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PODRZANO UCENJE

Environment
Bavi se optimizacijom
ponasanja agenta koji u R
interakciji s okolinom izvrsava Cwa,
akcije na temelju povratnih Interpreter

informacija okoline

State Gt
Povratna informacija okoline u =

obliku nagrade / kazne 9

Agent

Action



POJMOVI

Politika

Putanja Povrat

Funkcija vrijednosti
stanja

Funkcija vrijednosti

Funkcija politike
akcije




DUBOKI MODELI

Unaprijedni potpuno povezani modeli Konvolucijski modeli
" Lanci potpuno povezanih slojeva (ulazni izlazni i = Uz potpuno povezane slojeve imaju najmanje |
skriveni) konvolucijski sloj
= Svaki do slojeva modelira jednu nelinearnu = Operacije konvolucije, sazimanja (maksimumom i
transformaciju srednjom vrijednosti)
18@32x32 18@16x16

3@32x32

=

Convolution Max-Pool Dense
Input Layer € R* Hidden Layer € R® Hidden Layer € R® Output Layer € R?
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PODJELA
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Q UCENJE

Algoritam s isklju¢enom
politikom

Procjena kvalitete odredene
akcije
Koristenje Q tablica

Kompromis izmedu istrazivanja
i odabira akcije s najvecom Q
vrijednoscu

State

Q Table

State-Action

Value

0
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DUBOKO Q UCENJE

" |deja:

Koristenje Q tablica nije pogodno za kompleksne okoline, okoline s velikim brojem stanja i akcija

= Nauciti duboki model da za odredeno stanje okoline na ulazu, generira skup svih akcija i propadajucih

vrijednosti funkcije akcije
= Odabrati akciju s najvecom Q
vrijednoscu
= 2 neuronske mreze
|. Prati trenutnu politiku

2. Prati ciljanu politiku

= Koristenje spremnika za ponavljanje

State

Deep Q Learning



DVOSTRUKO DUBOKO Q UCENJE

= Cilj smanijiti efekt precjenjivanja vrijednosti funkcije akcije bez mijenjanja osnovnog kostura algoritma

max Q(si11,a;07) = Q(s111, argmax Q(ser1,a,07);07)

i

= Postupak odabira akcije provodi neuronska mreza koja slijedi politiku

® |zracun funkcije akcije provodi ciljana neuronska mreza



AKTER-KRITICAR PREDNOSNI AKTER-
\ KRITICAR

Y
——— Policy ——
Y

Actor

Aproksimacija funkcije politike =  Procjena trenutne akcije
i funkcije vrijednosti cie____ eTrrE:r koristenjem funkcije prednosti
Ve . . V I ‘ oo . . .
Akter — uci parametriziranu state [—#=| O action ®  Funkcija prednosti - koliko je
politiku 7 odredena akcija bolja od one koja
.y S . d rati politiku
Kriticar — procjenjuje funkciju e pratip

vrijednosti .
Environment
Algoritam s ukljucenom

politikom

A(se,at) = Q(8¢,ar) — V(sy)




(@ OpenAl Gym




OpenAl Gym

Python biblioteka otvorenog
koda

Razvijanje i usporedba agenata
u odabranim okolinama

Pocetno stanje se nasumicno
generira iz distribucije

Interakcija do terminalnog
stanja




STRUKTURA Okolina

$
$

Interakcija
Prostor akcija

Prostor stanja

Bmotau




Sticky
actions

IRIE
no-ops

Frame
skipping

DETERMINIZAM
ATARI
OKRUZENJA

Originalna Atari 2600 konzola
nije imala izvor entropije za
generiranje pseudoslucajnih
brojeva

Okruzenja u potpunosti
deterministicka




Indeks Opis Donja granica Gornja granica

Akcija Opis akcije
0 Pozicija kolica 4.8 4.8
0 Pomak kolica ulijevo I Brzina kolica —00 00
| Pomak kolica udesno 2 Nagib Stapi¢aikolica  —0.418rad 0.418rad
Brzina Stapi¢a na vrhu —00 00

frame: 53, Obs: (0.018, 0.669, 0.286, 0.618)
~ : Act 10,C lative Reward: 47.0, Done: 1
Okruzenje CartPole B e

: D
Fizikalni problem odrzavanja ravnoteze of
D |
Cilj odrzavati ravnotezu stupa primjenom sile i i
micanjem koli lievom / desnom smijeru Y -
pomicanjem kolica u lijevom / desno i I='- "
X \"

Action=1 V




B The Arcade Learning Environment - X

Akcija Opis akcije Detaljniji opis akcije
0 NOOP Ne poduzima se nikakva akcija
| FIRE Akcija koja pokrece igru
2 RIGHT Platforma se pomice udesno
3 LEFT Platforma se¢ pomice ulijevo

Okruzenje Breakout

Indeks Struktura
Cilj sakupiti sto vise bodova pomicuci platformu i RAM vrijednosti Box (0, 255, (128,), uint8)
odrzavajuci lopticu na ekranu Vrijednosti RGB slike Box (0, 255, (210, 160, 3), uint8)

lgra zavrsava kada igrac potrosi 5 Zivota




Stable Baselines3

= Skup implementacija algoritama podrzanog ucenja

= Koristenje PyTorch biblioteke

= Dobra dokumentacija, jednostavnost, 95% koda pokriveno testovima




IMPLEMENTACIJA




Skaliranje i pretvaranje
slike iz RGB

vrijednosti piksela u O M OTAC I

nijanse sive boje

Tehnika initial no-ops

=

|zvrSavanje operacije Istovremeno izvodenje
FIRE na pocetku nekoliko instanci
epizode okruzenja




REZULTATI AGENATA CARTPOLE OKOLINE

0.35
400
300 0.25 !
(O DQN
200 M3 O DDoN
0.15 .
100 O AzC
™3 () DaN
, | & 0.05
() DDQN
0 40k 80k 120k 0 40k 80k 120k
Kumulativha nagrada po broju iteracija Prosjecna vrijednost funkcije gubitka po broju iteracija

Algoritam Iteracija Kumulativna nagrada Vrijeme ucenja

DON 122000 489.5 4m 50s
DDOQN 140000 473 6m 46s
A2C 66870 476.2 48s
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Statistike agenata pri najvecoj vrijednosti kumulativne nagrade



400
300
200 -
100 - O ax
| O DaN
0 () DDQN =
0 40k 80k 120k

Kumulativna nagrada po broju iteracija

Duboko Q ucenje

Dvostruko duboko Q ucenje

Prednosni akter-kriticar



REZULTATI AGENATA BREAKOUT OKOLINE

170 -
| 35
140 -
| 25
110 | O DN
() DDQN
15
80
0.5
50
0 400K 800k 1.2M 0 400k 800k 1.2M
Prosjecna duljina zivota agenta po epizodi Prosjecna vrijednost skalirane nagrade po epizodi

Algoritam Iteracija Kumulativna nagrada Vrijeme ucenja

DON 1086000 59.42 12h 4m 20s
DDQN 1401000 178.8 10h 57m 24s

22

Statistike agenata pri najvecoj vrijednosti prosjeCne duljine Zivota



REZULTATI AGENATA
BREAKOUT OKOLINE

(A20)

Implementacija i ucenje
pomocu biblioteke Stable
Baselines3
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Prosjecna vrijednost duljine
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Prosjecna vrijednost
nagrade po epizodi
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Algoritam Iteracija po epizodi Rezultat po epizodi

DQN 81.25 = 13.311 H.87 £ 1.452
DDQN 385.5 £ 29.004 80.75 £ 8.584
A2C 27757 £ 63.716 47.92 4+ 16.024

Evaluacija agenata Breakout okoline

Duboko Q ucenje Dvostruko duboko Q ucenje

Prednosni akter-kriti¢ar
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DALJNJI RAD

s |Mmplementacija dodatnih algoritama:

* Suparnicko dvostruko Q ucenje (Dueling Double Deep Q
Network)

* Asinkroni prednosni akter-kriticar (Asynchronous Advantage
Actor-Critic)

* Meki akter-kriticar (Soft Actor-Critic)
* Trust Region Policy Optimization
* Proximal Policy Optimization

Pronalazak optimalnih hiperparametara i duze

ucenje modela

Validacijska epizoda
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DALJNJI RAD — NOVE OKOLINE

" Double Dunk, Space Invaders, Car Racing, Pong
" Gym Anylrading, TensorTrade

Total Reward: -173.100000 ~ Total Profit: 0.980652

1060 4

1055 A

1050 4

1045 A

1040 1

Snimke preuzete s https://lwww.gymlibrary.dev/
26



Postignuti rezultati bliski onima state-of-the-art algoritama i
implementacija

Inspiracija u nacinima na koje ljudi i ostala ziva bi¢a uce iz
iskustva pri interakciji s okolinom

Veliki broj algoritama, inacica, implementacija i dodataka cCine
podrzano ucenje izrazito velikim i iscrpnim podrucjem s
velikim brojem primjena u stvarnom zivotu

ZAKLJUCAK
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