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Abstrakt

Tato praca sa zaoberd simuldciou Sermovania v 3D prostredi, kde hlavnym
problémom je schopnost’ naucit’ agenta obranné manévre, aby sa dokazal ubranit’
trénerovym vypadom. Zlozitost' problému je o to ndrocnejsia, Ze trénerov mec nie
je statickou entitou, ale dynamickou. Prostredie, v ktorom sa agent nachadza, je
spojit¢ vzhl'adom na stavy a akcie. Na tento ucel vyuZivame ucenie s
posiliovanim (reinforcement learning - RL) pomocou algoritmu CACLA
(Continuous actor critic learning automaton). Pévodna verzia algoritmu, pouzita
na trénovanie doprednej neurénove;j siete, neviedla k efektivnemu rieseniu, a tak
sme navrhli modifikaciu algoritmu CACLA, ktora sa ukazala ako vyborne
rieSenie pre tento problém. Tato modifikdcia dosahovala az 100% uspeSnost’ pri

dost’ naro¢nych a zloZitych vypadoch, ktoré agent nepoznal.
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Abstract

This work deals with fencing simulation in 3D environment, where the main
problem is agent's ability to learn defensive maneuvers to defend against trainer’s
lunge. Complexity of the problem is increased by the fact that coach’s sword is
not a static but a dynamic entity. The agent operates in an environment with
continuous states and actions. For this purpose, we use reinforcement learning
algorithm using CACLA (Continuous actor critic learning automaton). The
original version of the algorithm used to train feed-forward neural networks did
not lead to effective solutions. Therefore, we modified the CACLA algorithm.
The modified algorithm proved to be an excellent solution for this problem. This
modification was up to 100% successful in the task of defending against complex

lunges that agent did not know.
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Kapitola 1

Uvod

1.1 Ciel prace

Hlavnym cielom price je navrhnut' aimplementovat’ adaptivneho agenta
S vyuzitim umelej inteligencie pre simulaciu Sermovania. Pre tento ucel je
potrebné implementovat’ simuldtor Sermovania V uz existujicom virtudlnom
prostredi alebo navrhnat' a implementovat vlastné virtualne prostredie pre
simulator v zjednodusenej podobe. Toto virtualne prostredie bude
trojdimenzionalne (3D). Cielom je vytvorit' dva jednoduché modely virtudlnych
humanoidnych agentov, ktoré by dokazali vierohodne napodobnovat pohyby pri
Sermovani. Prvy robot bude tréner, ktory automaticky simuluje r6zne utocne
vypady na agenta. Druhy robot bude agent, ktory bude riadeny umelou
neuréonovou sietou. Jej tlohou bude naucit’ sa obranné manévre a uspesne tak

odrazat’ trénerove vypady.
1.2 Motivacia prace

Mojou hlavnou motivaciou tohto experimentu st pocitacové hry, ktoré casto

poskytuju hracom nie vel'mi sofistikovanii umell inteligenciu. Ked’ hra¢ odhali
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sposob (algoritmus), akym umeld inteligencia funguje v hre, stava sa preitho hra
nudnou. Umela inteligencia v hre sa nedokaze adaptovat’, prispdsobovat’ hracovi,
ucit’ sa od hraca novym stratégiam, ¢i vytvarat’ si hybridné stratégie. PocCitaCové
hry predstavuji bohati oblast’ pre experimenty Sumelou inteligenciou, ktora
disponuje sofistikovanymi virtudlnymi prostrediami, ktoré si schopné poskytovat’
vstupné data pre neurdénové siete v realnom case. Ako prvy krok som si preto
zvolil vytvorit’ umelt inteligenciu, ktora by sa dokazala naucit’ obranné manévre

V spojitom prostredi akcii a stavov.

1.3 Struktira prace

Praca pozostava z piatich kapitol. Prva kapitola je tivod do prace, v ktorej su
opisané ciele a motivécia tejto prace.

Druha kapitola je venovana teoretickej cCasti. Zameriava sa hlavne na
problematiku ucenia s posilfiovanim a prechodom z diskrétneho prostredia stavov
a akcii do spojitého prostredia stavov a akcii.

Tretia kapitola sa zaoberd implementdciou konkrétneho rieSenia simulatora
Sermovania a implementaciou konkrétneho algoritmu wucenia sa pre dant
problematiku v spojitych priestoroch.

Stvrtd kapitola je venovani dosiahnutym vysledkom a experimentom
simuldcii S oh'adom na zadanie prace.

Posledna kapitola obsahuje zaver prace, zhrnutie dosiahnutych vysledkov a ¢i

sa podarilo naplnit’ ciele prace.
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Kapitola 2

U¢enie s posiliiovanim

Tato kapitola poskytne prehlad o vSeobecnych pojmoch a metdédach ucenia

s posiliiovanim (reinforcement learning).

2.1 Uvod

Ucenie s posiliiovanim koreSponduje so Sirokou skupinou tried strojového ucenia,
ktoré umoznuji agentovi naucit’ sa spravat v prostredi, zalozenom na zaklade
skalarnej odmeny signalu. Agent interaguje S prostredim (obrazok 2.1).
V tedrii riadenia sa agent nazyva reguldtor a prostredie plin. Agent vykonava
akcie a, ktoré mozu zmenit' stav s prostredia, napriklad: pozicia robota alebo
orientacia robotického ramena, agent spracovava poznatky o z prostredia,
ktoré mu poskytujii informacie o aktudlnom stave. Spravanie agenta je dané jeho
stratégiou r, na zaklade ktorej sa rozhoduje v réznych situaciach. Cielom ucenia
S posililovanim je naucit’ stratégiu zaloZzenu na Specifickej spétnej vizbe od
prostredia k agentovi, nazyvani odmena r. Odmeny st skalarne hodnoty,
ktoré ukazujt, aka je dobra konkrétna situdcia. Potom ciel'om je naucit’ stratégiu,
ktora maximalizuje mieru kratkodobych alebo aj dlhodobych odmien (Sutton a
Barto, 2004).
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Obr. 2.1 Schematicka reprezentacia uéenia s posililovanim.

2.1.1 Vztah s ucenim l'udi a zvierat

Tento zékladny obraz o u¢eni na zdklade odmien vyplynul z odboru psycholégie,
nazyvanej behaviorizmus. Stadie behavioristickej psychologie na zaklade odmien
uzvierat aludi pochadzaji zo zaliatku 20. storoCia, zvyCajne pod nazvom
,»Operativne podmieniovanie® (Skinner, 1938/ 1991). Vytvaranim véizby medzi
spravanim zvierata a nasledovnym uspokojenim alebo nepohodlim zvierat’a,
vedie kovplyvneniu pravdepodobnosti opakovania jeho spravania. Vicsia
spokojnost” alebo nepohodlie vedie k va¢siemu posilneniu, alebo oslabeniu vizby
spravania zvierata. Operativne podmiefiovanie sa ukazalo ako vel'mi dobré a silna
metoda sposobu ucenia, vdaka ktorej sa zvieratd dokazali naucit’ prekvapivo
zlozité ulohy, napriklad holuby sa naucili hrat’ stolny tenis. Doélezitou sti¢astou
ucenia s posiliiovanim pri zvieratach je ich prirodzené prostredie, ktoré poskytuje
prirodzeni odmenu, napriklad jedlo, sex, rovnako prirodzeny trest, napriklad
bolest’.
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2.1.2 Uéenie s uCitePom a ucéenie bez ucitel’a

Pri uCeni s posiliovanim musime rozliSovat dva zakladné pristupy K uceniu
zalozené na kvalite trénovanych informadcii, poskytovanych prostredim agenta
(Hinton, 1987; Gullapalli, 1991).

Ucenie s ucitelom (supervised learning) - prostredie povie agentovi presne,
aky vystup by mal byt pre kazdy jeho vstup. Agent sa musi naucit mapovat
vstupy na vystupy na zaklade obmedzeného poctu vstupno-vystupnych prikladov,
a tato stratégiu spravne zovseobecnit’ na novych prikladoch.

V tlohach ucenia bez ucitela (unsupervised learning) prostredie predstavuje
len vstupy do siete bez toho, aby poskytovalo akékol'vek informécie o vystupe.
Ucenie pozostava zo samostatného zhlukovania vstupov na zéklade nejakej miery

podobnosti medzi vstupmi.

2.1.3 Exploracia verzus exploatacia

Agent je odmenovany za ,,dobri“ sekvenciu akcii. AvsSak, nie je povedané,
aké akcie su spravne; to sa musi agent nau¢it metédou pokusov aomylov.
Proces otestovania akcii s cielom zistit, aké su dobré, sa nazyva exploracia
(exploration). Ked’ agent najde dobré akcie, moze to vyuzit' namiesto naucenej
stratégie. Agent Celi dileme ,,exploracia/exploatacia“ (exploration/exploitation
dilemma). Ak pozna dobri stratégiu, ma sa snazit hladat’ d’alSie stratégie?
Na jednej strane moze najst’ lepSie stratégie, ale na druhej strane viac prieskumu
obyCajne znamena obetovanie sucasnej dobrej stratégie, bez zaruky ndjdenia

lepse;.

2.1.4 On-line verzus off-line ucenie

Je uzitoéné vediet' rozlisovat medzi on-line a off-line ucenim s posiliiovanim,
pretoze tieto metddy zodpovedaju rozlicnym cielom ucenia s posiliiovanim

(Wyatt, 1995). Ciel'om on-line ucenia je vybudovat’ ucenie robota, aby dokazal
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vykonavat’ nejaké ulohy aj v neznamych prostrediach. Hodnotou tohto pristupu je
moznost’ pouzit’ iba jeden typ robota v roznych tlohach a v roznych prostrediach
a potom ho pouzit' v neznamom prostredi, napriklad na inej planéte. Na druhej
strane v off-line uceni s posiliiovanim je cielom vyvinut dobry riadiaci
mechanizmus pre niektoré¢ Glohy, no nie je cielom ucenie samotného robota.
Chceme vsak vytvorit’ robota, ktory moze vykonavat’ ur¢ité ulohy a ucenie je len

prostriedok k dosiahnutiu tohto ciela.

2.2 Formalizacia ucenia s posiliovanim

Pomocou ucenia s posillovanim moézZeme ries$it problémy, ktoré moézu byt
modelované ako Markovovské rozhodovacie problémy (Markov Decision
Problems) (Sutton a Barto, 1998). Kde prostredie ma Markovovska vlastnost’,
ze reakcie prostredia v ¢ase t + 1 st zavislé len od udalosti v ¢ase t. Markovovské
rozhodovacie problémy st usporiadana $tvorica (5,4 ,R,®), kde:
e Sje kone¢na mnozina stavov, s; € S je stav agenta v Case t.
e 1 je kone¢na mnozina akcii, a; € A je akcia agenta vykonana v Case t.
e R:SXAXxS — R je funkcia ohodnocujica spravanie agenta (funkcia
odmeny a trestu), R(s;, ag, Sg4+1) -
e P:SXAXxXS — [0,1] je funkcia prechodu, kde P(s;, a; S;4+1) uréuje
pravdepodobnost’ prechodu do stavu s;,4 pri vykonani akcie a; Vv stave s;.
Agent sa v case t nachiadza vstave s, € S, na zéklade svojej aktualnej
naucenej stratégie m:S XA — (0,1) sa snazi zvolit najvhodnejsiu akciu
a; € A, ktorou by maximalizoval svoje odmeny v d’alsich krokoch. Odmeny
agenta, ktoré su d’alej v budtcnosti, St menej hodnotné (diskontované), preto aby
sa agent snazil ¢o najrychlejSie maximalizovat’ svoje odmeny. Tato intuicia bola
vynajdena v ekonomickej teorii; rovnaka odmena je hodnotnejsia viac, ak je k
dispozicii okamzite, ako ked’ je k dispozicii az po dlhom c¢ase. Odmena

V buducnosti je:

17



o

Te VT + V27 + o0 = z ViTesi (.1)
i=0

kde y € (0, 1) je diskontny faktor.

2.2.1 MDP verzus POMDP

Markovov rozhodovaci proces (Markov Decision Process - MDP) a jeho
schematicka reprezentacia (Obrazok 2.2), v ktorej pozorovanie agenta je
ekvivalentné stavu prostredia, ¢o moze viest' k jednoduchému uceniu agenta,
priamym mapovanim pozorovani (stavy prostredia) na akcie, zamerané na

dosiahnutie optimalne;j stratégie.

|
akciaa
T v
=
E- priame stav _ o
& | mapovanie prosireﬂm.s =
m T L E‘
=

‘| &+ odmena7 | I

pozorovanie o = stav prostredia s

Obr. 2.2 Schematicka reprezentacia MDP.

Ciastoéne pozorovatelny Markovovsky rozhodovaci proces (Partially Observable
Markov Decision Process - POMDP) ajeho schematickd reprezentacia
(Obrazok 2.3), v ktorej pozorovanie poskytuje len niektoré informacie o stave

prostredia, nie Uplni informaciu ako pri MDP, ¢o indikuje symbol " <".

Pre optimalny vykon musi agent pouzivat’ nejakt formu vnutorného stavu.
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Obr. 2.3 Schematicka reprezentacia POMDP.

Problém pri POMDP je to, Ze podobné stavy maji podobné rozdelenie
pravdepodobnosti na pozorovanie. Preto rozne stavy mdézu vyzerat' rovnako pre
agenta a rovnaké stavy mozu vyzerat' inak v roznych ¢asoch. Z tohto dévodu by
POMDP mal mat skryté stavy alebo percep¢ny aliasing. POMDP moéze byt
nazyvany aj Skryty Markovov model (Hidden Markov Model - HMM).

2.3 Metody riesSenia

2.3.1 Metody ucenia s modelom alebo bez modelu

prostredia

Metody rieSenia pre MDP a POMDP sa odliSuju vtom, ¢i pouzivaju alebo
nepouzivaju model prostredia. Model prostredia znamena explicitna reprezentacia
stavov prostredia funkcie prechodu (prostredia funkcie prechodu stavov),
pozorovacia funkcia (observation function) a funkcia odmeny (reward function).
Nepriame ucenie s posiliiovanim (model-based) pouziva model ako zaklad pre
hladanie dobrej stratégie. Priame ucenie s posiliiovanim (model-free), naopak,
nepouziva model, ale namiesto toho uci priamo na zaklade on-line interakcie
s prostredim. Vyhodou nepriamych modelov je, ze mo6zu byt pouzité priamo na

riadenie. Nepriamemu modelu je dand ,,vysoka odmena“ ako vstup, na ktora
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reaguje akciu ako vystup. Tymdosiahne vysokili odmenu, pretoze tato akcia je
V tomto prostredi spojena s vysokou odmenou; toto funguje len v pripade priame;j
odmeny. Priame modely su vSeobecnejSie, moézu byt pouzité v pripade
oneskorenej odmeny. V mnohych pripadoch je mozné prejst od ucenia bez
modelu prostredia k uceniu s modelom prostredia. Najprv sa pomocou ucenia,
bez modelu prostredia, u¢i model pomocou interakcie s prostredim. Ked je

nauceny spravny model, mézu byt nan pouzité metody uc¢enia S modelom.

2.3.2 Priame hPadanie stratégie verzus ohodnocovacia

funkcia

Dalsi rozmer, v ktorom moézeme metody rieSenia odliit, je &i pouzivaji priame
hladanie stratégie (direct policy search) alebo ohodnocovaciu funkciu
(value function). V jednoduchosti, priame hl'adanie stratégie je hl'adanie priamo v
priestore stratégii, Scielom ndjst taku, ktord pracuje dobre. To znamena,
ze stratégia je hodnotend ako celok S nastavenim parametrov, ktoré¢ definuji
stratégiu na zdklade tychto globalnych hodnoteni. OdlisSnym pristupom je
ohodnocovacia funkcia, ktorej zakladom je myslienka spojit’ jednotlivé stavy
alebo stav aakciu shodnotami. Tieto hodnoty st obvykle aktualizované na
zéklade priamej odmeny a hodnoty nasledujuceho stavu alebo stavu a akcie.
Stratégie su odvodené viac-menej nepriamo. Ohodnocovacia funkcia uréuje, ktora

akcia ma alebo vedie k najvyssej hodnote pocas ucenia.

2.3.3 Ohodnocovacia funkcia

Pri pouziti ohodnocovacej funkcie sa agent pocas ucenia optimalnej stratégie riadi
hodnotami spojenymi s jednotlivymi stavmi alebo dvojicami (akcia, stav).
Hodnoty spojené s jednotlivymi stavmi alebo dvojicami (akcia, stav) predstavuju
ocCakavany diskontovany vynos ztohto daného stavu alebo dvojice,

za predpokladu, Ze agent nasleduje dant stratégiu m . V,(s) oznacujeme
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ohodnotenie konkrétneho stavu s pri danej stratégii w. Podobne, pri ohodnocovani
akcii vzhl'adom na stavy oznacujeme Q. (s, a) pre kazda dvojicu. Oznaéme 1*
ako optimalnu stratégiu agenta, potom ohodnocovanie stavov je definované

nasledovnou rovnicou optimality (Bellman, 1957):

Ve(s) = mc?xz P(s,a,5")(R(s,a,s") +yV*(s")) (2.2)

a pre ohodnotenie akcii vzhl'adom na stavy plati:

Q*(s,a) = m&axz P(s,a,s") (R(s, a,s') + ymax Q (s, a’)) (2.3)

2.4 MDP metody rieSenia

2.4.1 Q-ucenie a Sarsa

Pravdepodobne najpouzivanej$i algoritmus, uciaci Sa pomocou ohodnocovacej
funkcie bez pouzitia modelu, je Q-ucenie (Q-learning). Zakladna idea je postupny
odhad Q-hodndt parov stav-akcia zalozeny na odmene z prostredia a agentovom

vlastnom odhade Q-hodnoty. Aktualiza¢né pravidlo pre Q-ucenie bude:

Qe1(sear) = Qe(spar) +a [Tt+1 + y max Q¢ (St+1,ar) — Qr(sy, at)] (2.4)

kde a je rychlost ucenia. Q-hodnota dvojice stav-akcia, ktorti agent prave
,navstivil® v prostredi, je aktualizovand na zdklade priamej odmeny a maximalnej
dosiahnutel'nej Q-hodnoty v novom stave. Rozdiel medzi hranatymi zatvorkami
je pocitany na zdklade dvoch po sebe iducich ¢asovych krokoch, preto sa nazyva
Casny rozdiel chyby (temporal difference error — TD-chyba) (Sutton, 1988).
Q-uCenie sa snazi  naucit optimalnu stratégiu m* nasledovanim stratégie,
ktora zatial nie je optimalna. To sa nazyva off-line stratégia ucenia.
On-line stratégia ucenia je, ze stratégia, ktoru sa agent snazi naucit, je rovnaka
ako ta, ktoru nasleduje. Prikladom on-line stratégie ucenia je Sarsa algoritmus
(Rummery a Niranjan, 1994), ktorého aktualiza¢né pravidlo je (Sutton a Barto,
1998):
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Qe1(se,ar) = Qe(spar) + alrey + YQi(Ser1, Ary1) — Qe(se ar)l (2.5)

Zvycajne sa zda, ze ma vacsi zmysel ucenie sa hodnoty stavu zalozeného na
zéklade odhadovani najlepsej akcie, ktora agent moze vykonat’ v d’alSom Stave
(Q-ucenie), namiesto akcie, ktort agent aktualne vykonava, ¢o méze byt dobry

prieskum akcie, ale d’aleko od najlepsej akcie (Sarsa).

2.4.2 Uciace metody aktér-kritik

Tato architektura ma oddelenu Strukturu (Obrazok 2.4): Jedna Cast’ systému —
kritik — reprezentuje hodnoty stavov ohodnocovacej funkcie V(s). Dalsou ¢astou
je aktér, ktory sa uci stratégiu m(s) na zaklade signalov z kritika. Obaja kritik
a aktér sa ucia na zaklade ¢asového rozdielu chyb (TD-chyba) (Sutton, 1988).

TD pravidlo ucenia kritika:

Vir1(se) = Vi(se) + alre + yVe(ses1) — Ve(sp)] (2.6)

Po kazdej vykonanej akcii kritik zhodnoti novy stav a urc¢i, aka vhodna bola

dana akcia, vypocet TD chyby:

6 = 141 YV (Se41) — V(sp) (2.7)

kde V je aktualna ohodnocovacia funkcia vykonana kritikom. TD chyba je pouzita
na ohodnotenie zvolenej akcie a, v stave s;. Ak je chyba pozitivna, potom
pravdepodobnost’ vyberu tejto akcie by mala byt posilnena pre budicnost,
naopak, ak je negativna, potom pravdepodobnost’ vyberu by mala byt oslabena

pre budtcnost’. TD pravdepodobnostnd funkcia aktéra:

Pey1(se,ap) = P(se,ar) + B, (2.8)

kde a, B st parametre rychlosti u¢enia.
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Obr. 2.4 Typicka aktér-kritik architekttra (Sutton a Barto, 2004).

2.5 Spojity priestor a generalizacia

Vo vicsine realistickych uloh existuje vela stavov, atiez vela moznych akcii.
Stavy a akcie mozu byt kontinualne; agent v takychto pripadoch nemoéze ziskat
dostatoénu skusenost’” o kazdom stave a akcii v obmedzenom d&ase. Chceme,
aby agent zovSeobeciioval, vyuzival skusenosti z obmedzeného poctu sklisenosti
stavov a akcii vV novych stavoch a akciach. Vo vicSine sa generalizacia scvrkava
na predpokladanie, Zze stavy, ktoré vyzeraji podobne z hladiska pozorovani,
maju podobné hodnoty. Rovnako aj generalizacia nad akciami; podobné akcie
maju podobny vysledny efekt.

Stavové agregacné metddy rozkladaja stavovy priestor do diskrétnych oblasti,
obvykle s hranicami kolmymi na pozorované rozmery. Kazda diskrétna oblast
koreSponduje so separatnym diskrétnym stavom. Ztohto ddovodu stavové
agregacné metody nemozu naucit’ hladku funkciu cez stavovy priestor, zatial’ ¢o
v mnohych pripadoch je hladka funkcia vhodnejSia. Pristup, ktory méZe naucit’

spojité funkcie v stavovom priestore, pouziva nejaky druh parametrizovaného
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aproximatoru funkcie K tomu, aby aproximoval stratégiu alebo ohodnocovaciu
funkciu. Zvycajne sa parametre aproximatora funkcie w; ucené pomocou
gradientovej metody. Vstupom aproximatora funkcie je vektor pozorovani a na
vystupe akcie danej stratégic. Aproximator funkcie bude zovSeobecnovat' do
nového stavu, ale neexistuje ziadna zéaruka, ze tento predpoklad je spravny,
ze podobné stavy maju podobné hodnoty alebo by mali viest’ k rovnakym akcidm.
Okrem toho, aproximator funkcie moze niekedy zovSeobecnovat’ nepredvidatel'né
cesty asilnejSie a komplexnejSie méze uviaznut' v lokalnom optime s ucenim
gradientovou meodov. Z tychto dévodov je mald zaruka najdenia optimalnej
stratégie alebo optimalnej ohodnocovacej funkcie cez cely stavovy priestor.
Napriek tomu, satisfakcia vykonu moéze byt dosiahnutd v pripadoch,
kedy neprichadza exaktné rieSenie do uvahy.

V pripade Q-ucenia s aproximatorom funkcie a trénovania pomocou
gradientového skoku, aktualiza¢né pravidlo pre kazdy parameter w; aproximatora
funkcie je:

9Q: (st ar) (2.9)

Wits1 = Wi+ [rt+1 + Vm(flx Q¢(St41,a) — Qc(sy, at)] aw
it

kde « je rychlost’ u¢enia. Ak aproximator funkcie ma naucené dostatocne blizke
hodnoty k optimalnym hodnotam Q*(s,a), méZzeme pomocou neho jednoducho
vypocitat hodnotu Q (s, a) pre kazdu z moznych akcii v aktudlnom stave a vybrat
akciu, ktora ma najvyssiu Q(s, a) hodnotu.

Boli pouzité jednoduché linearne aproximatory funkcie, kde hodnota funkcie
je vahovy sucet nezavislych pozorovanych vlastnosti, z ktorych vSetky mozu byt
bud’ ,,on“ alebo ,,off" (Sutton a Barto, 1998). V zavislosti na zlozitosti funkcie
spojenej s algoritmom ucenia s posilfiovanim, linearna funkcia prinasa urcité
limity, ktoré funkcia dokaze zastpit. Z tohto dovodu sa mnohi autori rozhodli
pouzit’ zlozitejSie aproximatory funkcie, ako napriklad viacvrstvové dopredné
neurénové siete pouzité na reprezentaciu Q-ucenia (Lin, 1992; Anderson, 1993;
Crites a Barto, 1996; Humphrys, 1997; Abul, Polat, a Alhaji, 2000; ten Hagen a
Krose, 1998), SARSA (Rummery a Niranjan, 1994) a d’alsie.
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2.6 Algoritmus CACLA

Algoritmus CACLA (Continuous actor critic learning automaton)
(van Hasselt a Wiering, 2007) je rozsirenim algoritmu ACLA
(Actor Critic Learning Automaton) ucenia s posiliiovanim a zavedenim do
spojitého prostredia stavov a akcii. CACLA nepouziva model prostredia, ale uci
agenta priamo na zaklade on-line interakcie s prostredim.

Ked je stavovy priestor spojity, pouzivame aproximatory funkcie
(function approximators - FA), ktoré sa pouzivaju na ukladanie hodndt stavov
prostredia aakcii. Kritika aaktéra nahradime spojitymi  funkciami.
Kritika nahradime funkciou V:s — R, ktora pre aktualny stav s; vypocita
ohodnotenie Vi(s;). Aktéra nahradime tiez spojitou funkciou A: s — R", ktora pre
aktualny stav vygeneruje najvhodnejSiu akciu A¢(S). Ako parametre
aproximatorov funkcie A berieme vektor parametrov ¢* apre funkciu V vektor

parametrov 6.

2.6.1 Uciace pravidlo

Aktualizacia sa vykondva na parametroch FA. Nech 0" je vektor parametrov
kritika, aktualiza¢né pravidlo pri uceni Kritika na jeho vahach neurénove;j siete je
nasledovné:

V,(st) (2.10)
20"

it

vV  _ Vv
9i,t+1 = Hi,t + ad;

kde a je rychlost’ ucenia a Hl-‘,/ . je i-ta zlozka vektora 6" v &ase t a Vi(sy) je vystup
z FA v Case t so vstupom s.
Aktualiza¢né pravidlo pri uéeni aktéra na jeho vahach neurdnovej siete je

nasledovné:

. 0A
i, >0: 6., =04 +a(a, —As)) a;(j:) (211)

kde Hff‘t je i-ta zlozka vektora 8" v &ase t a A(S) je vystup z FA v &ase t SO

l

vstupom s, . Akcia a; je pozadovany vystup neurénovej siete, podla ktorej
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spitnym Sirenim chyby upravujeme jej vahy. Zmena parametrov aktéra 0" sa
vykona iba vtedy, ak je ;> 0.

2.6.2 Exploracia

Prieskum okolia je rozhodujaci pri u€eni s posilnovanim, pretoze je to jediny
sposob, ako objavovat’ nové a lepsie stratégie. Ked’ sa agent nachadza v stave s;
musi vybrat’ najvhodnejSiu akciu a; pre tento stav, za pomoci spojitej funkcie
A(s). Jeho volba je modifikovana z dévodu lepSieho prieskumu okolia.
Exploracia umoziiuje agentovi objavit’ nové a Casto aj vhodnejSie stratégie. Vol'ba
pravidla exploracie je zavisld od konkrétneho problému. Poznadme dve zékladné
exploracie:
e Gaussovka exploracia — pravdepodobnost’ vyberu akcie a; je:

1 —(q — 2 2
TL't(St, a) = \/ﬁe (a - (A¢(st))=/207)

o ¢ — greedy exploracia — S pravdepodobnostou € je vybrata uplne ndhodna
akcia, ktort akceptujeme ako pdévodnu. S pravdepodobnostou (1 - €) je

ponechand povodna akcia.

2.6.3 Algoritmus

Na zaciatku sa zvoli poc¢iato¢na konfiguracia prostredia, napriklad: pozicia agenta
a pozicia ciela. V kazdom kroku ziskame novy stav prostredia s;, potom aktér
vygeneruje najvhodnejsiu akciu a;, na ktor sa aplikuje exploracia a dostaneme
zmenend akciu a;’. Aplikovanim akcie a;’ dostaneme novy stav prostredia s, .
Funkcia REWARD ndm ohodnoti kvalitu prechodu medzi stavmi s; @ Sgqq -
Kritikom ohodnotime obidva stavy a vypocitame &, ktord ndm urcuje kladnu
alebo zapornu spatnti vizbu, na zaklade ktorej je potom trénovany aktér. Kritik je
trénovany v kazdom kroku, ale aktér je trénovany len pri kladnej 6. Hodnoty §

posilituju alebo oslabuju vézby kritika so stavmi.
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Algoritmus 1: Trénovanie modelu CACLA (van Hasselt a Wiering, 2007)

1: sO — pociatocny stav;
2: for t < 0 to #krokov do
3: a, < EXPLORATION(AC(s,));

4: St+1 é APPLY(St, at);

5: 1. < REWARD(a;, St , St+1);

6: 6 <1+ yVi(Ser1) — Vi(se);

7: 0/r11 =00 + abd; a;;(sf); // Back-Propagation Critic
it

8: if 5; > 0 then

9: 0111 =071 + ala, — Ac(sy)) ag;(jt); // Back-Propagation Actor

it
10: end if
11: end for

27



Kapitola 3

Implementacia

3.1 VoPba programovacieho jazyka

Pre svoju aplikaciu som si zvolil programovaci jazyk C++, pretoze podporuje
objektovo orientovany pristup. Rychlost’ jazyka C++ je znacnou vyhodou pre
moju aplikaciu, ktord obsahuje vela matematickych vypocétov, ako napriklad
kolizie rozliénych objektov v 3D scéne a hlavne vypocty S neurénovymi sietami.
Aj napriek velkej rychlosti jazyka C++ sa snazim dostatocne optimalizovat’ svoju
aplikaciu. Velkou nevyhodou tohto jazyka je sprava pamite, ked'ze vyuzivam
smernikové Struktury, ktoré mozu spdsobovat’ velké tazkosti pri nespravnej
manipuldcii S nimi, ¢i ich naslednom uvolfiovani z paméte. Na vykresl'ovanie 3D
scény a objektov v scéne som mal moznost’ zvolit’ si medzi dvoma kniznicami
DirectX alebo OpenGL s obidvoma mam skusenosti, ale priklonil som sa k vol'be
OpenGL, kedze som Vv neddvnej minulosti, V spoluprici sjednym kolegom,
vytvoril 3D engine, ktory mi jednoducho umoZzni implementovat mdgj vlastny
simulator Sermovania. 3D engine obsahuje zakladné 3D operacie s objektmi

V scéne, a taktiez plynulé pohybovanie sa v scéne.
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3.2 Simulator Sermovania

Jednym zcielov tejto prace bolo navrhnit aimplementovat simulator
Sermovania. Co je simulator Sermovania? Simulator §ermovania je prostredie,
v ktorom sa nachddzaju dva modely robotov, z ktorych jeden je tréner a druhy je
agent (Obrazok 3.1). Tréner ma predprogramované rdzne akcie vV podobe
vypadov. Zakladom simulatora s modely robotov. Su reprezentované zakladnymi
3D geometrickymi objektmi (valec, gula), ktoré su pospajane dokopy tak, aby ¢o
najviac pripominali jednoduchy tvar postavy robota, dve ruky, dve nohy, telo,
hlava ame¢. Jednotlivé geometrické objekty su vytvarané pomocou metddy
zametania (sweeping), ¢o ndm umoziovalo manipulovat’ so Sirkou objektov,

vd’aka ¢omu sme mohli lepSie modelovat’ jednotlivé krivky postavy.

Obr. 3.1 Simulator Sermovania.
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Délezitou a zlozitou ¢astou modelov st kiby (ramenny kib, laktovy kib,
zédpastny kib), vdaka ktorym dokazeme zabezpeéit lepsie a prirodzenejsie
reprezentovanie pohybov rak. Modely neobsahuji dalsie kiby, kedze ide o
hlavne simulaciu pohybov pravej ruky, ktora drzi meé. Jednotlivé kiby obsahuju
limity, ktoré urcuju, ako sa dané casti vedia ohnut alebo vyrovnat. Ruka modelov
obsahuje Sest’ stupniov volnosti (Obrazok 3.2). a(—180°,180°), 3(—90°90°),
y(0°,145°), §(0°,120°), 6(0° 60°), 1(0° 90°)

-

Obr. 3.2 Stupne vol'nosti ruky agenta.

3.2.1 Typy vypadov

Na trénovanie pouzivame tri zakladné typy vypadov zl'ava (Obrazok 3.3), sprava
(Obrazok 3.4) a stredovy (Obrazok 3.5). Agent je trénovany celkovo na deviatich
vypadoch tri avé, tri pravé a tri stredové, tieto sl pocas testovania upravované
generatorom vypadov, ktory meni sklon a natocenie jednotlivych vypadov. Takto

vznika velké mnozstvo novych a zlozitejSich vypadov, nez ktoré pozna nas agent.
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Obr. 3.3 Vypad zlava

Obr. 3.5

Vypad zo stredu

Obr. 3.4 Vypad sprava

3.2.2 Tréner

Na reprezentaciu vypadov trénera som sa rozhodol pouZzit Bézierové krivky
(Obrazok 3.6) z dovodu, Ze sa nimi daji jednoducho reprezentovat’ rézne typy
vypadov, ¢o dodava tomuto systému dostato¢nu flexibilitu a moznost’ neskorSieho
pridania novych a komplexnejSich druhov vypadov. Vypady su ur¢ené Stvoricou
bodov; dva st body krivky (pociato¢ny a koncovy bod krivky) adva su jej
kontrolné, ktoré riadia tvar a smer krivky — inak povedané Bézierova kubika,
blizSie popisana v d’alsej podkapitole 3.2.3. Repertoar tréner obsahuje zoznam

vypadov,
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Obr. 3.6 Reprezentacia vypadu Bézierovou krivkou.

Z ktorych sa poc¢as ucenia agenta vygeneruje nadhodna postupnost’, ktoré su potom
simulované v danej postupnosti za sebou.

Na obrazku 3.6 mozeme vidiet’ tri biele body a Stvrty nie je vidno, lebo je
umiestneny V pozicii zapastného kibu. Tieto body reprezentuju jeden konkrétny

vypad.
3.2.3 Bézierova krivka

Bézierova kubika (Farin, 1997) (Obrazok 3.7) je Bézierova krivka treticho radu
a je zadana Styrmi bodmi PO, P1, P2 a P3. Vychadza z prvého bodu PO a konci
v poslednom bode P3. Body P1 a P2 urcuji zakrivenie celej krivky. Je urcena

vzt'ahom:

B(t) = (1—1t)3Py +3(1 —t)%tP; + 3(1 — t)?t?P, + t3P;,t € [0,1] (1.5)
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Obr. 3.7 Bézierova kubika.

3.2.4 Konstrukcia Bézierovej krivky (algoritmus)

Algoritmus de Casteljau (Farin a Hansford, 2000) sa pouziva na vypocet bodov na
Bézierovej krivke (Obrazok 3.8). Tento algoritmus vychadza z vlastnosti
Bernsteinovych polynémov B(t) = XiL,Bib;(t) , ktory modzeme graficky

znazornit’ takto:

P}
P2 Py
P P Pl
P P Py P} P3=PQ)

Obr. 3.8 Vizualizacia de Casteljauho algoritmu.

V skuto€nosti nejde o ni¢ in€, ako o postupné delenie useCiek riadiaceho
polyndmu v zadanom pomere (u). Pocet novovzniknutych bodov na useckach sa v
kazdom kroku zmensi o jeden. Posledné delenie nam zanecha jeden bod, ktory

lezi na bézierovej krivke.
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3.3 Hierarchia tried implementujucich Ul

Na obrazku 3.9 je UML (Unified Modeling Language) diagram hierarchie
zakladnych tried UI z implementacnej stranky.

Trieda Neuron reprezentuje jeden perceptron a jeho spravanie v neurénovej
sieti, od nej su odvodené d’alsie triedy LinearNeuron a SigmoidalNeuron, ktoré
reprezentuju linearny alebo sigmoidalny typ neurénu s aktiva¢nou funkciou
daného typu.

Trieda MLP reprezentuje viacvrstvovii neurénova siet (Multilayer
perceptron), ktord obsahuje dynamické dvojrozmerné pole neurénov a metody ako
vystup siete a metddu spdtného Sirenia chyby.

Triedy Actor a Critic reprezentuji spravanie aktéra akritika v algoritme
CACLA, obsahuju viacvrstvovli neurénovu siet’.

Trieda Cacla je implementaciou daného algoritmu CACLA, spominaného

v kapitole 2.6.
Sigmoidall euron Lineari euron
HNeuron
-weights : doulble *
+GetOutput{input © double®) @ double
+Activate Function(net - double) - double
+Derivated ctiveFunctionnet - double) . double
MLP
-layers: Meuron **
-alpha : double
+GetOutput{input : double*) : double
+BackPropagate(input : double*, desiredCutput : double*)
Critic Actor
-network : MLP -network : MLP
+\/(state : double *): double +Ac{state : double *)
+Update(alpha : double, defta : double, state | double *) +Update(alpha : double, state : double * action : double *)
Cacla
-critic: Critic
-actor : Actor

-discountFactor : double

+E sploration(Ac : double®) : double*

+Train(statel : double*)

+ApplyAction(state] : double, action : double*) : double*
+Reward(state] : doukle*, adion : doukle*, state : doubkle*) : doukle

Obr. 3.9 Hierarchia zakladnych tried Ul.
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3.4 Agent

Agent je v 3D virtualnom priestore reprezentovany jednoduchym modelom
robota, ktorého pozicia v priestore je statickd a pohybuje sa len jeho prava ruka
ajeho mec. Na zaciatku trénovania, pred kazdym vypadom trénera, sa agentova
ruka a jeho me¢ nastavia do pociato¢nej pozicie, ktora bola zvolena tak, aby
pozicia vyhovovala kazdému druhu vypadu. Nésledne sa ndahodne zvoli jeden
z moznych vypadov pre trénera, na ktory sa agent snazi vhodne volit' akcie
pomocou RL algoritmu. Prostredie, v ktorom sa agent nachadza, je spojité
vzhladom na stavy a akcie, preto ako jednu z moznosti algoritmov ucenia s
posiliiovanim sme zvolili algoritmus CACLA. Algoritmus CACLA je aplikovany
nad dvoma dvojvrstvovymi doprednymi neurénovymi sietami (aktér, Kritik)

(Obrazok 3.10) a ich ucenie je realizované algoritmom spéatného Sirenia chyby.

Kritik Aktér
V(s) Akcia:a, B,y 8
[ Vystupna vrstva

[ tx, ty,t.z | axay,a.z ] [ t.x, ty,tz | a.x,a.y,a.z }47 Vstupna vrstva
A L

/

Bod natrénerovom medi Bod na agentovom meci

Skryta vrstva

T

Obr. 3.10 Model siete Agenta.

Aktér a kritik dostavajii na vstupnej vrstve siete Sest’ redlnych ¢isel. Prvé tri
realne C¢isla urcujii poziciu (X, y, z) bodu na trénerovom meci a druhé tri uréuju
poziciu bodu na agentovom meci. Vystupom neurénovej siete aktéra A(s) su Styri
realne Cisla, ktoré urcuja Styri stupne volnosti ruky agenta. Tieto hodnoty su
zintervalu (0,1) , pretoze pouzivame neuréony so sigmoidalnou aktiva¢nou

funkciou. Aktér nevoli akciu Aa Ciastocnej zmeny posunutia jeho ruky, ale
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vystupné  hodnoty su  preskdlované na celé uhly  Vvradidnoch,
napriklad a(— m, m), z ktorych sa vypocita Aa ¢iasto¢na zmena posunutia ruky

(novéAlpha - aktuélnaAlpha) — zmena.

double cCacla::AngleChange(double angle){ // O aky uhol sa zmenia jednotlivé uhly.
if (abs(angle) > M_PI_10){
return angle > 0.0 ? M_PI_10 : - M_PI_10; // M_PI_10 je 10° v radidnoch.
}

return angle;

}
double * cCacla::ModifyAction(double * state, double * action) {
double * a = new double[sizeOutput];

// SCALE angles

// alpha

a[@] = ScaleAlpha(action[@]);
// beta

a[1l] = ScaleBeta(action[1]);
// gamma

a[2] = ScaleGamma(action[2]);
// delta

a[3] = ScaleDelta(action[3]);

a[@] -= actualAlpha;

a[1] -= actualBeta;

a[2] -= actualGamma;

a[3] -= actualDelta;

a[@] = AngleChange(a[@]);
a[1] = AngleChange(a[1]);
a[2] = AngleChange(a[2]);
a[3] = AngleChange(a[3]);
if (print)

MePrintf("ACTION CHANGE", a, sizeOutput);

return a;

Obr. 3.11 Modifikacia akcie.

Na kazda akciu, ktori v danom stave zvolil aktér, je najprv aplikovana
gaussovska exploracia, potom je nasledne modifikovana, preskalovana a nakoniec
je z nej vypocitana Ciastoéna zmena akcie Aa = [Aa, AB,Ay,AS]. Akcia Aa je

aplikovana (Obrazok 3.12), ¢im do6jde k posunu pravej ruky agenta.

void cCacla::ApplyAction(double* action) {
actualAlpha += action [0@]; // Ulozenie si novych uhlov ramena.
actualBeta += action [1];
actualGamma += action [2];
actualDelta += action [3];

agent->rightArm.SetAngles(actualAlpha, actualBeta, actualGamma, actualDelta);
// Nastavenie novych uhlov ramena.
agent->Sword.A = agent->P.C;

Obr. 3.12 Aplikovanie akcie.
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3.5 Funkcia odmeny

Vel'mi dolezitou metdédou ucenia s posiliiovanim je Reward()- funkcia odmeny
(Obrazok 3.13). Tato metoda je riadené prostredim, v ktorom sa agent nachadza a
vracia kladnt alebo zaporni odmenu na stav, v ktorom sa agent nachadza, inak
povedané, prostredie ohodnocuje kvalitu stavov, v ktorych sa agent nachadza
vzhl'adom na ciel’ ucenia.

V naSom pripade je cielom ucenia naucit’ agenta spravne reagovat’ na pohyb
trénerovho meca tak, aby sa snazil agent priblizovat’ svoj mec k trénerovmu mecu,
a tiez ¢iasto¢ne odhadovat’ trajektériu trénerovho utoéného vypadu.

Vypocet odmeny stavu - odmena stavu zavisi od vzdialenosti mecov od seba.

Ak me¢ vjednoduchosti reprezentujeme ako useCku zaéinajucu v bode

Aakonc¢iacu vbode B jej stred lezi v bode § = #, potom funkcia

DistanceSword(newPositionPoint) zoberie stredné body oboch mecov a vypocita
ich vzdialenost’ od seba distance. Tato vzdialenost’ je predelenda maximalnou
vzdialenostou mecov maxDistance, ktora sa vypocita vzdy nazaciatku kazdého
kola, kedy su mece umiestnené do pociatoénych pozicii. Hodnota rewardl je
Skalovana dointervalu (1,—1) , kde hodnota 0 urCuje pociatoény stav,
kedy maxDistance sa rovna hodnote distance. Kladné hodnoty znamenaju
priblizenie a zaporné hodnoty oddialenie mecov. Hodnota rewardl by nam
nezabezpecila, aby sa agent snazil ¢o najviac posuvat’ svoj mec od svojho tela,
preto hodnota reward2 pdsobi na danti odmenu ako diskontovany faktor.
Cim sa viac trénerov me¢ vzd'al'uje od stredovej osi trénera, tym zapornejsia je
hodnota reward2, ¢im diskontuje vyslednu odmenu daného stavu. Preto agent
moze ziskat’ viacSiu odmenu prave vtedy, ked sa snazi viac explorovat do
priestoru. Poslednym prirastkom k celkovej odmene miDistance je bonus,
ked’ vzdialenost’ mecov je mensia ako 0.8 , 0.5 alebo 0.2 .

Ako vidiet' z kédu, uvazujeme tri mozné kombinacie vyslednej odmeny,
a to len rewardl alebo rewardl + reward2, alebo rewardl + reward2 +

minDistance.
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double cCacla::Reward() {
double minDistance = 0.9;

minDistance = DistanceSwordsFromCenter();

// Vzdialenost meca od stredovej osi
// trénera.

double distance = DistanceSwords(newPositionPoint); // Vzdialenost stredov mecov od seba.

double rewardl = (1 - distance/ maxDistance);

// maxDistance je pociatocna vzdialenost
// mecov.

double reward2 = -(1 - minDistance/(maxDistanceFromCenter));

if (distance < 0.2){
minDistance = 0.25;

} else

if (distance < 0.5){
minDistance = 0.2;

} else

if (distance < 0.8){
minDistance = 0.1;

}

if (print){

// Bonus ked je blizsSie k trénerovmu mecu.

printf("REWARD = %f + %f + %f \n", rewardl, reward2, minDistance);

}

//return rewardl;
return rewardl + reward2;
//return rewardl + reward2 + minDistance;

// Tri typy ohodnoteni, s ktorymi som
// experimentoval.

Obr. 3.13 Odmena prostredia.
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Kapitola 4

VysledKky a experimenty

4.1 Vysledky algoritmu CACLA

Pri experimentoch s algoritmom CACLA sme sa snazili natrénovat’ agenta na
rozli¢nych modeloch sietach. Vyskusali sme rézne kombinacie modelov sieti pre
aktéra a kritika s jednou skrytou vrstvou, ale aj s viacerymi skrytymi vrstvami.
Taktiez sme vyskuasali rozlicné kombinacie rychlosti ucenia pre aktéra a Kritika.
Podarilo sa ndm pomocou tohto algoritmu natrénovat’ agenta, tak aby dokézal
rozliSovat’ jednotlivé typy vypadov od seba, a tieZ sa snazil volit’ ¢o najvhodnejSie
akcie, ktoré by viedli k jeho Gspesnej obrane. Dlht dobu sme si mysleli, Ze agent
nie je schopny naudit’ sa rozliSovat’ jednotlivé typy vypadov pomocou algoritmu
CACLA, ale ukazalo sa, Ze je to mozné, aj ked’ len do urcitej miery. Agent sa sice
naucil rozpoznavat' rozne typy vypadov, ale na jeden druh vypadu volil stile
priblizne rovnaky obranny manéver. Ako keby sa naucil len nejaké tri postupnosti
akcii, ktoré zodpovedali trom zakladnym typom vypadov trénera.

Natrénovali sme 10 nezavislych modelov sieti S jednou skrytou vrstvou, ktora
obsahovala 10 perceptronov so sigmoidalnou aktiva¢nou funkciou. Na obrazku
4.1 je znazorneny priebeh priemernej chyby v percentach cez tychto 10 modelov,
pocas 10 tisic epoch. Jedna epocha znamend jeden trénerov vypad. Siet’ sme

trénovali postupne a po kazdych 100 natrénovanych epochach (vypadoch) sme ju
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nasledne otestovali na dalsich 100 nahodnych epochach (vypadoch)

a zaznamenali sme si pocet neuspesnych obrannych manévrov.
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Obr. 4.1: Priebeh priemernej chyba agenta pri trénovani

algoritmom CACLA.

Aby agent dokazal zlepSit' svoju obrannu schopnost’, atak znizil celkovu
chybu pri testovani, nutne si kK tomu potrebuje osvojit' Schopnost’ rozliSovania
jednotlivych typov vypadov. Ako vidiet' z obrazku 4.1 agent sa celkom rychlo
dokézal naucit’ tito schopnost’, uz poc€as prvych 800 trénovanych epoch. Potom,
ako sa agent dokazal naucit’ rozliSovat’ jednotlivé typy vypadov od seba, zacal sa
zlepSovat’ v obrane, ale len po urciti hranicu. Agent mal tendencie zhorSovat
a zlepSovat’ svoju obranni stratégiu, ani po€as 10 tisic epoch sa nedokazal
razantne zlepSit. Testovacia krivka oscilovala. Testovacia chyba pri pouziti
algoritmu CACLA nedokazala klesnut’ pod hranicu 20%.

Snazili sme sa zistit, ¢i natrénovany agent pomocou algoritmu CACLA
dokaze schopne reagovat’ na novy typ vypadu - vypad zospodu (obrdzok 4.2).
Agent preukazal dobru schopnost’ reagovat’ aj na uplne nové typy vypadov. Tento
vypad je dost’ neStandardny pre agenta, lebo sa nepodobé na Ziaden zo zakladnych
vypadov nami zvolenymi (zl'ava, sprava, na stred). Bohuzial' agent nedokézal

vobec schopne reagovat’ na vypad zospodu. Jeho reakcia na tento druh vypadu
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bola dost’ chaotickd a obranny manéver skor pripominal nejakti medzikombinaciu

pravého a stredového obranného manévru.

Obr. 4.2: Vypad zospodu.

Kedze agent trénovany pomocou algoritmu CACLA nenaplnil naSe
oc¢akavania, rozhodli sme sa pre vlastnti modifikaciu algoritmu CACLA, ktora by
dosahovala vyssiu uspesnost’ ako algoritmus CACLA, a tiez by dokazal schopne

reagovat’ aj na vypad zospodu.

4.2 Navrh modifikacie algoritmu CACLA

Navrhli sme nasledovni modifikaciu algoritmu CACLA (Algoritmus 2
MCACLA). Prvou modifikaciou je, ze pri trénovani neberieme do tvahy len
akciu a;, ktort dostavame exploraciou z akcie a,q¢or, ale berieme aj samotnt
akciu ayctor, ktoru zvolil aktér ako najhodnejSiu akciu v stave s; podla aktualnej
stratégie. Pri trénovani vyuzivame bonus v podobe toho, Ze pracujeme s dvomi
stavmi s1;,;4 @ S2;41, do ktorych sa dostavame prave pomocou tychto dvoch
akcii a; a ageror Prechodom zo stavu s,. Dalsou dolezitou modifikaciou je, Ze sa

snazime Kritika ugit’ pomocou odmeny a trestu z prostredia r. a nie pomocou
t
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¢asového rozdielu chyby (TD-chyby). Chceme, aby sa kritik naucil ¢o najlepsie
reprezentovat’ hodnoty 7, pretoze nim odohnocujeme uz vypocitané nové stavy
s1;41 8@ S2441. Hodnoty v;a v, dostaneme ohodnotenim tychto stavov. DéleZitou
modifikaciou presla aj podmienka & > 0, ktora urCovala, aké akcie sa ma aktér
ucit’. Pri tejto podmienke sa aktér ucil akcie s prilis Sirokého pasma (vid'. Kapitola
4.6). Domnievame sa preto, ze prave kvoli tomuto sa aktér nedokazal lepSie
Specializovat’ na rézne typy vypadov. Tato podmienku sme upravili tak, aby sa
aktér ucil len vtedy, ked jeho akcia a,.to je horSia ako akcia a, ziskana
exploraciou, ¢o vyjadruje tato podmienka v; > v, . Touto podmienkou
zarucujeme, ze sa aktér bude snazit’ zlepSovat, atiez bude mat dostatocnt
volnost’ pri explorécii. Poslednou modifikéciou tohto algoritmu je, ze tato ista
podmienka v; > v, tiez rozhoduje o tom, aka akcia bude v koneénom kroku

aplikovana v prostredi. Aplikuje sa akcia, ktora bola vyhodnotené ako lepsia.

Algoritmus 2: Trénovanie modelu MCACLA (Jaroslav Blanaft, 2010)

1: sO — pociatocny stav;
2: for t < 0 to #krokov do

3: Agctor < AlSt);

4:  a; < EXPLORATION(ayctor);

5: s1;.q < GetState(s, a;);

6: 52¢41 < GatState(ss, agetor);

7: 1y < REWARD(ag, S¢, S1¢41);

8: Op < 1%,

9: 91-‘2“ = 9& + ad; a;/;(;:); // Back-Propagation Critic
15

10: vy = Ve(s1e4q);

11: vy = Vi(s2¢41);

12: if v; > v, then

13: 0fir1 =071 + alar — Ac(s)) ag;(j:); // Back-Propagation Actor

14: APPLY(St, at);

15: else

16: APPLY(s¢, Aqctor);

17: end if

11: end for
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4.3 Vysledky modifikacie algoritmu CACLA

Tak ako pri algoritme CACLA sme natrénovali 10 nezavislych modelov
s nahodne inicializovanymi vahami z intervalu (—0.1,0.1). Tychto 10 modelov
sme trénovali pri réznych rychlostiach ucenia aktéra a, ktori sme postupne
zvysovali {0.01, 0.03, 0.05, 0.08, 0.1} (obrazok 4.3). Rychlost’ u¢enia kritika sme

nemenili § = 0.02. Na obrazku 4.3 si znazornené priebehy priemernej chyby

modelov pri roznych rychlostiach ucenia aktéra.
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Obr. 4.3: Rychlost’ u¢enia aktéra.
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Obr. 4.4: Rychlost’ uc¢enia kritika.
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Rovnakym spoésobom sme sa tiez snazili najst’ optimalnu rychlost’ ucenia pre
kritika. Ked’ rychlost’ u¢enia bola prili§ mala, aktér sa ucil prili§ pomaly (obrazok
4.4), napriklad pri f = 0.009. Naopak, ak rychlost’ ucenia bola prili§ vysoka,
testovacia krivka mal tendenciu oscilovat’, napriklad = 0.08.

Po detailnom preskiimani grafov 4.3 a 4.4 sme zvolili nasledovnu vysledna
konfiguraciu modelu siete, dve dopredné neurdénové siete s jednou skrytou
vrstvou, ktora obsahovala 10 sigmoidalnych perceptronov S pociatocnou
rychlostou ucenia aktéra a = 0.03, ktoru znizujeme na hodnotu 0.01, ked
celkova chyba klesne pod 20%. Tymto znizenim dosahuje, Ze aktér jemnejsie
vylad’uje svoju aktualnu stratégiu (obrazok 4.5). Rychlost’ ucenia kritika sme
zvolili g = 0.02.
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Obr. 4.5: Optimalny model siete.

Agent potreboval priblizne 1000 epoch na osvojenie si schopnosti
rozliSovania jednotlivych typov vypadov. Na obrazku 4.5 mo6Zeme pozorovat,, Ze
potom, ako si agent osvojil tuto schopnost’, jeho celkova chyba exponencialne
klesala. Agent, trénovany pomocou modifikacie algoritmu CACLA, potreboval
priblizne 3000 epoch na to, aby dosiahol viac nez 90% obrannu GspeSnost’.

Snazili sme sa zistit, ¢i natrénovany agent pomocou modifikacie algoritmu
CACLA dokaze schopne reagovat’ na novy typ vypadu - vypad zospodu (obrazok

4.2). Agent preukazal dobra schopnost’ reagovat’ aj na tplne nové typy vypadov.
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Porovnali sme obranny manéver agental, ktory nebol trénovany na tomto type
vypadu s obrannym manévrom agentaz, ktorého sme zvlast’ natrénovali na tomto
type vypadu. Obranny manéver agental sa podobal obrannému manévru agentaz,
aj preto agentovil stacil len kratky cCas, aby tento svoj manéver dostatoCne

vylepsil.

4.4 Porovnanie vysledkov algoritmu CACLA s
algoritmom MCACLA

Z vysledkov jednoznaéne vyplyva, ze dominantou je algoritmus MCACLA.
Testovacia chyba algoritmu CACLA nedokazala klesnut’ pod hranicu 20%, zatial’
¢o algoritmus MCACLA sa stymto problémom dokazal tspesne popasovat,
ked’Ze jeho testovacia chyba dokazala klesnit’ az na 0%. Takze dosahuje az 100%
uspesnost. Druhym zasadnym rozdielom je, Ze algoritmus MCACLA preukazal
schopnost’ ispesne reagovat aj na dost’ neStandardny vypad zospodu (obrazok
4.2). Nielenze agent trénovany pomocou algoritmu CACLA nedokazal schopne
reagovat’ na vypad zospodu, ale ani sa pomocou tohto algoritmu nedokézal
natrénovat’ nejaky obranny manéver, ktory by bol schopny uspesne nan reagovat’.
Preto algoritmus MCACLA povaZujeme za UspesSni modifikaciu.

Z obrazku 4.6 sa zda, ze algoritmus CACLA si dokaze ovela rychlejSie
osvojit’ schopnost’ rozliSovania jednotlivych typov vypadov, a tak aj rychlejsie
zlepsit’ svoju obrannt schopnost’. Tento poznatok je bohuzial mylny, ak vezmeme
tieto dva isté priebehy testovacich chyb na tychto dvoch algoritmoch a nedame ich
do vztahu vzhladom na pocet trénovanych epoch, ale vzhladom na pocet
trénovani aktéra (obrazok 4.7). Co je poéet vyjadrujiici kolkokrat sa skutocne
aktér uCil nejakt akciu pocas trénovania. Ako moézeme vidiet’ z grafu 4.7, obidva
algoritmy si osvojili schopnost’ rozliSovania jednotlivych typov vypadov za
priblizne rovnaky pocet trénovani aktéra. Tento graf ndm prindSa novy rozmer,
nielenze algoritmus MCACLA je efektivnejsi, ale aj z vypoctového hladiska

ovela rychlejsi a menej naroény. Zatial’ ¢o algoritmus CACLA potreboval na 10
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tisic vypadoch 110 tisic trénovani aktéra, algoritmus MCACLA potreboval len

priblizne 30 tisic trénovani aktéra.
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Obr. 4.6: Porovnanie CACLA s MCACLA vzhl'adom na pocet epoch.
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Obr. 4.7: Porovnanie CACLA s MCACLA vzhl'adom na pocet trénovani aktéra.
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4.5 Experiment s vektorovym vstupom

Doteraz obidve siete aktér aj kritik dostavali ako stav prostredia dva 3D body
umiestnené v stredovych bodoch na mecoch. Zaujimalo nés, ako by sa agent ucil,
keby dostaval namiesto tychto dvoch bodov smerovy vektor uréeny tymito bodmi.
Takze siete, ako vstup dostavaju tri hodnoty uréujiace smerovy vektor s pociatkom
Vv stredovom bode agentovho meca, smerujiceho do stredového bodu trénerovho
meca.

Na obrazku 4.8 moézeme pozorovat priebeh ucenia sa agenta s takymto
vstupom a s pociatocnou rychlostou ucenia aktéra a = 0.1, ktord znizujeme na
hodnotu 0.01, ked’ celkova chyba klesne pod 10%. Pociato¢nu rychlost” kritika
sme tiez zvolil # = 0.1 a neskor ju znizujeme na hodnotu 0.02. Agent, trénovany
pomocou algoritmu MCACLA, potreboval priblizne 2200 epoch na to, aby
dosiahol viac nez 90% obrannu uspesnost. Agent bol pomerne citlivy na volbu
parametrov ucenia, kvoli Comu sme z ¢asového hl'adiska nedokézali rychlo najst’
optimalny model pre tito zmenenu reprezenticiu vstupného stavu prostredia.
Agent tiez dokdzal vel'mi schopne reagovat’ na uz spominany nestandardny vypad

zospodu, z tohto dovodu tento experiment povazujeme za uspesny.
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Obr. 4.8: Algoritmus MCACLA s vektorovym vstupom pre agenta.
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4.6 Skumanie Sirky pasma trénovanych akcii.

Sktmali sme Sirky pasma trénovanych akcii, aby sme zistili, v ¢om sa lisia tieto
dva algoritmy, ale hlavne, preco je algoritmus CACLA tak ovela horsi. Pocas
trénovania jednotlivymi algoritmami sme si zaznamenavali 3D body stredovych
bodov na meci vzdy, ked’ bola splnena podmienka uéenia aktéra. Tieto body sme

potom premietli do 2D plochy tak, ze sme im odobrali z-tov( stradnicu.
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Obr. 4.9: CACLA sirka pasma trénovanych akcii.

Moézeme pozorovat’ znaény rozdiel medzi grafmi algoritmu CACLA a grafmi
algoritmu MCACLA. Pri algoritme CACLA sa tieto oblasti velmi nelisili od
oblasti (obrazok 4.9), ktoré boli zaznamenané uz pocas prvych epoch, kedy sa
snazil Kritik ¢o najviac aproximovat’ hodnoty ¢asového rozdielu chyby, ¢ize §-ty.
Na rozdiel od grafov (4.10 — 12) algoritmu MCACLA, na ktorych mdzeme
pozorovat’ svetlejSie oblasti, ktoré boli zaznamenané pocas prvych epoch,
atmavsie oblasti, ktoré boli zaznamenané, ked uz agent dosahoval dobré

vysledky.
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Obr. 4.10: MCACLA sirka pasma trénovanych akcii - zl'ava.
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Obr. 4.11: MCACLA sirka pasma trénovanych akcii - stredny.
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Obr. 4.12: MCACLA sirka pasma trénovanych akcii - sprava.
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Z tohto pozorovania sa preto snazime vyvodit' dosledky, ze prave kvoli
tomuto sa agent trénovany pomocou algoritmu CACLA nedokazal zlepSovat.
Uciaca podmienka aktéra pri algoritme CACLA prepustala akcie s prili§ vel’kych
oblasti, zatial' o pri algoritme MCACLA tieto oblasti boli ovela menSie a
presnejsie, vd’aka comu si agent mohol vyvinit’ presnejsie spravanie. Preto jeho
obranné manévre boli ovela presnejSie, na zdklade ¢oho mohol dosiahnut az

100% tspesnost’.
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Kapitola 5

Z.aver

Ciele diplomovej prace sa nam podarilo uspeSne splnit. Navrhli sme
a zimplementovali adaptivneho agenta s vyuzitim umelej inteligencie pre
simuldciu Sermovania. Pre rieSenie tohto problému sme sa rozhodli pouzit’ uciaci
algoritmu CACLA - Continuous Actor Critic learning automaton, ktory pracuje
nad spojitym priestorom stavov a akcii. Algoritmus CACLA je z kategodrie ucenia
S posililovanim. Rozhodli sme sa ho pouzit’, pretoze bol uspesne implementovany
vV minuloro¢nej diplomovej praci 2010 Richarda Korenciaka na ovladanie
robotického ramena v 3D priestore. Stymto uciacim modelom siete sa nam
podarilo dosiahnut’ len ¢iasto¢ne natrénovanie agenta na danom probléme. Agent,
natrénovany pomocou algoritmu CACLA dosiahol maximalne 80% obrannu
uspesnost’ a nebol schopny reagovat’ na nové typy vypadov. Preto sme sa rozhodli
pre vlastni modifikaciu algoritmu CACLA, ktora by bola schopna dosiahnut
vysSiu uspesnost’ ako algoritmus CACLA, a tiez by dokazala schopne reagovat’ aj
na nové typy vypadov.

Navrhli sme modifikaciu algoritmu CACLA, pomocou ktorej sme dokazali
uspesne natrénovat’ agenta, ktorého obranné manévre boli ovela presnejSie, na
zaklade ¢oho agent mohol dosiahnut’ az 100% tuspesnost. Agent tieZ preukazal

schopnost’ uspesne reagovat’ aj na nové typy vypadov. Modifikacia algoritmu
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CACLA sa ukazala, ze je nielenze efektivnejSia pri trénovani agenta, ale aj
Z vypoctového hladiska je ovel’a rychlejSia a menej naro¢na.

Z implementa¢ného hladiska tato praca bola pomerne rozsiahla. Jednym
Z najddlezitejSich systémov je fyzikalny engine (physical engine), ktory
vypocitava kolizie réznych objektov v priestore. V tejto praci boli pouzite
Bézierové krivky, inverznd kinematika, fyzikalny engine, dopredné neurénové
siete a3D vizualizacia v OpenGL. Cely projekt je implementovany v C++ a

implementacia obsahuje 5100 riadkov kodu.
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Dodatok

Prilohy diplomovej prace sa nachadzaji na prilozenom médiu. Médium obsahuje:
e zdrojové kody
e diplomovt pracu v elektronickom formate
e prezentaciu k obhajobe

e videa
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