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Abstrakt

Hlavnou napliou bakalarskej prace je prepojenie strojového ucenia, formalnych metdd

a ich evaludcia vo virtudlnom prostredi. To je dosiahnuté vytvorenim agenta strojovym
ucenim s posiliovanim. Spravanie tohto agenta je kontrolované pomocou formalne
verifikovaného komponentu napisaného v B-metdde. Tento agent je nadsledne vloZzeny do
virtudlneho prostredia na testovanie. Virtudlnym prostredim je hra vyvinuta v hernom

ramci Unity. Vysledky testovania su spracované a je z nich vyvodeny zaver.
Kl'dcové slova
strojové ucenie, formdlne metddy, virtudlne prostredie

Abstract

The main purpose of this bachelor thesis is connecting machine learning with formal
methods and their evaluation in a virtual environment. This is achieved by creating an
agent using reinforcement machine learning. The agent’s behavior is controlled by a
formally verified component written in B-method. This agent is inserted into the virtual
environment for testing. The virtual environment represents a game that is developed in

the Unity engine. The test results are then processed and a conclusion is made.
Keywords

machine learning, formal methods, virtual environment
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Uvod

Predtym, ako je softvér vypusteny do prevadzky, musi byt dostatoéné otestovany. Ci u?
ide o softvér pouzZivany na beznych pocitacoch alebo o softvér, ktory bude vloZzeny do
redlneho zariadenia, kde bude mat fyzicki interakciu slfudmi. Vtakomto pripade je
potrebné vytvorit prototyp zariadenia a testovat jednotlivé fazy softvéru pocas jeho
vyvoja. Toto Usilie mOZe cenovo aj Casovo neumerne rast, o ma potom doésledky na
samotny vyvoj softvéru. Jedno zrieseni, ako obist tieto problémy, je testovanie vo
virtudlnom prostredi. Pod virtudlnym prostredim si méZeme predstavit jednoduchu
simuldciu reality, ktora obsahuje zjednodusené fyzikdlne vlastnosti potrebné pre spravne
otestovanie softvéru. Virtualnym prostredim moze byt aj uz existujuca hra, ktorej pouZitie

bude mat viacero vyhod pre testovanie a pre vyvojarov softvéru.

Popularita hier rastie, herny priemysel ma kazdym rokom vacsi a vacsi finanény obrat. Ak
sa pouzije hra ako virtudlne prostredie pre testovanie, mdzeme si byt isti, Ze do kontaktu
so softvérom sa dostane dostatoéné mnozstvo rozdielnych oséb, ¢i uz pohlavim, vekom a
pracovnymi skusenostami. Myslienka testovania softvéru vhre tak, Ze hradi si
neuvedomuju jeho pritomnost bola sformulovanad v ¢lanku [28]. Vravi, Ze spravanie
hracov bude v tom pripade velmi blizke ich prirodzenému sprdvaniu, vdaka ¢omu softvér
moze byt otestovany takym spdsobom, akym ho budi buduici zékaznici pouzivat. Ak si
predstavime softvér na ovladanie robota, ludia ktori si o nom vedomi, sa budu spravat
inak ako ludia, ktori si myslia Ze to je len dalsi hrac, alebo len nehratelna postava v hre. Ak
je ndhodou aj softvér takého charakteru, Ze pri jeho testovani by mohlo déjst k urazu na
zdravi, testovanie vo virtudlnom prostredi nds zbavi tychto nebezpecenstiev. Prikladom je
testovanie autonédmnych automobilov, kde testovanie pocas realnej dopravnej premavky

by mohlo viest k velkym $kodam na majetku a hlavne zdravi.

13
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1. Formulacia ulohy a ciel prace

Ciefom prace je spojit spominané testovanie softvéru vo virtudlnom prostredi s dalSimi
metddami vyvoja softvéru, ako su napriklad strojové uéenie a pouzitie formalnych metéd.
Strojové ucenie je odvetvim, ktoré za posledné roky rychlo napreduje, ¢i uz v rdmci
kvalitného aplikovania na rézne ucely, alebo rozsirenia medzi verejnostou. Nas projekt
aplikuje strojové ucenie na softvér pre agenta predstavujuceho robotického kuriéra, ktory
sa bude musiet bezpecne dostat cez bojisko. Virtualnym prostredim bude nami vytvorena
hra pomocou herného rdmca Unity. Aplikaciou formdlnych metdd na verifikaciu

komponentu bude ustrazené korektné a bezpecné fungovanie agenta.

14
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2. Formalne metddy

Systémy v dnesnej dobe su stale viac a viac komplikovanejsie [10] a s tym rastie aj vyskyt
chyb, ktoré mo6zZu mat seriézne nasledky. Samotné strojové ucenie je velmi nachylné [9]
na vyskyt chyb uz od zaciatku implementacie, kde méze byt vybraty zly spésob strojového
ucenia, nespravny algoritmus na ucenie, pouZitie dat, ktoré nijak nezlepsSuju kvalitu
ucenia, ale mézu mat dokonca aj negativny vplyv a mnoho dalsich. Jednym z rieseni ako
znizit pravdepodobnost ich vyskytu je aplikovanie formalnych metdéd [20], ktoré
predstavuju matematické jazyky, metddy a nastroje urcené na verifikovanie a overenie

softvéru od ndvrhu aZz po implementdciu.

2.1. Testovanie a verifikacia
Podla autorov ¢lanku [18] je dolezZité vykonat verifikaciu systému pouZitim formalnych
metdd. Pri testovani softvéru su dodavané rézne vstupy, na zaklade ktorych sa kontroluje
spravanie systému. Toto testovanie sa vykonava v predvidatelnom prostredi, kde dané
pouzité vstupy su prirodzené. KedZe systémy aplikujlce strojové ucenie alebo umelud
inteligenciu su Castejsie aplikované v nepredvidatelnych prostrediach, méze to viest
neprirodzenym vstupom. V takych pripadoch je potrebné, aby systém vedel ako
zareagovat a aby jeho spravanie bolo zaroven bezpecné a aj predvidatelné. Na zaklade
tvrdeni autorov poutzitie formalnych metdd neznamena, Ze softvér nie je potrebné
testovat. Ich aplikovanie zavisi od spravnej analyzy poZiadaviek na systém a tieZ pouzitim
spravnej metddy. Ak je jedno z toho nespravne, vdaka testovaniu bude mozné vcas ndjst
chybu a opravit ju. Prave preto je pre vytvorenie najbezpecnejsieho systému délezitd ich

kombinacia.

2.2. Formalne metddy a strojové ucenie
Strojové ucenie a umela inteligencia, ktoré sa zdali a stéle zdaju ako daleka buducnost, sa
v skutocnosti za posledné roky nenapadne rozsirili do nasho kazdodenného Zivota. Toto
rozSirenie ovplyvnilo viacero faktorov, ako napriklad vysoky narast vypoctovej sily,
vyrazné ulahé&enie prace pri vytvarani systémov a rdzne iné moznosti ich aplikovania. Ci uz
ide o pouzivanie vyhladavacich nastrojov, pouZzivanie osobnych asistentov, samo-riadiace

vozidld alebo analyza videozaznamov, obrazov a ndslednd detekcia z nich. Pre vSetky tieto

evve
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by mohli ohrozovat aj Zivoty fudi. Pre systémy pouZivané vo vozidlach a lietadlach je
taktiez nevyhnutné mat aj dékaz oich bezpecnosti. Preto je pri vyvoji systémov so
strojovym ucenim dobrym napadom uvazZovat o aplikovani [17] formalnych metdd, ktoré

mozZu navysit korektnost fungovania systému.

O tejto problematike sa za posledné roky konalo viacero semindrov [12, 13, 14, 15]
s expertmi z oboch odvetvi, kde diskutuju o sucéasnych bezpecnostnych rieSeniach
a moznostiach, ako ich vylepsit. Zavery vyvodené z tychto seminarov ohladom kombinacie
formalnych metdd a strojového ucenia su pozitivne. Je to nieco, o je este len v zarodku,
nie je to velmi rozSirené medzi osobami vsamostatnych oblastiach problematiky.

Vysledky kombinovania by vSak boli prospesné pre obe strany.

2.2.1. Formalne metddy aplikované na algoritmus strojového ucenia
Pod tymto spojenim sa chape verifikdcia vybranych vzorcov, pravidiel a akcii v
algoritmoch, s cielom minimalizovat chybu vo formuldcii algoritmu a kontrole jeho
efektivity v Stadiu ucenia sa. Vsucasnosti su verifikované hlavne vstupné data do
algoritmov, ktoré mozu byt nepriatelského charakteru. Dodavanie takychto dat sa nazyva

nepriatelské spravanie (adversarial behavior) a je blizSie opisané v podkapitole 3.3.1.

Takéto spojenie formalnych metdd a strojového ucenia je mozné, ale nie velmi efektivne.
Ako bolo povedané v Uvode tejto kapitoly, vstupy pri strojovom uceni su nepredvidatelné.
Definovanie zakazanych hodndt nemusi zachytit vSetky vstupy a definovanie povolenych

hodn6t moze vela uZitocnych vstupov zahodit.

2.2.2. Syntéza formalnych metdd a strojového ucenia
Ako uz bolo povedané na zaciatku kapitoly, systém sa verifikuje pomocou metdd
postavenych na matematickom zaklade. Na verifikaciu sa daju pouZit r6zne nastroje,
ktoré vsSak ocakavaju fixny a nemenny systém alebo algoritmus. Pri pouziti strojového
ucenia sa vSak systém a algoritmy menia a vyvijaju vdaka uéeniu. Kvoli tomu nie je mozné
pouzit traditné metddy a nastroje na formalnu verifikaciu, ale ich prisposobit alebo
nanovo vytvorit pre dané poziadavky systému. Jedna klasifikacia na zaklade faze ucenia

predstavuje offline a online ucenie.
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Verifikdcia pre offline ucenie, alebo offline verifikacia, pracuje so systémom, ktory sa uz
neuci a pouziva vyslednu, optimalnu formu (policy). Na kaZzdy rovnaky vstup reaguje

rovnako, sprava sa deterministicky.

Naopak verifikdcia pre online ucenie, online verifikacia [16], pracuje so systémom, ktory
sa stdle udi, aj v Case ked ma byt verifikovany. KedZe sa systém meni, verifikacia sa musi
vykonavat za jeho behu, kde monitory strazia, snimaju a reagujui na zmenu stavov alebo
vstupov, ktoré su ¢i uz spravne alebo nespravne. Kontrola celého systému je vzhladom na
jeho ¢asté menenie vyrazne narocna, preto je vyhodnejsie verifikovat len niektoré casti.
Vhodné na verifikaciu su tie Casti systému, ktoré sa mézu menit vplyvom strojového
ucenia, napriklad mapovanie stavov na akcie, sekvencie akcii, monitorovanie
predpokladov aich porusenia akontrola vstupnych udajov, ktoré budu sucastou

trénovania.
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3. Strojové ucenie

Umeld inteligencia je vyznamnym odvetim v technologickej sfére uZ od 50. rokov
minulého storocia. Ako je povedané v ¢lanku [2], jej ciefom je vyvinut stroje, ktoré sa
spravaju arozhoduju ako ludia a pritom maju rovnakd alebo aj vacsiu inteligenciu.
Jednym z pristupov k dosiahnutiu umelej inteligencie je strojové ucenie. Zakladnym
princip je pouZitie zloZitych algoritmov na spracovanie dat, naucit sa z nich atieto

vedomosti vyuZit na analyzu alebo predikciu udalosti, javov alebo podobnosti medzi nimi.
Tri hlavné typy strojového ucenia su

- Samostatné ucenie (unsupervised learning).
- Ucenie s dozorom/ucitelom (supervised learning).

- Strojové ucenie s posiliovanim (reinforcement learning).

3.1. Samostatné ucenie
Pri samostatnom uceni [8] ma systém k dispozicii len vstupné data, ktoré sam analyzuje
a kategorizuje. Toto ucenie je pouzivané vtedy, ked ndm nie je jasné na zaklade akych

parametrov a vlastnosti existuje stvislost medzi skupinou dat.

Pre nd$ projekt je tento spOsob strojového ucenia neaplikovatelny, kedZe nam nejde
o hladanie suvislosti medzi datami, ale naudit agenta robit najefektivnejsie rozhodnutia

v reakcii na zmeny prostredia.

3.2. Ucenie s dozorom
Ucenie s dozorom [3] je postavené na dostupnosti Udajov patriacich do dvoch kategorii -
vstupy a vystupy znich. Tie sa rozdelia na tréningové a testovacie. Systém sa udi
z tréningovych, analyzuje vstupné udaje, naudi sa z nich pravidla a vytvori k nim dany
vystup. Nasledne tieto ziskané vedomosti aplikuje na testovacie Udaje az nich zisti
Uspesnost predikcie. Nizka Uspesnost predikcie méZe nastat zviacerych doévodov.
Tréningové data mohli byt nedostatocne Gcinné alebo neboli relevantné k uceniu sa na
predikcie. Prikladom by bolo ucenie sa rozpoznania tvari len na jednej osobe a nie na
viacerych. Z takychto vstupnych udajov by sa systém naudil rozpoznévat len danu osobu,

ale pri testovani na niekom inom, by uz mal velkd chybovost. Dal$im dovodom moze byt
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nespravne vybraty algoritmus. Nie je jedno, ¢i sa pouZije linedrna alebo exponencidlna

funkcia pri vypoctoch.

Aplikovanie strojového ucenia pod dozorom pre nas projekt by bolo mozné, ale nebolo by
idedlnym spdsobom riesenia. Takéto ucenie si vyZzaduje dostupnost relevantnych vstupov
a vystupov systému, kde pre nasho agenta nevieme presne urcit k akému vysledku bude

viest dany vstup.

3.3. Ulenie s posilhovanim
Zakladnym prvkom strojového ucenia je agent, ktory predstavuje hocijaky objekt, ktory je

schopny vnimat svoje prostredie a vykonavat nad nim akcie.

Princip strojového ucenia s posiliovanim [5] spociva v tom, Ze agent nevie o ma robit,
ale dostava rézne odmeny za akcie, ktoré vykona. To znamenad, Ze agent musi vyskusat
vsetky dostupné akcie, aby naSiel tu, ktord mu dodd najvacsiu odmenu. Na obrdzku 3.1 je

zobrazend interakcia agenta s prostredim, v ktorom sa nachadza.

Stav a odmena

Zmena
stavu Prostredie

|

Obrazok 3.1 - Strojové ucenie s posiliovanim [7]

Akcia

Nevyhodou tohto ucenia je, Ze urcenie cielu a spésobu ako sa k nemu dostat nemusi byt
velmi jasné. Postupnost rozhodnuti, pre ktoré sa agent rozhodne méze znacne ovplyvnit
vysku odmien pre nasledujice rozhodnutia. Preto, aby agent naSiel to Uplne najlepsie
rozhodnutie, musi prejst kazdou moznou vetvou, ¢o je ¢asovo aj hardvérovo narocné.
Takisto nemusi prejst cez vsetky rozhodnutia, ak si mysli Ze dané rozhodnutie mu dalo
vysoku odmenu. Bude toho nazoru, Ze vysSia odmena uz nie je mozna, pretoze si nemusi

uvedomovat, Ze ina sekvencia rozhodnuti moze viest k optimalnemu vysledku.
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Pre velku cast komplexnych uloh je strojové ucenie s posilfiovanim jedinym moZnym
sposobom, ako dojst k rieSeniu daného problému. Prikladom je naucenie agenta hrat
Sach. Aby bol agent ¢o najlepsi, potreboval by odozvu na kazdy tah ktory vykonal. Vdaka
tejto odozve by vedel ¢i sa rozhodol pre spravny alebo nespravny tah. Nie je vSak mozné
manualne nastavit odozvu pre tieto tahy. Prave preto je na riesenie uloh tohto typu
strojové ucenie s posilfovanim najidealnejsie. Ciefom je najst optimalnu formu (policy),
ktord ovplyviiuje spravanie agenta. Na zdklade tejto formy ma agent viacero roéznych
pozitivnych a negativnych odmien. Tieto odmeny dostdva na zdklade jeho vykonanych
akcii a dosiahnutych stavov. Dal3i faktor, ktory by usmerfoval vy$ku odmien, méze byt

¢asova dizka vyrie$enia problému.

3.3.1. Nepriatelské spravanie (Adversarial Behavior)
Je spravanie, pri ktorom sa do systému niekto alebo nieCo snazi vloZit nespravne alebo
zavadzajluce data za ucelom negativneho vplyvu na pouZzity algoritmus, ¢o ma zaroven

vplyv na robustnost celého systému.

3.3.2. Typ prostredia
Prostredie, v ktorom sa agent nachadza moéZe mat rozlicné vlastnosti, ktoré vyrazne
menia spravanie sa agenta a algoritmu ucenia. Delenie je prehladne opisané v publikacii

[23].

Prostredie mozZe byt definované pocétom v iom nachadzajucich sa agentov. Prostredie
s jedinym agentom sa nazyva Single Agent, s viacerymi Multiagent. Kazdy agent ma svoj
ciel, ku ktorému sa snazi dostat. Viaceri agenti mdzu mat tento ciel rovnaky, kde cesta
k nemu vedie bud spolupracou, kde su agenti kooperativni, alebo naopak agenti navzdjom
superia, kde pozitivny zisk jedného agenta predstavuje negativny zisk druhého. Prikladom
je sach, kde tah, ktory ma kladny vplyv na stav hry pre jedného hraca, ma naopak zaporny

pre druhého hraca.

Ak nasledujuci stav prostredia zavisi priamo od stavu a akcii agenta, také prostredie sa
oznacuje ako deterministické. Opakom je prostredie stochaistické, ktoré sa moze menit

bez vplyvu agenta.

Podla spOsobu ako vnima prostredie agent, existuje uplne vnimatelné prostredie

a Ciastocné vnimatelné. V Uplne vnimatelnom prostredi ma agent v kazdom momente
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informacie o kaZdom jednom aspekte prostredia. Sach je vtomto pripade Uplne

vnimatelny, kedZe agent pozna poziciu kazdej hracej figurky.

Ak nasledujuci stav agenta nie je ovplyvneny predoslymi stavmi, v ktorych sa nachddzal vo
svojom Zivotnom cykle, ide o epizodické prostredie. Ak prave naopak, nasledujici stav
zavisi od kombinacie vSetkych predoslych stavov, takéto prostredie je prostredim

sekvencnym.

Agent predtym, ako vstlupi do dalSieho stavu na zdklade vykonanej akcie, si musi
premysliet a vybrat danu akciu. Ak sa pocas tohto rozhodovania prostredie nemeni, ale
ostava stale rovnaké, prostredie sa nazyva statické. Ked vsak musi agent zareagovat

pocas rozhodovania na zmenu stavu prostredia, prostredie je dynamické.

Prostredie mozZe byt pre agenta zname alebo nezname. V zndmom prostredi ma agent uz
nejaké predstavy a informacie o pravidlach a spravani prostredia. V nezndmom prostredi
vSak nemd Ziadne informacie a pocas svojho Zivota sa uci na zaklade vykonanych akcii
a ich vplyvov na svoj stav a stav prostredia. Z tychto vplyvov si vytvdra predstavy o tom,

aké pravidla mo6Zu platit vdanom prostredi.

Posledné delenie prostredia je na diskrétne a kontinualne, ktoré hovori o stavoch,
akcidch, vnemoch avplyvu casu na agenta. V kontinudlnom prostredi prechadzaju
informacie plynule z jednej hodnoty na druhu. Diskrétne prostredie sa da predstavit ako

také prostredie, kde sa nachadza konecény pocet stavov a akcii agenta.

Nas projekt bude v tomto pripade predstavovat prostredie multiagentové, stochaistické,
Ciasto€ne vnimatelné, sekvencéné, dynamické, kontinualne a zname. To predstavuje druhé
najkomplikovanejsie prostredie, ktoré je zaroven najblizsie k redlnemu svetu. ZlozitejSim
pripadom by bolo prostredie nezndme, avSak nas agent bude mat informdacie aj
o prostredi, aj o tom ¢o by mal docielit. Prave takéto realistické prostredia su hlavnou
problematikou umelej inteligencie a strojového ucenia, kde predstavuju obrovské vyzvy.
Existuje viacero projektov, ktoré sa snazia riesit takéto problémy. V nasledujicej kapitole
bude opisanych zopar implementécii strojového uéenia na hry, ktoré takisto spliiaju tieto

aspekty prostredia a obsahuju zlozZité herné pravidla.
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4. Aplikacia strojového ucenia

Ako uZ bolo spominané v 2.2, vyuZitie strojového ucenia je vo viacerych aspektoch nasho
Zivota. Vyuzivané je na rieSenie problémov, ktoré su velmi komplexné [21], na
automatizaciu a vylepsSovanie uz vymyslenych postupov a sp6sobov rieSenia. Takisto sa
vyuZiva aj v hernej sfére, kde je aplikované na rozne logické hry [22] a nasledne postavené
voci majstrom tychto hier, ako napriklad Sachy alebo damy. Tieto hry su pritazlivé pre
vyvojarov, ktori pracuju so strojovym ucenim z dévodu ich komplexnosti. Aby bolo
strojové ucenie efektivne, malo by vdanom momente dokazat prejst vsetkymi moznymi
nasledujucimi stavmi a z nich vybrat prave ten, ktory bude viest k vyhre. To sa da opisat
vzorcom b? [19], kde b predstavuje poéet moznych platnych tahov a d hibku, &ize dizku
hry. Pri Sachu plati b=35 a d=80, Co je dost vysoké Cislo. PouZitie vyhladavacich algoritmov
na prehladanie tychto stavov nemusi byt mozné, alebo bude prili§ narocné a ¢asovo

zdlhavé. VyuZitie strojového ucenia s posiliovanim moéze efektivne ulahcit vyhladavanie.

4.1. OpenAl
Strojové ucenie s posiliovanim je zdkladom projektu OpenAl [6], ktory vyuziva PPO
(Proximal Policy Optimatization) algoritmus. OpenAl mad viacero zamerani, jednym
z ktorych je vytvorenie botov do hry Dota 2, kde hraju proti sebe dva timy po pat hracov.
Obsahuje cez 100 hratelnych postav, kde kazda z nich ma tri a viac jedine¢nych schopnosti
a rézne vlastnosti ako silu, agilitu a inteligenciu. Z tychto vlastnosti vyplyvaju dalsie, pre
kazdu postavu jedineCné aspekty, ako Uroven Zivota, kuziel a ziskavanie penazi. Za tieto
peniaze je taktiez mozné kupovat velké mnozstvo réznych predmetov, ktoré ovplyvriuju

schopnosti aj vlastnosti postav.

Skusat hned aplikovat strojové ucenie na takuto komplikovanu hru nebolo mozné. Preto
prvym krokom bolo vytvorit agenta, ktory hral len proti jednej dalSej postave. Tento agent
predstavuje bota, ¢o je postava v hre, spravanim pripominajica hraca, ale nie je ovladana
hracom. Na zaciatku sa tento agent ucil hranim sam so sebou, kde vyska odmien za jeho
rozhodnutia spocivala napriklad v mnozZstve zlata ziskaného zabijanim priSer alebo
velkosti poskodenia sposobeného nepriatelovi. Agent vSak nepoznal Ziadne pravidla hry,
nevedel ¢o je jej cielom a ¢o vSetko mohol robit. V3etky tieto aspekty sa ucil sém podla

velkosti odmien, ktoré dostaval. Po uréitom case bol tento agent postaveny vodéi redlnym
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osobam, zo zaciatku vyvojarom z OpenAl a neskdr aj profesionalnym hracom, kde sa
naucil nové spdsoby hrania. Ndsledne boli vedomosti ziskané od tohto jedného agenta
pouZzité na natrénovanie celého timu, ktory sa skladd az z piatich agentov. Takyto typ
ucenia sa dd kategorizovat ako curriculum learning, kde na zaciatku su akcie agenta
a prostredie samotné zjednodusené a postupne sa zvysuje ich naroc¢nost pre plynulejsie

a efektivnejsie ucenie.

4.2. AlphaStar
Rovnako ako Dota 2, hra StarCraft 2 je dalSia velmi populdrna hra medzi beznymi
a profesionalnymi hrac¢mi. Jej komplexnost a zloZitost je vysoka oproti inym online hram.
Princip hry spociva v piatich kolach, jeden proti jednému, kde si obaja hraci vyberu jednu
z troch ras. Kazda rasa ma svoje Specifické charakteristiky a schopnosti. Hraci zacnu
s urcitym poctom jednotiek, tie ziskavaju suroviny na vyskum a vystavbu novych budov
a technoldgii, vdaka ktorym neskoér moézu ziskavat viac komplikované schopnosti. Z toho
vyplyva, Ze ak hrac¢ chce vyhrat, musi pocas hry sustredit na dve aspekty - ovladanie

samostatnych jednotiek a pldnovanie svojej ekondmie do buducnosti.

Aplikovanie strojového ucenia na StarCraft 2 na takej urovni, Ze je schopné hrat
a dokonca aj porazit profesionalnych hracov, je zdkladom projektu AlphaStar [1]. Ucenie
musi byt schopné prekonat viaceré komplikacie vyplyvajuce z takejto zlozZitej hry. Takisto
v tomto type hier neexistuje Ziadna jedina najlepsia stratégia, ale naopak mnoho réznych
ciest, ktoré mézu viest k vyhre. Jedna hra moézZe trvat aj hodinu, takZe rozhodnutia na
zaCiatku nemusia mat hned odozvu, ¢i su spravne alebo nie. Hraci maju informacie len
o svojich jednotkach a nie siperovych. Maju vsak moznost ich ziskat posielanim skautov
k nepriatelskym oblastiam. Hra je hrand sa v redlnom cCase, Cize obaja hradi zaroven robia
svoje rozhodnutia a v kazdom momente existuje velké mnoZstvo moznych akcii, z ktorych

si vie hrac vybrat.

AlphaStar je zaloZzeny na hlbokej neurdnove;j sieti, ktora dostava informacie z herného
rozhrania. Udiaci algoritmus bol zo zaciatku uéeny pomocou imitacie zo zaznamov hier
hranych hraémi. Nasledne pouzili ucenie s posilfiovanim pre viacerych agentov, ktori
superili proti sebe. Vyuzili technolégiu Cloud TPU od Google, ktora umoziiuje v jednom

momente paralelne u¢enie pomocou tisicky instancii hrania. Po dvoch tyZzdrioch ucenia sa
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hranim proti réznym verzidm s roznymi cielmi, bol AlphaStar postaveny proti najlepsim

profesiondlnym hrac¢om, kde ich oboch porazil 5-0.
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5. Strojové ucenie v Unity

Herny ramec Unity [11] ponudka vyhodné moZnosti aplikovania strojového ucenia. MI-
Agents Toolkit je open-source nastroj, v ktorom je mozné vytvorit prostredia a agentov na

ucenie a s Uplnou podporou funkcionalit Unity.

5.1. Komponenty
Ucenie je pouzité na natrénovanie neurdnovej siete, ktord sa skladd z viacerych vrstiev.
Vstupna vrstva obsahuje informacie o prostredi a vstupoch, vystupna vrstva vplyvy na

prostredie pre dany vstup. Vnatorné vrstvy slizia na vypocty.

Na obrdzku 5.1 su zobrazené komponenty nastroja. Zakladnymi komponentami su
Prostredie ucenia, Externy komunikdtor a Python APIl. Externy komunikator slGZi na
komunikaciu prostredia ucenia s vonkajSim pythonovskym prostredim, ktoré obsahuje

vietky pouzité algoritmy strojového ucenia pomocou TensorFlow kniZnice.

V prostredi u¢enia sa nachddza Akadémia, Mozgy a Agenti. Akadémia predstavuje skript,

ktory meni parametre prostredia a podava tieto informdcie mozgom.

Agent mobZe byt akykolvek herny objekt alebo postava, ktord generuje pozorovania,
vykondva akcie a dostava odmeny. Kazdy agent je napojeny na prave jeden mozog, ktory
obsahuje logiku sprdvania sa pre daného agenta. Na zdklade pozorovani a odmien, ktoré
posle agent mozgu, mozog vygeneruje prislusnud akciu atd posle agentovi, ktory ju

vykona. Su tri typy mozgov- learning, player a heuristic.

Learning (uciaci) mozog spracuva informdcie pouzitim TensorFlow modelu, ktory

predstavuje optimalnu formu (policy) a generuje akcie pre agenta.
Player (hra¢) mozog je priame ovlddanie agenta realnou osobou v redlnom case.

Heuristic (heuristicky) mozog je natvrdo naprogramované spravanie sa agenta. Vsetky
tieto mozgy mézu komunikovat s externym Python prostredim, vdaka ¢omu je na vyber

viacero moznych typov uéenia agentov.
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Obrazok 5.1 - Prostredie ucenia [7]

5.2. Typy ucenia
Vsetky mozgy mdézu komunikovat s externym Python prostredim, vdaka comu je na vyber
viacero moznych typov ucenia agentov. Vysledkom kazdého ucenia je TensorFlow model,

ktory obsahuje vSetky naucené data.

5.2.1. Klasické uéenie s posilfiovanim
Pri aplikacii klasického ucenia s posillovanim je prvym krokom definovanie troch entit,

ktoré tvoria zaklad strojového ucenia s posiliovanim - pozorovania, akcie a odmeny.

Pozorovania predstavuju vSetky informdcie, ktoré ma agent o danom prostredi. Tieto
informacie nepredstavuju celkovy stav prostredia, ale iba podskupinu vlastnosti, ktoré su

dostupné pre agenta. Mozu byt ¢iselné alebo vizualne.

Akcie su vsetky akcie, ktoré moze agent vykonat v danom prostredi. M6zZu byt diskrétne,
napriklad pohyb do jedného zo Styroch smerov alebo kontinudlne, kde ma na vyber

napriklad aj rychlost.
Odmeny- ciselna hodnota vyjadrujuca ¢i dand akcia bola pozitivna alebo negativna.

Nastroj ponuka aj moZnost zobrazenia rozhodovacieho procesu agenta v redlnom case,
vdaka ¢omu bude vyrazne ulahéené optimalizovanie systému odmien. Takisto sa da aj
postupne zvySovat komplexnost testovacieho prostredia, kde na zaciatku sa bude agent

trénovat na jednoduchych verziach.
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5.2.2. Imitacné ucenie
Druhym velmi efektivnym sp6sobom ucenia agenta v nastroji je pomocou imitacného
ucenia. Jeho princip spociva vtom, Ze niekedy je jednoduchsie znazornit sekvenciu
pozadovanych akcii a idealnych stavov, ako len zosSiroka opisat ciel a nechat agenta skusat

a hladat cestu k nemu.

Toto ucenie sa da implementovat ako offline aj online ucenie. Pri offline uceni sa nahra
skupina ilustraénych zdberov, stavov alebo akcii, ktoré chceme aby dokazal. Tato
nahravka sa dodd mozgu aten spusti trénovanie. Ak chceme ucit agenta online, musi
ucebné prostredie obsahovat dvoch agentov- jeden napojeny na player mozog a druhy na
learning. Oba mozgy musia mat definované kompatibilné akcie a parametre, aby bolo
schopné imitovat nase akcie agentom. Takto v redlnom c¢ase vidime ako sa agent uci
presne podla nasich krokov a ked sme spokojny sjeho spravanim, vieme uloZit stav

nauceného agenta.

5.3. TensorBoard grafy
Pri uCeni pomocou TensorFlow kniznice sa da pouZit vizualizaény nastroj zvany
Tensorboard. Vdaka tomuto nastroju sa daju zobrazit parametre a Statistiky pre ucenie
vdanom dase. Ztychto vygenerovanych grafov sa déd potom uréit, ¢i zvolené
hyperparametre alebo aj odmeny vedu k dobrému uceniu, alebo rozhodovanie agenta je
len cCisto nahodné. VsSetky grafy zobrazuji zmenu v Case, reprezentovaného poctom

krokov a su rozdelené do troch kategérii — Environment, Loss a Policy.

Enviroment grafy hovoria o priemernej vyske odmien a dizke epizédy. Dobré uéenie ma

mat rastuci graf pre odmeny a klesajuci graf pre dizku epizddy.

Policy grafy hovoria o nau¢enom modeli a spdsobe rozhodovania. Graf o entropii ukazuje

nahodnost rozhodnuti, ktora ma po case klesat.

Priklady grafov budu zobrazené v kapitole 10, pojednavajucej o vysledkoch testovania

naucenych modelov.
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6. Virtualne prostredie

Testovanie softvéru je velmi dolezitd Cast jeho Zivotného cyklu. Moze prebiehat na
realnom zariadeni v redlnom svete, ¢o znamend vytvorenie nového prototypu po
neuspechu predoslého testovania. Preto sa castejSie zalina vyuZivat testovanie vo

virtudlnom prostredi.

Podla publikacie [30] je testovanie vo virtudlnom prostredi uz dlho vyuZivane pri
bezpilotnych vozidlach. Prave vtomto odvetvi je testovanie nachylné na mnozstvo chyb,
ktoré mozu viest k iplnému zniceniu vozidla. Tieto vozidla sa budu nachadzat aj v blizkosti

0s0b, na ktorych pohyby budi musiet vediet v adekvatnom case zareagovat.

Testovanie automobilov mdZe prebiehat v roznych fazach vyvoja a existuje nato viacero

nastrojov, napriklad pomocou rozsirenej platformy dSpace [4].

Vyvoj herného prostredia pri vyvoji hier je naro¢nd cinnost, ktora si vyzaduje velké
mnozstvo Usilia. Nejde iba o vymodelovanie hernej mapy a vloZenia zopar objektov, medzi
ktorymi budd hraci pobehovat. Od vyvojarov je ocakavané prostredie, ktoré bude velmi
podobné az nerozoznatelné od nasho skutoéného sveta. To neznamend len po grafickej
stranke, kde to dnes moéZe byt uz aj fotorealistické, ale aj podla spravania a pravidiel
daného prostredia. Takym pravidlom mdze byt fyzika v prostredi, pohyb hracov a postav,
takisto ich interakcia s predmetmi v prostredi. Vsetky tieto aspekty by mali ¢o najviac
zodpovedat realite. Kazdé herné studio si vytvara svoje vlastné herné prostredie a ¢asto
sa nové vytvara aj pre iné hry od rovnakého herného Studia. Z toho sa da usudit, Ze vyvoj
takého prostredia bude vyrazne narocny azaberie vela ¢asu aj financii, ktoré nie su
obmedzené. Ak by vsak bolo toto herné prostredie vyuZité aj na nie€o iné, ako len hranie,
mohlo by to vyriesit problémy vyvojarov. Ak by niektora firma vytvarala softvér, ktory je
potrebné testovat aj vo virtudlnom aj redlnom prostredi, vedeli by sa spojit s hernym
Studiom a vyuzit ich vytvorené prostredie prave na testovanie. Hraci by si nemuseli ani

uvedomovat Ze hra, ktord hraju, je vyuzita na takyto ucel.

Virtudlne prostredie, pouzitie existujucich hier alebo hernych rdmcov na vytvorenie
prostredia je detailne opisane v bakaldrskej praci [29], venovane] interaktivhemu

virtudlnemu prostrediu.
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7. Navrh rieSenia

V hernom ramci Unity bude vytvorené herné prostredie, ktoré bude hratelné viacerymi
hraé¢mi. Toto herné prostredie je vytvorené a opisané v bakalarskej praci [29] kde bol
kladeny doéraz na vyber najlepSieho vyvojového prostredia pre nds projekt. Server bude
spustany na nasom pocitaci, na ktory sa nasledne pripoja ostatni hraci. Na tomto serveri
bude spusteny bud uZ natrénovany, alebo stale uciaci sa agent pomocou algoritmov
strojového ucenia. Agent bude vytvoreny pomocou Unity nastroja pre strojové ucenie,
ktorého vyhody boli detailne opisané v predoslej kapitole. Tento nastroj pouziva strojové
ucenie s posilnovanim s algoritmom PPO, kde agent v hre bude robit rozhodnutia na
zaklade odmien, ktoré dostdva po vykonani danej akcie a stavu, v ktorom sa nachadza
svet aj on samotny. Hra bude vo forme strielacky pre Styroch az 6smych hracov a ulohou
agenta bude bezpecne sa dostat zjednej ndhodne vybratej pozicie mapy do druhej,
rovnako nahodnej. Zakladné odmeny budu na zaklade ¢asu, za ktory splnil tuto ulohu
a vzdialenosti priblizenia sa k cielu. Pridané moézu byt aj rozne dalSie odmeny, ako
napriklad ¢i ho vidia hradi, vysky zranenia, ktoré utrpel, vzdialenosti od objektov v hre

a mnoho inych.

Velmi déleZitym aspektom spravania sa agenta bude vzdialenost pribliZenia sa
k prekazkam. Tieto prekazky mozu predstavovat rozne objekty vo svete ako budovy,
barikady, stromy alebo aj hraci. Funkcia robota nemusi byt iba aplikovanie v bojovej zéne,
ale napriklad na normalnej mestskej ulici s viacerymi chodcami a autami. V takom pripade
by nizka vzdialenost medzi agentom a objektami v prostredi znamenala potencionalne
ublizenie na zdravi os6b alebo poskodenia inych objektov a samého seba. Tato situacia
bude rieSenia pouzitym formalnych metdd, kde bude vytvoreny verifikovany komponent.
Na obrazku 7.1 je zobrazené, ako bude fungovat komunikdcia medzi vsetkymi
komponentmi systému. V momente, kedy sa agent ocitne v nebezpecnej situacii,
napriklad spominana nizka vzdialenost, sa prestane rozhodovat na zaklade strojového
ucenia a odmien, ale prevezme nad nim kontrolu verifikovany komponent vytvoreny

formalnymi metédami.
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Verifikovany
Komponent -
Controller

Akadémia - ........ > Pﬁhon API

Obrazok 7.1 — Komunikacia komponentov v prostredi ucenia

Na obrazku 7.2 vidime diagram tried, kde hlavnou triedou je CourierAgentScript, ktora
dedi od abstraktnej triedy Agent a vyuziva dve dalSie triedy. Prvou z nich je Perception,
ktorej funkcie sliZia na posielanie li¢ov od agenta na zistovanie jeho vzdialenosti od
objektov. Druhou triedou je CourierController, ktord predstavuje vygenerovany C# kéd

zimplementdcie abstraktného stroja B-metddy. CourierController vold funkcie

CourierControllerLogic, ktora bola takisto vygenerovand. Poslednou triedou je

CourierAcademyScript, dediaca od Academy. Jej ulohou je inicializovanie herného

prostredia za Uc¢elom ucenia alebo pouZitia natrénovaného modelu.

CourierController

- maxFrontDistance: int
- max\allDistance: int

- courierControllerLogic:
CourierControllerLogic

CourierAgentScript

+ CourierController(int, int):

+ nextMove(int, int, int, int, int, int,
bool, int, bool): object]]

W%

- Target: Transform
- closestDoor: GamaObject
+ hitTarget: bool
| + verifiedmove: boal
- nextSteps: int
- perception: Perception
- controller. CourierController
+ controlDistances: Diclionary=int,int~

+ health: int

CourierControllerLogic

- stepsCount: int

- nextRotation: int

- verifiedMove: bool

- controiDistance: int

- maxFrontDistance: int
- maxWallDistance: int

- rotationDirection: int

+ modifyRotation(int): int
+ addRewards(): void

+ ResetTargetPosition(float): void

+ addRewards(): void

+ ResetAgentPosition(float): void

+ modifyRotation(int, int, int, int): type

~ checkDistance(): void
+ changeDirection(int, int, int): void
+ tunToOriginalPosition(): void

+ getNewRotation(): objectl]

Perception

- Perceive(fioat, float]], float, float, List<flpat,
List=float=, List=Vecto3=). int

- PerceiveTargetBuilding(Transform): bool

- PerceiveTargel(Vecior3, GameObject): beol
- PolarToCartesian(float, float): Vector3

- DegreeToRadian(Transform): bool

- PerceiveControlDistances(float, floall], float,
float, Dictionary<int, int=): bool

Academy

- AcademyReset(): void

CourierAcademyScript

Agent

~ InitializeAgent(): void
- AgentAction(): void

- CollectObservations()

- AgentReset(): void

- AgentOnDone(): void

Obrazok 7.2 — Diagram tried
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8. RieSenie strojového ucenia

Na vytvorenie autondmnej entity agenta bolo pouZité strojové ucenie rieSené pomocou
ML-Agents Toolkit pre Unity. Tento ndstroj podporuje viaceré spésoby ucenia, ktoré boli
vysvetlené v kapitole 5. Autondmna entita agenta bola natrénovand pomocou strojového

ucenia s posilfiovanim, vyuzivajuc PPO (Proximal Policy Optimization) algoritmus.

8.1.Herné objekty
Do herného prostredia v Unity boli vioZzené objekty CourierAgent, CourierAcademy
a CourierTarget. CourierAgent md priradeny mozog na strojové ucenie s posilfiovanim

nazvany CourierBrain.

8.1.1. CourierBrain
Predstavuje mozog, ktory sa bude ucit avytvarat TensorFlow model. V mozgu sa
nastavuje pocet pozorovani agenta a pocet akcii, ktoré bude schopny vykonat. Ak ma mat
agent pozorovania z kamier, treba takisto urcit ich pocet arozliSenie na spracovanie
obrazu. Ak uz existuje nejaky natrénovany model pre dany mozog a nevyZaduje sa dalSie

ucenie, treba ho vloZit v Unity editore do mozgu ako model.

Pocet pozorovani agenta je 125, neobsahuje Ziadne vizudlne pozorovania z kamier a ma
jednu skupinu diskrétnych akcii o velkosti 9. Vyznam a priradenie jednotlivych pozorovani

a akcii bude vysvetleny v Casti 8.2.

8.1.2. CourierAcademy
CourierAcademy je prazdny objekt predstavujici akadémiu. Herné prostredie je v celku
statické, kde objekty, az na zopar vynimiek, sa nijak nemenia ani dynamicky nepriddvaju
za behu do prostredia. Z toho dévodu akadémie nijak neovplyviiuje uéenie agenta a jej

zdrojovy kod je prazdny. Avsak jej parametre menia nastavenia prostredia.

- Width - Sirka obrazu hry

- Height — Vyska obrazu hry

- Quality — Kvalita grafiky hry

- Time Scale — Tymto parametrom nastavime zrychlenie hernej slucky. Ak nie je

dolezZité pozorovat agenta a hru v redlnom case, ale chceme ¢o najviac urychlit
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proces ucenia, nastavime vy3siu hodnotu. Ked budu hrat hru aj skutocni hradi,
nastavi sa hodnota na 1.

- Target Frame Rate — Pocet snimok za sekundu, ktoré sa ma hra snazit udrZiavat.

- Max Step — Rovnako ako u CourierAgent, tento parameter urcuje maximalny

pocet krokov, po ktorého dosiahnuti sa resetuje akadémia.

Tieto parametre sa daju nastavit zvlast pre fazu ucenia a pre fazu po uceni, nazyvanu
Inference. Takisto sa mozu parametre menit bez ohladu na nastavenia natrénovaného

modelu.

Pre autondmnu entitu je len jeden mozog, ktory je priradeny do Broadcast Hub, kde sa
definuju vSetky mozgy, ktoré sa nachadzaju v prostredi a maju komunikovat s agentom.
Ak uZ je model natrénovany a dalSie uCenie sa nevyzaduje, je potrebné bud odobrat
mozog z akadémie, alebo vypnut policko Control. V takom pripade musi vSak mozog

obsahovat niektory natrénovany model.

8.1.3. CourierTarget
Tento objekt je jednoduchd kocka, ktord predstavuje cielovu poziciu agenta. Jej
zaCiatocna poloha je v blizkosti agenta a ked sa agent dostane ku nej v dostatoCnej
blizkosti, zmeni sa pozicia v urcitej nahodnej vzdialenosti od agenta. Tato vzdialenost sa

postupne zvysuje, aby zo zaciatku agent vedel ¢o je jeho cieflom a ako sa k nemu dostat.

8.1.4. CourierAgent
CourierAgent je objekt v scéne predstavujici autondmnu entitu robotického kuriéra, dalej
ako agent. Tento agent ma priradené rovnaké komponenty ako ostatné objekty v
hernom prostredi, ako napriklad RigidBody, ktory mu pridava simulaciu gravitacie
a Collider, vdaka ktorému nebude moct prechadzat cez iné objekty. Dolezitym
komponentom je CourierBrain, ktory predstavuje uciaci sa mozog pomocou posilfiovania

s u¢enim, ktorého ucenie ovplyviuje niekolko parametrov.

e Max step — Urcuje maximalny pocet krokov agenta v jednej epizdde ucenia. Ak sa
dosiahne tato hodnota, vsetky nadobudnuté odmeny a pozorovania su poslané do
TensorFlow kniznice a spracované na upravenie nau¢eného modelu. Odporucana

hodnota je pod 1000, aby sa urychlilo ucenie agenta. Je doélezité, aby agent
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dokazal za tento pocet krokov ziskat dostatoéné mnoZstvo uZito¢nych pozorovani
aj odmien. Nastavena hodnota je 600.

Reset on Done — Ak je tento parameter zaskrtnuty, po dosiahnuti Max Step alebo
po dokonceni Ulohy agenta je zavolanda funkcia AgentReset(), kde sa nastavi agent
pre novu epizdédu ucenia sa. Parameter je zaskrtnuty, avSak funkcia je prazdna,
kedZe ciel mbéze byt vybrany v takej vzdialenosti od agenta, Ze by ho nemusel
stihnat najst za dany pocet krokov. Namiesto toho mame definované vlastné
funkcie na resetovanie agenta a pripravenia ho na novu epizédu. Tieto funkcie sa
liSia spoésobom, akym nastal koniec epizddy — ¢i agent dosiahol ciel, ¢i dosiahol
maximdlny povoleny pocet krokov alebo dosiahnutie nami stanovenych
podmienok. Jednou z tychto podmienok je maximadlne vzdialenie agenta od jeho
ciela.

On Demand Decision — Tymto parametrom urcujeme, ¢i si ma agent pytat akcie
po urcitom pocte krokov alebo v namidefinovanych momentoch. Tento
parameter je nezaSkrtnuty, Cize agent si pyta akcie podla nasledujuceho
parametra.

Decision Frequency — Urci po kolkych krokoch si ma agent pytat nové akcie od
modelu. Pri vy$sej hodnote bude agent vykonavat rovnaké kroky, aj ked uz ma
nové informdcie o prostredi, ktoré mozu byt pre neho kritické. Preto je tento
parameter nastaveny na hodnotu 5.

Agent Cameras — Agentovi mozu byt priradené kamery, ktoré mu budud zobrazovat
prostredie z prvej osoby, alebo napriklad aj zhora. Tieto obrazy z kamier budu
nasledne spracované a pouzité pri u€eni. Momentdlne nemd agent priradenu
Ziadnu kameru, kedZe spracovanie obrazov je velmi naro¢né na vykon, spomaluju

ucenie a v nasom pripade neposkytovali dostatocne vysoké zlepsenie ucenia sa.

AZ na Agent Cameras a On Demand Decision, mOZeme tieto parametre menit aj ak uz

mame nejaky natrénovany model a pokraéujeme v jeho uéeni.

8.2.0dmeny, pozorovania a akcie

V 8.1.1. bolo povedané, Ze mozog obsahuje urcity pocet pozorovani a akcii. Tieto dva

parametre spolu s odmenami su zéklad strojového ucenia s posilfiovanim.
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8.2.1. Akcie
CourierBrain ma definovanu jednu skupinu diskrétnych akcii o velkosti 9. To znamena, Ze
v momente, ked si agent pyta akciu od mozgu, ako odpoved dostane jednu hodnotu
z rozsahu 0 — 8. Hodnota 0 urdi, Ze agent stoji na mieste. Podla hodn6t 1 - 8 je priradeny
jeden z 6smych smerov, do ktorého sa bude agent hybat. To sa robi nastavenim rotacie

agenta, kde smery predstavuju nasobky 45 stupriov v rozsahu 0-360.

Agentovi sa daju pridat viaceré skupiny akcii, napriklad druha skupina by urcovala jeho
rychlost — ¢i ma spomalit, zrychlit alebo ist rovnakou rychlostou. Prvé testovania ukazali,
Ze pre nasho agenta to nie je doleZitd akcia, kedZe stile bolo vyhodnejsie ist co
najrychlejsie. Existencia tejto skupiny akcie potom len spomalovala ucenie, pretoze agent
skusal rézne kombinacie akcii, aby zistil ktora je ta najlepSia. Preto bola vybrana

konstantna rychlost agenta a ponechana iba jedna skupina diskrétnych akcii.

8.2.2. Pozorovania
Pozorovania su vektory, ktoré agent vnima o svete, objektoch vo svete alebo sédm o sebe.
Tieto pozorovania su spolu s odmenami spracované TensorFlow modelom a ten ndasledne
upravuje svoju naucenu formu. Boli skisané a testované rozne pocty, kombindcie a typy
pozorovani pre agenta. Zakladné vektory boli ziskané posielanim Iucov, v Unity
nazyvanych Raycast, od stredu agenta do viacerych uhlov. Vdaka tymto li¢om zistujeme
v akej vzdialenosti od agenta su objekty, ako napriklad budovy, stromy, kamene, hradi,
barikady, ini agenti a autd. Na zaciatku boli lice posielané do uhlov, ktoré predstavovali
zorné pole agenta. Nasledne boli zmenené tak, Ze idu od neho do kazdého smeru. Okrem
toho je dolezity aj rozptyl uhlov pre luce, kedZe ¢im dalej su od agenta, tym vznikaju
vacésie medzery medzi nimi, kde agent nezachyti nejaky objekt. Vybrany rozptyl lucov je
kazdych pat stupriov v rozsahu 0 az 360. Okrem vzdialenosti objektov od agenta si moze
agent pamatat ich poslednu polohu, konkrétny pocet objektov v nebezpecnej vzdialenosti
a napriklad aj typy objektov. NajidedlnejSie rieSenie bolo ziskavanie len vzdialenosti
objektov od agenta. Pri lepsich hardvérovych podmienkach mohli byt tieto pozorovania

[Gémi nahradené alebo doplnené o pozorovania z obrazov zachytenych kamerami.

Momentdlne mozog obsahuje 125 pozorovani. Medzi tieto pozorovania patri pozicia
agenta aciela, vzdialenost avyskyt nejakej prekazky medzi nimi, rozdiel medzi ich X

suradnicou, rozdiel medzi ich Y suradnicou, otoéenie agenta, jeho Zivot, zmena vo
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vzdialenosti agenta a jeho ciela od poslednej pytanej akcie a celkové oddialenie agenta od
ciela v danej epizéde. Zvysnych pozorovania su ziskané posielanim Iucov, kde sa zistuju

vzdialenosti objektov od agenta, vzdialenosti a pozicie hracov.

Vyhodné bolo normalizovat urcité hodnoty, aby kazdé pozorovanie malo rovnaku vahu pri

rozhodovani.

8.2.3. Odmeny
V kazdom momente, ked' si agent pyta akciu, dostava aj odmeny za svoj momentalny stav.
Funkcia odmien je velmi déleZitym aspektom trénovania, kde je potrebné vybrat spravne

hodnoty a situacie, za ktoré odmenit agenta.

Podla testovania agentovho sprdvania a analyzovania vysledkov sa tieto odmeny menili,
kde vela vyskudsanych bolo uUplne odobratych alebo boli vyrazne modifikované.
NajdolezitejSim zistenim bolo, Ze agent sa lepSie uci z kladnych odmien, ako zo zdpornych.
Preto bolo potrebné najst spravnu distriblciu odmien, aby sa agent len nevyhybal kaZzdej
akcii, pretoze viedla kzdpornym odmendm akvéli tomu sa nikdy nedostal ktym

pozitivnym.

- Za Cas rieSenia ulohy, Cize stdle ked'si pyta akciu, dostane -0,02.

- Posun od poslednej akcie. Ak sa priblizil, odmena je kladna, ak sa vzdialil, odmena
je zaporna.

- Ak je uz blizko ciela, odmena za posun sa zdvojnasobi.

- Odmena za jeho Zivot.

- Nizka negativna odmena za kazdého hraca, ktory je v malej vzdialenosti od agenta
a vyssia pozitivna odmena za nepritomnost hracov v okoli agenta.

- Podobné odmeny aj za ostatné objekty vo svete v blizkosti agenta.

- Ak sa vzdialil o maximalnu vzdialenost od ciela alebo vykonal maximalny pocet
povolenych krokov, odmena -5 a ukonéenie epizddy.

- Dosiahnutie ciela, odmena sa nastavi na 50f a ukondi sa epizdda.

Ukoncenie epizddy predstavuje spracovanie odmien, akcii a pozorovani a aktualizaciu
modelu. Poloha ciela sa meni len pri Uspesnom ukonéeni epizédy. Pri ukonéeni epizddy
kvoli dosiahnutiu Max Step, sa len aktualizuje model uéenia. Pri ukonceni epizddy kvoli

dosiahnutiu maximalnej povolenej vzdialenosti od ciela, sa ukonci epizdda a agentova
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poloha sa nastavi na polohu, aki mal na zacCiatku epizddy. To je velmi vyhodné na zaciatku
ucenia, kedZe herny priestor je velmi rozsiahly a agent by mohol ist cely ¢as opacnym
smerom a nikdy by sa nedostal kcielu atym padom by sa nikdy nenaudil, Ze za jeho

dosiahnutie je najvacsia odmena.

8.3. Hyperparametre
Ako pri kazdom type strojového ucenia, nastavovanie a kombinacie hyperparametrov je
zakladnym krokom ucenia. Ovplyvriuju kvalitu, rychlost a hlavne aj uspesnost ucenia.
Tieto hyperparametre su definované v konfiguratnom subore trainer_config.yaml,
z ktorého cita TensorFlow kniZnica pri zapnuti ucenia. Ak sa pokracuje ucenie z nejakého
natrénovaného modelu, vacsina parametrov sa uz neda dodatoéne menit. Preto si je
potrebné poriadne premysliet, ako ich nastavit, pretoze u¢enie moze trvat dlhsiu dobu.
Natrénovanie modelu pre agenta s pozitivnymi vysledkami zabralo Styri hodiny ucenia. Pri

zloZitejSich systémoch moze trvat aj niekolko dni, aby bolo vidno nejaky pokrok.

PPO algoritmus pouzity v ML-Agents Toolkit obsahuje trinast povinnych a dve dvojice
dopliujucich hyperparametrov. Vtejto kapitole je opisané, aky je vplyv kazidého
hyperparametra na proces ucenia a aka hodnota je nastavena pre agenta. Podrobny popis

sa nachadza v dokumentacii [11].

Gamma — ovplyviiuje o¢akdvanie odmien agenta v buducnosti. Ak jeho akcia priamo vedie
k odmene, odporucaju sa nizsie hodnoty. Nas agent vSak musi mysliet viac do buducnosti,

kedZe priblizovanie sa k cielu priamou cestou nemusi viest k najvyssej odmene.
Nastavend hodnota je 0.98.

Lambda — urcuje ako velmi agent doveruje svojej funkcie ofakavanej odmeny. Ked' je
nastavena vyssia hodnota, agent sa viac spolieha na ziskané realne odmeny z prostredia,

ako na svoju naucenu funkciu. 0.95

Buffer Size — kolko informacii, tvorené po¢tom pozorovani, akcii a odmien, ma agent

nazbierat pred tym, ako aktualizuje svoj nauceny model.
Nastavend hodnota je 10 240.

Batch Size — pocet informdcii, ktoré budu pouzité v jednej iterdcii pri vypoctoch poklesu

gradientu (gradient descent) [27] algoritmu PPO. Pod poklesom gradientu si moézeme
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predstavit optimalizacnud funkciu. Tento hyperparameter by mal byt stale delitefom buffer
size. Hodnota sa upravuje podla typu priestoru akcii, kde pre diskrétne akcie sa odporuca

nizsia hodnota a pre kontinudlne akcie naopak vyssia.
Nas agent dostava diskrétne akcie, z toho dévodu je hodnota nastavena na 256.

Number of Epochs — pocet prechodov uloZzenymi informacii pri poklese gradientu.
ZvySenie vedie kurychlenému uceniu, avsak ak je nizky batch size, nemusi to nijak

pomdct. Nastavena hodnota: 4.
Learning Rate — aky je vplyv kazdého poklesu gradientu. Nastavena hodnota: 3e -4.

Time Horizon — kolko informdcii sa ma zozbierat pred ich uloZzenim. Ak je hodnota prilis
mala, nemusi zachytit vsetky doéleZité body v agentovom spravani. Preto ak pocas jednej
epizédy ucenia dostava agent nizke mnoZstvo odmien, je lepsie nastavit vyssiu hodnotu.
Ak sa dosiahne jej hodnota pred ukoncenim epizddy, pouzZite sa funkcia ocakdvanej
odmeny na vypocet celkovej odmeny z agentovho sucasného stavu. Pouzitd hodnota je

512.

Max Steps — pocet krokov pocas ucenia. Cim je komplexnejsi problém, tym je potrebna
vyssia hodnota, aby sa agent dokdzal naucit. Po dosiahnuti hodnoty sa ukondi uéenie, ale
ak vysledky nie su dostatocne uspokojujuce, dd sa hodnota zvysit a dalej pokracovat
v uceni. Agentovo spravanie viedlo k pozitivnym vysledkom po dosiahnuti 100 000 krokov

ucenia, preto je nastavend hodnota 1e6.

Beta — parametrom Beta ovplyvnime entropiu, Cize ndhodnost vybratych akcii agenta. To
je velmi vyhodné, kedZe aby agent vedel vyberat najlepsie akcie, musi najprv tieto akcie
vobec vyskusat. So zvySujucimi sa ziskanymi odmenami bude entropia klesat. To sa
dosiahne pri dobrej kombinacii hyperparametrov a funkcie odmien. Nastavena hodnota je

3e-3.

Epsilon — Tymto parametrom uréime maximalnu odchylku medzi starym a novym

modelom. Nastavend hodnota je 0.2.

Normalize — urcuje, ¢i ziskané vektory pozorovania od agenta budu normalizované.

Nastavenda hodnota: false.
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Number of Layers — definuje, kolko skrytych vrstiev sa nachadza v neurdnove;j sieti pri

spracovani pozorovani. Nastavena hodnota je 2.

Hidden Units — urcuje pocet jednotiek v jednej vrstve neurdnovej siete. Hodnota sa ma
odvijat od komplexnosti problému, kedy sa odporuéa vysokd hodnota. Nastavend

hodnota je 128.

Okrem tychto povinnych hyperparametrov sa daju nastavit dalSie dva — Use Curiosity
a Use Recurrent. Ak ich hodnota je true, obe maju dalSie dva parametre ktoré ich dalej
upravuju. Use Curiosity urcCuje, ¢i ma agent skusat ¢o najviac roznych kombindacii akcii na
zaciatku ucenia, bez ohladu na ziskani odmenu. Povolenim Use Recurrent si bude agent
pamatat urcite mnoistvo predoslych akcii, stavov a odmien atie budl pouZité pri
nasledujicom rozhodovani. To je vyhodné pouzit vtedy, ked agent musi aplikovat nejaky
poznatok, ktory zisti az pocas svojho fungovania. V tomto pripade agent nemd Ziadne

takéto poznatky, preto je pouzivanie Recurrent pamate vypnuté.
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9. Verifikovany komponent pomocou formalnych metéd

Na vyvoj formalne verifikovanej Casti softvéru bola pouZita B-Metdéda pomocou nastroja
AtelierB [26]. InSpirdciou pre tento komponent bol riadiaci program Cistiaceho robota
z ¢lanku [28]. Komponent kontroluje stav agenta a je volany pri kazdej poZiadavke agenta
o novu akciu. Ak sa zisti platnost podmienok, ktoré hovoria o nebezpecnej situacii pre
agenta, agent sa rozhoduje na zaklade informacii obdrzanych od tohto verifikovaného

komponentu a nie od nau¢eného modelu strojového ucenia.

Na obrazku 9.1. su zobrazené zakladné komponenty tohto rieSenia. Ovalmi su znazornené

abstraktné stroje a obdiznikmi ich implementécie.

CourierController_i CourierControllerLogic

Refines

CourierController

Obrazok 9.1 — Diagram komponentov verifikovanej ¢asti softvéru

Refines

CourierControllerLogic_i

9.1. Abstraktné stroje
Prvym krokom bolo vytvorenie abstraktnych strojov, ktoré sa daju porovnat s triedami
v objektovo orientovanom programovani. Operdcie v jednom abstraktom stroji st od seba
nezavislé avsetky premenné su dostupné a modifikovatelné iba operaciami daného
stroja. Preto boli vytvorené dva abstraktné stroje,  CourierController

a CourierControllerLogic, ktoré tvoria tento komponent.

9.1.1. CourierControllerLogic
Abstraktny stroj CourierControllerLogic predstavuje zakladnu logiku, na zaklade ktorej sa

bude upravovat agentovo spravanie. Dostava dva parametre:

maxFrontDistance — maximalna povolena vzdialenost agenta od steny, ku ktorej je

otoceny.

maxWallDistance — maximalna povolend vzdialenost agenta od steny, popri ktorej

bude prechadzat.
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Tieto parametre su oSetrené v klauzule CONSTRAINTS. V klauzule SETS je definovana
mnoZina DIRECTIONS. Prvky tejto mnoziny uréuju smer, do ktorého sa agent otocil kvoli
prekdzke. Clenské premenné sa nachadzaju v klauzule CONCRETE VARIABLES aich

typy a obmedzenia su v klauzule INVARIANT. Tieto premenné su:

stepsCount — pocet krokov, ktoré agent este vykona po prekonani prekazky.
nextRotation — nova hodnota rotécie pre agenta.

rotationDirection —typu DIRECTIONS, smer otolenia sa agenta.
verifiedMove — urcuje, ¢i verifikovany komponent prevzal kontrolu nad agentom.
controlDistance — kontrolna vzdialenost prekazky od agenta.

Inicializacia premennych je v klauzule INITTIALISATION.

Poslednou klauzulou je OPERATIONS, kde sa nachadzaju definicie operacii stroja:

- modifyRotation — dostdva 4 vstupné parametre, kde prvy urcuje sucasnu
rotaciu agenta a zvySné vzdialenosti objektov pred nim . Ak je rotacia v uhle inom
ako nasobok 45 a zéroven prednd vzdialenost mensia ako maxFrontDistance,
natoci sa 0 45° podla hodn6t prednych boénych vzdialenosti.

- changeDirection — dostava 3 vstupné parametre predstavujuce vzdialenosti
prekdzok vpred, nalavo a napravo od agenta. Vysledkom tejto operacie je nova
rotacia agenta vnewRotation a novd hodnota controlDistance podla
jeho smeru natoceniav rotationDirection.

- checkDistance — kontroluje, ¢i kontrolnd vzdialenost prekrocila maximalnu
povolenu a podla toho nastavi verifiedMove a nextStepsCount.

- turnToOriginalPosition - natolenie agenta do pdvodnej polohy po
ukonceni jeho ovladania verifikovanym komponentom.

- getNewRotation — operdcia na ziskanie hodndt premennych.

9.1.2. CourierController
Tento abstraktny stroj predstavuje triedu, s ktorou komunikuje hlavna trieda agenta.
Prijima rovnaké parametre ako predosly abstraktny stroj, ktory aj bude nasledne vytvarat.

Obsahuje definiciu jednej funkcie nextMove, ktord vracia kolekciu Styroch objektov.
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Prijima 9 parametrov, kde prvy parameter je aktudlna rotacia agenta. Daliich pét
parametrov  sU  vzdialenosti objektov od agenta. ZvySné tri spolu s
parametrom frontDistance su dolezité v hlavnej podmienke stroja, ktora urcéuje ci

ma komponent prevziat kontrolu nad agentom.

9.2. Implementacia abstraktnych strojov
Po vytvoreni abstraktnych strojov je dalSim krokom ich implementacia. Implementacia sa
liSi od Specifikacie abstraktnych strojov v zopar aspektoch. Prvym rozdielom je moZnost
sekvenéného vykonavania prikazov definovaného (;) namiesto paralelného (||). Druhym
je zamena klauzuly PRE voperaciach za podmieneny prikaz IF. Poslednym
a najdolezitejSim rozdielom je konkrétne priradenie hodnét. Vimplementacii
abstraktného  stroja  CourierController sa  nachadza referencia na  stroj
CourierControllerLogic v klauzule TMPORTS. Volané su jeho operdcie a ich ndvratova

hodnota je ndsledne poslana do hlavnej triedy agenta CourierAgent.

Zo zdrojovych kédov implementdcii strojov je nasledne mozné generovanie kédu do iného

programovacieho jazyka.

9.3. Verifikacia
Tieto komponenty boli verifikované ndstrojom pomocou metddy Automatic Proof (Force
1), kde sa kontroluje, ¢i boli zachované podmienky definované v klauzuldch INVARIANT,
CONSTRAINTS a INITIALIZATION. Na obrazku 9.2 vidime vysledky verifikacie
kazdého komponentu. Stipec Proof Obligations uvadza pocet povinnych dékazov. Stipce
Proved a Unproved udavaju, kolko dokazov sa podarilo a nepodarilo dokazat. Pre tento
komponent boli vsetky povinné dokazy uUspeSne dokdzané. Spdsob verifikacie bol

nastaveny na Legacy.

Component . TypeChecked POs Generated Proof Obligations Proved Unproved
(i} CourierController oK oK ] ] 0
() CourierControllerLogic  OK oK 49 49 0
(] CourierControllerLogic_i OK OK 68 68 0
Y CourierController_j 0K oK 4227 4227 0

Obrazok 9.2 — DOkazy v nastroji AtelierB
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9.4. Aplikacia do autondmnej entity
Z abstraktného stroja bola vytvorena jeho implementacia a z implementacie bol pomocou
nastroja BKPI [24] vygenerovany zdrojovy kéd v jazyku C#. Vygenerovany zdrojovy kéd bol
vloZzeny do Unity projektu medzi ostatné zdrojové kédy. Hlavna trieda agenta nasledne
vytvori insStanciu triedy CourierController avold nad nim funkciu nextMove,
ktord mu vrati kolekciu objektov. Podla hodnot tychto objektov sa nasledne urdi, i
komponent prevezme kontrolu nad agentom. Ak neprevzal, agent pokracuje s akciami

obdrzanymi od natrénovaného modelu strojového ucenia.

Nastroj BKPI je stiahnutelny zo zdroja [25].
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10. Testovanie implementacie

Vtejto kapitole su vysvetlené aopisané pozorované vysledky po implementacii
a testovani natrénovaného modelu pre agenta vo virtualnom prostredi. Najprv je opisany

priebeh a podmienky procesu ucenia

10.1. Podmienky pre proces uenia
Ucenie prebiehalo za rovnakych podmienok, ako bolo spominané v kapitole 8. Ciel sa

generoval v pomerne malej vzdialenosti od agenta.

Do prostredia bolo vloZenych 5 agentov, kazdy v inej ¢asti prostredia a s réznym okolim.
Kazdy z agentov mal svoj vlastny ciel, nezavisly od ostatnych. Vsetci agenti boli pripojeny
k rovhakému mozgu, teda ich akcie, stavy a pozorovania boli pouZité na aktualizovanie
natrénovaného modelu spolo¢ne. To bolo vyhodne z dvoch stran. Prvou je vyrazné
urychlenie ucenia, kedZe existencia piatich agentov oproti jednému nepredstavuje
viditelne zvy$ené hardvérové néaroky. Cize v danom momente dostdval mozog pat skupin
informdcii skladajucich sa z akcii, stavov a pozorovani. S tymto suvisi druha vyhoda. Agenti
sa nachdadzali na réznych poziciach v prostredi. Tym padom mozog dostaval viaceré rozne
informacie, ktoré by nemusel dostat len pri pouZiti jedného agenta. Napriklad jeden agent
sa nachdadzal na rovinke bez prekazok, druhy na rovinke s prekazkami a treti sa nachadzal
priamo v budove. Vdaka tomu malo ucenie tieto rézne podnety dostupné od samého
zaCiatku. Aby pri pouziti jedného agenta doslo k dodaniu rovnakych podnetov, musel by
sa on sam presunut v prostredi na dané lokality, ¢o vsak nemuselo nastat vObec alebo az

ovela neskor v procese ucenia.

Ak sa agent dostal do ciela reprezentovaného kockou, bola mu nastavena odmena rovna
hodnote 40 a ukoncena epizdda. Ak sa nedostal do ciela za 5000 krokov, bola mu
nastavena negativha odmena -5 a resetovana jeho pozicia na rovnaku, ako mal na

zaciatku. V oboch pripadoch bol znova vygenerovany ciel v mensej vzdialenosti agenta.
Tento proces ucenia bol zrychleny 15 ndsobne.

10.2. Strojové ucenie bez formalnych metdd
Proces ucenia bol zapnuty bez aplikacie verifikovaného komponentu a ukonéeny po

priblizne 200 000 krokoch. Na obrazku 10.1 vidime dva grafy — graf Prostredie/Suihrnna
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odmena zobrazuje, ako rastla dosiahnutd odmena agenta v ¢ase a graf Prostredie/Dizka
Epizédy ukazuje klesanie dizky epizédy v ¢ase. Pozitivna odmena za agentovo spravanie

nastala po priblizne 135 000 krokoch.

Prostredie

Prostredie/Suhrnna odmena Prostredie/Dizka epizody
160

30.0
120

10.0

-10.0 g0

-300 400

-50.0 0.00

0000 4000k 80.00k 120.0k 160.0k 200.0k 0000 4000k 80.00k 1200k 160.0k 200.0k

Obrazok 10.1 — Grafy prostredia pre strojové ucenie

Na obrazku 10.2 vidime grafy pojednavajice o optimalnej forme. Graf Optimalna Forma/
Odmena za zvedavost ukazuje, Ze agent na zaciatku eSte nevie aké akcie mozZe vykonavat
a aké odmeny modZe za tieto akcie ocakavat. Druhy graf Optimdlna forma/Entropia

vyjadruje ndhodnost akcii agenta.

Optimalna forma

Optimalna forma/Odmena za zvedavost Optimalna forma/Entropia
220
120

2.00
80.0

400 1.80

000 160

0.000 40.00k 80.00k 120.0k 160.0k 200.0k 0.000 40.00k 80.00k 120.0k 160.0k 200.0k

Obrazok 10.2 — Grafy pre optimalnu formu strojového ucenia

Vsetky 4 grafy zodpovedaju Uspesnému procesu ucenia, kde stupanie sihrnnej odmeny
znamena, Ze agent vykonaval akcie a dostaval sa do stavov, ktoré boli definované ako
pozitivne. Pokles dizky epizddy, odmeny za zvedavost a entropie znamend, e agent sa
naucil vyberat akcie, ktoré viedli k najvyssim odmenam a dokazal splnit svoju Ulohu v stale

kratSom cCase.
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10.3. Strojové ucenie s formalnymi metédami
Proces ucenia bol spusteny za rovnakych podmienok, az na jeden rozdiel — pritomnost
verifikovaného komponentu opisaného v kapitole 9. Pred tym, ako agent aplikuje
rozhodnutia z mozgu, posle informdcie osvojom stave do tohto verifikovaného
komponentu. Komponent sa na zaklade obdrzanych informacii rozhodne, ¢i bude menit

agentovo spravanie, alebo sa budu pouzivat rozhodnutia mozgu.

Vysledky po procese ucenia vidime na grafoch zobrazenych v obrazkoch 10.3 a 10.4. Obe
dvojice grafov ukazuju Uspesny proces ucenia. Takisto zobrazuju rychlejSie dosiahnutie

pozitivnej odmeny uz po 90 000 krokoch a dosiahnutie optimalnej odmeny po 120 000
krokoch.

Prostredie
Prostredie/Sahrnna odmena Prostredie/Dizka epizédy
50.0
120
30.0
10.0 80.0
-10.0
40.0
-30.0
50.0 0.00
0.000 40.00k 80.00k 120.0k 160.0k 200.0k 0.000 40.00k 80.00k 120.0k 160.0k 200.0k

Obrazok 10.3 — Grafy prostredia pre strojové ucenie s formalnymi metddami

Optimalna forma

Optimalna forma/Odmena za zvedavost Optimalna forma/Entropia

220
120 1.80
140

80.0
1.00
400 0.600
0.200
0.00 -0.200

0.000 40.00k 80.00k 120.0k 160.0k 200.0k 0.000 60.00k 120.0k 180.0k

Obrazok 10.4 — Grafy pre optimalnu formu strojového uéenia s formalnymi metddami

10.4. Porovnanie vysledkov agenta
Tieto natrénované modely boli otestované dvoma sp6sobmi — s pouzitim verifikovaného
komponentu a bez jeho pouzitia, ¢im boli vytvorené 4 verzie agenta. Prva verzia je agent

pouzivajuci model, ktory bol natrénovany bez pouzitia verifikovaného komponentu
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a testovanie prebiehalo tiez bez komponentu. Druhd verzia ma rovnaky model, ale pri
testovani bol pouZity verifikovany komponent. Tretia verzia pouziva model natrénovany
spolu s verifikovanym komponentom, ale testovanie prebiehalo uz bez neho. Posledna

verzia ma model natrénovany s komponentom a pri testovani bol takisto pouzity.

Testovanie prebiehalo za rovnakych podmienok ako ucenie. V prostredi sa nachadzalo 5
agentov a kazdy bol rovnakej verzie. Pre kazdu verziu bol proces testovania spusteny 4
krat v 10 minutovych intervaloch. Na konci kazdého intervalu boli zaznamenané udaje
o Uspesnosti agenta o dosiahnuti jeho ciela. Vysledky su zobrazené vtabulke 1, kde
najlepSie dopadla Stvrta verzia agenta, kde bol model natrénovany s verifikovanym
komponentom a tento komponent bol takisto zapnuty pri testovani. Tento agent mal aj

najlepsi pomer Uspechu a zdroven mal aj najvacési pocet dosiahnutych cielov.

Typ modelu Uspech Neuspech Pomer
Natrénovany bez FM a spusteny 3292 65 98.0255
bez FM

Natrénovany bez FM a spusteny 3175 61 98.0787
sFM

Natrénovany s FM a spusteny 4419 101 97.7144
bez FM

Natrénovany s FM a spusteny s 4970 79 98.4105
FM

Tabulka 10.1 — Vysledky dosiahnutia ciela agentom

10.5. MozZné vylepsenia
Spravanie agenta je v celku jednoduché, nauceny je len pohyb pomocou diskrétnych akcii.
Takisto verifikovany komponent kontroluje vzdialenosti agenta od objektov len v 3
smeroch — vpredu, nalavo a napravo. Tieto dva aspekty by sa dali urobit viac
komplexnejsimi, kde by agent zodpovedal viac robotickému kuriérovi. Okrem toho sa
stale daju testovat iné kombinacie odmien, pozorovani a hyperparametrov. Nami zvolené

viedli k pozitivnym vysledkom, av$ak nemusia byt najidealnejsimi.
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11. Vyhodnotenie

Na zaciatku boli analyzované sucasné trendy v odvetviach strojového ucenia a formalnych
metdd a ich prepojenie. Zistilo sa, Ze tato téma sa zacala rozoberat len za posledné roky

a experti z oboch stran suhlasia, Ze moze viest k lepSiemu navrhu a vyvoju softvéru.

Dal$im krokom bolo porovnanie réznych typov strojového uéenia, ktoré by sa dali
aplikovat do nami vytvorenej hry. Boli porovnané vyhody aj nevyhody pre strojové ucenie
s dozorom, samostatné strojové ucenie a ucenie s posiliovanim. Ucenie s posiliovanim sa
pouziva na rozne problémy, medzi ktoré patria aj vysoko komplexné hry. Tie by nebolo
mozné vyriesit inym spdsobom a preto bolo strojové ucenie s posilfiovanim vybraté pre

nasho agenta, reprezentujuceho robotického kuriéra.

Agent bol implementovany v hernom ramci Unity pomocou ich nastroja ML-Agents. Na
naucenie agenta bolo potrebné najst najlepsiu kombinaciu odmien, pozorovani a akcii.
Délezitym bodom bolo aj skusanie réznych hyperparametrov pre samotné strojové
ucenie. Po mnohych experimentoch bol vysledkom natrénovany model pre agenta. Ten
vSak mal stale nedostatky, z ktorych hlavnymi boli pribliZzenie sa k objektom na prili$

kratku vzdialenost a hladanie ciela priamociaro.

Na vyrieSenie tychto problémov boli pouzité formdlne metddy. V B-Metdde bol vyvinuty
formalne verifikovany komponent, ktory kontroloval agentov stav a jeho okolie. Ak zistil,
Ze agent sa nachadza v nebezpecnej situdcii, prevzal nad nim kontrolu. Agent sa v tom
pripade prestal rozhodovat na zaklade akcii z natrénovaného modelu, ale od prikazov

z daného komponentu.

Nasledne bol agent vloZzeny do herného prostredia a po otestovani jeho roznych verzii
dosiahla najlepsie vysledky prave ta, ktorej natrénovany model vyuZival formalne

verifikovany komponent od samého zaciatku.
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Zaver

Vysledkom tejto prace je agent predstavujuci robotického kuriéra. Zakladnym aspektom

jeho vyvoja je strojové ucenie.

Strojové ucenie aumeld inteligencia su vyuzivané v kazdej technologickej sfére
a kazdodenne sa s nimi dostdvame do styku, aj ked' si to neuvedomujeme. Analyzované
boli r6zne typy strojového ucdenia adva projekty, OpenAl a AlphaStar, ktoré nasadili
strojové ucenie do komplexnych hier. Podla ich prikladu bolo pouzité strojové ucenie
s posiliovanim, ktorého podstatu tvori definovanie odmien a pozorovani agenta. Tieto

Udaje su spracované naucenym modelom a ako odpoved je vratend odporucana akcia.

Pri tom moéZe nastat situacia, kedy si nau¢eny model nemusi uvedomovat potencialne
riziko vyplyvajuce z danej akcie. To mozZe nastat kvoli nedostatocnému procesu ucenia
alebo zlému definovaniu odmien a pozorovani. RieSenim tohto problému modzZe byt
aplikovanie formalnych metdd. Prepojenie tychto dvoch odvetvi je diskutovana téma, kde
je viacero moznosti, ako ho docielit. Vybranym rieSenim je pouzZitie softvéru
verifikovaného formdlnymi metddami, ktory by sluzil ako dozor nad ustrazenim
bezpetného spravania agenta. Pomocou B-metddy bol vyvinuty takyto verifikovany

komponent, z ktorého bol nasledne vygenerovany kéd v jazyku C#.

Po kombinaciou softvéru vytvoreného pomocou strojového ucenia aformalne
verifikovaného softvéru ho bolo potrebné otestovat. Nato je vyhodné pouzZit virtudlne
prostredie, ktoré ponuka viaceré vyhody oproti testovaniu v redlnom svete. Virtudlne

prostredie pre agenta bolo vytvorené v suvisiacej bakalarskej praci.

Nasadeny agent bol otestovany r6znymi sp6sobmi, kde najlepSie vysledky mal prave ten

agent, ktory vyuzival aj strojové ucenie, aj formalne metédy.
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FEI KPI

Zoznam priloh

Priloha A - Systémova prirucka.
Priloha B - PouZivatelska prirucka.

Priloha C - CD médium — zaverecna praca v elektronickej podobe.
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