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Glava 1

Uvod

U maju 1997. godine, Gari Kasparov, tadasnji svetski sampion u Sahu, izgubio je
mec¢ protiv racunarskog sistema pod nazivom Deep Blue. Skoro dvadeset godina kasnije,
program pod nazivom AlphaGo pobedio je profesionalnog ljudskog igraca u igri go. Iako
su obe igre strateske i igraju se na tabli, izmedu Saha i igre go postoji ogromna razlika.
Pravila igre go dosta su jednostavna u odnosu na sah ali je prostor koji opisuje poteze igre
go vise od 10 puta veéi od prostora koji opisuje poteze $aha. Programi koji igraju $ah
cesto se zasnivaju na koriséenju stabala pretrage i ovaj pristup jednostavno nije primenljiv
na igru go.

Na ¢emu je onda zasnovan AlphaGo? U pitanju je ucenje potkrepljivanjem (eng.
reinforcement learning). Ovo je vrsta masSinskog ucenja koja pociva na sistemu kazne
i nagrade. Podrazumeva se da se sistem sastoji od agenta i okruzenja u kom agent
dela (vrsi akcije) i dobija numericku nagradu i informaciju o promeni stanja okruzenja.
Osnovni dijagram ove komunikacije moze se videti na slici 1.1. Poput dresiranja psa,
nagradama se ohrabruje pozeljno ponasanje dok se nepozeljno kaznjava. Cilj jeste ostvariti
sto vec¢u dugoro¢nu nagradu. Medutim, agent mora sam kroz istrazivanje da shvati kako
da dostigne najvecu nagradu tako sto isprobava razlicite akcije. Takode, preduzete akcije
mogu da uti¢u i na nagradu koja se pojavljuje dugo nakon sto je sama akcija preduzeta.
Ovo zahteva da se uvede pojam dugoro¢ne nagrade. Pojmovi istrazivanja i dugoroc¢ne
nagrade su kljucni pri uc¢enju potkrepljivanjem.

Pri ucenju potkrepljivanjem, najcesce se pretpostavlja da je skup svih mogucih stanja

OKRUZENJE

NAGRADA

STANJE

AKCIJA

Slika 1.1: Dijagram komunikacije agenta sa okruzenjem pri ucenju potkrepljivanjem
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okruzenja diskretan. Ovo dozvoljava primenu Markovljevih procesa odlucivanja i omo-
gucuje jednostavan formalan opis problema koji se resava i pristupa njegovog resavanja.
Formalno predstavljanje problema i resenja dato je u poglavlju 4.

Ucenje potkrepljivanjem jedna je od tri vrste masinskog ucenja, pored nadgledanog
i nenadgledanog ucenja. Pri nadgledanom ucenju, sistem dobija skup ulaznih i izlaznih
podataka s ciljem da izvrsi generalizaciju nad tim podacima i uspesno generise izlazne
podatke na osnovu do sada nevidenih ulaznih podataka. Pri uc¢enju potkrepljivanjem,
ne postoje unapred poznate akcije koje treba preduzeti veé¢ sistem na osnovu nagrade
mora zakljuci koji je optimalni sled akcija. Tako siroko koris¢eno, nadgledano ucenje nije
prikladno za ucenje iz novih iskustava, kada izlazni podaci nisu dostupni. Kod nenadgle-
danog ucenja, ¢esto je neophodno pronaci neku strukturu u podacima nad kojima se uci
bez ikakvog predasnjeg znanja o njima. Iako ucenje potkrepljivanjem li¢i i na nadgledano
i na nenadgledano ucenje, agent ne trazi strukturu niti mu je unapred data informacija o
optimalnom ponasanju ve¢ tezi maksimizaciji nagrade koju dobija od okruzenja.

Ucenje potkrepljivanjem ima mnogobrojne primene kao Sto su samostalna voznja au-
tomobila i letelica, automatsko konfigurisanje algoritama, trgovina na berzi, igranje igara,
itd. Ovaj vid masinskog ucenja pokazao se kao dobar i za igranje video igara. U radu
objavljenom 2015. godine u c¢asopisu Nature, DeepMind predstavlja sistem koji uc¢i da
igra video igre sa konzole Atari 2600, neke ¢ak i daleko bolje od ljudi [12]. U avgustu
2017. godine, OpenAl predstavlja agenta koji iskljucivo kroz igranje igre i bez predasnjeg
znanja o igri stice nivo umeca dovoljan da pobedi i neke od najboljih ljudskih takmicara
u video igri Dota 2.1

U nau¢nom radu koji je objavila kompanija DeepMind u ¢asopisu Nature predlozen
je novi algoritam, DQN (eng. deep Q) - network), koji koristi spoj ucenja uslovljavanjem
i duboke neuronske mreze i uspesno savladava razne igre za Atari 2600 konzolu. Sve
informacije dostupne agentu jesu pikseli sa ekrana, trenutni rezultat u igri i signal za kraj
igre. U sklopu ovog rada, ispitana je struktura algoritma DQN i data je implementacija
c¢ije su performanse testirane na manjoj skali od one date u radu, zbog ogranicenih resursa.
Takode je eksperimentisano sa elementima samog algoritma i opisano je kako oni uti¢u na
njegovo ponasanje. Dva elementa, ciljna mreza i memorija, kljucni su za uspesSan proces
ucenja. Dobijeni rezultati pokazuju njihovu vaznost.

U sklopu rada opisani su osnovni pojmovi masinskog ucenja (glava 2), zadrzavajudi
se na neuronskim mrezama uopste (glava 3) i na konvolutivnim neuronskim mrezama
(deo 3.2). Glava 4 posvecena je ucenju potkrepljivanjem dok je algoritam DQN u celosti
opisan u glavi 5. U glavi 6 data je implementacija, njena evaluacija, kao i eksperimenti
i njihovi rezultati.

Thttps://blog.openai.com/dota-2/



Glava 2
Masinsko ucenje

Masinsko ucenje pocelo je da sti¢e veliku popularnost devedesetih godina proslog veka
zahvaljujuci potrebi i mogucénosti da se uci iz velike koli¢ine dostupnih podataka i uspe-
snosti ovog pristupa u tome. Za popularizaciju masinskog ucenja pocetkom 21. veka
najzasluznije su neuronske mreze, u toj meri da je pojam masinskog ucenja medu laicima
Cesto poistovecen sa pojmom neuronskih mreza. Ovo, naravno, nije tacno; sem neuron-
skih mreza, postoje razne druge tehnike, kao Sto su metod potpornih vektora, linearni
modeli, probabilisticki grafovski modeli, itd.

Masinsko ucenje nastalo je iz ¢ovekove zZelje da oponasa prirodne mehanizme ucenja
kod ¢oveka i zivotinja kao jedne od osnovnih svojstava inteligencije i koris¢enja dobijenih
rezultata u prakti¢ne svrhe. Termin masinsko ucenje prvi je upotrebio pionir vestacke
inteligencije, Artur Semjuel [16], koji je doprineo razvoju vestacke inteligencije istrazujuci
igru dame (eng. checkers) i trazeéi nacin da stvori racunarski program koji na osnovu
iskusva moze da savlada ovu igru [1].

Masinsko ucenje moze se definisati kao disciplina koja se bavi izgradnjom prilagodljivih
racunarskih sistema koji su sposobni da poboljsaju svoje performanse koriste¢i informa-
cije iz iskustva [9]. No, u biti masinskog ucenja lezi generalizacija, tj. indukcija. Dve
vrste zakljucivanja, indukcija® i dedukcija? imaju svoje odgovarajuée discipline u sklopu
vestacke inteligencije: masinsko ucenje i automatsko rezonovanje. Kao sto se indukcija
i dedukcija razlikuju, i masinsko ucenje i automatsko rezonovanje imaju razli¢ite oblasti
primene. Automatsko rezonovanje zasnovano je na matematickoj logici i koristi se kada
je problem relativno lako formulisati, ali ga, ¢esto zbog velikog prostora moguéih resenja,
nije jednostavno resiti. U ovoj oblasti, neophodno je dobiti apsolutno tacna reSenja, ne
dopustajudéi nikakav nivo greske. S druge strane, masinsko ucenje pogodnije je kada pro-
blem nije moguée precizno formulisati i kada se ocekuje neki novo greske. Covek neke
od ovih problema lako resava, a neke ne. Ukoliko je neophodno napraviti sistem koji
prepoznaje zivotinje na slikama, kako definisati problem? Koji su ta¢no elementi oblika
zivotinje? Kako ih prepoznati? Metodama automatskog rezonovanja bilo bi nemoguce
definisati ovaj problem i resiti ga. Masinsko ucenje, s druge strane, pokazalo se kao dobar
pristup. Ono sto je joS karakteristicno za masinsko ucenje jeste da reSenje ne mora biti

ndukcija — zakljudivanje od pojedinaénog ka opstem
2Dedukcija — zakljudivanje od opsteg ka konkretnom
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savrseno tacno, iako se tome tezi, i nivo prihvatljivog odstupanja zavisi od problema i
konteksta primene.

Ova oblast je kroz manje od 20 godina od popularizacije postala deo svakodnevice. U
sklopu drustvene mreze Fejsbuk (eng. Facebook) implementiran je sistem za prepoznava-
nje lica koji preporucuje profile osoba koje se nalaze na slikama. Razni veb servisi koriste
metode masinskog ucenja radi stvaranja sistema za preporuke (artikala u prodavnicama,
video sadrzaja na platformama za njihovo gledanje, itd.) i sistema za detekciju prevara.
Mnoge firme koje se bave trgovinom na berzi imaju sisteme koji automatski trguju deoni-
cama. U medicini, jedna od primena masinskog uéenja jeste za uspostavljanje dijagnoze.
Jos neke primene su u marketingu, za procesiranje prirodnih jezika, bezbednost, itd.

2.1 Vrste masinskog ucenja

Kada se govori o odredenoj vrsti masinskog uc¢enja, podrazumevaju se vrste problema,
kao i nacini za njihovo resavanje. Prema problemima koji se resavaju, masinsko ucenje deli
se na tri vrste: nadgledano ucenje (eng. supervised learning), nenadgledano ucenje (eng.
unsupervised learning) i ucenje potkrepljivanjem (eng. reinforcement learning). Tako se
podela mnogih autora sastoji samo iz nadgledanog i nenadgledanog ucenja, postoji razlika
izmedu ucenja potkrepljivanjem i preostale dve vrste. U nastavku su dati opisi pristupa
nadgledanog i nenadgledanog ucenja. Ucenju uslovljavanjem, kao centralnoj temi ovog
rada, posvec¢eno je vise paznje u poglavlju 4.

2.1.1 Nadgledano masinsko ucenje

Pri nadgledanom masinskom ucenju, date su vrednosti ulaza i izlaza koje im odgova-
raju za odredeni broj slucajeva. Sistem treba na osnovu veé¢ datih veza za pojedinacne
parove da ustanovi kakva veza postoji izmedu tih parova i izvrsi generalizaciju, odnosno,
ukoliko ulazne podatke oznacimo sa @ a izlazne sa y, sistem treba da odredi funkciju f
takvu da vazi

y~ f(z)
Pri uspesno resenom problemu nadgledanog ucenja, funkcija f davace tacna ili priblizno
tacna resenja i za podatke koji do sada nisu videni. Ulazne vrednosti nazivaju se atribu-
tima (eng. features) a izlazne ciljnim promenljivima (eng. target variables). Ovim opisom
nije odredema dimenzionalnost ni za ulazne ni za izlazne promenljive, iako je dimenzija
izlazne promenljive uglavnom 1. Funkcija f naziva se modelom.

Skup svih moguéih funkcija odgovarajuée dimenzionalnosti bio bi previse veliki za pre-
tragu i zbog toga se uvode pretpostavke o samom modelu. Pretpostavlja da je definisan
skup svih dopustivih modela i da je potrebno naéi najpogodniji element tog skupa. Najce-
sCe je taj skup odreden parametrima, tj. uzima se da funkcija zavisi od nekog parametra
w koji je u opStem slusaju visedimenzioni i tada se funkcija oznacava sa f,,(z).

Neophodno je uvesti funkciju greske modela (eng. loss function), odnosno funkciju
koja opisuje koliko dati model dobro odreduje izlaz za dati ulaz. Ova funkcija se najcesce
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Slika 2.1: Binarna klasifikacija tacaka u skladu sa polozajem u odnosu na pravu 2z + 1

oznacava sa L i L(y, f,(z)) predstavlja razliku izmedu zeljene i dobijene vrednosti za
pojedinacni par promenljivih. No, nijedan par vrednosti promenljivih nije dovoljan za
opis kvaliteta modela veé¢ treba naci funkciju koja globalno ocenjuje odstupanje modela
od stvarnih vrednosti. U praksi, podrazumeva se postojanje uzorka, koji predstavlja
dostupne podatke:

D={(z;,y;)) | i=1,..,N}

i uvodi sledeca funkcija:
1 N
E AT L 1y Jw\Le
N; (Wi, ful@:)

koja se naziva prosecnom greskom. Uobicajeno, algoritmi nadgledanog masinskog ucenja
zasnivaju se na minimizaciji prosecne greske.

Postoje dva osnovna tipa zadataka nadgledanog masinskog ucenja:

« Klasifikacija

o Regresija

Klasifikacija (eng. classification) predstavlja zadatak masinskog ucenja gde je cilj pred-
videti klasu u kojoj se ciljna promenljiva nalazi. Neki od primera klasifikacije su svrsta-
vanje slika na one koje sadrze ili ne sadrze lice, oznacavanje nepozeljne (eng. spam) elek-
tronske poste i prepoznavanje objekata na slikama. Jednostavan primer klasifikacije moze
se videti na slici 2.1, gde su trouglovima oznaceni podaci iznad prave y = 2x + 1 a kru-
govima podaci ispod date prave. Dakle, ta prava je klasifikacioni model sa parametrima

(w(), wl) = (1, 2)
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Slika 2.2: Klasterovanje

Regresija je zadatak predvidanja neprekidne ciljne promenljive. Na primer, cene ne-
kretnina mogu se predvideti na osnovu povrsine, lokacije, populacije koja zivi u komsiluku,
itd. Cesto koriSéena vrsta regresije jeste linearna regresija. U slucaju linearne regresije,
podrazumeva se da je funkcija f,(z) linearna u odnosu na parametar w. Iako se ovo na
prvi pogled ¢ini kao prili¢no jako ogranicenje, to nije nuzno slucaj; kako za atribute ne po-
stoji zahtev za linearnosti, oni pre pravljenja linearne kombinacije mogu biti proizvoljno
transformisani. Primer linearne regresije jeste aproksimacija polinomom:

N
fu(@) =wo + ) wz’
=1

2.1.2 Nenadgledano masinsko ucenje

Nenadgledano ucenje obuhvata skup problema (i njihovih resenja) u kojima sistem
prihvata ulazne podatke bez izlaznih. Ovo znaci da sistem sam mora da zakljuci kakve
zakonitosti vaze u podacima. Kako nije moguce odrediti preciznost sistema, cilj je naci
najbolji model u odnosu na neki kriterijum koji je unapred zadat. Jedan primer nenad-
gledanog masinskog ucenja je klasterovanje: sistem grupiSe neoznacene podatke u odnosu
na neki kriterijum. Svaka grupa (klaster) sastoji se iz podataka koji su medusobno sli¢ni
i razli¢iti od elemenata preostalih grupa u odnosu na taj kriterijum. Cilj algoritma je
odredivanje tog kriterijuma grupisanja. Jednostavan primer klasterovanja po numeric¢kim
atributima x i y moze se videti na slici 2.2.
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2.2 Dizajn sistema za masinsko ucenje

Okvirno, koraci u resavanju problema su sledeéi [9]:

» Prepoznavanje problema masinskog ucenja (nadgledano ucenje,
nenadgledano ucenje, ucenje potkrepljivanjem);

o Prikupljanje i obrada podataka, zajedno sa odabirom atributa;
o Odabir skupa dopustivih modela;

e (Odabir algoritma ucenja; moguce je odabrati postojeéi algoritam ili razviti neki
novi koji bolje odgovara problemu

o Izbor mere kvaliteta ucenja;

o Obuka, evaluacija i, ukoliko je neophodno, ponavljanje nekog od prethodnih ko-
raka radi unapredenja naucenog modela

Prilikom odabira modela treba imati na umu vrstu problema koja se resava, koli¢inu
podataka, zakonitosti koje vaze u podacima, itd.

2.2.1 Podaci

Masinsko ucenje bavi se generalizacijom nad nepoznatim objektima na osnovu veé
videnih objekata. Pod pojmom objekta misli se na pojedinacni podatak koji sistem vidi.
Koriste se jos i izrazi primerak i instanca. Vrednosti podataka pripadaju nekom unapred
zadatom skupu. Podaci mogu biti razli¢itog tipa: numericki ili kategoricki. Skupovi koji
odreduju vrednosti kojima se instance odreduju nisu unapred zadati i neophodno ih je
odrediti na nac¢in pogodan za resavanje konkretnog problema. Na primer, ukoliko je neop-
hodno razvrstati slike zivotinja i biljaka na te dve kategorije, informacija o koli¢ini zelene
boje na slici moze biti prilicno korisna, dok pri razvrstavanju vrste biljaka u zavisnosti od
lista ovaj podatak skoro nije upotrebljiv (ali podatak o nijansi zelene boje moze biti). Da-
kle, dobar izbor atributa imace veliki uticaj na kasnije korake ucenja. Podaci se sistemu
daju kao vektori atributa. Nije uvek neophodno vrsiti ekstrakciju atributa. Na primer,
neuronske mreze u stanju su da uce nad sirovim podacima.

Podaci se neretko, pre slanja sistemu, obraduju na neki nac¢in. Ovaj postupak zove se
pretprocesiranje. Postoje mnogi razlozi za pretprocesiranje a glavni cilj jeste da se dobiju
objekti nad kojima ucenje moze da se vrsi, imajuc¢i u vidu zahteve algoritama ucenja.
Medutim, i to zavisi od problema. Nekada ¢e nepotpuni objekti, podaci koji ne sadrze
sve informacije neophodne za ucenje, biti izbaceni iz skupa podataka koji se razmatra, a
u nekom drugom slucaju, i oni ¢e biti koris¢eni. Primeri pretprocesiranja su pretvaranje
slike koja je u boji u crno beli zapis, normalizacija, umetanje nedostajuc¢ih vrednosti, itd.
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Slika 2.3: Primer odabira modela pri linearnoj regresiji polinomom

2.2.2 Evaluacija modela

Nakon obucavanja (treniranja), neophodno je izvrsiti evaluaciju dobijenog modela. Na
koji god nacin se ovo izvrSava, podaci koriS¢eni za obucavanje ne smeju se koristiti za evalu-
aciju modela. Cesto se pribegava podeli podataka na skupove za obu¢avanje i za testiranje.
Skup za obucavanje obi¢no iznosi dve tre¢ine skupa ukupnih podataka. No, kako razli-
¢ite podele skupa mogu izazvati dobijanje razli¢itih modela, slucajno deljenje nije najbolji
izbor. Cesto koriséena tehnika jeste unakrsna validacija (eng. cross-validation). Ovaj pri-
stup podrazumeva nasumicnu podelu skupa podataka D na K disjunktnih podskupova
priblizno jednake veliCine, S; za i = 1,..., K. Tada se za svako ¢ model trenira na skupu
D\ S; a evaluacija se vr$i pomocu podataka iz S;. Posle izvedenog postupka za sve i, kao
konacna ocena uzima se prosecna ocena od K dobijenih ocena nad podskupovima. Za
K uobicajeno se uzimaju vrednosti 5 ili 10. Ovaj metod vodi pouzdanijoj oceni kvaliteta
modela.

2.3 Problemi pri masinskom ucenju

Kao sto je podrazumevano pri pomenu pojma generalizacije, nije dovoljno odrediti
funkciju koja dobro odreduje izlazne vrednosti na osnovu promenljivih nad kojima se uci
veé je pozeljno i novim ulaznim podacima dodeliti tacnu izlaznu vrednost. Odavde se
moze videti da je primer loSeg sistema za masinsko ucenje onaj sistem koji ¢e izuzetno
dobro nauciti da preslikava ulazne vrednosti iz skupa za ucenje u odgovarajuce izlazne
vrednosti ali u situaciji kada se iz tog skupa izade nec¢e davati zadovoljavajuce rezultate.
Ovaj problem ima svoje ime: preprilagodavanje. Postoji i problem potprilagodavanja,
koji podrazumeva da se sistem nije dovoljno prilagodio podacima. I preprilagodavanje i
potprilagodavanje predstavljaju veliki problem ukoliko do njih dode. Primer preprilago-
davanja moze se videti na slici 2.3, koja prikazuje razliku izmedu dva modela iz skupa
dopustivih modela za linearnu regresiju polinomom nad 10 razli¢itih tacaka. Na levom
delu slike prikazan je polinom reda 1 (prava) a na desnom delu prikazan je polinom reda
10. Tako ¢e polinom reda 10 savrseno opisivati 10 tacaka sa slike, prava ¢e verovatno bolje
generalizovati nad novim podacima.



GLAVA 2. MASINSKO UCENJE 9

Na jos jedan od mogucih problema nailazi se u slu¢aju neprikladnih podataka. Nekada
ulazni atributi ne daju dovoljno informacija o izlaznim. Takode, moguce je da podataka
jednostavno nema dovoljno. U ovom slucaju, sistem ne dobija dovoljno bogat skup in-
formacija kako bi uspesno izvrsio generalizaciju. S druge strane, moguce je da postoji
prevelika kolicina podataka. Tada se pribegava pazljivom odabiru podataka koji se ko-
riste za ucenje ali ovo u opstem slucaju treba izbegavati jer su podaci izuzetno vredan
element procesa masinskog ucenja. Jos jedan problem vezan za podatke moze biti njihova
nepotpunost. Na primer, moguce je da u nekim instancama postoje nedostajuce vrednosti
atributa.

Kako je najcesce potrebno pretprocesirati podatke u sklopu procesa masinskog ucenja,
moguce je da u ovom postupku dode do greske. Primera radi, prilikom rada sa konvolu-
tivnim neuronskim mrezama, o kojima ¢e biti re¢i u jednoj od narednih glava, nekada se
slike u boji pretvaraju u crno-bele. Ako se primeni transformacija koja onemogucuje razli-
kovanje objekata koji su razli¢iti u pocetnoj slici, a razlikovanje je neophodno za ispravno
ucenje, tada proces treniranja nece te¢i kako je planirano.

Problem moze da nastane i ukoliko nije odabran pravi algoritam za ucenje, ukoliko
se lose pristupilo procesu optimizacije funkcije greske, prilikom loseg procesa evaluacije i,
naravno, prilikom lose implementacije algoritma. Sve ove prepreke ¢esto je moguce pre-
vazi¢i, ali je jasno da je neophodno biti izuzetno pazljiv prilikom celog procesa masinskog
ucenja.
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Glava 3

Neuronske mreze

Neuronske mreze (eng. neural networks) predstavljaju danas izuzetno popularan vid
masinskog ucenja. Ovi modeli izuzetno su fleksibilni i imaju Siroku primenu. Koriste se za
prepoznavanje govora, prevodenje, prepoznavanje oblika na slikama, upravljanje vozilima,
uspostavljanje dijagnoza u medicini, igranje igara, itd. Pun naziv je vestacka neuronska
mreza (eng. artificial neural network, skr. ANN) jer se ovakvi modeli idejno zasnivaju na
nacinu na koji mozak funkcionise. Ipak, neuronske mreze ne predstavljaju vernu kopiju
mozga. Osnovne gradivne jedinice, neuroni, zasnovani su na neuronima u mozgu, dok
veze izmedu njih predstavljaju sinapse.! Te veze opisuju odnose izmedu neurona i obi¢no
im se dodeljuje numericka tezina.

Postoji nekoliko razli¢itih vrsta neuronskih mreza. Tipi¢an primer jesu neuronske
mreze sa propagacijom unapred. Ime proistice iz ¢injenice da se podaci obraduju kre¢uéi
se od ulaza mreze do izlaza, bez postojanja ikakve povratne sprege. Neuronske mreze sa
propagacijom unapred sastoje se iz slojeva neurona. Ukoliko se u ovaj model uvede neki tip
povratne sprege, tada se govori o rekurentnim neuronskim mrezama. Pri radu sa slikama
i raznim drugim vrstama signala, najcesée se koriste konvolutivne neuronske mreze, o
kojima ¢e biti rec¢i kasnije. Ono Sto je zajednicko je da su neuronske mreze sposobne
za izdvajanje odredenih karakteristika u podacima koji se obraduju. To znac¢i da se vrsi
kreiranje novih atributa na osnovu ve¢ postojeéih atributa ili direktno iz ulaznih podataka.
Taj proces naziva se ekstrakcijom atributa i smatra se da je to jedan od najbitnijih razloga
za delotvornost neuronskih mreza.

Za uspeh neuronskih mreza zasluzna je njihova fleksibilnost, ali se rezultati najcesée
dobijaju eksperimentisanjem. Naime, veliki deo zaklju¢aka o ponasanju neuronskih mreza
u raznim situacijama nije teorijski potkrepljen. Stoga, istrazivacki rad vezan za neuronske
mreze zahteva dosta pokusaja da bi se doslo do uspeha.

ISinapsa je bioloska struktura koja omoguéuje komunikaciju izmedu neurona.
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Slika 3.1: Neuron

3.1 Neuronske mreze sa propagacijom unapred

Neuronske mreze sa propagacijom unapred jedna su od najkorisé¢enijih vrsta neuron-
skih mreza. Gradivni elementi ovakvog modela, neuroni (koji se jos nazivaju i jedinicama),
organizuju se u slojeve koji se nadovezuju i time ¢ine neuronsku mrezu. Organizacija ne-
urona i slojeva, uklju¢ujuci i veze izmedu neurona, predstavlja arhitekturu mreze. Prvi
sloj mreze naziva se ulaznim slojem dok se poslednji sloj naziva izlaznim slojem. Neuroni
prvog sloja kao argumente primaju ulaze mreze dok neuroni svakog od preostalih slojeva
kao svoje ulaze prihvataju izlaze prethodnog sloja. Svi slojevi koji svoje izlaze prosleduju
narednom sloju nazivaju se skrivenim slojevima. MrezZe sa vise od jednog skrivenog sloja
nazivaju se dubokim neuronskim mrezama. Broj slojeva mreze odreduje njenu dubinu.
Termin duboko ucenje nastao je bas iz ove terminologije.

Svaki neuron opisuje se pomocu vektora w = (wy, ..., w,) koji se naziva vektorom
tezina. Ulazni vektor & = (21, ..., z,,) linearno se transformise na sledeéi nacin:

wo + Y TnWy, (3.1)

i=1

a zatim se primenjuje takozvana aktivaciona funkcija, g. Izlaz iz neurona je

n

i=1
i, uprkos linearnosti prve transformacije, izlaz ne mora biti linearna transformacija ulaza,
tj. g najcesce nije linearna funkcija. Za ¢ se bira nelinearna funkcija jer se u suprot-
nom kao celokupna transformacija koju neuron vrsi dobija linearna funkcija; na ovaj
nacin, mreza bi predstavljala linearnu funkciju i ne bi bilo moguce njom aproksimirati
nelinearne funkcije dovoljno dobro. Vrednost wy naziva se slobodnim ¢lanom. Nekada se
vektor x prosiruje tako da bude oblika = (1,21, ..., ,) kako bi izraz (3.1) imao kradi
zapis fy(xr) = w - x, gde - oznacava skalarni proizvod.

Model, tj. neuronska mreza, formalno se definise na slede¢i nacin:
ho =

3.2
hi:gi(mhi_1+wio), zat=1,...,L ( )
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Slika 3.2: Neuronska mreza koja sadrzi jedan skriveni sloj

gde je x vektor ulaza u mrezu predstavljen kao kolona, W; je matrica ¢ija j-ta vrsta pred-
stavlja vektor tezina j-tog neurona u sloju i a w;g je kolona slobodnih ¢lanova svih jedinica
u sloju 7. Funkcije g; su nelinearne aktivacione funkcije i za vektor ¢t = (t1,...,t,), g:(t)
predstavlja kolonu (g;(t1), ..., gi(t,))*. Na ovaj nacin dobija se funkcija ¢iji su parametri
Wi iwyzai=1,.. L Ako se parametri oznace sa w, tada se model zapisati kao f,.
Parametri w mogu se prona¢i matematickom optimizacijom nekog kriterijuma kvaliteta
modela. Taj proces opisan je u delu 3.1.2.

3.1.1 Aktivacione funkcije

Preteca neuronskih mreza, perceptron, je model koji se sastoji samo iz jednog neurona
¢ija je aktivaciona funkcija data slede¢im izrazom:

1, akox >0
g(x) =

0, inace.

Definicija aktivacione funkcije perceptrona znaci da njegova primena ima relativno
jako ogranic¢enje. Izvod ove funkcije je 0 u svim tackama sem u x = 0, gde izvod ne
postoji. To znaci da ovakva funkcija nije pogodna za upotrebu uz optimizaciju metodom
gradijentnog spusta, koji se oslanja na koris¢enje izvoda funkcije.

Dakle, neophodno je nac¢i druge funkcije koje sluze kao aktivacione funkcije. Pozeljna
svojstva aktivacione funkcije su:

o Nelinearnost: Kao sto je objasnjeno ranije, kompozicija linearnih funkcija daje
linearnu funkciju, $to onemogucéuje dovoljno preciznu aproksimaciju nelinearnih
funkcija;

» Diferencijabilnost: Optimizacija se najcesc¢e vrsi metodima koji koriste gradijent
funkcije;
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o Monotonost: Ako aktivaciona funkcija nije monotona, povec¢avanje nekog od te-
zinskih parametara neurona, umesto da poveca izlaz i time proizvede jaci signal,
moze imati suprotan efekat;

o Ogranicenost: Ukoliko vrednosti unutar neuronske mreze nisu ogranicene, mo-
guce je da dode do pojavljivanja ogromnih vrednosti koje potencijalno dovode do
prekoracenja. Ogranicene aktivacione funkcije znatno ublazuju ovaj problem.

Dozvoljeno je da aktivaciona funkcija ne poseduje neko od navedenih svojstava.

Najcesce koris¢ene aktivacione funkcije su:

1
igmoidna funkcija: o(z) T
T hiperbolicki: fanh(z) — & —
angens hiperbolitki: tanh(z) = ——

« Ispravljena linearna jedinica: ReLU(z) = max(0,x)

Sigmoidna funkcija bila je najkoriséenija aktivaciona funkcija pri radu sa neuronskim
mrezama. Ogranic¢ena je (sve slike nalaze se u intervalu (—1,1)), monotona i diferencija-
bilna u svakoj tacki skupa R. Medutim, sto se argument vise udaljava od nule, to nagib
funkcije postaje manji. To znaci da ¢e gradijent funkcije biti mali i da ¢e ucenje teéi jako
Sporo.

Tangens hiperbolicki srodan je sigmoidnoj funkciji (tanh(x) = 20(x) — 1), ali je imao
veci uspeh od sigmoidne funkcije. U okolini nule, ova funkcija slicna je identickoj, Sto
olaksava ucenje. Medutim, i pri koris¢enju ove funkcije moze se naié¢i na problem sa
malim gradijentima ukoliko se argument dovoljno udalji od nule.

Uprkos tome sto za razliku od prethodne dve funkcije nije ni ogranicena ni diferen-
cijabilna u svim tackama domena, danas je ispravljena linearna jedinica najpopularniji
izbor za aktivacionu funkciju. Funkcija je jednaka identitetu desno od nule i stoga se
gradijent ne menja. Takode, verovatnoc¢a da se trazi gradijent u tacki u kojoj funkcija
nije diferencijabilna je mala. Ipak, ni ova funkcija nije bez mana; problem cesto pravi deo
levo od nule, gde je funkcija konstantna. To znaci da je gradijent nula i da se prilikom
optimizacije tezine neurona nece izmeniti. Zbog nedostatka promene, moze se desiti da
neki neuroni u mrezi postanu pasivni, tj. da im izlaz postane 0. Za ovaj problem postoje
resenja; jedno jeste da izlaz funkcije desno od nule ne bude konstanta 0 ve¢ ax, za neko
malo «. Ta modifikovana ReLLU funkcija naziva se nakoSena ispravljena linearna jedinica
(eng. leaky rectified linear unit).

Iako sve ove funkcije imaju prednosti i mane u odnosu na preostale, ne postoji jedin-
stveni izbor nego je na osnovu problema neophodno zakljuciti koju je aktivacionu funkciju
najbolje koristiti.
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Izlazni sloj

Neuronske mreze koriste se pri regresiji, odredivanju funkcije koja opisuje vezu izmedu
ulaza i izlaza, i klasifikaciji, svrstavanje ulaznih vektora u jednu od konacnog broja ka-
tegorija. Pri regresiji, u poslednjem sloju ne primenjuje se aktivaciona funkcija. Proces
optimizacije svodi se na minimizaciju funkcije greske. Kod resavanja problema klasifika-
cije (u N kategorija), koristi se funkcija mekog maksimuma (eng. softmaxz):

el TN
softmax(x) =
/ @) (Zz]'\il S VA e‘”i>
Suma ovako dobijenog vektora je 1 i stoga moze predstavljati diskretnu raspodelu vero-
vatnoca. Za vrednost aproksimacije uzima se kategorija kojoj odgovara najvisa vrednost
izlaznog vektora. Za optimizaciju pri radu sa probabilistickim problemima, kao Sto je
problem klasifikacije, primenjuje se metod maksimalne verodostojnosti (eng. mazimum
likelihood estimate), odnosno trazi se maksimum sledeéeg izraza po parametru w:

Py(y1, - yn | 1,y TN)

3.1.2 Optimizacija

Ukoliko je neuronska mreza predstavljena kao funkcija f,,, gde su w parametri mreze,
neophodno je izvrsiti minimizaciju funkcije koja predstavlja kriterijum kvaliteta aproksi-
macije. Problem optimizacije u slucaju neuronskih mreza tezak je zbog nekonveksnosti.
Ona ¢ini neke metode tesko primenljivim ili izuzetno sporim. Mogucée je i zavrsiti u lokal-
nom optimumu funkcije. Uobicajeno se koriste metodi zasnovani na gradijentu funkcije.
Postoje metodi drugog reda, zasnovani na hesijanu,? ali je njegovo ra¢unanje u slucaju
veceg broja parametara preskupo.

Ucenje funkcionise na slede¢i nacin: za fiksirane ulaze z posmatra se njima uparen
izlaz y i f,(x), a zatim i L(y, fu(z)), odnosno funkcija greske izmedu stvarne i oceki-
vane vrednosti. Koristeéi algoritam propagacije unazad (3.1.2) uz neki od algoritama za
optimizaciju, vrsi se minimzacija funkcije L u odnosu na parametre mreze, w.

Metod gradijentnog spusta i stohastickog gradijentnog spusta

Gradijent funkcije f : R" — R u tacki z = (1, ..., x,) oznacava se sa V [ i predstavlja
vektor parcijalnih izvoda u toj tacki:

V1) = (b o))

Oxy 777 Oxy,

Gradijent funkcije u tacki z predstavlja pravac i smer najbrzeg rasta funkcije pa
—V f(z) predstavlja pravac smer najbrzeg opadanja funkcije. Kako se najcesée minimi-
zuje funkcija greske, u oznaci L, na dalje je koris¢eno to ime za funkciju umesto f.

2Hesijan je matrica parcijalnih izvoda drugog reda.
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Metod gradijentnog spusta jedan je od najstarijih metoda optimizacije. Iterativnim
pristupom minimizuje se konveksna diferencijabilna funkcija. Polaze¢i od nasumicno oda-
brane tacke i pratec¢i pravac i smer gradijenta u svakom koraku, dolazi se do minimuma
funkcije. Iterativni korak definisan je na slede¢i nacin:

W1 = W — oszL(wk), k= 0, 1, 2, ceey (33)

gde je wp ta nasumic¢no odabrana pocetna tacka, a ay je pozitivan realan broj koji se
naziva veli¢inom koraka ili stopom uéenja (eng. learning rate). Za funkciju greske u ovom
slu¢aju uzima se srednjekvadratno odstupanje:

1 N
N; fw xz

Bitno je pazljivo odabrati velicinu koraka jer ova vrednost moze uticati na konver-
genciju. Jedan primer odabira veli¢ine koraka jeste niz za koji vaze Robins Monroovi

uslovi:
o o
S g = o0 S a2 < oo
k=0 k=0

Robins i Monro su u svom radu [15] pokazali da pri ovakvom odabiru veli¢ine koraka
iterativni proces 3.3 konvergira. Na primer, o = % zadovoljava Robins Monroove uslove.
Jos jedan, jednostavniji, pristup bio bi da se odabere mali pozitivan parametar a i da za

svako k vazi oy = «.

Postavlja se i pitanje koliko koraka naciniti pre zaustavljanja. U praksi se koristi
nekoliko kriterijuma kao sto su zaustavljanje kada su dve uzastopne vrednosti wy i wgy1
dovoljno bliske, kada su vrednosti funkcije za dve uzastopne vrednosti dovoljno bliske,
ali se moze zaustaviti i nakon unapred odredenog broja koraka. Postoji jos kriterijuma i
moguce ih je kombinovati.

[ako jednostavan i siroko primenljiv metod optimizacije, gradijentni spust nije najbolji
izbor. Naime, pravac najbrzeg uspona funkcije nije uvek i pravac koji osigurava najbrze
priblizavanje optimumu funkcije. U praksi, gradijentni spust ume da proizvodi cik-cak
kretanje koje dovodi do spore konvergencije. Takode, za jedan iterativni korak neophodno
je proci kroz sve parove ulaza i izlaza, sto u slucaju velikog skupa podataka za obucavanje
moze biti jako velika koli¢ina podataka.

Za obucavanje neuronskih mreza ceSce se koristi metod stohastickog gradijentnog spu-
sta. Pretpostavka je da je funkcija koja se optimizuje oblika:

1 Y L

~ v L
odnosno da se moze predstaviti kao prosek nekih N funkcija. Kako je neuronska mreza
jedan od metoda masinskog ucenja, na raspolaganju je skup za obucavanje pa se funkcija
greske na celom skupu moze predstaviti kao prosek gresaka na pojedinac¢nim instancama
skupa. Novi oblik jednakosti (3.3) je

1 N
Wg+1 = Wi — Qg (N ZVLi(wk)>y k=0,1,2,..
=1
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Pri koriséenju stohastickog gradijentnog spusta za minimizaciju funkcije greske, iterativni
korak izgleda ovako:
Wet1 = wy, — aV Li(wy)

Postoje razni nacini za odabir vrednosti 7 u nekom koraku, kao $to je i = k(mod N) + 1,
gde je N veli¢ina skupa za obucavanje. Jos jedan primer je nasumi¢ni odabir instance u
svakom koraku. Kakav god nacin izbora bio, neophodno je iskoristiti sve greske. Mogudée
je proc¢i greske iz skupa za obucavanje i nekoliko puta dok se ne postigne zeljeni nivo
aproksimacije.

Kako ova aproksimacija moze biti prilicno neprecizna, pribegava se kompromisu: pri-
likom iterativnog koraka ne koriste se pojedinacne instance ve¢ neki podskup skupa za
obucavanje (eng. minibatch) i umesto greske na pojedina¢noj instanci koristi se prosek
gresaka na odabranom podskupu. Pri treniranju neuronskih mreza, ovo je uobicajeni
pristup.

Metod stohastickog gradijentnog spusta manje je racunski zahtevan od gradijentnog
spusta, ali je manje precizan i neophodan je veci broj iteracija kako bi se dostigao mini-
mum.

Postoje razni metodi optimizacije koji se koriste pri masinskom ucenju. Neki menjaju
veli¢inu koraka u zavisnosti od prethodnih izracunatih koraka i gradijenata. Takvi metodi
nazivaju se adaptivnim metodima optimizacije. Primer adaptivnih metoda optimizacije

su Adam i RMSProp.

RMSProp

Algoritam RMSProp (eng. root mean square propagation) predlozio je DzZefri Hinton
(eng. Geoffrey Hinton) na jednom od svojih predavanja na sajtu Kursera [8]. Ovo je
algoritam optimizacije koriséen prilikom razvijanja DQN algoritma. Glavna ideja je cu-
vanje dosadasnjeg otezanog proseka kvadrata gradijenta funkcije koji ¢e biti obelezen sa
gr- Simbol ® obelezava pokoordinatno mnozenje (eng. element-wise multiplication) dva
vektora, odnosno Adamarov (fr. Hadamard) proizvod:

(@05 -5 Zn) © (Yo, -+ Yn) = (ToYo, -+ Tn¥n)

Kako algoritam nije objavljen u radu, moze se naci veliki broj razli¢itih implementacija.
U nastavku je predstavljen algoritam u skladu sa implementacijom iz biblioteke Keras,
koja je koris¢ena za implementaciju DQN algoritma u ovom radu.

9o =10
g =
Qg

T T dk + 1)
Tada se iterativni korak definise:

«
Wr+1 = Wy bt VL(wk)

B VIk+1 T €
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Sve operacije vrse se pokoordinatno. Parametar + pripada poluotvorenom intervalu [0, 1).
U svom predavanju, Hinton predlaze da njegova vrednost bude 0.9. Preporucena vrednost
za velicinu koraka odnosno stopu ucenja, u oznaci «, je 0.001 dok d oznacava faktor
opadanja za parametar o. Parametar ¢ sluzi da bi se izbeglo deljenje nulom i obiéno je
reda veli¢ine 1078,

Adam

Adam (eng. adaptive moment estimation) jedan je od najéeséih algoritama za opti-
mizaciju koriséen pri obucavanju neuronskih mreza. Algoritam Adam zasnovan je na
koris¢enju ocena prvog i drugog momenta gradijenta, datim slede¢im formulama:

mo =20
v =10
My1 = By, + (1 = B1)V L(wy,)
Vg1 = Bovg + (1 — B2) VL(wy) © VL (wy)

Ocena prvog momenta, mg, predstavlja otezani prosek pravca kretanja, dok ocena
drugog momenta, vy, predstavlja otezani prosek kvadrata norme gradijenata. Medutim,
ove dve ocene su pristrasne ka pocetnoj vrednosti, u ovom sluc¢aju 0.3 Da bi se to ispravilo,

vrsi se sledeca korekcija:
A o Mgy
Me+1 = Rl
1 =75

~ Uk
Uk+1 = 1 — k+1
2

Na kraju, iterativni korak dat je ispod. Dodavanje skalara € na vektor 0., predstavlja
dodavanje tog skalara svakom c¢lanu datog vektora. Korenovanje, deljenje i oduzimanje
vrse se pokoordinatno. A
W1 = Wi — a%
VUk+1 T €

Parametar o naziva se veli¢ina koraka ili stopa ucenja. Vrednosti parametara [; i
P ogranic¢ene su na skup [0,1) i preporucene vrednosti su 0.9 i 0.999, redom, dok se
za ¢ preporucuje vrednost 1078, Kao i u algoritmu RMSProp, svrha parametra ¢ je
izbegavanje deljenja nulom. Takode nalik algoritmu RMSProp opisanom iznad, moguce
je uvesti stopu opadanja parametra a.

Intuicija kojom se vodi algoritam Adam jeste da duzina svakog koraka zavisi od oso-
bina funkcije u regionu u kom se trenutno vrsi optimizacija. Ovaj algoritam u mnogim
primenama pokazao se kao superioran u odnosu na ostale algoritme za optimizaciju.

30vde se misli na 0 vektor istih dimenzija kao x) u sluéaju prvog momenta i skalar 0 u slu¢aju drugog
momenta



GLAVA 3. NEURONSKE MREZE 18

Metod propagacije unazad

Do sada je objasnjeno kako iskoristiti gradijent funkcije radi nalazenja odgovarajucih
parametara funkcije. Medutim, racunanje gradijenta u slu¢aju neuronskih mreza izuzetno
je zahtevan proces. U ovu svrhu koristi se metod propagacije unazad (eng. back propa-
gation). Prilikom obucavanja mreze, cilj je minimizovati funkciju greske, L(w), gde w
predstavlja parametre mreze. Ulazi i izlazi mreze ne nalaze se u ovom zapisu jer su u
konkretnom slucaju fiksirani i neophodno je izvrsiti izmenu parametara mreze tako da
funkcija greske bude sto manja.

Iz jednakosti (3.2) jasno je da neuronska mreza predstavlja sloZzenu funkciju a, kako
je funkcija L mera odstupanja vrednosti koje mreza predvida i zeljenih vrednosti, tada je
i L slozena funkcija. Izvod slozene funkcije g o h racuna se na sledeci nacin:

(goh) = (g oh)l

Ovo pravilo moze se primeniti i kada kompoziciju ¢ine vise od dve funkcije.

Kako neuronske mreze skoro uvek sadrze vise od jednog parametra, koristi se pravilo
za racunanje parcijalnog izvoda slozene funkcije vise promenljivih. Neka su date funkcije
h:R™ — R¥ig:RF - R. Tada se parcijalni izvod funkcije g o h po i-toj promenljivoj
racuna koristeci sledece pravilo:

k
di(g o h) ZZ g o h)o

gde h; oznacava j-tu komponentu funkcije h a 0;g parcijalni izvod funkcije g po j-tom
argumentu. Metod propagacije unazad koristi ovo pravilo za izracunavanje parcijalnih
izvoda po svim parametrima mreze. Pocinje se od izlaznog sloja i kreé¢e se ka ulaznom,
odakle potice ime metoda. Cuva se do sada akumulirani izvod funkcije. Za svaki sloj
racuna se izvod po parametrima tekuceg sloja i dosadasnji akumulirani izvod prosiruje se
izvodom tekuceg sloja. Kako jedan sloj predstavlja linearnu kombinaciju izlaza prethod-
nog sloja i parametara mreze na koju je primenjena aktivaciona funkcija, neophodno je
racunati izvode i aktivacione funkcije i te linearne kombinacije.

Sada su dati svi alati za optimizaciju neuronske mreze sa propagacijom unapred. Treba
imati u vidu da proces obucavanja velikih neuronskih mreza moze biti izuzetno skup. Ta-
kode, na sam proces uc¢enja mogu uticati razni faktori kao sto su arhitektura mreze, podela
podataka na skupove za obucavanje i testiranje ili parametri algoritma za optimizaciju.
Ovi faktori nazivaju se metaparametrima (eng. hyperparameter) i neretko je neophodno
isprobati razne njihove kombinacije dok ponasanje mreze ne dostigne zeljeni nivo. Cesto
se umesto trazenja metaparametara pribegava koris¢enju unapred ispitanih vrednosti za
koje je ve¢ pokazano da daju zeljene rezultate pri resavanju nekog problema.

3.1.3 Prednosti i mane

Neuronske mreze pokazale su se kao jako korisne za resavanje prakti¢nih problema
zbog svoje izuzetne fleksibilnosti. Medutim, za proces obucavanja neuronske mreze neop-
hodno je imati veliku koli¢inu podataka. Proces ucenja moze biti izuzetno spor, posebno
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ukoliko se uvede isprobavanje raznih vrednosti metaparametara. Velika fleksibilnost moze
izazvati i preprilagodavanje podacima i time uciniti performanse mreze nad novim poda-
cima losim. Postoje i problemi pri optimizaciji kao sto su takozvani problemi nestajucih i
eksplodirajuc¢ih gradijenata. Iako su u stanju da konstruisu nove atribute na osnovu starih,
struktura obucene mreze nije citljiva za ljude. U nekim situacijama, ovo moze izazvati
probleme. Neka se, na primer, neuronska mreza koristi u svrhu ocenjivanja podobnosti
klijenta za dobijanje kredita od banke. Ukoliko mreza odluc¢i da klijent nije podoban za
kredit, klijentu nije moguce objasniti razlog odbijanja. Neuronske mreze takode su dosta
racunski i razvojno zahtevne. Nekada ¢e neki ve¢ poznat algoritam dati zadovoljavajuce
resenje dok razvoj neuronske mreze moze biti skup i po pitanju vremena razvijanja sistema
i po pitanju kasnijeg rada sistema.

Pri radu sa neuronskim mrezama pojavljuje se jos jedan problem, takozvano katastro-
falno zaboravljanje, pojava koja podrazumeva da neuronska mreza nekada zaboravlja veé¢
nauceno. Kada se u¢i nad novim podacima, parametri mreze se menjaju kako bi odgova-
rali trazenom izlazu i u ovom proces moze se dogoditi da se se parametri dovoljno izmene
da ne daju prihvatljive izlaze cak i za ve¢ videne ulaze.

Kako ne postoje teorijske smernice za rad sa neuronskim mrezama, odluke vezane za
razvoj sistema neophodno je donositi empirijski.

3.2 Konvolutivne neuronske mreze

Konvolutivne neuronske mreze (eng. convolutional neural network), kraée nazivane
konvolutivne mreze, su oblik neuronskih mreza specijalizovan za ucenje nad signalima, kao
sto su zvuk ili slike. Kao sto je nagovesteno nazivom ove vrste modela, u srzi konvolutivnih
neuronskih mreza lezi operacija pod nazivom konvolucija.

Konvolucija funkcija I i K obelezava se sa [ x K i data je narednim izrazom:
(IxK)( Z[ Kx—t)=>Y I(zx—t)K(t
t

Ovim izrazom definisana je jednodimenziona diskretna konvolucija. Neretko se srece i
dvodimenziona konvolucija koja se definise na sledeé¢i nacin:

(I K)(x ZZImn (z—m,y—n)=>_> I(x—m,y—n)K(m,n)

U prethodnim jednakostima nisu zapisana ogranicenja za argumente jer bi to zakompliko-
valo zapis, ali naravno, treba paziti na to da su I i K definisani za sve argumente. Takode,
iz datih jednakosti vidi se da je operacija komutativna. Konvolucija se moze definisati i
u vise dimenzija. Primer diskretne konvolucije moze se videti na slici 3.3.

U konvolutivnim mrezama, ulaz predstavlja sirovi ili minimalno obradeni signal. U
tom slucaju, I(z) oznac¢ava vrednost signala na poziciji x i analogno vazi za dvodimenzioni
signal. K je filter (eng. filter, kernel), koji je obitno manjih dimenzija od ulaznog signala.
Vrednosti filtera su, izmedu ostalog, parametri konvolutivne neuronske mreze. Nad signa-
lom i nekim filterima primenjuje se konvolucija. Svrha te primene je odredivanje prisustva
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Slika 3.3: Konvolucija sa pomerajem 1 (bez proSirivanja)

nekih sablona tj. karakteristika u signalu. Primer tih Sablona su uspravne ili vodoravne
linije na slici. Na ovaj nacin konstruisu se novi atributi na osnovu ulaza. Konvolutivhom
primenom filtera na prethodno konstruisane atribute moguce je konstruisati i slozenije
atribute. Vrednosti ovih filtera bi¢e naucene u toku obucavanja mreze. Filteri su obi¢no
dosta manjih dimenzija od slike i, ukoliko je ulazni signal obelezen sa I a filter K, tada
su drugi zapisi u jednakostima datim iznad intuitivniji za shvatanje.

Rezultat primene konvolucije za sve validne pozicije (z,y) manjih je dimenzija od
pocetnog signala, I. Ukoliko je signal I dimenzija k& x [ a filter K dimenzija p X g,
tada je [ * K dimenzija najvise k — p+ 1 x [ — g+ 1. Moguce je i vrsiti horizontalno
i vertikalno preskakanje pozicija prilikom rac¢unanja konvolucije, $to dodatno smanjuje
dimenziju rezultata. Razlika izmedu uzastopnih pozicija za koje se rac¢una konvolucija sa
filterom naziva se pomerajem (eng. stride). Na primer, pomeraj 2 znaci da ¢e se kovolucija
sa filterom racunati samo na pozicijama sa parnim koordinatama (ukoliko se one rac¢unaju
pocev od 0). U nekim slucajevima, moguce je da horizontalni i vertikalni pomeraj budu
razli¢iti. Takodje je moguce prosiriti I nekim vrednostima kako vrednosti na rubu ne bi
izgubile na znacaju. Cesto se proirivanje (eng. padding) vrsi nulama ili vrednostima koje
se nalaze na rubu. Primer konvolucije sa pomerajem 2 i bez prosirivanja moze se videti
na slici 3.4.

Jos jedan bitan pojam pri radu sa konvolutivnim mrezama jeste agregacija (eng. poo-
ling). Primena agregacije na signal podrazumeva da se za svaku oblast odredenih dimen-
zija izracunati neki izraz, poput proseka ili maksimuma. Svrha agregacije jeste stvaranje
otpornosti na male translacije signala. Agregacijom se takode postize umanjenje dimen-
zija izlaza u odnosu na ulaz, sto smanjuje memorijske zahteve za kasnije slojeve. Ipak,
u slucaju da je neophodno sacuvati informaciju o tome gde je neki atribut pronaden,
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Slika 3.4: Konvolucija sa pomerajem 2 (bez proSirivanja)

agregacija nije pogodna. I pri agregaciji se nekada koristi pomeraj razlicit od 1.

3.2.1 Svojstva konvolucije

Konvolucija ima nekoliko svojstava koji konvolutivne neuronske mreze ¢ine pogodnijim
za ucenje nad signalom. Prvo takvo svojstvo su proredene interakcije (eng. sparse inter-
actions). Jedna jedinica sloja predstavlja jedan filter i primena tog filtera podrazumeva
njegovu konvolutivnu primenu na sve moguce pozicije ulaza. Ova primena moze se posma-
trati kao prevlacenje filtera preko ulaza. To znaci da su parametri jedne jedinice u stvari
vrednosti filtera. Kako je filter obi¢no dimenzija dosta manjih od dimenzija ulaza, ovo
znaci da je smanjen broj parametara jedne jedinice u odnosu na mreze sa propagacijom
unapred, kod kojih je svaka jedinica povezana sa svakom jedinicom prethodnog sloja.

Kod mreza sa propagacijom unapred, jedan tezinski parametar sloja koristi se pri
samo jednom izracunavnaju izlaza. Kod konvolutivnih mreza, kako je ve¢ receno, svi
parametri filtera koriste se na svim lokacijama koje je neophodno proéi prilikom njegove
konvolutivne primene. Dakle, moze se re¢i da u konvolutivnim mrezama postoje deljene
tezine, odnosno deljeni parametri.

Jos jedno bitno svojstvo konvolucije je neosetljivost na translacije. Ukoliko se ula-
zni signal translira pa se primeni konvolucija nekim filterom, rezultat je isti kao da je
primenjena translacija na konvoluciju tim filterom.

Konvolucija je izuzetno pogodna operacija prilikom rada sa signalima. Iako je neu-
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ronska mreza sa propagacijom unapred u stanju da uci nad signalom, taj tip neuronskih
mreza nije u stanju da iskoristi susednost podataka i konstruise tip atributa kakav konvo-
lutivna mreza konstruise. Takode, viSedimenzioni ulazi morali bi da budu transformisani
do jednodimenzionog.

3.2.2 Slojevi konvolutivne neuronske mreze

Jedna konvolutivna jedinica primenjuje jedan filter na svoj ulaz. Konvolutivni slojevi
sastoje se od vise takvih jedinica tj. jedan konvolutivni sloj obi¢no paralelno primenjuje
vise filtera na svoj ulaz. Na izlaz konvolutivnog sloja najc¢esce se primenjuje neka aktivaci-
ona funkcija. Primera radi, slika zapisana u RGB formatu ima tri dimenzije: Sirina, visina
i dubina, koja je odredena brojem kanala. Filteri se ve¢inom primenjuju na sve kanale
slike. Najces¢e se naizmenic¢no primenjuju konvolutivni i agregacioni slojevi i obi¢no se
nakon konvolutivnih slojeva nalazi jedan ili vise gusto povezanih slojeva. Kada neuronska
mreza sadrzi barem jedan konvolutivni sloj, tada se govori o konvolutivnoj neuronskoj
mrezi.

3.2.3 Mane

Navedena svojstva konvolucije opisuju njihovu prednost pri radu sa signalima, Sto ih
postoje i razne poteskoce. Tako je neosetljiva na translaciju, konvolucija nije neosetljiva na
neke druge tipove transformacija kao Sto su rotacija i homotetija (skaliranje). Obucavanje
konvolutivnih neuronskih mreza takode zahteva veliku koli¢inu podataka i bez odredenog
hardvera moze biti izuzetno dugotrajno. Uz to, pri radu sa konvolutivnim mrezama
pojavljuju se i problemi na koje se nailazi pri radu sa mrezama sa propagacijom unapred.
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Glava 4
Ucenje potkrepljivanjem

Ucenje potkrepljivanjem je vid masinskog ucenja koji podse¢a na ucenje koje se moze
naci u prirodi: ljudi i zivotinje uce na osnovu interakcije sa svetom oko sebe. Razlikovanje
povoljnog i nepovoljnog ponasanja nije unapred ucinjeno ve¢ je neophodno da onaj koji uci
donese taj zakljucak. U ucenju potkrepljivanjem kao grani masinskog ucenja, komunika-
cija sa okruzenjem svodi se na preduzimanje akcija u nekoj situaciji i dobijanja odgovora
u vidu numericke nagrade i informacije o tome kako se situacija promenila. Entitet koji
komunicira sa svetom naziva se (softverskim) agentom dok se svet naziva okruzenjem.
Kao i kod ostalih oblasti masinskog ucenja, ucenje potkrepljivanjem podrazumeva skup
problema i njihovih resenja. Cilj je bas ucenje na osnovu komunikacije sa okruzenjem,
bez potrebe za ljudskom intervencijom.

4.1 Osnovni pojmovi

Ucenje potkrepljivanjem pociva na ¢etiri komponente: politici ponasanja (ili samo po-
litici), nagradi, funkciji vrednosti i modelu okruzenja. Politika opisuje nacin na koji se
agent ponasa. Nagrada predstavlja numericki signal koji agent dobija od okruzenja. U
toku ucenja, cilj agenta je da maksimizuje ukupnu nagradu dobijenu od okruzenja. Dakle,
nagradom je implicitno objasnjeno sta je dobro a sta lose ponasanje. Prilikom resavanja
problema ucenja potkrepljivanjem, cilj je nalazenje optimalne politike, tj. politike ¢ijim se
pra¢enjem dobija najve¢a dugoroc¢na nagrada. Funkcija vrednosti govori koliko je dobro
naci se u nekom stanju okruzenja. Za razliku od nagrade, funkcija vrednosti opisuje kvali-
tet nekog stanja na duze staze. Ova komponenta je neophodna jer je moguce da dolaskom
u neko stanje agent dobije malu nagradu ali da dato stanje ima veliku vrednost, $to znaci
da je dolaskom u to stanje moguce ostvariti veliku dugoro¢nu nagradu. Neki algoritmi
ucenja potkrepljivanjem koriste model okruzenja kako bi planirali unapred. Moguce je
koristiti pristupe koji koriste model, pristupe koji ne koriste model veé¢ se uci iz iskustva,
kao i pristupe koji koriste ucenje iz iskustva radi u¢enja modela.

U ucenju potkrepljivanjem javlja se potreba za uspostavljanjem balansa izmedu istra-
zivanja i iskoriS¢avanja ve¢ steCenog znanja (eng. ezloration vs. exploitation). Naime, na
pocetku ucenja, agent istrazuje okruzenje i time uci kako bi trebalo da se ponasa. Cak i
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kada se nauci neko ponasanje, cesto je neophodno nastaviti sa istrazivanjem u nekoj meri.
Kako ve¢ nauceno ponasanje mozda nije najbolje, bez istrazivanja je moguce zavrsiti u
nekom od lokalnih optimuma. Medutim, kako ucenje tece i agent unapreduje svoje pona-
Sanje, pozeljno je pratiti politiku koja dovodi do velikih dugoroc¢nih nagrada. Najcesce je
stopa istrazivanja velika na pocetku ucenja i opada u toku ovog procesa.

4.2 Markovljevi procesi odlucivanja

Markovljevi procesi odlu¢ivanja (eng. Markov decision process, skr. MDP) daju te-
orijski okvir u kome je moguce relativno jednostavno postaviti i resiti problem ucenja
potkrepljivanjem. Markovljevi procesi odluc¢ivanja opisuju okruzenje s kojim je mogudée
komunicirati. Ta komunikacija sastoji se iz toga da se od okruzenja moze dobiti informa-
cija o stanju i da se okruzenju moze poslati informacija o akciji koja se preduzima, na
sta okruzenje odgovara informacijama o novom stanju i nagradi. Izuzetno je vazno da se
od okruzenja ne moze dobiti informacija o tome da li je preduzeta akcija prava ili ne veé
samo informacija o nagradi, koju na duze staze treba maksimizovati. Kako se pri u¢enju
potkrepljivanjem pretpostavlja postojanje agenta, kao i postojanje okruzenja, nadalje se
podrazumeva da postoji neki agent koji komunicira sa okruzenjem. Treba imati u vidu
da Markovljevi procesi odluc¢ivanja opisuju idealno okruzenje. U praksi okruzenja cCesto
nisu idealna i tada se pribegava metodima koji ne koriste MDP direktno. Iako je veliki
deo teorije u ucenju potkrepljivanjem ogranicen pretpostavkom koriséenja MDP, iste ideje
imaju Siru primenu.

4.2.1 Osnovni pojmovi

Pod pretpostavkom da se interakcija izmedu agenta i okruzenja izvrsava u diskretnim
trenucima, stanje okruzenja u trenutku ¢ oznacava se sa S; dok se skup svih stanja ozna-
¢ava sa S. Agent u stanju S; preduzima akciju A; € A(S;) i prelazi u novo stanje, Sy
dobijajuéi nagradu R;1. A(s) oznacava skup dozvoljenih akcija u stanju s. Ukoliko se sa
A oznadi skup svih akcija, A se moZe posmatrati kao funkcija A : & — P(A).! Skup R je
skup moguéih realnih nagrada. Sekvenca Sy, Ag, R1, S1, A1, R, Ss, ... naziva se putanjom i
dobija se interakcijom agenta sa okruzenjem. Putanja moze biti ili konacna i beskonacna.
Neophodno je definisati i funkciju prelaska, p:

p(s' 1| s,0) & P(Spy =8 Ripr =7 | Sp =5, 4 = a)
koja predstavlja verovatnocu prelaska u stanje s’ i dobijanje nagrade r pod uslovom da je u
stanju s preduzeta akcija a. Jos jedna bitna pretpostavka je da je p raspodela verovatnoce,
iz Cega sledi da:

Zp(s’,r | s,a) =1

za sve s i a € A(s). Ova skra¢ena oznaka za dvostruku sumu bice koriséena nadalje i
oznacava sumiranje po svim r € R i svim s’ € S.

'P(A) oznacava partitivni skup skupa A.
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Markovljevi procesi odlucivanja imaju takozvano Markovljevo svojstvo tj. osobinu
da trenutno stanje i nagrada zavise isklju¢ivo od prethodnog stanja i u njemu preduzete
akcije a ne od cele putanje koja je dovela do datog stanja. Formalno, ovo svojstvo zapisuje
se sledecom jednakoscu:

P(StaRt | SOaAOaRla"'aSt—laAt—1> - P(StaRt | St—laAt—1>

U odnosu na putanju od trenutka ¢, moze se govoriti o dugoro¢noj nagradi, koja se
jos naziva i dobitkom:
o0
Gy = Z’VZRt—H-&-l (4-1)
=0
Metaparametar v naziva se umanjenjem i ukazuje na to koliko se znacaja pridaje kasnije
dobijenim nagradama u odnosu na neposrednu nagradu. Za v = 0, budu¢e nagrade nisu
bitne? dok postavljanje vrednosti v na 1 ukazuje na to da se smatra da su sve nagrade
putanje podjednako bitne. Iz ove sume uocava se i odnos sa dugoro¢nom nagradom od
trenutka ¢ + 1:
0 .
Gy = Z’YZRtHH

1=0

=R+ Z WiR(tH)HH

i=0
= Rip1 + 7G4

Sada je moguce dati formalnu definiciju: Markovljev proces odluéivanja je uredena
petorka (S, A, R, p,7). Ova definicija je prilicno jednostavna a ipak je dovoljno fleksibilna
za formalne opise raznih modela. Ako su skupovi S, R, A(s), za svako s, konacni, tada
se za Markovljev proces odlu¢ivanja kaze da je konacan. Umesto zahteva da A(s) bude
konacan za svako s, moze se zahtevati da je skup A konacan.

Markovljevi procesi odlucivanja koriste se za modeliranje interakcije sa okruzenjem
i donosenje odluka. Ova primena pokazala se izuzetno pogodno za probleme ucenja
potrepljivanjem. Cilj agenta bi¢e maksimizacija dugorocne nagrade prilikom interakcije
sa okruzenjem.

Epizode

U jednakosti (4.1) pretpostavlja se da niz interakcija sa okruzenjem, tj. putanja, traje
beskonacno, sto se vidi iz gornje granice u sumi. Medutim, cesto je prirodnije pretpostaviti
da su putanje konacne i da se zavrSavaju u nekom posebnom stanju iz kog nije moguce
dalje preduzimati akcije. Ovakva stanja nazivaju se zavrsnim stanjima. Takvih stanja
moZe biti viSe ali, zbog nacina na koji je definisana funkcija prelaska®, za time nema
potrebe i bez gubitka opstosti se moze pretpostaviti da je ovakvo stanje, ukoliko postoji,
jedinstveno. Jedan niz interakcija agenta sa okruzenjem koji se zavrsava zavrsnim stanjem
naziva se epizodom. Epizode su medusobno nezavisne u smislu da ishod jedne epizode ni

200 definise se kao 1, pa ée se suma sastojati samo iz prvog ¢lana.

3Agent dobija nagradu za preduzimanje akcije u stanju a ne za dolazak u stanje.
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na koji nacin ne uti¢e na neku od narednih epizoda, sto se tice samog okruzenja. Ukoliko
agent treba da igra, na primer, sah, partije se mogu smatrati epizodama.

Neki problemi ne mogu se razbiti na epizode. Ovi problemi predstavljaju dugoro¢ne
zadatke kao sto su beskonac¢no balansiranje uspravnog stapa ili odbrana od nadolaze¢ih
talasa neprijatelja u slucaju nekih video igara. Kod ovakvih problema, jako je vazno
postaviti umanjenje na vrednost manju od 1. Naime, ukoliko vazi v < 1 i niz nagrada
R; je ogranicen, tada ¢e suma (4.1) konvergirati. Ukoliko ta suma divergira, odnosno ako
je njena vrednost oo ili neodredena, tada ¢e maksimizacija postati trivijalna, odnosno
nemoguca.

Sa stanovista zavrsnih stanja i dugorocne nagrade, ova dva sluc¢aja mogu se objediniti
bez izmene (4.1). Kod problema koji se ne mogu podeliti na epizode, suma ostaje ista uz
zahtev da je umanjenje strogo manje od 1. Kod problema koji se mogu podeliti na epizode,
moze se uvesti pretpostavka da c¢e se iz zavrsnog stanja sa verovatnoc¢om 1 prelaziti u to
isto stanje uz vrednost nagrade 0. Ovo je neizvodljivo za implementaciju pa se u praksi
koristi kona¢na suma oblika: .

Gy = Z'VZRH-H-l
=0

gde je t + T+ 1 trenutak kraja epizode.

Politika; vrednosti stanja i akcije

Kako je neophodno opisati pravila ponasanja agenta, uvodi se funkcija 7, koja predsta-
vlja verovatnocu da agent u stanju s preduzme akciju a. Ova funkcija naziva se politikom
i, ukoliko neki agent preduzima akciju a u stanju s sa verovatno¢om m(a | s), za sva stanja
s 1 sve akcije a, kaze se da agent prati politiku . Vrednosti 7(a | s), kad a ¢ A(s), se ne
razmatraju.

Ukoliko za neku politiku 7 vazi da za svako s postoji stanje as takvo da 7(as | s) =1
im(a | s) = 0 za sve ostale akcije a, tada se kaze da je politika deterministicka. Radi
jednostavnosti, u tom slucaju se moze napisati 7(s) = as.

Ako je poznata politika 7, moze se definisati funkcija vrednosti stanja pri pracenju
politike 7:
def
V() = E.[G: | S; = ]

Na slican na¢in uvodi se i funkcija vrednosti akcije u stanju pri prac¢enju politike 7:

def

qr(s,a) = E;[Gy | Sy = s, Ay = a
Simbol E, oznacava matematicko oc¢ekivanje ako se podrazumeva da se pri preduzimanju
akcija prati politika w. Radi jednostavnostu ¢e u nastavku funkcija v, odnosno q,, biti

nazivana samo funkcija vrednosti stanja, odnosno funkcija vrednosti akcije u stanju, dok
¢e oznaka politike biti zapisana u indeksu.

Mnogi algoritmi ucenja potkrepljivanjem zasnivaju se na nalazenju optimalne politike,
odnosno politike ¢ijim se pra¢enjem dolazi do maksimalne dugoroc¢ne nagrade. Moguce je
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uvesti parcijalno uredenje politika definisano na slede¢i nacin:

m <y L (‘v’s € S) (Um(s) < vm(s)) (4.2)

i tada se kaze da politika 75 nije losija od politike ;. Ukoliko postoji neka politika m,
koja nije losija ni od jedne politike za dati Markovljev proces odluc¢ivanja, tada se ona
naziva optimalnom politikom.

Belmanove jednakosti; optimalna politika

Funkcije v, i ¢, zadovoljavaju rekurentne relacije koje se zovu Belmanovim jednako-
stima. U daljim izvodenjima za funkciju v, podrazumeva se da jednakosti vaze za sva
stanja s odnosno za sva stanja s i dozvoljene akcije u tim stanjima, a, za q,. Vazi:

'U():eE[Gt|St:S]
= Ex[Riy1 + 7G| Sp = s
=Ex[Ris1 | St = s] + 7Ex[Grin | S = 5]

Sada je neophodno izracunati oba sabirka. Prvi sabirak oznacava ocekivanu neposrednu
nagradu polazeéi iz stanja s i pratec¢i politiku 7:

Er[Rep1 | Se=s=> m(a]s)d rp(s',r|s,a)

a s'r

Iz stanja s preduzima se akcija a sa verovatnoéom m(a | s), dok se za preduzetu akciju a
u stanju s sa verovatno¢om p(s’,r | s,a) prelazi u stanje s’ uz dobijanje nagrade 7.

Drugi sabirak, bez mnozioca +, prosiruje se na slede¢i nacin:

EdGeri | Si=s]=) m(a]s)d p(s7 | 5,a)Es[Grin | Si1 = 6]

s'r

= Zw(a | S)Z]Q(S/,T | s,a)v.(s")

Sumiranje se vrsi i po 7 jer nije nuzno da stanju s’ odgovara jedinstvena nagrada 7.
Spajanjem dve jednakosti dobija se:
Un(8) = Ex[Res1 | St = 8| + VEx[Gry1 | Sp = 8]
= Z als) ZTP(S’,T | s,a) +y D m(a]s) Y p(s',r | s ,a)va(s)

S a s',r (43)
=Y 7(a| S)Zp(s',r | s,a) [7" +VUw(5/)]

Analogno se izvodi rekurentna veza za funkciju vrednosti akcije u stanju, g,:

(s, = (o | ) [+ o wle | )ae(s, ) (4.4)

a s'r
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Jednakosti (4.3) i (4.4) nazivaju se Belmanovim jednakostima i kljucne su za mnoge
algoritme ucenja potkrepljivanjem.

Iz definicije optimalne politike, 7, slede definicije optimalne funkcije vrednosti stanja
i optimalne funkcije vrednosti akcije u stanju koje odgovaraju optimalnoj politici, u oznaci
Vs 1 Q4
V() & max vr(s)

q:(s,a) def max qr(s,a)

Ukoliko neki agent prati optimalnu politiku, ona ¢e ga dovesti do maksimalne dugorocne
nagrade. Ovo sledi iz ¢injenica da v, (s) predstavlja dugorocnu nagradu polazeéi iz stanja
s, i da v, za svako stanje s predstavlja najveéu vrednost stanja medu svim politikama.

Moguce je uspostaviti vezu izmedu v, i g,:

U*(S) = argj(}g) q*(s, CL)

x(s,a) = Eg [Rm +Y0(8¢41) | Se =5, 4 = a]

Relativno jednostavnim izvodenjem dolazi se do jos jednog para jednakosti koje se nazivaju
Belmanovim jednakostima optimalnosti.

vs(s) = max /Zp(s’, r| s, a) [7‘ + yv*(s')] (4.5)
q(s,a) = /Zp(s’, r|s,a) [7‘ + 7 max 0« (8, a')] (4.6)

U slucaju kona¢nih Markovljevih procesa odlucivanja, rekurentne relacije (4.5) ¢ine si-
stem od n = |S| jednacina sa n nepoznatih.* Isto vazi i za relacije (4.6). Ovi sistemi sadrze
funkciju max pa stoga nisu linearni. Ukoliko je funkcija prelaska za dati MDP poznata,
ovi sistemi se mogu resiti; ta resenja dobijena su bez prethodnog znanja o optimalnoj
politici.

Ukoliko je v, poznata, moguée je odrediti optimalnu politiku. Iz jednakosti (4.5) jasno
je da postoji jedna ili vise akcija koje u stanju s dovode do maksimalne sume. Bilo koja
politika koja nekim od ovih akcija dodeljuje nenula vrednosti a svim ostalim dodeljuje
vrednost 0 je optimalna. Ukoliko je poznata funkcija ¢., nalazenje optimalne politike
joS je jednostavnije: u svakom stanju s preduzima se akcija a takva da se maksimizuje
¢«(8,a). Poznavanje ¢, dakle, omoguéuje nalazenje optimalne politike bez ikakvog uvida
u funkciju prelaska. Medutim, ovaj direktni pristup nalazenju v, ili ¢, obi¢no se ne koristi
jer funkcija prelaska u praksi uglavnom nije poznata.

4.3 Resavanje Markovljevih procesa odlucivanja

Uz pretpostavku da se radi o konacnom MDP, osnovni pristup njegovom resavanju
jeste koristedi principe dinamickog programiranja. Kako je cilj uc¢enja trazenje optimalne

4Kao $to je pomenuto na poéetku dela o Belmanovim jednakostima, one vaze za svako stanje s.
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politike, dve politike bi¢e poredene u skladu sa definicijom (4.2), odnosno koriste¢i funk-
ciju vrednosti politike. Stoga, prvo je neophodno naé¢i metod kojim se racuna funkcija
vrednosti stanja koja odgovara nekoj politici 7. Nacin na koji se ovo radi je koriS¢enjem
Belmanovih jednakosti, (4.3). Pocinje se od vektora vy koji sadrzi proizvoljne vredno-
sti i duzine je koja odgovara broju stanja. Dalje se primenjuje iterativno azuriranje po
slede¢em pravilu:

Ve (s) =Y m(a| s)> p(s',r | s,a) {7’ —|—’yvk(s’)}

a s'r

zasve s € §. Pod uslovom da v < 1, niz vektora vy konvergira ka v,. Proces se zaustavlja
kada razlika dve uzastopne funkcije, vy i vg11, postane dovoljno mala, u skladu sa normom
|||, definisanom na sledeéi nacin:

vl = max|o()]
Sada je i u praksi moguce uporediti dve politike.

Kada je data deterministicka politika 7, postavlja se pitanje da li je moguce unaprediti
je, tj. da li u stanju s odabrati akciju 7(s) ili neku drugu akciju? Tada je za sve akcije
a dozvoljene u s neophodno ispitati vrednost ¢.(s,a) u odnosu na vrednost v.(s). Ako
neko s postoji akcija a takva da je ¢.(s,a) > v.(s), tada je moguée konstruisati politiku
7' takvu da vazi ' > 7. Ovo vaZi na osnovu teoreme o unapredenju politike (eng. policy
improvement theorem):

Teorema. Neka su m ¢ © dve deterministicke politike takve da za sve s € S wazi
Gr (8,7 (s)) > ve(s). Tada politika 7" nije losija od politike w, odnosno " > .

Dokaz teoreme relativno je jednostavan i moze se na¢i u [17]. Preostalo je da se
za proizvoljnu politiku 7 nade politika 7’ takva da za svako s vazi ¢.(s,7'(s)) > v.(s).
Ukoliko se u svakom stanju s odabere akcija a koja maksimizuje izraz ¢, (s, a), tada tako
dobijena politika zadovoljava uslove teoreme. Dakle, od politike = dobija se politika 7’
tako sto se za svako s € § racuna:

7'(s) = argmax ¢, (s, a)

Proces dobijanja 7’ od 7 naziva se unapredenjem politike (eng. policy improvement) i
omogucuje iterativni pristup trazenju optimalne politike. Politika 7’ naziva se pohlepnom
politikom jer se njenim pra¢enjem uvek bira najbolja akcija u neposrednom smislu. Ova
politika zadovoljava uslove teoreme jer

> qx(s,7(s))

= Ur(s)

max qr(s, a)

Druga jednakost sledi iz definicije funkcija ¢, i v,.

Polaze¢i od nasumicno kreirane deterministicke politike i prateé¢i ovaj postupak, na-
izmenicno sa evaluacijom novodobijene politike, dobija se niz politika my, 7, ... koji u
sluc¢aju konac¢nih MDP konvergira optimalnoj politici, m,. Ime ovog procesa je iterativno
unapredenje politike (eng. policy iteration). Nasumicna deterministicka politika 7 kreira



GLAVA 4. UCENJE POTKREPLJIVANJEM 30

se tako 8to se za svaku vrednost 7(s) proizvoljno bira element iz A(s). Proces se zaustavlja
kad 7'(s) = 7(s), zasve s € S.

[terativno unapredenje politike, iako relativno brzo konvergira u odnosu na broj stanja,
zahteva evaluaciju politike u svakoj iteraciji. Postoji i algoritam iterativnog unapredenja
funkcije vrednosti direktno, bez potrebe za naizmeni¢nim napredenjem i evaluacijom po-
litike. Naime, umesto trazenja optimalne politike, iterativno se trazi optimalna funkcija
vrednosti stanja, v,. Na osnovu Belmanove jednakosti optimalnosti za funkciju vrednosti,
(4.5), kreira se iterativno pravilo azuriranja:

Uk+1(s) = max > (s, | s,a)[r + yoe(s)] (4.7)
gde se, kao i kod evaluacije politike, polazi od vektora vy Cije su vrednosti nasumicno

odabrane. I ovaj proces konvergira u odnosu na normu ||-||_..

Pravilo azuriranja (4.7) moZe se predstaviti kao operator B : RISl — RISl koji se naziva
Belmanovim operatorom:

Bo(s) = mgxz:p(s’,r | s,a) [r + fyv(s’)}

s'r

Ukoliko se pokaze da je operator B kontrakcija, tada po teoremi o fiksnoj tacki vazi da
postoji vektor v, takav da Bv, = v,. Opis i dokaz ove teoreme moze se naéi u [14]. Uslov
kontrakcije zapisuje se slede¢im izrazom:

[Bvi — Bua|, < alflvr — w2l
za neko o € [0,1). Dokaz da je Belmanov operator kontrakcija dat je u nastavku:

|Bvy — Bus||, = max | Bui(s) — Bua(s)|

= |max > (s, | s,a)[r + yui(s)] — mngp(s/,r | s, a)[r 4+ yva(s')]

s'r s'r

<max|Y p(s,r | s,a)[r+yvi(s)] =D p(s'sr | s,a)[r +yva(s)]

s'r s'r

= max > p(sr ] s,a) {(7’ + v (s) — (r+ 7@2(3'))] |

s'r

= 7yYymax
v a

>op(s,r | s,0)[un(s) - w(s’)}‘

s'r
< ymax|vi(s) — va(s)]

= y|lvl — 2|

Ukoliko je v € [0, 1), Belmanov operator je kontrakcija. Tre¢i red sledi iz ¢injenice da

max f(x) — max g(x)| < max|f(z) - g(a)

dok pretposlednji red sledi iz ¢injenice da je p raspodela verovatnoce za fiksirane parametre
sia. Posto je dokazano da postoji jedinstvena fiksna tacka Belmanovog operatora i kako



GLAVA 4. UCENJE POTKREPLJIVANJEM 31

po njegovoj konstrukciji vazi Bv > v, vidi se da je niz dobijen njegovom uzastopnom
primenom rastuéi. Stoga je fiksna tacka zaista i optimalna funkcija vrednosti.

Ranije je objasnjeno kako se, ukoliko je poznata funkcija v,, moze konstruisati opti-
malna politika. Iz postojanja v, sledi postojanje 7, ali ovakvih politika moze biti vise
zbog mogucénosti da iz jednog stanja vise akcija vode ka stanjima sa istom, maksimalnom,
vrednoscu.

Iako sporiji postupak, trazenje g, funkcije pogodnije je od trazenja v, u slucajevima
kada funkcija prelaska nije poznata. Pristupi trazenju ovih funkcija dinamickim progra-
miranjem podjednako su zastupljeni.

Funkciju vrednosti stanja i funkciju vrednosti akcije u stanju moguce je odrediti me-
todima linearnog programiranja. Jedan od primera je trazenje v, na osnovu jednakosti
(4.5), postavljanjem skupa uslova:

v(s) > p(s,r | s,a)[r%—vv(s')}, zasve s € Sisvea € A(s)
Ovih uslova ima Y. s|A(s)] < [S||A]. Pri tim uslovima, treba minimizovati izraz
> ses V(s). ReSavanje ovog problema daje v,. Ovaj pristup resavanju MDP-a pri odrede-
nim uslovima daje teorijski brzu konvergenciju od pristupa dinamickim programiranjem.
Uprkos tome, pri porastu broja stanja, pristup linearnim programiranjem brze postaje
neizvodljiv od pristupa dinamickim programiranjem.

4.3.1 Ucenje potkrepljivanjem u nepoznatom okruzenju

Do sada opisani pristupi resavanju problema ucenja potkrepljivanjem opisuju postu-
pak u slucaju da su informacije o okruzenju dostupne, odnosno da je funkcija prelaska, p,
poznata. Medutim, u realnim situacijama ovo Cesto nije slucaj. Ucenje kada funkcija pre-
laska nije poznata naziva se u¢enjem u nepoznatom okruzenju. U ovoj situaciji, na neki
nac¢in neophodno je prikupljati podatke o okruzenju. Pri u¢enju u nepoznatom okruzenju,
moguca su dva pristupa za ucenje i skupljanje podataka o okruzenju. Prvi podrazumeva
pracenje neke politike i njeno konstantno unapredenje na osnovu signala dobijenog od
okruzenja. Ovo je pristup u skladu sa politikom (eng. on-policy). Drugi pristup podrazu-
meva aproksimaciju optimalne politike dok se dela na osnovu neke druge politike. Naziv
je pristup mimo politike (eng. off-policy). Koji god pristup da se odabere, zbog toga $to
podataci o okruzenju nisu dostupni, neophodno je odrzavati balans izmedu iskoris¢avanja
ve¢ naucenog i israzivanja. Pitanje koji se javlja prilikom trazenja ovog odnosa naziva
se dilema izmedu istrazivanja i iskoris¢avanja (eng. exporation vs. exploitaion dilemma) i
prisutna je i u svakodnevnom zivotu. Cest pristup resavanju ove dileme jeste e-pohlepna
politika, koja podrazumeva da se, za neko ¢ € (0, 1], sve akcije sem najbolje u nekom
stanju s biraju sa verovatno¢om m dok se najbolja bira sa verovatno¢om 1 — e + m.
Drugim rec¢ima, sa verovatno¢om 1 —e¢ bira se najbolja akcija u skladu sa nekom politikom
a sa verovatno¢om ¢ bi¢e odabrana nasumicna vrednost iz A(s). Metaparametar e ¢esto
se menja u toku ucenja.

Osnovni primeri metoda u skladu sa politikom i metoda mimo politike u nepozna-
tom okruzenju su, redom, Sarsa i ( ucenje. Metod Sarsa podrazumeva ucenje politike



GLAVA 4. UCENJE POTKREPLJIVANJEM 32

implicitno, tako Sto se iterativno unapreduje funkcija vrednosti akcije u stanju koja joj
odgovara. Za izvrSavanje ovog algoritma neophodni su sledec¢i podaci u jednom vremen-
skom trenutku, ¢: stanje u kome se na pocetku agent nalazi, s;, akcija koja je preduzeta
u tom stanju, a;, nagrada i stanje koji zauzvrat dobijeni, r;1 i s;11 1 akcija koja se u
novom stanju preduzima, a;1. Ovi podaci ¢ine petorku, (s¢,ar, ri41, Ser1, ar1), odakle
potice ime metoda. Pravilo azuriranja tekuce aproksimacije ¢ funkcije je:

q(st, ar) < q(se,a) + a[Rep1 + vq(Sev1, arv1) — (e, a)]
= (1 — a)q(se, ar) + a[Rep1 + vq(Ser1, 1))

Simbol < oznacdava da je nova vrednost za q(s;, a;) dobijena od tekuce datim izrazom,’

dok je « stopa ucenja, metaparametar ¢ija je uloga da odredi koliku tezinu imaju nove
vrednosti u odnosu na stare, kao sto se vidi iz druge jednakosti. Stopa ucenja ne mora biti
fiksna. Petorke (s;, as, 7141, St41, ar1) prikupljaju se u skladu sa politikom odredenom tre-
nutnom aproksimacijom ¢. Uz odredene uslove vezane za ¢ i stopu ucenja, ovaj postupak
dovesce do konvergencije ka optimalnoj funkciji vrednosti akcije u stanju.

Predstavnik ucenja mimo politike je takozvano @ ucenje (eng. (Q-learning). Ovaj
algoritam podrazumeva poboljsavanje tekuc¢e aproksimacije uz pretpostavku da ¢e se u
narednom stanju odabrati najbolja akcija, nezavisno od toga koja ¢e akcija zaista biti
preduzeta. Pravilo azuriranja je:

q(st,ar) < q(st,at) + a[Repr + 7y max q(se41,a) — q(s¢, ay)]

Algoritam Q) ucenje garantuje konvergenciju tekuce aproksimacije, ¢, ka optimalnoj funk-
ciji vrednosti akcije u stanju, g, ako se vrednosti za sve parove s, a stalno azuriraju. Na
ovom algoritmu zasnovan je DQN, opisan kasnije.

U oba algoritma se vrednosti za ¢(s, a) inicijalizuju na nasumicno odabrane vrednosti,
sem za zavrsna stanja, gde se, nezavisno od akcije, vrednost g funkcije postavlja na 0.
Takode, politika se ne konstruise tako da se u svakom stanju s bira akcija koja maksimizuje
q(s,a), odnosno na pohlepan nacin, ve¢ se uvek ukljucuje element istrazivanja. Cesto se
od trenutne aproksimacije ¢ konstruise e-pohlepna politika.

Na prvi pogled, ova dva algoritma deluju jako slicno. U sluc¢aju da ne postoji element
istrazivanja, odnosno ako se od trenutne aproksimacije ¢ konstruise politika na pohlepan
nacin, tada su i isti. Medutim, element istrazivanja uvek postoji jer, u suprotnom, do
ucenja ne bi doslo. Glavna razlika izmedu Sarsa algoritma i Q ucenja jeste u tome sto u
se prvom algoritmu azuriranje vrsi na osnovu akcije koja ¢e se zaista preduzeti pra¢enjem
politike, dok ¢e se u drugom algoritmu azuriranje uvek vrsiti optimisticno, kao da ¢e se
pracenjem politike uvek odabrati akcija koja maksimizuje ¢(s,a) po a, $to nije nuzno
tacno.

Svi navedeni metodi prestaju da budu izvodljivi kada MDP dostigne odredenu veli¢inu.
Ovo se, na primer, moze desiti ukoliko je prostor stanja neprekidan ali je uradena diskre-
tizacija ili ako je sam prostor diskretan ali izuzetno veliki. U velikim prostorima moze se
desiti da su dva ili viSe stanja sustinski ista ali do sada opisani algoritmi nisu u stanju to

®Nisu koriSéeni izrazi oblika g (s, at), koji oznacavaju aproksimaciju u k-toj iteraciji jer jedno azuri-
ranje utice na vrednost samo za jedan par s, a;.
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da zakljuce. Uz to, moze se desiti da postoje stanja u koja je nemoguce doc¢i. Prethodno
opisani algoritmi oslanjaju se na to da ¢e se stanja iznova poseéivati ali i ovo postaje
problem u velikim prostorima. U cilju resavanja ovih problema, pribegava se koris¢enjem
nekih od modela nadgledanog ucenja radi aproksimacije funkcije vrednosti stanja ili akcije
u stanju. Nadgledano ucenje zahteva skup unapred uparenih ulaznih i izlaznih vrednosti
ali, kao sto je ve¢ pomenuto, u ucenju potkrepljivanjem ove informacije nisu dostupne.
Stoga je neophodno izvrsiti odredene izmene algoritama ucenja poktrepljivanjem. Jedan
primer ove kombinacije pristupa je DQN, opisan u nastavku.
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Glava 5

Duboko Q ucenje (DQN)

Razvojem neuronskih mreza i rastom njihove popularnosti, namece se pitanje da li je
moguce izvrsiti funkcionalnu aproksimaciju funkcije vrednosti stanja ili akcije u stanju ko-
riste¢i duboke neuronske mreze. Medutim, funkcionalna aproksimacija optimalne funkcije
vrednosti akcije u stanju mimo politike nelinearnom funkcijom, kao sto je duboka neu-
ronska mreza, nema teorijske ni empirijske garancije, kao sto je pokazano u [19]. Termin
duboko @ ucenje (eng. deep @ learning) odnosi se bas na ovakvo uopstenje algoritma
ucenja. Prvi uspesan pristup resavanju problema ucenja potkrepljivanjem na ovaj nacin
prikazan je 2013. godine u radu pod naslovom "Playing Atari with Deep Reinforcement
Learning” [11]. U radu je predstavljen algoritam kojim, kori¢enjem konvolutivne neu-
ronske mreze i jos nekih elemenata, agent uspesno uci da igra video igre sa Atari 2600
konzole. Za razliku od nekih ranijih radova, u kojima su bili konstruisani razni atributi
na osnovu kojih se uc¢i, u tom radu opisuje se agent koji u¢i samo na osnovu slike koja
je dostupna na ekranu i rezultata u igri, Sto znaci da ¢e se neophodni atributi konstru-
isati treniranjem neuronske mreze. Autori su predstavljeni algoritam imenovali duboko
() ucenje a neuronsku mrezu koja sluzi za aproksimaciju duboka () mreza (eng. Deep Q
network, skr. DQN). Bas zbog date mreze koja je deo modela, algoritam se ¢esto naziva
D@N pa ¢e to biti slucaj i u ovom radu.

Ovaj rad popracen je raznim slicnim rezultatima od kojih je verovatno najpoznatiji
rad koji je objavio DeepMind, pod naslovom "Human-level Control through Deep Rein-
forcement Learning” [12]. U nastavku je opisan algoritam u celosti, kao i unapredenja
predstavljena u [12].

5.1 Struktura agenta

Osnovna struktura agenta vodi se idejom () ucenja s tim Sto se za aproksimaciju g¢.
funkcije koristi neuronska mreza. Uz to, primenjivane su odredene tehnika koje osigura-
vaju stabilnu konvergenciju.

Za ucenje Ce biti koris¢ene cetvorke (s, a,r, s’) koje predstavljaju deo putanje i koje
¢e biti nazivane prelazima. Glavni elementi sistema za ucenje su neuronska mreza koja
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aproksimira ¢, funkciju i memorija koja ¢uva ve¢ videne prelaze radi uc¢enja nad njima.
U nastavku su opisani ovi elementi i prikaz samog algoritma.

5.1.1 Q mreza

U prethodno razmatranim algoritmima ucenja potkrepljivanjem, ¢ funkcija mogla se
predstaviti tablicom. Redovi bi oznacavali stanja a kolone akcije (ili obrnuto) i u njihovom
preseku nalazila bi se vrednost akcije u stanju. Dakle, funkcija vrednosti akcije u stanju
je funkcija dva argumenta. Umesto tablice, radi treniranja agenta da igra video igru, bice
koriséena duboka konvolutivna neuronska mreza. Oznaka ove funkcije bice ¢, (s, a), gde
su w parametri mreze. Pratec¢i terminologiju koriséenu u radovima, mreza ¢e biti nazivana
dubokom ) mrezom ili samo ) mrezom.

Kao i osnovni algoritam () ucenja, DQN ¢e se zasnivati na Belmanovoj jednakosti
optimalnosti za ¢ funkciju:

g (s,a) => p(s',r | s,a) [7‘ + ymax g, (s, a/)}

s'r

Pretpostavlja se da je okruzenje deterministicko, tj. da ukoliko se u stanju s preduzme
akcija a, tada se sa verovatno¢om 1 prelazi u neko drugo stanje s’ i dobija nagrada r dok
je verovatnoca da se prede u neko drugo stanje ili da se dobije neka druga nagrada 0. Prvo
pitanje koje treba postaviti jeste kako definisati funkciju greske. Cilj treniranja je priblizno
odrediti optimalnu funkciju vrednosti akcije u stanju, ¢.. Kako g, zadovoljava Belmanove
jednakosti, tezi se tome da njena aproksimacija, ¢, priblizno zadovoljava ove jednakosti.
Vodeéi se ovom idejom, bi¢e konstruisana funkcija greske, koju treba minimizovati.

Za jednu ¢etvorku s, a,r, s’ treba minimizovati izraz:
2
(qw(s, a) =Y _p(s',r| s, a) {r + ymax g,(s, a')D
s'r a

Medutim, kako funkcija p nije poznata, bi¢e koris¢ena informacija o tome kolika je nagrada
za preduzimanje akcije a u stanju s i koje je novo stanje s’. Stoga, izraz

Zp(s', r| s, a) {7‘ + 7y max G (8, a’)}

s'r
aproksimira se slede¢om vrednosti
/ /
7+ ymax qg,(s',a’)
a

gde se pri ra¢unanju ¢, (s’, a’) koristi informacija o tome da li je stanje s’ zavrsno. Ukoliko
jeste, vrednosti g, (', a’) za sve a’ bi¢e 0. Dakle, funkcija greske moze se predstaviti kao
slede¢e ocekivanje:

2
L(w) = By gy [(r +ymaxq, (s',a") — qu(s, a)) ]
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Oznaka ¢,, ukazuje na to da se za trazenje maksimalne vrednosti akcije u stanju s koriste
tezine mreze fiksirane pre azuriranja. Za optimizaciju se koristi stohasticki gradijentni
spust, opisan u 3.1.2. Oznaka E, ,, s oznacava ocekivanje u skladu sa raspodelom iz koje
se dobijaju Cetvorke (s, a,r,s’) ali ¢e u praksi ove ¢etvorke biti prikupljane empirijski jer
o samoj raspodeli iz koje poti¢u unapred ne postoje informacije.

Jos jedan izbor koji treba naciniti vezan je za strukturu izlaza i ulaza u mrezu. Ukoliko
se mreza konstruise tako da kao ulaz prima stanje i preduzetu akciju i kao izlaz daje vred-
nost dosadasnje aproksimacije, tada bi za odabir najbolje akcije u stanju bilo neophodno
propustiti podatke kroz mrezu jednom za svaku akciju. Ovaj pristup mogao bi znatno
da uspori obucavanje. S druge strane, moguce je koristiti arhitekturu takvu da mreza
kao ulaz primi stanje a kao izlaz da vektor vrednosti za svaku od moguéih akcija. Ova
arhitektura bic¢e koris¢éena u implementaciji.

U radu koji je objavio DeepMind 2015. godine, predlozeno je da se koriste dve mreze,
() mreza i ciljna mreza. Tezine () mreze bi¢e azurirane, dok ¢e se izraz max, g, (s',a’)
racunati u skladu sa ciljnom mrezom. Na svakih C' koraka, tezine () mreze kopirace se u
ciljnu mrezu. Ova tehnika osigurava stabilnije ucenje i bolje rezultate, kao sto je pokazano

u [12].

5.1.2 Memorija

Prilikom prikupljanja i koriS¢enja prelaza za obucavanje treba biti oprezan: ukoliko
su uzastopno prikupljene cetvorke visoko korelisane, moze doc¢i do neefikasnog ucenja.
Potreba za uklanjanjem visoke korelisanosti uzastopnih prelazaka motivise koris¢enje me-
morije (eng. experience replay ili replay memory) u kojoj ¢ée se Cuvati ti podaci. Nasumicni
uzorak iz ove memorije koristi¢e se za obucavanje () mreze, ¢ime se smanjuje verovatnoca
da je skup podataka nad kojima se vrsi azuriranje parametara korelisan. Memorija ima
jos jednu ulogu prilikom obucavanja agenta. Naime, uzorkovanjem se prelazi potencijalno
vise puta koriste za treniranje mreze, sto znaci da je stopa iskoris¢enosti podataka veca.

Kako samo treniranje moze da bude vrlo dugo, nije izvodljivo ¢uvati sve prelaze videne
do nekog trenutka ve¢ samo poslednjih N. Veli¢ina memorije je jedan od metaparametara
modela.

5.2 Algoritam DQN

Sada su dati svi elementi neophodni za konstrukciju DQN algoritma. Algoritam 1
okvirno opisuje postupak treniranja agenta. Radi lakseg razumevanja, dosta detalja je
izostavljeno ili izmenjeno. Ti detalji, vezani za konkretnu implementaciju, dati su u glavi

6.

Oznake su sledeée:

e D je memorija u kojoj se ¢uva poslednjih N videnih prelaza.
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e (u je Q mreza a gy je ciljna mreza.

o M je broj epizoda koje ¢e se odigrati u toku ucenja, a e je broj trenutne epi-
zode. Nacin na koji se vrsi podela na epizode takode se moze naci u detaljima

implementacije.
e 1 je broja¢ koraka unutar jedne epizode.
e x; je stanje ekrana u koraku t.

e s je stanje u kom se agent nalazi u koraku .

o ¢ predstavlja funkciju kojom se vrsi pretprocesiranje. ¢; oznacava pretprocesirano

stanje s;.

o ( je frekvencija azuriranja parametara ciljne mreze.

Algoritam 1 DQN

Inicijalizovati memoriju D i postaviti njenu maksimalnu duzinu na N
Inicijalizovati q,, i ¢y mreze istim nasumic¢nim tezinama
fore=1,.... M do

S1 < {ﬁl}

¢1 < ¢(s1)

1

repeat

) nasumicno, sa verovatnoc¢om &
Odabrati a; < oL
argmax, ¢, (¢(s),a), inace

Izrsi akciju a;, dobijajuci nagradu r, i sliku ekrana ;.
St+1 £ St, Aty T4

Gri1 + D(8411)
Smestiti prelaz (¢, ag, 74, r41) U memoriju D

Dohvatiti nasumican skup uzoraka (¢, a;,7;, ¢j11) iz memorije D

[zracunati Y
T +/ymaxa’*(¢‘ a’) inace
J qw\Pj+1, )

Izvrsiti korak stohastickog gradijentnog spusta u odnosu na izraz

(y; — qu(9;, a;))?
Svakih C' koraka izvrsiti dodelu @ +— w
i t+1
until stanje ¢ je terminirajuce

T}, ako je sj;1 zavrsno stanje

U slucaju da se ne koristi ciljna mreZa, za racunanje vrednosti y; koriste se vrednosti
¢y (¢j+1,0a’), izracunate koriséenjem () mreze pre azuriranja parametara. Tada se takode

ne vrsi azuriranje parametara @ jer u tom slucaju oni ne postoje.
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Glava 6

Implementacija sistema koji uci da
igra video igre

Kombinovanjem sada opisanih tehnika moguce je kreiranje agenta koji je u stanju da
nauci da igra video igre. Osnovni metod jeste algoritam () ucenja.

Kako bi stvoreni algoritam bio primenljiv na viSe video igara, kao ulazni podaci bic¢e
koris¢ene slike sa ekrana, kao i rezultat u igri. Zbog velikog prostora stanja koji ¢ine slike
sa ekrana, pristup koris¢enjem Markovljevih procesa odlucivanja nije izvodljiv. Pored
toga, ogroman broj stanja koja bi bilo neophodno modelirati jednostavno nisu dostizna.
Dakle, osnovni algoritam () uc¢enja mora biti izmenjen. Za aproksimaciju funkcije g,
bice koris¢ena duboka konvolutivna neuronska mreza. Medutim, kako ne postoji teorij-
ska garancija konvergencije pri koris¢enju neuronske mreze za aproksimaciju funkcije g,
neophodno je uvesti dva elementa: memoriju i takozvanu ciljnu mrezu.

Memorija predstavlja skup prelaza (s, a,r,s’) koji su videni od strane agenta u toku
treniranja. Neuronska mreza bi¢e obucavana nad skupovima prelaza koji su nasumic¢no
uzorkovani iz memorije, uzrokujuéi stabilnije uc¢enje i potencijalno veéu iskoriséenost do
sada videnih podataka. Kako je cuvanje svih videnih stanja izuzetno memorijski zahtevno,
cuvace se samo odredeni broj poslednjih videnih stanja. Svrha ciljne mreze je povecanje
stabilnosti uc¢enja. Ona se koristi pri svakom odabiru akcija prilikom ucenja i periodi¢no
se tezine ciljne mreze zamenjuju tezinama druge mreze, koja se naziva () mrezom. Pri
obucavanju, tezine () mreze se konstanto menjaju. Ukoliko se skup tih ¢esto menjanih
tezina koristi za dalju aproksimaciju vrednosti akcije u stanju, ceo proces ucenja moze
postati prilicno nestabilan.

Za obucavanje agenta koristi se () ucenje mimo politike. Balans izmedu istrazivanja i
iskoris¢avanja ve¢ naucenog odrzava se koriste¢i e-pohlepnu politiku ponasanja. Kako bi
se na pocetku stavio akcenat na istrazivanje a kasnije na iskoris¢avanje ve¢ naucenog radi
unapredenja ste¢enog znanja, parametar € smanjuje se u toku ucenja.

Detaljan opis implementacije ovakvog algoritma dat je u ostatku ovog poglavlja dok
su eksperimenti i njihovi rezultati diskutovani u poglavlju 7.
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6.1 Detalji implementacije

Prilikom implementacije, koriSéen je programski jezik Python [5], verzija 3.5.2 kao i
sledece biblioteke:

« NumPy [3] — Biblioteka otvorenog koda za numericko izra¢unavanje. KoriS¢ena je
verzija 1.14.1.

« Keras [2] — Biblioteka otvorenog koda koja pruza visoko apstraktni API, sto je
¢ini jednostavnim za koris¢enje. Ova biblioteka zahteva pozadinsku biblioteku za
izraCunavanje; u ovu svrhu je koriSéena biblioteka TensorFlow[6]. Verzija biblio-
teke Keras koja je upotrebljavana je 2.2.0, dok je verzija biblioteke TensorFlow
1.5.0.

e OpenAI Gym [4] — Biblioteka otvorenog koda koja pruza moguénost koriséenja
ve¢ gotovih okruzenja radi istrazivanja raznih pristupa ucenju potkrepljivanjem.
Koriséena je verzija 0.10.5 ove biblioteke.

Implicitno su koris¢ene i biblioteke od kojih navedene biblioteke zavise. U sklopu imple-
mentacije koris¢eni su i neki moduli koji su deo standardne biblioteke jezika python.

Implementacija DQN sastoji se iz dve klase, DQNAgent i ExperienceReplay, i nekoliko
pomo¢nih funkcija. Struktura koda opisana je u nastavku, na apstraktnom nivou. Ovo
znaci da su opisi nekih funkcija, koje nisu od vaznosti za shvatanje koda, izostavljeni.
Izvorni kod moze se naci na slede¢oj adresi: https://github.com/NikolaMilev/DQN.

Klasa DQNgent opisuje funkcionisanje agenta koji se obucava prate¢i DQN algoritam.
Glavne komponente klase su memorija i dve neuronske mreze: (Q mreza i ciljna mreza.

Glavne komponente klase su memorija i @) i ciljna mreza. Metodi bitni za ucenje su:

chooseAction(self, state)! — Vrdi odabir akcije na osnovu stanja koje je pro-
sledeno referencom state. Odabir se vrsi u skladu sa e-pohlepnom politikom.

e trainOnBatch(self, batchSize) — Trenira () mrezu nasumic¢nim uzorkovanjem
memorije, koriste¢i formule opisane u algoritmu 1.

o test(self, network, numSteps)? — Vrsi testiranje mreZe date argumentom
network u skladu sa pravilima opisanim u delu 7.3. Testiranje traje numSteps
koraka.

e learn(self) — Vrsi obucavanje agenta.

' Pri pisanju instancnih metoda u jeziku python, prvi argument je uvek referenca na objekat nad kojim
se taj metod poziva. Ta referenca oznacava se kljuénom reci self

2Parametar network stoji jer je isti kod koriSéen za obucavanje raznih varijacija algoritma pri ispiti-
vanju njegovih komponenti.
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Klasa ExperienceReplay opisuje omota¢ oko klase deque, koja opisuje objedinjenje
pojmova steka i reda.® Bitni metodi klase su:

e addTuple(self, state, action, reward, nextState, terminal) — Dodaje
petorku (state, action, reward, nextState, terminal) u memoriju. Prva
Cetiri elementa odgovaraju cetvorki (s, a,r,s’), odnosno jednom prelazu koji je
agent video, dok peti element predstavlja istinitosnu vrednost koja oznacava da
li je stanje s’ zavrsno. Ovu informaciju neophodno je ¢uvati jer se ona ne nalazi
u samim stanjima.

e getMiniBatch(self, sampleSize) — Dohvata uzorak veli¢ine sampleSize iz me-
morije.

Pored opisanih klasa, kod sadrzi i funkcije koje pomazu boljoj strukturi koda:

e buildNetwork(height, width, depth, numActions) — Koristeéi pozive iz bi-
blioteke Keras, gradi neuronsku mrezu i vraca referencu na dati objekat.

e copyModelWeights(srcModel, dstModel) — Kopira tezine mreze srcModel u
mrezu dstModel.

« saveModelWeights(model, name) — Cuva neuronsku mrezu ¢ija referenca se pro-
sleduje argumentom model na putanju odredenu argumentom name.

» preprocessSingleFrame (img) — VIsi pretprocesiranje jedne slike sa ekrana, opi-
sano u 7.1.

o transformReward(reward) — Transformise nagradu.

U vise navrata je rec¢eno da DQN algoritam uc¢i nad slikama ekrana i nagradom
dobijenom od okruzenja. Medutim, jedna slika ne daje mnogo informacija. Na primeru
igre Breakout, ukoliko je dostupna samo jedna slika ekrana, nemoguce je odrediti u kom
se pravcu krece loptica, ni kojom brzinom. Isto vazi i za ploc¢icu koja sluzi za odbijanje
loptice. Medutim, iz nekoliko uzastopnih slika moze se odrediti smer i brzina kretanja
loptice i ploc¢ice. Na slici 6.1 prikazane su éetiri uzastopne slike sa ekrana.*

Kako igre sa Atari 2600 konzole prikazuju 60 slika u sekundi (eng. frame per se-
cond, skr. fps) i kako nije realno delati tom frekvencijom, vrsi se preskakanje slika (eng. frame
skipping). Biblioteka OpenAI Gym pruza moguénost koriséenja raznih vrednosti za broj pre-
skoc¢enih slika. U ovom radu, koristi se okruZenje pod imenom BreakoutDeterministic-v4,’
sto znaci da ¢e okruzenje za jedan poziv kojim se vrsi akcija izvrsiti tu akciju na 4 uza-
stopne slike koja se prikazuje. Deo imena Deterministic oznacava da ¢e se uvek pozivom
prikazivati svako cetvrto stanje ekrana; neka okruzenja dopustaju da se preskakanje vrsi

3Dokumentacija ove klase moZe se naéi na adresi https://docs.python.org/3/library/
collections.html#collections.deque.

4Radi ilustracije, nisu prikazane uzastopne slike veé je razlika izmedu njih 7 slika. Prikazivanje
uzastopnih slika sa ekrana dalo bi kao rezultat 4 skoro identicne slike.

50Ovo okruZenje ne moze se naé¢i u zvani¢noj dokumentaciji.
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Slika 6.1: Prikaz 4 uzastopna stanja ekrana u igri Breakout. Plocica miruje dok se loptica
krec¢e ka donjem desnom uglu ekrana.

nasumicno, u nekom intervalu dozvoljenih vrednosti. Na primer, okruzenje Breakout-vO0
za svaki poziv vrsi preskakanje nasumicno odabranog broja slika iz intervala [1,4]. U ovoj
implementaciji, po uzoru na rad [12], agent ¢e videti svako ¢etvrto stanje ekrana.

Na svake 4 videne slike, vrsice se jedan korak stohastickog gradijentnog spusta, nasu-
micnim uzorkovanjem 32 elementa memorije.

6.1.1 Prelazi i cuvanje u memoriji

U cilju ¢uvanja informacija o smeru kretanja objekata na ekranu, svako stanje bice
sac¢injeno od odredenog broja uzastopnih slika koje agent vidi. Svaki prelaz sacuvan u
memoriju u stvari je petorka oblika (s,a,r,s',t). Ono na sta pri implementaciji treba
obratiti paznju su memorijski zahtevi. Nakon transformacije, dobijene slike su dimenzija
105 x 80 i njihove koordinate implicitno su zapisane u pokretnom zarezu. Ukoliko je
jednostruka tac¢nost u pitanju, jedno stanje zauzima 32.8 kB. Dakle, ¢uvanje milion
stanja, kako je predlozeno u radu [12], zahteva izmedu 32 i 33 GB memorije. Ovo je
moguce popraviti. Naime, kako su vrednosti dobijene nakon transformacije u intervalu
[0, 255] i kako ¢e kasnije biti transformisane tako da staju u interval [0, 1], to je bez gubitka
znacajne kolicine podataka moguée zaokruziti ih i ¢uvati ih u jednobajtnom podatku.
Biblioteka NumPy definiSe tip uint8 koji ovo omogucuje. Takode treba paziti na to da
dva uzastopna stanja dele sve sem jedne slike. Ukoliko se stanja definisu tako da sadrze
reference na pojedinacne slike umesto pravljenja novog niza, deljenje referenci osigurava da
se nece praviti bespotrebne kopije podataka. Zajedno sa ostalim memorijskim zahtevima,
prilikom treniranja agenta bilo je zauzeto oko 10 GB memorije.
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Glava 7

Treniranje i eksperimentalna
evaluacija

U ovoj glavi opisano je testiranje agenta, kao i izvrseni eksperimenti, koji su zasnovani
na radovima [11] i [12].

7.1 Pretprocesiranje

Okruzenja koja sluze kao omotaci oko igara sa konzole Atari 2600 u OpenAI Gym
biblioteci kao stanje ekrana vrac¢aju RGB slike dimenzija 210 x 160 zapisane u NumPy
nizu. Na te slike primenjuje se pretprocesiranje u cilju smanjenja racunskih zahteva
modela. To pretprocesiranje podrazumeva tranformaciju slike tako da se svaki piksel, koji
je trojka koja odreduje koli¢inu crvene (R), plave (B) i zelene (G) boje zameni njegovom
osvetljenoscu (Y'), odredenom na sledeéi nacin:

Y =0.299R + 0.587G + 0.114B

Kako su sve vrednosti R, G i B u intervalu [0,255] i kako se koeficijenti sabiraju na
1, novodobijena vrednost je u intervalu [0,255]. Vrednosti svakog piksela se u ulaznom
sloju mreze dele sa 255 i time dovode na interval [0, 1]. Jo$ jedna transformacija koja se
primenjuje na slike je njihovo smanjivanje. U radu [12] predlozeno je da se slike skaliraju
na dimenzije 84 x 84 ali, radi jednostavnosti implementacije i brzine izvrsavanja, odluceno
je da ¢e se u ovoj implementaciji visina i Sirina slike prepolove u odnosu na pocetnu,
dobijajuéi niz dimenzija 105 x 80.

Kako je DQN algoritam prvobitno ispitivan na mnostvu igara sa Atari 2600 konzole,
nagrade koje su dobijene od okruzenja mogu znatno da variraju. Stoga, sve nagrade su
odsecane tako da pripadaju intervalu [—1,1]. Nazalost, ovo onemogucava razlikovanje
vec¢ih i manjih nagrada, Sto moze dovesti do manje efikasnog ucenja. Ovaj postupak je
zadrzan radi ispitivanja njegovog efekta na proces ucenja.
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7.2 Detalji treniranja

U ovom delu opisana je arhitektura mreze, kao i ostali bitni metaparametri. Zbog
hardverskih ogranic¢enja, eksperimentisano je samo sa igrom Breakout sa Atari 2600 kon-
zole. Zbog nedovoljno objasnjene implementacije u radu [11], kao i jer je implementacija
vezana za rad [12] u programskom jeziku Lua, bilo je neophodno naciniti odredene iz-
mene u metaparametrima. Ipak, glavna logika algoritama je sacuvana. Potpun spisak
metaparametara treniranja i testiranja agenta moze se naci u tabeli 7.1.

Metaparametar ¢ predstavlja stopu istrazivanja. To je broj koji predstavlja verovat-
nocu da agent u nekom koraku nacini nasumi¢no odabranu akciju. U suprotnom, akcija
se bira na pohlepan nacin u skladu sa politikom koja je izvedena iz trenutne aproksimacije
funkcije ¢,. Radi Sto potpunijeg istrazivanja prostora stanja igre, koji je ogroman, stopa
istrazivanja, poc¢inje od 1 i onda se linearno, svakim korakom, smanjuje dok ne postane 0.1.
Na ovaj nacin, agent na pocetku u potpunosti istrazuje dok se kasnije sve vise oslanja na
izgradenu aproksimaciju. Stopa istrazivanja zadrzava se na krajnjoj pozitivnoj vrednosti
radi forsiranja agenta da i u odmaklom stadijumu treniranja nastavi da istrazuje.

Radovi [11] i [12] predlazu dve sli¢ne arhitekture koje se razlikuju u veli¢ini mreze. Obe
arhitekture su predstavljene ispod. Zbog ogranic¢enih resursa, u ovom radu treniranje
je vrseno koriste¢i manju mrezu. Samo jedan eksperiment izvrsen je koriste¢i mrezu
predloZenu u radu [12].

Arhitektura mreze u radu [11] je sledeca. Ulazni sloj je dimenzija 84 x 84 x 4. Nakon
ulaznog, sledi konvolutivni sloj koji primenjuje 16 filtera dimenzija 8 x 8 sa pomerajem 4.
Izlazi ovog sloja prosleduju se u drugi konvolutivni sloj koji primenjuje 32 filtera dimenzija
4 x 4 sa pomerajem 2. Nakon konvolutivnih slojeva sledi jedan gusto povezani sloj od
256 neurona. Izlazni sloj je takode gusto povezan i broj neurona koji sadrzi odgovara
broju mogucih akcija u igri za koju se obucava. Svim slojevima sem ulaznog i izlaznog
pridruzena je ReLU aktivaciona funkcija. Ova arhitektura bice nazivana arhitekturom I.

U radu [12], arhitektura podrazumeva tri konvolutivna sloja. Ulaz u mrezu takode je
dimenzija 84 x 84 x 4. Prvi konvolutivni sloj sastoji se od 32 filtera dimenzija 8 x 8 sa
pomerajem 4. Drugi konvolutivni sloj primenjuje 64 filtera dimenzija 4 x 4 sa pomerajem
2. Poslednji konvolutivni sloj primenjuje isto 64 filtera, dimenzija 3 x 3 i sa pomerajem
1. Nakon konvolutivnih slojeva sledi gusto povezani sloj od 512 neurona. Izlazni sloj, kao
i u prethodnoj arhitekturi, sadrzi broj neurona koji odgovara broju mogué¢ih akcija u igri
za koju se mreza obucava. Svim slojevima sem ulaznog i izlaznog pridruzena je ReLLU
aktivaciona funkcija. Ova arhitektura bi¢e nazivana arhitekturom II.

Za sve eksperimente, u konvolutivnim slojevima nije primenjivano prosirivanje. Agre-
gacija takode nije primenjivana. Ova odluka dolazi iz potrebe da se sacuva informacija o
poziciji elemenata na ekranu.

Za optimizaciju se koristi algoritam RMSProp (3.1.2). Nakon racunanja, vrsi se poje-
dina¢no odsecanje koordinata gradijenta na interval [—1,1]. Ova tehnika koris¢ena je u
[12] zbog potencijalnog velikog rasta samog gradijenta koji moze da izazove eksplozije u
vrednostima parametara mreze.
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Igre sa Atari 2600 konzole ¢esto su koncipirane tako da igra¢ ima odredeni broj zivota
koji se na neki nacin gube i igra se zavrsava kada se svi zivoti izgube. Ovo dovodi do
pitanja kada je kraj epizode. Moguce je odluciti se da je kraj epizode gubitak jednog
zivota u igri ili gubitak svih zivota. Radi motivacije agentu da manje gubi Zivote, u toku
procesa treniranja ¢e gubitak jednog zivota oznacavati kraj epizode.

Treniranje svih implementacija trajalo je 10000000 koraka, $to je na kasnije opisanom
racunaru trajalo oko 5 dana. Treniranje implementacije koja koristi arhitekturu II zahte-
valo je znatno vise vremena za obucavanje i, zbog tehnickog problema, izvrsilo se malo
manje koraka treniranja. Treniranje implementacije koja koristi arhitekturu II trajalo je
znatno duze i, zbog tehnickog problema, trajalo je nesto krace. Uprkos tome, rezultati
su, ocekivano, bolji od ostalih implementacija.

Tesitranje razlicitih varijacija DQN algoritma izvrseno je na racunaru sa cetiri AMD
Opteron™ Processor 6168 procesora i 96 GB radne memorije. Iako su za rad sa konvo-
lutivnim mrezama, zbog velikih moguénosti paralelizacije, cesto dosta pogodnije graficke
karte, ovaj rac¢unar pruzio je najpogodniji dostupan hardver.

7.3 Detalji testiranja

Proces testiranja izvrsen je po uzoru na [11]. Treniranje i testiranje izvrSeni su nai-
zmeni¢no kako bi se pratio napredak u ponasanju agenta. Na svakih 200000 koraka (ovaj
period nazvan je epohom), treniranje se pauzira (odnosno, za vreme testiranja, agent ne
uci), i vrsi se testiranje, uz koriséenje okruzenja nezavisnog od okruzenja nad kojim se
uci. Pri testiranju vrse se evaluacija ponasanja agenta i evaluacija trenutne aproksimacije
funkcije q.

U toku eksperimentisanja sa elementima DQN algoritma koris¢eni su isti postupci
evaluacije agenta. Kako je cilj kreirati agenta sa najboljim rezultatom u toku epizode,
na disk je cuvana mreza sa najboljim postignutim rezultatom u toku evaluacije. Rezul-
tati testiranja razlic¢itih eksperimenata mogu se na¢i u slikama 7.1 do 7.5. Levi grafici
predstavljaju rezultate evaluacije trenutne aproksimacije funkcije ¢, (dalje samo "evalu-
acija funkcije ¢.”) dok desni grafici predstavljaju rezultate evaluacije ponasanja, merene
prosecnim rezultatom po epizodi evaluacije.

Evaluacija ponasanja podrazumeva da agent komunicira sa novim okruzenjem uz pra-
¢enje e-pohlepne politike, gde je € = 0.05, i pamdéenje prosecnog postignutog rezultata po
epizodi. Epizoda evaluacije ponasanja traje dok agent ne izgubi sve zivote. Sama evalua-
cija ponasanja traje bar 10000 koraka; ovo znaci da se ona nece zavrsiti ¢im se odigra taj
broj koraka veé¢ zavrsetkom epizode ¢iji je kraj na bar 10000-tom koraku. Na ovaj nacin
poslednja epizoda evaluacije ponasanja nec¢e biti zavrsena pre vremena, Sto znaci da se
prosek odnosi na cele epizode. Na disk je sacuvana neuronska mreza koja je dala najbolje
rezultate prilikom evaluacija ponasanja.

Razlog koris¢enja ¢ > 0 pri testiranju je to sto mnoge igre sa Atari 2600 konzole
zahtevaju od korisnika da eksplicitno, nekom akcijom, pokrene igru nakon gubitka zivota.
Ukoliko agent jos uvek nije naucio da to treba da se uradi, testiranje bi bilo zaglavljeno
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Ime promenljive Vrednost | Znacenje

NETWORK_UPDATE_FREQUENCY 10000 Na koliko izvrSenih iteracija treniranja se
tezine ciljne mreze zamenjuju tezinama @)
mreze

INITIAL REPLAY MEMORY SIZE 50000 Treniranje pocinje kada memorija do-
stigne ovaj broj elemenata

MAX_REPLAY MEMORY_SIZE 1000000 | Maksimalna veli¢cina memorije

OBSERVE MAX 30 Najvedi broj slika koje agent vidi na po-
¢etku igre pre nego sto pocne da dela

TIMESTEP_LIMIT 10000000 | Duzina treniranja

MINIBATCH SIZE 32 Velic¢ina skupa nad kojim se vrsi jedan sto-
hasticki gradijentni spust

INITIAL EPSILON 1 Pocetna vrednost stope istrazivanja e

FINAL EPSILON 0.1 Krajnja vrednost stope istrazivanja e

EPSILON DECAY STEPS 1000000 | Broj koraka koji se izvrsi pre nego sto se
vrednost € spusti sa pocetne vrednosti na
krajnju vrednost

GAMMA 0.99 Stopa umanjenja

NET_H, NET_W 105, 80 | Visina i Sirina ulaza u mrezu

NET D 4 Broj uzastopnih slika koje ¢ine jedno sta-
nje; dubina ulaza u mrezu

LEARNING RATE 0.95 Stopa ucenja u RMSProp algoritmu (pa-
rametar « iz dela 3.1.2)

MOMENTUM 0.95 Momenat; Parametar v iz dela 3.1.2

MIN_GRAD 0.01 Parametar ¢ iz dela 3.1.2

TRAIN FREQUENCY 4 Koliko slika agent vidi izmedu dve opti-
mizacije mreze

SAVE_FREQUENCY 25000 Koliko ¢esto se mreza ¢uva na disku, me-
reno u broju optimizacija mreze

TEST_STEPS 10000 Koliko koraka se agent testira

TEST_FREQ 200000 | Koliko cesto se agent testira, mereno u
broju koraka

TEST_SET_SIZE 2000 Veli¢ina testnog skupa

TEST_EPSILON 0.05 Vrednost parametra £ u toku treniranja

Tabela 7.1: Metaparametri u toku treniranja i testiranja
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u beskonacnoj petlji.

Nakon zavrsenog treniranja, ucinjena je jos jedna evaluacija ponaSanja, na osnovu
sacuvane mreze. Agent komunicira sa novim okruzenjem uz pracenje e-pohlepne politike,
gde je e = 0.1 Ovo znaéi da sve odluke donosi agent. U veéini slu¢ajeva, rezultat nije logiji
od najboljeg rezultata dobijenog prilikom evaluacije ponasanja. Ako agent ne nauci da
preduzima akciju za pocetak igre, testiranje moze biti zaglavljeno i stoga je ovo testiranje
sprovedeno je uz eksplicitno preduzimanje te akcije nakon gubitka zivota i na samom
pocetku testiranja.

Pri evaluaciji funkcije g, treba biti pazljiv jer razli¢ita stanja mogu imati razliCite
vrednosti. Zbog toga se na pocetku treniranja bira fiksni skup stanja koji se koristi u
kasnijoj evaluaciji. Elementi ovog skupa biraju se nasumic¢no. Evaluacija funkcije g, vrsi
se tako se za svako od stanja pomenutog skupa izracuna maksimalna vrednost akcije i
izracuna se prosek ovih maksimuma.

Za istu implementaciju, grafik koji predstavlja evaluaciju funkcije ¢, sadrzi manje
suma nego grafik koji prikazuje evaluaciju ponasanja; ovo je posledica ¢injenice da male
promene tezina mreze mogu da izazovu veliku promenu u ponasanju agenta. U [11] je
primeceno da grafici koji predstavljaju evaluaciju funkcije ¢, prikazuju stabilan napredak,
odnosno ucenje. Dve implementacije od kojih se ocekivalo da daju najbolje rezultate
(¢iji su grafici prikazani na slikama 7.1 i 7.5) zaista imaju relativno glatke grafike koji
predstavljaju evaluaciju funkcije g.

7.4 Eksperimenti

Kao sto je diskutovano, dva najvaznija elementa algoritma DQN, koja sprecavaju
divergenciju aproksimirane funkcije ¢,, jesu memorija i ciljna mreza. Slike 7.1 do 7.4
prikazuju rezultate testiranja, koje je vrseno u toku treniranja, u zavisnosti od postojanja
datog elementa. Te slike odnose se na mreze sa arhitekturom I, dok se slika 7.5 odnosi
na mrezu sa arhitekturom II. Vaznost ciljne mreze i memorije jasno se vidi sa ovih slika:
agent koji je obucCavan koriste¢i oba elementa (slike 7.1) jasno postize bolji rezultat nego
agenti koji ne koriste bar jedan od tih elemenata.

U [12] moze se videti da uklanjanjem ciljne mrezZe rezultat opada ali ne u meri u kojoj se
to desilo u eksperimentima koji su izvrseni u sklopu ovog rada. Medutim, optimizacija je
empirijski proces koji zahteva mnogo isprobavanja razli¢itih kombinacija metaparametara.
Cak i sa proverenom arhitekturom neuronske mreze i algoritmom optimizacije, ovo moze
biti dug i tezak proces. U ovom slucaju, koris¢ene su druge, Sire rasprostranjene biblioteke,
i izmenjeni su neki metaparametri; ovo je verovatno dovoljno da dovede do razlike u
postignutom rezultatu.

Porededi slike 7.1 i 7.5 takode se jasno vidi da mreza sa vise slojeva koji su veéi ¢ak i
sa manje koraka treniranja dostize bolje rezultate. Ipak, vreme treniranja ovakve mreze
bilo je skoro dvostruko u odnosu na arhitekturu I. Zbog ogranicenih resursa, arhitektura

LOvakva politika naziva se pohlepnom politikom jer uvek bira najbolju akciju u nekom stanju, u skladu
sa trenutnom aproksimacijom funkcije g.
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Slika 7.1: Rezultati treniranja uz koriséenje ciljne mreze i memorije

°

@

3
S

0.50 1

©

0.45 4

o

0.40 1

Rezultat po epizodi

Prosecna vrednost akcije (Q)

o
@
8

o

o4

0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50

Broj epoha Broj epoha

Slika 7.2: Rezultati treniranja bez koris¢enja ciljne mreze i sa koris¢enjem memorije

IT ispitana je samo uz prisustvo ciljne mreze i memorije, a treniranje je trajalo malo manje
od 40 epoha tj. 8 miliona koraka.

Radi lakseg pregleda, najbolji postignuti rezultati u toku testiranja prikazani su u
prvom redu tabele 7.2. U drugom redu iste tabele nalaze rezultati za prethodno opisano
testiranje sa ¢ = (0. Tabela 7.3 prikazuje rezultate dobijene na isti nacin ali za dublju
mrezu sa ve¢im slojevima, odnosno za mrezu sa arhitekturom II.

Iako neuronske mreze teorijski nisu dobar izbor za aproksimaciju funkcije g, jasno je
da je uvodenje memorije i ciljne mreze znatno pomoglo ucenju. Ciljna mreza povecava sta-
bilnost uc¢enja dok memorija osigurava smanjenu korelaciju izmedu uzastopnih obucavanja
i potencijalno povecava iskoriSéenost podataka koje sistem vidi. Iako je algoritam DQN
danas prevaziden po pitanju performansi, njegovo uvodenje predstavlja veliki pomak u
ucenju potkrepljivanjem.

Memorija v v X X
Ciljna mreza v X v X
e =0.05 217.500 | 11.125 | 10.667 | 11.000
e=0 269.000 | 2.000 | 11.000 | 11.000

Tabela 7.2: Rezultati testiranja agenta na igri Breakout uz koriséenje arhitekture I
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Slika 7.3: Rezultati treniranja uz koriséenje ciljne mreze i bez koris¢enja memorije
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Slika 7.4: Rezultati treniranja bez koris¢enja ciljne mreze i bez koris¢enja memorije
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Slika 7.5: Rezultati treniranja koristeéi ciljnu mrezu i memoriju, uz arhitekturu opisanu
u [11]

e =0.05 | 289.00
e=0 325.00

Tabela 7.3: Rezultati testiranja agenta na igri Breakout koris¢enje arhitekture II
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Iz video zapisa koji se mogu naé¢i u GitHub repozitorijumu,? jasno je da je agent
savladao igru Breakout, ali ne u potpunosti. Agent prati lopticu, razbijajuéi cigle i, na
kraju, probija prolaz kroz njih kako bi loptica pristupila gornjem redu cigli, koje nose vise
poena od onih sa donje strane. Ovo ponasanje li¢i na idealnu taktiku, koja podrazumeva
pravljenje prolaza kako bi loptica imala pristup gornjem redu cigli. Ocekivano je da
agent koji koristi () ucenje u nekom trenutku nauc¢i ovu taktiku, jer je to najbrzi nacin
za dobijanje visoke nagrade od okruzenja. Takode je ocekivano da agent tezi ka tome da
ne gubi zivote, jer oni dovode kraju epizode, sto oznacava nemoguénost daljeg dobijanja
nagrade u toj epizodi. U implementacijama koje su napisane u sklopu rada, agent kreira
prolaz sa strane ekrana pred sam gubitak svih Zivota, dok bi, u sluc¢aju idealne taktike,
tunel trebalo napraviti sto pre. Pored boljeg rezultata, agent koji koristi arhitekturu
IT pokazuje znatno manje trzanja plocice u toku igre u odnosu na agenta koji koristi
arhitekturu I.

Zhttps://github.com/NikolaMilev/DQN/tree/master/results/videos


https://github.com/NikolaMilev/DQN/tree/master/results/videos

50

Glava 8

Zakljucak

Cilj masinskog ucenja je generalizacija, ucenje na osnovu dostupnih podataka i pri-
mena tog znanja u novim situacijama. Idealan sistem treba da bude u stanju da uci
sa minimalnom koli¢inom ljudske intervencije. Ipak, neretko je neophodno izvrsiti razna
pretprocesiranja podataka nad kojima se uci. Algoritam D@QN pokazuje da je mogudée
kreirati sistem koji uci na osnovu neobradenih podataka. Koriste¢i metode ucenja potkre-
pljivanjem zajedno sa neuronskom mrezom i memorijom, ¢ija je svrha da imitira pamdcenje,
postignuti su zadovoljavajuéi rezultati pri igranju video igre Breakout sa konzole Atari
2600. Sprovedeni eksperimenti jasno, mozda i ekstremno, prikazuju vaznost koris¢enja
ciljne mreze i memorije za proces ucenja.

Igranje video igara zahteva donosenje odluka u hodu (eng. real time). Uspesi u stva-
ranju sistema koji nezavisno igraju video igre namecu teznju da se slicni sistemi koriste
za kontrolu raznih drugih procesa.

Ipak, dobijene rezultate moguce je unaprediti. Idealna taktika igranja igre Breakout
podrazumeva pravljenje prolaza kroz cigle i navodenje loptice kroz njega, sto daje kao re-
zultat da loptica udara u cigle sa gornje strane, dajudéi bolji rezultat uz manje angazovanje
agenta. Video zapisi dati u GitHub repoztorijumu! prikazuju da su agenti dogli prili¢no
blizu ovog ponasanja, u slucaju podesavanja ¢iji su rezultati prikazani grafovima 7.1 i
7.5. Ocekivano je da bi koriséenje razlicitih metaparametara, ukljucujuci i duze vreme
treniranja, dalo razli¢ite, odnosno bolje, rezultate. Unapredenje bi bilo znatno olakSano
pristupom odgovaraju¢em hardveru kao sto su graficke karte sa CUDA jezgrima. Na
ovaj nacin, promene vrednosti metaparametara bile bi lakse ispitane, sto bi dovelo do
mogucénosti finih podesavanja i, oc¢ekuje se, boljih rezultata.

Sem D@ N, postoji jos algoritama dubokog ucenja potkrepljivanjem, od kojih su neki
dali bolje rezultate na Atari 2600 emulatoru. Neki od tih algoritama su DDQN [20]
(eng. dueling DQN), varijacija DQN algoritma i, mozda najuspesniji u ovom zadatku,
algoritam A3C [10] (eng. Asynchronous Advantage Actor-Critic). Koristeéi algoritam
A3C', kreiran je agent koji je u stanju da igra video igru Doom, koja je dosta kompleksnija
od igara sa Atari 2600 konzole.

https://github.com/NikolaMilev/DQN
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Dakle, pored podesavanja metaparametara, u buduénosti treba istraziti (mozda cak i
kreirati) nove metode dubokog ucenja potkrepljivanjem i ispitati njihovu uspesnost.
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