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1. Uvod

Inteligentni sustavi sposobni su analizirati, razumjeti i u€iti iz dostupnih podataka pu-
tem posebno dizajniranih algoritama umjetne inteligencije. Zahvaljujuci dostupnosti
velikih skupova podataka, razvoja tehnologije i napretka u algoritmima dosli smo do
razine gdje nam razvijeni modeli mogu uvelike posluZziti u svakodnevnom Zivotu.

Posebno je zanimljiva problematika u kojoj je bez znanja o pravilima i funkcioni-
ranju specificne okoline, potrebno konstruirati specijaliziranog agenta koji se nalazi u
odredenom stanju okoline i ponavlja korake izvrSavanja optimalne akcije i prijelaza u
novo stanje okoline. Za svaku akciju agent prima odredenu nagradu - mjeru koja oz-
nacava koliko su akcije agenta prigodne i koliko je napredak agenta kvalitetan. Agent
izvrSava akcije 1 prelazi u nova stanja sve dok se ne nade u terminalnom (zavr§nom)
stanju. Dakle, cilj agenta u okolini jest pronaci optimalnu strategiju koja ¢e maksimi-
zirati ocekivanu dobit (nagradu) u odredenom vremenskom okviru.

Podrugje strojnog ucenja koje se bavi prethodno navedenom problematikom na-
ziva se podrzano ucenje (engl. reinforcement learning). Agenti koji se prilicno dobro
ponasaju u takvim okolinama moZemo implementirati pomocu razli¢itih algoritama
podrzanog ucenja koji se temelje na umjetnim neuronskim mrezama (engl. artificial
neural networks). Umjetne neuronske mreZe su dobri aproksimatori funkcija i najbolje
se ponasaju u okolini koja ima kompozitnu strukturu gdje vrlo kvalitetno duboki model
predstave kao slijed naucenih nelinearnih transformacija.

U sklopu ovog rada bilo je potrebno prouciti i razumjeti metode i algoritme podr-
Zanog ucenja i funkcioniranje umjetnih neuronskih mreza. Nadalje, bilo je potrebno
istraziti, prouciti 1 naposljetku implementirati neke od algoritama podrZanog ucenja
koji se zasnivaju na umjetnim neuronskim mreZama i koje je trebalo uklopiti u okoline
koje su prikladne za simulaciju i testiranje ponasanja naucenih agenta.

Programsko rjeSenje implementirano je u programskom jeziku Python, primarno
koristeci PyTorch biblioteku (engl. library), te ostale korisne biblioteke poput numpy,
cv2, stable-baselines3, tensorboard... Za simulaciju i testiranje ponasanja agenata u

posebnom okruZenju koriStena je biblioteka OpenAl Gym.



2. Podrzano ucenje

Strojno ucenje (engl. machine learning) je grana umjetne inteligencije (engl. arti-
ficial inteligence) koje se moze definirati kao skup metoda koje u podatcima mogu
automatski otkrivati obrasce, i potom te otkrivene obrasce iskoriStavati pri budu¢em
predvidanju podataka, ili obavljati druge zadatke odlucivanja u prisustvu nesigurnosti
[35]. Drugim rijecima, bez eksplicitnog programiranja moguce je napraviti sustave
koji funkcioniraju kao ljudski mozak - imaju pristup podatcima, koriste ih za ucenje i
samim time bolje razumiju entitete, domene i veze izmedu podataka.

Strojno ucenje dijeli se na 3 podvrste: nadzirano ucenje, nenadzirano ucenje i po-
drZano (ojacano) uCenje. Nadzirano ucenje (engl. supervised learning) karakterizira
ucenje modela nad testnim podatcima koji su oznaceni. Model to¢no zna da za odre-
deni ulaz mora vratiti izlaz koji je istovjetan unaprijed pridruZenoj oznaci. Algoritam
mjeri to¢nost kroz funkciju gubitka, prilagodavajuci se sve dok se izraCunata razlika iz-
laza modela i stvarnog izlaza (pogreska) ne smanji do odredene mjere. S druge strane,
u nenadziranom ucenju (engl. unsupervised learning) posjedujemo podatke bez za-
danog izlaza - podatci su dani bez ciljne vrijednosti i u tim situacijama treba pronaci
odredenu pravilnost. Postupci poput grupiranja, smanjenja dimenzionalnosti i otkriva-
nja veza izmedu primjeraka pripadaju nenadziranom ucenju.

Posebna i nama najzanimljivija podvrsta strojnog ucenja jest podrzano ucenje (engl.
reinforcement learning). Podrzano ucenje bavi se optimizacijom ponaSanja agenta koji
je u interakciji s okolinom (u kojoj se nalazi) i1 koji izvrSava akcije na temelju infor-
macija koje dobiva iz okoline. Agent pri svakom koraku od okoline dobiva povratnu
informaciju u obliku nagrade ili kazne. Za razliku od prethodne dvije navedene pod-
vrste koje mapiraju ulazne podatke na odredeni format izlaza, u podrZanom ucenju je

najizraZenije ucenje iz iskustva koje je Covjeku i drugim Zivim bi¢ima veoma blisko.



2.1. Kljucni koncepti

Za potpuno razumijevanje podrZanog ucenja, bitno je u navesti i pojasniti klju¢ne kon-
cepte i terminologiju. Okolina (engl. environment) oznaCava svijet u kojem se agent
nalazi 1 s kojim interaktira. Stanje s; (engl. state) reprezentira kompletni opis okoline
u odredenom trenutku £. S druge strane, opservacija okoline o; (engl. observation)
predstavlja prilagodeni i ograniceni opis okoline koji agent dobije u nekom trenutku.
Kada se agent nade u nekom stanju s; i kada od okoline dobije opservaciju o;, tada
agent poduzima akciju a; (engl. action) i samim time u iduéem vremenskom koraku
inicira promjenu stanja s, 1 opservacije okoline o 1.

Nacin na koji agent odabire akciju iz skupa svih dostupnih akcija naziva se politika
(engl. policy). To je funkcija koja definira ponasanje agenta. Politika m moze biti
deterministicka ili stohastiCka. Veza izmedu akcije, deterministicke politike i stanja
predstavljena je izrazom [2.1][18]. U nasem slucaju koristit ¢emo politike predstavljene
dubokim modelima - aproksimacije funkcije odluke ¢iji se parametri uce optimizacij-

skim algoritmima.
a; = () 2.1)

Nadalje, putanja 7 (engl. trajectory) je pojam koji oznaCava niz stanja i pripa-
dajucih akcija i predstavljen je izrazom [2.2] [7]. Interakcija s okolinom zapocinje u
trenutku ¢ = 0 kada pomocu funkcije za inicijalizaciju okoline p, poStujuéi pravila

okoline, nasumi¢no generiramo stanje .
T = (So,ao,Sl,al,...> (22)

NajvaZnija i najkorisnija informacija koju agent dobiva od okoline jest nagrada r;
(engl. reward) koju generira funkcija R (engl. reward function) i koja u obzir uzima
trenutno 1 iduce stanje te akciju koja je izazvala promjenu stanja. Povezanost izmedu

generiranja iznosa nagrade i same nagrade prikazana je izrazom [2.3][[7]].
e = R(s, at, S¢11) (2.3)

Zelimo dobiti §to bolji pregled koliko su bile dobre akcije koje je agent poduzeo.

Cilj agenta je dobiti Sto viSe nagrada, odnosno maksimizirati povrat (engl. return)



R(7) u svakom koraku [[I8]]. Tu informaciju moZemo predstaviti na dva razli¢ita na-
¢ina. Sumom nekorigiranih nagrada zbrajamo samo nagrade koje su dobivene u fik-
snom vremenskom intervalu 7" (izraz [7]. Na taj nacin dobivamo informaciju o
tome kolika je bila prosjecna nagrada u zadnjih 7" koraka. Ako pak Zelimo pokazati
da su nam nagrade u trenutnom stanju vrijednije nego nagrade koje ¢emo dobiti u bu-
dudim stanjima, moramo uvesti korekcijski faktor (diskontni faktor) v € (0, 1) (engl.

discount factor). Navedeni pristup sumiranja korigiranih nagrada prikazan je izrazom

2.5][71.

T
R(T):ro—l—ﬁ—i-..-—i-TT:Z?"t 2.4)
t=0
R(r)=ro+7 1 +7" b+ ts+..= > 4'n, (2.5)
t=0

U naSem slucaju agent interaktira sa stohastickom okolinom 1 stoga funkciju poli-
tike (engl. policy function) (izraz [2.6) predstavljamo kao probabilisticku funkciju koja
u obzir uzima stanje i akciju, i vraéa vjerojatnost poduzimanja dane akcije a; u stanju

St.
n(s,a) = Plag =a| s, = s) (2.6)

Za slucaj kada agent odabire putanju 7 koja je u skladu sa politikom 7 pocevsi
od stanja s, moguée je procijeniti ofekivani povrat R(7) [18]. Rije¢ je o funkciji
vrijednosti stanja (engl. value function) (izraz[2.7)) koja nam u sustini govori koliko je
dobro biti u odredenom stanju postujuéi politiku [7]. Stanja vrednujemo prema tome

koliko nagrade ocekujemo da slijedi iz njih [18]].

V™(s) = E [R(r) | so=s] 2.7)

S druge strane, imamo funkciju vrijednosti akcije (engl. action-value function)
(izraz [7] koja predstavlja procjenu ocekivanog povrata R(7) za slu¢aj da se agent
nalazi u stanju s i poduzme akciju a (koja mozda nije dio politike) i zatim uvijek

postupa prema politici 7 [18]].

Q" (s,a) = E [R(7) | so = s,a0 = d] (2.8)

T~



Dakle, cilj podrZzanog ucenja jest pronaci optimalnu funkciju vrijednosti stanja ili
funkciju vrijednosti akcije (ovisno o vrsti algoritma) te na taj nacin dobiti optimalnu
politiku koja maksimizira povrat. U svakom koraku interakcije agenta s okolinom,
agent prima opis stanja okoline u kojoj se nalazi. S obzirom na to stanje, izvrSava
akciju koja vrsi neku promjenu nad okolinom i prebacuje ju u novo stanje. Agent prima

povratnu informaciju od okoline koja reprezentira koliko je odabrana akcija dobra.

ﬂ‘nwmnment
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Slika 2.1: Ciklus interakcije agenta s okolinom [31]]

2.2. Duboki modeli

Duboko ucenje (engl. Deep learning) jest tip strojnog ucenja (tocnije, podskup stroj-
nog ucenja) koje nastoji oponasati nacin zakljucivanja i obrasce koje ljudski mozak
koristi za uenje i donoSenje odluka. Veliku ulogu u cijeloj ideji dubokog ucenja imaju
duboke neuronske mreze (engl. deep neural networks, DNN) pomocu kojih se povezi-
vanjem viSe slojeva procesnih elemenata (¢vorova, neurona), dobivaju duboki modeli
koji su sposobni uciti i baratati s podatcima kompozitne strukture. Primjenom dubokih
modela dolazimo do slijeda naucCenih nelinearnih transformacija kojima aproksimi-
ramo funkciju odluke, u¢imo mapiranje izmedu ulaznih podataka i izlazih podataka, te

nastojimo postiéi dobru generalizaciju nad stvarnim podatcima [15]].

2.2.1. Unaprijedni potpuno povezani modeli

Unaprijedni potpuno povezani modeli (engl. Fully connected neural network) (poz-
natiji i pod nazivom viSeslojni perceptron (engl. Multi-layer perceptron)) sastoje se
od lanaca potpuno povezanih slojeva. Svaki neuron iz prethodnog sloja povezan je s
neuronom iduceg sloja.

Sastoje se od tri vrste slojeva - ulaznog sloja, izlaznog sloja i skrivenih slojeva.



Ulaznom sloju dovode se podatci koje je potrebno obraditi. 1zlaz neuronske mreze (u

najosnovnijem obliku) predstavljen je logitima (engl. logits) - vektorima logaritama

nenormaliziranih vrijednosti. Specifinije, za slucaj da zelimo provesti klasifikaciju

podataka ili drugacije organizirati izlazne vrijednosti na izlaz dodajemo posebni sloj

(npr. Softmax funkcija za klasifikaciju). Samo su ulaz i izlaz specificirani dimenzi-

jama. Model ima slobodu da iskoristi skrivene slojeve na nacin koji osigurava najbo-

lju aproksimaciju funkcije. Neuronskim mrezama Zelimo izgraditi modele koji nisu

linearno odvojivi i zato koristimo nelinearnu aktivacijsku funkciju - najcesc¢e ReLU

(Rectified Linear Unit). Svaki od slojeva modelira jednu nelinearnu transformaciju.

Input Layer € R* Hidden Layer € R® Hidden Layer e R® Output Layer € R?

Slika 2.2: Arhitektura potpuno povezanog modela

import torch.nn as nn

model

nn.

nn.

nn

nn

nn

nn.Sequential (
Linear (in_features=4, out_features=8, bias=True),
RelLU(),

.Linear (in_features=8, out_features=6, bias=True),

.RelLU(),

.Linear (in_features=6, out_features=2, bias=True),

Kod 1: Implementacija potpuno povezanog modela na slici koristeéi biblioteku PyTorch

Slika [2.2] prikazuje arhitekturu potpuno povezanog modela koji je sastavljen
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od sveukupno 4 potpuno povezana sloja - ulaznog (dimenzije 4), izlaznog (dimenzije
2) i dva skrivena sloja (svaki dimenzije 8). Kodom [I] prikazana je implementacija

navedenog modela u biblioteci PyTorch.

2.2.2. Konvolucijski modeli

Konvolucijski modeli (engl. Convolutional neural networks) su modeli koji uz potpuno
povezane slojeve imaju najmanje jedan konvolucijski sloj (engl. convolution layer).
Osim spomenutih slojeva, konvolucijski modeli sadrZe i slojeve saZimanja (engl. po-
oling layers), slojeve u kojima provodimo nelinearnost podataka te sloj koji viSedi-
menzionalni ulaz pretvara u jednodimenzionalni i pritom priprema podatke za obradu
u potpuno povezanim slojevima (engl. flatten layer).

Operacija konvolucije provodi se nad ulazom i jezgrom (engl. kernel) (slobodnim
parametrima koje uc¢imo) gdje kao rezultat dobivamo mapu znacajki koja pokazuje
gdje se koja znacajka nalazi u ulaznim podatcima (npr. slici). Dimenzije mapa zna-
¢ajki 1 njihovu robusnost korigiramo koriStenjem atributa koraka konvolucije (engl.
stride) 1 nadopunjavanja ulaznih podataka (engl. padding). Sli¢no konvolucijskom
sloju, sloj sazimanja odgovoran je za smanjenje prostora znacajki (smanjenje dimenzi-
onalnosti podataka) i dodatno za izdvajanje dominantnih znacajki. Razlikujemo dvije
vrste sazimanja: saZzimanje maksimalnom vrijednosti (engl. max pooling) i saZimanje
srednjom vrijednosti (engl. average pooling). Prilikom saZimanja znacajki maksimal-
nom vrijedno$¢u u obzir uzimamo samo znacajku najvece vrijednosti te na taj nacin
uklanjamo Sum ulaza i potencijalno biramo znacajku najveée vaznosti.

Koristenje konvolucijskih modela biti ¢e nam iznimno potrebno u situacijama kada
su ulazni podatci u formi slike, odnosno kada su nam vazne lokalne interakcije izmedu
ulaznih podataka (piksela) te njihova vremenska i prostorna ovisnost.

Slika [2.3] [19] prikazuje primjer jednostavnog konvolucijskog model koji se sas-
toji od konvolucijskog sloja, sloja sazimanja maksimalnom vrijednosti, sloja koji 3-
dimenzionalne podatke pretvara u 1-dimenzionalne, te dva potpuno povezana sloja.
Ulaz u konvolucijski sloj predstavlja RGB slika (3 kanala) dimenzije 32 x 32. Primje-
nom konvolucije (veliCina jezgre 3, korak 3, nadopuna 1) izvla¢imo 18 kanala znacajki
(specificirano u kodu [2| parametrom out__channels) dimenzije 32 x 32 (dimenzija
se nije promijenila iz razloga $to nadopunjavamo ulaz). Primjenom saZimanja maksi-
mumom (veli¢ina jezgre 2, korak 2) smanjujemo broj znacajki na dimenziju 16 x 16.
Prvi potpuno povezani sloj na svoj ulaz dobije vektor dimenzije 4608 kojeg pretvara u

vektor izlaza dimenzije 64. Posljednji potpuno povezani sloj koji je ujedno 1 posljed-



nji sloj u ovom konvolucijskom modelu za izlaz predaje vektor dimenzije 10. IsjeCak
koda koji prikazuje implementaciju jednostavnog konvolucijskog modela koristeéi bi-
bilioteku PyTorch prikazan je kodom

18@32x32

18@16x16

3@32x32

Convolution Max-Pool Dense

Slika 2.3: Arhitektura konvolucijskog modela

import torch.nn as nn

model = nn.Sequential (
nn.Conv2d(in_channels=3, out_channels=18, kernel_size=(3, 3),
— stride=(1, 1), padding=1),
nn.MaxPool2d (kernel_size=2, stride=2),
nn.Flatten (),
nn.Linear (in_features=18 % 16 * 16, out_features=64),

nn.Linear (in_features=64, out_features=10)

Kod 2: Implementacija konvolucijskog modela na slici koristeéi biblioteku PyTorch

2.3. Algoritmi podrzanog ucenja

Nacin na koji pristupamo problemu pronalaZenja optimalne politike prvenstveno ovisi
o informacijama koje okolina pruZza agentu i o tome je li poznato unutarnje djelovanje
okoline - ima li agent pristup modelu okoline (pristup internoj funkciji okoline koja
predvida prijelaze stanja i nagrade). Pritom razlikujemo pristupe koji su temeljeni
na modelu - poznaju funkciju predvidanja (engl. model-based methods) 1 pristupe
koji okolinu promatraju kao crnu kutiju i pritom nisu upoznati s njenim pravilima niti

principima funkcioniranja (engl. model-free methods).



Podrzano ucenje Cesto pokuSava rijeSiti probleme iz svakodnevnog Zivota ¢iji te-
meljni model okruZenja nije dostupan ili ga je pak teSko implementirati. Samim time,
nije u potpunosti prakticno razmatrati postupke koji se temelje na modelu, koji svoje
korake mogu unaprijed planirati i pritom ne zahtijevaju interakciju s okolinom. S druge
strane, metode koje u obzir ne uzimaju model moraju jedino znati to¢nu reprezentaciju
stanja okoline i skup akcija koje agent moze poduzimati. Gruba podjela algoritama

podrZanog ucenja prikazana je na slici 2.4

RL Algorithms
y L
i 3
Model-Free RL Model-Based RL
J [
(—) :
' ) i N
{ ' i )
Policy Optimization Q-Learning Learn the Model Given the Model
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Slika 2.4: Gruba podjela algoritama podrZanog ucenja [6]]

Postoji 1 podjela algoritama s obzirom na to koje akcije agent izvrSava prilikom
ucenja. Ako agent prilikom ucenja izvrSava akcije koje su dio trenutne politike koju
prati, rije¢ je o ucenju s uklju¢enom politikom (engl. on-policy). S druge strane,
ucenje s iskljuenom politikom (engl. off-policy) znaci da agent prilikom ucenja moZze
odabrati akcije koje nisu dio trenutne politike. Na taj nacin agent uci o viSe politika
dok slijedi jednu [18].

Svaki algoritam strojnog ucenja definiran modelom, gubitkom i metodom optimi-
zacije [36]. Model je postupak obrade (odnosno skup funkcija) sa slobodnim parame-
trima koji za odreden ulaz daje pripadajudi izlaz. Gubitak je mjera koja na formaliziran
nacin vrednuje slobodne parametre modela, odnosno pokazuje u kojoj mjeri se mi ne
slazemo s onim §to je model predstavio kao izlaz. Metoda optimizacije (optimizacij-
ski postupak) jest nacin na koji pronalazimo optimalne parametre koji su vazni kako
bi minimizirali prethodno navedenu komponentu - gubitak. Navedene tri glavne kom-
ponente biti ¢e vazno napomenuti pri svakom predstavljaju algoritma jer su to glavne

odrednice pri analizi algoritama strojnog ucenja.



2.3.1. Q ucenje

Algoritam Q ucenje (engl. Q Learning) pripada skupini algoritama s isklju¢enom poli-
tikom, jer uci iz akcija koje nisu dio trenutne politike. Algoritam procjenjuje kvalitetu
(engl. quality) poduzimanja odredene akcije i govori koliko je ona korisna pri dobiva-
nju bududée nagrade. Osnovna inacica algoritma koristi jednostavnu strukturu podataka
zvanu Q tablica (engl. Q Table) i pogodna je za koriStenje u okolinama s ograni¢enim
i relativno malim brojem stanja i akcija [20].

Q tablica sastoji se uredenih dvojki [stanje, akcijal i pridruZenih vrijednosti (Q
vrijednosti) koje su prvotno inicijalizirane na 0. Izgled ove strukture prikazan je na
slici [2.5] (gornja struktura, pridruZena algoritmu Q ucenja). Ucenje se provodi itera-
tivno: odabire se i izvrSava akcija koja u trenutnom stanju ima najveéu Q vrijednost,
izraCunava se nagrada, i na posljetku uz pomo¢ Bellmanove jednadZbe izraCunava se
nova Q vrijednost[2.9] Na kraju ucenja, Q tablica nam zapravo pokazuje koja je najbo-
lja akcija koju moZemo poduzeti u odredenom stanju.

Kako bi optimizirao politiku, agent ima opciju istraZivanja novih stanja i maksimi-
ziranja svoje ukupne nagrade. Mora pronaéi kompromis izmedu istraZivanja (odabira
nasumicne akcije) (engl. exploration) i odabira akcije s najve¢om Q vrijednoséu (engl.
exploitation) [20]. Najbolja strategija bila bi uvesti hiperparametar € koji oznacava
vjerojatnost nasumic¢nog odabira akcije (umjesto odabira najbolje akcije) kojim bi se
model kratkorocno Zrtvovao ali sve u svrhu donoSenja najbolje cjelokupne odluke u
buducnosti. Navedena tehnika naziva se epsilon-greedy exploration strategy.

Uzevsi u obzir prethodno navedene Cinjenice, pri pocetku treniranja akcije biramo
nasumic¢no kako bi agent mogao istraZiti okolinu. Daljnjim treniranjem, smanjujemo
vrijednost hiperparametra ¢ i samim time smanjujemo utjecaj strategije nasumic¢nog
istrazivanja i poveavamo utjecaj odabira akcije s najve¢om Q vrijednoscu. Na taj

nacin, agent sve vise koristi informacije koje je skupio prethodnim istraZivanjem.

Q(st,ar) = Q(s4,a1) + [Tt + ym(?x Q(8t41,a) — Q(sy, at)] (2.9)

Prikazana Bellmanova jednadZzba [2.9]iskazuje ukupnu korisnost poduzimanja ak-
cije a; kada se nalazimo u stanju s; [18]]. Sastoji se od nekoliko hiperparametara. Ko-
eficijent o oznaCava stopu ucenja (engl. learning rate), parametar s kojim iskazujemo
u kojoj mjeri Zelimo da nova vrijednost pridonese ukupnom zbroju vrijednosti. Koefi-

cijent v predstavlja korekcijski faktor (engl. discount factor) koji je ve¢ predstavljen u

poglavlju [KIjucni konceptil
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Algoritam Q ucenja Koristi postupak ucenja s vremenskom razlikom [18] (engl.
Temporal difference learning) koji uce smanjivanjem odstupanja izmedu procjena u
razli¢itim vremenskim trenucima [14]. Dakle, aZurirana procjena Q vrijednosti sastoji
se od zbroja trenutne procjene i skalirane korekcijske vrijednosti (engl. temporal dif-
ference error). Korekcijska vrijednost je razlika izmedu ciljane vrijednosti Q ucenja
(engl. temporal difference target) te procjene trenutne vrijednosti i u sustini govori u
kojoj mjeri se trenutna vrijednost treba azurirati kako bi smanjili odstupanje izmedu
procjene Q vrijednosti susjednih stanja. Ukupnu nagradu nastojimo procijeniti zbro-
jem trenutne nagrade (dobivene izvodenjem akcije a;) i skalirane optimalne vrijednosti
buduce akcije (ciljane politike).

Kao $to je vec receno, algoritam Q ucenja pripada skupini algoritama s iskljuce-
nom politikom 1 to je upravo vidljivo iz dijela Bellmanove jednadZbe. Pri postupku
ucenja, neovisno o tome koja se trenutno politika slijedi, pri raunanju uzimamo u ob-
zir bududu akciju ¢ija je Q vrijednost optimalna. Ta akcija moZe, ali i ne mora biti dio

politike koja se trenutno slijedi.

Q Table
State-Action Value

-

_

ole|o|o|o|e|e|o|o|E

Q Learning

e ]

Deep Q Learning

Slika 2.5: Razlika u strukturama koje koriste Q ucenje i Duboko Q ucenje

2.3.2. Duboko Q ucenje

KoriStenje Q tablica nije pogodno za kompleksne okoline, okoline s velikim brojem
stanja 1 akcija. U takvim okolinama Kkoristi se inacica Q ucenja, duboko Q ucenje
(engl. Deep Q Learning), ¢ija je ideja, opis, niz objasnjenih formula i algoritam pred-
stavljen u ¢lanku [23]]. Osnovna ideja ovog algoritma jest nauciti duboki model da za

odredeno stanje okoline na ulazu, generira skup svih akcija i pripadajuéih vrijednosti
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funkcije stanja i akcije, i pritom izabere akciju s pripadaju¢om najvecom vrijednoséu
Q(s, a) funkcije Slika 2.5 upravo pokazuje tu razliku u koristenim strukturama za
generiranje i procjenu vrijednosti funkcije kvalitete.

U procesu ucenja koriste se 2 neuronske mreze jednake arhitekture 1 razlicitih vri-
jednosti teZina parametara. Razlikujemo neuronsku mreZu koja prati trenutnu politiku
(i pritom provodi stalno azuriranje parametara) (engl. policy neural network, online
neural network) 1 neuronsku mrezu koja prati ciljanu politiku (engl. rarget neural
network). Svakih NN koraka vrijednosti teZina parametara ciljne neuronske mreze za-
mjenjuju se vrijednostima parametara mreze koja prati trenutnu politiku. Samo tre-
niranje (optimizacija parametara) provodi se nad mreZzom koja prati trenutnu politiku.
KoriStenje dviju neuronski mreZa pospjesuje stabilnost i u¢inkovitost procesa ucenja.
Druga neuronska mreZa sluZi nam pri izracunu ciljane vrijednosti Q ucenja. Njene
parametre ne optimiziramo. Samim time osigurava se da izraCun ciljane vrijednosti Q
ucenja bude stabilan, sve dok se njeni parametri zamijene parametrima ucene mreze.

Funkciju kvalitete ()(s, a) aproksimirat ¢emo neuronskom mreZzom. Stoga, prik-
ladno ju je zapisati kao funkciju parametriziranu teZinama neuronske mreze, 6 [2.10)
[14]. Nadalje, operacija aZuriranja vrijednosti funkcije akcije pomocu neuronskih
mreZa moZe se izraziti jednadZbom [2.11] [4]. Funkcija gubitka [2.12] predstavljena
je kvadratom razlika ciljane vrijednosti Q ucenja (koju aproksimira ciljna neuronska
mreZa u ovisnosti o njenim teZinama 67) i procjene trenutne vrijednosti akcije (koju
aproksimira trenutna neuronska mreZa u ovisnosti o njenim teZinama 6). Vrijednosti
su nasumi¢no uniformno uzorkovane iz prethodnog iskustva D (to¢nije, iz spremnika

za ponavljanje) [4].

Q(s,a) =~ Q(s,a;0) (2.10)

Q(St;aﬁ@) = Q(Staat; 9) +a [Tt + ’Vm(?XQ(St—i-ha;‘g_) - Q(Staat;e)] (2.11)

2
L(0) = ( %‘, oo l(rt + ymax Q(s¢11,a;07) — Q(s¢, ay; Q)) } (2.12)

Grupno (engl. batch) uCenje pozitivnije utjeCe na optimizacijski postupak od poje-
dina¢nog ucenja, zbog preciznijeg gradijenta. Uzorci za grupu trebali bi biti odabrani
slu¢ajnim uzorkovanjem kako bi bili nezavisni (Zelimo odrediti nepristranu procjenu

gradijenta) [34]. To nam je motivacija za uvodenje metode ponavljanja iskustva (engl.

12



experience replay). U spremnik za ponavljanje (engl. replay buffer) pohranjuju se sve
akcije, stanja i nagrade koje je agent poduzeo od pocetka. Konacno, pri svakoj iteraciji
postupka ucenja, iz liste se izvlaci odredeni broj uzoraka (grupa).

Algoritam [2.6| prikazuje pseudokod dubokog Q ucenja s metodom ponavljanja is-
kustva, dvije neuronske mreze za aproksimaciju Q funkcija, zamjenu vrijednosti teZina

parametara, metodu ponavljanja iskustva, izracun funkcije gubitka.

Algorithm 1: deep Q-learning with experience replay.
Initialize replay memory D to capacity N
Initialize action-value function Q with random weights 0
Initialize target action-value function Q with weights 6~ = ¢
For episode = 1, M do
Initialize sequence s; ={x; } and preprocessed sequence ¢, = (s;)
For t=1,T do
With probability & select a random action &,
otherwise select a; = argmax, Q(¢(s;).a; 0)
Execute action g, in emulator and observe reward r, and image x; |
Set 5,41 =5;.d4;,%+ and preprocess ¢, =¢(s,41)
Store transition (qbf,at,r;,tﬁr“) inD
Sample random minibatch of transitions (ﬁf"saj,q,qﬁj +1) from D

j if episode terminates at step j+ 1
Sety;= rj+7y maxy Q(qb}-Jrl,a’; 07) otherwise

Perform a gradient descent step on (y}- - Q(qﬁ IR 9) ) ’ with respect to the
network parameters ()
Every C steps reset Q= Q
End For
End For

Slika 2.6: Algoritam dubokog Q ucenja s ponavljanjem iskustva [23]]

2.3.3. Dvostruko duboko Q ucenje

Algoritam dubokog Q ucenja ima tendenciju precjenjivanja vrijednosti funkcije akcije.
Odabir akcije koja ju maksimizira i procjenu njene vrijednosti (u ovisnosti o akciji oda-
branoj u prethodnom koraku), provodi se samo nad vrijednostima teZinskih parametara
6~ ciljne neuronske mreZe, kao $to je i prikazano jednadzbom [2.13|[5]. Precijenjene
vrijednosti ne predstavljaju problem u slu¢ajevima kada su sve vrijednosti ravnomjerno
uveéane. Medutim, ako precjenjivanje nije ujednaceno, tada bi ono moglo negativho
utjecati na kvalitetu rezultirajuce politike, posebice u okolinama s veéim brojem ak-
cija. Navedeni problem predstavljen je u ¢lanku [30] uz potencijalno rjeSenje u vidu

algoritma dvostrukog dubokog Q ucenja.

max Q(St41,0;07) = Q(841, argmax Q(s;41,a,07);07) (2.13)

a
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Ideja dvostrukog dubokog Q ucenja jest smanjiti precjenjivanje vrijednosti funk-
cije akcije na nacin da postupke odabira akcije provodi neuronska mreza koja slijedi
politiku (s parametrima 6), a izraCun funkcije akcije provodi ciljana neuronska mreza
(s parametrima ). Modificirana Bellmanova jednadzba prilagodena za provodenje

algoritma dvostrukog dubokog Q ucenja i gubitak prikazani su jednadzbama [2.14] i

2.15](4].

Q(Sn Qi Q) = Q(St, Qt; 9)+04E |:Tt + ’YQ(St+1, argmax Q(St+17 a, 9); 9_) - Q(Su Qt; 9)}

2.14)
2
L(0) = » TENU(D) (rt +vQ(S¢41, argmax Q(sp4 1, a,0);07) — Q(sy, ag; 9))
(2.15)

Cilj opisanog algoritma dvostrukog dubokog Q ucenja bio je smanjiti efekt pre-
cjenjivanja vrijednosti funkcije akcije pritom ne mijenjajuci osnovni kostur algoritma
dubokog Q ucenja kako bi mogli na jednostavan nacin usporediti algoritma bez pre-
tjeranog utroska resursa u racunanju. Usporedba je pokazala da u okolinama s veéim
brojem akcija, algoritam dvostrukog dubokog Q ucenja postize bolje rezultate [30]]. Al-
goritam prikazuje pseudokod dvostrukog dubokog Q ucenja s metodom ponavlja-
nja iskustva, dvije neuronske mreZe za aproksimaciju Q funkcija, zamjenu vrijednosti

teZina parametara, metodu ponavljanja iskustva, izracun funkcije gubitka.

Algorithm 1 : Double QQ-learning (Hasselt et al., 2015)
Initialize primary network g, target network 0y, replay buffer D, 7 << 1
for each iteration do
for each environment step do
Observe state s; and select ay ~ m(a¢. s¢)
Execute a; and observe next state s;,; and reward r; = R(s;,a;)
Store (s;, a4, 74, 8;41) in replay buffer D
for each update step do
sample ey = (st ¢, 1, 8¢41) ~ D
Compute target () value:
Q*(sp.ay) =1y + v Q8. argmazx, Qg (5441, a'))
Perform gradient descent step on (Q*(s;, az) — Qp(s¢. a J-'J2
Update target network parameters:
O -804 (1 =10

Slika 2.7: Algoritam dvostrukog dubokog Q ucenja s ponavljanjem iskustva
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2.3.4. Gradijent politike

Prethodno opisani algoritmi podrzanog ucenja temeljili su se na aproksimaciji funk-
cije vrijednosti (kvalitete (engl. quality) pojedine akcije i/ili stanja). Veca vrijednost
funkcije vrijednosti oznacavala je bolju kvalitetu promatrane akcije u odredenom sta-
nju. Optimalnu politika pritom implicitno dobijemo izvodenjem niza akcija za koje je
model procijenio da su najkvalitetnije. S druge strane, postoje i algoritmi koji se os-
lanjaju na direktnu aproksimaciju funkcije politike (izraz [2.6). Funkcija politike vraca
vjerojatnosnu distribuciju akcija koje agent moZe poduzeti ovisno o stanju u kojem se

nalazi [1]]. Oznacena je parametrima 6 i predstavljamo ju izrazom
7(s,a) = my(s,a) = P(s,a;0) (2.16)

Metode zasnovane na politici (engl. policy-based) imaju brojne prednosti: podrza-
vaju stohasticke i deterministicke politike, vrlo su u¢inkoviti u visokodimenzionalnim i
kontinuiranim prostorima akcija, te ih karakteriziraju dobra svojstva i izrazito brza ko-
nvergencija pod uvjetom koriStenja stohasti¢kog gradijentnog uspona (engl. Stochastic
Gradient Ascent) [18]. U sustini, metode podrZanog ucenja zasnovane na politici pred-
stavljaju optimizacijski problem. Stohasticki gradijentni uspon koristi se zbog ideje
maksimiziranja ciljne funkcije politike (engl. policy objective function) J(6) defini-
rane izrazom [2.17)koja predstavlja vrijednost ocekivanog povrata (kojeg smo izrazom
definirali kao sumu diskontiranih nagrada) [33]]. Vrijednost parametara ¢ aZurira se
u smjeru pozitivnog gradijenta ciljne funkcije politike J(6) s korakom ucenja « m
AZuriranje parametara vrsi se na kraju epizode, za razliku od Q ucenja gdje su se teZine

azurirale na svakom koraku.

J6) = E [R(7) @.17)
0« 0+ aVyJ(0) (2.18)

KoriStenje neuronskih mreZa i derivabilnih aktivacijskih funkcija omogucava pret-
postavku da je i politika 7y koju nastojimo aproksimirati, derivabilna. Na slici [2.§]
nalazi se sazeti prikaz algoritama koji se baziraju na gradijentu politike (engl. Policy

Gradient) 1 njihovih izraza za gradijent ciljne funkcije politike.

15



VoJ(0) = Eqr, [Volog m(s,a) G} REINFORCE

=E,, [Vologms(s,a) Q"(s,a)] Q Actor-Critic
=E,, [Velogmg(s,a) A%(s,a)] Advantage Actor-Critic
=Enr, [Vologme(s,a) 0] TD Actor-Critic

Slika 2.8: Algoritmi gradijenta politike [9]]

2.3.5. Akter-kriticar

Algoritmi akter-kritiCar (engl. Actor-Critic) kombiniraju oba pristupa - aproksimiraju
funkciju vrijednosti 1 funkciju politike. Osnovna ideja jest podijeliti model na dva
dijela — akter (engl. Actor), koji uci parametriziranu politiku 1 kriticar (engl. Critic),
koji procjenjuje funkciju vrijednosti. Modeli s vremenom (ucenjem) u svojoj ulozi
postaju sve bolji - akter uci odabirati bolje akcije (poCinje uciti politiku), a kritiar
postaje bolji u procjeni tih akcija 1 evaluaciji aktera [16].

Akter-kritiar algoritmi pripadaju skupini algoritama koji uce s uklju¢enom politi-
kom i nuZno je da se do kraja epizode cijelim putem prati odabrana politika. Slika[2.9]
prikazuje strukturu akter-kritiCar algoritama sa specificiranom kritikom u obliku sig-
nala greSke vremenske razlike (temporal difference error) koji je specifiCan za svaki
pojedini akter-kritiCar algoritam. Uzev$i u obzir navedeni signal, rije¢ je o TD Actor-

Critic algoritmu ¢ija je formula prikazana na slici [2.8]

LN
\ .
——— Policy ——
Actor
Critic y error
Value
state p—=1 \ i
Function action
I
/
reward

Environment

Slika 2.9: Struktura akter-kriticar algoritma [§]

16



Metoda aktor-kritiar ima dobru i intuitivnu analogiju sa svakodnevnim Zivotom 1
primjerom odrastanja u kojem dijete (koje ima ulogu aktera) istrazuje okolinu oko sebe
1 stalno isprobava nove stvari, dok ga istovremeno njegovi roditelji (koji imaju ulogu
kriticara) promatraju, ¢uvaju i pokuSavaju mu dati na znanje koji su njegovi postupci
opravdani i dobri, a koji nisu. Dijete zakljucuje na temelju povratnih informacija svojih
roditelja i prilagodava svoje ponaSanje. Kako dijete raste, ono uci koji su postupci

dobri 1 1081, te u sustini uci igrati igru zvanu Zivot.

2.3.6. Prednosni akter-kriticar

Algoritam prednosni akter-kritiCar (engl. Advantage Actor Critic) (kraCe A2C) naslje-
duje sve prednosti osnovnih implementacija akter-kritiCar metode. Svrha kritiara je
redukcija visoke varijance gradijenta koja je prisutna u obi¢nim metodama zasnovanim
na gradijentu politike (npr. u algoritmu gradijenta politike REINFORCE prikazanom
na slici [2.8|koji koristi kumulativni povrat[2.5]).

U algoritmu A2C kriti¢ar ocjenjuje trenutnu akciju koriStenjem funkcije prednosti
(engl. Advantage function). Ona ukazuje na prednost poduzimanja odredene akcije
u odnosu na onu koja prati politiku. Izrazavamo ju kao razliku vrijednosti akcije (Q
vrijednosti) i vrijednosti stanja [2.19] Dakle, zadatak kriticara je procijeniti funkciju
prednosti i pritom agentu pruZiti informaciju o benefitu poduzimanja te akcije u odnosu

na akciju koja prati politiku.

A(sg,ar) = Q(s¢, ar) — V(se) (2.19)

Vrijednost akcije aproksimiramo greskom vremenske razlike [2.20] Ako poop¢imo
trenutnu situaciju da za svaku poduzetu akciju trebamo izracunati vrijednost funkcije
prednosti, 1 uzmemo u obzir da se evaluacija i aZuriranje parametara radi tek na kraju
epizode, shvatimo da funkcija Q(s;, a;) predstavlja diskontni kumulativni povrat od

stanja t pa sve do kraja epizode. Navedena tvrdnja prikazana je izrazom [2.21]

A(sgya) =1 + 7V (si41) — V(se) (2.20)

A(St, at) = Rt — V(St) (221)

Akter 1 kritiCar su predstavljeni dubokim modelima. Kriti¢ar aZurira parametre w
koriStenjem funkcije greSke vremenske razlike, dok akter azurira parametre 6 Kkori-

Stenjem gradijenta politike. Budu¢i da koristimo i aktera i kritiCara, ukupna funkcija
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gubitka izraZava se kao zbroj pojedinacnih gubitaka svakog sudionika[2.22] Definirana
i opisana funkcija prednosti zajedno s akterovim aproksimacijama vjerojatnosti akcija
sudjeluje u maksimiziranju ciljne funkcije politike (odnosno minimiziranju gubitka) 1
azuriranju parametara dubokog modela kojim je akter predstavljen [2.23|[I]. KritiCaru
Zelimo da mu je aproksimacija funkcije stanja Sto bliza stvarnom povratu i zato njegov
gubitak predstavljamo izrazom[2.24] gdje L; predstavlja huberov gubitak (engl. Hubert
loss) [1]].

L= Lactor + Lcritic (222)
T

Lactor = — » _logmo(ar | s¢) [Ry — V5 (s0)] (2.23)
t=1
Lcritic - L(S(Rta Vu7)r) (224)

Pseudokod A2C algoritma prikazan je slici [2.10] Dobivena nagrada, vjerojatnost
akcija i vrijednost stanja pamte se sve do kraja epizode ili trenutka definiranog parame-

trom t,,,, kada se izraCunavaju funkcije gubitka i aZuriraju parametri dubokih modela

[24].

Algorithm 1 Advantage actor-critic - pseudocode

// Assume parameter vectors 6 and 8,
Initialize step counter ¢ + 1
Initialize episode counter E + 1
repeat
Reset gradients: df + 0 and df, + 0.
tﬁ!urt = t
Get state s¢
repeat
Perform a, according to policy m(a:|s:;6)
Receive reward r; and new state s,

t—t+1
l.ll'llil lel'minai 8¢ Ort = t,-.lur! == trnu:
r=10 for terminal s,

V(s¢,0.) for non-terminal s, //Bootstrap from last state
foric {t—1,...,tuar} do
R+~ri+1R
Accumulate gradients wrt 8: dff < df + Vg log w(a;|si; 8)(R — V(si;0,)) + B0H (w(a;|si; 0)) /66
Accumulate gradients wrt 8,,: df,, + df, + B.(R — V' (s:;60,))(0V (s4;6.)/08.)
end for
Perform update of 8 using d6 and of 8, using df,.
E+—FE+1
until £ > Ea:

Slika 2.10: Algoritam prednosni akter-kriticar (A2C) [24]
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3. OpenAl Gym

OpenAl Gym je Python biblioteka (engl. library) otvorenog koda (engl. open source)

koja sluzi za razvijanje i usporedbu agenata u odabranim okolinama. Iznimno je po-

pularna u sferi simpatizera i programera koji se bave razvijanjem modela podrZanog

ucenja zbog jednostavnosti koriStenja, velikog broja dostupnih okolina i jednostavnog

stvaranja novih okolina, te jednostavne interakcije agenta i okoline. OpenAl Gym bi-

blioteka se redovito odrZava i trenutno je u verziji 0.24 . 1.

3.1. Struktura

Interakcija agenta i okoline podijeljena je na epizode. Na pocetku svake epizode, po-

cetno stanje se nasumicno uzorkuje iz distribucije, i interakcija se nastavlja sve dok se

okolina nade u terminalnom stanju [13]].

import gym
env = gym.make ("MountainCar-v0")
observation = env.reset ()

done = False
while not done:
action = env.action_space.sample ()
observation, reward, done, info = env.step(action)

env.render ()

env.close ()

Kod 3: Jednostavan primjer integracije agenta i Gym okoline (1 epizoda)
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Kod [3] prikazuje potpunu implementaciju jednostavne interakcije agenta i okoline.
Agent u ovom jednostavnom sluc¢aju nasumi¢no odabere akciju iz skupa svih dostupnih
akcija za tu okolinu (linija 9). Osnovni kostur sastoji se od koraka specifikacije okoline
(linija 3), inicijalizacije okoline (linija 5) te interakcija okoline 1 agenta - agent predaje

okolini odabranu akciju, okolina vraa povratnu informaciju (linije 7 - 14).

{3, pygame window - *®

Slika 3.1: Rezultat pokretanja koda

3.1.1. Okolina

Temelj oko kojeg se zasniva OpenAl Gym biblioteka jest razred (engl. class) Env
koji u sustini implementira simulator koji pokreée okruZenje u kojem nas agent moZe
interaktirati s okolinom. Toc¢nije re€eno, enkapsulira sva potrebna ponaSanja i metode
koje su potrebne za jednostavnu interakciju. Objekt tipa Env stvara se pozivanjem
funkcije gym.make () (kod [3] linija 3) kojoj se predaje identifikator okoline (id)

zajedno s opcionalnim argumentima (metapodatcima).

3.1.2. Interakcija s okolinom

Kao 3to je vidljivo iz koda [3] osnovne metode koje se pozivaju nad instancom razreda
Env su reset i step. Funkcija reset postavlja okruZenje u pocetno stanje i vraca
njegovu vrijednost (kod [3] linija 5). S druge strane, funkciji step (kod [3] linija
10) predaje se jedna od ispravnih akcija koja inicira prijelaz okoline iz jednog stanja
u drugo. Funkcija vrada 4 vrijednosti: vrijednost prostora stanja (engl. observation),

1znos nagrade kao rezultat poduzimanja odredene akcije (engl. reward), zastavicu koja
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signalizira jesmo li doSli u zavr$no stanje okoline (engl. done), te neke dodatne infor-
macije.

Jos$ jedna vrlo Cesto koriStena funkcija jest render (kod 3| linija 12) koja sluzi
kako bi se u odredenom formatu prikazala okolina. Dostupni formati su: human
(otvara se skocni prozor sa slikom stanja okoline - slika [3.1I), rgb_array (numpy

array RGB vrijednosti) i ansi (string reprezentacija okoline).

3.1.3. Prostor akcija i prostor stanja

Osnovna struktura okruZenja opisana je atributima observation_spaceiactio-
n_space koji su dio razreda Env i Cija se vrijednost moze razlikovati zavisno o oko-
lini. Atribut act ion_space opisuje numericku strukturu svih legitimnih akcija koje
se mogu izvesti nad odredenom okolinom. S druge strane, atribut observation_s-
pace definira strukturu objekta koje predstavlja opis stanja u kojem se okolina nalazi.

Format validnih akcija i stanja okoline, odnosno struktura tih podataka, definirana
je razredima Box, Discrete, MultiBinary 1 MultiDiscrete. Svi navedeni
razredi nasljeduju 1 implementiraju glavne metode nadrazreda Space.

Razred Box predstavlja strukturu podataka u kontinuiranom n-dimenzionalnom
prostoru. Prostor i njegove validne vrijednosti omedene su gornjim i donjim grani-
cama koje se jednostavno postave pri inicijalizaciji strukture pridruZivanjem Zeljenih
vrijednosti atributima high i 1ow [17]. Kod @ prikazuje inicijalizaciju Box strukture
podataka koja je sastavljena od 3-dimenzionalnog vektora ¢ije su vrijednosti omedene
odozdo i odozgo vrijednostima —1 i —2. Metoda sample (self) nasumi¢no uzor-

kuje element iz prostora koristeci razlicite distribucije ovisno o ograni¢enjima prostora.

>>> import numpy as np

>>> from gym.spaces import Box

>>> b = Box(low=-1.0, high=2.0, shape=(3,), dtype=np.float32)
>>> b.sample ()

array ([-0.3791686 , -0.35007873, 0.8138365 ], dtype=float32)

Kod 4: Primjer koriStenja strukture kontinuiranog prostora Box

Razred Discrete s druge strane, predstavlja strukturu podataka u diskretnom n-
dimenzionalnom prostoru gdje su validne vrijednosti sve cjelobrojne vrijednosti unutar
intervala [0, n — 1] (poCetna vrijednost se moZe specificirati). Kodprikazuje inicija-

lizacije Discrete strukture podataka ovisno o specificiranoj pocetnoj vrijednosti.
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>>> from gym.spaces import Discrete
Discrete (3) # {0, 1, 2}
>>> d = Discrete (3, start=-1) # {-1, 0, 1}

>>> d

>>> d.sample ()

1

Kod 5: Primjer koriStenja strukture diskretnog prostora Discrete

3.1.4. Omotaci

Omotaci (engl. Wrappers) su prikladne strukture koje omogucavaju izmjenu eleme-
nata postojeCeg okruZenja bez potrebe za mijenjanjem originalnog koda. Omotaci
omogucéavaju modularnost, mogu se implementirati prema vlastitim potrebama i ulan-
Cavati [[17]. Ova funkcionalnost vrlo se Cesto koristi u situacijama kada pri trenira-
nju modela Zelimo normalizirati ulaze (skalirati vrijednosti slikovnih jedinica), pro-
vesti regularizaciju (podrezivanje vrijednosti nagrade), transformirati ulaze u PyTorch
dimenzije, implementirati metodu preskakanja slikovnih okvira... Navedene funkci-
onalnosti moguce je postiéi tako da definiramo vlastiti omotac koji ¢e nasljedivati ili
obi¢ni Wrapper nadrazred ili specifiCnije razrede poput ObservationWrapper,

RewardWrapper, ActionWrapper...

3.1.5. Vektorizirana okruZenja

Koristeci standardne metode stvaranja i interakcije s Gym okruZenjem, pokre¢emo
samo jednu instancu okruZenja i na taj nacin ne iskoriStavamo racunalnu snagu koja
nam je dostupna u potpunosti. Vektorizirana okruZenja (engl. Vectorized environments)
su okruzenja koja paralelno pokrecu vise kopija istog okruZenja u svrhu poboljSanja
ucinkovitosti i ubrzanja procesa ucenja agenta i njegove interakcije s kopijama okolina.

Python biblioteka Stable Baselines3 [3] pruza gotove omotace koji omogucéavaju
pokretanje n paralelnih neovisnih instanci okolina. Paralelna obrada interno je imple-
mentirana koriStenjem multiprocessing paketa. Zbog paralelne interakcije agenta s vise
okolina potrebno je prilagoditi strukturu objekata. Agent predaje omotanoj okolini niz
od n akcija i dobiva listu povratnih informacija (stanje pojedinacne okoline, nagrada i

zastavica terminalnog stanja) u formi liste n vrijednosti.
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Slika 3.2: Vektorizirano okruZenje sa 4 paralelne asinkrone instance

3.2. Determinizam atari okruZenja

Upravljanje agentima i njihovo izvodenje akcija u odredenoj atari okolini interno je
implementirano koriste¢i objektno orijentiranu razvojnu cjelinu (engl. framework)
The Arcade Learning Environment (skraéeno ALE). Na taj nacin razdvajaju se slojevi
emulacije okruzenja (koriste¢i Atari 2600 emulator Stella), sloj koji kontrolira samog
agenta (ALE) i sloj koji pruza jednostavnu programsku implementaciju i interakciju
(OpenAl Gym) [12].

Originalna Atari 2600 konzola nije imala izvor entropije za generiranje pseudoslu-
Cajnih brojeva i iz tog razloga okruZenje je bilo u potpunosti deterministi¢ko - svaka
igra pocinje u istom stanju, a ishodi su u potpunosti odredeni stanjem i akcijom [21]]. 1z
tog razloga vrlo je jednostavno posti¢i visoku uspjesnost agenta u okolini paméenjem
dobrog niza akcija. Nama to ne odgovara jer Zelimo posti¢i da agent nauci donositi
dobre odluke. Pristupi kojima se nastoji uvesti odreden stupanj stohastike su sticky
actions, frame skipping, initial no-ops, te random action noise.

Frame skipping pristup pri svakom koraku okoline uzima zadnju akciju koju je
agent odabrao i ponavlja ju n broj puta (kroz n slikovnih okvira). Ovisno o verzijama
okoline, broj ponavljanja moZe se specificirati tipom int - cijelobrojnom fiksnom vri-

jednoséu (determinizam), ili tipom tuple (2) - bira se slucajno odabrana vrijednost
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unutar specificiranog intervala (stohastika). Osim potencijalnog uvodenja stohastike,
ovaj pristup pojednostavljuje problem podrzanog ucenja i ubrzava izvodenje [21]. Teh-
nika initial no-ops oznaCava da na pocetku epizode okolina ignorira akcije agenta slu-
Cajan broj puta iz intervala [0, n| - izvr§ava akciju NOOP. Osim $to na poCetku agent ne
zna kada ¢e okolina poceti koristiti njegove akcije, ostatak interakcije s okolinom je i
dalje deterministicki [21]]. Sli¢an pristup bio bi i da potic¢emo raznolikost pocetnih sta-
nja objekta s kojim upravljamo. To bi postigli nasumiénim poduzimanjem niza akcija
kojima pomicemo objekt prije samog aktiviranja posebne akcije FIRE [22].

Tehnika random action noise zamjenjuje odabranu akciju agenta nasumic¢nom ak-
cijom samo ako je vjerojatnost zamjene manja od specificirane vrijednosti. Ovo us-
pjesno uvodenje stohastike dolazi s negativnim posljedicama poduzimanja slucajne
akcije koja moZe znaCajno poremetiti politiku agenta i smanjiti uc¢inak [21]. Odabir
slucajne akcije bolje je zamijeniti pristupom ponavljanja prethodno odabrane akcije
uzimajuéi u obzir parametar vjerojatnosti zamjene akcije - stickiness. RijeC je o sticky
actions pristupu koji uvodi stohastiku, te ne ometa odabir akcije agenta koji moZe biti
siguran da njegove akcije nece biti pogubne za ostatak iterakcije s okolinom.

Pristupi sticky actions i frame skipping dio su OpenAl Gym biblioteke i mogu se
specificirati prilikom instanciranja okoline, dok je random action noise i initial no-ops
tehnike potrebno manualno implementirati ili se osloniti na izvedbu u poznatim Python

bibliotekama poput Stable Baselines3.

3.3. Okruzenja

U OpenAl Gym ekosustavu dostupno je puno okruZenja koja omogucuju interakciju
s agentom. Neki od njih su: Atari - skup od Atari 2600 okolina, MuJoCo (punim na-
zivom Multi-Joint dynamics with Contact) - skup okolina za provodenje istrazivanja i
razvoja u robotici, biomehanici, grafici i drugim podruc¢jima gdje je potrebna brzina i
tocna simulacija, Classic Control - skup okolina koje opisuju poznate fizikalne ekspe-

rimente. Opisat ¢emo neke od okolina koje se koriste u daljnjoj implementaciji.

3.3.1. OkruZenje CartPole

Ovo okruZenje modelira fizikalni problem odrZavanja ravnoteze. Inacica je slicnog
fizikalnog problema pod nazivom obrnuto njihalo (engl. inverted pendulum). Za po-
micna kolica zakvacen je stupi¢. Njegovo teZiSte nalazi se iznad srediSta mase i na taj

nacin osigurava da sustav nije stabilan. Zglob, odnosno dodirna toc¢ka izmedu stupica
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1 kolica nema trenja niti drugih gubitaka. Takoder, kolica koja se kre¢u vodoravno po
putanji u 2 smjera nemaju trenja niti drugih gubitaka. Cilj ovog fizikalnog problema
jest uravnoteziti stup primjenom sila 1 pomicanjem kolica u lijevom ili desnom smjeru.

Za svaki poduzeti korak okolina dodjeljuje nagradu u vrijednosti 4-1. Struktura va-
ljanih akcija koje agent moZe poduzeti (act ion_space) instanca je razreda Disc—
rete (2) - skup akcija je diskretan i u svakom koraku je moguce odabrati 1 od maksi-
malno 2 dostupne akcije. Opis znaCenja svake akcije prikazan je u tablici S druge
strane, objekt koji predstavlja strukturu stanja okoline u odredenom vremenskom tre-
nutku (observation_space) instanca je razreda Box (4) — stanje se sastoji od 4
kontinuirane vrijednosti od kojih su neke ogranicene i odozdo i odozgo. Tocan opis i

granice vrijednosti predoCeni su u tablici

Tablica 3.1: Opis valjanih akcija okoline CartPole - atribut action_space

Akcija Opis akcije
0 Pomak kolica ulijevo
1 Pomak kolica udesno

Tablica 3.2: Opis strukture okoline okoline CartPole - atribut observation_space

Indeks Opis Donja granica Gornja granica
0 Pozicija kolica —4.8 4.8
1 Brzina kolica —00 00
2 Nagib Stapica i kolica —0.418rad 0.418rad
3 Brzina Stapi¢a na vrhu —00 00

Pocetno stanje okoline inicijalizira se pozivom metode reset () sluajnim vrijed-
nostima iz uniformne razdiobe na intervalu [—0.05, 0.05]. Okolina podrzava 3 uvjeta
zaustavljanja (uvjeti koji oznacuju da je rije¢ o terminalnom stanju): nagib Stapica i
kolica je izvan intervala [—0.2095, 0.2095]rad, pozicija sredine kolica je izvan inter-
vala [—2.4,2.4] (sredina kolica doti¢e rub vidljivog prostora) i duljina epizode veca
je od 500 koraka. Na slici [3.3] prikazana je okolina CartPole zajedno s vrijednostima

okoline.
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frame: 53, Obs: (0.018, 0.669, 0.286, 0.618)
Action: 1.0, Cumulative Reward: 47.0, Done: 1
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Slika 3.3: Izgled i vrijednosti CartPole okoline [32]]

3.3.2. OKkruZenje Breakout

Ova okolina simulira poznatu Atari 2600 igru u kojoj je cilj sakupiti Sto viSe bodova
pomicuci platformu i odrZavajuci lopticu na ekranu. Platforma je postavljena na dnu
ekrana, na fiksnoj visini i moguce ju je pomicati u dva smjera. Loptica se odbija izmedu
zidova, platforme i 6 razina ciglenih blokova ¢ijim razbijanjem se sakupljaju bodovi.
Ako loptica padne ispod platforme koju igrac kontrolira, gubi se Zivot. Igra zavrSava
kada igrac potrosi 5 Zivota, odnosno kada 5 puta loptica padne ispod platforme [2]].
Skup validnih akcija je instanca razreda Discrete (4) - skup akcija je diskretan
i u svakom koraku je moguée odabrati 1 od maksimalno 4 dostupne akcije. Opis znace-
nja svake akcije prikazan je u tablici Kao opis trenutnog stanja okoline moguce je
dobiti RGB vrijednosti svakog piksela slike (slike dimenzije 210 x 160) ili vrijednosti
radne memorije ALE okoline (128 bajta) - Sto je korisno jer moZemo preskociti korak
ucenja reprezentacije okoline (preskacemo dio gdje algoritmi ucenja moraju iz piksela

slike nauciti reprezentaciju). Razlike u strukturi objekta okoline prikazane su u tablici

B4

Tablica 3.3: Opis valjanih akcija okoline Breakout - atribut action_space

Akcija Opis akcije Detaljniji opis akcije
0 NOOP Ne poduzima se nikakva akcija
1 FIRE Akcija koja pokrece igru
2 RIGHT Platforma se pomice udesno
3 LEFT Platforma se pomice ulijevo
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Tablica 3.4: Opis strukture objekta okoline Breakout - atribut observation_space

Indeks Struktura

RAM vrijednosti Box (0, 255, (128,), uint8)
Vrijednosti RGB slike Box (0, 255, (210, 160, 3), uint8)

Nagrada dolazi u obliku bodova koji se dobivaju unistavajuci ciglene blokove. Vri-

jednost nagrade ovisi o boji cigle. Izgled same okoline prikazan je na slici[3.4]

P The Arcade Learning Environment — X

Slika 3.4: Izgled Breakout okoline
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4. Stable Baselines3

Poznatije biblioteke otvorenog koda za programski jezik Python koje prvenstveno pru-
Zaju implementacije algoritama podrZzanog ucenja su Stable Baselines3, RLIib, Tensor-
force... Njihove implementacije algoritama i naucene modele korisno je koristiti pri
usporedbi performansi vlastitih implementacija. Navedene biblioteke koriste OpenAl
Gym okruZenja za razvijanje, testiranje 1 usporedbu agenata.

Stable Baselines3 (SB3) biblioteka sadrZi skup implementacija algoritama podr-
Zanog ucCenja. Za oblikovanje dubokih modela koriStena je PyTorch biblioteka. Al-
goritmi su neovisni o modelu (engl. model-free) 1 ograniceni na interakciju jednog
agenta s okolinom (engl. single-agent). SB3 predstavlja nadogradnju Stable Baselines
1 OpenAl Baselines biblioteka koje za oblikovanje dubokih modela koriste TensorFlow
biblioteku. U odnosu na njih, SB3 je bolje dokumentiran, 95% koda je pokriveno
testovima (engl. test coverage), te sadrzi viSe implementiranih algoritama [26].

Odsjecak koda [6] prikazuje jednostavnost koriStenja SB3 biblioteke. U dvije linije
koda postavili smo tip dubokog modela, identifikator okoline, specificirali algoritam

ucenja, te pokrenuli u¢enje modela sa specificiranim ukupan broj koraka.

from stable_baselines3 import A2C

env = A2C('MlpPolicy', 'CartPole-vl', verbose=1l)
model = env.learn(total_timesteps=100_000)

Kod 6: Jednostavan primjer koriStenja Stable Baselines3 biblioteke

4.1. KoriStenje predtreniranih modela

Predtrenirane modele koji su objavljeni u javnom GitHub repozitoriju [25] poZeljno je
koristiti pri usporedbi ponaSanja nasih manualno implementiranih algoritama i pripa-

dajucih treniranih agenata.
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1

Za uspjesSno pokretanje agenata potrebno je proucliti spomenuti GitHub repozitorij
radnog okvira RL Baselines3 Zoo, klonirati projekt i pokrenuti naredbu /| koja pokrece
Python skriptu s dodatnim argumentima u kojima je specificiran algoritam, identifi-
kator okoline i direktorij u kojem se nalazi prednaucen agent. RL Baselines3 Zoo
jest radni okvir koji koristi Stable Baselines3 biblioteku i pruza niz korisnih skripti za
treniranje i evaluiranje agenata, podeSavanje hiperparametara, iscrtavanje rezultata i

snimanje videa.

python enjoy.py —-—algo a2c —-—-env CartPole-vl —--folder agents/

Kod 7: Naredba za izvodenje Python skripte i pokretanje predtreniranog modela
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S. Implementacija

Kompletna implementacija napisana je u programskom jeziku Python koji je odabran
zbog svoje jednostavnosti, sazetosti, fleksibilnosti, neovisnosti o operacijskom sustavu,
te velikoj popularnosti. Postoji veliki broj dobro dokumentiranih i iznimno korisnih
biblioteka od kojih se za problematiku ovog rada izdvajaju biblioteke za oblikovanje
1 uCenje dubokih modela (PyTorch), biblioteka za iznimno brzo i u€inkovito provode-
nje matematickih operacija (Numpy), te biblioteka za jednostavnu interakciju agenata
i implementiranih okolina s kojima agent interaktira i dobiva povratnu informaciju
(OpenAl Gym).

Implementirani su duboki modeli prethodno predstavljenih algoritma dubokog Q
ucenja, dvostrukog dubokog Q ucenja, te prednosnog akter-kritiCara. Agenti u svojoj

implementaciji interaktiraju s okolinama CartPole i Breakout.

5.1. Moduli

Implementacija je podijeljena u nekoliko modula: modul za genericko instanciranje
dubokih modela, modul za genericku serijalizaciju i deserijalizaciju objekata (sprema-
nje 1 uCitavanje agenata), modul za OpenAl Gym omotace 1 modul u kojem se nalazi

implementacija agenata i algoritama.

5.1.1. Imstanciranje dubokih modela

Modul networks sastoji se od metoda 1 struktura koje omogucuju genericko instan-

ciranje dubokih modela, to¢nije unaprijednih potpuno povezanih modela i konvolu-

cijskih modela opisanih u poglavlju [Duboki modeli} Prilikom poziva metode za ins-

tanciranje unaprijedne potpuno povezane mreze kao argument predaje se lista cijelih
brojeva koje predstavljaju dimenzije pojedinih slojeva odvojenih nelinearnom aktiva-

cijskom funkcijom ReLU (kao $to je prikazano odsjeckom [§).
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from networks import fc

net = fc([4, 128, 64, 2])
print (net)

Sequential (
(0) : Linear (in_features=4, out_features=128, bias=True)

(1): ReLU()

(3): ReLU()

#

#

#

# (2) : Linear (in_features=128, out_features=64, bias=True)
#

# (4) : Linear (in_features=64, out_features=2, bias=True)

#

)
Kod 8: Genericko instanciranje unaprijedne potpuno povezane mreze

S druge strane, pri instanciranju konvolucijske neuronske mreze, za definiranje atri-
buta konvolucijskog sloja koristi se posebna struktura CnnSt ructure[0koja definira
broj ulaznih i izlaznih kanala, dimenziju jezgre (slobodnih parametara koje ucimo),
veli¢inu koraka i nadopunu. Nakon konvolucijskog sloja provodi se nelinearnost ak-
tivacijskom funkcijom ReLU. Na posljetku znacajke se transformiraju u vektor i pro-
sljeduju potpuno povezanom sloju. Pri prijelazu iz konvolucijskog sloja u potpuno
povezani sloj, potrebno je tocno izraCunati broj parametara koji se prenose iz jednog
sloja u drugi. Umjesto iscrpnog racunanja, broj parametara je odreden tako da se na-
pravio jedan unaprijedni prolaz kroz definirane konvolucijske slojeve. Genericni poziv

funkcije za instanciranje konvolucijske neuronske mreZze prikazan je odsje¢kom 10}

class CnnStructure:
def _ init_ (self, in_channels: int, out_channels: int,

— kernel_size: int, stride: int, padding: int = 0):

Kod 9: Struktura za definiranje atributa konvolucijskog sloja
Svi parametri konvolucijskog i potpuno povezanog sloja inicijalizirani su koristeci

Kaiming uniformnu distribuciju koja u obzir uzima funkciju nelinearnosti koju koris-

timo.
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from networks import cnn, CnnStructure

cnn_layers = [
CnnStructure (in_channels=4, out_channels=32, kernel_size=8,
— stride=4),

]
net = cnn(observation_space, cnn_layers, [512], 4)

print (net)

Sequential (
(0) : Conv2d (4, 32, kernel size=(8, 8), stride=(4, 4))
(1): Flatten(start_dim=1, end dim=-1)

(3): ReLU()

#

#

#

# (2) : Linear (in_ features=12800, out_features=512, bias=True)
#

# (4) : Linear (in_features=512, out_features=4, bias=True)

#

)

Kod 10: Genericko instanciranje konvolucijske neuronske mreze

5.1.2. Serijalizacija i deserijalizacija agenata

Modul serialization sadrZi metode za ulitavanje i spremanje Python objekata,
toCnije serijalizaciju objekata u tok okteta podataka (engl. byte stream) i njegovu de-
serijalizaciju. Za samo spremanje koriste se pomocne funkcije biblioteke PyTorch
(torch.saveitorch.load) koje u internoj implementaciji koriste biblioteku za
serijalizaciju i deserijalizaciju - Pickle. U implementaciji koristimo navedene funkci-

onalnosti kako bi sacuvali i ucitali parametre naucenih dubokih modela.

5.1.3. Omotaci

Prema uzoru na biblioteku Stable Baselines3 i ¢lanke koji opisuju dobre i kvalitetne
pristupe pri rjeSavanju problema podrzanog ucenja [23], modul wrappers sadrzi
zbirku implementiranih OpenAl Gym omotaca. Svi koriSteni omotaci prilagodeni su
uporabi na Atari okolinama. Ideja je da originalnu okolinu omotamo u strukture koje
omogucavaju izmjenu elemenata postojeceg okruzenja bez potrebe za mijenjanjem ori-
ginalnog koda. Omota¢ WarpF rame koristeci biblioteku cv2 (OpenCV) skalira sliku
okoline na okvir dimenzija 84 x 84 1 pretvara RGB vrijednosti piksela u nijanse sive

boje (engl. grayscale), kao §to je i prikazano na slici[5.1]
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oono 5 1

Slika 5.1: Breakout okoline prije i nakon koriStenja omotaca WarpFrame

Obratimo paznju ponovno na prikaz Dimenzije (Sirina - W, visina - H 1 broj
kanala - (') slike lijevo su 160 x 210 x 3 a slike desno 84 x 84 x 1. Iz razloga
Sto okolina vraca slike u dimenziji H x W x C, a PyTorch konvolucijski sloj prima
dimenzije oblike C' x H x W, napravljen je posebni omota¢ TransposeImageObs
koji ureduje dimenzije.

Omotaci mogu posluziti i1 za ugradivanje stohastike u atari okruZenjima kao Sto je
i opisano u poglavlju[3.2] Omota¢ NoopResetEnv osigurava da na pocetku epizode
okolina ignorira akcije agenta (tehnika initial no-ops). Omota¢ MaxAndSkipEnv
provodi tehniku frame skipping 1 n puta vraca istu povratnu informaciju agentu.

Od ostalih korisnih omotaca, bitno je spomenuti omota¢ C1ipRewardEnv ogra-
ni¢ava nagrade okoline na vrijednosti {—1,0,1}, FireResetEnv koji na pocetku
epizode izvrSava operaciju FIRE, BatchedPytorchFrameStack koji u kombi-
naciji s SubprocVecEnv osigurava istovremeno izvodenje nekoliko instanci okru-

Zenja koristeci biblioteku multiprocessing [26].

5.2. Implementacijski detalji

5.2.1. Duboko Q ucenje

Na samom pocetku izvodenja algoritma potrebno je napuniti spremnik za ponavlja-
nje D i u njega pohraniti sve akcije, stanja i nagrade koje je agent poduzeo od po-
Cetka. Iz tog razloga korisno je napraviti strukturu koja predstavlja uredenu n-torku
Transitionirazred ReplayMemory kao §to je prikazano kodom [T1} Razred in-
terno za pohranu koristi kolekciju deque (engl. Doubly Ended Queue) koji se vise
preferira od listi zbog brzih operacija unosa i brisanja s pocetka i kraja reda. Kapacitet
spremnika za ponavljanje odreden je parametrom capacity. Razred sadrZi metode

za ubacivanje podataka i nasumi¢no uzorkovanje odredenog broja prijelaza.
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import random

from collections import deque, namedtuple

Transition = namedtuple('Transition', ('state', 'action',

[ 'next_state', 'reward'))

class ReplayMemory:

def

def

def

def

__init_ (self, capacity):

self.memory = deque([], maxlen=capacity)

push (self, =xargs):

self.memory.append(Transition (xargs))

sample (self, batch_size):

return random.sample (self.memory, batch_size)

__len_ (self):

'done’',

return len(self.memory)

Kéd 11: Instanciranje neuronskih mreza

Slijedi instanciranje dviju neuronskih mreza: mreZe koja prati trenutnu politiku 1
provodi stalno azuriranje parametara online_net (s parametrima ), i mreZe koja
prati ciljanu politiku target_net (s parametrima #~). Nakon instanciranja, obje
mreZe trebaju imati jednaku vrijednost parametara. Navedeno je prikazano odsjeCkom
koda[12]

from playground.agents import DeepQNetworkAgent

online_net = DeepQNetworkAgent (env, net)

target_net = DeepQNetworkAgent (env, net)

target_net.load_state_dict (online_net.state_dict())

Kod 12: Struktura spremnika za ponavljanje

U svakom koraku potrebno je odabrati iduéu akciju koju ¢ée agent poduzeti. Pro-

vodimo tehniku istraZivanja (pritom odabiremo nasumicnu akciju) i odabira akcije s
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najveéom Q vrijednoS¢u (potencijalno najkorisniju akciju). Opisana strategija epsilon-

greedy exploration prikazana je kodom|[I3]

g_values = self (observations) # online net unaprijedni prolaz

actions = torch.argmax (gq_values, dim=1).tolist ()

for i in range(len(actions)):
if random.random() <= epsilon:

actions[i] = random.randint (0, self.n_actions - 1)

Kod 13: Implementacija epsilon-greedy exploration strategije

Gubitak se izracunava postupkom [14|prema formuli Prvo se provodi unapri-
jedni prolaz nad mrezom target_net i pritom se dobivaju vrijednosti Q(s;y1, a; 07 ).
Racuna se njihova maksimalna vrijednost i skalira hiperparametrom gamma. Provodi
se unaprijedni prolaz nad mrezom online_net (vrijednosti Q(s, a;; 0)) i od prikup-
ljenih vrijednosti racuna huberov gubitak za kojeg se pokazalo da je bolji od srednje
kvadratne pogreske (engl. Mean Squared Error) zbog manje osjetljivosti na odustupa-
nja (engl. outliers). Nakon izraCuna gubitka, provodi se izraun gradijenta i aZuriranje
parametara online_net mreze. Nakon §to prode odredeni broj koraka, provodi se

zamjena vrijednosti parametara, odnosno aZuriranje parametara target_net mreze.

with torch.no_grad() :
target_qg_values = target_net (next_states)
max_target_g values = target_g values.max (dim=1,

— keepdim=True) [0]

targets = rewards + gamma * (1 - dones) * max_target_g values
g _values = self (states)
action_g values = torch.gather (input=g_values, dim=1, index=actions)
loss = F.huber_loss(action_g values, targets)

optimizer.zero_grad()
loss.backward()

optimizer.step ()

Kod 14: Izracun gubitka dubokog Q ucenja
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5.2.2. Dvostruko duboko Q ucenje

Algoritam dvostrukog dubokog Q ucenja rjeSava problem precjenjivanja vrijednosti
funkcije akcije. Razlika izmedu njega i algoritma dubokog Q ucenja ocituje se u izrazu
i racunanju funkcije gubitka [2.15] Upravo to je bio i cilj - rijeSiti problem precjenjiva-
nja pritom ne mijenjajuci osnovni kostur algoritma. Prema algoritmu, izracun funkcije
gubitka pocinje unaprijednim prolazom kroz online_net mreZu i dobivanjem vri-
jednosti Q(s¢11,a,0). Nad dobivenom vrijednostima provodimo operaciju argmax -
uzimamo najvece Q vrijednosti i zapamtimo akcije kojima su one pridruzene. Nad
target_net mreZom raCunamo unaprijedni prolaz i Q vrijednosti izraCunate s para-
metrima #~ pridruzujemo ranije zapamcéenim akcijama. Daljnje racunanje istovjetno je
postupcima u dubokom Q ucenju - izracun Q(s;, a;; #), huberovog gubitka, gradijenta

i aZuriranje parametara § target_net mreze

with torch.no_grad() :
online_qg values = self (next_states)

max_online_actions = online_g values.argmax (dim=1, keepdim=True)

target_qg_values target_net (next_states)
action_g_values = torch.gather (input=target_qg values, dim=1,

< 1index=max_online_actions)

targets = rewards + gamma * (1 - dones) * action_g values
g _values = self (states)
action_qg values = torch.gather (input=gq_values, dim=1, index=actions)
loss = F.huber_loss(action_g values, targets)

Kod 15: Izracun gubitka dvostrukog dubokog Q ucenja

5.2.3. Prednosni akter-kriticar

Implementacija prednosnog akter-kriticar algoritma zapocinje konstruiranjem dubo-
kog modela s idejom da 1 akter 1 kritiCar dijele sve slojeve iste neuronske mreze osim
posljednjeg sloja. Dimenzija izlaznog sloja aktera odgovara broju akcija koje su ak-
teru na raspolaganju u odredenoj okolini, dok istovremeno kritiCar ima samo jedan

izlaz koji odgovara procjeni funkcije stanja. Odsjecak koda[I6] prikazuje inicijalizaciju
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potpuno povezanog dubokog modela s dva razli¢ita izlazna sloja.

self.fcl = nn.Linear (in_features=input_size, out_features=128)
self.actor = nn.Linear (in_features=128, out_features=output_size)
self.critic = nn.Linear (in_features=128, out_features=1)

Kéd 16: Inicijalizacija potpuno povezanog dubokog modela algoritma akter-kriti¢ar

Prilikom unaprijednog prolaza, potrebno je prvo izracunati izlaz iz zajednickog
dijela mreZe 1 potom rezultat provuci kroz sloj aktera i sloj kritiCara. Akter izraCunava
vjerojatnost poduzimanja akcija, dok kriti¢ar procjenjuje funkciju stanja. OdsjeCak

unaprijednog prolaza prikazan je kodom

x = F.relu(self.fcl(x))

action_probability = F.softmax(self.actor(x), dim=-1)

state_value = self.critic(x)

Kod 17: Unaprijedni prolaz algoritma akter-kriti¢ar

Pri svakoj iteraciji potrebno je odrediti akciju koju e izvrSiti agent. Taj odabir
akcije prikazan je kodom Unaprijednim prolazom mreZze dobijemo vjerojatnost
poduzimanja svake od mogucih akcija i1 vrijednost funkcije stanja. Agent ¢e poduzeti
akciju koja ima najvecu vjerojatnost. Dobivena nagrada, vjerojatnost akcija i vrijed-
nost stanja pohranjuju se sve do kraja epizode kada se provodi evaluacija, izraCunava

gubitak, provodi izracun gradijenata i aZuriranje parametara.

action_probability, state_value = self.forward(state)

m = Categorical (action_probability)

action = m.sample ()

self.actions_history.append((m.log_prob(action), state_value))

Kod 18: Odabir akcije i pohrana podataka za evaluaciju algoritma A2C

Konac¢no, na kraju epizode provodi se postupak evaluacije prikupljenog znanja[I9]

Prvo za svaki korak izra¢unavamo diskontni povrat od stanja ¢ pa sve do kraja epizode
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20

21

(vrijednost R;). Slijedi raCunanje gubitka. Za svaku iteraciju izraCunava se funkcija
prednosti [2.21] Funkcija prednosti je razlika izracunatih diskontnih povrata i procjene
funkcije stanja koju je kriti¢ar procijenio prilikom poduzimanja svake akcije Na-
dalje, gubitak aktera i kritiCara racuna se prema izrazima[2.23]i[2.24] Gubitci se zbroje,

provede se izraCun gradijenata i aZuriranje parametara dubokog modela.

cum_reward = 0
expected_returns = []
for reward in self.rewards[::-1]:
cum_reward = reward + self.gamma * cum_reward

expected_returns.insert (0, cum_reward)

actor_losses = []

critic_losses = []

for (action_prob, state_value), reward in zip(self.actions_history,
— expected_returns):

advantage = reward - state_value.item()

actor_losses.append(—-action_prob * advantage)
critic_losses.append (F.huber_loss(state_value,

< torch.tensor ([reward])))
optimizer.zero_grad()
loss = torch.stack (actor_losses) .sum() +

— torch.stack(critic_losses) .sum/()

loss.backward()

optimizer.step()

Kod 19: Evaluacija aktera i kriti¢ara u algoritmu A2C

5.3. Rezultati agenata CartPole okoline

Ucenje dubokih modela izvrSavalo se na grafickoj kartici NVIDIA Quadro T1000 with
Max-Q Design uz omoguc¢eno CUDA ubrzanje. Hiperparametri agenata koji su u pot-
punosti ruéno implementirani, navedeni su u dodatku [Al Agenti su uceni na okolini

CartPole-vl u kojoj je posebnim omotaem specificirano da epizoda moZe trajati
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najvise 500 koraka Sto je jedan od kriterija zaustavljanja. S druge strane, Zelimo na-
uciti agente da budu dugorocno $to bolji u okolini. Bez obzira na duljinu epizode, Zeli
se posti¢i da agent §to duZe u okolini moZe balansirati Stap. Iz tog razloga, prilikom
ucenja maknuto je ogranienje duljine epizode - na taj nacin posebno nagradujemo

uspjesne dugorocne pokusSaje agenta.
cumulative_reward = 0.05 * episode_reward + 0.95 % cumulative_reward

Kod 20: Izraz za raCunanje kumulativne nagrade

Krivulje prikazane na slici prikazuju kumulativni iznos nagrada u odnosu na
broj iteracija. Kumulativni iznos nagrada raCuna se prema formuli prikazanoj odsjec-
kom koda 20] Kao $to je iz grafa vidljivo, A2C algoritam daje najbolje rezultate.
Potrebno mu je manje vremena za ucenje i osim ponekih oscilacija, poprilicno je sta-
bilan. Promatrani A2C agent koristi relativno veliki iznos stope ucenja (0.03) 1 samim
time brZe konvergira, no i ako smanjimo stopu uc¢enja, algoritam se puno brze uli i nje-
gova krivulja kumulativnog iznosa nagrada je stabilnija. Algoritmi koji se temelje na
Q ucenju su nestabilniji i zahtijevaju duze vrijeme ucenja. Iznos kumulativne nagrade
(u kasnijim stadijima ucenja kada je parametar € mali) posebno naruSava odabir nasu-
micne akcije zbog koje agent nekada poduzme akcije od kojih se ne moZe oporaviti.
No zapravo, to nam i odgovara. Zelimo da se agent naudi snalaziti u nepredvidivim i

nepovoljnim situacijama.
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Slika 5.2: Kumulativna nagrada po broju iteracija okolini CartPole

Kao jednu od mjera kompleksnosti algoritma moZemo promatrati 1 informaciju
koliko je vremena bilo potrebno da agent dostigne najvecu vrijednost kumulativne

nagrade prikazanu na grafu[5.2] Navedene vrijednosti opisane su u tablici[5.1]
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Tablica 5.1: Statistike agenata pri najvecoj vrijednosti kumulativne nagrade CartPole okoline

Algoritam Iteracija Kumulativna nagrada Vrijeme ucenja

DQN 122000 489.5 4m 50s
DDQN 140000 473 6m 46s
A2C 66870 476.2 48s

Takoder, prilikom mnogobrojnog pokretanja funkcije treniranja i opaZanja pona-
Sanja agenata, primijeti se da algoritam dvostrukog dubokog Q ucenja nije primjetno
bolji od njegove osnovne inacice algoritma. Vjerojatno je razlog taj Sto je rije€ o jed-
nostavnijoj okolini s relativno malim brojem dostupnih akcija i moguce je da ne dode
do prevelikog precjenjivanja funkcije akcije. Gledajuéi graf prosjecne vrijednosti funk-
cije gubitka po broju iteracija [5.3] vidljivo je da agent dvostrukog dubokog Q ucenja
ima manji gubitak od svoje osnovne inacice $to znaci da se u zadanom vremenu bolje

prilagodio okolini.
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Slika 5.3: Prosje¢na vrijednost funkcije gubitka po broju iteracija u okolini CartPole

5.4. Rezultati agenata Breakout okoline

Ucenje dubokih modela takoder se izvrSavalo na grafickoj kartici NVIDIA Quadro
T1000 with Max-Q Design uz omogu¢eno CUDA ubrzanje. Hiperparametri agenata
navedeni su u dodatku [B] Ucenje se provodilo na okolini ALE/Breakout-v5. Oko-
lina je umotana u omotace koji pretvaraju RGB vrijednosti piksela u nijanse sive boje,
skaliraju sliku na dimenziju 84 X 84, ogranicavaju nagradu okoline na vrijednosti
{—1,0, 1}, provode stohasti¢ke tehnike initial no_ops i frame skipping, te provode

istovremeno treniranje nekoliko instanci okoline.
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Agenti dubokog Q ucenja i dvostrukog dubokog Q ucenja su u potpunosti ru¢no
implementirani, dok je za u€enje prednosnog akter-kritiCar agenta koriStena biblioteka
Stable Baselines3. Zbog razli¢itih implementacijskih detalja nije moguée napraviti
direktnu usporedbu iznosa kumulativnih nagrada tijekom treniranja.

Za razliku od okoline CartPole gdje dvostruko duboko Q ucenje i njegova osnovna
inacica nisu imali znacajnijih odstupanja u postupku treniranja, okolina Breakout poka-

zala je korisnost i svrhu algoritma dvostrukog dubokog Q ucenja. Upravo to prikazuju

i grafovi[5.4]i[5.5]
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Slika 5.4: Prosje¢na duljina Zivota agenta po epizodi u okolini Breakout
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Slika 5.5: Prosje¢na vrijednost skalirane nagrade po epizodi u okolini Breakout

Kompleksnost i ucinkovitost algoritama DQON i DDQN moze se promatrati i kroz
informaciju koliko je vremena bilo potrebno da agent dostigne najvecu vrijednost ku-

mulativne nagrade prikazanu na grafu[5.2] Informacija o vremenima ucenja prikazana
je u tablici[5.2]
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Tablica 5.2: Statistike agenata pri najvecoj vrijednosti kumulativne nagrade Breakout okoline

Algoritam Iteracija Kumulativna nagrada Vrijeme ucenja

DQN 1086000 09.42 12h 4m 20s
DDQN 1401000 178.8 10h 57m 24s

Agent algoritma prednosnog akter-kritiCara naucen je koristeci biblioteku Stable
Baselines3 koja je opisana u poglavlju[dl Sama okolina omotana je gotovim omotacima
koriste¢i pomoénu funkciju make_atari_env. Implementacija biblioteke razlikuje
se od prethodno opisane ru¢ne implementacije i zbog toga performanse ucenja nije
mogucée direktno usporediti. Informacije o prosje¢noj vrijednosti duljine epizode po

epizodi i prosje¢noj vrijednosti nagrade po epizodi prikazane su na grafovima/5.6]i[5.7]
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Slika 5.6: Prosjecna vrijednost duljine epizode po epizodi algoritma A2C u okolini Breakout
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Slika 5.7: Prosjecna vrijednost nagrade po epizodi algoritma A2C u okolini Breakout
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Naucene agente mozemo direktno usporediti evaluacijom tako da biljeZimo i ra-
c¢unamo prosjecnu vrijednost trajanja epizode i rezultata kojeg je agent dobio na kraju
cjelokupne epizode. Navedene vrijednosti su prikazane u tablici Agent DDON
ponovno pokazuje izrazito bolje rezultate od DON kojemu se u rijetkim slucajevima
zna dogoditi da u cijeloj epizodi ne poduzme nikakvu akciju. Najbolji agent je defini-
tivno DDQN s poprili¢no impresivnim rezultatom. Snalazi se ¢ak i u situacijama kada

se brzina kuglice (prilikom razbijanja krajnjih gornjih blokova) primjetno poveca.

Tablica 5.3: Evaluacija agenata Breakout okoline

Algoritam Iteracija po epizodi Rezultat po epizodi

DQN 81.25 £ 13.311 5.87 +1.452
DDQN 385.5 £ 29.004 80.75 + 8.584
A2C 277.57 £ 63.716 47.92 £16.024
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6. Daljnji rad

U prethodnim poglavljima predstavljeni su i implementirani pojedini algoritmi du-
bokog podrzanog ucenja koriste¢i programski jezik Python, te primarno biblioteku
PyTorch za oblikovanje i uCenje dubokih modela, te okoline biblioteke OpenAl Gym
u kojima je agent bio smjeSten i1 s kojima je interaktirao i dobivao povratne informa-
cije. Osim obradenih algoritama dubokog Q ucenja, dvostrukog dubokog Q ucenja,
akter-kritiCara, te prednosnog akter-kriticara, u daljnjem radu bilo bi korisno pred-
staviti, implementirati i isprobati algoritme poput suparnickog dvostrukog Q ucenja
(engl. Dueling Double Deep Q Network) (skraCeno D3QN), asinkronog prednosnog
akter-kritiCara (engl. Asynchronous Advantage Actor-Critic) (skraCeno A3C), mekog
akter-kriticara (engl. Soft Actor-Critic) (skrateno SAC), Trust Region Policy Optimi-
zation (skrac¢eno TRPO), Proximal Policy Optimization (skraéeno PPO) koji u odre-
denim slucajevima daju bolje rezultate od obradenih algoritama.

Pronalazak optimalnih hiperparametara dubokih modela ovisnima o okolini u kojoj
se nalaze je veoma iscrpan i vremenski zahtjevan postupak, no ispravan odabir hiper-
parametara kao i arhitekture dubokog modela, moZe uvelike poboljsati performanse
agenta. Osim hiperparametara, performanse dubokog modela moZe poboljSati 1 kori-
Stenje razli¢itih optimizacijskih postupaka. Prilikom implementacije koristio se opti-
mizacijski postupak Adam (engl. Adaptive Moments), no moguce je Koristiti i obi¢ni
stohasticki gradijentni spust (engl. Stohastic Gradient Descent) (skra¢eno SGD), Ada-
Grad ili RMSProp u kombinaciji s momentom i restartom kod promjene stope ucenja.
Takoder, bilo bi korisno pri prolasku podataka kroz konvolucijske slojeve primijeniti
sazimanje maksimumom. Ono u obzir uzima samo znacajku najveée vrijednosti te na
taj nacin uklanja Sum ulaza i potencijalno bira znacajku najveée vaznosti. Korisno bi
bilo i nakon odredenog broja iteracija ucenja provesti validacijsku epizodu nad trenut-
nim stanjem agenta (bez ikakvih omotaca) i na taj nacin procijeniti koliko se ponaSanje
u meduvremenu poboljsalo ili pogorsalo.

Takoder, u daljnjem radu korisno bi bilo smjestiti agente te provjeriti kako se po-

naSaju u novim okolinama i suocavaju s njihovom problematikom. Posebno se zanim-
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ljivima ¢ine OpenAl Gym okoline Double Dunk, Space Invaders, Car Racing, Pong, te
cijela porodica MuJoCo okolina za simulaciju i kontrolu. OpenAI Gym ima podrSku za
jednostavan razvoj i ruénu implementaciju novih igara i njihovih okolina, poput igrica
Flappy Bird [28] ili Dino Game [27]].

PodrZzano ucenje ima veliku primjenu i u trgovanju dionicama, valutama (engl.
forex), kriptovalutama za Cije bi se treniranje agenata i interakciju mogle koristiti bi-
blioteke Gym AnyTrading (slika@ [11] 1 TensorTrade [29]].

Total Reward: -173.100000 ~ Total Profit: 0.980652

1060

1055

1050

1045

1040

Slika 6.1: Gym AnyTrading okolina s ozna¢enim kupovnim i prodajnim pozicijama
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7. Zakljucak

U ovom radu proucena je i opisana problematika podrzanog ucenja gdje se bez znanja
o pravilima i funkcioniranju specificne okoline, Zeli konstruirati agent kojemu je cilj
pronaci optimalnu strategiju koja maksimizira ocekivanu dobit u odredenom vremen-
skom okviru. Agenti koji se prili¢no dobro ponasaju u takvim okolinama implemen-
tirani su pomocu razliCitih algoritama podrZzanog ucenja koji se temelje na umjetnim
neuronskim mreZama - jako dobrim univerzalnim aproksimatorima funkcija.

Prouceni su i opisani osnovniji modeli i ideje algoritama dubokog Q ucenja, dvos-
trukog dubokog Q ucenja, prednosnog akter-kriti¢ara i popratnih inacica. Interakcijom
1 evaluacijom agenata koji su smjeSteni u posebnim okolinama, zapaZene su prednosti
1 mane svakog od njih te su postignuti rezultati bliski onima state-of-the-art algoritama
i implementacija.

Veliki broj algoritama, inacica, implementacija i dodataka ¢ine podrZano ucenje
izrazito velikim i iscrpnim podruéjem s velikim brojem primjena u stvarnom Zivotu.

Podrzano ucenje duboko je inspirirano nacinom kako ljudi i ostala Ziva bica uce iz
iskustva pri interakciji s okolinom. Napretkom tehnologije, ideje umjetnih neuronskih
mreZa 1 algoritama, te razvitkom agenata koji u posebnim radnim okvirima interak-
tiraju s okolinom, sve smo bliZi razvoju sustava opce umjetne inteligencije koje nije
ograniceno na svoj strogi skup znanja koja mu definiraju samo jednu zadacu ili po-
drucje rada. Sve smo blizi tome da umjetna inteligencija bude inteligentna - sposobna
uciti iz iskustva, prilagoditi se novim do sad nevidenim situacijama, razumjeti ih, iz
konteksta uciti pravila koja definiraju ponasSanje okoline te izvrSavati zadatke i akcije

koji su definirani tim pravilima na optimalan i posljedi¢no koristan nacin.
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Automatizirani razvoj agenata za razlic¢ita okruzZenja

Sazetak

Ovaj rad proucava problematiku podrzanog ucenja gdje se bez znanja o pravilima
1 funkcioniranju specificne okoline, Zeli konstruirati agent kojemu je cilj pronaci opti-
malnu strategiju koja maksimizira o¢ekivanu dobit u odredenom vremenskom okviru.
Osim opisa podrzanog ucenja, dubokih modela i algoritama koji se baziraju na du-
bokim modelima, detaljno je prezentirana struktura OpenAl Gym biblioteke 1 njenih
okolina, te napravljena usporedba u kojoj se analizira uspjeSnost naucenih agenata du-
bokog Q ucenja, dvostrukog dubokog Q ucenja te prednosnog akter-kriticara.

Programsko rjeSenje implementirano je u programskom jeziku Python, primarno
koriste¢i PyTorch radni okvir za dizajn i u¢enje dubokih neuronskih mreZa, te OpenAl

Gym biblioteka za simulaciju i testiranje ponaSanja agenata.

Kljuéne rijec¢i: PodrZzano ucenje, duboko ucenje, OpenAl Gym, algoritmi neovisni o

modelu, duboko Q ucenje, dvostruko duboko Q ucenje, prednosni akter-kriti¢ar
Automated design of agents for various environments

Abstract

This thesis studies the issue of reinforcement learning where without knowing the
rules and internal dynamics of environment, the goal is to build an agent whose aim
is to find the optimal strategy that maximizes the expected reward in a given time
frame. Aside from describing the basics of reinforcement learning, deep learning
models and model free algorithms, the key concepts of OpenAl Gym library and its
environments are broken down in detail, and a comparison is made between agents im-
plemented using Deep Q Networks, Double Deep Q Networks and Advantage Actor
Critic Networks.

Software implementation is written in Python, primarily using the PyTorch fra-
mework for designing and learning deep neural networks, and the OpenAl Gym library

for simulating and testing agent behavior.

Keywords: Reinforcement learning, deep learning, OpenAl Gym, model-free algorit-
hms, Deep Q Networks, Double Deep Q Networks, Advantage Actor Critic
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Dodatak A

Hiperparametri CartPole okoline

A.1. Duboko Q ucenje

agent: dgn
env: CartPole-vl
hiperparams:
learning rate: 4e-4
discount_rate: 0.99
batch _size: 32
buffer_ _size: 60_000
min_replay_size: 1_000
epsilon_start: 1.0
epsilon_end: 0.02
epsilon_decay: 10_000
target_update_frequency: 1_000
hidden_ layers:
- 128
- 64
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A.2. Dvostruko duboko Q ucenje

agent: ddgn
env: CartPole-vl
hiperparams:
learning_rate: 5e-4
discount_rate: 0.99
batch_size: 32
buffer size: 50_000
min_replay size: 1_000
epsilon_start: 1.0
epsilon_end: 0.02
epsilon_decay: 10_000
target_update_frequency: 1_000
hidden_ layers:
- 128
- 64

A.3. Prednosni akter-kriticar

agent: aZc
env: CartPole-vl
hiperparams:
learning_rate: 3e-2
discount_rate: 0.99
hidden_layers:
- 128
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Dodatak B

Hiperparametri Breakout okoline

B.1. Duboko Q ucenje

1 agent: dgn

2> env: ALE/Breakout-v5

3 hiperparams:

4 learning rate: 5e-5

5 discount_rate: 0.99

6 batch _size: 32

7 buffer size: 1_000_000

8 min_replay size: 50_000
9 epsilon_start: 1.0
10 epsilon_end: 0.1

11 epsilon_decay: 1_000_000
12 target_update_frequency: 2_500

13 num_envs: 4

14 nn_type: cnn

15 cnn_layers:

16 — out_channels: 32
17 kernel_size: 4
18 stride: 2

19 — out_channels: 64
20 kernel_size: 4

21 stride: 2

2 - out_channels: 64
23 kernel size: 3
24 stride: 1

25 fc_layers:

26 - 512



B.2. Dvostruko duboko Q ucenje

1 agent: dagn

> env: ALE/Breakout-v5

3 hiperparams:

4 learning_rate: 5e-5

5 discount_rate: 0.99

6 batch_size: 32

7 buffer_size: 1_000_000

8 min_replay size: 50_000
9 epsilon_start: 1.0
10 epsilon_end: 0.1

11 epsilon_decay: 1_000_000
12 target_update_frequency: 2_500

13 num_envs: 4

14 nn_type: cnn

15 cnn_layers:

16 — out_channels: 32
17 kernel_size: 4
18 stride: 2

19 — out_channels: 64
20 kernel size: 4

21 stride: 2

2 — out_channels: 64
23 kernel_size: 3
24 stride: 1

25 fc_layers:

26 - 512



B.3. Prednosni akter-Kriticar

agent: azc
env: ALE/Breakout-v5
library: stable-baselines3
hiperparams:
learning_rate: 7e-4
num_envs: 4
nn_type: cnn
cnn_layers:

— out_channels: 32
kernel_size: 4
stride: 2

— out_channels: 64
kernel_size: 4
stride: 2

— out_channels: 64
kernel_size: 3
stride: 1

fc_layers:

- 512
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