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Santrauka

Norint dirbtinj intelektg pritaikyti kuo jvairesniam spektrui problemy, reikia, kad jis galéty: pats
tyrinéti aplinkg, iSmokti optimaliausius veiksmus konkreCiose situacijose ir gebéty planuoti kuo
daugiau veiksmy j priekj. Sio tipo uzduotims spresti naudojami skatinamojo mokymosi tipo
algoritmai, o ypac paskutiniu metu, ir neuroniniais tinklais gristi jy tipai. Viena pagrindiniy jy
problemy yra didelis treniravimo duomeny kiekio poreikis. Siame tyrime buvo atlikti aksperimentai
su populiaraus algoritmo PPO modifikacijomis ir sickéme sumazinti reikiamy duomeny kiekj arba
pasiekti geresnius rezultatus su tuo paciu kiekiu. Bandymai buvo atlikti su 3, skirtingy savybiy
aplinkomis — kompiuteriniais zaidimais ,,Ms Pacman®, ,,VizDoom Health gathering® ir ,,VizDoom
Deffend the center. Buvo pasiiilyti 2 atskiras modifikacijas: paskirstytos strategijos funkcija, ir
VAE gristas vaizdo suspaudimas. Paskirstyta strategijos funkcija, kuri remiasi id¢jomis i$
ansambliniy masininio mokymosi metody, tokiy kaip atsitiktinis miskas. Paskirstyta strategijos
funkcijos atSakos treniravimo metu jgyja skirtingus atsitiktinius svorius, tokiu biidu agentas
iSmoksta jvairesn¢ bendra strategija. Viename 1S zaidimy geriausia variacija per epizoda
vidutini§kai surinko po 1518 taskus, o nemodifikuotas algoritmas surinko 1377 taskus, kas rodo
~10% pranasuma. Visos algoritmo variacijos turé¢jo mokymosi nestabilumy ir konverguodavo j
geresnius arba blogesnius rezultatus, taciau modifikuoto algoritmo rezultaty dispersija pasirodé
daug didesné. Pasiiilytas algoritmas geriausiu bandymu surinko 2046 taskus, o nemodifikuotas
1666, kas atitinka ~23% geresnius rezultatus. Kita modifikacija tyrin¢jo kaip galima panaudoti
VAE kaip potencialiai greitesnj, neuroninio tinklo treniravimo metoda, kai jis panaudojamas vaizdo
suspaudimui. Tai turéjo padéti efektyviau panaudoti duomenis, treniruojant su jais pakartotinai,
taciau atlikus jvairius integravimo bandymus pasirodé, kad VAE ir PPO treniravimas vienu metu
yra gana nestabilus ir nedavé geresniy rezultaty nei pradinis algoritmas.
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Summary

To apply artificial intelligence to a wider range of problems, it must be able to: explore its
environment independently, learn the most optimal actions in specific situations, and be capable of
planning several steps ahead. To solve such tasks, reinforcement learning algorithms are used and
recently, neural networks—based ones. High demand for training data is one of the main issues. In
this study, we conducted experiments with modifications of the popular PPO algorithm and aimed
either to reduce the amount of data required or to achieve better results with the same amount of
data. The experiments were carried out in three environments with different characteristics —
computer games: ‘“Ms. Pacman”, “VizDoom Health Gathering”, and “VizDoom Defend the
Center”. We proposed two separate modifications: a distributed policy function and VAE-based
image compression. The distributed policy function is based on ideas from ensemble machine
learning methods such as random forests. During training, the branches of the distributed policy
function acquire different random weights, allowing the agent to learn a more diverse overall
strategy. In one of the games, the best variation achieved an average of 1,518 points per episode,
while the unmodified algorithm scored 1,377, indicating ~10% improvement. All algorithm
variations had training instabilities and converged to either better or worse results, but the modified
algorithm showed a much higher variance in results. In the best trial, our modified algorithm scored
2,046 points, while the unmodified one scored 1,666, which corresponds to ~23% better
performance. In the other modification, we explored how a VAE could be used as a potentially
faster neural network training method when applied to image compression. This was intended to
help us use the data more efficiently by enabling repeated training on it. However, after various
integration experiments, it turned out that training the VAE and PPO simultaneously was quite
unstable and did not yield better results than the original algorithm.
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Eksperimentai su $ia variacija pasieké tiek blogiausius, tiek geriausius rezultatus .............cccoeueeee. 52
3.21 pav. Vidutinis per epizoda surinkty tasky kiekis treniravimo metu. Skirtingos linijos Zymi
eksperimentus su skirtingomis treniravimo strategijomis, neuroniniais tinklais ir hiperparametrais 54
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Santrumpy ir terminy sarasas
Santrumpos:
RL — (ang. Reinforcement learning) skatinamasis mokymasis.
MDP - (ang. Markov decision process) Markovo sprendimo procesas.
CNN — Konvoliucinis neuroninis tinklas.

LSTM — (ang. Long short term memory) rekurentinis neuroninio tinklo sluoksnis leidziantis
prisiminti informacijg i§ senesniy tinklo jvesciy.

GRU - (ang. Gated recurrent unit) naujesné rekurentiné neuroninio tinklo sluoksnio versija
leidzianti prisiminti informacijg i§ senesniy tinklo jvesciy.

PPO - (ang. Proximal policy optimization) Strategijos funkcijos konservatyviu optimizavimu
gristas RL algoritmas.

CPU — kompiuterio centrinis procesorius.
GPU — Grafikos apdorojimo jrenginys.
RAM — Kompiuterio darbiné atmintis.
CUDA - GPU programavimo biblioteka.

ReLU — (ang. Rectified linear unit) NetiesiSkumo sutiekianti, neuroninio tinklo aktyvacijos
funkecija.

SELU — (ang. Scaled exponential linear unit) NetiesiSkumo sutiekianti, neuroninio tinklo
aktyvacijos funkcija.

VAE — (ang. Variational autoencoder) Neuroninio tinklo architektiiros tipas
API — (ang. Application programing interface) sasaja skirta komunikavimui su tam tikra programa.
Terminai:

Q vertés funkcija — Skatinamojo mokymosi metodas kai algoritmas periodiSkai patikslina biisenos—
veiksmo vertés funkcijg. Sprendimai yra priimami palyginant skirtingy veiksmy jvercius.

Skatinamasis mokymasis — MaSininio mokymosi poskyris, kuriame kompiuterio valdomas agentas
saveikauja su tam tikra aplinka, i§ kurios gauna duomenis (biisenas) ir jvercius.

Autoenkoderis — neuroninio tinklo architektiiros tipas, skirtas informacijos suspaudimui.

Hiperparametrai — maSininio mokymosi algoritmo parametrai kuriuos koreguoja algoritmo
naudotojas.

12



Ivadas

Pastaraisiais metais itin spar¢iai vystosi ir populiar¢ja dirbtinio intelekto ir masininio mokymosi
sritys. Si nuo seno populiari kompiuteriy mokslo $aka siekia kurti vis pazangesnes sistemas, kurios
kuo labiau priartéty ar pranokty zmogaus galimybes priimti sprendimus ir atlikti uzduotis realiame
pasaulyje. Kaip galutinj tikslg galima jvardinti galimyb¢ automatizuoti visas zmoniy atliekamas
kasdienes ir pramonines veiklas bei gebéjimag algoritmams patiems vystytis ir tobuléti.

Kaip geriausia ir placiausiai naudojama strategija pripazjstama maSininiu mokymusi grjstas
problemos sprendimas, nes jis geba nuolat keistis ir prisitaikyti prie kintanciy salygy, bei iSmokti
apdoroti gaunamus duomenis i§ jvairiy jutikliy, kurie renka informacija apie aplinkinj pasaul;j ir gali
turéti itin didelj srautg triukSmingos ir sunkiai interpretuojamos informacijos.

Masininio mokymosi sritis, pagal tai kokio tipo problemas siekia spresti, daznai iSskiriama | tris
kategorijas: priziirimasis mokymasis, neprizilirimasis mokymasis ir skatinamasis mokymasis.
Pirmieji du tipai sprendzia problemas kurios yra statinio tipo, t. y. gavus jvesties reikSmes,
algoritmas grazina atitinkama rezultatg. Sios kryptys yra sparéiai plétojamos, nes yra plaiai
taikomos srityse kur turimi duomeny rinkiniai ir norima susieti tam tikrus duomeny atributus, bet
nezinoma juos jungianti funkcija. Taciau, nors ir ypa¢ naudingi duomenims apdoroti, Sie algoritmai
kompiuteriams nepadeda atlikti valdymo uzduociy, kur reikia generuoti ilgas instrukcijy sekas,
atlikti planavima ir mokintis neturint iSankstinio duomeny rinkinio. Pavyzdziui roboty valdymas
arba sudétingy sistemy optimizavimas. Sio tipo uzdaviniams spresti naudojami skatinamojo
mokymosi algoritmai.

Esminiai skiriamieji skatinamojo mokymosi algoritmy bruozai yra mokymasis i§ realiu laiku
generuojamy rezultaty, kurie gaunami algoritmo kontroliuojamam agentui atliekant veiksmus
realioje arba virtualioje aplinkoje. Taip pat, algoritmas, norédamas pasiekti tiksla, daZniausiai turi
grazinti ne vieng teisinga atsakyma, o seka veiksmy, atsizvelgiant | gaunamg informacijg apie
aplinka. Taip pat daZnai pasitaikantys iSStkiai gali biiti: ne visa aplinkos informacija (agentas zino
tik tai, kg rodo jo jutikliai), stochastiniai aplinkos pokyciai (aplinka gali keistis nepriklausomai nuo
algoritmo veiksmy), kiti agentai aplinkoje.

Tokiy algoritmy treniravimas uZztrunka daug laiko ir ribojanciu veiksniu daznai tampa agento
atliekamy instrukcijy ir gauto griztamojo ryS$io, aplinkos pokyc¢io informacijos kiekis. Taip pat,
kuriant algoritmus, norima, kad jie véliau galéty biiti panaudoti kuo platesniam problemy spektrui.
D¢l Siy priezas€iy skatinamojo mokymosi algoritmai apmokomi virtualiose aplinkose arba
kompiuteriniuose Zaidimuose. Zaidimy ir simulivoty aplinky naudojimas turi daug naudingy
savybiy: algoritmy treniravimg galima paspartinti atliekant treniravimg keliose lygiagreciai
veikianc¢iose aplinkose, Zaidimai gali turéti jvairias uzduotis ir biiti skirtingo sudétingumo, reikalauti
skirtingy jgudziy. Tai naudinga siekiant, kad algoritmas biity kuo universalesnis. Dar vienas
naudingas zaidimy aspektas yra tai, kad dauguma turi zaidéjo surinkty tasSky sistema, kuri gali buti
panaudota agento treniravimui, bei siekiant tarpusavyje palyginti skirtingy algoritmy efektyvuma
(pvz. literatiiroje daznai naudojamas 50 Atari zaidimy rinkinys — pagal juose surenkamus taskus
galima palyginti, kuris algoritmas pasiekia geresniy rezultaty).
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Tikslas

patobulinti jau egzistuojancio giliojo skatinamojo mokymosi algoritmo efektyvuma duomeny kiekio
atzvilgiu. Modifikuota algoritmo versija turéty pasieki geresniy rezultaty su tokiu paciu kiekiu
zaidimo imitacijos, arba pasiekti tuos pacius rezultatus imitavus mazesnj kiekj zaidimo kadry.

UZdaviniai:
1. pasirinkti tinkamus jrankius neuroniniams tinklams realizuoti ir kompiuteriniams agentams
mokyti; pademonstruoti egzistuojanc¢io algoritmo veikimg bei sukurti jrankius veikian¢iam
algoritmui demonstruoti;

2. remiantis inovacijomis masininio mokymosi srityje, pasirinkti modifikacijas kurios gali
suamzinti treniravimo duomeny poreikj;

3. eksperimentiskai iSmatuoti modifikacijy poveikj algoritmo duomeny efektyvumui, ir surasti
optimalius hiperparametrus.

Mokslinis naujumas.

Siame tyrime buvo pasidlyta ir i¥bandéme 2 naujus giliojo skatinamojo mokymosi metodus, kuriais
siekiame sumazinti treniravimui reikiamy duomeny kiekj. Pirmoji yra paskirstyta strategijos
funkcija, kuri remiasi idéjomis 1§ ansambliniy masininio mokymosi metody, tokiy kaip atsitiktinis
miskas. Paskirstytos strategijos funkcijos atSakos treniravimo metu jgyja skirtingus atsitiktinius
svorius, tokiu budu agentas iSmoksta jvairesne bendrg strategija ir kaip rodo atlikti eksperimentai
pasiekia geresniy rezultaty. Kiek zinoma, §i modifikacija anks¢iau nebuvo tyrinéta. Antroji tyrinéta
modifikacija remiasi variaciniu autoenkoderiu, skirtu vaizdui suspausti. Panastis metodai jau yra
aprasyti literatiroje, bet juose VAE yra naudojamas kaip pasaulio modelis ir skirtas nuspéti ateities
aplinkos biisenas. Siuo atveju jis panaudojamas kaip potencialiai greitesnis, neuroninio tinklo
treniravimo metodas, nes jam netaikomi ribojantys duomeny reikalavimai. Buvo atlikti jvairius
bandymus kaip buty galima treniruoti skatinamojo mokymosi algoritma kai dalj jo sudaro VAE ir ar
tai paspartinty treniravima.

14



1. Skatinamojo mokymosi literatiiros analizé
1.1. Skatinamojo mokymosi problemuy ir algoritmy aprasymo biidai

Skatinamasis mokymasis gali biiti apibiidinamas kaip dinaminé sistema kurioje agentas (algoritmo
ar zaid¢jo valdomas objektas) sgveikauja su aplinka. Sgveika gali buti apibudinta kaip ciklinis
apsikeitimas informacija, kuriame agentas atlieka veiksma, aplinka sureaguoja i agento veiksmus ir
pasikeicia pagal ja valdancius veiksnius. Galiausiai agentas stebi, kokia yra nauja aplinkos biisena ir
kokj atlygj jis gavo, pavyzdiné diagrama matoma 1.1 pav. Atlygis gali buti ir konkrettis veiksmai
arba daiktai surinkti virtualioje aplinkoje, arba tai gali biiti dirbtinai sudaryta iSvestin¢ funkcija
kuria skatina algoritma iSmokti norimy savybiy. Atlygio funkcija reikalinga kad algoritmas Zinoty
kokie rezultatai yra geidziami ir ko reikia vengti. Dazniau duodamas griztamasi rySys padeda
agentams grei¢iau mokintis ir lengviau susieti veiksmus su teigiamais rezultatais, taciau galimos
situacijos kai atlygio reik§mé gaunama tik paskutiniame etape, pavyzdziui Sachmaty zaidimas —
rezultatas zinomas tik uzbaigus partija.

reward

F.

Agent

Enviromment
action :
- video mame)
> % n sampled from \ ;

slale
1.1 pav. Skatinamojo mokymosi agento ir aplinkos sgveikos ciklas [1]

Sistemos, kurios turi daug skirtingy buseny ir jy pasikeitimy salygy, su skirtingomis tikimybémis,
teorijoje daznai apibiidinamos kaip Markovo grandinés. Su §iuo modeliu taip pat susijgs Markovo
sprendimo procesas (ang. MDP). Tai yra matematinis modelis kuris aprasSo kaip kiekvienas i
galimy atsitiktiniy jvykiy veikia sistemos per¢jimus ] skirtingas biisenas. Markovo procesu gristi
problemos sprendimai daro prielaida kad visa reikalinga informacija yra saugoma biisenos aprasSe, ir
agentu nereikia prisiminti ankstesniy biiseny istorijos. Yra jrodyta, [2] kad jai problemg galima
aprasyti MDP, tuomet klasikiniai skatinamojo mokymosi algoritmai tokie kaip Q—-/learning gali
surasti optimaly sprendinj.

D¢l to dauguma pirmyjy giliuoju mokymusi gristy skatinamojo mokymosi sprendimy bandé
atkartoti MDP savybes [3], [4]. Buvo stengiamasi kad jvestys kiekviename Zingsnyje turéty visg
reikiamg informacijg sprendimui priimti, o neuroninio tinklo architektiira turéjo imituoti OQ—learning
metodo naudingumo matrica. Taip buvo siekiama uztikrinti kad tinklas treniravimo metu turéty
nuolat maz¢jancia nuostolio (ang. /loss) reikSme, ir galiausiai konverguoty prie optimalios
strategijos [1].

Skatinamojo mokymosi agenty veikimo cikle veikia keletas svarbiy funkcijy kurios nusprendzia
kokius veiksmus pasirinks atlikti algoritmas, svarbiausios i§ jy yra biisenos ir atlygio, bei veiksmo
pasirinkimo funkcijos. Visi giliuoju mokymusi pagrjsti algoritmai savo neuroniniuose tinkluose turi
atskiras atSakas kurios aproksimuoja vieng ar kelias 1S toliau pateikty funkcijy.

1. Strategija (ang. Policy) — susieja agento biiseng su busimu agento veiksmu. m(a,s) =
Pr(a, = a|s, = s), ¢ia a yra veiksmas, o s biisena. Strategijos funkcija Zymima raide T ir
grazina tikimybe kuri nurodo kiek Sio veiksmo pasirinkimas yra geresnis, uz kitus.
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2. Biisenos vertés funkcija — Vi;(s) = E[X2, Y'1: |so = s], ¢ia y yra nuvertéjimo reikSme, ir s
— dabartiné busena, r Zymi atlyg] gauta kiekvieno zingsnio metu. Nevertéjimo parametras
nurodo kiek algoritmas teikia prioritetg artimiems atlygiams palyginus su esanciais tolimoje
ateityje. V funkcija parodo, kaip gerai yra agentui biiti pozicijoje s, atsizvelgiant ] tai kad
sekantys veiksmai yra pasirenkami pagal strategija .

3. Biusenos—veiksmo vertés funkcija (Q matrica) — Q(s,a) = E[R|s, a, ] §i funkcija grazina
naudingumo reikSmes visoms blsenos ir veiksmo poroms. Daznai naudojamas S§ios
funkcijos variantas yra QO—learning algoritmas kuris neturi kintancios strategijos ir visada
pasirenka maksimalaus atlygio veiksmg. Tai leidZia surasti optimaly agento valgymo plana,
tik jei zinomas visas MDP. Taip pat Sios funkcijos sarysis su auksc¢iau apraSytomis gali biiti
iSreikStas V = m * Q. Taciau keletas i$ Sios funkcijos trukumy yra tai, kad biiseny ir veiksmy
kombinacijy skaiCius auga kvadratiskai ir néra tinkamas didesnéms problemoms. Taip pat
atlygio reikSmeés yra iSmokstamos kai veikiama pagal nustatytg strategija, algoritmas negali
pats pakeisti strategijos funkcijos.

1.2. Svarbiausi algoritmy architektiiry tipai

Zinant, kad yra keletas budy, kaip apra$yti skatinamojo mokymosi problemas ir sprendiniy
optimalumg, nenuostabu, kad praktikoje egzistuoja keletas skirtingais principais veikianciy
algoritmy. Skatinamojo mokymosi algoritmai renkantis veiksmus gali naudoti: biisenos vertés
funkcija, dinaminio programavimo arba laikino skirtumo, istoriniy duomeny vidurkio, tiesioginio
strategijos tobulinimo, ir aktoriaus—kritiko metodus. Algoritmy tipy skirtumai pavaizduoti 1.2 pav.
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1.2 pav. Desinéje — vertés funkcijy aproksimavimo biidai; kairéje — aktoriaus—kritiko algoritmo struktiira [5]
1.2.1. Vertés funkcijos

Vertés funkcijomis pagristiems algoritmams galima priskirti tuos metodus, kurie naudoja biisenos
naudingumo, biisenos veiksmo naudingumo (Q—funkcija, SARSA) ir pranasumo (ang. advantage)
funkcijas. Siuo metu sékmingiausiai i§ vertés funkcijy yra taikomas prana§umo metodas kuris

susieja biisenos—veiksmo ir buisenos vertés funkcijas pagal formule A™ = Q™ —V , ¢ia A nurodo
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kiekvieno veiksmo naudinguma lyginat su kitais veiksmais, galimais konkre¢ioje biisenoje. Sios
funkcijos id¢ja yra sumazinti reikSmiy diapazona (ang. variance) ir taip palengvinti mokymosi
uzduotj. Treniravimo metu vertés funkcijos ir ypa¢ Q—funkcijos reikSmés gali biiti apskai¢iuojamos
naudojant dinaminj programavimg. Numatoma, kad biiseny peré¢jimai atitinka Markovo savybe ir
priklauso tik nuo dabartinés biisenos, o ne nuo praeities. Tai leidzia Q reikSmes iSreiksti pagal
Bellmano lygtj [4] ir atnaujinti iteraciniu vidurkio patikslinimu (ang. bootstrapping), kai reikSmes
patikslinamos pagal formule Q™ (s, a;) = Q™(St41,ar4+1) +, ¢ia a yra mokymosi greitis < 1, 0 8§ =
Y — Q™(st, a;) laikinasis skirtumas (ang. Temporal difference), Y reiSkia toje iteracijoje gautg
atlygi. TD metodu besiremiantys algoritmai gali atnaujinti savo vertés funkcijas kiekviename
zingsnyje, kai tik gauna naujg atlygio reikSme [5].

Kitas funkcijy aproksimavimo biidas yra naudojant Monte Carlo metodus [5], kurie remiasi keleto
atsitiktinai suzaisty partijy tasky vidurkiu, kaip biisenos naudingumo jverciu. Pagrindinis skirtumas
nuo laikinojo skirtumo ir dinaminio programavimo metody yra tas, kad suzaidziama keletas ¢jimy j
priekj kol pasiekiama pabaiga ar gaunamas koks nors atlygis. Tai yra ir vienas i§ §iy strategijy
trikumy, nes ne visos aplinkos turi aiskia ar greitai pasiekiamg pabaigg dél to gali buti sunku gauti
rezultatus net vienam pavyzdziui. PranaSumas yra tas, kad metodas nesiremia ankstesniy biiseny
jverCiais ir gali buti naudojamas uzduotims kur aplinka neatitinka Markovo taisykliy, pavyzdziui,
aplinkos, kuriose yra daug triukSmo ar nuo iSorés veiksniy priklausanc¢iy pokyc¢iy [5].

1.2.2. Strategijos funkcijos

Skatinamojo mokymosi algoritmai taip pat gali priimti sprendimus tiesiogiai i§ gauty jvesties
duomeny, nenaudodami biisenos ar veiksmo jvercio funkcijy. Tam pasitelkiant strategijos funkcijas
kurios kaip rezultatus grazina tikimybiy pasiskirstymus kaip naudinga yra pasirinkti kiekvieng i$
galimy veiksmy. Sios funkcijos gali bati aproksimuotos naudojant neuroninius tinklus su daug
parametry, ir dazniausiai yra mokomos naudojant gradientu gristus optimizavimo metodus.
Algoritmo tikslas yra pasiekti kuo geresnj galutinj rezultata, pasirenkant optimalig veiksmy sekg ir
turint duomenis apie dabartine biikle. Sis problemos apibrézimas néra labai apribojantis, todél
strategijos optimizavimo algoritmai gali buti taikomi pla¢iam uZduociy spektrui. Strategijos
funkcija taip pat gali buti taikoma ir uZduotims su tolydZiais rezultatais, nes veiksmai gali biiti
grazinami kaip Gauso pasiskirstymo vidurkis ir standartinis nuokrypis. Treniruojant strategijos
funkcijos neuroninius tinklus reikalingas skaitinis jvertis kuris leisty optimizuoti tinklg ir pasirinkti
geresnius veiksmus. Veiksmy naudingumo jverciai gali biiti gauti deterministiniu arba stochastiniu
metodu. Deterministiniam metodui reikalinga turéti aplinkos modelj, kuris Zino, kokios yra aplinkos
biiseny pasikeitimo taisyklés ir tikimybés. Naudojant aplinkos modelj ir strategijos funkcijg galima
apskaiCiuoti visus jmanomus rezultatus ir jy tikétinumus kai pradedama i$ tam tikros padéties, tai
leidzia tiksliai apskaiciuoti visy biiseny ir veiksmy naudingumg. Dauguma skatinamojo mokymosi
metody nenaudoja pasaulio medelio, todél dazniau naudojamas stochastinis, veiksmo arba biisenos
vertés aproksimavimas. Taciau rezultatai gauti skaiCiuojant vidutines reikSmes gautas naudojant
Monte Carlo metoda, néra tinkami gradientui skai¢iuoti, nes atsitiktiniai pasirinkti veiksmai neturi
gradiento. Si problema sprendziama naudojant REINFORCE taisykle Ot+1) = 0¢ +
aVglog mg(as|s)Er_, ¥ tR,, kuri leidzia apskaiiuoti strategijos gradienta kai turima keletas
stochastiniy veiksmy seky su rezultatais. Gradientai yra apskai¢iuojami i§ empiriSkai surinkty
rezultaty, todél daznai yra nepatikimi, skiriasi tarp atskiry simuliacijy. Problemg galima sumazinti
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vietoje tiesioginio galutinés busenos jver¢io naudojant pranasumo funkcija, kuri atima bendrg
kiekvienos biisenos jvert ir palieka tik skirtumus tarp skirtingy veiksmy [5].

1.2.3. Aktoriaus—Kritiko metodai

Trecias, ir §iuo metu vienas populiariausiy yra vadinamas aktoriaus—kritiko skatinamojo mokymosi
sprendimas. Jis naudoja 2 funkcijas: strategijos (aktoriaus) ir kritiko (biisenos vertés), kaip galima
matyti 1.2 pav. Metodas naudoja 2 atskiras funkcijas kad treniravimo metu funkcijos galéty
patobulinti viena kitg. Kadangi naudojami veikimo metodai tiek i§ vertés, tiek i§ strategijos
iteravimo funkcijy, Sio tipo sprendimai gali panaudoti inovacijas i§ abiejy kryp¢iy. Kaip treniravimo
duomenis galima panaudoti tiek pilnas Monte—Carlo veiksmy sekas, tiek laikinojo skirtumo
metodus.

1.2.4. Pasaulio modeliu paremti metodai

Turint aplinkos modelj ir zZinant buseny pasikeitimo salygas ir tikimybes, galima naudoti dinaminj
programavima, nuoseklig paieska, arba simuliuoti veiksmy sekas euristinés paieSkos algoritmams.
Tokios aplinkos simuliacijos agento ,,galvoje® leidzia atlikti planavimg j priekj ir taip patobulinti
agento strategija, ir sutrumpinti treniravimasi realioje aplinkoje. Pasaulio modelis ir galimos
biisenos ne visada yra zinomos, todél norint naudoti modeliu grysta strategija, pirmiausiai reikia
1Smokti kaip veikia aplinkinis pasaulis naudojant algoritmo jvesties duomenis. Papildoma pasaulio
modelio funkcija prideda papildomo sudétingumo, reikia atlikti daugiau skaic¢iavimy treniruojant,
modelio algoritmas gali turéti klaidy kurios persiduos ir galutiniams agento sprendimams, taip pat
treniruojant atsiranda keleto cikliSkai susiety funkcijy sgveika kuri gali trukdyti siekiant pastovaus
nuostolio funkcijos konvergavimo.

1.3. Gilusis skatinamasis mokymasis

Paskutiniu metu daug paZangos buvo pasiekta pritaikant giliojo mokymosi metodus kurie gali
1Smokti aproksimuoti sudétingas funkcijas, ir efektyviai susidoroti su duomenimis turinciais daug
dimensijy. PavyzdZiui konvoliuciniai neuroniniai tinklai yra daznai naudojami pradiniams jvesties
duomenims apdoroti  [4], [5], nes jie gali, daug pasikartojancios informacijos turincius,
paveikslelius suspausti | keletg skaitiniy parametry, kurie toliau apdorojami kituose neuroniniy
tinky sluoksniuose. Vienas pirmyjy sprendimy kuris panaudojo gilyji skatinamajj mokymasi buvo
»Deep Q network® (DQN) taciau dabar egzistuoja daug pazangesniy sprendimy [5], [4].

1.3.1. Gilusis Q tinklas

Kuriant DQN algoritmg buvo siekiama iSmokinti kompiuter] zaisti Atari kompiuterinius zaidimus.
Pagrindiné jo id¢ja yra imituoti klasiking Q funkcijg ir gautus biisenos duomenis paversti j galimy
veiksmy naudingumo jverc¢ius. Buvo siekiama kad algoritmas gebéty iSmokti optimalaus valdymo
tiesiogiai 1§ vaizdiniy jvesties duomeny, todel pirmieji sluoksniai yra konvoliuciniai. Dél
skaic¢iavimo efektyvumo, ekrano kadrai 1§ pradziy buvo sumazinti ir paversti ] vienspalvius.
Galiausiai naudota architektiira priemé¢ 4 84x84 paveikslélius, pirma konvoliucija turi 16 8x8
dydzio filtrus, antra 32 4x4 su 2 pikseliy Zingsniu, tuomet naudojamas pilnai sujungtas sluoksnis su
256 neuronais. Tarp visy sluoksniy naudojamos ReLU aktyvacijos funkcijos. Galutinis sluoksnis
taip pat yra sujungtas ir turi skirtingg neurony skai¢iy nuo 4 iki 18 priklausomai nuo Zaidime galimy
veiksmy skaiciaus. Kad neuroninj tinkla biity galima apmokinti efektyviau iSnaudojant turimus
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skai¢iavimo resursus, autoriai pritaike patirties pakartojimo (ang. Experience repaly) metoda, kai N
paskutiniy agento suzaisty epizody yra i§saugomi atmintyje kaip biisenos , veiksmo ir atlygio poros.
Atmintis leidzia treniravima atlikti paketais (ang. batch), kai naudojamas keletas zaidimo istorijos
duomeny pavyzdziy kad apskaiiuoti tikslesnj vertés funkcijos gradients, tai taip pat padidina
surinkty duomeny panaudojimo efektyvuma, nes atskiri pavyzdziai gali buti pasirinkti apmokymui
keleta karty, j atskirus paketus. Naudojant §ig strategija ir renkant pavyzdzius tinklo apmokymui
kiekvienoje iteracijoje svarbu kad pavyzdziai bty pasirinkti i§ atsitiktiny pozicijy, nes gretimi
jrasSai dazniausiai yra labai statistiSkai susij¢ — apibiidina beveik tg pacig, mazai pasikeitusig biisena,
o tai iSkreipty biisenos funkcijos gradiento reikSme. Neuroninio tinklo svoriy atnaujinimui i$
pradziy reikia apskaiCiuoti gauty rezultaty nuostolio (ang. loss) reikSme. DQN algoritme ji
apibréziama kaip — L;(6;) = E; 4 [(yl- —Q(s,a; Gi))z], Cia, y; = Eq[r + ymax,Q(s',a’;0,_1)|s, a]
yra tikslo funkcija iteracijoje 1 ir 0; — Zymi neuroninio tinklo parametrus. Verta pastebéti kad tinklo
nuostolio reikSmé priklauso nuo tinklo parametry, tai yra vienas pagrindiniy skirtumy nuo paprasto
prizitirimojo mokymosi algoritmy kuriy tikslo reikSmés y yra nustatytos prie§ pradedant treniravima
ir nekinta. Giliajame skatinamajame mokyme kinta ne tik tinklo sp¢jimai, bet ir siekiami iSmokti
tikslai. DQN algoritmas nenaudoja pasaulio modelio, ir neturi iSmokstamos strategijos, vietoje to jis
iSmoksta maksimizuoti atlygj planuojant vieng zingsnj j priekj (godi strategija) [4].

Giliojo Q tinklo architektiira buvo vienas sékmingiausiy Zaidimy valdymo sprendimy publikavimo
metu, todél jo pagrindu yra pasitlyta daug modifikacijy kurios patobulina tam tikrus algoritmo
aspektus. Keletas jy :

e Kadangi Q funkcija pasirenka maksimalaus jver¢io veiksma kiekviename Zingsnyje, ji
daznai gali pervertinti realy biisenos naudingumo jvertj. Todél yra pasitilyta naudoti dvigubo
Q tinklo algoritma, kuris iSmoksta 2 atskirus Q jverCius ir naudoja tarpusavio reikSmes
skaiciuojant kiekvieno tinko nuostolio funkcijas.

e Dar vienas mokslinis straipsnis sitilo vietoje tikétino veiksmo naudingumo jvercio,
apmokinti tinkla grazinti tikétiny reikSmiy pasiskirstyma.

e Kitas patobulinimas yra pasiiilymas iSskaidyti vieng Q vertés funkcijg i atskirus sluoksnius
kurie skaiCiuoty biisenos vertés V' ir pranaSumo A funkcijas. Tai padeda tinklui lengviau
1Smokti biisenos bazing verte ir santykinius veiksmy jvercius, vietoje to kad skaiciuoti vertes
visiems veiksmams atskirai [5].

1.3.2. Asinchroninis pranaSumo aktoriaus—kritiko metodas (A3C)

DQN algoritmo naudojamas patirties pakartojimas leido iSsprgsti duomeny pavydziy koreliacijos
problema, ir efektyviau panaudojo i§ agento patirties gautus duomenis. Taciau §is sprendimas
apriboja algoritmus nuo strategijos funkcijos naudojimo, nes prie$ keletg iteracijy surinkti iSsaugoti
duomenys biity sugeneruoti naudojant kitokig strategija, todél nebiity tinkami treniruoti naujausia
versijg. Tai yra viena i§ priezasCiy kod¢l autoriau pasirinko neuroniniu tinklu aproksimuoti biitent Q
funkcija, nes tai yra algoritmas nenaudojantis treniruojamos strategijos, o tik vertés reikSmes. Kad
iSvengty Sio trikumo A3C algoritmo autoriai pasitilé naudoti asinchroninj treniravima [6], kai tas
pats zaidimas ZaidZiamas keleto agento kopijy vienu metu. Dél to kiekviename zingsnyje
sugeneruojamas keletas naujy duomeny pavyzdziy, kur visi agento sprendimai sugeneruoti
naudojant tuos pacius parametrus. Tai leidzia apmokinti algoritmus kurie naudoja kintanc¢ig
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1.3 pav. Skirtingy algoritmy surinkty taSky ir mokymosi greicio palyginimas. DQN treniruotas naudojant
Nvidia K40, asinchroniniai metodai treniruoti naudojant procesoriy su 16 branduoliy [6].

Asinchroninis pranasumo aktoriaus kritiko metodas (A3C) naudoja neuroninj tinklg kaip strategijos
m(as|ss; ©), ir busenos naudingumo funkcijos V(s;; 0,,) aproksimatorius. Biisenos vertés reikSmeé
atimama 1§ visy strategijos jverciy kaip bazin¢ biisenos verté, kad buty sumazinta funkcijos
reik§miy variacija. Kaip matoma 1.3 pav., A3C metodas mokosi grei¢iau nei ankstesni sprendimai
ir pasiekia Zymiai geresniy rezultaty. Tinklo apmokymui naudojama modifikuota REINFORCE
nuostolio funkcijos reikSmé, kur vietoje atlygiy sumos naudojamas pranasumo jvertis. Agentui
sgveikaujant su aplinka iSsaugoma iki t,,,, ilgio epizodai arba kol pasiekiama galutiné zaidimo
biisena, tada kiekviena epizodo biisena yra jvertinama atsizvelgiant j tai kokie atlygiai bus gauti
ateities busenose. Pirmos epizodo biisenos jvertis yra apskaiiuojamas naudojant visg seka,
paskutinei biisenai naudojamas tik jos pacios gauta atlygio reikSmé. Parametrus atnaujinantis
gradientas gali buti aprasomas formule Vglog m(a;|s:; 8)A(s, ae, 6,0,,), ¢ia A(sg, a;, 6,0,) =

K Y e + YV (Seiks 8,) — V(se; 0,,) — pranasumo funkcijos apskaiiavimas, kurk gali variuoti
bet nevirsinti t,,,,. Algoritmas naudoja lygiagre€ius aktorius kad surinkty pakankamai treniravimo
pavyzdziy kiekvienoje iteracijoje ir algoritmo apsimokymas i8likty stabilus [6]. Verta pastebéti kad
nors ir strategijos ir vertés parametrai zymimi skirtingais simboliais 0ir0,, didzioji dalis parametry
yra tas pats neuroninis tinklas, ir tik paskutinis sluoksnis turi atskiras softmax iSvestis strategijai ir
vertés funkcijai. Dar vienas autoriy pasteb¢jimas yra kad pridedant papildomos entropijos prie
strategijos gradiento, jis paskatinamas pradzioje daugiau laiko skirti eksperimentavimui ir
tyrinéjimui, taip iSvengiant iSankstinio konvergavimo j suboptimalig strategija. Galutines strategijos
gradientas iSreiSkiamas — Vglog T(a;|ss; ) (R, — V(s 05,)) + BVH(T(s;; ), ¢ia H yra entropija,
ir B entropijos sureguliavimo (ang. regularization) stiprumas [6]. Parametrams optimizuoti buvo
iSbandyti 3 metodai: Momentum SGD, RMSProp ir RMSProp su vidiniy parametry dalinimusi.
RMSProp algoritmas tusi slenkancio vidurkio parametrus kurios saugo viduje, kai duomenys yra
generuojami keleto simuliacijy vienu metu, Siuos parametrus galima saugoti kiekviename procese
atskirai arba turéti bendrg vidurkj. Straipsnyje pateikiami rezultatai rodo geriausias yra RMSProp su
bendrais parametrais optimizatorius, o po jo eina RMSProp ir SGD algoritmai. Dar vienas svarbus
autoriy buvo apie tai kad naudojant lygiagreciai ZaidzianCius agentus ir jy duomenis, buvo
pastebimas didesnis nei 1:1 tiesinis algoritmo apsimokymo pagreitéjimas lyginant su algoritmu
naudojanciu vieng agentg. Tai grindziama tuo kad asinchroniniai aktoriai naudingi ne tik dél
didesnio duomeny kiekio, bet ir dél didesnés jy jvairovés kuri pagerina apskaiciuoty gradienty
tiksluma [6].
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Autoriai A3C algoritmg testavo diskrecios ir tolygios kontrolés uzduotyse, todé¢l yra aprasytos 2
Siek tiek skirtingos algoritmy architektiiros. Diskretiems zaidimams naudojamas neuroninis tinklas
kurio pirmas sluoksnis yra 16 8x8 dydzio konvoliuciniy filtry su poslinkiu 4, sekantis sluoksnis taip
pat yra 32 4x4 konvoliucinis su poslinkiu 2, kuriam seka pilnai sujungtas sluoksnis su 256
neuronais. Tarp visy sluoksniy naudojamas ReLU aktyvacijos sluoksnis. Aktoriaus—kritimo
medeliai turéjo 2 atskirus iSvedimus, vieng tiesin] neurong biisenos vertés reikSmei, ir Softmax
aktyvuotg sluoksnj su tiek neurony kiek yra galimy veiksmy, kurk kiekviena reikSmé nusako
veiksmo pasirinkimo tikimybe¢. Tuo tarpu tolygios kontrolés uzduotims tokioms kaip MuJoCO
fizikos stimuliatoriui, neuroninis tinklas buvo modifikuotas, kad po pilnai sujungto sluoksnio yra
128 bloky LSTM sluoksnis. Dar svarbesnis pakeitimas yra strategijos funkcijos rezultatuose, vietoje
vienos reikSmés tinklas grazina 2 reikSmes kiekvienam galimam veiksmui kurios rodo vidurkj p ir
variacija o2. Veiksmai pasirenkami pagal tinklo grazinta pasiskirstymg. Tolydziy uzduoéiy
algoritmai turi visiSkai atskirus tinklus strategijos ir vertés funkcijos, vietoje diskreciy uzduociy
sujungto tinklo, nors autoriai teigia, kad tai neturéty biiti esminis skirtumas. Kadangi tolydziy
uzduo€iy simuliacijos epizodai uztrunka kelis Simtus Zingsniy, néra reikalo apjunginéti keliy
epizody duomenis, todél tinklo parametry atnaujinimai atliekami po kiekvieno simuliacijos epizodo

[6]
1.3.3. Pagalbinés uzduotys skatinamajam mokymuisi, UNREAL algoritmas

Skatinamojo mokymosi algoritmai tokie kaip A3C naudoja agento surinktg patirt] kokios Zaidimo
biisenos duoda tasky ir kokios ne bei stengiasi optimizuoti neuroninio tinklo parametrus taip kad
biity maksimizuotas gauty tasky kiekis. Taciau treniravimo pradZioje neuroniniai tinklai yra
atsitiktinai inicializuoti ir agento veiksmai néra nuoseklis, jis klaidZioje negaudamas teigiamy
jverciy. Tai neleidzia efektyviai optimizuoti tinklo nes duomenys neturi teigiamy pavyzdziy kaip
agentas turéty elgtis. Siai problemai spresti straipsnio autoriai pristato keleta algoritmo
patobulinimy originaliam A3C [6] sprendimui kurie padeda iki 10 karty pagreitinti tinklo
treniravimg, bei pagerinti galutinius rezultatus patobulinant tinklo vidine biisenos reprezentacija.
Rezultaty pageré¢jimas labiausiai matomas tolygios kontrolés uzduotyse tokiose kaip DeepMind
Labyrinth [7].

Kadangi kompiuteriniai zaidimai ir ypac realios aplinkos turi daug daugiau nesiekiamy biiseny nei
siekiamy, mazai tikétina kad agentas galéty greitai suprasti kurie veiksmai duoda teigiamus
rezultatus. D¢l to siiiloma pridéti fiktyvias atlygio funkcijas kurios skatina agenta tyrinéti, bei
nuspéti kaip jo veiksmai kei€ia aplinkinj pasaulj. Tam panaudotos 2 papildomos funkcijos. Pirmoji
naudoja aplinkos reprezentacijas gautas i§ konvoliuciniy sluoksniy ir bando nuspéti koks bus kito
biisenos kadro jvertis, kai turima pries tai buvusiy biiseny seka. Sios dalies treniravimui duomenys
surenkami 1§ 2 agento istorijos saugykly kuriy viena saugo duomenis su teigiamais atlygiais o kita
be teigiamy rezultaty. Kiekviena treniravimo duomeny grupé surenkama i§ lygaus skaiciaus
teigiamy ir neigiamy pavyzdziy, kas leidzia grei¢iau iSmokti kurios aplinkos vietos duoda geriausig
atlygj. Kita papildoma funkcija stengiasi pagerinti tinklo tyrin¢jima ir informacijos rinkimg. Tam
pridéta nauja tinklo atSaka papildomai strategijai, kuri naudoja tinklo duomenis i§ LSTM sluoksnio
ir i§skleidZia juos naudojant dekonvoliucijos operacija. Tuomet tinklas yra treniruojamas pasirinkti
tokius veiksmus kurie maksimaliai keisty pikseliy reikSmes, nes tai reikSty kad agentas tyrin¢ja
nauja aplinkg. Dar viena modifikacija kuria siekiama pagreitinti treniravimg yra patirties
pakartojimas, toks kokj naudojo DQN algoritmas. Patirties pakartojimas naudojamas naujai atlygio
sp¢jimo funkcijai, ir taip pat naudojamas atskira saugykla naujausioms agento patirties sekoms
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kurios naudojamos papildomai treniruoti A3C algoritmo — biisenos vertés funkcija. Pilna UNREAL
algoritmo nuostolio funkcija aprasom formule Lyyggar(0) = Lazc + AyrLyr + APCZ .© + AppLgp,
chQ

Cia Ly Zymi papildomos, pikseliy kontrolés, uzduoties nuostolio funkcijg, Lgp— atlygio prognozes, ir
Lyr atlygio patirties pakartojimo. Skirtingos nuostolio funkcijos ir optimizatoriai veikia per
skirtingas tinklo atSakas, bet dalis parametry tokiy kaip konvoliucinei bei LSTM sluoksniai yra
bendri. D¢l to pager¢ja jy kokybé ir informacijos reprezentacijos universalumas [7]

1.3.4. Aktoriaus kritiko patirties pakartojimas (ACER)

Didele dalis giliojo skatinamojo mokymosi algoritmy patobuléjimy stipriai remiasi dideliu kiekiu
duomeny gauty 1S ilgai trunkanciy simuliacijy. Siekis sumazinti treniravimosi, ir agento sgveikos su
aplinka laikg ypac svarbus agentams veikiantiems realioje aplinkoje. Universaliausi ir geriausius
rezultatus pasiekia — strategijos funkcijg naudojantys metodai, tod¢l ACER [8] algoritmo autoriai
papildé A3C realizacijg taip kad jis galéty efektyviai iSsaugoti ir pakartotinai panaudoti duomenis
treniravimui. Taip pat siekiama kad algoritmas biity efektyvus tiek diskreciose tiek tolydziose
uzduotyse [8].

Skirtingose iteracijose atlikti agento veiksmai buvo pasirinkti naudojant kitokias strategijos versijas,
dél to pagal juos negalima patikimai aproksimuoti dabartinés strategijos gradiento. Kad agento
strategija biity galima pakartotinai apmokyti panaudojant iSsaugotus ankstesnius, agento veiksmy
epizodus, straipsnio autoriai pasitilé naudoti strategijos gradienta su svarbumo svoriais, kurie yra
apskaiCiuojami pagal ankstesnés ir dabartinés strategijos panaSumus. PanaSumo koeficientas
m(ae|Xe)
w(aclxe)
ankstesn¢ strategija pagal kurig buvo sugeneruoti agento veiksmai, a, — pasirinktas veiksmas, x; —

zZymimas p, ir apskaiiuojamas pagal formule p, = ¢ia T zymi dabarting strategija, o |

aplinka apibiidinantis vektorius. A3C algoritme naudojama ,kritiko funkcija kuri buvo
apskaiciuojama pagal biisenos vertés funkcijg ir gautas atlygio reikSmes. Kadangi ACER naudoja
duomenis sugeneruotus ir su senesnémis strategijomis, jame naudojama @ funkcija nes ji gali biiti
apmokinama naudojant veiksmus sugeneruotus kitos strategijos (ang off—policy). Taip pat kadangi
Q funkcija yra aproksimuojama i§ keleto Zingsniy, jos jvertis yra tikslesnis nei naudojant biisenos
vertés funkcijg su gautis atlygiais. Straipsnio autoriai naudoja Retrace algoritmg Q funkcijos
aproksimavimui, kuris gali biti iSreiSkiamas rekursine formule Q"¢'(x;a,) =71, +
Y5t+1[Qret(xt+1' A1) — Q(Xey1, Arg1)] + YV (xp41), Cia P, = min{c,p,} apribotas strategijy
panasumo koeficientas, V(x) = E;;Q(x,a). Yra jrodyta, kad Retrace algoritmas konverguoja j
tikslinés strategijos vertés funkcijg. Galiausiai algoritme naudojamas strategijos gradientas
apraSomas formule g™%"9 = ExtB’atu[ptvelogT{e(atlxt)Q“(xt, at)], ¢ia f,irp atitinkamai apraSo
biiseny ir veiksmy pasiskirstymus [8].

Treniravimo metu, aktoriaus kritiko metodo strategijos funkcijos tikslinés reik§més daznai turi
dideli kintamuma, todél norint uztikrinti tolydy ir stabily tinklo treniravima, reikia apriboti kiek
reik§més gali biiti pakeistos kiekvienoje iteracijoje. Atmetus metodus kurie reikalauja per daug
resursy, ACER autoriai siiilo naudoti slenkancios vidutinés strategijos tinklg. Vidutinés strategijos
tinklo parametrai 0, atnaujinami kiekvienoje iteracijoje pagal formule 6, = ab, + (1 — a).
Einamosios strategijos funkcijos gradientas perskai2iuojamas taip kad nevirSijant limito naudojama
anks€iau minéta funkcija, jei pokytis per didelis — gradientas nukreipiamas labiau vidutinés
strategijos kryptimi [8].
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1.3.5. Proksimaliniai strategijos optimizavimo algoritmai (PPO)

Skatinamojo mokymosi literatiroje daznai minimas PPO (ang. Proximal policy optimization) [10]
algoritmas. Jis gali buti apibiidintas kaip labai paprasta nuostolio funkcijos modifikacija, kuri
stengiasi iSvengti dideliy strategijos funkcijos pokyciy. Dél paprasto suformulavimo, tinkamas
naudoti jvairiose uzduotyse. PPO nuostolio funkcija apibréziama LCLIP*VE+S(Q9) = E[LCLP(0) —
¢ LVF(0) + c,S(s¢|mg)], &ia S yra strategijos entropijos matas, skirtas paskatinti tyrinéjima,
LYEF(0) = (Vo(s,) — V' 9)2 parametrai cyirc, naudojami kaip algoritmo hiperparametrai, ir
LCHP(6) = E [min (—n::li‘é;'jg)t),qt, clip (—n:*’;‘égjg) 1-c1+¢) At)], kurioje A Zymi
pranasumo funkcija, o € yra hiperparametras su autoriy sitloma reik§me 0.2 [10]. Sis funkcijos
apibrézimas gali biiti naudojamas kaip tiesioginis nuostolio funkcijos pakeitimas klasikiniam
strategijos gradiento metodui. Clip ir min funkcijos apriboja algoritma nuo dideliy strategijos
poky¢iy, jei per daug skiriasi nuo ankstesnés versijos. PranaSumas skaiiuojamas pagal metoda
GAE [9]. Sis metodas yra tikslesnis uz paprasta agento atlygiy sudéjima su gamma nuvertéjimu, nes
jis taip pat atsizvelgia ] trajektorijos patikimumg ir kokig dalj rezultato sudaro suapvalintos reikSmeés
(vertés funkcijos sp¢jimas). Taip pat Siame straipsnyje paminéta kad Adam tinklo optimizavimo
algoritmas tinkamas naudoti su PPO kaip greitesn¢ gradientinio nusileidimo versija. Duomeny
surinkimas vykdomas keliuose lygiagreciy agenty, per N ilgio epizodus. Tuomet vykdoma keletas
epochy gradientinio optimizavimo duomeny paketais (ang. batches) [10].

IS pateikty rezultaty matyti kad PPO algoritmas demonstruoja greita ir kokybiska apsimokyma
tolydzios kontrolés uzduotyse, taciau Arcade zaidimuose surinko maziau tasky nei ACER
algoritmas. Verta pastebéti, kad Siam metodui pavyko pasiekti gerus rezultatus ir keletoje Arcade
zaidimy kuriy ACER ir A3C nesugebéjo iSmokti [10].
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1.4 pav. Keleto algoritmy apsimokymo palyginimas skirtingose tolydZios kontrolés uzduotyse [10]
1.3.6. Rainbow

Ieskant pavyzdziy kurie galéty padéti patobulinti algoritmo efektyvumg itin tinkamas yra Rainbow
pavyzdys [11]. Tai yra giliojo Q tinklo algoritmo [4] jvairiy patobulinimy junginys. Straipsnyje
raSoma kad modifikacijy junginys leidzia agentu surinki ~3 kartus daugiau tasky jei originali DQN
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versija. Kai tai pasiekty Rainbow panaudoja 7 modifikacijas pasiilytas jvairiuose Kkituose
straipsniuose. Jy itakg rezultatui galima matyti 1.5 pav.
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1.5 pav. Skirtingy modifikacijy jtaka Rainbow algoritmui. DQN zymi bazing¢ versija be modifikacijy.
Kiekviena kreivé rodo rezultatus pasalinus vieng i$ modifikacijy. Kuo didesnis atotriikis nuo Rainbow — tuo
svarbesné modifikacija [11]

1.4. Kitos masininio mokymosi inovacijos

Realizuojamas RL algoritmas bus paremtas giliaisiais neuroniniais tinklais todél naudinga pasiremti
masininio mokymosi inovacijomis kurios padeda stabilizuoti mokymasi ir kitose neuroniniy tinkly
panaudojimo srityse. Dauguma Siuolaikiniy neuroniniy tinkly modeliy naudoja vienokiag ar kitokig
normalizacijos variacija, kad jgalinty gilesniy tinkly treniravimg. Su sekomis ir laiko eilutémis
susije modeliai naudoja rekurentiniy tinkly architekttras kad suteikty tinklui gebéjimg atsiminti
kitus nei tik jvestyse esantys duomenys. Cia pateikiami keli populiariausi naudojami sprendimai ir
ju veikimo principai.

1.4.1. Rekurentiniai tinklai

Skatinamojo mokymosi algoritmai paprastai priima salyga kad sprendZziama problema gali bti
apraSyta MDP (Markovo sprendimy procesu) kuris teigia kad aplinkos biisena agentui yra pilnai
matoma. Taciau nevisi uzdaviniai tenkina $ig salyga. Pavyzdziui 3D tipo kompiuteriniai Zaidimai
vienu metu ekrane parodo tik daly scenos, o kita dalis turi buti jsiminta kai agentas vaiksto arba
sukiojasi aplik. Neuroniniy tinkly architektiiry klas¢ kuri geba atsiminti ankstesnes jvestis yra
vadinama rekurentiniais tinklais. Jie pasizymi tuo kad turi vidinius biisenos vektorius kuriuos
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perduoda sekanciai iteracijai ir taip jgalina tinklg atsiminti. Placiausiai naudojami LSTM ir GRU
variantai kurie turi papildomos iSmokstamos logikos kuri valdo kokia informacija yra atsimenama,
pamirStama, ir kokia dalis parodoma kaip iSvestys. Nuo pirmosios publikacijos 1995 LSTM
architektiirai buvo pasiiilyta daugelis modifikacijy, taciau dazniausiai naudojama yra isreiSkiama
per formules:

ir = o(Wyxe + by + Wyihe_1 + byy)
fe = o(Wigx, + big + Wiphe_y + bpy)
g¢ = tanh(Wgx, + big + Wyghe—q + byg)
0r = o(Wiox¢ + bip + Whohe—1 + bpo)
= Oc-1+i O g
h: = o; © tanh(c;)

Cia ¢ zymi iteracijos numerj, x jvestis, W ir b svorius neurony sluoksniuose, # yra LSTM vidiné
biisena, tanh ir ¢ — aktyvacijos funkcijos, () — Hadamardo daugyba (atitinkamy matricos nariy
sandauga). Toliau i, f; g, o Zymi jvesties, pamir$imo, i§vesties ir blisenos vartai, ¢ yra iSvestis. Nuo
pasirinkty matricy dydzio priklauso kiek elementy turés pasléptosios biisenos ir i§vesties vektoriai.
Visi literatiroje narinéti algoritmai naudojo LSTM sluoksnj, kai buvo sprendziamos 3D pasaulio
uzduotys [12] [13].

1.4.2. Normalizacijos

Kai treniruojamas gilius neuroninis tinklas su daug sluoksniy, kiekviena jvesCiy daugyba su
sekancio sluoksnio svoriais iSkreipia aktyvacijy pasiskirstyma. Po kiekvienos daugybos galimy
reikSmiy intervalas didéja ir atsiranda vis labiau nuo 1 ir -1 nutolusiy reikSmiy. Tai kenkia
mokymuisi nes atgalinio zingsnio metu vieni neuronai gauna didesnius arba maZesnius
atnaujinimus nei kiti, taip pat i$sikreipia skirtingy sluoksniy mokymosi greitis. Siai problemai
spresti buvo pasiiilytas placiai naudojamas sprendimas rinkinio normalizavimas (ang. Batch
normalization) [15]. Véliau buvo pasiiilyti optimalesni svoriy (ang. Weight normalization) [16] ir
sluoksniy (ang. Layer normalization) [14] normalizavimo sprendimai. Visi jie siekia atstatyti
normaly aktyvacijy pasiskirstyma, ir gali biiti jterpiami po kiekvieno sluoksnio. Kaip rodo rezultatai
literatliroje, tai leidzia patikimai ir stabiliai apmokyti gilesnius neuroninius tinklus. Rinkinio
normalizavimas atlieka korekcijg su visu duotu duomeny rinkiniu, o tai néra teigiamas efektas, nes
duomeny pavyzdziai neturéty buti tarpusavyje susije. D¢l to geriausiu laikomas sluoksnio
normalizavimo metodas. Kaip rodo autoriy straipsnyje pateikiami duomenys, tinklai su
normalizavimu pasiekia geresniy galutiniy rezultaty, o panaudojus sluoksnio normalizavimg LSTM
viduje, jo konvergavimas pagreitéja iki 8 karty tam tikrose uzduotyse [14] [15] [16].

1.5. ISvados

Atlikus literatiiros analize nuspresta, kad Siai uzduociai bus naudojamas metodas kaip ir dauguma
nenaudojantis pasaulio modelio. Sprendimy priémimui geriausia naudoti aktoriaus—kritiko modelj,
del stabilesnio mokymosi ir geresniy rezultaty. Q funkcija gristi metodai pasiekia geresn; duomeny
panaudojimo efektyvumga ir garantuoja kad algoritmas galiausiai pasieks optimalig strategija, taciau
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jiems reikalingas tikslus hiperparametry optimizavimas, mokymasis daznai yra nestabilus ir gali
nekonverguoti. Tuo tarpu strategijos gradientu gristi metodai leidZia spresti jvairesniy tipy uzduotis,
ju mokymasis yra stabilesnis su didesne tolerancija hiperparametry reikSméms, taciau jiems
reikalingas didelis kiekis vis naujai sugeneruoty duomeny. Skatinamajame mokymesi svarbus
simuliacijy vykdymo ir duomeny rinkimo klausimas, kaip rodo literattira, lygiagretus keleto agento
kopijy naudojimas ypa¢ pagerina mokymosi greit] ir stabiluma, todél svarbu turéti tinkamus
jrankius zaidimy simuliacijoms vykdyti kuo lygiagreCiau. Tai taip pat pagretina eksperimenty
vykdyma ir leidzia iSbandyti daugiau hiperparametry reikSmiy, kuriy reguliavimas yra labai svarbus
RL algoritmams [17].
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2. Zaidimai, reikalavimai ir duomeny apdorojimo infrastruktuara

Siame skyriuje apra§oma techniné projekto realizavimo pus¢, pasirinkti jrankiai ir veikimo schema.
Pirmame skyriuje aptariama, kokiy programiniy jrankiy reikia norint efektyviai vykdyti gilioje
skatinamojo mokymosi eksperimentus, bei kokie zaidimai biity tinkamiausi lyginant algoritmy
kokybe. Reikalavimy skiltyje pateikiami projektui iSkelti programiniai ir aparatiiriniai apribojimai,
bei pagrindiniai funkciniai ir nefunkciniai reikalavimai. Pateikiama funkcionalumo ir algoritmo
treniravimo seky diagramos. Projekto plano skiltyje pateikiama kokie yra Zzingsniai siekiant
realizuoti norimus pakeitimus algoritme ir iSsiaiSkinti kaip atlikti pakeitimai pakeité programos
efektyvumg. Kadangi tie patys skatinamojo mokymosi algoritmai gali buti sukonfigliruoti su
skirtingais hiperparametrais, algoritmy skilty aptariama, kokia variacija buvo naudojama
pradiniame straipsnyje ir kokios korekcijos buvo reikalingos Siame darbe realizuotai versijai.
Galiausiai, paskutiniuose skyriuose aptariama, kokie pakeitimai bus atlikti planuojamuose
eksperimentuose ir koksai jy pasirinkimo pagrindimas. Toliau seka kokybés kriterijai, pagal kuriuos
matuojama projekto sekmé.

Irankiy analizé

Kaip galima matyti i§ algoritmy ACER [8], PPO [10], A3C [6], Rainbow [11] eksperimentiniy
daliy, dabartiniams skatinamojo mokymosi algoritmas reikalingas didelis kiekis treniravimo
duomeny kad jie pasiekty priimting lygj. Literatiiroje daznai lyginami algoritmy rezultatai po 1
min., 40 mln., 200 mln., ar dar daugiau zaidimo sugeneruoty kadry. Daugiausiai treniravimo
duomeny reikalauja uzduotys su dideliu kiekiu jvesties duomeny dimensijy (pvz. nuotraukos/vaizdo
jrasai). Taip pat sudétinga iSmokti zaidimus, kuriuose reikalinga strategija ir planavimas, nes reikia
iSmokti jvertinti didelj skai¢iy galimy buseny, o tam reikia daugiau kadry i§ Zzaidimo
stimuliatoriaus. Todé¢l, norint kurti skatinamojo mokymosi algoritmus ir juos efektyviai apmokinti,
reikalinga infrastruktiira ne tik neuroniniams tinklams apraSyti, bet ir paleisti didel; kiek;
lygiagreciy procesy su pasirinkto Zaidimo kopija. Taip pat reikia turéti komunikacijos metodus,
leidZiancius iSsiysti agento veiksmus ir surinkti rezultatus i§ atskiry procesy. Tai naudinga ne vien
del efektyvesnio modernios aparattirinés jrangos iSnaudojimo, bet ir d¢l papildomo stabilizuojancio
efekto, kurj suteikia didesné surinkty duomeny jvairové [6]. IS vieno proceso surinkti kadrai turi
didele koreliacija, o tai blogai atspindi tikrgji duomeny pasiskirstyma ir neleidZia apskai¢iuoti gero
gradiento tinklo optimizavimui.

Atliekant jrankiy paieSka buvo pastebéta, kad vyrauja 2 Zaidimo aplinky lygiagretinimo metodai.
Tai yra: vektorizavimas ir lygiagretiis procesai. Vektorizavimu yra vadinamas keleto simuliacijy
nuoseklus vykdymas viename procese. Tai sumazina perteklinj, su zaidimo veikimu nesusijusiy
duomeny kopijavima, nes, procesy sukirimas reikalauja papildomy resursy skai¢iavimo ir RAM
atminties prasme, o taip pat juose laikomos ir neuroniniy tinkly kopijos. Nepaisant vieno proceso
efektyvumo jis vis tiek gali atlikti tik ribotg operacijy skaiciy, todél siekiant pagreitinti apmokinima,
didesnés apimties algoritmams naudojamas lygiagretus Zaidimy simuliavimas kelete procesoriaus
branduoliy. Kadangi Sie metodai padeda spesti skirtingas problemas, geriausiems rezultatams
pasiekti naudojamas abiejy derinys. Pagal Siuos kriterijus pasirinkome naudoti Ray [18] python
biblioteka kurios rllib [19] dalis skirta giliajam skatinamajam mokymuisi. Rllib galimybés leidZia
lengvai panaudoti abu aplinky lygiagretinimo metodus, taip pat yra galimybé treniravimg vykdyti
dideliu mastu procesus paskirstant per kompiuteriy tinklg. Bibliotekoje yra realizuota keletas
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populiariausiy RL algoritmy. Paveikslélyje 2.1 pav matoma rllib karkaso veikimo seka ir
pagrindinés klasés. Norimas algoritmas aprasomas uzklojant atitinkamas bazines klases.
o Poloy graph

{e:g. defined with ]
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Distributed Optimization with Ray | I intemal irary campanent

(a) High-level RLLib algorithm API (b) Policy evaluator internal components

2.1 pav. Apibendrinta rllib bibliotekos klasiy komunikavimo schema kai vykdomas agento mokymas [19]

Neuroniniy tinkly treniravimas reikalauja daug lygiagreciy skai¢iavimy, todé¢l Sis darbas paprastai
atlickamas ant GPU jrenginiy. PrieS pradedant gradientinio optimizavimo operacija, reikia
duomenis, i§ zaidimy simuliacijos, esancius RAM perkelti | GPU esan¢ia VRAM atmintj. Tai
galima atlikti sinchroniniu arba asinchroniniu metodu, o rllib bibliotekoje galima naudoti abu
variantus. Sinchroniniu atveju GPU laukia kol visi CPU branduoliai baigs darbg ir surinks nustatyta
kiekj kadry, nors tai yra paprastesnis ir daZzniau naudojamas metodas, jis neleidZia pilnai iSnaudoti
kompiuterio resursy nes vienu metu dirba tik CPU arba GPU bet ne abu. Asinchroniniu atveju GPU
atlieka tinklo treniravimg tik su ty procesy duomenimis kurie jau baigé darba, o kitiems leidZia
toliau dirbti, nors tai ir nepakeifia algoritmo esmés, treniravimas atlickamas greic¢iau kai
skai¢iuojama realiu laiku. Paveikslélyje 2.2 pav matomas veiksmy iSsidéstymas naudojant
skirtingus duomeny surinkimo metodus, A2C yra sinchroninis A3C [6] algoritmo variantas.

Environment steps . Forward pass . Backward pass

) Actor 0 "Il W M .. .next unroll
4 time steps Actor1 "l HE N
> Actor2 'l W | |
Actor 0 Actor3 'l H H H
Actor 1 Actor4d "'H H B H
Actor 2 Actor 5 HEBNE
Actor 3 Actor 6 'l H [ | |
EEEN

4 time steps

Actor 0 'l W B B

Actor 1 = - [ | = |

Actor 2

At:tgi.’i EEEN (C) IMPALA

(b) Batched A2C (sync traj.)

2.2 pav. Sinchroninis ir asinchroninis duomeny surinkimas [20]

Asinchroninio RL agento treniravimo idéja buvo pristatyta IMPALA [20] algoritme. Autoriai
parodé kad paskirstant darbus tokiu biidu galima padidinti per sekundg¢ surinkty kadry kiekj nuo ~2-
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4 karus priklausomai nuo papildomy salygy. Taip pat apmokant Siuo biidu algoritmas pasiekia
geresnj galutinj rezultatg, o treniravimas GPU vyksta tuo pat metu kaip ir duomeny rinkimo darbai.
Autoriai teikia kad IMPALA gali pasiekti tokius pacius rezultatus kaip A3C algoritmas po 10
valandy vietoje 7,5 dienos [20].

Kuriant skatinamojo mokymosi algoritmus taip pat svarbu nuspresti kokio tipo zaidimas ar aplinka
bus reikalinga. Esama keletas kategorijy kurios skirstomos pagal jvesties ir iSvesties duomeny tipus,
nuo jy priklauso kokie algoritmai bus tinkami tai problemai spresti. RL agento stebima aplinka
(jvestys) gali buti skaitinés reikSmés reiskiancios objekty padétis ir judéjima arba pikseliy reikSmiy
matrica t. y. vaizdiné informacija. Agento veiksmai gali biiti arba dvejetainés reikSmes reiskiancios
mygtuky paspaudimus, arba tolydis kintamieji reisSkiantys jvairius kintamo intensyvumo veiksmus,
pvz. kompiuterio pelés judé¢jimas. Siekiant kad kuriamas agentas biity kuo universalesnis, buvo
pasirinkta naudoti aplinka su pikseliy matricos jvestimis ir veiksmy aibe kuri turi tiek dvejetainius,
tiek tolydziy reikSmiy veiksmus. Kad vykdomi eksperimentai vykty greiciau, varta naudoti zaidima
kuris naudoja kuo maziau kompiuterio resursy nes tai leidzia greiiau generuoti duomenis kaip
buvo minéta anksciau. Pagal Siuos kriterijus pasirinkome naudoti Doom zaidimo replikg VizDoom
[21] kurioje yra keletas skirtingy lygiy su jvairiomis uzduotimis, taip pat §i biblioteka atitinka
gymnasium [22] API kuris yra plac¢iai naudojamas skatinamojo mokymosi industrijos, atviro kodo
standartas paremtas OpenAl Gym APL

2.3 pav. Ekrano vaizdas gautas
i§ vizDoom bibliotekos Zzaidimo

Atliekant eksperimentus su skatinamojo mokymosi algoritmais, reikia surinkinéti parametrus apie
algoritmo veikima, kad veéliau bty galima palyginti skirtingas eksperimento versijas, ir ieSkoti
potencialiy klaidy. Testavimo tikslais taip pat patogu turéti vaizdo jrasg kaip agentas Zaidzia
zaidima, skirtingose treniravimo epochose. D¢l to buvo pasirinkta naudoti atviro kodo mlFlow
biblioteka, kuri veikia kaip serveriné programa, o RL algoritmas prisijungia prie jos pagal
konfigiiracijy faile nurodyta IP adresa. mlFlow S§io projekto tikslams naudojamas parametry
rinkimo, video faily ir diagramy iSsaugojimo, eksperimenty palyginimo ir organizavimo , ir
neuroniniy tinkly parametry iSsaugojimo (skirtingos versijos einant apmokymui) funkcionalumai.
ML flow s3sajos vaizda galima matyti 2.4 pav paveiksleélyje.

Bendrai programavimui buvo pasirinkta naudoti Python programavimo kalbg, dél jos plataus
naudojimo tiek gilioje tiek skatinamojo mokymosi srityse, plataus biblioteky pasirinkimo, bei
asmenineés patirties dirbant su ja. Taip pat Python yra vienas universaliausiy jrankiy siekiant
apjungti skirtingy sri¢iy funkcijas, Siuo atveju viena programa turi atlikti Zaidimy simuliacijas
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paskirstytoje aplinkoje, atlikti neuroniniy tinkly treniravimg grafikos jrenginyje, ir sekti ir
dokumentuoti gautus duomenis tolimesniam tyriné¢jimui. Neuroniniy tinkly realizavimui ir
apmokymui pasirinkome naudoti PyTorch biblioteka dél jos plataus naudojimo, lengvo klaidy
aptikimo ir Salinimo. Kodo rasymui ir versijy valdymui naudotos ,,Microsoft“ VS Code ir Git

programos.
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2.4 pav. Ekrano vaizdas matomas MLflow serveryje. Sgsajos kairéje galima matyti skirtingy
eksperimenty sarasg, o deSinéje parametro kitimo apmokymo metu grafika. Skirtingos
spalvos zZymi skirtingus eksperimentus

2.1. Kuriamo sprendimo reikalavimai

Sioje skiltyje aprasomi pagrindiniai kuriama sistema apibudinantys kriterijai. I pradziy pateikiama
kokios aplinkos reikia kad kuriama programa galéty veikti, toliau apraSoma kokio funkcionalumo
siekiama.

2.1.1. Aparatiriniai ir programiniai reikalavimai

Kad realizuojama programa veikty, kompiuteris turi atitiktj Sious reikalavimus:
e Operaciné sistema: Linux kernel 5.15 64-bit
e Python kalbos interpretatorius verisja 3.10.2

Papildomos Python bibliotekos:
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e Ray.29.0
e VizDoom 1.2.3
e gymnasium 0.28.1
e PyTorch2.1.2
e OpenCV 4.5.5
e MiFlow 2.9.2
e Plotly 5.18.0
Eksperimentai atliekami kompiuteryje su §iais aparatiirinias parametrais:
e Prociasorius su 12/24 fiziniai/loginiais branduoliais
e 32 GB RAM atminties

e Vaizdo plokste¢ palaikanti Nvidia CUDA 12.4 bibliotekg ir turinti 24 GB integruotos
atminties.

2.1.2. Funkciniai ir nefunkciniai reikalavimai

Algoritmas turi tenkinti Siuos funkcinius reikalavimus:
e Algoritmo apmokymui skirti parametrai nurodomi per konfigiiracinius failus
e Treniravimo metu gaunamos metrikos turi buti surinktos ir i§saugotos
e Su mokymo rezultaty kreivémis turi biti saugojama ir agento Zaidimo pavyzdZio video.
e Apmokinti modeliai saugomi serveryje kartu su treniravimo rezultatais.

Nefunkciniai reikalavimai:
e Zaidimy simuliacijos vykdomos lygiagre¢iai, pasirinktame skai¢iuje CPU branduoliy
e Zaidimy aplinkos duomenis perduoda per bibliotekos gymnasium [22] apibréZta sasaja
e Algoritmas kaip jvestis naudoja tik vaizdinius duomenis (pikseliy reikSmes)
e Algoritmas geba iSmokti valdyti Zaidimo agentg tolydZiomis ir diskreciomis i§vestimis
e Nenaudojami euristiniai metodai konkre¢iam zaidimui.

2.1.3. Sistemos funkcijos ir veikimo metodai
Kuriamos programos tikslinis naudotojas yra tas kuris nori atlikti eksperimentus, kad apmokinty
pasirinkta algoritmg tam tikroje aplinkoje ir surasti jam optimaliy hiperparametry rinkinj.

Diagramoje vaizduojamos funkcijos kurias gali atlikti vartotojas.
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Zaidimy agento treniravimo sistema
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"3 idtreniruota
tinklo modelj

2.5 pav. Kuriamos programos UML panaudos atvejy diagrama
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Naudotojas

Tinklo treniravimeo procesas

Zaidimy simuliavimo procesai

MLFlow
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Sukuriamos algoritmo klasés
pagal gautus konfiguracijos
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suraSomi j failus
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o | Pridgéti iteracijos

[Tinklo apmokymo iteracija
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F

[Kas X skaiiy itersy

iju]
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[Mereikia iSsaugoti]
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apmokymo iteracijal
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I2saugoti Zaidima video
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i

<

[Pasiekta X iteraciju
Baigti apmal &)

3

2.6 pav. Sistemos veiklos diagrama vaizduojanti skirtingus zingsnius ir lygiagrec¢iy procesy komunikacija

zaidimo agento apmokymo metu
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2.2. Projekto planas

ISanalizavus literatiroje esamus giliojo mokymosi algoritmus buvo identifikuoti pagrindiniai
i8$tikiai, trukdantys S$iy algoritmy platesniam panaudojimui. Pagal tai nuspresta tobulinti duomeny
kiekio ir mokymosi efektyvumo problema. Siekiant, kad rezultatus buity galima taikyti platesniam
uzduoCiy spektrui, buvo pasirinkta naudoti algoritma, kuris gerai veikia tiek su diskreciomis
iSvestim, tiek su tolydzioms. Vadovaujantis literatliros analizéje surinktai duomenimis buvo
pasirinkta naudoti PPO (ang. Proximal policy optimization) [10] kaip bazinj variantg, su kuriuo bus
atlickami modifikacijy bandymai. Norint jvertinti ar atliktos modifikacijos naudingos, i§ pradziy
reikia nustatyti kokie rezultatai gali biiti pasiekti naudojant originaly variantg. Kad tai i$siaiskinti,
bus panaudotas rlLib karkasas lygiagreCioms simuliacijoms su pasirinkta zaidimo Doom
simuliavimo biblioteka VizDoom. PPO algoritmo hiperparametrai ir tinklo architekttra
sukonfigtiruoti taip, kaip apraSyta jo straipsnyje. Palyginimg galima matyti 2.3 lentel¢. Kad
jsitikintume teisingu algoritmo veikimu, algoritmg apmokéme su vienu i§ straipsnyje tyrinéty
SyAtari® zaidimy ,,Ms PacMan®. Jame po 5 mlin. simuliacijos kadry algoritmas pasieké panaSius
rezultatus ; rodomus PPO straipsnyje. Taciau pasirinktas zaidimas turi esminj skirtuma nuo aprasyty
literatiiroje tame, kad jis yra 3d o ne 2d tipo, kas neleidzia algoritmui vienu metu matyti visos
zaidimo busenos. Tai neleidzia PPO iSmokti VizDoom zZaidimo ir reikalauja papildomy
architekttriniy pakeitimy. Remiantis kituose literatiiros straipsniuose naudojamais sprendimais,
pasirinkta jterpti papildoma LSTM [13] sluoksny tarp konvoliuciniy ir likusiy strategijos ir vertés
funkcijy sluoksniy. Tai tinklui padeda iSsaugoti papildomos informacijos vidinéje biisenoje,
remiantis anks¢iau matytais vaizdais. Toliau naudojantis algoritmu su Sia tinklo architekttira bus
siekiama surasti optimalius hiperparametrus, su kuriais tinklui pavyksta iSmokti zaisti zaidima.
Hiperparametry optimizavimas yra svarbus zingsnis giliajame skatinamajame mokymesi, nes
daugelis algoritmy yra nestabiliis ir daznai nesimoko, jei nustatyti parametrai yra netinkami
pasirinktai aplinkai. Nustacius kokiy rezultaty galima pasiekti su originaliu algoritmu, bus
iSbandomos jvairios modifikacijos su neuroninio tinklo architekttra ir treniravimo procesu. Jomis
bus siekiama surinkti daugiau tasky, nei su ankstesnémis versijomis, atlikus treniravimag su 10 mln.
zaidimo kadry.

2.3. Nemodifikuoto algoritmo struktiira ir rezultatai

PPO straipsnyje apraSomas neuroninis tinklas ,,4fari* Zaidimams naudoja tokia pat architektiirg taip
ir A3C algoritmas. Prie§ perduodant duomenis neuroniniam tinklui atliekama keletas iSankstinio
apdorojimo zingsniy: pirma agentas bendrauja su zaidimu tik kas 4 kadra, nes néra reikalo keisti
veiksmus kiekviename Zingsnyje, tuomet gauti RGB kadrai konvertuojami j vieno kanalo pilkus
paveikslelius, kad sumazéty uZimama vieta, taip pat visi vaizdai normalizuojami | 84x84 pikseliy
dydzio kadrus, galiausiai neuroniniam tinklui kiekviename naujame Zingsnyje, paduodami
paskutiniai 4 gauti kadrai (slenkancio lango principu) tai leidzia nuspéti objekty judéjima scenoje,
kas néra matoma turint tik viena karda. Toliau jvestims apdoroti naudojamas neuroninis tinklas su
lentelése 2.1 lentelé ir 2.2 lentelé nurodytomis architektiromis ir 2.3 lentelé apraSytais
hiperparametrais.

2.1 lentelé Nemodifikuota neuroninio tinklo struktiira naudota PPO algoritmo straipsnyje

Tipas Aktyvacija Parametrai
Knvoliucinis 2D RelLU Rinkinio dydis, 4 kadrai, 16
kanaly, 8x8 filtras, 4 filtro
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Konvoliucinis 2D

Pilnai sujungtas
Strategijos funkcija
Tipas Aktyvacija

Pilnai sujungtas

ReLLU
RelLU

Vertés funkcija
Parametrai Tipas

256-> Galimy Pilnai sujungtas
veiksmy kiekis

postimis

Ivesties kanalai 16, iSvesties
kanalai 32, 4x4 filtras , 2 filtro
posttmis

256 isvesciy sluoksnis

2.2 lentelé. Modifikuota tinklo struktiira su LSTM sluoksniu reikalingu 3D aplinkai iSmokti

Tipas
Knvoliucinis 2D

Konvoliucinis 2D

Pilnai sujungtas
LSTM

Strategijos funkcija
Tipas Aktyvacija

Pilnai sujungtas

Aktyvacija
ReLU

RelLU

ReLU
Tanh, Sigmoid

Vertés funkcija
Parametrai Tipas
256-> Galimy Pilnai sujungtas
veiksmy kiekis

Aktyvacija Parametrai
256 > 1

Parametrai

Rinkinio dydis, 4 kadrai, 16

kanaly, 8x8 filtras, 4 filtro

posttmis

Ivesties kanalai 16, iSvesties

kanalai 32, 4x4 filtras , 2 filtro

posttmis

256 i8vesciy sluoksnis

256 dydzio vidinis biisenos

vektorius

Aktyvacija Parametrai
256 -> 1

2.3 lentelé. Straipsnyje apraSyty ir naudoty PPO algoritmo hiperparamety palyginimas. Pagrindinis

skirtumas — didesnis lygiagre¢iy simuliacijy kiekis naudojamame variante. o daugiklis mazinamas nuo 1 iki

0 tiesiSkai viso treniravimo metu

Rinkinio dydis

Mokymosi greitis

Duomenuy rinkinio epochos
Mini-rinkinio dydis

Gamma

GAE lambda

Lygiagretiis aktoriai
Apribojimas epsilon

Vertés funkcijos koeficientas
Entropijos koeficientas

128*8(aktoriai)
2,5%10-4* a

3

32*8

0,99

0,95

8

0,1* a

1

0,01

10000
2,5%10-4*q,
8

1000

0,99

0,95

12*16

0,1* o

1

0,01

Atliekant pirminius algoritmo realizacijos testavimo eksperimentus pastebéta kad, neuztenka
nustatyti tik parametry i§ algoritmo straipsniu, nes del skirtingo gauty taSky kiekio vertés funkcija
nesugeba iSmokti biisenos vertés, o tai neleidzia agentu labiau tobuléti pra¢jus dar tik 30 iteracijy
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(300k zaidimo kadry). Siekiant kad tinklo mokymasis veikty visose jo atSakose, ir algoritmas galéty
pasiekti geresniy rezultaty, buvo atlikta keletas mokymasi stabilizuojan¢iy modifikacijy.

Gradienty vektoriaus ilgio apribojimas iki 1. Tai neleidzia tinklo svoriy keisti labai didelémis
reikSmémis per vieng iteracija, kas gali nutikti kai agento surenkami duomenys yra nepastovils ir
kinta kiekvienoje iteracijoje. Naudojant tokias aktyvacijos funkcijas kai ReLU, Sigmoid ir Tanh
kyla grésmé kad vienas didelis tinklo svoriy atnaujinimas privers tam tikrus neuronus jgyti reikSmes
kur aktyvacijos funkcijos iSvestiné yra labai maza arba (ReLU atveju) lygi 0, kad neleidzia
svoriams toliau kisti ir mokyti sekanciose iteracijose. Tai vadinama mirusiy neurony problema, o
jos zala yra sumaz¢jas tinklo ekspresyvumas ir galimyb¢ iSmokti sudétingus sarysius.

Mokymuisi didele reikSme¢ turéjo nuostolio funkcijos apribojimas. Atliekant bandymus su
jvairiomis tinklo konfigtracijomis pastebéta, kad algoritmas pasiekia daug geresniy rezultaty
treniravimo pabaigoje jei vertés funkcijos klaidoms pritaikomas reikSmiy apribojimas (ang.
clipping). Skai¢iuojant vertes funkcijos nuostolio vertg (ang. Loss value) 1§ pradziy apskai¢iuojamos
kiekvieno zingsnio vertes funkcijos klaidos, Sios vertés ir yra apribojamos, kad nebiity didesnés nei
nustatyta. Tai gelbsti nuo pasitaikanciy labai dideliy klaidos ver¢iy kurios iSkraipo visg vidurkj ir
stabdo mokymasi. EksperimentiSkai nustatyta kad gera Sio parametro reikSmé yra ~1.

Atliekant algoritmo testavima su ,,Ms Pacman® Zaidimu taip pat pastebéta kad algoritmas pasiekia
~2 kartus geresniy rezultatu pakoregavus PPO algoritmo iteracinio mokymo naudojant duomeny
mini—rinkinius parametrus. Siame darbe naudojama realizacija turi didesnj Zaidimy simuliacijos
lygiagretumg ir surenka daugiau duomeny prie§ atliekant tinklo svoriy atnaujinimg. Dél to
pakoregavus parametrus taip kad duomenys bty skaidomi | maZesnius rinkinius ir panaudojami
gradientinem optimizavime daugiau karty, neuroniniam tinklui pavyko jsisavinti daugiau
informacijos 1§ turimy duomeny. Paveikslélyje 2.7 pav galima matyti skirtingy parametry poveikij
galutiniam rezultatui.

Metrics Parameters

episode_reward_max  episode_reward_mean episode_reward_min training/num_sgd_iter  training/sgd_minibatch_size training/vf_clip_param
2130 0124 540 g 1000

2090 635.8 230 3 2500

2.7 pav. Algoritmo surinkti tasky kiekiai po apmokymo 5M kadry. Pirmoje eilutéje matoma kad rezultatai
geresni naudojant 8 iteracijas su tai paciais duomenimis vietoje 3 ir suskaidant duomenis j mazesnius mini-
rinkinius skai¢iuojant gradientus

2.4. Siulomi sprendimai

Remiantis literatiiroje apraSytais RL sprendimais, naujovémis giliojo mokymosi srityje, bei
problemomis su kuriomis buvo susidurta algoritmo realizavimo metu, buvo nutarta atlikti
eksperimentus su keletu potencialiai naudingy modifikacijy.

Atsizvelgus ] tai kad RL algoritmai pasizymi nestabiliu mokymusi, biity naudinga minimizuoti kuo
daugiau tai sukelianCiy priezasCiy arba to padariniy. Kadangi naudoti algoritmai remiasi
neuroniniais tinklai kaip funkcijy aproksimatoriais, galima pasinaudoti keletu patobulinimy kurie
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naudojami kituose neuroniniy tinkly uzdaviniuose. Vienas jy yra labiau ,,neurony mirciai atsparios
aktyvacijos funkcijos, kurios nepraranda mokymosi spartos esant dideliems svyravimams
gradientuose ir nuostolio funkcijose. Kaip alternatyva dabar naudojamai ReLU funkcijai gali buti
naudojamos LeakyReLU, ELU, Symlog arba panaSios funkcijos. Kita giliyjy neuroniniy tinklo
mokymo problema yra létesnis gilesniy sluoksniy mokymasis susijes su nykstanciais gradientais
(ang. Vanishing gradients). Kaip galima matyti paveikslélyje 2.8 pav, gilesniy sluoksniy tokiy kaip
pirmas ir antras konvoliuciniai ir pirmas pilnai sujungtas sluoksnis, reikSmes atnaujinimas daug
léciau (nuo 100 ik 1000 karty) nei ty kurie yra ariau tinklo iSves¢iy kur pradedamas skaiciuoti
gradientas pagal nuostolio funkcijos reikdme. Siai problemai spresti naudojami rinkinio
normalizavimo (ang. Batch normalization) [15] ir modernesnis ir tinkamesnis sluoksnio
normalizavimas (ang. Layer normalization [14]. Sie sprendimai jterpiami j tinklg kaip papildomi
sluoksniai kurie standartizuoja neurony aktyvacijas i standartinj pasiskirstymg kuris padeda
suvienodinti gradienty dydzius skirtinguose sluoksniuose ir palengvina tinklo treniravima [14].

——— default_policy/update_data_ratios/torch.Size(
——— default_policy/update_data_ratios/torch.Size(
——— default_policy/update_data_ratios/torch.Size(

default_policy/update_data_ratios/torch.Size(
default_policy/update_data_ratios/torch. Slzn'
default_policy/update_data_ratios/torch.Size

default_policy/update_data_ratios/torch.Size 256])
default_policy/update_data_ratios/torch.Size
default_policy/update_data_ratios/torch.Size
default_policy/update_data_ratios/torch.Size([1])

100 150 200 250 300 350 400 450

2.8 pav. Neurony svoriy vertés santykis su atnaujinimo pokyciu. X asis rodo apmokymo iteracija, Y aSyje
rodomas santykis logaritminéje skaléje kiek pasikeis neurony svoriai skirtinguose sluoksniuose. -6 rodo kad
svoriai tame sluoksnyje pasikeis 1 milijonaja dalimi

Strategijos optimizavimu gristi metodai tokie kaip PPO pasizymi prastu duomeny panaudojimo
efektyvumu nes jiems apmokinti tinkami tink tie duomenys kurie buvo surinkti naudojant
optimizuojamg strategija. Tai neleidzia panaudoti tokiy metody kaip patirties pakartojimas kurie
naudojami Q funkcija gystuose metoduose ir leidZia optimizuoti tinklg su bet kokiais turimais
duomenim. Taciau ne visas optimizuojamas tinklas naudojamas strategijos ar vertés funkcijai
aproksimuoti. Bene pusé tinklo sluoksniy yra naudojami vaizdiniy duomeny suspaudimui |
kompaktiskesnj biiseng apibiidinant] vektoriy. Si dalis neturi specialiy reikalavimy ir gali biti
apmokoma su visais turimais duomenimis. Kad buty galima tai atlikti nenaudojant strategijos ir
vertés funkcijy iSvescCiy reikalinga papildoma tinklo iSvestis pagal kurig buty galima skai¢iuoti
nuostolio funkcija ir gradients. Siam tikslui puikiai tinka pal¢iai naudojama autoenkoderiy
architekttiry klas¢. Esama keletas Sios architektiiros modifikacijy kurios padeda sukurti tolydesnes ir
lengviau interpretuojamas biisenos vektoriy reprezentacijas. Labiausiai perspektyvia atrodo beta—
VAE variacija [23]. Vienas jos pranaSumas yra tolydi vidinés reprezentacijos erdve, t. y. panasios
vidinio vektoriaus reikSmés generuoja panasius zaidimo biisenos kadrus. Kitas pranaSumas yra tai
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kad vidinio vektoriaus kintamieji yra dekorelivoti kur kiekvienas vidinio vektoriaus skaliaras
atsakingas uz skirtingg biisenos pozymj. Siai modifikacijai atlikti tinkle reikia pridéti papildoma
atSakg kuri 1§ suspausto vektoriaus bandyty veél atkuri pikseliy vaizda kuris buvo duotas tinklui
pradzioje. AtSakos treniravimas gali buti atlieckamas apie pradinés nuostolio funkcijos pridedant
papildomg sudedamgja dalj, arba naudojant atskirg optimizatoriy kuris veikty lygiagreciai su
pirmajam [24] [23].

Atliekant pirminius eksperimentus pastebéta, kad vertés funkcijos klaidos yra gerokai didesnés nei
strategijos funkcijos, kas trukdo agento gebéjimui jvertinti veiksmy naudg tolimesnéje ateityje.
Biisenos vertés funkcija V galima pakeisti busenos—veiksmo vertés funkcija Q. Ji nepriklauso nuo
strategijos, todél gali biiti apmokoma su bet kokiais duomenimis panaudojant patirties pakartojima.
Kaip rodo literattiros Saltiniai, tai leidzia pasiekti didziausig duomeny panaudojimo efektyvuma. Q
funkcija gali buti perskaiciuota j V' pagal iSrais8kg V™ (s) = E,[Q(s,)* 1t(s,)]Tai leisty pakeisti tik
vertés funkcija, o kitos algoritmo dalys iSlikty nepakitusios.

Remiantis pavyzdziais i§ kity masininio mokymosi metody tokiy kaip atsitiktinis miSkas, galima
pastebéti kad keleto mazy sprendimy modeliy rinkinys pasiekia geresniy rezultaty nei vienas
masininio mokymosi modelis. Keliy mazesniy modeliy rinkinys vadinamas ansambliniu mokymusi.
Tai galima pritaikyti biisimo tinklo architektiirai kai sprendimai priimami pasitelkiant keleto
iSvesCiy vidurkj. Vietoje dabar naudojamy vienos vertés ir vienos strategijos funkcijy atSaky galima
naudoti keleta atSaky kurios véliau naudojamos vidurkiui i§vesti.

2.5. Kokybés kriterijai

Pasirinktas, giliojo skatinamojo mokymosi algoritmas, apmokomas Zaisti Doom Zaidimo lygj 18§
VizDoom bibliotekos naudojant tik vaizdiniais duomenis t. y. RGB pikseliy matricg. Algoritmo
kokybé vertinama pagal Siuos kriterijus:

e Modifikuotas algoritmas turi surinkti nemazesnj tasky kieki nei pasirinktas nemodifikuotas
algoritmas su optimaliais hiperparametrais.

e Modifikacijos turi patobulinti algoritmo efektyvumag simuliacijos duomeny atzvilgiu t. y.
agentui reikés maZziau sgveikauti su aplinka.

e Modifikacijos turi buti bendrinés, nenaudoti konkreciam pasirinktam Zaidimui pritaikyty
euristiniy metody, ir potencialiai patobulinti algoritmo duomeny efektyvuma ir kitose
aplinkose.
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3. Paskirstytos strategijos ir VAE integravimo eksperimentai

Siame skyriuje nagrinéjamos neuroninio tinklo architektiros ir treniravimo strategijos modifikacijos
kuriomis siekiama patobulinti giliojo skatinamojo mokymosi algoritmy efektyvuma duomeny
atzvilgiu. IS pradziy aprasomos atliktos modifikacijos ir jy veikimas, toliau pateikiami rezultatai
gauti apmokant algoritmus skirtinguose Zaidimuose su skirtingais parametrais, galiausiai aptariami
gauti rezultatai. Pagrindiniai eksperimentai atlikti bet po 3 kartus su tomis paciomis
konfigiiracijomis. Algoritmai apmokomi naudojant skirtingo tipo aplinkas: ,,VizDoom* ,,Deffend
the center (Tolydziy jvesCiy kontrolé — kompiuterio pele), ,,VizDoom* , Health gathering™
(navigavimas 3D tipo aplinkoje), ,,Ms Pacman“ (2D tipo aplinka) 3.1 pav, 3.2 pav, 3.3 pav.
Eksperimentai atlikti su standartiniu PPO tinklu, padidintu standartinio tinklo variantu, 2
modifikacijomis su atminties sluoksniais LSTM ir GRU, VAE pagrjsta architekttira, bei nauja
pasiiilyta struktiira su keliomis strategijos tinklo atSakomis. Atliekant pirminius testus pastebéta,
kad algoritmy treniravimo procesas yra itin nestabilus ir jautrus maziems hiperparametry pokyc¢iams
ir kad Sig problemg galima efektyviai iSspresti naudojant sluoksnio normalizavimo sluoksnius pries§
kiekvieng aktyvacijos funkcijag. Su Siuo pakeitimu beveik visi treniravimo eksperimentai su
skirtingais hiperparametrais sugeba iSmokti gerai veikiancias agento valdymo strategijas, todél visi
¢ia pateikiami eksperimentai naudoja §j pakeitimg. Taip pat balansuojant treniravimo laikg ir
eksperimenty kiekj kiekvienas algoritmas buvo apmokomas su 10M zaidimo sugeneruoty kadry.
Agento veiksmy pavyzdzius galima matyti prieduose: priedas. Agento veikimo Zaidime
»VizDoom Health gathering“ pavyzdys ir priedas. Agento veikimo Zaidime ,,Ms Pacman“
pavyzdys.

100
80
60
40

20

3.1 pav. ,VizDoom* ,Health gathering” Zaidimo vaizdas kurj mato algoritmas. Vaizdo dydis yra
normalizuotas j 84x84 pikselius i§ vienos spalvos
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3.2 pav. ,VizDoom"“ ,Defend the center zaidimo vaizdas kurj mato algoritmas. Vaizdo dydis yra
normalizuotas ] 84x84 pikselius i§ vienos spalvos

150

100

a0

3.3 pav. Zaidimo ,Ms Pacman® vaizdas kurj mato algoritmas. Vaizdo dydis yra normalizuotas j 84x84
pikselius i§ vienos spalvos

3.1. Neuroniniy tinkly architektiaros

Prie§ atliekant algoritmy modifikacijas reikia iSmatuoti kokie yra baziniai rezultatai, bei kokia
architekttirg tinkamiausia laikyti bazine, turint omenyje pasirinktas aplinkas. Tinklus papildZius
sluoksnio normalizavimo sluoksniu, standartiniu tinklu buvo laikomas 3.4 pav. Kadangi 2 i§ 3
naudojamy Zzaidimy yra 3D tipo (t.y. vienu metu matoma tik dalis scenos ) buvo siekiama
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i$siaiskinti ar rekurentiniai neuroniniai tinklai buty tinkamesni atstovauti Sios uzduoties pradinj lygj
ir buti naudojami kaip pagrindas tolimesnéms modifikacijoms. LSTM ir GRU naudojantys tinklai
pavaizduoti 3.5 pav, 3.6 pav. Keiciant tinkly architekttras, kai kurios architektiiros neiSvengiamai
tur¢jo turéti daugiau ,,neurony” — apmokomy parametry, ko pasékoje jie jgauna nesazininga
pranasuma, nes tai jiems leidzia tiksliau aproksimuoti sudétingesnes funkcijas. Siekiant i$siaisSkinti
Sio pokycio jtakg rezultatui, buvo atlikti eksperimentai su padidinta standartinio tinklo versija kuri
sieké kiek galima minimizuoti parametry kiekio skirtumus 3.7 pav.

Conv 2D
kernel: 8 x 8
out channels: 16
stride: 4
LayerNorm + ReLU

Conv 2D
kernel: 4 x 4
out channels: 32
stride: 2

LayerNorm + ReLU Flatten

FC 2592x256
LayerNorm + ReLU

FC 256x256

Value function

4

256 features

FC 256x1

-

1 state value

Policy function

C 256x256 FC 256 x NoA
Number of actions

256 features

Value function

FC 256x1

FC 256x256

I 4

256 features

-

1 state value

Policy function

FIC 256x256 FC 256 x NoA

4 x84 x84 F
images ——>»
32x9x9 256 features
4 % 84x 84 16x20x20
images
3.4 pav. Nemodifikuota PPO algoritmo neuroninio tinklo versija, tokia kaip naudojama autoriy straipsnyje +
sluoksniy normalizavimas. ,,NoA* zymi skirtingy veiksmy skaicCiy, kuris priklauso nuo zaidimo
Conv 2D Conv 2D State C
kernel: 8 x 8 kernel: 4 x 4 256 features
out channels: 16 out channels: 32
stride: 4 stride: 2
LayerNorm + ReLU LayerNorm + ReLU Flatten
FC 2592x256
ﬂ | \W ( | \1 LayerNorm + ReLU
[ ! " | LSTM i ’
4 ;(maalvlg;s&‘ — > ,—)256 hiden featufes
32x9x9 256 features State H
4 X 84X 84 16x20x20 256 features
images

Previous state C
256 features

Previous state H
256 features

Number of actions
256 features

3.5 pav. Neuroninis tinklus su LSTM rekurentiniu (atminties) sluoksniu. ISvestys aukStyn ir i§ apacios
reiSkia masyvus perduodamus j kitg Zingsnj laike
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Value function

Conv 2D Conv 2D
kernel: 8x 8 kernel: 4 x 4 FC 256x1
out channels: 16 out channels: 32

stride: 4 stride: 2 FC 256x256

LayerNorm + ReLU LayerNorm + ReLU Flatten '
FC 2592x256 i

| | LayerNorm + ReLU A il
Q ( i 256 features

| i | , rU Policy function

256 hiden features -
Ritput FisgaR et FC 256 x NoA

32x9x9 256 features 256 features

4% 84x 84 16x20x20 ¢ ’ i

Number of actions
256 features

Previous output
256 features

3.6 pav. Neuroninis tinklas su GRU rekurentiniu (atminties) sluoksniu. [vestis i§ apacios zymi GRU i$vesties
masyvo reikSme i§ paréjusio zingsnio

Value function

FC 256x1
Conv 2D Conv 2D
kernel: 8 x 8 kernel: 4 x 4 l
out channels: 16 out channels: 32
stride: 4 stride: 2 FC 256x256 , '
LayerNorm + ReLU LayerNorm + ReLU Flatten
FC 2592x256 1 state value
LayerNorm + ReLU i 256 features

0 \n ( & i Policy function

Ny , FR-256x256 FC 256 x NoA*5 FC NOA*5 x NoA
[T 32x9x9 256 features ¢ i i
4x84x84 16x20%20 ' '

images Number of actionsx5 Number of actions

256 features

3.7 pav. Padidinta standartinio tinklo versija, strategijos funkcijai pridétas papildomas sluoksnis taip kad
blity minimizuotas parametry skirtumas tarp $io ir paskirstytos strategijos tinklo versijos. ,,NoA“ Zymi
galimy skirtingy veiksmy kiekj, kuris priklauso nuo zaidimo

3.1.1. Paskirstyta strategijos funkcija

Siame darbe sifiloma modifikacija remiasi idéjomis i§ atsitiktinio migko algoritmo (ang. Random
Forest), kai naudojama keletas paprasty masininio mokymosi klasifikatoriy vidurkiy. ISvedamas
vidurkis pasSalina individualias klasifikatoriy variacijas atsirandancias d¢l atsitiktinés iniciacijos, kas
duoda geresnius galutinius rezultatus. Siuo atveju kai naudojamas neuroninis tinklas, atskirus
klasifikatorius atitikty neuroninio tinklo iSsiSakojimas, tiksliau strategijos funkcijos dalies keletas
kopijy 3.8 pav. Kiekvienos treniravimo iteracijos metu gaunamas atlygis kuris sustiprina arba
susilpnina pasirinkto veiksmo tikimybe kitg karta. Kadangi atlygis yra vienas visam tinklui, tai ir
gradientas yra vienodas visoms atSakoms, kas lemia, kad tokiu atveju visos strategijos atSakos
1Smokty tg pacig strategija. Kad to iSvengtume, pasinaudojome reparametrizavimo idé¢ja i$
variacinio autoenkoderio, kuri leidZia j neuroninio tinklo skai¢iavimus jmaiSyti atsitiktinumg tuo
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tarpu iSlaikant galimybe operacijas diferencijuoti. Galimybé diferencijuoti operacijas yra svarbi
norint apskaidiuoti gradientus ir treniruoti tinklo parametrus pagal duomenis. Si idéja pritaikoma
sitlomame sprendime, suteikiant atsitiktinius svarbumo svorius atskiroms strategijos atSakoms
kiekviename zingsnyje. Tai lemia, kad skirtingos atSakos apmokomos su skirtingais duomenimis ir
daro skirtingas klaidas tode¢l jy strategijos néra identiskos. Treniravimo pradzioje bendras tinklas
sudarytas i§ atskiry strategijy atlicka labiau atsitiktinius veiksmus, galima teigti kad tai taip pat
paskatina aplinkos tyrinéjimg. Atsitiktiniai svoriai suteikiami pagal natiiralyjj pasiskirstymg su tam
tikra dispersija, t.y. viena ar kelios atSakos lemia didZigja dalj galutinio sprendimo (~60%). Visy
svoriy suma susideda j 1, tam pasitelkiama Softmax transformacija. Atlikus pirmuosius
eksperimentus pastebéta, kad nuolatinis strategijy maiSymas viso treniravimo metu neduoda gery
rezultaty, po keliasdeSimties pirmyjy epochy mokymasis sustoja, nors pirmosiomis epochomis
stebima sparti pazanga. Kaip Sios problemos sprendimg jvedéme papildomg hiperparametra kuris
reguliuoja strategijy svarbos pasiskirstyma. Sis parametras tolydZiai maZinamas viso treniravimo

D
metu pagal funkcija o = (1—0.1)*(M) x0.1, ¢ia D — zymi mazéjimo greicio

max
hiperparametra, o T — dabartinj ir paskutinj treniravimo zingsnius. Tai lemia, kad laikui bégant

strategijoms duodamos vis lygesnés vertés ir pereinama prie paprasto aritmetinio vidurkio.
Atliekant eksperimentus strategijy atSaky skaiCius taip pat buvo reguliuojamas pagal
hiperparametra.

Value function

FC 256x1
Conv 2D Conv 2D
kernel: 8 x 8 kernel: 4 x 4 l
out channels: 16 out channels: 32
stride: 4 stride: 2 FC 256x256 '
LayerNorm + RelLU LayerNorm + ReLU Flatten
FC 2592x256 l 1 state value

| q H LayerNorm + ReLU 256 features
ﬂ , i Policy function 1

: ' FEgaes FC 256 x NoA
) 32x9x9 256 features l
4 x 84x 84 16x20x20
images LemTT > Number of actions
Re 256 features
[I
1
1
‘
1
1
’
L’ FC 256x256
Multiple copies --==2__ . Policy function n
\\
' FC 256 x NoA

ol

Number of actions
256 features

3.8 pav. Paskirstytos strategijos ir VAE integravimo eksperimentai.Paskirstytos strategijos funkcijos
modifikacija. Sukuriama keletas identisky atSaky
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3.1.2. VAE gristas vaizdo suspaudimas

Variaciniu autoenkoderiu grista architekttira pasizymi papildoma atSaka nuo suspaudimo dalies,
kuri yra atvirk$tiné suspaudimo dalies versija. Sis priedas stengiasi i§mokti atkartoti pradinius
duomenis, ko pasékoje iSmokdamas ir efektyvesnj duomeny suspaudimg. Variaciné dalis skiriasi ir
tuo, kad naudojama papildoma reguliarizacija neuroninio tinklo viduryje, kuri priver¢ia suspaustajj
vektoriy laikytis tam tikros struktiiros t. y. vienas i§ parametriniy pasiskirstymy. Siuo atveju yra
naudojamas Gauso skirstinys. VAE suspausti duomenys pasizymi tuo, kad minimaliis pakeitimai
jvestims rezultatams turi tik minimalig jtakg rezultatui. Pilna atnaujinto tinklo architektiira gali biiti
matoma 3.9 pav. Kadangi VAE dalies iSvestys nedaro jtakos strategijos ir vertés funkcijy, jie gali
biti treniruojami nepriklausomai ir su maziau apribojimy. Pavyzdziui $i dalis gali biiti apmokoma
su 1§ ankS¢iau surinktais duomenimis — patirties pakartojimas, o kadangi suspaudimo dalis yra
bendra visam neuroniniam tinklui, turéty paspartéti ir RL skirta tinklo dalis.

TransposeConv 2D

Conv 2D Conv 2D TransposeConv 2D kernel 8 x 8
kernel: 8 x 8 kernel: 4 x 4 kernel: 4 x 4 .
: out channels: 4
out channels: 16 out channels: 32 VAE embeddings out channels: 16 stride: 4
stride: 4 stride: 2 stride: 2

LayerNorm + ReLU

LayerNorm + ReLU

Flatten
FC 2592x256
LayerNorm + ReLU

Unflatten
FC 256x2592
LayerNorm + RelLU

LayerNorm + RelLU

LayerNorm + RelLU

After reparametrization

128 features

32x9x9 256 features
2592 features 32x9:9

16x20%x20 16x20%20 4x84x84

Value function

FC 256x256
FC 256x1

i,l,

1 state value
256 features

FC 256x256 ) .
¢ Policy function

FC 256 x NoA

g

Number of actions
256 features

3.9 pav. Variaciniu autoenkoderiu grjsta architektiira. Sioje modifikacijoje atsiranda galimybé treniruoti
vaizdo suspaudimo sluoksnius (pirmi CNN) per vaizdo rekonstrukcijos atSaka, taip pat pasitelkiant patirties
pakartojimag — i§ anksc¢iau sukauptus duomenis. (Galutiné versija naudojo SELU aktyvacijos funkcijas vietoje
ReLU)

3.1.2.1. VAE integravimo iteracijos

IS pradziy buvo bandoma treniravimg atlikti vienu metu, su naujausiu, kg tik surinktu duomeny
rinkiniu. Sio mokymo metu suspaudimo dalis (enkoderis) gauty gradientus i§ dekodavimo ir i§
strategijos dalies. Deja atlikus pirmuosius bandymus pastebéta kad VAE konfigiiracija neduoda
daug naudos nes tinklas vienu metu turi mokintis daug funkcijy dél ko nukencia pagrindinés
uzduoties kokybé.
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Kadangi naudojamas neuroninis tinklas yra mazas ir neturi daug sluoksniy — tikétina kad
treniravimosi metu jis iSmoksta atpazinti labai specifines vaizdo dalis kurios svarbios uzduociai o
sukurti universalig scenos reprezentacija jam yra per sunku ir neoptimalu. D¢l to kai apmokoma
pasitelkus gradientus i§ dviejy atSaky jie vienas kitam trukdo. Kaip vieng i$ §ios problemos
sprendimo biidy iSbandéme treniravima dvejais etapais — i$ pradziy tinklas apmokomas bendrai kol
parametrai dar yra visiSkai atsitiktiniai (pirmosios 50-100 iteracijy), po to tinklas apmokomas kaip
ir anksc¢iau — susitelkiant j strategijg ir taskus.

Sekancioje iteracijoje panaudojome pagrindinj VAE pranaSumga — galimybe naudoti visus duomenis
be apribojimy. Tam buvo panaudotas duomeny pakartojimo buferis kurio talpa 100000 kadry
(vienoje iteracijoje sukuriama 10000 naujy kadry). Jame duomenys atnaujinami ziedinés eilés
principu, kai naujausi jrasai pakeicia seniausius. Kai buferis prisipildo (t. y. po 10 pirmy iteracijy)
pradedamas ir VAE mokymas, treniravimas atlickamas su 40000, atsitiktinai i§ buferio parinkty,
kadry rinkiniu. PanaSiai kaip PPO atveju, rinkinys panaudojamas keleta karty taciau su skirtingais
hiperparametrais, juos galima matyti 3.1 lentelé.

3.1 lentelé. VAE naudoti hiperparametrai

Mokymosi greitis 0,001 0,0003
Duomenuy rinkinio dydis 40000 10000
Mini-rinkinio dydis 2048 1000
Duomeny rinkinio iteracijos 6 8

VAE-beta (Gauso skirstinio 1 -
reguliarizacijos itaka)

Deja, tai vis tiek nepadéjo pasiekti geresniy rezultaty arba pagreitinti bendro neuroninio tinklo
treniravimo grei¢io. Tikétina, kad problema yra kyla dél skirtingy gradienty krypciy kurios
atsiranda deél skirtingy ir galbiit nesuderinamy VAE ir PPO optimizavimo tiksly. Norint kad
optimizuojamos funkcijos neprieStarauty ir netrukdyty viena kitai, sekan¢iame bandyme gradientai
buvo i§jungti tuose PPO sluoksniuose kurie parsidengia su VEA. Siuo bidu vaizdo suspaudimo
dalis biity apmokoma VAE metodu ir todel galéty panaudoti daugiau duomeny nei apmokant vien
su PPO, tuo tarpu PPO reikéty optimizuoti tik 2 paskutinius vertés ir strategijos funkcijy sluoksnius.
Taciau del to prasidéjo problemos su treniravimo seka. PradZioje negalima greitai apmokinti VAE,
nes agentas dar néra iSmokes atlikti net minimaliy racionaliy veiksmy tokiy kaip judéjimas, ko
pas¢koje viso epizodo metu ekrane matomas tas pats vaizdas. Pradinio ir rekonstruoto vaizdo
pavyzdzius galima matyti 3.10 pav. . D¢l to kyla problema su treniravimo duomeny jvairove ir
VAE iSmoksta tik specifinés situacijos vaizdo reprezentacijg ir suspaudimg t. y. kai agentas zitri
pradine kryptimi 1§ pradinés pozicijos. Pasikeitus pozicijai arba krypciai tinklas graZina klaidinga
vaizdg arba triukSmg. Panasi problema gali kilti ir tada kai agentu leidziama dalinai apmokyti
strategijos funkcijg pradzioje, nes kai véliau pradedamas VAE treniravimas — drastiskai pasikeicia
vaizdo reprezentacijos vektoriaus reikSmeés, ko pasékoje iSmokta strategija tampa neveiksni arba
klaidinga. Rezultatams vieng didziausiy jtaky turéjo aktyvacijos funkcijos pakeitimas i§ ReLU i
SELU, nes ji gali jgyti ir neigiamas reikSmes kas gali biiti reikalinga VAE viduryje kai
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modeliuojama Normaliojo skirstinio funkcija. Taip pat buvo iSbandyta pridéti papildomy neurony
sluoksniy strategijos ir vertés funkcijoms, manant kad sumazintas PPO treniruojamy sluoksniy
skaiCius trukdo pasiekti geresnius rezultatus, taciau reikSmingy pokyc¢iy nepastebéta. Po skirtingy
modifikacijy bandymy pastebéta, kad geriausius rezultatus ir stabiliausia mokymasi pasieké
algoritmas kuris naudojo: SELU aktyvacija, atskira VAE ir strategijos treniravimg (strategijos
gradienty iSjungimas enkoderiui), ir VAE buvo treniruojamas puse t. y. 500 pirmy iteracijy, véliau
atliekant tik strategijos tobulinimus. Iliustracijoje, priedas. Ekrano vaizdo ir VAE rekonstruoto
vaizdo palyginimas galima matyti tikrasis ir rekonstruotas vaizdas kinta laike — zaidimo metu.
Jame taip pat galima pastebéti, kad objekty pozicija scenoje Siek tiek skiriasi — panasu, kad VAE
vaizdas atsilieka laike.

3.10 pav. Agento matomo vaizdo (kair¢je) ir VAE rekonstruoto vaizdo (deSinéje) pavyzdys. Nors VAE

rekonstruotas vaizdas ir néra naudojamas galutiniai strategijai, jis gali biiti naudojamas kaip apytikslis tinklo

46



patikimumo jvertis. IS Sio vaizdo galima matyti, kad pagrindiné vaizdiné informacija yra atkuriama teisingai,
todél ir strategijos atSaka turi galimybe iSmokti tinkamus veiksmus. Taciau galima pastebéti, kad smulkesnés
arba zaidimo erdvé¢je toliau esancios detalés rekonstruotame vaizde yra prarastos, todél agento strategija gali
tapti ,,akla“ toliau esantiems objektams

3.2. Treniravimas ir rezultatai

Deél skirtingy tasky kiekiy kiekviename zaidime, Zemiau pateikiamos atskiros duomeny suvestines
kiekvienam zaidimui. Paskirstytos strategijos atSaky skirtingumas jvertinamas pagal formulg: § =

Esampies(Tactiondim(gmean _ 429)%% sig A zymi veiksmo tikimybe.
3.2.1. ,,Ms Pacman*

Si aplinka iSsiskiria tuo, kad agentas vienu metu mato visa Zaidimo bisena, todél eksperimentai su
LSTM ir GRU tinklais nebuvo atlieckami. Kaip galima matyti i§ 3.11 pav. ir 3.12 pav.
nemodifikuoto ir paskirstytos strategijos algoritmy vidutiniai jverciai yra i§ esmés identiski, kas
reiksty kad modifikacija nepadaré didesnio skirtumo, tuo tarpu padidintas neuroninis tinklas pasieké
Siek tiek prastesnius rezultatus. Paskirstytos strategijos variacija naudojo 5 strategijos atSakas ir
svoriy dispersijos maze¢jimo hiperparametras buvo lygus 5. Kaip matoma i§ 3.13 pav. atSakos
iSlaiké skirtingas reikSmes nepaisant to, jog Siame zaidime naudojami diskrettis veiksmai ir tarpinés,
netikslios reik§més neduoty optimaliy rezultaty. Sios aplinkos rezultatuose taip pat galima pastebéti,
kad didesnis treniruojamy parametry skaiciaus nepadéjo pasiekti geresniy rezultaty, o kai kuriais
atvejais jie pablogéjo. Tai galéjo nutikti dél to, kad didesnis parametry kiekis reikalauja daugiau
duomeny, kad biity optimaliai iStreniruotas.

sampler_results/episode_reward_mean X

Step

3.11 pav. Vidutinis epizodo jvertis ,,Ms Pacman® Zaidime treniravimo metu, kai naudojamos skirtingos
modifikacijos. Tamsi zalia linija — paprastas padidintas tinklas, Sviesiai zalia — paprastas tinklas, raudona —
paskirstytos strategijos funkcijos tinklas
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. class 'f_models.big_simple_model. MyMadule_BigSimple'> (sampler_results/e... m— cclass 'fl_meodels.big_simple_meodel.MyModule_BigSimple'> (sampler_results/e...

= <class 'rl_models.simple_model.MyModule_Simple's (sampler_results/episode_... ™ = <class 'rl_models.simple_model.MyModule_Simple'> (sampler_results/episode ... ¥

3.12 pav. Maksimaliis ir minimal@is epizodo jverciai ,,Ms Pacman“ Zaidime treniravimo metu, kai
naudojamos skirtingos modifikacijos. Tamsi zalia linija — paprastas padidintas tinklas, Sviesiai zalia —
paprastas tinklas, raudona — paskirstytos strategijos funkcijos tinklas

t3 info/learner/default_policy/policies_divergence F1s i1 info/learner/default_policy/policies_importace_varience Fa .
- Ld - . Ld -
1
3
0.3
2 0.6
0.4
1
0.2
0 200 400 600 800 i000 200 400 600 800 1000
Step Step
<class 'rl_mod g_simple_model.MyModule_BigSimple'> (info/learner/defa... = <class 'fl_models.big_simple_model.MyMaodule_BigSimple's (info/learer/defa

w—cclass 'rl_models.simple_maodel.MyModule_Simple's (info/learner/default_poli.. ~ m—cclass 'rl_models.simple_model.MyModule_Simple'> (infoflearner/default_pali... ~

3.13 pav. Atskiry strategijos atSaky skirtumai ir atsitiktiniy strategijos svoriy dispersija ,,Ms Pacman‘
zaidime treniravimo metu, kai naudojamos skirtingos modifikacijos. Tamsi zalia linija — paprastas padidintas
tinklas, Sviesiai Zalia — paprastas tinklas, raudona — paskirstytos strategijos funkcijos tinklas

3.2.2. ,VizDoom*, Deffend the center

Sioje aplinkoje agentas taip pat turi naudoti tolydzius kintamuosius, tokius kaip kompiuterio pelés
postiimis. Taip pat §i aplinka yra 3D tipo kai agentas nemato visos scenos vienu metu ir turi gebéti
atsiminti arba dairytis naujos informacijos. Paskirstytos strategijos variacija naudojo 5 strategijos
atSakas ir svoriy dispersijos maz¢jimo hiperparametras buvo lygus 5. Kaip matyti 1§ pateikty 3.15
pav. ir 3.16 pav. LSTM ir GRU nepasirodé¢ tinkami Siai uzduociai spresti, nors jy tobuléjimas
stabilius, kitos variacijos sugebé&jo pasiekti geresniy rezultaty per trumpesnj laikg (maziau
simuliacijos duomeny). Kaip ir ankstesniame zaidime, galima pastebéti kas tarp paskirstytos ir
klasikinés tinklo variacijos néra didelio skirtumo ir abudu algoritmai atsimusa } dirbting zaidimo
tasky riba. 3.14 pav. matomas mazesnis strategijy skirtumas palyginus su ankstesne aplinka.
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m—class 'rl_models.big_simple_model.M = — e class rl_m simple_model.MyMadule_BigSimple'> { flearner/defa...
= <class 'rl_models.distributed_policy.MyModule_DistributedPolicy'> (info/leamn... = m— < class “rl_mod istributed_policy odule_DistributedPalicy'> (info/learn.. ~

3.14 pav. Atskiry strategijos atSaky skirtumai ir atsitiktiniy strategijos svoriy dispersija ,,VizDoom deffend
the center” zaidime treniravimo metu, kai naudojamos skirtingos modifikacijos. Tamsi zalia linija —
paprastas padidintas tinklas, Sviesiai zalia — paprastas tinklas, raudona — paskirstytos strategijos funkcijos
tinklas. Zemiau esan¢ios Zalia linija — LSTM, raudona GRU

sampler_results/episode_reward mean

700 800 900 1000

— <class 'i_models.gru_m:

3.15 pav. Vidutinis epizodo jvertis ,,VizDoom deffend the center Zaidime treniravimo metu, kai
naudojamos skirtingos modifikacijos. Tamsi zalia linija — paprastas padidintas tinklas, Sviesiai zalia —
paprastas tinklas, raudona — paskirstytos strategijos funkcijos tinklas. Zemiau esancios Zalia linija — LSTM,
raudona GRU
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cy

3.16 pav. Maksimaliis ir minimaliis epizodo jverciai ,,VizDoom deffend the center Zaidime treniravimo
metu, kai naudojamos skirtingos modifikacijos. Tamsi Zalia linija — paprastas padidintas tinklas, Sviesiai
7alia — paprastas tinklas, raudona — paskirstytos strategijos funkcijos tinklas. Zemiau esancios Zalia linija —
LSTM, raudona GRU
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3.2.3. ,,VizDoom*, Health gathering*

Pasiiilytas paskirstytos strategijos funkcijos PPO algoritmas nuo standartinio varianto skiriasi tuo
kad jam reikia parinkti 2 papildomus hiperparametrus. Siekiant iSsiaiSkinti kokios reikSmés gali
duoti teigiamy rezultaty, buvo atlikti eksperimentai su skirtingomis $iy reikSmiy kombinacijomis.
Kaip galima matyti 3.17 pav. ne visos kombinacijos veikia ir daugelis pasiekia gana prastus
rezultatus ir atlieka tik atsitiktinius veiksmus. I§ tirty strategijos atSaky kiekio ir svoriy skirtumy
mazéjimo greicio i$siskyré 3 kombinacijos: (9, 8), (5, 5), (5, 8). Geriausias vidurkis pasiektas su
kombinacija (9, 8) taciau galima pastebéti kad mokymasis turéjo netolygumy, todél kitiems
palyginimo eksperimentams buvo pasirinkta naudoti kombinacijg (5, 5). 3.18 pav. Galima matyti
kaip kinta strategijy pranasumas su skirtingais parametrais, bei kaip atrodo skirtingy laipsniy svoriy
skirstinio maz¢jimas treniravimo metu. 3.19 pav. Pateikiami bendri rezultatai su kiekvieno
algoritmo atlikty eksperimenty vidurkiu. Jame galima matyti didelj ,paskirstytos strategijos PPO,
reikSmiy intervalg, taciau galima pastebéti, kad pati aukSciausi riba yra pasiekta su viena i§ $ios
modifikacijos variacijy. Kaip galima matyti 3.20 pav. dalis hiperparametry kombinacijy turéjo itin
didele rezultaty jvairove kai su identiSkais parametrais skirtingi eksperimentai pasiekia ir pacius
blogiausius ir geriausius rezultatus i$ visy bandymy.

episode_reward_mean X

M P A A n Y A
| N NN MYV Y

3.17 pav. Vidutinis taSky skaiCius per epizodg treniravimo metu, skirtinguose paskirstytos strategijos
variantuose. Treniravimas vyksta ,,VizDoom Health gathering® aplinkoje, variacijos skiriasi hiperparametry:
strategijy atSaky skaicius ir strategijos svoriy dispersijos mazéjimo sparta
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3.18 pav. Kair¢je: atskiry strategijos atSaky skirtumai treniravimo metu su skirtingais hiperparametrais.
Desinéje : strategijy svoriy dispersijos kitimas su skirtingais hiperparametrais

episode_reward_mean X

=== (Original PPO with bigger network === Distributed policy heads; heads - 9, weight decay rate - 8 Distributed policy heads; heads - 5, weight decay rate -5  wmmm Original PPO = GRU network e LSTM network

3.19 pav. Bendri skirtingy algoritmy rezultatai (t.y. vidutini$kai surinkti taskai per epizoda) i§ ,,VizDoom
Health gathering® Zaidimo. Dvi apatinés linijos: pilka — GRU, violetiné — LSTM, mélyna — padidintas
tinklas, juoda — paprastas PPO tinklas, geltona — paskirstytos strategijos funkcijos PPO su 5 atSakomis ir
svoriy mazéjimu 5, ir raudona linija yra paskirstytos strategijos funkcijos PPO su hiperparametrais 9, ir 8

episode_reward_mean x
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3.20 pav. Paskirstytos strategijos funkcijos rezultaty intervalas su hiperparametrais (5, 8). Eksperimentai su
Sia variacija pasieké tiek blogiausius, tiek geriausius rezultatus
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3.2.4. VAE gristo tinklo rezultatai

Bandymai su variacinio autoenkoderio variacija buvo atlikti tik ,,VizDoom*, Health gathering*
aplinkoje norint iSbandyti daugiau algoritmo modifikacijy. 3.2 lentelé pateikiamos sékmingiausios
variacijos ir jy rezultatai, taip pat 3.21 pav. pateikiamas skirtingy eksperimenty rezultaty kitimas
treniravimo metu. Galima pastebéti, kad geriausi rezultatai buvo pasiekti kai VAE ir PPO dalys
atskirai optimizavo jiems priskirtas tinklo dalis, tai atliekant beveik viso treniravimo metu (500
VAE treniravimo iteracijy). Tai Zymima raudona linija grafike, kuri taip pat yra viena i$
stabiliausiai kreiviy. Variacijos su didesniu parametry kiekiu parodé¢ prastesnius rezultatus, tikétina
dél to, nes joms reikia didesnio kiekio duomeny ir treniravimo iteracijy, kad tinklas iSmokty
imituoti reikiamg funkcijg. Dalyje eksperimenty galima pastebéti staigius rezultaty Suolius
treniravimo metu, kai maksimalius surinkty tasky reikSmés pasiekiamos po ~200 iteracijy. Panasius
rezultatus galima rasti ir standartinio PPO sékmingesniuose bandymuose, taciau biity naudinga
iStirti ar panasiis Suoliai atsirasty ir sudétingesnése aplinkose. Jei rezultatai tenkina reikiamai
uzduodiai atlikti, treniravima biity galima stabdyti atlikus vos 20% treniravimo — taip taupant
resursus.

3.2 lentelé. Skirtingy VAE integracijos variacijy rezultatai

Sviesiai Zydra (640 366 Tinklas su SELU aktyvacija, VAE treniruojamas pirma
iteraciju) 100 iteracijy kartu su PPO
Violetiné 924 Tinklas su SELU aktyvacija, pradzioje pirmg 100

iteracijy treniruojamas tik VAE, véliau treniravimas
stabdomas ir treniruojamas tik PPO.

Raudona 1171 SELU aktyvacija, VAE treniruojama pirmus 500
iteracijy, PPO treniruojamas taip pat, taCiau gradientai
enkoderio dalyje iSjungti kol mokomas VAE.

Zalia 597 SELU aktyvacija, padidintos strategijos ir vertés
funkcijy dalys pridedant papildoma sluoksnj, VAE
treniruojama pirmus 200 iteracijy, PPO treniruojamas
taip pat, taciau gradientai enkoderio dalyje iSjungti kol
mokomas VAE.

Mélyna 392 SELU aktyvacija, padidintos strategijos ir vertés
funkcijy dalys pridedant papildomg sluoksnj, VAE
treniruojama pirmus 200 iteracijy, PPO treniruojamas
visg laikg.

Pilka 760 SELU aktyvacija, padidintos strategijos ir vertés
funkcijy dalys pridedant papildomag sluoksnj, VAE
treniruojama pirmus 500 iteracijy, PPO treniruojamas
taip pat, taciau gradientai enkoderio dalyje iSjungti kol
mokomas VAE.
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sampler_results/episode_reward_mean X

Step

3.21 pav. Vidutinis per epizodg surinkty taSky kiekis treniravimo metu. Skirtingos linijos zymi
eksperimentus su skirtingomis treniravimo strategijomis, neuroniniais tinklais ir hiperparametrais
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ISvados

Siame darbe buvo atlickami eksperimentai su ,neuroniniais tinklais gristais, skatinamojo mokymosi
algoritmais ir kompiuteriniy Zaidimy aplinkomis. Zaidimai suteikia galimybe i$bandyti algoritmus
aplinkose su skirtingomis salygomis, taisyklémis ir agentui galimais veiksmais, taip pat Zzaidime
esancios taSky sistemos suteikia puiky naudingumo jvertj. Skatinamojo mokymosi algoritmo tikslas
yra iSmokti surasti optimaliausig veiksmy seka ir surinkti kuo didesnj tasky kiekj bet kokioje
situacijoje. Siuo atveju informacija apie dabarting agento biisena algoritmui perduodama kaip
ekrano vaizdy rinkinys, tod¢l jis yra universalus visiems atvejams, kai veiksmai priklausi nuo regos.
Viena pagrindiniy Sios srities problemy yra didelio treniravimo duomeny kiekio poreikis, todél
atliktos modifikacijos sieké sumazinti reikiamy duomeny ir simuliacijy poreikj efektyviau
panaudojant jau surinktg informacija.

Bandymai buvo atlikti 3 aplinkose su skirtingomis savybémis: ,,Ms Pacman® 2D tipo zaidimas su
pilnu matomumu, ,,VizDoom Deffend the center” 3D Zaidimas su tolygiais veiksmais, ,,VizDoom
Health gathering 3D zaidimas su diskreciais veiksmais. Baziniu lygiu buvo pasirinkta laikyti PPO
[10] su standartine neuroninio tinklo architekttira, kuri susideda i§ 3 CNN sluoksniy ir 3 pilnai
jungiyjy sluoksniy, vienintelis atliktas pakeitimas buvo sluoksnio normalizavimo sluoksniai, nes tai
Zymiai stabilizavo treniravima ir pagerino rezultatus. Galutiniai apmokymai buvo atliekami su 10M
zaidimo kadry, ir kiekviena konfigiiracija iSbandoma bet po 3 kartus, kad buty atsizvelgta i
variacijas tarp atsitiktinai geresniy ar prastesniy rezultaty.

Buvo pristatytos ir iStirtos 2 neuroninio tinklo architektiiros ir treniravimo eigos modifikacijos:

1. Paskirstyta strategijos funkcija — naujai pasiiilyta tinklo architektiira kurioje, strategijos
funkcija modelivojama i§ keleto atSaky vidurkio. Tai remiasi idéjomis i§ ansamblio
masininio mokymosi metody, kai naudojama keletas paprasto klasifikatoriaus kopijy, kad
bty sumazintas SaliSkumas (ang. bias). Taip pat treniravimo pradzioje skirtingos strategijos
priver€ia agentg iStyrinéti skirtingesnius veiksmus, ko pasékoje padidéja treniravimo
duomeny jvairové ir kokybeé. Dél sudétingesnés tinklo struktiros atsirado 2 papildomi
hiperparametrai, kuriuos riekia optimizuoti — tai yra strategijos funkcijos atSaky kiekis ir
atSaky svoriy dispersijos maz¢jimo greitis. Atlikus bandymus optimaliausios atSaky ir
greiio parametry kombinacijos atitinkamai buvo (9, 8) ir (5, 5). Zaidime ,,VizDoom
Deffend the center” ir originalus ir modifikuotas tinklas pasieké vienodus galutinius
rezultatus, o rezultatai treniravimo metu kito identiskai. Tai gal¢jo nutikti del per paprastos
aplinkos kuri nesugebéjo pasiekti algoritmo limity. DidZiausi skirtumai pastebéti ,,VizDoom
Health gathering® Zaidime, kur geriausia variacija per epizodg vidutiniSkai surinko po 1518
taskus, o nemodifikuotas algoritmas surinko 1377 taskus, kas rodo ~10% pranasumg. Visos
algoritmo variacijos turé¢jo mokymosi nestabilumy ir konverguodavo } geresnius arba
blogesnius rezultatus, taciau modifikuoto algoritmo rezultaty dispersija pasirodé¢ daug
didesné. Modifikuotas algoritmas geriausiu bandymu surinko 2046 taskus, o nemodifikuotas
1666, kas atitinka ~23% geresnius rezultatus. Tai gali biiti naudinga, kai reikalingas kuo
geresnis algoritmas ir yra galimybé atlikti keletg treniravimo eksperimenty. Galiausiai,
zaidime ,,Ms Pacman® abi variacijos pasieké¢ vienoda taSky kiekio per epizoda vidurkj,
tatiau, matuojant maziausiai per epizoda surinkty tasky kiekj, modifikuota versija
vidutiniSkai surinko ~18% daugiau tasky.
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2. Variaciniu autoenkoderio gristas vaizdo suspaudimas — tai tinklo architektiira, kurioje
panaudojama papildoma at3aka, kuri suformuoja pilng VAE modulj. Sig dalj véliau galima
treniruoti su visais turimais duomenimis, nepriklausomai nuo to, su kokia strategijos
funkcija jie buvo sugeneruoti. Pagrindin¢ id¢ja yra sumazinti reikiamy duomeny kiek]j,
jgalinant juos treniravimui panaudoti daug karty, kaip tai daroma Q-funkcija
naudojanciuose algoritmuose. Tam buvo panaudotas masyvas talpinantis 100k naujausiy i8
zaidimo surinkty kadry, véliau i$ jo atsitiktinai pasirenkama 40k kadry rinkinys ir su juo
atlickamas treniravimas variacinio autoenkoderio atSakoje. Atlickant bandymus pastebéta,
kad skirtingos tikslo funkcijos i§ VAE vaizdo rekonstrukcijos ir PPO strategijos sukuria
skirtingus gradientus ir trukdo viena kitai mokytis. Vienas i§ paaiskinimy gali buti tai, jog
naudotas tinklas yra per mazas iSmokti bendrines vaizdo suspaudimo abstrakcijas ir iSkart
optimizuojasi atpazinti tik sprendimui svarbias detales. Atlikus eksperimentus su
skirtingomis variacijomis geriausius rezultatus parod¢ variacija, kuri tinkla optimizuoja kaip
2 atskiras dalis — viena vaizdo suspaudimui su VAE, o strategija su PPO. Si variacija
naudojama pusg¢ treniravimo laiko, 500 iteracijy, o véliau visas optimizavimas perduodamas
PPO, kad jis galéty geriau pakoreguoti pagrinding algoritmo funkcija. Pastebétas ir vienas
svarbus $io metodo triikumas, jog negalima per anksti ir per greitai atlikti VAE treniravimo,
kol agentas dar néra garai iStyrinéjes aplinkos, nes tai lemia mazg duomeny jvairove ir VAE
negebéjima atkurti ir reprezentuoti naujos aplinkos ir objekty, dél ko tolimesné agento
strategija tampa ,,akla®. Dauguma §ios variacijos apmokymy pasirodé esa labai nestabilis,
su staigiais surinkty tasky pokyciais treniravimo metu. Geriausia variacija per epizoda
vidutiniSkai surinko ~1200 tasky aplinkoje ,,VizDoom Health gathering*.

3. Buvo iSbandyta ir keletas variacijy su LSTM ir GRU rekurentiniais sluoksniais, taciau jie
pasirod¢ pras¢iau uz kitus algoritmus, nors ir dvi i$ trijy aplinky buvo 3D tipo ir rekurentiniy
tinkly atminties savybés jiems turéjo praversti

Ateityje biity naudinga iSbandyti kaip Sios algoritmy modifikacijos veikia vizualiai ir strategiSkai
sudétingesnese aplinkose. Idomu, ar paskirstytos strategijos funkcijos modifikacija vis dar bty
naudinga zaidimuose, kur reikalingas ilgas planavimas } priekj. Taip pat, VAE galima pabandyti
pakeisti kvantuoto vektoriaus variacija VQ-VAE [25]ir iSbandyti ar diskreCios reikSmés padeda
optimaliau suspausti vaizdinius ir atskirti scenoje vaizduojamus objektus.
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Priedai

1 priedas. Agento veikimo Zaidime ,,VizDoom Health gathering* pavyzdys
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2 priedas. Agento veikimo Zaidime ,,Ms Pacman* pavyzdys
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3 priedas. Ekrano vaizdo ir VAE rekonstruoto vaizdo palyginimas

62



