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Santrauka

Siame darbe buvo méginama taikyti Ziniy perne§imo metodus giliam skatinamajam
mokyme, kad optimizuoti ir paspartinti mokymosi procesg. Darbe bendrai apzvelgiama masiny
mokymasis ir jo Sakos. Taip pat trumpai apzvelgiama skatinamojo mokymo raida, bendra teorija
ir algoritmai kurie reikalingi atlikti tyrimus. Apibiidinamos daZniausiai naudojamos aplinkos
mokyti agentus, bei jrankiai kuriais yra naudojamasi kurti dirbtinius neuoroninius tinklus. Darbo
gale atliekami keturi eksperimentai, kurie leidzia jvertinti ar jmanomas gilaus skatinamojo
mokymo optimizavimas taikant zZiniy pernesimag

Raktiniai zodziai: Gilus skatinamasis mokymas, dirbtiniai neuroniniai tinklai, Ziniy

pernesimas, OpenAl Gym, Atari, Q-mokymasis, Aktoriaus ir kritiko mokymasis



Summary

In this thesis we try to apply transfer learning to deep reinforcement learning, to optimize
and speed up the learning process of an agent. The thesis reviews machine learning types and
branches. The history of reinforcement learning is also briefly covered, together with the needed
theory and algorithms for the experiments. We also take a look at the environments, frameworks
and tools that we use to train agents and construct artificial neural networks. At the end of the
thesis we complete four experiments, to evaluate if we can optimize deep reinforcement learning
by applying transfer learning

Keywords: Deep Reinforcement Learning, Artificial neural networks, transfer learning,
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Ivadas

Gebéjimas kurti ir dirbti su dirbtinio intelekto sistemomis ir masiny mokymosi algoritmais
yra vienas i$ penkiy labiausiai paklausiy jgiidziy dabartingje informaciniy sistemy darbo rinkoje,
pagal ,linkedin® tinklapio statistikg[LIN]. Dirbtinis intelektas, toliau DI, per labai trumpg laikg
tapo neatsiejama visuomenés dalis. Jis yra taikomas daugelyje technologijy, pavyzdziui,
telefonuose balsa versti j teksta, marketingo ir reklamy taikyme, kai vartotojy grupéms rodomi
specialiis pasitilymai (angl. targeted advertisement) ir, be abejo, socialiniuose tinkluose. Turbiit
zinomiausias ir daug populiarumo sulaukes socialinis tinklas ,,Tik Tok®, skirtingai nei Kiti
socialiniai tinklai kaip ,,Facebook* ar ,,Twitter*, yra labai stipriai paremtas dirbtiniu intelektu ir
masiny mokymu. Naudojant §] tinkla yra renkama informacija apie vartotojo pomégius,
perduodama dirbtiniam intelekto moduliui, kuris véliau pagal ja atrenka vaizdo jrasus ir kanalus,
kurie dominty naudotoja, taip skatindami jj praleisti daugiau laiko naudojantis pacia aplikacija.

Pagrindinés priezastys, kodé¢l dirbtinis intelektas ir masiny mokymas susilauké tokio plataus
taikymo ir susidoméjimo yra, tai kad Siuo metu yra labai daug duomeny ir standartiniais metodais
ne visada galima iSgauti Zmogui suprantamg rezultata arba yra problemy kurias tiesiog néra
zinoma kaip iSspresti naudojantis algoritmais. Taip pat labai spariai iSaugo kompiuteriy
skai¢iavimo galia bei pats kompiuterio procesorius tapo mazesnis, ko pasékoje DI pradétas taikyti
daugiau sfery. Bet $iuo momentu DI ir maSiny mokymas néra atsakymas j visas kylancias
problemas, §i mokslo sritis tai pat turi savo ribas ir problemas.

Dirbtinj intelektg treniruoti arba mokyti, priklausomai nuo sprendziamos problemos, gali
biiti labai brangu, tiek finansiniu atZzvilgiu, tiek laiko atZvilgiu. Pats modelio kiirimas vyksta
iteratyviu procesu. Yra suprogramuojamas modelis, bandoma jj mokinti spresti problema ir
stebimi jo rezultatai. Apzvelgus rezultatus daromos iSvados pagal kurias tobulinamas modelis ir
toliau vykdomas procesas tol kol mus pradeda tenkinti rezultatas. Taip pat néra jokio metodo
suzinoti kiek ir kokiy duomeny reikia, kad miisy modelis galéty atlikti jam duota uzduotj su
tikétinu tikslumu. Vienas i§ metody kaip galima spresti $ig problema yra bandyti per naudoti DI
modelius, kurie jau gerai moka spresti kitg panasig problema kaip pradinj taskg kitom uzduotim
spresti. Tai su paprastina duomeny kiekio problemg, nes modelis jau geba gerai apibendrinti
duomenis ir jam reikia iSmokti tik tam tikrus kity duomeny bruozus.

Taigi Sio darbo tikslas bus meéginti optimizuoti DI modeliy mokymasi, pernesant Zinias i$
vieno modelio j kita. Tas bus daroma konkre¢ioje masiny mokymo atSakoje — gilus skatinamasis
mokymas. Pradésime nuo bendro suvokimo, kas yra masiny mokymas, bei kokie yra jo tipai,

aptarsime dirbtinius neuroninius tinklus ir kaip taikomas Ziniy perneSimas. Po to pereisime prie



skatinamojo mokymo jo raidos ir kaip Siame mokymosi procese yra taikomi dirbtiniai neuroniniai
tinklai. Apzvelgsime kelis gerai Zinomus ir placiai taikomus skatinamojo mokymo algoritmus,
kaip ,,Q-learning®, ,, A2C“ bei ,,A3C“. Paméginsime jais naudojantis i§ mokinti Zaisti
kompiuterinius zaidimus naudojantis ,,Open Al Gym* jrankiu ir paméginsime optimizuoti procesa
perneSdami agenty jgytas Zinias zaidziant vieng zaidimg j kita. Po atlikty tyrimy jvertinsime Ziniy

pernesimo naudg skatinamajam mokymui.



1. MaSiny mokymasis

1.1. MaSiny mokymasis ir jo atSakos

Masiny mokymasis, toliau MM — kompiuteriy ir dirbtinio intelekto mokslo atSaka
nagrinéjanti algoritmus, kurie automatiskai patys gerina savo veikimg. MM algoritmai konstruoja
matematinius modelius pagal jiems duotus duomenis, kurie dazniausiai vadinami treniravimosi
duomenys (angl. training data), tam kad galéty priimti sprendimg arba atlikti spéjima pagal duotus
realius duomenis. Tokie algoritmai yra gan artimi statistiniams skai¢iavimams, kurie bando daryti
spéjimg pagal tikimybiy pasiskirstymg ir dazniausiai taikomi uzduotims kurioms paraSyti
algoritmg néra zinoma kaip. Pavyzdys biity elektroniniy laisky filtravimas ieSkant SiukSliy ir
brukalo, automatinis automobilio valdymas, NP-sudétingumo problemoms ir Kai idealus tikslumas
néra svarbus. MM turi tris pagrindines atSakas:

e Prizitrimas mokymasis (angl. supervized learning), toliau PM — konstruoja duomeny
matematinj modelj, kai yra pateikiama jvesties ir iSvesties duomenys. Tai yra daroma
generuojant funkcija, kuri gavus jvesties vektoriy turi iSmokti aproksimuoti iSvest].
Mokymasis $iuo atveju vyksta minimizuojant baudos funkcija ( angl. loss function), kuri
parodo skirtuma tarp miisy PM generuojamos funkcijos ir tikrosios reik§Smes. Tokio tipo
mokymasis taikomas dazniausiai klasifikacijos ir regresijos problemoms, pavyzdziui, 18
duoty transakcijy nustatyti, kurios yra plauna pinigus ir kurios ne, arba i§ duoto teksto
nustatyti jo tematika.
matematinj modelj, kai yra pateikiami tik jvesties duomenys. DaZniausiai bandoma rasti
duomeny struktiira, spieciy (angl. cluster), grupavimg ar duomeny saryS]. Mokymosi
procesas vyksta bandant ieSkoti panasumy ir skirtumy tarp duoty duomeny ir pagal tai
priimti sprendimg gavus nematytus duomenis. Sis mokymas taikomas daZniausiai
duomeny analizéje (angl. data mining), pavyzdziui, asociacijy analizé - duotos parduotuves
transakcijos ir pagal jas rasti taisykles kurios nurodyty, kad jei yra perkamas produktas A,
tai bus perkamas ir produktas B.

e Skatinamasis mokymasis (angl. reinforcement learning), toliau SM — Bando i§ mokinti
virtualy agenta rinktis veiksmus, kurie maksimizuoty atlygj darant uzduotj kokioje nors
aplinkoje. Aplinka daZniausiai apraSoma, kaip ,,Markovo sprendimy procesas* (angl.
»Markov decision process“. SM yra naudojamas tada kai matematinis modelis néra

Zinomas, pavyzdZiui autonominiuose automobiliuose ar mokantis Zaisti Zaidima.



1.2. Dirbtiniai neuroniniai tinklai ir gilus skatinamasis mokymasis

Dirbtinis intelektas — kompiuteriy moksly $aka, kurios tikslas kurti modelius ir masinas,
kurios gali atlikti uzduotis reikalaujancias zmogaus intelekto. Pagrindinis komponentas yra
dirbtinis neuronas, kuris yra modeliuojamas pagal biologinio neurono abstrakcija. Neuronus
sujungia tarpusavyje gauname dirbtinj neuroninj tinkla, kur kiekvienas neuronas turi
(%0, X1, X5 ... Xy) IvesCiy ir vieng iSvest], o kiekviena jungtis yra kaip sinapsé neSanti signala.
Signalas DNT atveju yra realus skaicius, kurj gauname atlike matematines operacijas su jvesties
duomenimis ir neurono svoriais (8, 61,6, ... 8,). DNT mokymosi procesas yra optimaliy svoriy
ieSkojimas, su kuriais miisy tinklas gaves jvest] grazinty norima rezultatg.

Gilus skatinamasis mokymasis (angl. deep reinforcement learning), toliau GSM — Tai yra
skatinamasis mokymasis, taikant DNT mokymosi algoritmo procese. Dirbtiniy neuroniniy tinkly
taikymas skatinamajame mokyme prasidéjo XX a. ir populiarumas per paskutinius metus smarkiai
iSplito, nes iSaugo kompiuteriy skai¢iavimo gale, rasti nauji efektyviis modeliai spresti problemas
bei buvo sukurta sistemy, jrankiy ir karkasy, kurie palengvina vystyma Sios mokslo $akos. GSM
taikymo sferos irgi tapo placiau taikomos, pradéta taikyti finansuose, kalbos apdorojime,
robotikoje ir zaidimuose. Per paskutinius 5 metus GSM pasieké nemazai proverziy tokiy kaip
“Deep Q-network” - sprendzia vieno agento mokymosi ir kontroliavimo problemg aplinkoje.
“Google DeepMind” kompanijos GSM algoritmai, su kuriais pavyko jveikti tokius Zaidimus kaip
Go ar Shogi, naujausias ,,MuZero* sugeba ne tik Zaisti §iuos zaidimus, bet ir visus ,,Atari 2600
tipo zaidimus.

Dirbtinis intelektas kaip ir minéta ank$¢iau turi savo ribas ir negali i§spresti visy problemy,
GSM néra iSimtis. DNT mokymas yra interpretuojamas, kaip ,,Black box*, kurio veikimg jrodyti
Siuo metu triksta matematinio pagrindo. Hiper-parametry pasirinkimui néra jokio apibrézto
metodo, jie yra randami atliekant eksperimentg su skirtingomis reik§mémis ir pasirenkat tas, su
kuriomis mokymosi rezultatas geriausias. Giliam skatinamajam mokyme iSkyla eksperimento
pakartojimo problema, nes aplinkose kuriose yra mokomasi yra dinamiskos. Taciau atsizvelgus |
pasiekimus per pastaruosius metus ir kaip trumpai §1 mokslo Saka yra nagrin¢jama, galima tikétis,

kad GSM taikymas ir toliau plis kasdieninése aplikacijose.

1.3 Ziniy perne§imas
Ziniy perne§imas (angl. transfer learning) — Kai bandoma naudoti jau i§ mokyta MM modelj
kaip pradZzios taSkg naujam modeliui mokinti. Tas gan daznai taitkoma kompiuteriy matyme (angl.

computer vision), kur turime modelj kuris jau gerai gali atpaZinti vienus objektus nuotraukoje,



pavyzdziui, Sunis ir tesiam jo mokyma, kad galéty atpazinti kitus objektus, pavyzdziui katinus.
Tas yra daroma dél to, nes DNT paremti MM modeliai reikalauja daug duomeny, kad pasiekty
gerg rezultatg. Mokymo pradZioje modelis bando bendrai i$siaiSkinti duomeny struktiira o tik po
to kaip 18 tos struktiiros gauti reikiamg rezultatg. Naudodami ziniy perneSimg mes sutrumpinam
pirmaja mokymosi dalj ir reikalingg duomeny kiekj, kas iSple¢ia panaudojimo sfera, nes
uzduotims, kurioms spresti neturima tiek daug duomeny galima méginti per naudoti jau mokytus
modelius. Kitg problema, kurig padeda spresti Ziniy perneSimas yra mokymosi trukmé. DNT
paremti modeliai turi gan ilgg mokymosi perioda, tas yra ypac buidinga SM tipo modeliams, su
Ziniy perneSimu nebitina turéti labai galingg kompiuterj, kad i§ mokinti modelj spresti kit
problemg. Tai yra labai naudinga metodika, nes GSM Sios dvi problemos yra ne naujos ir

sprendimy ne visada yra arba jie yra brangis laiko ir/ar finansy atzvilgiu.
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2. Gilus skatinamasis mokymasis

Siame skyriuje apzvelgsime gilaus skatinamojo mokymo raida, kas yra Markovo procesai
bei kaip naudojantis jais yra formuluojama SM problema. Apsibrézime Bellmano nelygybe ir kaip
algoritmai sprendzia aplinkos tyrinéjimo bei iSnaudojimo problemg. SusipaZinsime su
konvoliuciniais neuroniniais tinklais bei kaip jie yra taikomi skatinamajame mokyme. Ir pabaigai
aptarsime kokios problemos kyla giliam skatinamajame mokyme bei kaip galime optimizuoti

mokymag naudojantis ziniy perneSimu.

2.1 Skatinamojo mokymo raida

Ankstyva SM istorija turi dvi pagrindines kryptis, kurios vystési nepriklausomai viena nuo
kitos ir galiausiai susijungé moderniam skatinamajame mokyme. Pirma kryptis, remiasi gyviny ir
Zzmogaus psichologija, kur mokymasis vyksta darant klaidas ir mokantis i$ jy (angl. learning by
trial and error). Si kryptis yra viena ank$¢iausiai atsiradusiy ir suteiké pagrindus moderniam SM.
Pirmieji méginimai naudoti tokius algoritmus prasidéjo 1933 metais, kai Thomass Ross, garsus
elektronikas Vasingtono Universitete, sukonstravo elektroning pelg, kuri galéjo rasti kelig
paprastame labirinte ir ji atsiminti. PanaSy eksperimentg pakartojo ir ,,Informacijos teorijos tévas*
Claude Elwood Shannon, pademonstruodamas pelg, ,,Theseus® gebancia spresti labirintus, kur
pats labirintas jsimindavo sprendimo kelig naudojantis magnetiniais jungikliais, kurie buvo po
pele. Antra kryptis, kurios problema optimali aplinkos kontrolé, tai yra valdiklio konstravimas
siekiant minimizuoti ar maksimizuoti sistemos dinamiskuma laikui bégant. Tokias sistemas buvo
bandoma spresti naudojant biisenos vertés funkcijas ir dinaminj programavimg. Richard Bellman
buvo vienas pirmyjy, kuris 1950 metais pasiiile algoritmg, kaip spresti tokias sistemas -
maksimizuoti blisenos funkcijos reikSme. Biisenos funkcija nusaké kokia vert¢ modeliui laiko

momentu t biiti biisenoje S. Dabar tai yra Zinoma kaip Bellmano lygybeé.

2.2 Markovo procesai ir mokymo problemos formulavimas
Markovo procesas, toliau MP, tai metodas formuluoti diskretaus laiko stochastinj procesa
tenkinantj Markovo savybe. Sis procesas remiasi principu, jog praeitis nereik§minga numatant
ateitj, svarbi tiktai esamojo laiko informacija. Remiantis MP, skatinamojo mokymo aplinka galime
apra8yti aibiy pora (S, P), kur S yra biiseny aibé o P, tikimybés pereiti i§ blisenos s; = S¢41-
Markovo atlygio procesas[DRL], toliau MAP — tai yra Markovo procesas, kuriame

peréjimas 1§ vienos biisenos ] kita, turi tam tikrg papildomg skaiting verte ir yra apibréziamas aibe
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(S,P,R). R aibe galime apibrézti atlygio funkcija, kurig stengiasi maksimizuoti besimokantis
agentas:
Gi=r+1rp+rys+-+r1p

Kur r; € R, rp — paskutinis atlygis, o G; yra bendras sukauptas atlygis, uz visg epizodg. SM
mokyme 8i formulé yra koreguoja ir pritaikoma MAP, kur buiseny aibé yra begaliné. Pavyzdziui,
jeigu miisy agento tikslas iSmokti vairuoti masing, tai galutiné biisena neapibrézta T = oco. Tokiu
atveju ir atlygis gali biti —oo < G, < oo. Kad to iSvengti papildomai taikomas nuolaidos
parametras y € [0; 1]. Jis nustato dabarting verte buisimy atlygiy, kitaip tariant — atlygis uz t
zingsniy j priekj yra vertas y*~1 karty maziau. Jei y = 0, tai reiskia agentas fokusuosis ] atlygj,

kurj gauna $ioje biisenoje, jei y = 1 | atlygj, kurj gaus ateityje. Sig formule galime isreiksti

rekursyviai.
Ge =Vresr + ¥ eun + Vo1res + Vs + o
= Tpp1 + V(N2 + V1ees + VoTepa + o)
=Tt41 T VGry1 = z Y*Revr+1
k=0
Agentas
Busena s; Atlygis 7 Veiksmas a;
Aplinka

Paveiksliukas 1. Saltinis [RLI]. Skatinamojo mokymosi procesas

Remiantis pirmu paveiksliuku galime formaliai uzrasyti SM ir GSM problema.
Kiekviename laiko momente t € N, agentas yra busenoje s, € S, kur S — galimy biiseny aibé
duotoje aplinkoje, ir gali pasirinkti vieng arba kelis veiksmus a; € A, budingus tai biisenai kur A
— visy galimy veiksmy duotoje aplinkoje aibé. Pasirinkdamas veiksmg agentas uZz jj gauna atlygj
T41, tOKIa sgveika su aplinka generuoja MP seka: sy, ag, 11, S1, @4, 7y, ... remiantis $ia seka agentas
siekia maksimizuoti G, kol pasieks riba L. Riba L reiskia, kokj atlygj reikia agentui pasiekti, kad

galétume sakyti, jog jis iSmoko duotoje aplinkoje spresti jam pateikta problema.

(1)
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Kai $i erdve yra baigtiné - (S, 4, R) aibés turi baigtinj elementy skaiciy. Tada kintamieji s;

Ir 1y turi tikimybe p, kuri nusako koks Sansas j jas patekti i§ esamos biisenos | kitg bliseng

Zzp(st+1lrt+1lst'at) =1 (3)

S ESTER

pasirinkus veiksma a;

Turint $ig formule, mes galime, bet kuriuo laiko momentu suzinoti:
e Peréjimo tikimybes i§ duotos biisenos: p(Si4+115: ar) = Yrer P(Se41lSe, ar)
e Atlygj pasirinkus veiksmg a;, buisenoje s;: (s, ar) = Yrer P(St+1lSt, ar)
e Tikétinas atlygis biisenoje s;, 1 pasirinkus veiksma a;, buisenoje s;:

P(Se41,Te411Se, ar)
p(Se41lSe ) (4)

(5S¢, Qg Spy1) =
TER

Formuliy saltiniai: [RLI] atlygio ir peréjimo tarp biiseny tikimybiy formulés

2.3 Vertés funkcija ir Bellmano lygybé

[vertinti tikéting atlygj, SM algoritmai naudoja vertés funkcijas. Vertés funkcija v,;, pasako,
kokig verte turi kiekviena blisena s ar busenos ir veiksmo pora (s,a). Verté §iuo atveju yra
tikétinas galutinis rezultatas, kurj gaus agentas sekdamas veiksmy pasirinkimo strategija.
Strategija formaliai uzraSoma m(a|s) ir nusako veiksmy pasirinkimo tikimybes biisenose. Vertés

funkcijas galima apsibrézti taip:

(0]

(5)

U (s) = E[Ge|s, = s] = E[ Vth+k+1 | s¢ = S]

k=0
dn(s,a) = E[G¢|s; =s,a; = a] = E [z Y*Resks1 ISe = 5,0 = a] (6)
k=0

Vertés funkcijg, busenos ir veiksmo porai vadinsime q,, E[-] - Zymi tikéting galutinj
rezultata Zingsnyje t. Abi funkcijas galima jvertinti i§ agento praeities veiksmy. Pavyzdziui, jeigu
agentas sekantis strategija m iSsaugo vertés vidurkj kiekvienai busenai kurig aplanko, tai vykdant
begalinj epizody skai¢iy vidurkis konverguos i tos biisenos vertg. Svarbi savybeé, kuri daznai
taikoma SM yra tai, kad vertés funkcijas galime iSreiksti rekursyviai, vadinama Bellmano lygybe.

Ve (s) = E[G¢ls = s] = E[R; + yGeyqlse = s]

= > 7(al9) ). ) ('] @l +ElGeralse = 5 )

a

= Z n(als) Z Z p(s',rl,s,a)[r + vy (s)]

a
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SM agento tikslas yra rasti strategija 7', su kuria vertés funkcija jgyty didZiausia reikSme.
Formaliai uzraSant, laikysime, kad = > 7', tik tada ir tada, kai:
v, (s) < v, (s) arba q;(s,a) < g, (s,a) Vs € S,Va € A

Tada Bellmano lygybé optimaliam sprendiniui rasti galime iSreiksti per formule:

v,(s) = max q,(s,a) = max E[G;|s; = s,a; = a]
a a
= m;\XE[Rtﬂ + VGialse = s,a; = a]

= mC?XE[Rt+1 +yv.(ser)lse = s,a; = a]
= maxz p(s',rl,s, a)[r + yv.(s")]
a
s'r

Optimalig Bellmano lygybe g, (s, a) galime i$sireiksti per v, (s):
q.(s,a) = E[Reyps1 + ¥V (Se41,@) ISt = 5,0, = a]

= Z p(s’,rl,s,a)[r + y maxq, (s’,a")]
a

!

s,

Formuliy saltiniai: [DRL] Vertés funkcijos ir Dinaminis programavimas

2.4 Aplinkos tyrin¢jimo problema

Viena i§ problemy, kuri iSkyla tik skatinamajam mokyme yra aplinkos tyrin¢jimo problema.
Kad gauti didelj atlygj, SM agentas turéty rinktis veiksmus kuriuos jis jau yra iSbandes ir Zino, kad
uz juos gaus gerg atlygi. Bet kad agentas Zinoty, kad renkasi tikrai gerus veiksmus pries tai jis turi
biiti iSbandes daug veiksmy. Kitaip tariant, agentas turi iSnaudoti jau turimas zinias, kad pasiekty
gerg atlygj, bet taip pat turi ir tyrinéti aplinkg tikédamasis rasti geresnius veiksmus. Tai yra dilema,
nes vienu metu abiejy dalyky vykdyti negalime, taip pat stochastinése aplinkose jvertinti biiseng
ar biisenos ir veiksmo porg yra gan brangu, nes ja reikia pasirinkti daugelj karty. Sig problema
spresti yra taikomi keli metodai.

Epsilon godus metodas[RLI], (angl epsilon greedy method), kiekvienoje biisenoje agentas
rinksis veiksmg pagal dabar jam Zinomg optimalig strategija arba veiksma, kurio yra dar nebandgs
pagal tikimybe € € (0,1). SM tai yra gan svarbus parametras, nes pasirinkus per didele reikSme,
agentas negalés pilnai sekti jokios strategijos ir visada tyrinés aplinka, pasirinkus per maza
reik§me, agentas per mazai iStyrinés aplinkg ir dél to gali nerasti optimalios strategijos. Sig

problema yra patogu spresti, mokyma pradedant su didele reikSme ¢ , kad agentas tyrinéty aplinka

(8)
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ir laikui bégant ja mazint iki tam tikros ribos, tarkim € ~ 0.01. Toks metodas leidzia agentui
pradzioj daugiau iStyrinéti aplinka, o véliau pradéti ja iSnaudoti.

Kitas metodas, su kuriuo galime paskatinti agentg tyrinéti yra Lambda reguliarizavimo
metodas, su kuriuo kiekviena strategijos (a|s) turi tokig formuluote

b+ A

n(als) = - Ty = T Al
Kur 4 — galimy veiksmy aibé. Sis metodas, neleidZia agentui, nustatyti 0 vertés tikimybe bet
kokiam veiksmui, tai pat kuo didesnis A — tuo labiau didelés tikimybés yra sumazinamos o0 mazos
padidinamos. A kaip ir € — godus metodas, kuris pradzioje dazniausiai yra didelis, kad agentas

biity skatinamas tyrinéti aplinkg ir laikui bégant yra sumazZinamas.

2.5 Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Standartiniai DNT architektiirai yra sunku tiesiogiai dirbti su vaizdo medziaga. Si problema
kyla, nes vaizdo formatas yra (n;, n,,,3), o i DNT tinklg pateikiama jvestis yra isStiesinto vaizdo
formato [n, * n,, * 3], kur ny, n,, — yra vaizdo jvesties aukstis ir plotis, o skai¢ius — 3 yra RGB
spalvos kanaly skaicius. Net ir vidutinés kokybés vaizdas kuris yra (640 x 640) pikseliy dydzio
gali sukelti mokymosi problemy, nes pats pirmas sluoksnis turés 1,228,800 parametrus. Jei ir kiti
sekantys sluoksniai turés panasy skai¢iy parametry, mokymosi procesas gali biti labai ilgas.

Konvoliucinai neuroniniai tinklai[ICD], toliau KNT, yra gilaus mokymosi struktiira, Kuri
gali priimti vaizding informacija ir priskirti svarba skirtingoms vietoms vaizde. Sis procesas yra
vykdomas naudojantis konvoliucijos sluoksniu, kuris yra sudarytas i$ filtry rinkinio. Filtrai yra
praleidziami per kiekvieng vaizdo spalvos kanalg. Pats filtras yra daZniausiai (f,f), dydzio
parametry gardelé, kuri bando i§gauti pozymiy zemélapj (angl. feature map), pagal kurj galéty
identifikuoti vaizda. Taip pat Sio proceso metu vaizdo formatas irgi yra sumazinamas priklausomai
nuo filtro dydzio. Sekantis konvoliucinis sluoksnis veikia tokiu pat principu. Kai vaizdas tampa
pakankamai mazas, jis yra iStiesinamas ir tada jvedamas j standarting DNT architekttirg, kad

1Sgauti atsakyma.

2.6 Gilus skatinamasis mokymas

Skatinamasis mokymas vadinamas giliu[DRL], kai agento veiksmy pasirinkimo strategija
diktuoja dirbtiniai neuroniniai tinklai ar biisenos vertés funkcija yra jvertinama naudojantis jais.
Prie kiekvienos funkcijos prisideda DNT svoriai 6, formaliai visas iki nagrinétas funkcijas

zymésime: v,(s; 0), q.(s,a; 0) m(als; 0). Kadangi svoriai tampa atsakingi uz agento veiksmy
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pasirinkimus, tai pats mokymo procesas yra jy optimizavimas. Gilus skatinamojo mokymosi
modeliai, skirtingai nei paprasti skatinamojo mokymosi modeliai, gali mokytis ir i§ vaizdo jvesties.
Naudojantis konvoliuciniais neuroniniais tinklais galima méginti i§ mokyti agentg atlikti uzduotj

aplinkoje jam nezinant aplinkos dinamikos.

2.7 Problematika

Pastaruoju metu tokio tipo mokymasis tapo labai populiarus ir aktualus masiny mokyme,
nes buvo pasiekti dideli proverziai. Vienas i8S jy yra geb¢jimas Zaisti kompiuterinj zaidimg ,,Dota
2%, ,,0penAl“ komandai pavyko i§ mokyti agenta, kuris gebéty laiméti prie§ profesionaliy zaidéjy
komanda[OAB]. ,,Dota 2* yra komandinis ,,MOBA* tipo zZaidimas, kur dvi komandos varzosi
tarpusavyje, kuri grei¢iau uzkariaus prieSingos komandos baze. Tai yra sudétingas uzdavinys
GSM, dél siy priezasciy:

e Ilga zaidimo juosta — zaidimo trukmé yra apie 45 minutes, 30 kadry per sekunde. Daugelis
veiksmy, kurie yra pasirenkami Zaidime neturi didelés jtakos, pavyzdziui éjimas i priekj su
herojy, o kai kurie turi didelg jtaka, kaip priesininko komandos nario nugaléjimas. Taip pat
veiksmai atlieckami pirmosiomis zaidimo minutémis gali turéti didele jtaka likusiam
zaidimui.

e Daliné aplinkos informacija — agentas mato aplink save tam tikru atstumu, didzioji dalis
aplinkos jam yra neZinoma, kad gerai Zaisti §] Zaidimg reikia daryti spéjimus ir prielaidas,
kur yra prieSininko komanda.

e Didel¢ buiseny, veiksmy aibé — kiekvienu laiko momentu agentas turi pasirinkimg atlikti
labai daug veiksmuy, todél jvertinti blisenos ar biisenos ir veiksmo vertg yra gana sunku.

Kad agentas galéty jveikti profesionalius Zaidéjus, jis turéjo suzaisti labai daug zaidimy, 180
mety trukmés zaidimy per diena, du ménesius naudojant superkompiuterj. Toks eksperimentas turi

labai didelius kastus ir juos gali atlikti tik labai didel;j kapitalg turincios jmonés.

2.8 Ziniy pernesimas.

Ziniy pernesimas — kai masiny mokymo modelis i§ mokytas spresti vieng problema yra
naudojamas kaip pradinis taskas mokytis spresti kita problema. Formaliai tai yra vieno DNT
modelio svorio parametry 6 naudojimas Kitame modelyje. Tai daznai naudojama metodika
apdorojimo (angl. natural language processing) uzduotyse. Tai yra daroma, nes pirmieji

neuroniniai tinklo sluoksniai gerai gali atpazinti ir rasti vaizdo savybes o vélesni sluoksniai i§ mazy
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detaliy atpazinti objekta. Toks sprendimas taikomas, kai turime labai daug duomeny spresti vienai
problemai, o kitai per mazai. Tokiu biidu taip pat galime sutrumpinti mokymosi laika. Sia

metodika ir méginsime pritaikyti giliam skatinamajam mokymui.
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3. Gilaus skatinamojo mokymo optimizavimas

Siame skyriuje atliksime eksperimentus. Méginsime optimizuoti gilaus skatinamojo
mokymo procesa taikant ziniy perneSimg. Tai darysime mokindami agentus zaisti zaidimus ir
lyginsime juos tokiu principu:

1. IS mokinsime agentg A1 Zaisti zaidimg M1

2. IS mokinsime agentg A2 Zaisti zadimg M2
3. Apkeisime agenty (A1, A2) zaidimus, tai reiSkia agentas A1 mégins iSmokti zaisti
M?2, 0 agentas A2 zaisti M 1. Ir palyginsime jy mokymosi procesg. Ar agentai greiciau
iSmoko Zzaisti atitinkamg Zaidimg kai pradéjo zaisti nieko nezinodami ar pries tai

iSmoke zaisti kitg zaidima.

Testus atliksime, aplinkose kur agentas turi mokytis i§ vaizdinés aplinkoS ir kur yra
pateikiama aplinkos informacija skaitine verte S. Taip pat iSméginsime keletg skirtingy algoritmy
ir palyginsime atskirai kokia jtaka turi ziniy perneSimas kiekvienam i$ jy, bei padarysime bendra

iSvada kaip pavyko optimizuoti GSM naudojantis ziniy pernesima.

3.1 Karkasai kurti dirbinius neuoroniniy tinkly modelius

Konstruojant DNT modelius naudosime karkasus, kurie palengvina kiirimo procesa.
Naudosime Python 3.7 kalbos versija ir Keras[INK], PyTorch[TRC] karkasus. Keras karkasas
pateikia aukSto lygio DNT modeliavimo abstrakcijas, kurios remiasi PyTorch ar Tensorflow
karkasy pagrindais ir dazniau yra naudojamas smulkesnéms uzduotims bei prototipy testavimui.
O PyTorch yra platesnj funkcionalumg pateikiantis karkasas, kuriuo jau atliekami ilgesnis ir
sudétingesni tyrimai. Abu karkasai yra atviro kodo, kuriy tikslas pateikti abstrakcijas per kurias
tyrinétojas gali greitai ir nesunkiai apsibrézti DNT modelj, ji treniruoti bei testuoti. Karkasai skirti
darbui su daugiamaciais duomenimis ir yra pritaikyti atlikti skai¢iavimus naudojantis vaizdo
plokste. Ta daro pasinaudodami NVIDIA kompanijos kurta biblioteka cuDNN. Kadangi daugelis
DNT modelio skai¢iavimy yra gerai i$ lygiagretinami, tai skai¢iavimy perkélimas j vaizdo plokste

labai paspartina mokymosi procesa.

3.2 Mokymosi aplinkos ,,OpenAl Gym* ir ,,Arcade learning environment*
, OpenAl“ — Elono Muso ir Samo Altmano jkurta ne pelno siekianti kompanija, su tikslu
globaliai vystyti dirbtinj intelekta. ,,OpenAl Gym*“[OAG] yra Sios imonés atviro kodo sukurtas

jrankis, kurio déka programuotojai gali testuoti skatinamojo mokymo algoritmus, treniruodami
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agentus Zaisti jvarius Zaidimus arba atlikti uzduotis. Sis jrankis pateikia jau suformuluotas (S, 4, R)
aibes ir parametra parametra, d kuris nurodo ar baigéme Zzaisti epizoda.

,Arcade learning environment“[ALE], toliau ALE - Kkarkasas skirtas palengvinti
skatinamojo mokymo agenty treniravima, zaisti ,,Atari 2600* Zzaidimus. ,,Atari 2600 yra 1977
mety sukurta zaidimy konsol¢, kuriai buvo sukurta daugiau nei 500 populiariy zaidimy, kaip
»Space invaders®, ,,Breakout™ ir kiti. ALE yra sukurtas naudojantis ,,Stella* emuliatoriumi, kuris
suformuluoja abstrakcijas su kuriomis dabartiniai kompiuteriai gali perduoti jvestj ir gauti Zzaidimo
atvaizdj. Kiekvieno zaidimo dydis yra 210 pikseliy dydzio ir 160 pikseliy ilgio bei turi 128
skirtingy spalvy palete. Misy patogumui ,,OpenAl Gym*™ turi integracijg su ALE, tai formaliai

naudosimes tik viena agenty mokymo aplinka.

3.2.1, LunarLander-v2 “

Paveiksliukas 2. Saltinis [OAIG]. ,, LunarLander-v2 “ aplinkos vaizdas.

Agento tikslas yra saugiai nuleisti ant Ménulio erdvélaivj. Tai jis turi padaryti naudodamas
3 jrengtus variklius su kuriais gali valdyti erdvélaivio pozicija. (S, 4, R) aibés.

o S:[x,v, Uy, Uy, 0,09, 1, 7]
o x,y — erdv¢laivio koordinatés
0 Uy, Vy —erdvélaivio greitis x aSimi, y aSimi.
o 60,vg —erdvéelaivio pasvirimo kampas ir kampinis greitis
o I, r—erdvélaivio kairés ir deSinés kojos salytis su Zeme

e A:[agay,a; a3]
o ag — hieko nedaryti

O a4, 0y, a3 —naudoti kairinj, pagrindinj ar desinj variklj.
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® R —Judant arc¢iau link nusileidimo zonos vy, v, arti nulio nusileidimo grei¢iu suteikiama
nuo 100 iki 140 tasky, zaidimo pabaigoje uz s€kmingg nusileidimg suteikiama 100 bei 10
tasky uz kiekvieng kojg kuri turi sglytj su Zeme. Laikoma, kad agentas iSsprendé $ig uzduot;j

kai Gy > 200.

3.2.2, Acrobot-vl “

Paveiksliukas 3. Saltinis [OAIG]. ,, Acrobot-v1“ aplinkos vaizdas.

,»Acrobot-v1“— dviejy daliy svyruoklé, kur galima judinti tik vidurinj sraigta. Agento tikslas
yra i8kelti antrg jungiamaja dalj iki tam tikro auks$cio riba. (S, 4, R) aibeés.
e S:[cos(8,),sin(6;),cos(6,),sin(b,), vy, v,]
o cos(6;),sin(8,) — pirmosios svyruoklés dalies kampo iSraiSka pradinéje biisenoje
reikSmés [1,0]
o cos(6,),sin(6B,) — antrosios svyruoklés dalies kampo su pirmgja dalimi israiska,
pradinéje buisenoje reiksSmés [1,0]
o V4, V, —kampiniai greiiai pirmosios ir antrosios svyruoklés dalies
e A:[ag, a4,a;] - suteikti jégos momentg j sraigta. [—1,0, +1]
e R —uzkiekvieng veiksmg duodama —1 atlygis, iSskyrus kai antroji dalis pasiekia tam tikro
aukscio riba, uz kurig gaunamas 0 atlygis. Laikoma, kad agentas iSsprendé §ig uzduotj, kai

epizodo atlygis yra —95 < Gy
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3.2.3,,8Space invaders-v4 “

Paveiksliukas 4. Saltinis [OAIG]. ,, Space invaders-v0** aplinkos vaizdas.

Agento tikslas yra jveikti visus ateivius. Tg padaryti agentas turi tris bandymus. Mirus
daugiau nei 3 kart zaidimas pradedamas i$ naujo. (S, 4, R) aibés.

e S— (210,160,3) RGB formato vaizdas.

o A:[ag aq,a3 a3 0a4,as]
o ag—nieko nedaryti
o aq—Sauti
o @, as judétijdesine ar kaire
O @y, as judeétij deSine ar kaire ir kartu Sauti

e R — Uz kiekvieng nusautg ateivj gaunamas atlygis, uz pirmos eilés +5, antros eilés +10,

trecios +15 ir t.t, o uz paskutinés eilés , +30.

3.2.4, Breakout-v4“

. ooOo 4 |

Paveiksliukas 5. Saltinis |t OAIG]. ,, Breakout-v0““ aplinkos vaizdas.
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Sis zaidimas dar Zinomas kaip ,,bricks“, kur Zaidéjo ir $iuo atveju agento tikslas yra
sunaikinti visas plyteles, tag padaryti jis turi 5 bandymus.
e S— (210,160,3) RGB formato vaizdas.
o A:[ag aq,a; az]
o @agy— nieko nedaryti
o a4 —Sauti (,OpenAl Gym*“ aplinkos klaida (angl. bug))
O a,,as,—judétijdesine arba kaire

e R —uz kiekvieng sunaikintg plytele +1

Treniruojant agentus zaisti ,,Atari 2600 Zaidimus transformuosime gaunamg vaizda.
Naudosime kadry praleidimo strategija[DFD]. Abi aplinkos generuoja 60 kadry per sekunde.
Miisy agentas zitres tik  kas ketvirtg kadra, tai yra 20 kadry per sekundg, taip pat mokymo procese
jvestis bus 4 paskutiniai kadrai. Taip yra daroma, nes Ziiirint j kas ketvirta kadra néra prarandama
daug informacijos ir mokymo proceso laikas sutrumpéja zenkliai, taipogi paduodami 4 paskutinius
kadrus suteikiame agentui galimybe iSsiaiSkinti i kurig puse¢ juda objektai. Veiksmy atlikimo
principas dél tokios strategijos irgi truputj keiciasi, pasirinktg veiksmg mes kartosime 4 kadrus 1§
eilés. Taip pat pakeisime dydj kiekvieno kadro, pritaikysime pilka filtra vietoj RGB spalvy ir
apkarpysime vaizdo dalis, kurios neturi svarbios informacijos, pavyzdziui kaip virSui esanti
rezultato skai¢iuoklé ir sumazinsime paveikslélj iki (84,84) arba (80,80) pikseliy dydzio.

Taip pat toliau eksperimentus su ,,OpenAl Gym® aplinkomis vadinsime EKSGYM, o
eksperimentus su ALE — EKSALE.

3.3 Q-mokymasis

Q-mokymosi algoritmas, toliau QM, kuris renkasi veiksmg a; biisenoje s;, kuris suteikia
didZiausig Zinoma atlygj. Tai yra algoritmas, kuriam nebitina Zinoti aplinkos dinamikos modelio.
QM priskiria biisenom reprezentacines skaitines vertes, kurios nusako kokia yra biisenos verté ir
mokymosi procese stengiasi rinktis blisenas kurios turi didZiausig verte. Biisenoms priskiriamos
vertés tokiu yra sudedama dabartinés buisenos verté su kitos biisenos verte, kuri yra didZiausia 18
visy galimy j kurias agentas gali patekti, taikant nuolaida. Formaliai tai galime uZraSyti taip:

QGspa) =1 —a)*Q(spa) + a(ry + y *maxQ(se+1,a))
« € (0,1) yra mokymosi greitis, o y € (0,1) nuolaidos parametras. Tai yra standartiné

formulé, bet kadangi taikysime DNT mokymosi procesui, $iuo atveju Q(s;, a) atrodys taip:

yi = Eglry +y « max Q(se, @; 6;_)]

(10)

(11)



22

Li(6) = Egal(y: — Q(s, a; 91))2] (12)
Kur 6; yra DNT svoriai, y; — kitos biisenos tikétinas atlygio jvertis. Kad sumazinti atlygiy
pasiskirstyma, y; parametrus rinksimés i§ ,atminties” masyvo M. Kiekvieng agento zingsnj
jsiminsime tokiu principu (s,a,r,s’,d), kur d — reiskia ar baigéme zaidimg, ir kai norésime
atnaujinti DNT svorj, atsitiktinai pasirinksime 64 zingsnius i§ M ir atnaujinsime DNT tinkla
remiantis formule L;(6;). Naudosime atskiras DNT architektiiras ir parametrus EKSGYM-1 ir
EKSALE-1 eksperimentams atlikti. Turédami Sig informacija galime apsirasyti pseudo-kodg ir
architekturas:
1. Inicializuojame DNT tinklo svorius € su atsitiktinémis reikSmémis
2. Inicializuojame ,,atminties* masyva M
3. Pradedame Zaisti epizoda:
3.1. Pasirenkame vieng i$ galimy veiksmy a; biisenoje s;, pagal DNT svorius 6;, arba
pagal tikimybe ¢ atsitiktinj veiksma a;
3.2. Zengiami Zingsnj aplinkoje ir gauname 7y, S¢41, d biisena
3.3. Isimename §j zingsnj (s,a,r,s’,d) | masyvg M
3.4. Pasirenkame 64 atsitiktinius zingsnius i$ atminties ir treniruojame DNT svorius 6;
3.5. Jei d nurodo, kad epizodas nebaigtas nustatome s’, kaip dabarting biiseng s ir griztame
1 2.a punkta
4. Patikrinam darbo baigimo sglygas — ar jau suzaidém N epizody. Jei sglyga yra patenkinta
baigiama darba, jei ne griztame ] antrg punkta.

Formuliy Saltiniai: [PDR] Skyrius 2 biografijos faktai

Sluoksnis Parametrai Parametras Reik§meé
[vesties Aplinkos buisenos aibés dydis |S]| Mokymosi greitis 0,01
Pilnai sujungtas 512 neurony Nuolaida 0,99
Pilnai sujungtas 128 neurony Epsilon pradinis 1

Pilnai sujungtas 64 neurony Epsilon galutinis 0,1
ISvesties sluoksnis = Veiksmy biisenos aibés dydis |4| Atminties dydis (masyvo dydis) = 250.000

Lentele 1. EKSGYM-1, Elementari pilnai sujungty neuroniniy tinkly architektiira ir parametrai

Pirmas agentas — A1 zaidzia M1, o Antras agentas — A2 jau iSmokes zaisti M2, zaidzia M1.
IS ,,LunarLander aplinkos matome gan gerus rezultatus. Atlygiy svyravimas uZ epizoda yra

bendrai maZesnis antro agento, tai pat jeigu stabdytume mokymo procesg ties 400 epizodu Antras
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agentas jau biity pilnai galéjes jveikti $ig uzduotj. Antro agento mokymosi trukmé bendrai yra
trecdaliu ilgesné, bet tai yra todél, nes agentas iSmokes saugiau nuleisti erdvélaivi ilgiau tai daro,
kas ir bendrai sudaré¢ ilgesnj mokymosi laika.

IS ,,Acrobot” aplinkos matome prieSingg rezultatg. Naujai mokinamas pirmas agentas
zenkliai geriau sprendzia Sios aplinkos uzduotj. Tuo tarpu antras agentas sunkiai sugeba gauti
didesn;j atlygj nei —500, kas reiskia, kad jam mokytis nepavyksta. Mokymo trukmé yra apie 3.5
karto ilgesné, bet tai yra todél, nes pirmas agentas iSmokes spresti uzduotj ja greitai iSsprendzia ir
baigia epizoda, kol antras agentas ta daro visg epizoda. Taip pat galime padaryti iSvada, kad pirmas

agentas zaisdamas §] Zaidima blogai iSmoko apibendrinti jvestis (problema vadinama angl.

»overfitting*)
LunarLander aplinka Acrobot aplinka
250
—100
0l
g 7 o —200
'g —500 | -g
_2 ] —— Pirmas agentas(418 sek.)
3 —750 A 'E _300 4 —— Antras agentas(1411 sek.)
S ~1000 - S
< <
—=1250 —400 -
-1500 + —— Pirmas agentas(601 sek.)
—— Antras agentas(926 sek.) 500 4 |
—~1750 +— ! : : T T T | | } | ! . T
0 100 200 300 400 500 600 0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Epizody skaicius Epizody skai¢ius
Paveiksliukas 6. EKSGYM-1 eksperimento rezultatai
Dabar paméginsime tokj pat eksperimentg atlikti ir su ALE aplinkomis. Nauja DNT
architektiira ir parametrai atrodys taip:
Sluoksnis Parametrai Parametras Reik§mé
Jvesties 28.224 pikseliy reikSmés Mokymosi greitis 0,0025
Konvoliucinis 32 filtrai dydZio - (8,8) Nuolaida 0,9
Konvoliucinis 64 filtrai dydzio - (4,4) Epsilon pradinis 1
Konvoliucinis 64 filtrai dydzio — (3,3) Epsilon galutinis 0,01
Konvoliucinis 512 neurony Atminties dydis (masyvo dydis)  1.000.000
ISvesties sluoksnis = Veiksmy biisenos aibés dydis |A4|

Lentele 2. EKSALE-1 Konvoliuciné neuroniniy tinkly architektiira ir parametrai
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Antro eksperimento metu taip pat truputj pakoreguosime Q-mokymosi algoritma.

Turésime papildomg kintamajj, vadinkime jj taikiniu, kuriame saugosime agento modelio kopija.

Kurig atnaujinsime su agento svoriais 6, kas N Zingsniy. Sis metodas turéty sumazinti atlygiy

pasiskirstyma, nes N zingsniy, mes turésime taikinj, kuris nesikeicia, taip pat grafuose atlygius

atvaizduosime paskutiniy 20 epizody vidurkiu. Kadangi mokymasis gali trukti labai ilgai,

apsiribosime laikotarpj — 10 valandy vienam agentui ant kazkurios aplinkos.

Atlike eksperimenta matome kad ,,Space Invaders® aplinkoje agentas zenkliai geriau

mokosi nuo pradziy, nei su ziniy perneSimu. Tokia pat situacija galima jzvelgti ir ,,Breakout™

aplinkoje. Atlygiai atrodo gan triuk§mingai abiejy aplinky atzvilgu. Galime daryti prielaidg, kad

ziniy perneSimas Q-mokyme sudétingesnése ALE aplinkose néra geras metodas optimizuoti

procesa, nes per tg patj laikotarpj agentas nuo nulio iSmoko geriau spresti duota uzduotj aplinkoje.

Space Invaders aplinka

Breakout aplinka
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Paveiksliukas 7. EKSALE-1 eksperimento rezultatai

3.4 Aktoriaus ir kritiko mokymasis
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Paveiksliukas 7. A2K mokymosi schema
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Aktoriaus ir kritiko mokymasis, toliau A2K, susideda i§ dviejy algoritmy. Aktoriaus, kuris
pagal strategija mg(a|s) renkasi veiksmus ir maksimizuoja atlygj ir kritiko kuris vertina btisenas
kurias renkasi agentas.

Aktoriaus algoritmas Siuo atveju bus REINFORCE[MLG], kuris remiasi Monte Carlo
metodais ir stengiasi maksimizuoti veiksmo a pasirinkimo tikimybe buisenoje s, kad galutinis atlygis

Gy buty kuo didesnis. Tg daro maksimizuodamas §io gradiento reikSme:

T-1

Vol (8) = ) Vylogm(arlsi)Ge
t=0

0 — yra DNT svoriai. REINFORCE algoritmas suzais vieng epizoda pagal turima strategija
ir pagal j3 atnaujins svorius, tai pseudo-algoritma galime uzrasyti taip:
1. Suzaidziam epizoda naudodamiesi turimg strategija.
2. I$saugome strategijos pasirinktus veiksmus biisenas ir atlygius.
3. Atnaujiname svorius
4. Patikriname ar mokymo salygos patenkintos, jei taip baigiam darba, jei ne griztame
] pirma punkta.

Sprendziant sudétingesnes problemas, kur buseny aibé yra didelé, REINFORCE algoritmas
susiduria su didele tikimybiy variacija ir galutiniai epizody atlygiai biina labai triuk§mingi. Taip
pat jeigu G, = 0, miisy agentas nejsimins dalies veiksmy. Siai problemai spresti mes galim
pasitelkti kritikg kuris nustatys bazine funkcijos verte. Aktoriaus ir kritiko metodai[PPO] gali
naudoti skirtingus algoritmus veiksmy pasirinkimo strategijai optimizuoti ir blsenai jvertinti
variantus. Siuo atveju naudosime pranasumo aktoriaus ir kritiko varianta[18] (angl. advantage
actor-critic). PranaSumo funkcija apibrésime taip:

A(sg, ap) = Qu (s ar) — Vi (se)

Kur A nurodys koks yra pranasumas rinktis konkrety veiksma a;, buisenoje s;, @,, — blisenos
ir vertés funkcija, V, — bendra biisenos vert¢ imant visy galimy veiksmy teikiamy atlygiy vidurki.
Indeksas v, reiskia, kad biisena jvertinama dirbtinio neuroninio tinklo. Naudojantis Bellmano
lygybe, galime §ig formulg apsirasyti taip:

Q(st,ar) = Ereyr + ¥V (se41)]
A(styar) = Elreyr + vV (ses)] = V(se)

Taigi turédami tokj atlygio jvertj galime apsibrézti funkcija kurig maksimizuosime:

T-1

Vol (6) = ) Vglogm(arls)A(se ar)
t=0

(13)

(14)

(15)

(16)
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A — jvertinti galima naudoti tuos pacius dirbtinio neuroninio tinklo parametrus arba turéti
atskirg modelj, kuris tai darys. Siame eksperimente turésim viena bendra tinkla su kuriuo atliksime
svorio atnaujinimo operacijas i§ aktoriaus ir kritiko pusés. Taigi apsibrézia mokomaja funkcija
galime uzrasyti A2K algoritmo psedo-kodg bei architektiirg su parametrais.

1. Inicializuojame DNT tinklo svorius 6 su atsitiktinémis reikSmémis
2. Suzaidziam epizodg pagal g (a;|s;) veiksmy pasirinkimo strategijg ir iSsisaugome:
2.1. Biisenas ] kurias patekome
2.2. mg(a|s;) reikSmes ir kokj veiksma pasirinkome biisenoje s;
2.3. Gautus atlygius uz kiekvieng zingsnj
3. I5 kritiko gauname Vp(s;) ir Vg(s;41) bliseny vertes.
4. Pagal V4J(0) atnaujiname DNT tinklo svorius
5. Patikrinam darbo baigimo salygas — ar jau suzaidém N epizody. Jei salyga yra patenkinta
baigiama darbg, jei ne griztame ] antrg punkta.
Formuliy saltiniai: [MLG]REINFORCE skaidré, [AMD] — Asinchroninis gilaus skatinamojo
mokymo karkasas, [PPL]

Sluoksnis Parametrai Parametras Reik§meé
Ivesties Aplinkos buisenos aibés dydis |S]| Mokymosi greitis (Kritiko) 0,0005
Pilnai sujungtas 64 neurony Mokymosi greitis (Aktoriaus) 0,0001
Pilnai sujungtas 32 neurony Nuolaida 0,99
Pilnai sujungtas 16 neurony

Isvesties (Kritiko) 1 neuronas

ISvesties (Aktoriaus) Veiksmy biisenos aibés dydis |A|

Lentelé 3. EKSALE-2, Elementari pilnai sujungty neuroniniy tinkly architektiira ir parametrai

I§ ,,LunarLander* aplinkos matome panasy rezultatg kaip ir Q-mokymosi algoritme. Pirmo
agento atlygio pasiskirstymas uz epizoda yra didesnis, taip pat svyravimas irgi truputj didesnis.
Tik Siuo atveju antras agentas greifiau jveiké uzduotj. Bendras epizody skaicius yra keleta kart
didesnis nei Q-mokymosi, tai yra todél, nes A2k mokosi ne epizodo metu, bet suzaides epizoda,
taip pat eksperimento atveju, reikéjo praleisti daugiau laiko ieSkant optimaliy arba bent jau
pakankamai gery DNT architektiry, nes pats algoritmas yra labai jautrus bet kokiems

pasikeitimams.
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IS ,,Acrobot* aplinkos matome skirtingg rezultata nei Q-mokymosi algoritme. Pirmam
agentui prireiké daugiau laiko kol jis pradéjo mokytis aplinkoje ir ja iSmoko, tuo tarpu antras
agentas ganétinai greit priartéjo prie optimalios strategijos ir mokymosi procesa galima buvo
stabdyti daug anksciau.

Panasu, kad A2K algoritmai geba geriau apibendrinti uzduotj ir jy apmokintas dirbtinis

neuroninis tinklas yra universalesnis bei galimai taikomas kitoms uzduotims.

LunarLander aplinka Acrobot aplinka
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Paveiksliukas 8. EKSGYM-2 eksperimento rezultatai

Antru eksperimentu truputj pakoreguosime A2K algoritma, kad paspartinti mokymosi
procesa. Kadangi mokymasis vyksta ne epizodo metu, bet suzaidus epizoda, mes galime naudoti
asinchroning Sio algoritmo versijg, kurig toliau vadinsime A3K. Pagrindinis skirtumas nuo A2K
yra, kad vienu metu zaidzia k aktoriy. Tas leidzia greiCiau iStyrinéti aplinka ir bendrai pagreitinti

mokymo procesa.

EKSGYM-1 neuroniniy tinkly architektiira Parametrai EKSGYM-1 aplinkoms

Sluoksnis Parametrai Parametras Reik§mé

Jvesties 25.600 pikseliy reik§meés Mokymosi greitis (Kritiko ir 0,001
aktoriaus)

Konvoliucinis 32 filtrai dydZio - (3,3) Nuolaida 0,99

Konvoliucinis 32 filtrai dydzio - (3,3) Epsilon pradinis 1

Konvoliucinis 32 filtrai dydzio — (3,3) Epsilon galutinis 0,01

Konvoliucinis 512 neurony Atminties dydis (masyvo dydis) 1.000.000

Isvesties (Kritiko) 1 neuronas

ISvesties (Aktoriaus)  Veiksmy biisenos aibés dydis |A|

Lentelé 4. EKSALE-2 Konvoliuciné neuroniniy tinkly architektiira ir parametrai
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Matome panasy rezultatg kaip ir Q-mokyme, agentas, kuris vykdo ziniy pernesima mokosi
truputj pras¢iau arba labai panasiai j agenta, kuris mokosi nuo pradziy. Tq pastebime tiek ,,Space
Invaders* tiek ,,Acrobot“ aplinkose. Taip pat atlygiy pasiskirstymas irgi yra gan mazesnis, ypac
,Breakout™ aplinkoje tiek pas pirma agenta, tiek pas antrg agentg. Pranasumo aktoriaus kritiko
metodai panasu, kad geriau sugeba apibendrinti aplinkoje problema, nes Siy eksperimenty metu

Ziniy pernesimas arba turéjo teigiamg jtakg arba netur¢jo beveik jokios.

Space Invaders aplinka Space Invaders aplinka
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Paveiksliukas 9. EKSALE-2 eksperimento rezultatai

3.5 Eksperimenty iSvados

Matome, kad optimizuoti skatinamgjj mokyma naudojantis ziniy perneS§imu ne visada
jmanoma. Eksperimenty rezultatai rodo, kad Ziniy perneSimas paspartino agento mokymasi tik
,LunarLander* aplinkoje i§ 4 eksperimenty. Cia naudojant skirtingus algoritmus matome, kad
atlygiy pasiskirstymas tapo mazesnis naudojant Q-mokymasi ir pranaSumo aktoriaus kritiko
algoritmus. Taip pat mokyma galé¢jome stabdyti ankscCiau ir biitume optimizave mokymag ir laiko
atzvilgiu. ,,Acrobat” aplinka rodo prieSingus rezultatus, agentas kuris pirma iSmoko Zzaisti
»~LunarLander* nesugeba per duota epizody skai¢iy iSmokti Zaisti ,,Acrobot problemg. Tas
galimai kyla deél atlygiy skirtumo, nes ,,LunarLander* aplinkoje keletg biiseny yra labai naudingos,
tokios kaip létas nusileidimas. Kad saugiai ir 1€tai nusileisti reikia atlikti daugiau veiksmy. Agentas
mégindamas sekdamas §ig strategija ,,Acrobot* aplinkoje gauna didelj neigiamg atlygj nes renkasi
jvykdyti daugiau veiksmy. Tuo tarpu agentas mokintas ,,Acrobot* aplinkoje sekmingai tvarkosi ir
,LunarLander” aplinkoje. EKSGYM-1 eksperimente matome, kad Q-mokymosi procese ziniy

perneSimas tik sulétina mokymasi, nes 1§ mokinti agentai per tg patj laiko tarpg pasiekia blogesnj
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rezultatg, nei nuo pradZziy mokomas agentas. Tas aiSkiau matoma ,,Space Invaders* aplinkoje. Tuo
tarpu A3K algoritmas nepagerina situacijos, bet galima ir nepablogina jos. Abu agentai per tg patj
laiko tarpg pasiekia panasius rezultatus. Taip pat pats mokymo procesas A3K yra zenkliai geresnis,
nei QM, nes per tg patj laikg buvo suzaista beveik dvigubai daugiau epizody ir pasiekti geresni
rezultatai.

IS eksperimenty galima daryti prielaida, kad skatinamojo mokymo algoritmai yra linke¢ |
persimokyma (angl overfitting), tai reiskia, kad jie labai gerai gali spresti tik tg problema ant kurios
jie mokesi ir bet kokie nauji duomenys nebus teisingai generalizuojami. QM tai yra ypac buidinga,
jei atlygiy pasiskirstymas yra didelis. Tuo tarpu A3K tas neturi jtakos ir agentas tiesiog i§ naujo
ieSko naujos optimalios strategijos. Visa tai pastebime mokydami agentus sprgsti EKSGYM
aplinkos uzduotis, tai nutinka, nes tinklg treniruojamas spresti konkrecig uzduotj daug ilgiau ir dél

to galima pertreniruoja svorius, kad gauti kuo optimalesnj galutinj atlygi.
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Isvados

Darbo pagrindinis tikslas buvo optimizuoti dirbtinius neuroninius tinklus taikant Ziniy
pernesima. Po atlikty eksperimenty galime daryti iSvada, kad optimizuoti nepavyko. Nepaisant to,
kad kai kuriose paprastesnése aplinkose optimizavimo procesas pavyko, bendru atveju vis tiek
optimizacija nepavyko. Tokia iS§vadg pateikiame dél to nes pagrindiné problema, kurig mes
noréjome iSspresti optimizuojant gily skatinamaji mokymasi naudojantis ziniy perneSimu yra
mokymosi laiko sutrumpinimas. Kadangi paprastose aplinkose mokymas trunka trumpai bet

kuriuo atveju, optimizavimas jose néra labai naudingas, nes jis sutrumpina vidutiniskai 3

mokymosi laikg. Tai yra i§ ~30 minuciy j ~20. O sudétingesnése aplinkose, kur pasiekti geresnj
rezultatg reikia treniruoti ilgg laiko tarpg ~10 valandy mes gavome arba tokius pat rezultatus, kaip
mokant agentg nuo pradZziy arba net pablogéjusj mokymo process.

Kitas svarbus dalykas yra skai¢iavimo galios (angl.computing power) turéjimas, méginti
atlikti eksperimentus su procesorium yra bloga idéja, ypa¢ su Q-mokymosi algoritmu, buvo
pastebéta, kad ta darant ant vaizdo plokstés pagreitéjimas yra apie 5 kartus. Tas maZiau pastebima
naudojant A3K, bet bendru atveju atlikti EKSGYM tipo eksperimentus, be tinkamos aparatiiros
sukelty galimai daug keblumy, nes pries pradedant eksperimentg reikia nemazai laiko optimizuoti
hiper-parametrus, kuriuos jvertinti reikia treniruoti agenta, bent pora valandy.

Aplinkos dinamika turi daug jtakos mokymosi procese. Kadangi agentas yra skatinamas
tyrinéti aplinka pradZioje jis susirenka daug atsitiktiniy buseny ir yra galimybe, kad esamas
rinkinys agenta pasuka ] ne optimalios strategijos puse. Pavyzdziui ,,Spacelnvaders® aplinkoje
agentas kartais iSmokdavo tiesiog judéti j Song ir Saudyti net nemégindamas sléptis nuo prieSininko
Stviy. Tokiu budu jis gan greit surinkdavo nemaZzai tasky, bet taip pat ir greit pralaimédavo
zaidima. ISmokus tokig strategija agentui nesiseké toliau mokytis optimalesnés strategijos. Tokiy
strategijy radimas gali turéti jtakos ir ziniy perneSimui bei optimizavimo procesui, nes tokio tipo
strategija yra tikétinai tinkama tik tai konkreciai aplinkai.

Darbui atlikti buvo pasirinkti du skirtingi mokymosi principai. Tas turéjo daugiau jtakos nei
tikétasi, pirmas principas — kur agentas bando jvertinti biisenos ir veiksmo porg skaitine verte ir
pagal tai rinktis kiekvieno biuisenoje veiksmg, su kuriuo §i verté buty didziausia - Q-mokymais.
Antras principas, bandyti rasti veiksmy pasirinkimo strategijg, kuria vadovaujantis galutinis
epizodo rezultatas biity didziausias. Pasirodo agentui lengviau apibendrinti problema, kai jis ja

sprendZia bandydamas iSmokti tikimybiy skirstinj, nei biisenos ir veiksmo vertes. Ta pastebime 1§
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eksperimenty. Aktoriaus kritiko metoduose ziniy perneSimas blogiausiu atveju nepadaré jokios
jtakos mokymosi procesui, o kitais atvejais jj paspartino, prieSingai nei Q-mokymasis.

Galiausiai apzvelgiant literatiirg ir bendrus pasiekimus Sioje mokslo Sakoje pastebéta, kad
nauji algoritmai, kaip ,,MuZero* inkorporuoja abu mokymosi principus, kas galimai leisty geriau
pritaikyti ziniy perneSimg. Taip pat DNT architektiiry principas keiciasi, vietoj pilnai sujungty
sluoksniy naudojami ilgalaikés-trumpalaikés atminties sluoksniai (angl. Long-Short Term
Memory, LSTM). Tokie pakitimai irgi galimai pateikty kitokius rezultatus, jei mégintume taikyti
ziniy perneSima. Bet Siuo metu galime teikti, kad pernesti zinias i$ vieno skatinamojo mokymo

agento ] kita siekiant optimizuoti mokymosi procesg yra nerekomenduotina.
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