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1. Uvod

Kroz posljednjih nekoliko desetlje¢a razvoj umjetne inteligencije doZivio je znatne na-
pretke. Kroz Zelju za rjeSavanjem sve sloZenijih problema posvetili smo znatnu pozor-
nost razvoju metoda koje imaju sposobnost u¢enja te nam se predstavljaju kao alati ko-
jima moZemo postici rezultate koje ne bismo mogli klasi¢nim algoritmima i metodama
programiranja. Kroz takav brzi razvoj, danasnje strojno ucenje se uspostavilo u tri glavne

grane: nadzirano ucenje, nenadzirano ucenje te, kao tema ovog rada, poticano ucenje.

Iako metodama nadziranog i nenadziranog u¢enja moZemo posti¢i vrlo dobre rezul-
tate u rjeSavanju raznolikih problema, pri pokusaju koriStenja tih modela u situacijama
koje zahtijevaju direktnu interakciju s okolinom te ucenjem slicnom ucenju bioloskih
organizama nailazimo na prepreke. U takvim problemima poticano ucenje se pokazuje

kao vrlo korisna i sposobna metoda strojnog u¢enja.

Dok nadzirano ucenje mozemo efektivno primijeniti na situacijama gdje imamo ve¢
oznaceni skup podataka kako bismo mogli generalizirati na nevidene podatke, te nenad-
zirano u situacijama gdje iz skupa podataka Zelimo pronaci ranije nepoznate strukture, u
problemima interakcije s okolinom nam se takvi obrasci u pravilu ne pokazuju. Potreban
nam je pristup gdje iskustvom, kroz uspjehe i neuspjehe, donosimo zakljucke o optimal-
nim postupcima u ranije videnim ili slicnim situacijama. Na taj nacin algoritam moZe
kroz interakciju s okolinom postepeno uciti kako bi naucio ponasanje koje optimalno

rjeSava neki problem koji mu okolina predstavlja svojim odgovorima.

U prvom poglavlju dan je uvod u problematiku. Kroz drugo poglavlje ovaj rad ¢e se
fokusirati na definiranje te obja¥njavanje osnovnih pojmova i metoda poticanog ucenja.
KoriStenjem kona¢nog Markovljevog procesa odlucivanja, postavit ¢e se matematicki te-

melji koji ¢ine osnovu poticanog ucenja. Takoder, predstavit ¢e se metode kojima se



mogu rijeSiti problemi poticanog ucenja na diskretnim skupovima stanja. U tre¢em po-
glavlju opisat ¢e se primjena metode poticanog u¢enja na prakti¢nom primjeru. Dati¢e se
pregled implementacije okoline zajedno sa modelom nagrade te ¢e se opisati implemen-
tacija algoritma poticanog ucenja. U Cetvrtom poglavlju predstavit ¢e se konfiguracija
algoritma zajedno sa modelom evaluacije i ocijene uspjeSnosti. Provesti ¢e se usporedba
implementiranog algoritma s ve¢ razvijenim algoritmom preuzetim iz programske bibli-
oteke. Kroz model evaluacije i ocijene uspjesnosti donijeti ¢e se zakljucci o uspjeSnosti
implementiranog algoritma. U petom poglavlju navesti ¢e se moguci smjerovi daljnjeg
razvoja implementirane okoline. Na kraju, u Sestom poglavlju, predstavit ¢e se saZetak

rezultata zajedno sa zakljuc¢kom rada.



2. Poticano ucenje

2.1. Pregled osnovnih pojmova

Poticano ucenje zasnovano je na interakciji modela s okolinom. Sustav je moguce pre-
dociti agentom koji predstavlja algoritam poticanog ucenja. Agent se kroz interakciju s
okolinom moZe pronaci u nekom stanju s, iz konacnog ili beskona¢nog skupa stanja S,
gdje t predstavlja neki trenutak. U svakom stanju agent moZe odabrati i poduzeti neku
akciju a iz skupa stanja A(s). Odabirom akcije a agent deterministicki ili stohasticki s
nekom vjerojatnosti p prelazi u stanje s,,,, ¢esto oznaceno kao §', te pritom od okoline
dobiva nagradu r iz skupa R. Navedeno ponaSanje moZe se vidjeti na slici Skup
stanja S moZe biti diskretan ili kontinuiran. Problemi na diskretnim skupovima stanja,
pretpostavljeno da kardinalitet skupa stanja ne nadilazi raspoloZive racunalne sposob-
nosti, u¢inkovito se mogu rijeSiti koristenjem tablicnih metoda poticanog ucenja koje su
primaran naglasak ovoga rada. U slucaju kontinuiranih skupova stanja bolji pristup je

koriStenje aproksimacijskih metoda.

—P Action (a;)

Agent ————P Environment

s ‘ r
T Reward: ryq —‘
|

State: sy

Slika 2.1. Model interakcije agenta i okoline, preuzeto iz [1]]

Glavni cilj agenta je maksimizirati o¢ekivanu dugoro¢nu nagradu odabirom odgo-
varajucih akcija. Strategija odabira akcije u danom stanju naziva se politikom [2], te
ona predstavlja vjerojatnost odabira akcije a u stanju s, oznacujemo ju s 7(a|s). Ako je

vjerojatnost odabira akcije u svakom stanju uvijek jednaka 1, kaZzemo da je politika de-



terministicka. Agent za odredenu politiku ima cilj izracunati i procijeniti vrijednosnu
funkciju v(s) svakog stanja s. Vrijednosna funkcija v(s) predstavlja ocekivanu povratnu
vrijednost koju agent moZe ostvariti iz stanja s slijede¢i politiku 7z, ona efektivno pred-
stavlja agentovu moguc¢nost da uzima u obzir buducnost te odabire akcije koje mozda u
tom trenutku ne daju najveéu nagradu ve¢ rezultiraju ve¢om povratnom vrijednoscu i
govori koliko je dobro agentu biti u tome stanju. Takoder, uz vrijednosnu funkciju stanja
moZze se razmatrati i vrijednosna funkcija uredenog para nekog stanja i akcije q, (s, a) za
odredenu politiku 7, koja ima sli¢nu interpretaciju. Tablicne metode imaju moguc¢nost
izraCuna to¢no optimalne vrijednosne funkcije za optimalnu politiku 7z dok aproksima-
cijske metode na temelju karakteristika stanja procjenjuju vrijednosnu funkciju za to

stanje. Opisan proces se zove evaluacija politike i kljucan je dio poticanog ucenja.

Paralelno evaluaciji politike bitan je proces poboljsanja politike. Naime, nakon $to
je procijenjena vrijednosna funkcija v, za odredenu politiku 7, agent ima moguénost
odabrati akciju 7'(s) = a u stanju s za koju vrijedi q,(s,a) > v,(s). Odabir akcije a #
7(s) svaki puta kada se agent pronade u stanju s, ili drugim rije¢ima zamjene politike
7 s 7’ bolje je ili jednako dobro od slijedenja politike 7. Dokaz ove ¢injenice moze se
pronacdi u [3]. Iteracija evaluacije i poboljSanja politike temeljni je proces u algoritmima

poticanog ucenja te omogucuje pronalaZenje optimalne politike.

2.2. Konacan Markovljev proces odlucivanja

Kako bismo mogli formalno opisati metodu poticanog u¢enja problem opisujemo u ide-
aliziranom pogledu koriStenjem kona¢nog Markovljevog procesa odlucivanja, (eng. Mar-
kov Decision Process - MDP). Kona¢ni MDP karakteriziraju konacan skup stanja S, akcija

A inagrada R te definirane vjerojatnosti prijelaza.

Prijelaze u Markovljevom procesu odlucivanja moguce je opisati na formalan nacin

koristeci sljede¢u funkciju.

Z Z p(s’,r|s,a) =1,Vs € S,Va € A(s) (2.1)

s’eSrer

Funkcija p prima 4 argumenta koje preslikava na interval [0,1]. Argumenti s’,7,s



i a redom predstavljaju: sljedece stanje u koje okolina moZe prijeci, nagradu dobivenu
prijelazom, trenutno stanje te akciju koja se moze poduzeti u trenutnom stanju. Tako
definirane vjerojatnosti p Markovljevog procesa odlucivanja u potpunosti karakteriziraju
ponasanje okoline [3]]. 1z jednadzbe [2.1] vidljiv je zahtjev da sljedece stanje s’ i nagrada
r ovise samo o trenutnom stanju s i akciji a. MoZe se primijetiti kako ponaSanje takvog

sustava zadovoljava Markovljevo svojstvo.

Kao §to je ve¢ navedeno, cilj agenta je maksimizirati oekivanu povratnu vrijednost.

Povratnu vrijednost definiramo s pomoc¢u dobivenih nagrada na sljede¢i nacin:

Gi = 2V Risina (2:2)
k=0
Gdje parametar y predstavlja faktor popusta ili umanjenja nagrade za kojeg vrijedi
0 <y <1, aR, ., predstavlja nagradu u trenutku t + k + 1. Raspisivanjem [2.2 kroz

nekoliko koraka i izlu¢ivanjem faktora y dobivamo jednadzbu u rekurzivhom obliku:

G; = Ry + VG (2.3)

Rekurzivni oblik lijepo ilustrira kako povratna vrijednost u trenutku ¢ ovisi o dobive-
noj nagradi u sljede¢em trenutku ¢ + 1 i povratnoj vrijednosti u tom sljedecem trenutku
te kako faktorom popusta kontroliramo koliko agent pridruZuje vaznost nagradama u
buducnosti. Sto se faktor popusta vise priblizava vrijednosti 1 agent vise promatra odvi-
janje procesa u buduénost, dok u slu¢aju gdje faktor popusta poprima vrijednost jednaku
0 agent promatra samo trenutnu nagradu. Optimalna vrijednost faktora popusta ovisi o
problemu te pri izgradnji modela vrijedi isprobavati razliCite vrijednosti kako bi se agent

Sto bolje ponasSao.

Interakcije agenta s okolinom dijele se u epizodi¢ne i kontinuirane. Epizodi¢ne slu-
Cajeve karakterizira terminalno stanje u kojem epizoda zavrSava. Epizodi¢ne se mogu
zamisliti kao igru agenta i protivnika gdje epizoda prirodno zavr$ava pobjedom ili gubit-
kom agenta te nova zapoc€inje u po¢etnom stanju igre. Kontinuirana interakcija se moze

zamisliti kao agent koji kontrolira iznos napona na nekom elektromotoru gdje se rad



sustava smatra neprestanim. U epizodi¢nom slucaju faktor popusta je moguce izostaviti
ili postaviti na 1 bududi da je suma konacna, a sve nagrade nakon terminacije smatrane
su jednakim 0. Takoder, u epizodi¢nim slucajevima, jednadzba[2.1|se redefinira tako da
s ne moZe biti terminalno stanje. U kontinuiranim sluc¢ajevima faktor popusta se mora
postaviti na vrijednost manju od 1 za koju suma konvergira pod uvjetom da je niz R, ;. ;
omeden. Ovo je istina budu¢i da je red geometrijski te za njega vrijedi da konvergira u

sluc¢aju kada je |y| < 1.

Ve¢ je navedeno da vrijednosna funkcija v(s) predstavlja ocekivanu povratnu vrijed-

nost u nekom stanju s. Formalno se moZe zapisati na sljedeci nacin:

V() = E[ D, V" RipalS = 5[, Vs €S 2.4)
k=0
Sli¢no za uredeni par stanja i akcije g,(s, a) v rijedi:
q.(s,a)=E [Z Y*R,iki1lS. =5,A, =al,Vs € S,Va € A(s) (2.5)
k=0

Vrijednosne funkcije za koje vrijedi da maksimiziraju povratnu vrijednost se nazivaju

optimalnim vrijednosnim funkcijama i oznacavaju se s v*(s) i g*(s, a).
Vrijednosnu funkciju se moZe zapisati i u sljede¢em obliku:
v()= D wals) D p(s,rls, @lr +yv(s)], Vs € S (2.6)
a€eA(s) s’eS,reR

Ovako zapisana vrijednosna funkcija zove se Bellmanova jednadZbom za vrijednosnu
funkciju stanja. Ona zapravo predstavlja sustav linearnih jednadzbi. Analogno, moZe se

zapisati Bellmanova jednadZba za vrijednosnu funkciju stanja i akcije na sljedeci nacin:

q.(s,a) = Z p(s',rls,a)[r +vy Z m(d'|s")q,(s’,a")],Vs € S,Va € A(s) (2.7)

s'eS,rer a’eA(s’)



Ove jednadzbe ponovno pokazuju rekurzivnu prirodu procesa poticanog ucenja. Vri-
jednost stanja u trenutku ¢ moguce je izraCunati na temelju vrijednosti svih dostiZnih sta-

nja u trenutku ¢ + 1. Detaljnije ove jednadZbe se mogu ilustrirati na temelju takozvanih

povratnih dijagramal2.2]i

S S, a
T P\r
/
a S
[’1
p (0
/ /
OO OO0 OO0s ® o o o
Slika 2.2. Povratni dijagram za v,, pre- Slika 2.3. Povratni dijagram za q,, pre-
uzeto iz [3]] uzeto iz [3]]

Stanja su oznacena praznim ¢vorovima, dok akcije punim. Promatranjem ovih dija-
grama ponasanje procesa postaje jasnije. Politika 7 svakoj od akcija a pridodaje vjero-
jatnost odabira 7r(a|s). Takoder, odabirom svake akcije, prema nekoj vjerojatnosti sustav

moZe prijeci u jedno od sljedecih stanja i pritom agentu vratiti nagradu r.

Cinjenicu kako Bellmanova jednadzba za vrijednosnu funkciju stanja stvarno pred-
stavlja o¢ekivanje moZe se ilustrirati sljedecom konstrukcijom. MoZe se uzeti da slucajna
varijabla X poprima vrijednosti [r + yv,(s")], tada vjerojatnost slu¢ajne varijable X iznosi

nm(al|s)p(s’,r|s, a). Konstruira se tablica:

ry+ yuL(s) ry 4 70A(S5) o Fn + Y0,(s7)

m(a,|8)p(sy,rls, ar)  7(ay|$)p(s), rals, a,) - 7(@n|S)P(sis Fuls, @)

X ~

Gdje r;,r;,i # j ne moraju nuzno biti razliciti, s}, s}, ..., s, predstavljaju sva moguca slje-
deca stanja te je zajedno uz svaki a; dopusteno pojavljivanje viSe sljedecih stanja. MnoZe-
njem vjerojatnosti i vrijednosti slu¢ajne varijable po svakom stupcu i zbrojem dobivenih
vrijednosti dobije se standardni oblik ocekivanja zapisan kao tezZinska aritmeticka sre-

dina.

Kako bi zakljucili opis Markovljevog procesa odlucivanja valja jo§ spomenuti izraze

9



za optimalne vrijednosne funkcije stanja te uredenog para stanja i akcije. Optimalna

vrijednosna funkcija stanja definirana je kao:

v*(s) = maxv,(s),Vs € S (2.8)

dalje ovu vrijednost je moguce izraziti promatrajuci ju na nacin da je vrijednost stanja
pod optimalnom politikom jednaka najvecoj o¢ekivanoj povratnoj vrijednosti za najbolju

akciju u tom stanju. [3]] PiSemo:

v*(s) = max q,.(s,a)
acA(s)

= max Z p(s',rls,a)[r + yv*(s")],Vs € S (2.9

agA(s) s’eS,rerR

Analogno, za optimalnu vrijednosnu funkciju stanja i akcije vrijedi:

q(s,a) = S,ESZ;ER p(s',rs,a)[r + ya,rgg()s(/)q*(s’, a’)],Vs € S,Va € A(s) (2.10)

Ovako izrazene optimalne vrijednosne funkcije predstavljaju Bellmanove jednadZbe
za optimalne vrijednosne funkcije stanja i uredenog para stanja i akcije. One se mogu
rijesiti kao sustav linearnih jednadzbi, i za kona¢ni Markovljev proces odlucivanja imaju
jedinstveno rjeSenje. RjeSavanjem sustava dolazi se do egzaktnih vrijednosti optimal-
nih vrijednosnih funkcija. Naravno, lako je naslutiti da u praksi takav pristup porastom
broja stanja vrlo brzo postaje vrlo neucinkovit. 1z tog razloga razvijene su mnoge me-
tode koje iterativno procjenjuju vrijednosne funkcije te konvergiraju prema optimalnim,

konacnim vrijednostima.

PonaSanje sustava nakon izracunatih optimalnih vrijednosnih funkcija odvija se prema
optimalnoj politici. Njih moZe biti viSe, politika se smatra optimalnom ako odabire ak-

cije a za koje vrijedi da je za njih postignut maksimum prema Bellmanovim jednadZbama

10



optimalnosti. [3] Dakle, agent koji iz trenutnog stanja provjeri sve akcije te odabere one

koje mu se ¢ine najboljima ponasat ¢e se optimalno.

2.3. Tablicne metode rjeSsavanja MDP problema

Spomenuto je da se optimalne vrijednosne funkcije, ako je poznat model sustava, mogu
rijeSiti kao sustav linearnih jednadzZbi. Takoder je spomenuto kako taj pristup u praksi
nije efektivan. Kao efektivno rjeSenje na diskretnim i kona¢nim skupovima stanja pred-
stavljaju se tablicne metode poticanog ucenja. Tabli¢ne metode, dobile su ime po tome
Sto se vrijednosti stanja, ili stanja i akcije pohranjuju u tablicu. Algoritmi u sustini funk-
cioniraju tako da iterativno, svakim prolaskom kroz stanje, procjenjuju vrijednosti sta-
nja, ili stanja i akcije. Tako, kako broj posjeta teZi u beskona¢nost, procijene konvergiraju
prema optimalnim vrijednostima. Nakon procijene vrijednosnih funkcija, politika se po-
boljSava te se postupak ponavlja. Tabli¢ne metode poticanog u¢enja mogu se podijeliti u

tri glavne grupe:
« Metode dinamickog programiranja
« Monte Carlo metode

« Metode temporalnih razlika

2.3.1. Dinamicko programiranje

Dinamicko programiranje je metoda koja se jako oslanja na teoriju postavljenu u po-
glavlju Kao takva i dalje pati od racunske sloZenosti no svejedno teorijski postavlja
temelj poticanog ucenja. Kako bi se dinamicko programiranje moglo primijeniti potre-
ban je poznati model sustava. Ta karakteristika znatno ogranic¢ava primjenu dinamickog
programiranja na ve¢em broju problema. Kako bi se taj problem zaobiSao razvijene su
metode, kao naprimjer Monte Carlo, koje mogu procijeniti vrijednosnu funkciju stanja

bez poznavanja ¢itavog modela sustava ili poznavanjem tek ograni¢enog modela.

Dinamicko programiranje generalno se temelji na procesu iteracije politike i njego-
vim varijacijama. Proces iteracije politike sastoji se od dva ve¢ ranije spomenuta koraka:

evaluacija politike i poboljSanje politike.

11



Proces evaluacije politike zapravo se sastoji od procijene vrijednosne funkcije. Kon-
kretno za vrijednosnu funkciju stanja, ona se ra¢una prema Bellmanovoj jednadzZbi

Pravilo aZuriranja vrijednosti stanja pri nekoj iteraciji se moze izraziti kao:

ven(®) = Y, w(als) Y, p(s.rls, d)lr + yv(s)] (2.11)

a€A(s) s’eS,reR
Algoritam evaluacije politike iterira po svim stanjima te aZurira vrijednosti svakog
stanja. Iteracija se ponavlja sve dok se maksimalna promjena vrijednosti u nekom koraku

ne smanji ispod neke unaprijed definirane granice.

Nakon $to je vrijednosna funkcija procijenjena, slijedi korak poboljSanja politike. Po-
litika 77 se pobolj$ava tako da se konstruira politika 7’ koja se ponasa pohlepno s obzirom
na procijenjene vrijednosti stanja i akcije. Drugim rije¢ima, politika 7z’ odabire akcije

koje u stanju s izgledaju najbolje prema procijenjenim vrijednostima.
Formalno, politika se poboljSava na sljede¢i nacin:
7'(s) = argmax Z p(s',rls,a)[r + yv,(s)] (2.12)
a€A(s)  yes,rer

U slucaju da se viSe vrijednosti ispostave jednakima, akcije se izmedu njih odabiru

slu¢ajno.
Ovako opisan proces iteracije politike prikazan je na slici[2.4]

Iteracija politike provodi se sve dok se politika ne stabilizira, odnosno dok se ne do-
godidaje 7 = 7’. Utom trenutku je poznato da je proces konvergirao te da je pronadena
optimalna politika. Jedno poboljSanje ovog algoritma je iteracija vrijednosti. Iteracija
vrijednosti objedinjuje evaluaciju i poboljSanje politike tako da se u svakom koraku vri-

jednost stanja azurira prema sljede¢em izrazu:

U41(8) = max Z p(s',rls, a)[r + yvi(s)] (2.13)

agA(s) s’eS,rer
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Iteracija politike

N

Evaluacija Pobolj3anje
politike politike

N

Slika 2.4. Proces iteracije politike

MozZe se pokazati da ovakvo pravilo azuriranja takoder konvergira prema optimal-
noj vrijednosnoj funkciji kada broj iteracija kroz sva stanja tezi u beskonac¢nost. Nakon
konvergencije vrijednosti, politika se jednostavno konstruira tako da pohlepno odabire

akcije prema istom izrazu:

7'(s) = argmax Z p(s’,r|s, a)[r + yvi(s)] (2.14)
a€A(s)  yes,rer
Buduc¢i da je broj koraka u procesu evaluacije politike smanjen na samo jedan, algo-

ritam u ovom obliku postiZe bolje performanse.

2.3.2. Monte Carlo metode

Iako dinamicko programiranje predstavlja sposoban nacin rjeSavanja problema potica-
nog ucenja, Cinjenica da metoda zahtijeva model sustava kako bi mogla nauciti opti-
malnu politiku predstavlja znatno ogranicenje. U ovom pregledu razmatrat ¢e se samo
epizodi¢ne primjene Monte Carlo metoda. Monte Carlo metode omogucuju rjeSavanje
problema poticanog ucenja bez poznavanja kompletnog modela sustava. Ovo omogu-
¢ava Cinjenica da Monte Carlo metode azuriraju vrijednosti tek nakon zavrSetka epizode
propagacijom nagrade unatrag svim stanjima koja su vodila do kona¢nog ishoda. Tak-
vim nac¢inom rada, Monte Carlo metode mogu raditi bez eksplicitnog poznavanja svih

vjerojatnosti prijelaza za odabranu akciju.

13



Konkretno, Monte Carlo metode procjenjuju vrijednosne funkcije stanja tako da u
svakom posjetu racunaju aritmeti¢ku sredinu povratnih vrijednosti zabiljeZenih u tom
stanju. Dakle, nakon zavrSetka epizode, za svako stanje s;_, pocevsi od stanja s; po-
vratna vrijednost se propagira unatrag na sljedec¢i nacin: G, = R, + yG;;,, gdje se G
u pocetku postavlja na nulu. Zatim se ta povratna vrijednost urac¢unava u aritmeticku

sredinu. Aritmeticka sredina se iterativno moZe aZurirati koristeci sljedeci izraz:

V1 (9)(n = 1) + (Ryq +¥Giy)

V() = - = Vs + [ Ress +1Gr) = Vs 9] 2.15)

gdje n predstavlja broj aZuriranja srednje vrijednosti, a t trenutak u epizodi. MoZe
se primijetiti kako se u jednoj epizodi neko stanje moZe posjetiti viSe puta te se time
aritmeticka sredina vrijednosti aZurira viSe puta unutar epizode. Monte Carlo metode se
dijele u Monte Carlo metode prvog posjeta i svakog posjeta prema tome dozvoljava li se

viSe aZuriranja srednje vrijednosti u epizodi, ili samo aZuriranje pri prvom posjetu.

Ovaj pristup moze se jo§ dodatno unaprijediti. Trenutno, kako bi znali aZurirati poli-
tiku na temelju vrijednosti stanja, potrebno je imati djelomi¢ni model sustava koji nam
govori u koja sljedecéa stanja se moZe do¢i. Kako bi se skroz zaobiSla ova potreba mozZe
se racunati vrijednosna funkcija za uredene parove stanja i akcije. Ovako postavljena
metoda u odredenom stanju politiku moZe odrediti odabirom akcije s maksimalnom vri-

jednoscu:

7(s) = argmax,q(s,a) (2.16)

Problem s ovakvim pristupom je taj da nakon $to se jednom u nekom stanju dobije
akcija s ve¢om vrijednosti od svih ostalih akcija uvijek ¢e se u tom stanju odabrati to¢no
ta akcija. Ta Cinjenica je problemati¢na jer je moguce da je neka druga akcija u tom
stanju zapravo optimalna, no agent to nece saznati buduci da ¢e uvijek odabrati akciju
za koju je prvu pronaSao vecu vrijednost. Mogu¢i nacin rjeSavanja ovakvog problema
je koriStenje takozvane e-pohlepne politike. e-pohlepna politika ima svojstvo da akciji

s najve¢om vrijednosti dodijeli najve¢u vjerojatnost odabira dok ostatak raspodijeli jed-
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nako kroz ostale akcije. Konkretno, svim ne pohlepnim akcijama dodijeli se vjerojatnost
@, dok se pohlepnoj akciji dodijeli vjerojatnost 1 — € + IAj_s)l' Na ovaj nacin politika je
i dalje relativno pohlepna prema najviSe procijenjenim vrijednostima stanja i akcija no
ostavlja moguc¢nost odabira akcija koje se u tom trenutku moZda ne ¢ine optimalnima.
Najbitnije, moguce je pokazati da nakon jednog kruga evaluacije politike 7, konstrukci-
jom politike koja je e-pohlepna s obzirom na vrijednosnu funkciju stanja i akcije dobiva

se politika 7’ koja je nuzno bolja ili jednako dobra kao politika 7. Dokaz je moguce

pronaci u [3]].

Dakle, vrijednosti stanja i akcija se pod politikom 7 procjenjuju aritmetickom sredi-
nom temelju povratnih vrijednosti dobivenih posjetima stanju kroz broj epizoda, a para-
lelno politika se poboljSava konstrukcijom e-pohlepne politike s obzirom na procijenjene

vrijednosti stanja i akcija.

Ovako intuitivno formuliran proces spada pod uc¢enje na politici. Problem kod ovak-
vog ucenja, iako mozda ne ocit, je taj da se optimalna politika uci na zapravo neoptimalan
nacin poduzimanjem akcija koje nisu nuzno optimalne. Iako je ovakvo ucenje efektivno,
poboljSanje se moZe pronaci u ucenju izvan ciljane politike, to jest ucenju ciljane politike
na temelju ponasajne politike. Ciljanom politikom se zapravo smatra optimalna politika,
dok ponaSajna politika predstavlja politiku kojom agent trenutno djeluje. Jedan nuzni
uvjet je da ponaSajna politika svakoj akciji ciljane politike koja ima vjerojatnost odabira

vecu od nule takoder dodjeljuje neku pozitivnu vjerojatnost.

Realizacija ucenja izvan ciljane politike ostvaruje se tako da se povratne vrijednosti

prilikom posjete stanju i ura¢unavanja u aritmeti¢ku sredinu skaliraju s omjerom vjero-
jatnosti odabira akcije pod ciljanom politikom i ponaSajnom politikom: %mls))
7'L'p als
Dakle vrijednost stanja pri u¢enju izvan ciljane politike azurira se prema sljede¢em

izrazu:

n

1 7(A;lS)
2

V)= L sy

. 2.1
- G, (2.17)

i=1

gdje n predstavlja broj posjeta stanju, a i konkretan posjet. Ovakav pristup zove se

uzrokovanje po vaznosti.
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2.3.3. Metoda ucenja temporalnih razlika

Opisujuc¢i Monte Carlo metode i dinamicko programiranje dobiven je uvid u neke nji-
hove nedostatke. Problem Monte Carlo metoda je taj Sto moraju Cekati kraj epizode
kako bi mogle dobiti informaciju o procijeni povratne vrijednosti za svako stanje. Takvo
ponasanje moZe znatno utjecati na brzinu ucenja. S druge strane, metode dinamickog
programiranja, iako ne moraju ¢ekati kraj epizode za procjenu povratne vrijednosti, su
ograniCene jer zahtijevaju potpun model sustava. Kao spoj najboljeg ovih dviju metoda

i rjeSenje spomenutih nedostataka predstavlja se metoda ucenja temporalnih razlika.

Metoda temporalnih razlika generira prijelaz iz jednog stanja u drugo te vrijednost
prijaSnjeg stanja procjenjuje na temelju procijene stanja u koje se dogodio prijelaz. 1z
toga proizlazi slicnost Monte Carlo metodama jer nije potreban model sustava buduéi
da agent uci iz generiranih prijelaza, dok slicnost metodama dinamickog programiranja
se sastoji od toga da se vrijednosti jednog stanja racunaju na temelju vrijednosti drugih
stanja. Vidljivo je da ovako postavljenom agentu nije potreban model sustava niti on

mora Cekati kraj epizode za procjenu vrijednosti.

Konkretno, pravilo aZuriranja vrijednosti stanja u metodi ucenja temporalnih razlika

moZe se zapisati na sljedec¢i nacin:

V(S) =V(S) + a[Ryq + 7V (Si41) — V(S))] (2.18)

gdje R, + vV (S;,1) — V(S,) predstavlja greSku procjene povratne vrijednosti, govori
nam razliku izmedu bolje procjene R,,; + YV (S,;,) i prijasnje procjene V(S,). Ovako
postavljena metoda ucenja temporalnih razlika naziva se TD(0) metoda. TD(0) metoda
je zapravo slucaj TD(n) metode gdje se za procjenu koristi samo jedno sljedece stanje.
Odredivanje optimalne politike u metodi temporalnih razlika takoder se moZe ostvariti

ucenjem na politici i u€enjem izvan ciljane politike.

Ucenje na politici u metodi temporalnih razlika ostvaruje se na intuitivan nacin sli¢can
ve¢ spomenutome. Opisan nacin odredivanja vrijednosti za stanja vrijedi i za odredivanje
vrijednosti parova stanja i akcija. Jednadzba za aZuriranje vrijednosti stanja izmjenjuje

se kako bi vrijedila za parove stanja i akcija na sljede¢i nacin:
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Q(St7At) = Q(St’A[) + a[R[+1 + )/Q(St+l’A[+1) - Q(St’A[)] (219)

Kako bi se ostvarilo ucenje na politici, paralelno uz aZuriranje vrijednosti konstruira
se € -pohlepna politika koja e-pohlepno odabire akcije s obzirom na procijenjene vri-
jednosti stanja i akcija. Vrijedi da ovako formulirano pravilo sigurno konvergira prema
optimalnoj politici i vrijednosnoj funkciji parova stanja i akcija. Buduc¢i da metoda ovisi

o vrijednostima (S;, A;, R;41, Si+1, A;41) dobila je ime Sarsa.

Ucenje izvan ciljane politike u metodi temporalnih razlika zove se Q-u€enje. U Q-
ucenju, koriste se dvije politike, ponaSajna i ciljna. Podsjetimo se, ponaSajna politika
moZe biti bilo koja politika koja akcijama koje poduzima ciljana politika daje pozitivne
vjerojatnosti odabira. Konkretno kao ponasanja politika moZe se odabrati e-pohlepna
politika. Kao ciljanu politiku korisno je odabrati politiku koja deterministicki i pohlepno
odabire akcije s obzirom na procijenjene vrijednosti stanja i akcija. Izraz za aZuriranje

vrijednosti parova stanja i akcija u metodi Q-ucenja moZe se zapisati na sljedec¢i nacin:

Q(Si, A) = Q(S;, A + alRyy + me Q(S;41,a) — Q(S;, Al (2.20)

Dakle, u jednom koraku agent prema e-pohlepnoj politici odabire akciju, a okolina
mu odgovara sa nagradom i novim stanjem. Nakon toga agent aZurira vrijednost pret-
hodnog stanja prema gore navedenom izrazu tako da se vrijednost aZurira prema maksi-
malnoj procijenjenoj vrijednosti sljedeceg stanja i akcije. Ciljana politika je nakon toga
pohlepna prema procijenjenim vrijednostima stanja i akcija. Ovako postavljena metoda

konvergira prema optimalnoj politici i vrijednostima stanja i akcija.

Bududi da je metoda Q-ucenja koriStena prilikom implementacije agenta poticanog

ucenja u nastavku slijedi pseudokod metode Q-ucenja.
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Algorithm 1 Q-ucenje

Inicijaliziraj Q(s, a) proizvoljno, s Q(teminalno, ) = 0
Inicijaliziraj 7= proizvoljno
for epizoda do konacna epizoda
Inicijaliziraj s
while nije terminalno stanje do
Odaberi akciju a prema ponasajnoj politici, npr. (¢ — pohlepna)
Poduzmi akciju a
AZuriraj vrijednost Q(s, a) prema izrazu|2.20
s«
end while
end for
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3. Pregled implementacije okoline
i agenta

3.1. Okolina

Radi boljeg razumijevanja rada agenta poticanog ucenja korisno je prvo upoznati se s
okolinom za koju je agent razvijen. Kako bi se ostvarila mogucnost vece kontrole i po-
deSavanja razvijena je vlastita okolina. Za izradu okoline koriSten je programski jezik

Python te biblioteka PyGame.

3.1.1. Opis okoline

Okolina je implementirana kao igra gdje postoji loptica koja se krec¢e u jednom od 4 di-
jagonalna smjera: gore-lijevo, gore-desno, dolje-lijevo, dolje-desno. Uz lopticu postoji
platforma s kojom je cilj igre uhvatiti lopticu kako bi se ona odbila te sprijeciti da lop-
tica padne. Kolizijom loptice s platformom ili rubom okvira igre smjer se mijenja intu-
itivno tako da se odgovarajuée promijeni vertikalna ili horizontalna komponenta vektora
smjera. ZavrSetak igre definiran je slu¢ajem kada loptica dostigne dno okvira igre. Sto se
tiCe ponaSanja okoline nakon $to agent odabere akciju, ono je deterministicko, za akciju

a u nekom stanju s okolina uvijek vraca isto sljedece stanje s’ i nagradu r.

Okolina pruza dva sucelja kojima je moguce kontrolirati platformu: korisnic¢ko su-
Celje i programsko sucelje. Sucelje se moZe odabrati koristenjem odgovaraju¢ih metoda:
run_tick(action)ireset() predstavljaju programsko sucelje, dok se korisnicko sucelje ko-
risti pozivom metode run_continuous() i kori§tenjem tipki lijeve i desne strelice. Tako-
der je moguce ukljuciti ili iskljuciti grafi¢ko prikazivanje igre, to se ostvaruje pri instan-
ciranju okoline putem argumenta konstruktora. Okolina se moZe instancirati na sljede¢i

nadin:
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env = PlatformBallGame(PlatformBallGame.MODE.DISPLAY)

gdje argument PlatformBallGame.MODE.DISPLAY specificira graficki prikaz igre,
uglavnom koriSten za testiranje i podeSavanje, dok PlatformBallGame.MODE.TRAINING
specificira odvijanje igre bez grafickog prikaza koje je pogodno za treniranje agenta bu-

dudi da ra¢unalo ne mora troSiti resurse na prikaz igre. Graficki izgled okoline prikazan

je slikom[3.1]

{_1, Platform Ball Game = X

Slika 3.1. Prikaz izgleda okoline

Korisnicko sucelje se odvija u kontinuiranoj petlji koja se izvodi sve dok se ne postigne
uvjet kraja igre, uvjet kraja igre postiZe se ulaskom okoline u terminalno stanje. Jedno
od terminalnih stanja prikazano je slikom U svakom krugu petlje okolina preuzima
akciju od korisnika, u ovom slucaju pritisak tipke lijeve ili desne strelice, te pomice plat-
formu u odgovaraju¢em smjeru ako je korisnik pruZzio akciju, ili ju ostavlja na mjestu ako
je akcija izostala. Programsko sucelje djeluje na sli¢an nacin, no umjesto da se igra in-
terno odvija u kontinuiranoj petlji, sucelje pruza metodu run_tick(action) koja izvrSava
jedan korak igre s odredenom akcijom te vra¢a informaciju o nagradi i stanju u kojemu
se pronasla igra i metodu reset() koju je potrebno pozvati nakon kraja epizode kako bi se
okolina postavila u poc¢etno stanje. DuZnost je na implementaciji agenta da se brine o
kontinuiranom izvodenju igre tako da poziva metodu run_tick u petlji. Akcije koje oko-

lina o¢ekuje na programskom sucelju su -1, 01 1, gdje -1 i 1 odgovarajuce predstavljaju
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44 Platform Ball Game - X

Slika 3.2. Jedno od terminalnih stanja okoline

pomicanje ulijevo i udesno, a 0 oznacava da platforma ostaje na istome mjestu.

3.1.2. Stanja okoline

Buduc¢i da su fokus ovog rada tablicne metode poticanog ucenja, okolina je razvijena s
diskretiziranim skupom stanja, pri ¢emu je ostavljena opcija za daljnje proSirenje oko-
line s modeliranim kontinuiranim skupom stanja. Pojedino stanje sastoji se od 4 kom-

ponente:
« x koordinata lijevog kraja platforme
« x koordinata gornjeg, lijevog kuta loptice
« y koordinata gornjeg, lijevog kuta loptice
« smjer loptice

Kako bi se smanjio broj stanja, loptica i platform krecu se u koracima od 4 piksela.
Pri inicijalizaciji okoline smjer loptice odabire se nasumicno izmedu gore-lijevo i gore-

desno.
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3.1.3. Model nagrade

Prilikom svakog koraka igre, okolina vra¢a nagradu agentu. Bududi da je cilj igre spri-
jeciti lopticu da padne odabran je model nagrade gdje se prilikom svake kolizije agenta
i loptice agentu vraca pozitivna nagrada, proporcionalna udaljenosti loptice od srediSta
platforme, dok se u jednom od terminalnih stanja igre, kada loptica dodirne dno okvira
igre, agentu vraca negativna nagrada, ili kazna, ¢iji iznos ovisi o udaljenosti loptice od

platforme u terminalnom stanju, inace nagrada iznosi 0. Sto je platforma vise udaljena

od loptice u terminalnom stanju to je negativna nagrada veca.

Razlog odabira pozitivne nagrade pri uspjeSnom kontaktu s lopticom je intuitivan,
agenta se Zeli nagraditi za uspjeSno izvedenu akciju kako bi se postiglo Zeljeno ponaSa-
nje odbijanja loptice. Razlog odabira negativne nagrade u terminalnom stanju je pro-
izaSao iz problema koji se javio prilikom terminacije igre gdje su platforma i loptica na
razlicitim stranama okvira igre. U tom slucaju problem proizlazi iz male vjerojatnosti da
agent slu¢ajnim pomicanjem platforme prijede na drugu stranu okvira igre gdje se nalazi
loptica. Na prvi pogled kao rjeSenje se namece povecanje faktora istraZivanja €, nedosta-
tak takvog rjeSenja je dubina epizoda. Velika dubina epizoda uzrokuje da se agent, ako
puno istraZuje, ¢esto pronade u nepoznatim stanjima u pocetku epizode gdje se ponasa
nasumicno, to uzrokuje da Sto epizoda dulje traje to je veca vjerojatnost da ¢e se agent
"izgubiti” ranije u epizodi gdje je zapravo ve¢ naucio uhvatiti lopticu. RjeSenje koje se
pokazalo ucinkovitim je bilo dodavanje negativne nagrade u terminalnom stanju. Iznos

negativne nagrade racuna se po formuli:

2
|x — Xiopuice
plat forme loptice
kazna = —( — — — o . (3.1)
Sirina okvira igre — Sirina platforme — Sirina loptice

Omjer udaljenosti i Sirine okvira igre sluZi za skaliranje negativne nagrade tako da je
negativna nagrada izmedu -110. Kvadrat daje ve¢u vaznost ve¢im udaljenostima izmedu
platforme i loptice, a umanjuje negativnu nagradu kada igra zavrsi u blizini platforme i

loptice.

Razlog veceg iznosa nagrade pri pogadanju loptice $to bliZe sredini platforme je sma-

njenje rizika neuspjeSnog hvatanja loptice pri slu¢ajnom istraZivanju. Naime ako je raz-
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dioba nagrade konstantna s obzirom na lokaciju kontakta platforme i loptice agent ¢esto
nauci hvatati lopticu krajem platforme $to kod slucajnog istraZivanja povecava broj ra-
nih neuspjeha $to produljuje vrijeme ucenja. Nagrada pri kontaktu platforme i loptice

se racuna na sljedeci nacin:

nagrada = ¢ X (1 - M) (3.2)
w,/2+w; /2

gdje c predstavlja neku konstantu koja skalira nagradu i omogucuje podeSavanje uce-
nja, x,. predstavlja x koordinatu sredine platforme, x,. x koordinatu sredine loptice, a w,
i w; Sirinu platforme i loptice odgovarajuce. Izraz |x,. — x;.| predstavlja udaljenost sre-
dina platforme i loptice, tu udaljenost skaliramo na interval [0, 1] dijeljenjem s polovicom
zbroja Sirina platforme i loptice bududi da je to maksimalna udaljenost sredina za koju
se moZe dogoditi kontakt. Ta vrijednost iznosi 1 kada se sudar dogodi na rubu platforme,
a 0 kada se sudar dogodi u sredini platforme. Budu¢i da mi Zelimo nagradu obrnuto od
toga, nagrada se oduzima od 1 te mnoZi s pozitivnom konstantom c. Na ovaj nacin agent

¢e prioritizirati kontakt s lopticom $to bliZe sredini platforme $to je bio i cilj.

Nacini na koje bi se problem mogao produbiti je pretvaranje skupa stanja u kontinu-
irani, beskona¢ni skup stanja. Konkretno, vrednovanjem smjera loptice prema vektoru
koji moZe poprimiti bilo koji smjer, dodavanjem slucajnosti pri odbijanju loptice i time
dodavanjem svojstva stohasti¢nosti okolini te dodavanjem prepreka loptici. Ovo bi uzro-
kovalo potrebu koriStenja agenata koji se koriste aproksimacijskim metodama poticanog

ucenja.

3.2. Implementacija agenta

Kao §to je ve¢ spomenuto, metoda poticanog ucenja koriStena za rjeSavanje problema
platforme i loptice je Q-ucenje. Q-ucenje je odabrano zbog svoje efikasnosti i jednostav-
nosti. Detalji metode Q-ucenja opisani su u poglavlju Spomenuto je kako metoda
Q-ucenja spada u kategoriju metoda koje uce izvan ciljane politike, to jest koriste pona-
Sajnu politiku kako bi se kretali po prostoru stanja, a vrijednosti parova stanja i akcija
procjenjuju na temelju ciljne politike. U ovom sluc¢aju koriStena ponaSajna politika je

e-pohlepna politika za koju se pri ucenju, vrijednost faktora istraZzivanja postepeno sma-
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njuje prema izrazu:

€
o _ 3.3
€=€ broj epizoda (3:3)
ovakvo skaliranje faktora istraZivanja ublaZilo je problem terminacija u ranim dijelo-
vima epizoda, gdje je agent ve¢ naucio hvatati lopticu, kada je dubina epizoda postala ve-
lika. Ciljana politika odabrana je kao politika pohlepna s obzirom na najbolje vrijednosti

parova stanja i akcija u Q-tablici, ako viSe akcija u nekom stanju s ima istu vrijednost,

akcija se odabire slu¢ajno. Pseudokod metode Q-ucenja vec¢ je ranije naveden te se moze

pronaci u poglavlju

Agent je realiziran kao izdvojena klasa koja sadrZi sve potrebne metode i strukture
podataka potrebne za ucenje i upravljanje agentom. Izmedu okoline i agenta djeluje
skripta koja kontrolira u¢enje. Ovakav dizajn je odabran kako bi se ostvarila odvojenost
odgovornosti te kako bi se agent mogao serijalizirati i pohraniti za buduce koriStenje

nakon ucenja. Izgled klase agenta prikazan je UML dijagramom [3.3]

QAgentPBG

actions : list

discount_factor : float
ExplorationPolicy exploration_factor : float
exploration_policy : ExplorationPolicy
learning_rate : float

_table : dict

name

learn(reward: nt, state; int, action: nf, new state: int)
talce action egreedy(state: inf)
talce action target policy(state: int)

Slika 3.3. UML dijagram klase agenta

Akcije su predstavljene kao lista s elementima 0, 1, 2. Vrijednosti predstavljaju slje-

dece akcije:
« 0 - pomicanje platforme ulijevo
+ 1 - ostavljanje platforme na mjestu

+ 2 - pomicanje platforme udesno
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Razlog odabira akcija u ovakvom obliku je pojednostavljenje indeksiranja u g-tablici.
Prilikom prosljedivanja okolini, akcije se mapiraju oduzimanjem 1 od dobivene akcije
kako bi se dobila akcija iz skupa vrijednosti —1, 0, 1 koje se mogu proslijediti okolini.
Klasa sadrzi standardne parametre Q-ucenja: stopu ucenja, faktor istraZivanja i faktor

popusta.

Q-tablica je ostvarena kao Python struktura podataka dictionary. Kao kljucevi koriste
se vrijednosti saZetaka podatkovne strukture tuple u koji su pohranjene komponente sta-
nja, kljucevi se mogu ovako konstruirati buduéi da je svako stanje nuzno jedinstveno.
Kao vrijednosti u strukturu dictionary pohranjene su liste vrijednosti parova akcija i sta-
nja, gdje vrijednost na i-tom mjestu u listi odgovara vrijednosti akcije i u nekom stanju s.
Tablica je postavljena na ovaj nacin buduci da omogucava pristup vrijednostima stanja i

akcija u vremenu O(1) $to je bitno za brzinu ucenja i rada agenta.

Agent nije pred-treniran na bilo koji nacin ve¢ su sve inicijalne vrijednosti parova
akcija i stanja smatrane kao 0. Tablica se kreira dinamicki prilikom prvog posjeta stanju

kako bi agent zadrZao fleksibilnost.

Enumeracija ExplorationPolicy sluzi za odabir politike istraZivanja, trenutno je im-
plementirana e-pohlepna politika s podesivim faktorom istraZivanja te je ostavljena mo-
guénost proSirivanja funkcionalnosti implementacijom proizvoljne € — mekane politike.
€ — mekana politika je svaka politika 7 koja osigurava da svaka akcija ima pozitivhu

vjerojatnost odabira, to jest 7(a|s) > 0,Va € A(s),Vs € S.
Agent pruza metode:

« take_action_egreedy(state) - s vierojatnosc¢u 1 — e vraca akciju prema ciljnoj politici,

inace akciju odabire slucajno

« take_action_target_policy(state) - vra¢a akciju prema ciljanoj politici, konkretno u
ovom slucaju akciju sa maksimalnom vrijednosti funkcije Q(s, a), ako sve akcije

imaju istu vrijednost, onda akciju odabire slu¢ajno.
« learn(state, action, new_state) - azurira vrijednost para stanja i akcije

Skripta koja je odgovorna za ucenje i koordinaciju izmedu okoline i agenta je imple-
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mentirana kao petlja koja se izvodi za odabran broj epizoda, u svakoj epizodi okolina
se postavlja u pocetno stanje, te se odvija standardna razmjena akcije, stanja i nagrade

izmedu okoline i agenta. Skripta takoder prati razne dijagnosticke podatke.

Konkretan pseudokod skripte izgleda ovako:

Algorithm 2 Kontrola u¢enja

Inicijaliziraj okolinu i agenta
N = broj epizoda ucenja
broj epizoda = 0
while broj epizoda < N do
Postavi okolinu u pocetno stanje
broj epizoda = broj epizoda + 1
Smanji faktor istrazivanja
while epizoda nije u terminalnom stanju do
Dohvati akciju od agenta
Proslijedi akciju okolini
Proslijedi nagradu, stanje, akciju i novo stanje agentu na ucenje
end while
Prati dijagnostiku
end while
Serijaliziraj i pohrani klasu agetna
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4. Validacija i rezultati

4.1. Provedba ucenja

Ucenje agenta, algoritmom Q-ucenja, igranju igre platforme i loptice provedeno je ite-
rativnim postupkom. Uz podeSavanje parametara ucenja, paralelno je razvijan model
nagrade okoline te su se rjeSavale razne propustene greSke pronadene u implementaciji

okoline.

Glavni problem koji se javio pri u€enju agenta bio je veliki kardinalitet prostora skupa
stanja. Problem se ublaZio smanjenjem kretanja loptice i platforme s koraka veli¢ine jed-
nog piksela na korake od 4 piksela. Veliki prostor stanja uzrokovao je i postepeno produb-
ljivanje trajanja epizode $to je uzrokovalo da agent slu¢ajnim istraZivanjem cesto zavrsi
u terminalnom stanju u ranijim dijelovima epizode gdje je ve¢ naucio lokaciju na kojoj
treba pozicioniran kako bi uhvatio lopticu. Stoga je sve rjede dolazio do frontalnog dijela
epizode gdje je tek trebao nauciti kako uhvatiti lopticu. PodeSavanjem modela nagrade
na nacin opisan u poglavlju te podeSavanjem parametara agenta ovaj problem je
rijeSen te je agent naucio igrati igru. Konkretne postavke agenta koje su rezultirale us-

pjeSnim rjeSavanjem problema su:
« stopa ucenja = 0.05
« faktor popusta = 0.9
« faktor istraZivanja = 0.005
« broj epizoda ucenja = 440 000

Iako je agent ucio do 440 000. epizode, agent je naucio igrati igru tako da uvijek

uhvati lopticu ve¢ oko 150 000. epizode. Agent je uspjeSno naucio igrati igru no vrijedi
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napomenuti kako bi se znatna poboljSanja mogla pronacdi ili u znacajnijoj diskretizaciji

stanja igre ili u koriStenju agenata koji koriste aproksimacijske metode poticanog ucenja.

4.2. Opis postupka validacije

Neovisno §to je agent uspjeSno naucio igrati igru, formalno se provodi validacija agenta.

Validacija se provodi puStanjem 3 razliita agenta da igraju igru. Agenti su sljedeci:
« agent koji akcije odabire slucajno s jednakim vjerojatnostima
« vlastita implementacija agenta Q-ucenja opisana u ovome radu
« gotova implementacija agenta poticanog uc¢enja. Konkretno ...
UspjeSnost i usporedba se provodi na temelju sljedec¢ih kriterija:

1. Agent pokazuje sposobnost ucenja ako u prosjeku uspijeva posti¢i bolju nagradu

od agenta koji akcije bira sasvim slucajno s jednakom vjerojatnoséu

2. Agent aje bolji od agenta b ako agent a kroz 1000 epizoda, gdje svaka epizoda staje
nakon 50 udaraca loptice o platformu ili dolaskom okoline u terminalno stanje, u

prosjeku postigne ve¢u kumulativnu nagradu.

3. Agent je naucio igrati igru ako kroz 1000 epizoda, u svakoj uspijeva postici broj

udaraca loptice o platformu veci od 100

Ako implementirani agent uspjeSno zadovolji kriterij 1, te pokaZe rezultate koji nisu
znacajno losiji od gotovog algoritma implementirani agent je zadovoljiv. Ako implemen-
tirani agent zadovolji kriterij 3, agent je potpuno uspjeSan. Kriteriji su odabrani intu-

itivno kako bi pokazali razinu uspjeSnosti agenta pri igranju igre loptice i platforme.

4.3. Usporedba sa gotovim modelima

4.3.1. Opis koriStenog gotovog agenta

Kao §to je navedeno, usporedba se provodi izmedu slucajnog agenta, implementiranog
agenta i gotovog modela. Za gotovu implementaciju agenta odabrana je aproksimacijska

metoda, specificno PPO (eng. Proximal Policy Optimization) tip algoritma iz biblioteke
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Stable Baselines 3 [4]]. PPO algoritmi spadaju u obitelj metoda poticanog uc¢enja temelje-
nih na gradijentu, koje izmjenjuju izmedu uzorkovanja podataka kroz interakciju s oko-
linom i optimiziranja "zamjenske” funkcije cilja koriStenjem stohastickog gradijentnog
uspona [5]]. Konkretno tip politike koji koristi PPO metoda biblioteke Stable Baselines 3
je ActorCritic politika. Metode su spomenute informativno te se nece detaljnije opisivati

u ovom radu bududi da je naglasak na tabli¢cnim metodama i algoritmu Q-ucenja.

Kako bi se razvijena okolina mogla koristiti u okviru biblioteke Stable Baselines 3,
potrebno je implementirati sucelje kojime gotovi agent moze koristiti okolinu igre plat-
forme i loptice. Stable Baselines 3 zahtjeva da svaka vlastito implementirana okolina
prati sucelje definirano u biblioteci OpenAl Gym [6]. Sucelje je implementirano kao
klasa koja nasljeduje klasu gym.Env te implementira metode step, reset, render te close.
U spomenutim metodama, uz prilagodbu parametara, pozivaju se odgovarajuce metode

okoline igre platforme i loptice.

4.3.2. Pretpostavke usporedbe

Prema prvom kriteriju ranije navedenih kriterija usporedbe buduci da su i imple-
mentirana metoda Q-ucenja i gotova PPO metoda dokazano efektivne metode poticanog
ucenja, ocekivano je pretpostaviti da ¢e obje metode biti znatno uspjesnije od kontrolnog

agenta koji se ponaS$a slucajno.

Prema drugom kriteriju ocekivano je da ¢e PPO metoda biti uspjeSnija od metode

Q-ucenja te da ¢e obje metode biti bolje od agenta koji se ponasa slucajno.

Prema tre¢em Kkriteriju razumno je vjerovati da ¢e oba agenta uspjeSno nauciti igrati
igru. Bududi da je okolina relativno jednostavnog oblika, metoda Q-ucenja moZe egzak-
tno nauciti igrati igru stoga je uspjeSnost vrlo vjerojatna. PPO metoda je takoder vrlo
ucinkovita metoda poticanog ucenja, iako metoda ovisi o aproksimacijskoj funkciji §to

moZe uzrokovati varijacije u uspjeSnosti, o¢ekuje se da ¢e agent nauciti igrati igru.

4.3.3. Provedba usporedbe

Kako bi provjerili prvi kriterij, agenti su pusteni da igraju igru 1000 puta, u svakoj epizodi

igra se zaustavlja nakon 10 udaraca loptice o platformu ili stizanjem okoline u terminalno
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stanje. Prvo je puSten kontrolni agent te su zabiljeZeni rezultati. Nakon toga je puSten
agent Q-ucenja te PPO agent. Nakon oba pokusa zabiljezZeni su rezultati te su usporedeni

s kontrolnim agentom.

Provjera drugog kriterija je jasno opisana u samom Kkriteriju, agenti su puSteni da

igraju prema kriteriju te je zatim izraCunata prosje¢na nagrada.

Provjera treceg kriterija takoder je jasno opisana kriterijem. Agent je puSten da igra
igru, ako u svakoj epizodi uspjeSno dostigne 100 udaraca loptice o platformu naucio je

igrati igru.

4.3.4. Rezultati

Provodenjem opisanog mjerenja, za provjeru prvog kriterija dobiveni su sljedeci rezul-

tati.

Pojedina¢na distribucija nagrada svakog agenta prikazana je histogramima
i3]

Distribucija nagrada agenta koji se ponasa slucajno Distribucija nagrada Q agenta
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Slika 4.1. Distribucija nagrada slucaj- Slika 4.2. Distribucija nagrada agenta
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Slika 4.3. Distribucija nagrada PPO
agenta
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Distribucije, zajedno sa njihovim aritmeti¢kim sredinama medusobno su preklop-

ljene i prikazane histogramom
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Slika 4.4. Usporedene distribucije nagrada i aritmeticke sredine

Aritmeticke sredine prikazane su isprekidanim vertikalnim linijama u odgovarajucoj
boji. Oba agenta, i agent Q-ucenja i PPO agent, pokazuju rezultate u prosjeku bolje od
slu¢ajnog agenta. Prema tome oba agenta zadovoljavaju prvi kriterij i pokazuju sposob-

nost ucenja $to je i u skladu s o¢ekivanom pretpostavkom.

Radi provjere drugog kriterija agenti Q ucenja i PPO agent su puSteni da igraju igru
1000 puta do maksimalno 50 udaraca loptice o platformu. Pojedinacni rezultati prika-

zani su histogramima4.5]i
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Aritmeticke sredine s distribucijama prikazane su zajedno grafom
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Slika 4.7. Usporedene distribucije nagrada i aritmeticke sredine

Zanimljivo je primijetiti kako Q agent zapravo uvjerljivo postiZe konzistentne rezul-
tate te je ocigledno uspjesniji od PPO agenta koji je postigao plato oko 10 pogodaka lop-
tice. Ovo je suprotno oCekivanoj pretpostavci buduci da na prostorima stanja s velikim

kardinalitetom aproksimacijske metode predstavljaju pouzdana rjeSenja. Analizirajuéi
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rezultat moZe se zakljuciti kako je to vjerojatno posljedica jednostavnosti okoline igre
platforme i loptice gdje je agent Q ucenja uspio egzaktno nauciti kako igrati igru. Zanim-
ljivo je takoder primijetiti kako je PPO agent puno bolje naucio hvatati lopticu sredinom
platforme S$to je agentu tablicnog Q ucenja stvaralo vece probleme. U sluc¢aju promjene
parametara igranja igre razumno je pretpostaviti da bi PPO agent postigao bolje rezul-
tate od Q agenta buduci da ima sposobnost generalizirati na temelju svojstava stanja. U
ovom slucaju performanse PPO agenta mogle bi se poboljsati ugodavanjem parametara

metode.

Preostaje samo provjeriti treci kriterij, to jest pokazati da je Q agent naucio uspje$no
igrati igru. Agent je puSten da igra igru 1000 puta, ako svaki puta uspije do¢i do 100
udaraca loptice o platformu, agent je uspjeSno naucio igrati igru. Provodom mjerenja

agent je u 1000 epizoda uspjeSno postigao 100 udaraca loptice o platformu 100% puta

33



5. Dodatne konfiguracije okoline

U trenutacnoj konfiguraciji okolina je relativno jednostavna, prostor stanja je konacan i
diskretan. Skup akcija sastoji se od samo 3 akcije te su prijelazi za svaku akciju determi-

nisticki. Vec¢ina sloZenosti okoline proizlazi iz veli¢ine skupa stanja.

ProSirenje okoline moZe se ostvariti na razne nacine. Prvi nacin je modeliranje pros-
tora stanja kao kontinuirani i beskonac¢ni prostor. To znaci shvacanje lokacija platforme i
loptice kao kontinuirane vrijednosti. Ovdje problem predstavlja ¢injenica da se prilikom
grafickog prikazivanja okoline koriste diskretne vrijednosti lokacija platforme i loptice.
Ovo znaci da bi se interno trebao koristiti kontinuirani model prostora te bi se prilikom
prikaza lokacije trebale diskretizirati. Dodatno, koriStenje kontinuiranog prostora stanja
omogucuje koriStenje razliitih iznosa veli¢ine pomaka u jednom vremenskom koraku
$to omogucuje precizniju kontrolu brzina platforme i loptice. Zadatak agenta se mozZe
oteZati postavljanjem brzine platforme na manji iznos od brzine loptice. Jos jedna mo-
guénost u kontinuiranom prostoru stanja je predstavljanje smjera kretanja loptice jedi-
ni¢nim vektorom c¢ija orijentacija nije ograni¢ena. Na ovaj nacin bi se vrijednostima ko-
ordinata loptice pridodavale odgovarajuce vrijednosti komponenta vektora smjera pom-
nozenog nekom konstantom koja predstavlja brzinu loptice. Prilikom inicijalizacije igre
mogao bi se koristiti slu¢ajan pocetak gdje bi se komponente vektora smjera loptice oda-

brale iz uniformne razdiobe.

Drugi nacin proSirenja okoline moZe se ostvariti koriStenjem kontinuiranog prostora
akcija. KoriStenje kontinuiranog prostora akcija znatno otezava problem podrzanog uce-
nja te ogranicuje primjenjive metode. U ovom slucaju prostor akcija bi se mogao ostvariti
kao kontinuirani prostor tako da agent ne kontrolira sami pomak platforme ve¢ brzinu
pomicanja. Na primjer, brzina platforme moZe se ograniciti na interval —5, 5 jedinica

po koraku vremena te bi u tom slucaju agent mogao imati mogucénost odabira bilo koje
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vrijednosti iz tog intervala.

Konacno, tre¢i nacin na koji bi se okolina mogla proSiriti je modeliranje stvarnog,
fizikalnog ponasanja platforme i loptice. Ostvarivanje fizikalnog ponaSanja obuhvaca
modeliranje gravitacije koja utjece na kretanje loptice, zatim dodavanje gubitka energije
koji loptica osjeca prilikom udaraca o platformu ili rub okvira igre i prilikom samog kre-
tanja kroz prostor. Ovo bi modificiralo svojstvo epizodi¢nosti okoline buduc¢i da se gubi
mogucnost beskonacnog trajanja epizode u slucaju da agent savrSeno igra igru. Dodatno,
potrebno bi bilo simulirati trenje koje se javlja prilikom kontakta loptice s platformom
te stohasti¢nost prilikom odbijanja. Takoder vaZan faktor bila bi implementacija tro-
mosti platforme prilikom promjene brzine. SloZenost okoline mogla bi se kontrolirati
ukljucivanjem ili isklju¢ivanjem pojedinih svojstava. Vrlo zanimljiv korak koji se otvara
nakon implementacije simuliranog fizikalnog ponasanja je prelazak u stvarnu domenu
konstrukcijom fizicke igre platforme i loptice. Agent bi se mogao pred-trenirati na simu-

liranoj okolini te zatim prenijeti te usavrSiti na stvarnoj okolini.
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6. Zakljucak

Uz sve ve¢u primjenu i razvoj umjetne inteligencije u vecini grana ljudskog djelovanja
poticano ucenje uspostavlja se kao sposobna i pouzdana metoda rjeSavanja raznolikih
problema sposobna pridonijeti razvoju drusStva. U ovom radu dan je pregled osnovnih
koncepta i algoritama poticanog u€enja, prakti¢no je prikazana implementacija jednog
od algoritama, specificno Q-ucenja, na samostalno predstavljenom problemu igre plat-

forme i loptice te je provedena usporedba s gotovim i kontrolnim agentom.

Pokazano je kako poticano ucenje uspjeSno moZe rjeSavati probleme oblikovane kao
interakcija agenta i okoline. UspjeSnost metode Q-ucenja dokazana je usporedbom s
kontrolnim agentom gdje je agent uvjerljivo bio bolji od agenta koji se ponasa slucajno.
Provedena je usporedba s gotovim modelom gdje je na ovom specificnom problemu agent
Q-ucenja pokazao bolje rezultate od gotovog modela temeljenog na PPO metodi. Tako-
der pokazano je kako je agent Q-ucenja uspjeSno naucio igrati igru bez ijednog neus-

pjeha.

Problematiku je moguce proSiriti i nastaviti na razne nacine. Jedan jednostavan smjer
je primjena poticanog ucenja na bilo koji drugi, potencijalno rjeSivi problem, ne nuzno
virtualni. Mogu¢nost je takoder proSiriti igru platforme i loptice uvodenjem kontinu-
iranog prostora stanja, dodavanjem prepreka, stohasti¢nosti ili gravitacije i ponaSanja
zasnovanog na stvarnim fizikalnim zakonima. Uvodenje sloZenosti u okolinu povlaci

potrebu za koriStenje aproksimacijskih metoda poticanog ucenja.
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Sazetak

Implementacija i validacija algoritma za poticano strojno
ucenje

Bruno Mikan

Poticano ucenje postaje sve vaznija grana umjetne inteligencije te se koristi za rjeSava-
nje sve sloZenijih problema. Matematicka osnova poticanog ucenja formalno je opisana
kona¢nim Markovljevim procesima odlucivanja te smjerova za daljnji razvoj i istraZiva-
nja ima puno. U ovom radu dan je pregled osnove teorijske podloge poticanog ucenja,
implementirana je vlastita okolina s konac¢nim i diskretnim skupom stanja i akcija na
kojoj se moZe trenirati agent poticanog ucenja. Takoder, opisana je vlastita implementa-
cija algoritma Q-ucenja te je uspjeSno provedena usporedba s kontrolnim agentom i ve¢
gotovim agentom. Usporedbom je dokazana uspjeSnost implementacije algoritma Q-
ucenja na problemu igre platforme i loptice. Konac¢no, dan je pregled mogucih smjerova

daljnjeg razvoja okoline.

Kljuc¢ne rijeci: Poticano ucenje; Umjetna inteligencija; Markovljev proces odluciva-

nja; Q-ucenje; Okolina; Agent
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Abstract

Implementation and validation of reinforcement learning
algorithms

Bruno Mikan

Reinforcement learning is becoming an increasingly important branch of artificial
intelligence and is used to solve increasingly complex problems. The mathematical ba-
sis of reinforcement learning is formally described by the finite Markov decision process,
and there are many directions for further development and research. In this work, an
overview of the theoretical basis of supported learning is given. Also, an own environ-
ment with a finite and discrete state set and action set is implemented on which a re-
inforcement learning agent can be trained. Also, the implementation of the Q-learning
algorithm was described, and a comparison was successfully carried out with a control
agent and an already finished agent. The comparison proved the success of the imple-
mentation of the Q-learning algorithm on the platform and ball game problem. Finally,
an overview of some possible directions for further development of the environment is

given.

Keywords: Reinforcement learning; Artificial intelligence; Markov decision process;

Q-learning; Environment; Agent
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