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1

Uvod

1.1 Osnove

Jos od davnina ljudi su se nadmetali u igranju igara poput Saha, kineske igre Go,
Backgammon itd. U mnogim kulturama oni koji su bili najbolji u ovim igrama
bili su izuzetno postovani, pa bi neki ljudi posveéivali ¢ak i ¢itav svoj zivot us-
avrsavanju svoje strategije u nekoj od ovih igara. Stoga, dugo se smatralo da je
sposobnost igranja ovih igara nesto jedinstveno za ljude i da je stvaranje masine ili
algoritma sposobnog da pobedi najboljeg Sahistu ili drugog profesionalnog igraca
gotovo nemoguce.

Ovaj izazov mucio je matematicare stotinama godina i ostao je neprevaziden sve
do 1997. godine kada je kona¢no ra¢unar (Deep blue) prvi put pobedio najboljeg
Sahistu tog vremena Garija Kasparova (Campbell et al., 2002). Deep blue je koris-
tio alfa-beta algoritam pretrage, heuristike, ekspertsko znanje i specijalni hardver
napravljen kako bi probao $to veéi broj poteza po sekundi. Postojao je veéi broj
Sahovskih masina koje su prethodile Deep blue masini. Kako bi se razvio Deep
blue bilo je potrebno puno sahista, programera, vremena i novca. Dakle, jasno je
da iako su velik uspeh, Deep blue i njemu slicne masine nisu veoma generalne ili
uopste primenljive van vrlo specijalizovanog domena za koji su napravljene.
Velika prekretnica dosla je sa razvojem neuronskih mreza, uc¢enja sa podsticajem
i hardvera. Sve ovo omogucdilo je da se razviju generalni algoritmi koji bez velike
modifikacije mogu nauciti da veoma dobro igraju veliki broj igara (Mnih et al.,
2015). Slededi veliki korak u masinskom igranju igara doSao je sa programom Al-
pha Go koji je 2016. godine pobedio svetskog Sampiona Li Sedola u igri Go. Alpha
Go je koristio ucenje sa podsticajem, konvolucione neuronske mreze, Monte Karlo
pretragu, takode delimi¢no je bio treniran na igrama koje su igrali profesionalni
Go igraci (Silver et al., 2017). Godinu dana kasnije - 2017. godine objavljena je
verzija Alpha Go-a koja ne koristi ikakvo ekspertsko znanje - Alpha Go Zero, koja
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postize ¢ak bolji rezultat od verzije trenirane sa ekspertskim igrama. Poslednji
veliki napredak je program AlphaStar koji igra stratesku video igru StarCraft II
gde pobeduje najbolje igrace ove igre (Vinyals et al., 2019).

Glavna razlika izmedu metoda koriSéenih za reSavanje Saha (alfa-beta pretraga)
i savremenih metoda je nacin kako se igra modeluje. U savremenim meto-
dama ucenja sa podsticajem problemi koje je potrebno reSiti predstavljaju se
kao Markovljevi procesi odluc¢ivanja. Ako se problem ovako prestavi u nekim jed-
nostavnim slucajevima se moze resiti dinamickim programiranjem, a za sloZenije
slucajeve se resenje moze aproksimirati neuronskim mrezama.

1.2 Motivacija

Igre ili opstije, problemi koji se mogu predstaviti kao Markovljevi procesi od-
lucivanja su od velikog teoretskog znacaja za masinsko ucenje. Pored toga Sto
donekle pruzaju uvid u moguénosti ra¢unara i razlike izmedu ljudske i veStacke
inteligencije, veliki broj procesa u stvarnosti poput problema optimalne kontrole
(upravljanje robotima i maSinama), regulisanje sistema za hladenje, kompresije
videa itd. mogu se modelovati kao Markovljevi procesi odlu¢ivanja. SloZene igre
pruzaju dobar nac¢in da se granice savremenih metoda preciznije odrede, Sto pri-
menu onda ¢ini znatno lakSom.



2
Metode

2.1 Uvod

U narednom delu ¢ée biti razmatrane varijante Markovljevog procesa odlu¢ivanja
i reSenja koja su moguca za te varijante, pa je potrebno definisati Markovljev
proces odluc¢ivanja i uvesti potrebnu notaciju. Markovljevi procesi odluc¢ivanja su
uopstenje Markovljevih lanaca sa dodatim akcijama, za definiciju Markovljevog
procesa potrebno je difinisati sledece:

e Skup stanja S
e Skup akcija A 1 A, - skup moguéih akcija u stanju s

o P,(s,8)=P(sgy1 =5 | sy = s,a; = a) - verovatnocu da se zavrsi u stanju s’
ako je u stanju s izvrSena akcija a

e R.(s,s) - nagrada koja se ostvaruje kada se u stanju s izvrsi akcija a i zavrsi
u stanju s

e Funkcija (politika) 7(s) : S — A koja predstavlja igraca (onog koji donosi
odluku), pa za dato stanje s iz skupa stanja S odreduje akciju koju treba
1zvrsiti

Resenje Markovljevog procesa odluc¢ivanja je optimalna funkcija 7*:

Z/thﬂ'*(St)(st7 5t+1)]

argmax, . £
t=0

Posmatrajmo jednostavan Markovljev proces odluc¢ivanja sa tri stanja Sy, S1,55 i
dve moguce akcije Ay, A; (slika 1).
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Slika 2: Markovljev proces pod politikom 7

Primetimo da ukoliko se fiksira neka politika 7, na primer 7(Sy) = Ao, 7(51) =
Ay, m(S2) = A proces sa slike 1 postaje ekvivalentan novom procesu (slika 2).

Dodatno, lako je videti da je tako dobijen proces (slika 2) ekvivalentan slede¢em
Markovljevom lancu, sa dodatim nagradama (slika 3). Kada je dat ovakav lanac,
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Slika 3: Ekvivalentan Markovljev lanac sa nagradama

kao sa slike 3, postavlja se pitanje: kako efikasno odrediti o¢ekivanu nagradu u tom
lancu, ako je dato pocetno stanje ili verovatnoca za svako stanje da bude pocetno.
Ako je ovo moguce uraditi, onda je odmah dat efikasan nacin da se evaluira oceki-
vana nagrada koja ¢e biti ostvarena ako se koristi neka fiksna politika.

2.2 Evaluacija politike (policy evaluation)

Kada je politika fiksirana, trazenje oc¢ekivane nagrade koja ¢e biti ostvarena ako se
prati data politika je ekvivalentno nalazenju ocekivane nagrade u nekom Markovl-
jevom lancu. Prvo, uvedimo slede¢u notaciju:

e S; - Skup svih sekvenci duzine t. Na primer ako se iz stanja Ny poseti
stanje Ny, pa stanje N, itd. pa se na kraju poseti stanje N; sekvenca bi bila
(N03N17N27 T 7Nt)

e S;. - Skup svih sekvenci stanja duzine ¢ koje se zavrSavaju sa stanjem u.

T'(u,v) - Verovatnoca da se iz stanja u prede u stanje v.

p(s),s € S; - Verovatnoca da se neka sekvenca dogodi. Ako je data sekvenca
s = (N[), Nl, NQ, R ,Nt) onda je p(S) = T(NO, Nl) 'T(Nl, NQ) tee T(Nt_l, Nt)

R(u,v) - Nagrada kada se iz stanja u zavrsi u stanju v.

e 7(s),s € S; - Nagrada za datu sekvencu s.

r(s) = R(No, N1) + vR(Ny, N2) + v’ R(Na, N3) - + " ' R(N;—2, Ny_1)
v<1
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e L(u,t) - Verovatnoca da se posle ¢ koraka zavrsi u stanju u.

L(u,t) = ) p(s)

SEStu

e F,(t) - Oc¢ekivana nagrada posle t koraka.

E.(t) =) _p(s)r(s)

SESt

Lema 2.1. L(u,t) =), T(v,u)L(v,t — 1)

Liwt)= 3 pls)

SESt,u
L(u,t)= Y T(No,Ni)-T(Ny, Ng) -+ T(Ni—a, Net) - T(Nyq, )

No,Ni,++ ,Nt—1

Lu,t)=Y_ > T(No,Ni)-T(Ny,Np) -+ T(Ni—3,0) - T(v,u)

v No,Ni, ,N¢_2

L(u,t)=> T(v,u) Y  T(No,Ni)-T(Ny, Ny) - T(Ny_p,v)

No,N1,++,Nt—2

L(u,t) = > T(v,u)L(v,t — 1)

Ako definisemo da je L(t) vektorska funkcija, a 7" matrica, mozemo prethodnu
jednacinu zapisati elegantnije kao:

L(t)=L(t—1)T

Kako je L(0) = Lo gde je Ly verovatnoc¢a da se poc¢ne iz svakog stanja. Lako se
moze pokazati da je:

L(t) = LyT*
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Lema 2.2. E.(t) = E.(t — 1)+~ >, >, T(u,v)R(u,v)L(u, t)

(t) =Y p(s)r(s)

SESt

:Z Z ZTuv s') + 4" R(u,v))

u SIESt—l,u

=Y > p(HO_T(w,v)R(s) +~" ) T(u,v)R(u,v))

u s'€Si_1u

=20 2 PRGN Z T w) 447 3 ST, v) A, v)

u s'€Si— 1,u

Z Z 1+7tlzTuvR(u,v))

u s'eSi_ 1,u

Z Z s+ A 1ZTuvR(u,v))

u SESt 1,u

= Z Z (p(s’)R(S/) + p(s' )yt Z T'(u,v)R(u, U))

u s'€St_1u

=3 > pORE) D D ()Y T(u,0)R(u,v

u s'€Si_1u u s'€Si_1u
E.(t)= Y p( RV +77> Y p(s)) T(u,v)R(u,v)
s'eSi_1 u Slest—l,u v

Et)= Bt —1)+77S S p() S 1w, v)Rlu, )

u s'€St_1u

E.(t) = B, (t— 1)+~ 1Z(ZTUU Y p(s’))

Slestfl,u

E.(t) = E(t— 1)+~ Y > T(u,v)R(u,v) - L(u,t)

Dodatno mozemo primetiti sledece:
Z ZT(u,v)R(u, v) - L(u,t) = Z L(u,t) ZT(U, v)R(u,v

Ukoliko definisemo L(t) kao vektorsku funkciju, tako da je L(t), verovatnoca da
se u trenutku ¢ bude u stanju w i primetimo da je > T'(u,v)R(u,v) konstantan
vektor ¢. Mozemo zapisati izraz kao:

E(t)=E,(t—1)+~+"'L(t)-
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Lako je videti da je:
¢ —
E.(t)=>Y y'L(i)-¢
i=1

E.(t)=2¢- Z ~UL(G)

Za acikli¢cne Markovljeve lance, odnosno za aperiodi¢ne matrice 1" izracunavanje

E.(t) za dovoljno veliko t je dovoljno za nalazenje ocekivane nagrade. Medutim
za periodi¢ne matrice T' je potrebno pokazati da lim, ., E,.(t) postoji.

Lema 2.3. (da)lim; . E.(t) = a
Ako se u izraz E,(t) = @-3.._ ¥ 'L(i — 1) zameni definicija za L(i) dobija se
sledeci izraz:

t
B (t)=¢-) 7' LeT!
=1

t
50 =e (53770
i=1

Uvedimo matricu A = «T, pa je prethodni izraz jednak:

E.(t)=2- (EO : iAl)

Potrebno je naci lim; ., E,.(t) =¢- (Ijo Do At>

Y oo A" je Nojmanov red primenjen na prostor R".

Dovoljan uslov za konvergenciju Nojmanovog reda je da postoji norma tako da
vazi [|A]| < 1.

Najlakse je odabrati ||A||~. Lako je videti da:

Ao = mﬁxz |Aij]
J
1Al =7 <1
Znamo da suma konvergira, dodatno lako je pokazati da za sumu S = Zﬁ:o A’
vazi S(I — A) =1 — A1

Ukoliko postoji inverz (I — A)~! (8to postoji kada Nojmanov red konvergira) sledi
da § = (I — A1 — A)~.
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Kada t — oo onda je A"™' =0. Paje S=1(I—A)'=(I- A"
Cime je dokazano da lim,_,. E,(t) = - (Ijo (I - A)_l).

Korisno je napomenuti da postoji jos jedan znacajan nacin da se pronade oceki-
vana nagrada koju neka politika ostvaruje, a to je pomocu takozvanog Belmanovog
operatora ocekivanja. Moze se definisati oCekivana vrednost za politiku 7 iz stanja
s kao V7 (s). Funkcija V se naziva funkcija vrednosti stanja. Funkcije stanja mogu
se posmatrati kao vektori u Banahovom prostoru Rl gde je S skup svih moguéih
stanja. Na ovom prostoru se definiSe i norma, na primer maksimum norma ||v||.
Moze se uvesti Belmanov operator o¢ekivanja za stacionarnu deterministicku poli-
tiku 7r:

B™(V), =Y T(S,7(5), ) (R(S,7(S5),5) +1V ()

ili sli¢no i za nedeterministicke politike. Moze se pokazati (Puterman, 2014) da
je Belmanov operator ocekivanja kontrakcija na datom prostoru. Stoga postoji
stacionarna tacka B™(x) = x. Dokazuje se (Puterman, 2014) da je tacka x upravo
V™. Slican dokaz ¢e detaljnije biti izlozen za algoritam optimizacije vrednosti.

2.3 Optimizacija vrednosti (value iteration)

Uvedimo notaciju za ocekivanu vrednost koja se moze ostvariti iz stanja (funkciju
vrednosti stanja) s ako se prati neka stacionarna, deterministicka politika 7:

V(s) =Y T(s,m(s),s)R(s,m(s),s') + 7V (s)

Primetimo da sa obzirom da je funkcija V diskretna, a broj stanja konacan,
mozemo reéi da se sve funkcije vrednosti stanja nalaze u Banahovom prostoru R!°!
gde je S skup svih moguéih stanja. Dodatno u ovom prostoru uzeéemo beskona¢no
normu ||v||s = max(|vi], |val, ..., |vn|). Algoritam optimizacije funkcije vrednosti
stanja nalazi funkciju stanja V*(s) koja predstavlja maksimalnu mogucéu oc¢ekivanu
vrednost koja se moze ostvariti iz stanja s ako se i u narednim stanjima izvrSavaju
optimalne akcije. Kasnije ¢e biti pokazano da V* odgovara stacionarnoj, de-
terministickoj, optimalnoj politici 7*. U svrhu nalazenja V* uvedimo takozvani
Belmanov optimizacioni operator B* koji deluje na vektore iz datog Banahovog
prostora:

B*(V), = max, Z T(s,a,s)(R(s,a,s")+~Vy)

S
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Algoritam optimizacije funkcije vrednosti stanja ukljucuje iterativnu primenu Bel-
manovog operatora na pocetnu funkciju vrednosti stanja (tj. na pocetni vektor).
Kako bi pokazali da algoritam konvergira i da konvergira upravo na vrednost V*
bi¢e dokazano da je operator B* kontrakcija na datom Banahovom prostoru.
Prema Banahovoj teoremi fiksne tacke ukoliko je B* kontrakcija na prostoru R/
onda postoji vektor z* takav da vazi B*(x*) = x* i dodatno za sve ostale vektore
x u tom prostoru vazi da ukoliko se definise red z,, = B*(x,_1),z90 = = onda je
lim,, ,. x, = x*. Na kraju potrebno je joS pokazati da je x* = V*, odnosno da
algoritam konvergira na optimalnu vrednost.

Teorema 2.1. B* je kontrakcija, tj: (VU € RIL,VV € RISLU # V)||B*(V) —
B*(U)||oo < E||[V = Ul||s gde k € [0,1)
Po definiciji je:

B*(V)S = MmaX, Z T(Sa CE, 8/)(R(8, a’a S,) + ’YVS’)

S/

Posto je skup akcija konacan, postoji akcija a; koja maksimizuje datu sumu, pa
se moze zapisati:

= 3" T(s,a1,8)(R(s,a1,5) + Vi)

Analogno za U
- Z T<87 asz, 8,) (R<87 az, 8,) + ’YUS’)

Posto akcija ay maksimizuje prethodnu sumu vazi slede¢a nejednakost:

U)s > ZT(S, ar, s')(R(s,a1,s") +~vUy)

Stoga za razliku B*(V)s — B*(U), vazi nejednakost:

B*(V)s—B*(U)s < ZT(S,CM, s)(R(s,a1,s") + V) ZT s,a1,8)(R(s,a1,8") +~yUy)
B*(V)s — s < Z s,a1, s )(R(s,a1,s) +vVy — R(s ai,s') —vyUy))
B*(V), — <72 s,a1,5) (Vo — Uy))

Posto je |z| > x, vazi:

B*(V)s — s < ’yZT s,a1,8)|Vy — Uy| (a)
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Primetimo da ukoliko razmenimo vrednosti U i V' dobija se slede¢a nejednakost:

B*(U), — s < WZT s,ar, )| Vy — Uy (b)
1z a, b sledi:
|B*(V)s = B*(U),| < vZT s,a1,8)|Va — Uy|

Ukoliko se |Vy — Ugy| zameni sa maxg |Vyr — Ugr| desna strana nejednakosti se moze
samo povecati pa vazi nejednakost:

1B (V)s = B*(U)s| <7D T(s,a1, 8 ymax| Vi — Ug|
|B*(V)s = B*(U),| < ymaxy|Vyr — Ug|
[B*(V)s = B*(U)| <AV = Ul

Primetimo da nejednakost |B*(V)s — B*(U)s| < ||V — Ul|x vazi za svako U, V i
svako stanje s, §to je dovoljan uslov za:

1B*(V) = B*(U)loe <[V = Ul
A kako je v < 1 teorema je dokazana.

Lema 2.4. (Vs)(VV € RIS B*(V), > B™(V),

Za stacionarne, deterministicke politike je dokaz jednostavan, pa je izlozen dokaz
za stacionarne nedeterministicke politike koje su nadskup stacionarnih, determin-
istickih politika. Po definiciji operatora B* vaizi:

B*(V), = max,7y Z T(s,a,s)(R(s,a,s)+Vy) >~ Z T(s,a,s)(R(s,a,s)+Vy)(Va)

Ako se obe strane nejednakosti pomnoze sa 7(als) i sumiraju po svakom a dobija
se slede¢a nejednakost:

Z (als) >fyz (als) ZTSCES R(s,a,s") + Vy)(Va)

a

> wlals) VZZ a| T(s,a,s")(R(s,a,s") + Vo) (Va)

a

Posto je definicija B™(V)s = v>_, > . m(als s, a,
Y .m(als)B*(V)s = B*(V)s. Dokazano je da B*( )s > B™( )S.

\_/
/\
8

V)

—
—~
)
—~~

s') + Vi) i kako je
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Lema 2.5. Operator B* optimizuje funkciju vrednosti stanja, odnosno nakon
primene B* funkcija vrednosti stanja se ne moze pogorsati:

(VV)(Vs)B*(V)s = Vy

Uzmimo politiku 7 tako da je V' stacionarna tacka B™. Treba dokazati:

B*(V)s >V,

A posto je (Vs)B™(V)s = Vi nejednakost je ekvivalentna:
B*(V)s = B"(V)s

Sto vazi na osnovu leme 2.4 ¢ime je dokaz kompletiran.

Lema 2.6. Stacionarna tacka V* operatora B* je optimalna funkcija vrednosti,
odnosno: (YV)(Vs)V} >V

Pretpostavimo suprotno: (Jv)(Is)VF < Vj

Na osnovu monotonosti operatora B* moze se primeniti operator B* na desnu
stranu nejednakosti proizvoljan broj puta:

Vi< BY(V),
Vr < lim (B*)*(V),

k—o0

Posto je B* kontrakcija, a V* stacionarna tacka za B* vazi:

lim (B*)*(V), =V

k—o00

Nejednakost je onda ekvivalentna:
Vei<Vy

Sto je kontradikcija, ¢ime je dokazana pocetna lema.

Ovim je pokazano da je mogucée prona¢i optimalnu funkciju vrednosti stanja
pocevsi od bilo koje funkcije vrednosti stanja i iterativnom primenom Belmanovog
optimizacionog operatora na tu funkciju. Jo$ preostaje da se dokaze da postoji
stacionarna, deterministicka politika koja dostize ocekivanu vrednost optimalne
funkcije stanja.

Teorema 2.2. U proizvoljnom Markovljevom procesu odluc¢ivanja politika:

7*(s) = argmax, (Z T(s,a,s)(R(s,a,s")+ ’ij))
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je stacionarna, deterministicka politika ¢ija je ocekivana nagrada (Vs)V™ = V7,
politika 7* je optimalna.
Kako je V* stacionarna tacka B* vazi (Vs)B*(V*), = V7.

Ve =max, Y T(s,a,5')(R(s,a,s') +1V;)

Vi=) T(s,m(s),s)(R(s, (), 8") + V)

Kako je VI =Y, T(s,m*(s), ) (R(s,7*(s),8") +yVI'), a iz definicje 7* je VI =
V., dokazano je da:

(Vs)Ve =V

Zajedno sa metodom za pronalazenje optimalne funkcije stanja V* ova teorema
daje efikasan nac¢in da se pronade optimalna politika odlu¢ivanja 7*, §to upotpun-
juje algoritam optimizacije vrednosti.

2.4 Stohasticka aproksimacija funkcije vrednosti
stanja

U kontekstu primene Markovljevih procesa odluc¢ivanja potrebno je razmatrati
i procese u kojima verovatnoce nisu unapred poznate. Na primer, za primenu
Belmanovog optimizacionog operatora B* potrebno je znati vrednosti T'(s,a, s)
i R(s,a,s’) za svako s, a 1 s’. U praksi ove vrednosti najceS¢e nisu poznate,
a kasnije ¢e se razmatrati i procesi gde je broj stanja previse velik da bi se te
vrednosti uopste ¢uvale ili srac¢unale. Posto nije moguée znati prave vrednosti,
neophodno je aproksimirati verovatnoé¢u. Posto je Belmanov operator oc¢ekivanja:

B™(V), = ZT(S, a,s')(R(s,a,s") +~+Vy)

Gde je a = 7(s).

Primetimo da se data suma moze razdvojiti:
B™(V), = Z T(s,a,s)R(s,a,s") + Z T(s,a,s)yVy

Dodatno, primetimo da je >, T'(s,a,s')R(s,a,s’) ofekivana vrednost nagrade iz
stanja s, kada se izvrsi akcija a, odnosno: » ,T(s,a,s")R(s,a,s") = E(R|s,a).
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Sli¢no, suma »_, T(s,a,s)Vy je otekivana vrednost buduée nagrade, odnosno:
Yo T(s,a,8)yVy = vE(V|s,a). Belmanov operator se onda moze ekvivalentno
zapisati kao:

B(V), = E(R|s,a) + 1E(V]s,a)
U cilju aproksimacije potrebnih oc¢ekivanih vrednosti bi¢e dokazane sledece leme:

Lema 2.7. Zared E, = %ﬂ(nEn—l + ), By = xg vazi E, = HLH ST

Lema ¢e biti dokazana indukcijom. Induktivna hipoteza je: FE, = n%l Yoo T
Baza je Ey = % Z?:o xr; = xg, a po definiciji reda je Ey = o ¢ime je baza indukcije
dokazana.

Uzmimo da vaZi tvrdnja za n — 1: E, ; = %Z?:_Ol x;. Po definiciji je E, =

%H(nEnfl + x,). Ako se zameni vrednost za FE,,_;, dobija se jednakost:

1 1 n—1
En — - % n
(nn ZEO i + )

n—+1
1 n—1
En: i n
n—f—l(;x + )

1 n
En:n—kl;xi

Cime je dokazana lema.

Lema 2.8. Neka je definisan red: E, = E,_; + n+r1($n — E,1), Ey = 0, onda je
lim,, o E, = E(X)
Prvo je dokazana ekvivalencija sa jednostavnijim redom:

E,=FE,_ n — Ln—
1+n+1($ 1)
T, En—l
n:Enf -
1+n—l—l n+1
_on N T
"+l " 1
1
n — En— n
n+1(n 1+l‘)

Zajedno sa prethodnom lemom sledi:

n

1
En:n—f—lzxi

=0
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Primetimo da je izraz n%l > i x; srednja vrednost uzorka xg, 1, ..., £,. Odnosno:

1 & —
En:n+1;xi:Xn

Cime se pocetno tvrdenje svodi na:

lim X, = E(X)

n—oo

Sto je tvrdnja zakona velikih brojeva.

Algoritam odredivanja funkcije vrednosti stanja pod politikom 7 se moze for-
mulisati na sledeé¢i nacin:

Vi 3 T(s.a,8)(R(s,a,8') + Vi)

Gde je a = 7(s).

Ako je data epizoda generisana politikom 7: sg, ag, 7o, S1, @1, 71, +.vy Spy Ap, Tn. Na 08-
novu date epizode, motivisani prethodnim lemama mozemo formulisati stohasticku
verziju prethodnog algoritma:

‘/st — ‘/st + at(Rt + 7‘/;”1 - ‘/St)

Formalnije je dokazano (Sutton and Barto, 2018) da i ova verzija konvergira na
pravu vrednost V7.

2.5 Ucenje Q vrednosti

Sli¢no kao funkcija vrednosti stanja, moze se definisati funkcija ocekivane nagrade
Q" (s,a) koja predstavlja ocekivanu nagradu ako se u stanju s izvrsi akcija a i
nadalje deluje po politici 7. Veoma sli¢no kao za funkciju vrednosti stanja V™, za
@ funkciju se pokazuje da vazi:

Qﬂ(& a) = Z T('Sv a, 8/)(R(S’ a, S/) + 7@(3/7 71'(8)))

Postoji optimalna @ funkcija Q*(s, a) koja predstavlja maksimalnu o¢ekivanu na-
gradu koja se moze dobiti ako se u stanju s izvrsi akcija a i nadalje deluje opti-
malno.

Q*(s,a) = Y _T(s,a,8")(R(s,a,s') +ymaxyQ*(s', )
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Ako je optimalna politika 7* vazi:

V* — Vﬂ'* (8) = max, Z T(s’ a, S/)(R(S, a, 8/) + ’YVW* (S/))

Sa obzirom da su () funkcija i V' funkcija povezane slede¢om jednakosti:

VT(s) =) w(als)Q(s,a)

Za politiku 7* vazi:
V™ (s) = max Q" (s,a)

Stoga se jednacina za (Q* moze zapisati ekvivalentno na sledeé¢i nacin:

Q*(s,a) = > T(s,a,s)(R(s,a,s") + V" (s))

Stoga je jasno da ako su date vrednosti optimalne funkcije V* odmah su date i
vrednosti optimalne ) funkcije Q*. Sto opravdava uvodenje algoritma optimizacije
(@ vrednosti koji je analogan prethodnom algoritmu ucenja optimalne vrednosti
stanja V*.

Q(s,a) + ZT(s,a, sV (R(s,a,s") +ymax,Q(s',a’))

Zatim sledi i stohasticka verzija tog algoritma:
Ako je data epizoda: E : Sg, g, 70, S1, Q1571 s Sns Qns Tn
Onda je u iteraciji n, za svako s i svako a:

(1 — an)Qn-1(s,a) + a,(r, + ymaxyQ,_1(s',d’)), ako s, =s,a,=a

Qn-1(s,a), u suprotnom

Qn(37 a) = {

Kada n — oo dokazano je da Q,(s,a) — Q*(s,a) (Watkins and Dayan, 1992)
(Sutton and Barto, 2018) pod uslovima:

e Kada n — oo svako stanje i svaka akcija ¢e se pojaviti u sekvenci £ beskon-
a¢no puta, odnosno: (Vs)(Va)p(s, = s,a, = a) > 0.

o (Vs)(Va) Y nyisa) = 00, ali » :° (Ocm.(s,a))2 = const gde je n;(s,a) i-ta
pozicija u sekvenci E kada je akcija a izvrSena u stanju s.

e Nagrade su konacne.
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2.6 Aproksimacija funkcije

Ako je dat skup podataka S : {(20,90), (£1,91), -, (Zr,Un) }, i € R"y; € R™ cilj
aproksimacije funkcije je pronaci funkciju f(z) : R” — R™ koja minimizuje em-
pirijski i / ili strukturalni rizik. Minimizacija empirijskog rizika definisana je kao
minimizacija izraza:

S L))

Gde je L(y,y) : (R™,R™) — R funkcija gubitka koja odreduje koliko je neko pred-
videno g slitno pravom y. L moze i ne mora biti metrika, na primer Cesto se
koriste funkcije gubitka:

e Apsolutna greska: Li(9,v) = ||7 — y||1

e Kvadratna greska: Ly(9,y) = (|7 — y]|2)?

e Cross entropy: L(y,y) = — Y. y; In(%)

Postoji veliki broj metoda za pronalazenje funkcije koja minimizuje funkciju gu-
bitka poput linearne i logisticke regresije, metode potpornih vektora, stabla od-
lucivanja, metode k najblizih koms§ija, neuronskih mreza itd.

Neuronske mreze ili specifi¢nije potpuno povezane neuronske mreze (multilayer
perceptron) su univerzalni aproksimatori funkcija. Dokazano je (Hanin and Sellke,
2017) da neuronske mreZe sa dovoljno velikim brojem slojeva mogu aproksimirati
bilo koju kontinualnu funkciju na nekom zatvorenom intervalu. Odnosno za svako
€ se moze odabrati arhitektura neuronske mreze tako da se greska aproksimacije
spusti ispod e.

Zahvaljuju¢i ovoj generalnosti su neuronske mreze postale glavni izbor za skoro
sve probleme nadgledanog ucenja.

2.6.1 Potpuno povezana neuronska mreza (multilayer per-
ceptron)

Potpuno povezane neuronske mreze su funkcije oblika:
f(f) = a(...a(a(f . WO + bo) . W1 + bl)) . Wn + bn

Gde xz € R™, W, € R™*™ W, € R W, € R"1%" by € R™ b € R"™,....b, €
R™. A a(%) aktivaciona funkcija. m je dimenzija izlaznog sloja, tj. dimenzija vek-
tora y u skupu podataka (zo,yo), (Z1,%1), -, (Tn,Yn), & ng dimenzija vektora x.
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Neuronska mreza minimizuje funkciju gubitka L odabirom optimalnih matrica
tezina Wy, Wy, ...W,, 1 vektora (biasa) by, by, ...b,. Neke Ceste aktivacione funkcije
su ReLLU, sigmoidna funkcija, tangens hiperboli¢ni itd.

Algoritmi koji minimizuju funkciju greske i pronalaze optimalne vrednosti tezina
i biasa zasnivaju se na algoritmu gradijentnog spusta. Algoritam gradijentnog
spusta zasniva se na nalazenju nule gradijenta funkcije gubitka:

VL(Y7 f(xa Wo, W1y ---y Wn, bO; b17 seey bn)) =0

Odnosno nuli parcijalnih izvoda:

oL oL

oL oL
ow; ’

V(i € {0,1,...,n}) 5

Eksplicitno nalazenje nula parcijalnih izvoda je ¢esto veoma velike sloZzenost ili
nemoguce. Zato se u praksi pribegava koris¢enju numerickih metoda za aproksi-
maciju nula. Osnovni algoritam gradijentnog spusta ¢ini sledeé¢a jednacina:

V(i€ {1,2,..,n})
oL

Wi,t = Wi,t—l - UW(Wi,t—l)
OL
bit = bit—1 — Ua—bi(bz',tfl)

Gde je n hiperparametar (stopa ucenja / learning rate). Algoritam gradijentnog
spusta je numericka metoda prvog reda koja nalazi lokalni minimum funkcije tako
Sto se spuSta niz gradijent (zato je znak — ispred gradijenta). Algoritam gradi-
jentnog spusta konvergira na lokalni minimum pod vrlo ogranicavajué¢im uslovima
- na primer dovoljni uslovi za pronalaZenje lokalnog minimuma funkcije g(x) su da
je funkcija konveksna i njen gradijent LipSic kontinualan. U cilju prevazilazenja
ovih ogranicenja smisljene su mnoge varijante algoritma gradijentnog spusta: Ada-
Grad, AdaDelta, RMSProp, Nestorov, Adam...

U praksi najuspesniji i najéescée koriséen je Adam (adaptive moment estimation)
koji je takode metoda prvog reda. Adam koristi takozvani prvi ¢ drugi moment
(vrednosti sracunate na osnovu prethodnih gradijenata) kako bi se stabilizovala
aproksimacija gradijenta ili izbegli neki zaravnjeni delovi.

2.6.2 Konvoluciona neuronska mreza

Konvoluciona neuronska mreza je specifican oblik neuronske mreze koji se najcesée
koristi kada je potrebno analizirati podatke poput slika ili videa. Slike su najcesce
podaci visoke dimenzionalnosti, na primer slika dimenzija 100 x 100 (sa jo$ 3 kanala
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za 1,g 1 b) je matrica 30000 brojeva. Ako bi ovu matricu ispravili u vektor veli¢ine
30000, koristili potpuno povezanu mrezu i uzeli da sloj nakon ulaznog sloja ima
samo 100 neurona matrica tezina bi bila matrica dimenzije (30000 x 100) odnosno
imala bi 3 miliona parametara koje je potrebno nauciti. Ovo znac¢ajno usporava i
otezava treniranje pa je pozeljno nekako smanjiti broj parametara koje je potrebno
optimizovati. Na srecu slike su podaci koji poseduju veliku prostornu lokalnost -
odnosno moguce je izvuéi puno informacija iz slike posmatrajucéi samo neki region
slike. Na primer moze se zakljuciti da je macka na slici ukoliko se na dva manja
regiona detektuju o¢i i u slicnom regionu detektuje krzno, Sto je mnogo efikasnije
nego posmatranje citave slike istovremeno.

Glavni element konvolucione neuronske mreze jeste konvolucioni sloj.

Input Kernel Output

01112
314 |5 *

011 19125
213 37143

61718

Slika 4: Primer operacije konvolucije kernela (2 x 2) sa slikom (3 x 3) sa korakom 1

Konvolucioni sloj sa¢injen je od nekoliko filtera / kernela (matrica realnih brojeva)
koji su naj¢esc¢e malih dimenzija (2x2,3x3,5x5,...). Da bi se dobio izlaz konvolu-
cionog sloja za svaki filter se rac¢una operacija konvolucije, odnosno matematicki
ispravnije kros-korelacija filtera i ulazne slike.

- —=00000

X

Slika 5: Primer konvolucionog sloja

Najcesce ulazna slika ima dubinu veéu od 1. Zbog toga se najceSée za jedan filter
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racuna konvolucija sa ¢itavom dubinom slike. Na primer ako je ulazna slika dimen-
zije (100 x 100 x 3) ako se uzme filter (5 x 5) za konvoluciju bio bi dubine takode
3 tj. dimenzija (5 x 5 x 3). Takode konvolucioni sloj ima nekoliko razli¢itih filtera
pa se za svaki od filtera ra¢unaju konvolucije, time se dobija dubina u izlazu tog
sloja (na primer na slici iznad postoji 5 filtera pa je izlaz dubine 5). Konvolucioni
sloj takode odreduje veli¢ina koraka (tj. stride). Stride predstavlja za koliko se
filter pomeri prilikom ra¢unanja proizvoda sa ulaznom slikom.

Input Kernel Output
012|2]|7
011 14121 41
312(5]8 * =
213 35]43|36
617 |8]4
25118 | 11
612]12]1

Slika 6: Primer konvolucije slike (4 x 4 x 1) sa filterom (2 x 2) sa korakom 1

Input Kernel Output
012 |2]|7
011 14 | 41
312|5]8 * =
213 251 11
617]|8]|4
612]12]1

Slika 7: Primer konvolucije slike (4 x 4 x 1) sa filterom (2 x 2) sa korakom 2

Veli¢ina filtera, broj filtera i korak definiSu jedan konvolucioni sloj. Takode, nakon
racunanja konvolucije vrednosti iz rezultujuc¢e matrice se prosleduju u aktivacionu
funkciju, najc¢esée ReLLU. Pored konvolucionih slojeva koriste se i takozvani pooling
slojevi.

Pooling slojevi ra¢unaju neku funkciju (najéesée maksimum ili prosek) na nekom
malom delu slike odredenom pomocu veli¢ine kernela, sli¢no kao i konvolucija. Cilj
pooling slojeva je da smanje dimenzionalnost ulazne slike. Izlazi poslednjeg pool-
ing sloja se izravnjaju u vektor koji se zatim prosleduje u jedan ili vise potpuno
povezanih slojeva, kako bi se na kraju dobio izlazni vektor odgovarajucée dimenzije.
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Input Output
011]2

2 x 2 Max i °
3141|5 .

Pooling 718
6178

Slika 8: Primer max pooling sloja sa dimenzijom (2 x 2)

Kako konvolucioni slojevi vrse diferencijabilne operacije jasno je da se i na ovakve
neuronske mreze mogu primeniti algoritmi zasnovani na odredivanju gradijenta.

2.7 Deep Q-learning

Kada je broj moguéih stanja u nekom Markovljevom procesu previse velik nalazenje
() vrednosti za svaki par stanja i akcije je prakti¢éno nemoguée. Na primer ako
treba resiti igru koja je predstavljena igracu graficki, poput veéine video igara
ili jednostavnije - arkadnih Atari igara, stanje je cela slika koja je predstavljena
igracu. Na primer za Atari igre slika je dimenzija (160 x 192) i postoji 128 mogucih
boja. Broj stanja je ograni¢en odozgo sa 12810192 §to je oc¢igledno previse velik
broj stanja da bi se uopste ¢uvao u memoriji.

Medutim, pretpostavka koja ipak omogucéava da agent nauci optimalnu politiku
je da iako su stanja visoko dimenziona koli¢ina informacija je prili¢no ogranic¢ena.
Na primer verovatno je dovoljno znati da se na ekranu nalaze dva neprijatelja na
odredenoj udaljenosti kako bi se igralo optimalno. Nada je da ukoliko se koristi
model sposoban da dovoljno apstrahuje stanja da ¢e takav model mo¢i da prepozna
slicna stanja i izgradi optimalnu politiku nad samo neophodnim informacijama.
Medutim, aproksimacija ) funkcije pomoc¢u nelinearnog modela je tezak problem
koji je tek skorije u nekoj meri reSen. Poznate su situacije gde nelinearni aproksi-
matori () funkcije ne konvergiraju na optimalnu @) vrednost, Sta vise divergiraju
u potpunosti (Lu et al., 2018). Medutim, ukoliko se @) funkcija aproksimira neu-
ronskom mrezom i treniranje se vrsi na specifican nacin u praksi je ¢esto moguce
dobiti veoma dobre rezultate.

Kako bi se aproksimirala () funkcija posmatrajmo jednacinu za stohasticku verziju
nalazenja optimalne ) vrednosti:

Ako je data epizoda: E : Sg, g, 70, S1, A1, T1, s Sns Ay T

Onda je u iteraciji n, za svako s i svako a:
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(1 — a,)Qn-1(s,a) + a,(r, + ymax, Q,_1(s',a’)), ako s, =s,a,=a

Qn-1(s,a), u suprotnom

Qn(s7 CL) = {

Ili u alternativnoj, ekvivalentnoj formulaciji:

Qn-1(s,a) + a,(r, +ymaxyQ,_1(s',a") — Qn_1(s,a)), ako s, =s,a,=a
Qn(87 (I) =
Qn-1(s,a), u suprotnom

Vrednost 7, + ymax,Q,_1(s',a’) — Q,_1(s, a) naziva se TD-greska (temporal dif-
ference error). Ako se ovo posmatra kao vrednost koju treba minimizovati moze
se upotrebiti neuronska mreza na slede¢i nacin: Preformulisimo @) funkciju kao
neuronsku mrezu, sa parametrima 6 odnosno Q(s,a,#). Onda je TD greska ekvi-
valentna:

L (0,) = (1o + ymaxy Q(sy, @', 0n) — Q(n, an, 0,))?

Ucenje tece isto kao i za normalne neuronske mreze tako $to se za svaki uzorak
(Sn, G, T, S),) parametri mreze menjaju na sledeéi nacin:

en = ‘9n—1 - UVLn(On—l)

Ovako formulisano ucenje medutim nije preterano uspesno. Ako se ucenje pos-
matra kao regresija i vrednost r, + ymax,Q(s,,ad’,6,) kao vrednost koju treba
predvideti vidi se da se promenljiva koju treba predvideti veoma ¢esto menja Sto
destabilizuje ucenje, takode pokazano je da ovakav nacin ucenja Cesto precenjuje
vrednost nagrade (Van Hasselt et al., 2016) pa se u praksi fiksiraju dva seta
parametara 0 i 6'. Funkcija gubitka se definise kao:

Ln(en) = (Tn + ’Ymaxa’Q(S;u a/7 9;) - Q(Sna An, Hn))Q

Na neki fiksan broj koraka se parametri mreze 6’ postavljaju na vrednost param-
etara 6. Takode moguce je i formulisati funkciju gubitka na sledeéi nacin kako bi
se izbeglo precenjivanje nagrade:

Ln(0,) = (ra +7Q(s', argmax, Q(sy,, @', 0,),0,) — Q(5n, an, 0))?

Ovo se naziva Double DQN (Van Hasselt et al., 2016). Pored ovih tehnika,
primecéeno je da kada se neuronske mreze koriste za aproksimaciju ) funkcije,
¢esto dolazi do divergencije ili loSeg ucenja zbog velike korelacije medu ) vrednos-
tima ako Getvorke (s, a,r, s’) predstavljaju uzastopne ¢etvorke neke epizode. Kako
bi se izbegla korelacija Getvorke iskustva (s,a,r,s’) koje mreZza generiSe prilikom
interakcije sa okruzenjem dodaju se u velik niz iskustava odakle se prilikom treni-
ranja biraju nasumicne Cetvorke (s,a,r,s’) na kojima se mreza trenira. Ovo se
naziva ezrperience replay (Mnih et al., 2015).
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Implementacija i rezultati
ekperimenata

U okviru rada implementiran je algoritam Deep Q-learning. Algoritam je zatim
primenjen za reSavanje problema optimalne kontrole Cartpole swing-up, a zatim
i Atari igru Breakout. Neuronske mreze implementirane su pomoc¢u biblioteke
PyTorch (Paszke et al., 2019), a okruzenja sa kojima agent interaguje su deo
standardne implementacije OpenAI gym (Brockman et al., 2016).

3.1 Memorija (replay buffer)

Replay bafer je implementiran u klasi ReplayBuffer. Cilj replay bafera je ¢uvanje
Cetvorki iskustva (s, a,r,s’). U kodu vrednosti s, a, 7 i ¢’ se uvaju u odvojenim
torch tensorima, kako bi se lakSe ceo bafer prebacio na memoriju graficke karte.
Sustinu ove klase ¢ine sledece metode:

def add(self, state, action, reward, state_, done):
mem_index = self.mem_count % self.mem_size

self.states[mem_index] = torch.tensor(state, dtype=torch.float32)
self.actions[mem_index] = action

self .rewards[mem_index] = reward

self.states_[mem_index] = torch.tensor(state_, dtype=torch.float32)
self.dones[mem_index] = done

self .mem_count += 1

def sample_batch(self, batch_size):
mem_max = min(self.mem_count, self.mem_size)

23
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batch_indices = torch.randint(0,mem_max, (batch_size,))

states = self.states[batch_indices] .float()

actions = self.actions[batch_indices]
rewards = self.rewards[batch_indices]
states_ = self.states_[batch_indices] .float()
dones = self.dones[batch_indices]

return (states, actions, rewards, states_, dones)

Kao §to se moze videti iz koda takode se ¢uvaju i vrednosti bool tipa koje oz-
nacavaju da li je epizoda zavrSena sa tim uzorkom (s,a,r,s).

3.2 DQN Algoritam

U klasi DQNAgent implementiran je glavni deo Deep Q-learning algoritma. U
konstruktor klase prosleduje se niz PyTorch slojeva, na primer:

architecture = [
torch.nn.Linear (input_shape[0], 64),
torch.nn.RelLUQ),
torch.nn.Linear (64, 64),
torch.nn.ReLU(),
torch.nn.Linear (64, n_actions)

]

Gde su input_shape i n_actions parametri koji predstavljaju dimenzije stanja
koje proizvodi okruzenje i broj moguéih akcija u okruzenju. U konstruktoru
klase se zatim inicijalizuju sledeée promenljive (neuronska mreza, algoritam za
optimizaciju, ciljna mreza i loss funkcija):

self .model = torch.nn.Sequential (*architecture) .to(TORCH_DEVICE)
self .optimizer = torch.optim.Adam(self .model.parameters(),
lr = self.learning_rate)
self.target_model = torch.nn.Sequential (*architecture).to(TORCH_DEVICE)
self.target_model.load_state_dict(self.model.state_dict())
self.loss_fn = torch.nn.SmoothL1Loss()

Definisane su i dve najbitnije metode, select_action:

def select_action(self, state, greedy=False):
state = torch.from_numpy(state) .float() .unsqueeze(0) .to(TORCH_DEVICE)
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# Akcija se bira pohlepno (koristi se pri evaluaciji)
if greedy:
with torch.no_grad():
return self.model(state).argmax()
# Akcija se bira po epsilon-greedy strategiji
# (sa verovatnocéom epsilon se bira nasumicéna akctija)
else:
if torch.rand(1l) > self.eps:
with torch.no_grad():
return self.model(state) .argmax()
else:
return torch.randint(0, self.n_actions, (1, 1))

I metoda update_batch:

def update_batch(self, batch_samples):
batch_states, selected_actions, batch_rewards, batch_next_states, batch
selected_actions = selected_actions.reshape(-1, 1)

# Predvidaju se { vrednosti pomolu trenutnog modela

pred_q = self.model(batch_states)

# Izdvajaju se samo vrednostt za akcije koje su zapravo tzursene
pred_q = pred_q.gather(l, selected_actions).flatten()

# Predvidaju se { vrednosti pomolu ciljnog modela
true_q = self.gamma * self.target_model(batch_next_states) .max(1) [0] *

# Racluna se loss funkcija © poziva se backward
loss = self.loss_fn(pred_q, true_q)
self.optimizer.zero_grad()

loss.backward()

# Vrednosti gradijenta se ogranilavaju

for param in self.model.parameters():
param.grad.data.clamp_(-1, 1)

self.optimizer.step()

# Smanjuje se trenutno epstilon
if self.eps > self.eps_min:
self.eps *= self.eps_decay
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# Ako je potrebno poziva se metoda za kopiranje teZinma u ciljnu mrezu
self.target_update_remaing -= 1
if self.target_update_remaing <= O:

self .update_target_model ()

self.target_update_remaing = self.target_update_interval

return loss.item()

3.3 Treniranje

Za potpunu implementaciju potrebna je jo$ glavna petlja za treniranje agenta.
Sustinski deo tog koda je izlozen u slede¢em isecku:

env = gym.make("CartPole-v1") # Na primer inicijalizuje se okruzZenje cartpole
dgn_agent = DQNAgent (env.observation_space.shape, env.action_space.n)
buffer = ReplayBuffer (env.observation_space.shape, learning_starts, max_buffer_len)

train_step_cnt = 0
while train_step_cnt < total_train_steps:
current_state = env.reset()

done = False

while not done:
action = int(dqn_agent.select_action(current_state))
next_state, reward, done, _ = env.step(action)
buffer.add(current_state, action, reward, next_state, done)
current_state = next_state

# Agent se trenira na nasumicnom uzorku 1z bafera
if buffer.can_sample():
sample = buffer.sample_batch(batch_size)
loss = dgn_agent.update_batch(sample)
train_step_cnt += 1

3.4 Eksperimenti

3.4.1 Cartpole swingup

U problemu cartpole swingup agent upravlja kolicima za koje je zglobno fiksirana
Sipka. Kolica se mogu pomerati levo i desno, a Sipka pocinje malo pomerena od
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ravnoteznog polozaja. Cilj agenta je da odrzi Sipku uspravnom (izmedu +12°).

Vrednost Minimum Maksimum
1 | Pozicija kolica —4.8 4.8
2 | Brzina kolica —00 00
3 | Ugao sSipke ~ —0.418 rad | ~ 0.418 rad
4 | Ugaona brzina Sipke | —oo 00

Tabela 3.1: Stanje koje agent dobija od okruzenja Cartpole swingup

Agent dobija +1 nagradu za svaki korak koji izvrsi dok se epizoda ne zavrsi,
epizoda se zavrsava ako ugao Sipke nije izmedu +12° ili epizoda traje vise od 500
koraka.KoriS¢ena je arhitektura mreze sa dva skrivena sloja od po 64 neurona.
Postignuta je maksimalna moguéa nagrada 500.

Slika 9: Primer stanja s [0.06,0.17,—0.12, —0.49] u okruZenju Cartpole swingup
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500

400

300

Nagrada

200

6 160 260 360 460 560 660
Epizoda

Slika 10: Prosek nagrada u zadnjih 10 epizoda tokom treniranja na problemu Cartpole
swingup
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3.4.2 Atari Breakout

U igri Breakout postoji loptica koja krece iz sredine ekrana i pada na dole. Agent
upravlja palicom na dnu ekrana kojom odbija lopticu ka gore. Na vrhu ekrana
nalaze se cigle koje se uniste kada loptica udari u njih. Cigle su razli¢ite boje
i vrede razli¢iti broj poena. Loptica se odbija drugacije u zavisnosti u koji deo
palice udari. Cilj je unistiti sve cigle. Agent ima 5 Zivota.

Agent preciznije ima 4 moguce akcije: niSta, ispali lopticu (na pocetku igre),
pomeri palicu levo i desno. Stanje koje agent dobija od okruzenja je slika dimenzija
210 x 160 x 3. Slika je jednostavno predprocesirana tako $to je pretvorena u crno-

Slika 11: Primer stanja u okruzenju Atari Breakout

belu (monohromatsku) sliku i rezolucija smanjena na 84 x 84. Rezultujuca slika
je onda dimenzija 84 x 84 x 1.

Slika 12: Primer stanja u okruzenju Atari Breakout nakon predprocesiranja

Mreza koriS¢ena za reSavanje ove igre je konvoluciona mreza sa 3 konvoluciona
sloja:

1. 32 filtera dimenzija 8 x 8, sa korakom 4, ReLLU
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2. 64 filtera dimenzija 4 x 4, sa korakom 2, ReLLU

3. 64 filtera dimenzija 3 x 3, sa korakom 1, ReLLU

Nakon konvolucionih slojeva dodat je jedan sloj od 512 neurona pracen ReLU
aktivacionom funkcijom. Izlazni sloj ima 4 neurona, koliko i akcija. U kodu je ova
arhitektura definisana na sledeé¢i nacin:

dgn_architecture = [

torch.
.nn.RelLUQ),
torch.
torch.
torch.
torch.
torch.
torch.
torch.
torch.

torch

]

nn.Conv2d(in_channels=4, out_channels=32, kernel_size=8, stride=4),

nn.Conv2d (in_channels=32, out_channels=64, kernel_size=4, stride=2),
nn.RelLUQ),

nn.Conv2d(in_channels=64, out_channels=64, kernel_size=3, stride=1),
nn.ReLU(),

nn.Flatten(),

nn.Linear (3136, 512),

nn.RelLUQ),

nn.Linear(512, env.action_space.n)

Model uspesno igra igru Atari Breakout i dostize nagradu od = 200.

2 3
Broj koraka (milioni) 1e6

Slika 13: Nagrada tokom treniranja na igri Atari Breakout
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Hiperparametar Cartpole | Breakout | Opis

total train steps 100 000 5 000 000 | Ukupan broj koraka za treniranje

max_ buffer len 10 000 100 000 Najvedéi broj ¢etvorki (s, a,r, s") koji se
mogu naéi u baferu

learning starts 500 5 000 Nakon koliko koraka potpuno nasum-
i¢nog igranja pocinje ucenje

target update freq | 3000 10 000 Broj koraka nakon kog se kopiraju
parametri trenutne mreze u ciljnu
mrezu

batch size 32 32 Broj uzoraka (Cetvorki (s,a,r,s’)) na
kojima se trenira mreza

gamma 0.99 0.99 Discount factor - vrednost kojom se
mnozi buduéa nagrada

eps 1.0 1.0 Pocetna vrednost € koriSéena u e-
greedy politici

eps_ min 0.1 0.1 Minimalna vrednost e

eps_ decay 0.9998 0.999997 Vrednost kojom se mnozi trenutno e
nakon svakog koraka treniranja

learning rate 0.00025 0.00025 Hiperparametar za Adam

Tabela 3.2: Vrednosti hiperparametara korisé¢enih za eksperimente Cartpole i Breakout
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Zakljucak

U radu su izlozene metode ucenja sa podsticajem od jednostavnijih ka slozenijim.
Dokazane su najznacajnije teoreme vezane za algoritme optimizacije funkcije vred-
nosti stanja i evaluacije politike. Pokazano je u kakvim Markovljevim procesima se
mogu koristiti klasi¢ni algoritmi poput optimizacije vrednosti, a kada je potrebno
posegnuti za ozbiljnijim metodama.

Za reSavanje vecih i nepoznatih Markovljevih procesa uvedene su stohasticke
metode za koje su izloZeni neki osnovni dokazi i intuicija. U svrhu aproksimacije
Q funkcije su sazeto uvedene potpuno povezane i konvolucione neuronske mreze.
Pokazana je njihova primena za aproksimaciju Q funkcije, a zatim je to prakti¢no
primenjeno za reSavanje problema optimalne kontrole Cartpole swingup, pa i kon-
acno za reSavanje igre Atari Breakout.

Ovim su ukratko izloZene savremenije metode ucenja sa podsticajem. Pokazano je
da se one mogu jednostavno implementirati i trenirati da reSavaju izuzetno slozene
i visokodimenzione probleme pomocu relativno pristupa¢nog hardvera. Medutim,
treba napomenuti da se polje masinskog uc¢enja razvija izuzetno brzo i da su algo-
ritmi izloZzeni u ovom radu, iako impresivni, ve¢ znac¢ajno nadogradeni i u praksi se
viSe ne koriste samo izvorne verzije algoritma Deep Q-learning kao $to je on ovde
dat. Svakako, Deep Q-learning kao Sto je predstavljen u ovom radu ¢ini osnovu
veéine trenutno najboljih algoritama za ucenje sa podsticajem.
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