocet parcialnich derivaci. Neni pravdépodobné,
ze by takové vypocty probihaly v nervové soustavé zivych organismu. Dalsim rozdilem
oproti ¢innosti nervové soustavy vyssich zivocichu je to, ze nami popsané neuronové sité
maji specidlni a pevnou architekturu, zatimco architektura prirozenych neuronovych siti
je velmi komplikovana a proménliva - dovoluje vznik a zanik novych synapsi i neuronu
v prubéhu zivota. Otazkou je, zda a pfipadné jak by tyto odliSnosti zménily vypocetni
schopnosti umeélych neuronovych siti.

Lze oc¢ekavat, ze bychom mohli dosahnout jesté lepsich vysledku zkombinovanim vyhod
dvou popsanych algoritmu - schopnosti algoritmu TD()\) predvidat opozdéné odmeény a
paméti Schmidhuberovy rekurentni siteé.

Zde popisované algoritmy jsou jen vybérem z mnoha moznych technik, jak lze apliko-
vat neuronové sité ve zpétnovazebném uceni. Rada dalsich, které by mohly byt v tomto
sméru piinosné, je jiz mimo rozsah této prace. Mezi jinymi jsou to naptiklad rizné kom-
petiéni sité inspirované teorii neurdlniho darwinismu G. Edelmana[4] nebo Schmidhu-
berova Long Short-Term Memory[5], kterd tdajné dosahuje velmi dobrych vysledku pii
sledovani opozdénych odmén. Dale zminime Suttonovo Adaptive Heuristic Critics[1], sité
s tzv. spiking neurony a predevsim ruzné moznosti kombinace neuronovych siti s gene-
tickymi algoritmy|[6]. Genetické algoritmy mohou byt napiiklad pouzity k vyvoji vhodné
odménovaci funkce, architektury sité, nebo k ¢astecnému naucenti sité, ktera bude doucena
pomoci zpétnovazebného uceni.
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Dodatek A

Knihovna neuronovych siti Flexinets

Soucasti diplomové prace je i knihovna objektu a metod pro praci s neuronovymi sitémi
Flexinets. V této knihovné byly implementovany vsechny vysSe popsané modely neuro-
novych siti (sit zpétného sireni, sit s ndhodnymi zménami, modifikované TD()) a Schmid-
huberova rekurentni sit). Viechny experimenty popsané v experimentalni ¢sti prace byly
provedeny s vyuzitim knihovny Flexinets. Knihovna umoziuje pomérné jednoduchymi
upravami pridavat nové modely neuronovych siti nebo rozsitovat funkcionalitu stavajicich
modelt.

A.1 Principy knihovny Flexinets

Knihovna byla napsana v C++ s pouzitim Microsoft Visual C++ 6.0 a je objektové ori-
entovana. Skladé se ze dvou souboru - neurons.h a neurons.cpp. Prvni z nich je hlavickovy
soubor obsahujici deklarace vsech tiid a polozek, druhy z nich obsahuje téla vSech metod.
V téchto souborech jsou popsany postupné vSechny implementované modely neuronovych
siti. Byla pouzita konvence, ze jména objektu a dalsich typu zacinaji velkym pismenem,
jména instanci objekti, proménnych a polozek objektl pismenem malym a jména konstant
preprocesoru jsou psana cela velkym pismem. Oba soubory jsou podrobné okomentovany
(v Angli¢ting), pficemz v neurons.h lze nalézt podrobnéji okomentované parametry me-
tod, zatimco v neurons.cpp lze nalézt i komentare dil¢ich vypoctu a piikazu, které to
vyzaduji.

Knihovna Flexinets definuje tfidu Synapse pro spojeni mezi neurony, tiidu Neuron pro
obecny neuron a tifdu NNetwork pro obecnou neuronovou sit. Obecny neuron a obecné
neuronové sit jsou vybaveny datovymi polozkami a metodami, které jsou potieba pro
praci s vétsinou ruznych modelu neuronovych siti. Konkrétni modely neuronovych siti
jsou pak v knihovné pridany vytvorenim potomku tiidy NNetwork a tiidy Neuron, které
nesou datové polozky a metody charakteristické pro ten ktery model. Knihovna ve velké
mife vyuzivd standardni Sablony jazyka C++ (tzv. STL - Standart templates library) pro
praci se seznamy neuronu, seznamy synapsi apod.. Vnitiné zachazi knihovna s Neurony
predevsim pomoci ukazatelu, ale verejné metody urcené pro uzivatelské pouziti v externich
programech odkazuji na neurony pomoci jejich indexu v siti. Popiseme zde stru¢né vsechny
v soucasnosti implementované tiidy knihovny Flexinets. Omezime se ptritom na popis je-
jich datovych polozek, ktery vystihuje zakladni funkcionalitu téchto t¥id. Jejich metod je
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mnoho, a proto ¢tenafe odkazujeme na jejich okomentovany kod v knihovné. Interni me-
tody knihovny Flexinets jsou typicky deklarovany jako chranéné (protected nebo private),
metody, které byvaji volany z externiho programu, jako vetejné. Datové polozky tiid jsou
vesmeés chranéné.

A.2 Tridy knihovny Flexinets

Class Synapse

Tato tiida popisuje spojeni mezi dvéma neurony. Pozadavky na podobu synapse se mezi
implementovanymi modely prilis nelisi, a proto v soucasnosti neni implementovan zadny
potomek této tiidy a tato tiida je pouzivana v kazdém modelu piimo. Jelikoz je seznam
synapsi polozkou neuronu, do kterého synapse vstupuje, neni tieba, aby synapse obsa-
hovala polozku pro jeji cilovy neuron. Obsahuje tedy pouze ukazatel na zdrojovy neuron
Neuron* source a aktudlni hodnotu vahy float weight. Neékteré algoritmy (napiiklad
ty, které pouzivaji moment uceni) potiebuji znat téz predchozi hodnotu véhy. Ta je ulozena
v datové polozce float oldWeight.

Class Neuron

Tiida Neuron reprezentuje umély neuron s jeho zakladnimi polozkami. Model sité
s nahodnymi zménami vah popsany v 4.2 pouziva tuto tfidu pfimo, v ostatnich mo-
delech pracujeme s potomky této tiidy. Tiida je vybavena ukazatelem na pienosovou
funkci static float(* tFunction) (float), coz umoznuje pracovat s libovolnou
prenosovou funkci (Typicky pouzivame sigmoidu.) Protoze tFunction je statickd polozka,
vSechny neurony maji stejnou pfenosovou funkci. Dalsi statickou polozkou je float
maxRandomWeight, kterd udava maximalni absolutni hodnotu prahii a vah pti ndhodné ini-
cializaci. Polozka ConnectionList inputs je seznam vstupnich synapsi neuronu, float
bias a float oldBias obsahuji aktudlni, respektive predchozi hodnoty prahu. Polozky
float outputVal a float oldVal pak obsahuji aktualni a predchozi vystup neuronu.

Class NNetwork

Tato tifda predstavuje obecnou neuronovou sit. Jejimi datovymi polozkami je seznam
ukazateli na vSechny neurony sité PtrList neurons, jeho podmnozina ukazujici pouze
na vstupni neurony PtrList netInputs a jeho podmnozina ukazujici pouze na vystupni
neurony PtrList netOutputs. Neuron této sité bude obvykle instance ttidy Neuron. Mo-
del sité s nahodnymi zménami vah popsany v 4.2 pouziva tuto tiidu ptrimo, v ostatnich
modelech pracujeme s potomky této tiidy. Tiida NNetwork je vybavena fadou metod
manipulujicich s neurony sité, které vyuzijeme v ruznych algoritmech pracujicich s neu-
ronovymi sitémi.
Class BPNeuron, Class BPNetwork

Tyto t¥idy definuji neuron a sit neurontu pro algoritmus 1 - backpropagation popsany
v 3.2. Ttida BPNeuron je oproti tiidé Neuron obohacena o polozku double delta, ktera
obsahuje hodnotu chybového ¢lenu daného neuronu, ze kterého se pocitaji parcidlni de-
rivace vystupu sité podle jednotlivych vah. Hlavni metodou tiidy BPNetwork, kterd vy-
kona jednu smycku algoritmu zpétného siteni, je void teach(float* input, floatx
desired, float alpha, float moment). Aby metody tiidy BPNetwork spravné fungo-
valy, je nutné, aby neurony sité byly sefazeny dle vah, poc¢inaje vstupni vrstvou a vystupni
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vrstvou konée. Pokud sit vytvorime metodou tiidy NNetwork void createLayers(int
layersNum, ...), jsou tyto podminky zaruceny.

Class TDNetwork

Tato tfida implementuje modifikovany algoritmus TD()) se tfemi druhy zndhodnéni
pouzivanymi v popsanych experimentech. Zminovany druh znahodnéni 1 pro offline ucent,
ktery v experimentech nebyl pouzit, lze snadno dodat téz. Tento model neuronové sité
vyuziva stejné jako algoritmus zpétného Siteni neurony tfidy BPNeuron. Jejich polozku
double delta ale narozdil od tohoto algoritmu vyuziva k ukladani parcidlni derivace
vystupu jediného vystupniho neuronu sité podle potencidlu neuronu, jehoz je polozkou.
Staré hodnoty vah synapsi vyuziva algoritmus k ulozeni casové vazené sumy parcialnich
derivaci S(t) definovaného vzorcem 4.12 v ¢ésti 4.4. Kromé sefazeni neuronu dle vrstev
zde navic pro spravnou funkénost metod tiidy TDNetwork pozadujeme, aby v seznamu
neuronu vSechny vstupni neurony pro stav predchézely vsechny vstupni neurony pro akce.
Ttida TDNetwork zavadi navic ¢tyti datové polozky. Polozka float lambda obsahuje hod-
notu parametru A, polozka int stateInputs udava, kolik ze vstupnich neuronu koduje
stav prostiedi, BPNeuron* predictor je ukazatel na jediny vystupni neuron, ktery predi-
kuje odménu, a float rand prob je pravdépodobnost, ze vybrana akce bude nahrazena
nahodné zvolenou akci pti pouziti znahodnéni typu 2.

Class SNeuron, Class SNetwork

Tiidy piedstavuji neuron a neuronovou sit pro algoritmus 5 - Schmidhuberovu re-
kurentn{ sit. Tiida SNeuron je oproti tiidé Neuron pro ucely algoritmu 5 obohacena
o datové polozky float* derivatives, float* oldDerivatives, float* derBias,
float* oldDerBias, které ukazuji na dynamicky vytvorend pole starych a novych hodnot
parcidlnich derivaci neuronu dle vah a prahu celé sité. SNeuron si dédle udrzuje v polozce
SNetwork* netPointer ukazatel na sit, ve které je umistén, a svij index v této siti
v poloZzce int neuronIndex. V piipadé, ze se jedna o predikéni neuron z modelujici sité,
polozka SNeuron* predicts ukazuje na predikovany neuron, v opa¢ném piipadé ma tato
polozka hodnotu nulového ukazatele.

Ttida SNetwork klade pro spravnou funkénost svych metod na usporadani neuronu
v siti dalsi podminky. VSechny neurony fidici sité musi v seznamu neuronu predchazet
vSechny neurony modelujici sité, pficemz prvni musi byt vstupni neurony a posledni
z neuronu tidici sité musi byt neurony vystupni. Derivace dle neexistujicich vah musi
mit nastaveny nulovou hodnotu. Tyto podminky jsou pii pouzivani dodanych metod
zaruceny. Ttida SNetwork obsahuje dale datové polozky int stepNo udavajici, zda je
algoritmus ve svém prvnim cyklu, int controlSize udavajici velikost Tidici sité, uka-
zatel na odménovaci vstup SNeuron* reward, ukazatel na prediktor odmény SNeuronx
rewardPredictor a pole ukazatelu na vSechny prediktory std::vector<SNeuron*>
predictors.

Pro rozsiteni knihovny o dalsi model je obvykle tfeba napsat nové potomky tiid Neuron
a NNetwork, definovat nové datové polozky a metody a predefinovat virtualni metody tiidy
NNetwork.

Knihovnu Flexinets véetné prikladu jejiho pouziti pti uceni sité zpétného Siteni logic-
kou funkci XOR 1ze nalézt na CD ptilozeném k této préci.
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Dodatek B

Pouzity simulator koristi a dravce

Za ucelem testovani algoritmu popsanych v této praci jsme vyvinuli jednoduchy simuldtor
dravce a koristi, ktery je prilohou této prace.

B.1 Uzivatelské rozhrani

Uzivatelské rozhrani simuldtoru je pomérné strohé, sklada se z textové konzole a jed-
noho grafického okna. V grafickém okné se zobrazuje prubéh simulace nebo uzivatelska
napovéda. V prvnim piipadé okno znazornuje dravce v podobé ¢ervenych bodu a kotist
v podobé bodu modrych, které se postupné prebarvuji do zelena, pokud kotist hladovi.
V grafickém okné najdeme déle informace o tom, kolik kofisti bylo sezrano dravci a kolik
ji vyhladovélo, kolik bodu a jakou odmeénu zatim ziskala kofist v pravé beézici simulaci
a kolikata simulace pravé probiha. Konzole slouzi k vypisu informaci o prubéhu expe-
rimentu. Po skon¢eni kazdé série simulaci je zde vypsan pocet simulaci, které probéhly,
celkovy pocet bodu a odména ziskané v sérii.

Po spusténi je v grafickém okné zobrazena stru¢na napovéda k ovladani programu, kte-
rou lze skryt a opétovné zobrazit klavesou F1. Jeden krok simulace provedeme klavesou
enter, kontinudlni béh simulace spustime a zastavime mezernikem. Klavesa 0 slouzi k vy-
pnuti nebo zapnuti zndhodnéni v piipadé, ze je tato volba relevantni (tedy pii pouziti
Schmidhuberova modelu ¢i modifikovaného TD(\) se zndhodnénim ¢islo 2). Kldvesou 1
v grafickém okné naprogramujeme jednu simulaci, klavesou 2 naprogramujeme sérii si-
mulaci a klavesou 3 naprogramujeme nekonecny sled simulaci. Klavesou A lze zakazat a
opét povolit ucéeni. Simulace muze bézet ve dvou médech - se zobrazenim a bez zobra-
zeni. Mod bez zobrazeni je rychlejsi a hodi se pro experimenty sestavajici z dlouhé série
simulaci. Mody prepiname klavesou D. Klavesou R prerusime pravé probihajici simulaci

ocislovanych souboru v podadreséri /results. Klavesa escape ukonéi cely simulator.

Pottebujeme-li pti experimentu zjistit ¢islo nékterého z agentu, muzeme na néj klik-
nout levym tlacitkem mysi. Na konzolu se pak vypisSe jeho cislo a pripadné dalsi udaje
o ném. Ulozime-li agenty pomoci klavesy S, muzeme takto poklikanim na agenta zjistit,
které cislo souboru odpovida kterému agentu na obrazovce. Pro nékteré modely vyvola
poklepani mysi na agenta téz vypis dalsich informaci uziteénych pro analyzu prislusné
neuronové sité (napiiklad hodnoty jeho vstupu a vystupu).
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B.2 Strucné o implementaci simulatoru

Simulator byl stejné jako knihovna pro préaci s neuronovymi sitémi Flexinets naprogra-
movan v C4++ s pouzitim Microsoft Visual C++ 6.0. Uzivatelské rozhrani bylo vy-
tvoreno pomoci knihovny OpenGL. Program vyuziva objektové orientovanych technik
tak, aby byl program prehledny a snadno modifikovatelny. Simulator poskytuje rozhrani
pro pouziti dodaného algoritmu (funkce v jazyce C / C++) pro ovladani kofisti nebo
dravce. Stejné jako v knihovné Flexinets, i zde byla pouzita konvence, ze jména objektu
a dal8ich typu zacinaji velkym pismenem, jména instanci objektu, proménnych a polozek
objektu pismenem malym a jména konstant preprocesoru jsou psana celd velkym pismem.
Kéd je pro vétsi citelnost podrobné okomentovan.

B.2.1 Hierarchie objektt

Zékladni pouzité objekty jsou tiida Environment a tiida Creature. Ttida Environment
poskytuje abstraktni rozhrani pro prostiedi (svét) obecného simuldtoru a deklaruje
z polozek tiidy Environment je spojovy seznam creaturelList instanci tiidy Creature,
ktera poskytuje abstraktni rozhrani pro obecného agenta. Kromé seznamu agentu ob-
sahuje déle tiida Environment abstraktni deklaraci zédkladnich metod pro pfidavani a
ubirdni agentu a jejich interakci s prostfednim.

Tiida Creature popisuje zakladni datové polozky, které musi mit kazdy druh agenta
(napf. soufadnice uddvajici jeho polohu) a zdkladni virtudlni metodu action(inputs,
outputs, reward), kterad posila agentovi informaci o jeho aktuédlnich vstupech a odméné
a pozaduje informaci o jeho vystupech. Tato metoda by sama neméla ménit stav prostiedi,
pouze vratit informaci o tom, co agent chce vykonat.

Simulator, ktery pouzivame pro popisované experimenty, vyuziva tifidu Environment1,
kterda je potomkem tiidy Environment. Ttida definuje konkrétni vlastnosti svéta
s diskrétnim prostorem a ¢asem odpovidajictho vySe popsané tloze. Specidlné tiida
Environment1 predpoklddd, ze agenti komunikuji s prostiedim prostiednictvim 4 vstupu,
3 vystupu a odmény, tak jak jsou popsany v zadani lohy.

Tridé Environmentl odpovidad tiida agentu Creaturel, ktera je potomkem tridy
Creature. Popisuje stéle jesté abstraktni tfidu agentu pro toto prostiedi. Jejim potomkem
je tiida Tiger predstavujici dravce a tiida Rabbit predstavujici kotist. Agenti fidici se
ruznymi dodanymi algoritmy (napf. néjakym modelem neuronové sité) jsou pak potomci
tiidy Rabbit lisici se mezi sebou definici virtualni metody action.

B.2.2 Struktura programu

Zékladem c¢innosti simuldtoru je metoda tiidy Environmentl oneStep, kterd predstavuje
jeden krok simulace. Metoda postupné projde seznam agentu creatureList. Pro kazdého
z nich vypocitd hodnotu vstupu a odmeénu a zavola jeho metodu action, aby ziskala jeho
vystupy, které potom vykond pomoci metody perform.
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Zdrojovy kéd simulatoru se sklada z téchto soubort:

genericSim.h
- obsahuje definice abstraktnich tiid Environment a Creature

environment.h
- obsahuje definice konstant pouzitych v simulatoru a potomku tiidy Environment a
Creature

environment.cpp
- k6d metod urcujicich logiku simulatoru

SurvivalSim.cpp
- funkce main a uzivatelské rozhrani simuldtoru

Chceme-li tedy experimentovat s novym algoritmem, je tieba vytvotit nového potomka
tidy Rabbit, upravit v souboru environment.cpp metodu Environmentl::spawn tak,
aby vytvérela v prostiedi agenty Tizené timto algoritmem, a pripadné v témze souboru
upravit metodu Environment1: :restart, pokud je potieba agenty na zacatku simulace
inicializovat.

Pocet kroku na jednu simulaci a pocet simulaci v experimentu muzeme nastavit
zménou konstanty TICKS respektive SESSIONS v souboru SurvivalSim.cpp.

Simulator kofisti a dravce je prilozen na disku CD k této praci.

93



Dodatek C

Obsah prilozeného CD

Soucasti této prace je i CD, na kterém lze nalézt tuto praci v elektronické verzi, zdrojové
kédy knihovny neuronovych siti Flexinets, zdrojové kody pouzité pro experimenty po-

vvvvvv

z experimentu popsanych vyse. Néasleduje popis obsahu CD:

e Precti.txt - popis obsahu CD
e Readme.txt - popis obsahu CD v Angli¢tiné

o Adresar Thesis
Tento adresai obsahuje elektronickou verzi této prace.

— NS a RL.ps - tato prace ve forméatu postscript
— NS a RL.pdf - tato préace ve formatu Adobe reader
o Adreséar Flexinet
Tento adresai obsahuje zdrojovy kdéd pouzité knihovny neuronovych siti Flexinets.
— neurons.h - hlavicka s definicemi knihovny Flexinets
— neurons.cpp - téla metod a funkci knihovny Flexinets
— xor.cpp - ukazkovy piiklad aplikace knihovny Flexinets pro nauceni sité

zpétného siteni vypocet logické funkce XOR

e Adresatr PredatorPrey
Tento adresar obsahuje soubory tykajici se experimentu v simulatoru dravce a koristi
popsanych v ¢asti 5.1. Adresar obsahuje podadresire odpovidajici experimentium
s dravci a bez draveu pro vybranou konfiguraci kazdého ze ti{ testovanych algoritmu
(celkem 6 experimentu). Kazdy z adresaiu ma obdobny obsah:

— SurvivalSim.exe - demonstracni program spoustéjici experiment

opengl.dll, glu.dll, glut.dll - potfebné dynamické knihovny openGL
— results - adresar pro ukladani konfiguraci siti béhem experimentu

— source - adresar se zdrojovym kodem simulatoru véetné souboru environment.h
s parametry nastavenymi pro spusténi prislusného experimentu
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o Adresar ExperimentRobot

Tento adresai obsahuje soubory tykajici se experimentu se simulovanym i realnym
robotem e-puck v programu Webots popsaného v ¢ésti 5.2. Nazvy nékterych souboru
v jeho podadresatrich odpovidaji stavu experimentu v urcitém case. Potom jejich
nazvy obsahuji ¢islo, které udava, po kolika ¢asovych periodach tento stav nastal.
Casové perioda se sklddd z 200 kroku robota. Tedy napiiklad soubor real 8000.avi
zachycuje chovani fyzického robota po 1600000 krocich simulovaného uceni. Obsah
adresére je nasledujici:

— real_epuck01.jpg, real_epuck02.jpg - fotografie z experimentu s realnym robo-

tem

— video_simulation - filmy zachycujici prubéh experimentu se simulovanym robo-
tem

video_real - filmy zachycujici prubéh experimentu s fyzickym robotem
— controler_source - zdrojovy kod pouzity v experimentu

* neurons.h - hlavickovy soubor knihovny Flexinets s parametrem
EPUCKTURNRIGHT, ktery pro tcely tohoto experimentu povoluje pouze
nahodné pohyby, pfi nichz se robot to¢i vpravo

* ThesisController.cpp - zdrojovy kéd programu ovlddajictho robota (tzv.
kontroleru)

x ThesisSupervisor.cpp - zdrojovy kod obsluzného programu pro experiment
(tzv. supervisoru)

— experiment_log - adresar s vysledky experimentu

x results - adresai obsahujici vSechny mezikonfigurace neuronové sité
z prubéhu experimentu, které mohou byt opétovné nacteny upravenim
parametru LOADFILE ve zdrojovém souboru kontroleru

* rewards.csv - soubor obsahujici historii ziskanych odmeén za kazdych 200
kroku experimentu

* testWebots.csv - soubor obsahujici historii ujeté vzdélenosti a poctu robo-
tovych kolizi za kazdych 200 krokt experimentu

— Webots
Tento adresar obsahuje soubory potiebné pro spusténi experimentu v si-
mulatoru Webots. Pro spusténi experimentu je tfeba mit nainstalovanu verzi
simulatoru Webots umoznujici pouziti uzivatelsky definovanych kontrolert.
V takovém pripadé staci prekopirovat tento podadresair do adreséte, kde je
simulator nainstalovan, otevfit soubor se svétem a ujistit se ze je propojen
se spravnym supervisorem a kontrolerem. Soubory s pfiponou .nn obsazené
v podadresarich tohoto adresare obsahuji ulozené konfigurace neuronové sité
v uréitém stadiu experimentu.
* thesisWorld.wbt - soubor se svétem pro program Webots pouzitym v ex-
perimentu
* ThesisSupervisor - adresafr se supervisorem pfelozenym pro pouziti v si-
mulatoru Webots

* ThesisController - adresar s kontrolerem prelozenym pro pouziti v si-
mulatoru Webots
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x 4000, 7000, 8000, 8210, 8660 - adresare s kontrolery pro simuldtor Webots,
které demonstruji chovani robota, pokud zastavime jeho uceni v urcitém
stadiu experimentu
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