Tanitéminta-priorizalasi eljarasok
vizsgalata folytonos kimenetii Agensek

esetére

Szerzd:

Knab Istvan Gellért

lmimlml‘TIf‘IﬂIﬁIﬂIﬁIﬁIﬂIﬁIf‘Iﬂﬂmm [|| ﬁ'ﬁ'ﬁ!‘\'ﬁ'ﬁ'ﬁ'ﬁ'ﬁl’ﬁ!ﬁ!ﬁlm‘m'ml
nnn

MUEGYETEM 1782

Kozlekedésmérnoki és Jarmimérnoki Kar

Konzulens:
Kovari Balint

OTDK dolgozat



Tartalomjegyzék

B 7
[1.1. Probléma feltarasa, torténelmi attekintes| . . . . . . .. ... .. .. ..
[1.2. Kapcsolodo kutatasok| . . . .. ... ... ... ... ... ...
[1.3. Megoldasi kiserlet| . . . . . . ... ... ... ... L.

(2. Algoritmusok|
2.1. Geépi Tanulas| . . . ... .. ...

[2.2. Megerositéses Tanulas) . . . . .. .. ... ... ... ... ... ...

[2.3. Actor-Critic algoritmusokl . . . . . .. ... ... o0
2.4. Soft Actor Critid . . . . . . . . .

[2.6. UCB alapu priorizalas| . . . . ... .. ... ... ... ... ...

[3. Kornyezetek és a modszerek osszehasonlitasal

4. Eredmeények|

6. KonkIiizidl

S S

co @

12
14
16
16

18
19
20
21
22

24

28



Kivonat

A Mesterséges Intelligencia mar mindenki életének a szerves részét képzi. Ahogyan nap-
jainkra a hardverek teljesitménye utolérte a Gépi Tanulasos algoritmusok valds idejii
futdasahoz elengedhetetlen kévetelményeket, szamos teriileten terjed a Deep Learning
alapi modellek és neurdlis halézatok hasznédlata. A valds idejii dontéshozas mellett
viszont egyes rendszerek kialakitdsa esetén megfontoland6 tényez6 a tanitas, hiszen
jelentés anyagi vonzatokkal jarhat ez az offline folyamat. Szamos moddszer létezik a
gyorsabb tanitas megvalositasara, melyek koziil kedvelt eljarasok Megerositéses Tanu-
las terén a hiperparaméter optimalizalas, a reward fiiggvények tanitas elotti kiértékelése
valamint a memoériabdl tanuld algoritmusok esetén a priorizalt tanitéminta visszajat-
szas. A 2016-ban megjelent Prioritized Experience Replay a Google DeepMind altal
fejlesztett moédszer, ami a mintakat a Temporal Difference Error szerint cimkézi fel, ez-
zel nagyobb valoszintiséggel mintavételezve azokat a tapasztalatokat, amik elmaradnak
az agens jelenlegi ismerete szerinti optimalistol, igy tobbet tud beldle tanulni. Diszk-
rét kimeneti algoritmusok terén fellelhetoek olyan kutatasok, melyekben mas metrikak
gyorsabb konvergenciat eredményeznek az elséként emlitett alkalmazasanal. A mérnoki
problémék viszont sokszor folytonos kimenetet igényelnek. Ennek fényében a dolgo-
zat a Soft Actor Critic nevii folytonos dontési terii algoritmuson mutat be egy sajatos
priorizalasi technikat, ami szélesebb skalan valé alkalmazhatésagot biztosit a miszaki
tuodoményok terén, konvergencia gorbéit tobb kornyezeten végzett tanitast kévetden

kiértékelve szemléltetve a téma kutatasanak jelentéségét.
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1. fejezet

Bevezeto

1.1. Probléma feltarasa, torténelmi attekintés

A mesterséges intelligencia (Artificial Intelligence - AI) lassacskan mindenki hétkoznap-
jainak elengedhetetlen elemévé valik. Talalkozhatunk vele a keresések alapjan hangolt
béngészékben, szamitogépes jatékokban mint ellenfél, vagy a nagy nyelvi modellek for-
majaban, amik teljesen atalakitottak a korszerii bongészést és gyors informéaciohoz valo
hozzéjutést. Emellett orvosi alkalmazasai[l] és miiszaki téren[2] valé bevethetdsége is
egyre szélesebb skaldn mutatkozik meg. Bar az ipari fejlodés ezen adga a 2010 kor-
nyékén indult AT boom alatt tudatosult a legtébb emberben, torténete és a kutatasa
nagyjabol 80 éves multra tekint vissza, ugyanis az elsé munka a témaban 1943-ban
keriilt bemutatasra Warren McCulloch és Walter Pitts altal[3]. Itt mar megjelenik az
els6 gépi neuron, ami kés6bb a Mély tanulds(Deep Learning - DL) elemi alkot6jaként
keriil képbe.

Az, hogy az Al és DL csak napjainkra keriilt a koztudatba, tobb oldalrél is indo-
kolhato. A fobb kutatasi hullimokat AI telek hataroljak el egymdstél, ami mind a
tulzott kezdeti elvarasoknak, mind pedig a sziikséges szamitasi kapacitasok hianyanak
betudhaté. Az elsé Al tél az 1970-es évekre tehetd, ahol az emlitett elvarasoktol valo
elmaradas valamint a rendelkezésre all6 hardverek korlatai egyarant visszaszoritottak a
kutatok motivacidjat a témaban valé tevékenykedésre. A 80-as évek kozepére a neurd-
lis hél6zatok(Neural Network - NN) 1j irdnyt vettek, a backpropagation algoritmus[4]
széles korben valo alkalmazasaval lehetové valt a hibak rétegek kozti visszaterjesztése,
ezzel addig nem latott hatékonysagu tanitast eredményezve. Az algoritmus a korszerii
DL rendszereknek is fontos eleme.

A 90-es évekre ismét szembesiilni kellett azzal, hogy bar algoritmusok terén a kor-
szeri Al sok alkotéja rendelkezésre allt, a hardverek még mindig nem képesek a neuralis

halézatok effektiv tanitasdhoz sziikséges teljesitményre, és bar értek el sikereket, mint
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1.1. dbra. A korszerti CPU és GPU altal elvégezheté maximélis lebeg6pontos miiveletek
szamalp].

tobbek kozott a DeepBlue nevii Al, ami legy6zte az aktualis sakk vilagbajnokot 1997-
ben, Gjabb 10-15 évet kellett varni a valoédi attorésre.

2010 kornyékére azonban eljott az id6, amikor az Al addig nem latott mértékben
indult fejlodésnek. Ez koszonheté annak, hogy a hardverek folyamatos robbanasszerii
teljesitménynovekedés soran elérték a nagyobb szamitasigényti DL algoritmusok tani-
tasahoz sziikséges szintet, és ez a folyamat napjainkban sem lassul, ahogy a abra is
mutatja. Féleg a grafikus processzorok(Graphical Processing Unit - GPU) tekinteté-
ben szamottevo a fejlodés, hiszen bar kezdetben grafikus megjelenitésre tervezték oket,
nagy sebességgel tudnak matrix és tenzor miiveleteket végrehajtani, amik a DL magjat
képz6 szamitasok.

Sorra jelentek meg a tudomény legkiillonb6zobb teriiletein alkamazasok, 2012-ben
szamitogépes latorendszerek terén az AlexNet[6], ami jelentOsen tulteljesitette klasszi-
fikacioban az addig legjobb teljesitménytinek szamito gépi latads mdodszereket. Ezt ko-
vette az AlphaGo és AlphaGo Zero[7] gy6zelme az aktuélis Go vildgbajnokkal szemben.
Ezek mellett az eredmények mellett kétségkiviil a legnagyobb hatasa a nagy nyelvi mo-
dellek(Large Language Modell - LLM) 2020-as berobbandsdnak van. A legijabbak mar
nem csak a keresébe beadott iizenetekre adnak valaszt, de képesek dokumentumokat
és képeket is generdlni. Komplexitdsuk novekedése a [I.2] dbrén jol kovethetd, mind a
tanitashoz sziikséges lebegépontos miiveletek tekintetében, mind pedig a kapcsolodo
koltségeket illetéen. A folyamatot tekintve, lathatéva valik a DL tanitasok egy tjabb
megoldandé feladata. A kapcsolédd koltségek csokkentése valamint a tanitasi idék

visszaszoritasa egyarant lényeges metrikava valt az ipari résztvevok szamara.



Training Cost in US Dollars using PFlops

[l PFLOPs [ Cost (USD)

PFLOPs Cost
ALBERT-xxLarge 2,540,000 22,944.9
GPT31758 | 314,000,000 2,836,495.03
HUBERT 5,540,000 50,045.17
PLUG | 36,000,000 325,203.25
AlexaTM 208 | 204,000,000 1842,818.43
AlphaCode | 40,500,000 365,853.66
Chinchilla | 576,000,000 5203,252.03
GPTNeoX-20B | 93,200,000 841,915.09
LaMDA | 355,000,000 3,206,865.4
minerva (5408) [JJJJJJ 2740.000.000 24,751,580.85
NLLB | 17,500,000 158,084.91
paim (408) [} 2.530.000,000 22,854,561.88

GPT-4 22,000,000,000 | 198,735320.7

1.2. abra. A sziikséges lebegOpontos miiveletek és kapcsolodo koltségek nagy nyelvi
modellek tanitdsa esetén[§].

A hatékonyabb tanitas a Gépi Tanulds (Machine Learning - ML) alapt rendszerek-
ben tobb modon is kivitelezhet6. DL tekintetében altalanos metodoldgia a hiperpara-
méterek optimalizalasa, ami tobbek kozott az Optuna Python konyvtarral elvégezheto
feladat. Emellett a dolgozat témajat is képzé Megerdsitéses Tanulds (Reinforcement
Learning - RL) koérében fellelhetéek olyan kutatasok, ahol a kulénbozé jutalmazési
strukturak teljesitménye tanitas el6tt osszehasonlitasra keriil, és ezek koziil csupan a
legalkalmasabb vesz részt a tanitasi folyamatban, ezzel is csokkentve a futasok sza-
mat, csupan a hiperparaméter keresésre sziikitve az elvégzendo tanitasokat. Ennek az
el6zetes kiértékelésnek az egyik alkalmazott médja a Monte Carlo Tree Search[9][10],
amiben az egyes értékek a reward fiiggvényében keriilnek meghatarozasra. A harma-
dik modszer, ami a dolgozat témajat is képzi, a tanitomintdkat érintve hoz valtozast.
Az NN alapt rendszerek tekintetében megfigyelheto, hogy nem minden mintanak van
azonos informaciétartalma az agens szamara, egyes adatokbol tobbet tud tanulni a
halézat. Ebbol adédik, ha a mintavételezés nem sztochasztikusan valésul meg, hanem
olyan valdszintiségek mentén, hogy a nagyobb informéciétartalmi adatok nagyobb va-

16szinliséggel keriilnek mintavételezésre, gyorsithaté a konvergencia.



1.2. Kapcsolédé kutatasok

Az ML egy szignifikdns hatédssal biré mérfoldkove volt a Deep Q-network(DQN)[II]
algoritmus 2015-6s megjelenése, amelyben szdmos jatékban az emberi teljesitményt
feliillmulé agensek keriiltek bemutatasra. Az algoritmus egyik hatalmas elonye, hogy
memoriabol tanul, ami mind az adatok késobbi felhasznalasat lehetové teszi mintavé-
ezzel hatékonyabb tanulast eredményezve.

Kezdetben a memoriabdl sztochasztikus mintavételezés soran kertilt kivalasztasra
egy batch, amin a két NN értékei alapjan kiszamitasra keriilt a veszteség és elvégez-
het6vé valt a backpropagation. Bar megfelel6 hiperparaméterek esetén ez a médszer
sikeresnek bizonyul, mégis tekintve a abrat, megfogalmazédik az igény a tanitéasi
id6 roviditésére.

A DeepMind 2015 végén mutatta be publikaciéjat, melyben ismertette az ab-
ran lathato Prioritized Experience Replay(PER)[12] koncepcidjat. A részben leir-
tak szerint, az adatok informaciotartalma egymastoél eltéro, igy amennyiben egy adott
stratégia mentén valoésul meg a mintavételezés, gyorsabb konvergencia allithato eld.
Az adott tanitomintak informaciotartalma a Temporal Difference(TD) Errorban rejlik,
mivel kapcslatot teremt az agens adott dontésének mindsége és az aktualis ismeretek
szerinti legjobb érték kozott. A TD Error annak a mérdszama, mennyire meglepo
egy adott allapotatmenet, mennyire van messze a kovetkezd becsiilt elérhetd értéktol.

Szamitasa az alabbi médon tehet6é meg[13]:
0=Ri1 +7Vi(si11) — Vil(se), (1.1)

ahol a V; az egyes allapotok értéke, az R,y pedig a kapott jutalom. Bar sok esetben
jol miikodik, a cikkben két mésik modszer is ismertetésre keriilt, mivel az els6 minta-
vételezés soran kis TD Errort eredményezd esetek csak hossza id6 utan kertilnek djra
mintavételezésre, és ez lecsokkentve a kezdetben nagy hibaval rendelkezé mintédkra a
tanitast, tultanulasba vezethet. Masik probléma, hogy a becstilt adatok és mérési zajok
szintén torzithatjak az adatok valds informécidtartalmat, igy a greedy mintavételezés
onmagaban nem biztosit optimalis megoldast. Ennek feloldasara keriilt bevezetésre az

alabbi modszer:
(07

Pl = Ziip?

ahol a TD errorok altal szamitott prioritasok egy a értékével vannak tolva a sztochasz-

(1.2)

tikus mintavételezés iranyaba. Az a értéke adja meg, milyen mértékben véletlenszerii

a mintavételezési valdszintiség, és mennyire tamaszkodik a TD error altal megadott
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1.3. abra. A PER sematikus dbraja[l6].

prioritas értékekre. Kezdetben a p; = |0;| + € mentén kertiltek szamitdsra a prioritdsok,
ahol az € egy kis konstans érték. A masodik médszer a d; értékek sorba rendezése
alapjan meghatarozott rank(i) szerint torténik, ahol nem a konkrét || adja meg a pri-
oritast, hanem a rendezés utani pozicidja. Ebbol az eredményezett tényleges prioritas

az aldbbi médon szamithato: .

- rank(i)

A publikacié az importance-sampling segitségével arra is megoldast nyujt, hogy a pri-

Di (1-3)

orizalt visszajatszas miatt torzitott valdszintiségek korrigalhatéak legyenek, jobban ko-
zelitve a valodi eloszlashoz. A PER eloszor a DQN esetére keriilt alkalmazésra, de nem
sokkal késobb fellelhetové valt folytonos dontési terti algoritmusok esetére is, mint a
Soft Actor Critic(SAC)[14]. Ez kiemelkedGen fontos, mivel a modern mérnéki kihivasok
megoldasa sok esetben folytonos dontési térben eszkozolt beavatkozasokat igényel.

A PER sikerességét tekintve a kutatokban megfogalmazodott az igény tovabbi mod-
szerek alkalmazasara, a gyorsabb konvergencia vagy a mas jellegli bevethet6ség jegyé-
ben. A DeepMind az el6z6 eredményeket folytatva 2017-ben publikalta a Hindsight
Experience Replay-t (HER)[I5], ami lehetévé tette a sikertelen epizddokbdl tanuldst
olyan modon, hogy az eredményezett allapotot egy mésik célként értékelve tigy dolgoz-
za fel a tanitomintdkat, mintha egy masik feladat megoldasidhoz keriilt volna kozelebb
az agens. Gyakran hasznalt médszer robotkarok iranyitasanak megtanulasara.

A PER alapveto6 koncepcidjaban targyalt hianyossagok kikiiszobolésére fellelhetoek
olyan cikkek, melyben veszteség alapti priorizaldst valésitanak meg[I7], hogy a zajos
mintdk miatti magas TD errorokat kikiiszoboljék, és ne a TD error mértéke alapjan
tanuljon az agens, hanem ennek csokkenthetdségét alapul véve.

Tovabbi mddszer az entrépia alapt priorizalas, ahol a bizonytalansag mértékét kife-
jez6 H(X) entrépia adja meg az egyes tanitémintdk mintavételezési valoszintiségét|19].
Ennek lényege, hogy az agens ne ragadjon le kordbbi szuboptimalis megoldasoknal,

minél diverzebb tanitémintakat gy(ijtson. A Shannon-entrépia20] az alabbi médon
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1.4. 4bra. A PER-ben alkalmazott priorizdlasi eljardsok osszehasonlitdsa[l8].
szamithato:

H(X) = —ZP(wi)logP(m’i), (1.4)

ahol a P(z;) adja meg az adott kimenetel valoszintiségét, mig a log(P(x;)) hatarozza
meg az informacidtartamot, ugyanis a kevésbé valészinti allapotatmenetek meglepob-
bek az agens szaméra. Mivel valoszintiségek logaritmusat tekintjiik, mindig negativ
lesz a log(p(z;)) értéke, igy egy tovabbi negativ el8jel biztositja az egyenletben hogy a
H(X) pozitiv értékeket vegyen fel. Ennek az eljarasnak a lényege hasonlé az eddigiek-
hez, ugyanugy az agenst olyan tapasztalatokkal akarja szembesiteni, melyek szamara
meglepoek és az eloszlas szerint nem feltétlentil 1épné meg.

Az emlitett priorizdlasi modszerek igen széles korli felhasznalast fednek le, ugyanis
teljesitményiik nagyban fligg az adott problématol. Ennek ellenére mégis elOszeretettel
hasznalt modszer a PER, ugyanis olyan metrikat vezet be, ami a legtobb esetben jol
hasznalhaténak bizonyul, valamint ennek az alap koncepcidjabdl indul ki a legtébb

korszeru kutatas ezen a téren.

1.3. Megoldasi kisérlet

A dolgozat célja egy olyan tanitéminta priorizalasi eljaras bemutatasa folytonos dontési
terli agensek esetére, ami hatékonyabb miitkodést eredményez, mint a tiszta |d| alapt
PER. Az elvart viselkedés az RL kozponti kérdését jelentd exploration-exploitation
dilemmahoz kapcsolddik, mivel a sztochasztikus PER-hez hasonléan az overfit és a
kezdeti nagy TD errorok miatti beragadasok elkeriilését célozza meg az alkalmazott
1j metrika. A dilemma feloldasa igen fontos, hiszen amennyiben az dgens nem ismeri

eléggé kornyezetét, nem fogja megtanulni az adott allapotokban a helyes cselekvést,

6



viszont ha minden esetben felfedez6 1épést tesz, a kivant konvergencia gyorsulas nem
érhet6 el.

A dolgozatban bemutatott hozzdadott érték egy olyan Upper Confidence Bound(UCB)
alapi megoldas a SAC algoritmus hasznalatanak esetére, ami a sztochasztikus PER-rel
ellentétben nem csupan a véletlen felé tolja vissza a TD errorok mentén szamitott prio-
ritasokat, hanem a felfedezésért egy olyan tag felel, ahol az adott minta kivalasztasanak
szama befolyasolja a mintavételezési silyt.

A bemutatott mddszertdl elvart viselkedés, hogy egy univerzalisan hasznalhaté me-
todolégiaként kindljon egy stabilabb alternativat, mint a tiszta |§| alapjan torténd
mintavételezés. A felfedezd tag segitségével kiillonosen nagy eldrelépés elvart olyan
kornyezetek esetére, ahol nagy mértékii exploracio igénye meriil fel a feladat sikeressé-
gének érdekében. Ennek szemléltetésére kiillonbozo méretii és nehézségii kornyezeteken
keriil 0sszehasonlitdsra a dolgozat altal kinalt médszer és a PER, ahol az elvégzett
tanitasok és a konvergenciagorbék megfigyelésével kirajzolodik a konvergencia sikeres-
sége és a tanulasi ido jol lathatéan megjelenik, azonos alkalmazott hiperparaméterek
esetén. Az Osszehasonlitas négy kornyezeten keriil elvégzésre, amelyek az RL metodo-
l6giak Osszehasonlitasaban altalanosan hasznalt Gymnasium kényvtarban talalhatok,
ideértve annak MuJoCo kornyezeteit is. Amennyiben bebizonyosodik az eljaras al-
kalmazhatosaga ezeken a kornyezeteken, az elért javuldsok nagy mennyiségli tanitast

igénylo valos ipari alkalmazasok esetében hatalmas megtakaritasokat jelenthetnek.



2. fejezet

Algoritmusok

2.1. Gépi Tanulas

A mesterséges intelligencia egyik legjelentésebb alcsoportja az ML, ami 3 f6 tovabbi
csoportra oszthat6. Ezek a csoportok a Supervised Learning(SL), az Unsupervised
Learning(USL) és a Reinforcement Learning(RL), ahogy a [2.1| dbra is szemlélteti.

Az SL a legnagyobb ipari részesedéssel bir6 dgazat, melynek {6 jellemzoje hogy az
egyes bemeneti kombinaciokhoz cimkék vannak rendelve, és az algoritmus feladata a
megfelel6 cimke hozzarendelése az 1j kapott bemenetekhez. A cimkék lehetnek diszkrét
vagy folytonos értékliek, ezek alapjan hatarozhaté meg, hogy az adott feladat regresszié
vagy klasszifikacio. Szamos felhasznalasa koziil a jarmiiiparban az egyik legjelentésebb
fejlodés a szamitogépes latorendszerek terén figyelheté meg, ahol a klasszifikacio, a

detekcid és a szegmentacié feladatok is ellathatéak az SL cimkézett adatainak segitsé-
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gével. Az SL algoritmusok alkalmazasaban megfontolandé tényez6 az adatmennyiség
meghatarozasa, hiszen eléallitasa és cimkézése hosszi és eroforrasigényes feladat, igy
torekedni kell a sziiséges legkisebb mennyiségre, viszont amennyiben nincs elég adat,
a modell nem tanul meg kell6 képpen generalizalni. Bar sok esetben augmentacioval a
tanitd adatkészlet mérete novelhetd, bizonyos esetekben nem célravezeto a szintetikus
adatok alkalmazasa. Az SL-hez tartozo f6 algoritmusok a Linearis és Logisztikus Reg-
resszio, Dontési fak, Support Vector Machine, K-Nearest Neighbors, a Naiv Bayes és
az NN alapt megoldasok.

Az USL szintén elore elkészitett adatokkal dolgozik, viszont itt a cimkézés folya-
mata nem része a procediranak. Ezen a téren a lényeg olyan mintazatok és stukturak
megallapitasa, melyek soran az adatok klaszterekbe sorolhatdak, valamint csokkent-
heté dimenzidéjuk a rejtett strukturak feltarasaval. A klaszterezé algoritmusok kozé
tartozik a K-means, a Hierarchikus Klaszterezés, mig a dimenzidcsokkento eljarasok
kozott szerepel a Principal Component Analysis és a t-SNE.

Az eléz6 két csoporttdl nagyban eltérd agazat az RL, hiszen az adatok ebben az
esetben tapasztalat formajaban jonnek létre. Az eddigi ML felhasznalasok mellett egy
egészen mas alkalmazasi tertiletet nyit meg, hiszen olyan szekvencialis dontéshozasra
is alkalmas, ami az emberi teljesitéképességet messze feliilmilja. Bar ipari részese-
dése kisebb mint az elsé két agazatnak, kedvelt kutatasi tertilet, hiszen szamos téren
méar napjaink legkorszertibb algoritmusai kozé tartoznak a DRL(Deep Reinforcement

Learning) modszerek.

2.2. Megerositéses Tanulas

Az RL alapveté koncepciéjat két objektum kommunikaciéja képzi, ahol az agens egy
m* optimalis vislekedési forma elsajatitasara torekszik, amivel a szamara legnagyobb
elérheté jutalmat realizalja egy adott kornyezetben. A beavatkozasok diszkretizalt
idolépések mentén valésulnak meg, mely 1épésekbdl epizodok allnak Gssze, ami az adott
tanitasi iteraciot jelenti. Amint a sematikus abran lathatd, az dgens a kezdeti S;
allapotbol minden idélépésben meglép egy A, actiont, amire egy Sy, allapotot és egy
Ry, jutalmat kap, ami a dontés mindségének a szamszert reprezentacidja. Az egyes

allapotokat tekintve a 7 lehet determinisztikus vagy sztochasztikus:

7(S) = A 7(A]S) = P(A]S), (2.1)

ahol az els6 esetben minden &allapothoz hozza van rendelve egy beavatkozas, amit az

agens meglép, mig a masik megkozelitésben egy valdszinliség mentén keriilnek meg-



Agent

state reward action
S R, A

S.. | Environment |€————m

2.2. dbra. Reinforcement Learning[22]

hozatalra az egyes dontések. Minden allapotatmenethez valdszintiségek rendelhetéek
és ezek segitségével foglalhaté a Markov Dontési Folyamat keretrendszerébe az RL. A

dontési folyamat elemei a kévetkezok:

« S: Allapotok halmaza
o A: Meglépheto beavatkozasok halmaza
o R: S allapotban A beavatkozasra kapott kozvetlen jutalom

o P: annak a valdszintisége, hogy S édllapotban meghozott A dontésre a rendszer
S’ allapotba keriil,

melybol Osszeallithatd egy lancolat, ahol az atmenetek egymast kovetve megadjak,
milyen allapotbol milyen beavatkozast érdemes meglépni az dgensnek, a maximalis ju-
talom elérésének érdekében. Az egyes allapotokhoz a abra alapjan V. (s) értékek
rendelhetéek, mig az allapotdtmenetek minéségét a Q. (s, a) state-action értékkel le-
het jellemezni. Az egyes absztrakciok egymast kovetve lancolatokban irhatoak fel egy

epizdd soran, amik a 7 trajektoriak:

T = (S()vAO?RlaSlaAlaR??'"7STﬂAT) (22)

ahol a T az adott epizdd hosszat jeloli. Az on-policy megkozelitésben az agens rogton

felhasznélja a trajektoriakat, és az aktualis 7-t kiértékelve hatarozza meg a tanitas

S ; y
taken with - S U (s)
probability w(als) <=,
[ ] [ ] ® qfqﬂ(g (l)
ay as as

2.3. dbra. Az allapotatmenetek és egyes absztrakciok kapcsolatdnak szemléltetése[22]
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irdnyat. Egy masik megkozelités az off-policy RL, ahol nem az adott stratégia keriil
minden egyes epizddban kiértékelésre, hanem az agens egy bufferben tarolja az adato-
kat, és onnan véletlenszert mintavételezéssel valdsitja meg a halézatok hangolasat. Az

egyes allapotatmenetek tarolasa az alabbi formaban torténik meg:
Ezperience = (S, A, R, S’, D) (2.3)

ahol a korabban bevezetett értékek mellett az epizod végét jelzé Done flag D-vel sze-
repel. Ennek elénye, hogy megtori az adllapotatmenetek kozti korrelaciot, igy az agens
csak arra koncentral minden egyes S allapotban, mi a legmagasabb realizadlhat6 R a
szamara, és abba az S’ allapotba torekszik jutni, aminek soran ezt a jutalmat realizélni
tudja.

Abbdl adéddan, hogy az agens feladata nem csupan egyetlen j6 dontés meghozésa
egy adott kornyezetben, hanem minden esetben a maximalis elérheto R, realizélasa,
igy a rewardok epizédon beliili szekvencidjanak kiértékelésére van szikség. Erdemes
még belatni, hogy nem minden R; azonos mértékben befolyasolja a tanulast, az adott
allapothoz kozelebb 1évok nagyobb mértékben hatarozzak meg az dgens viselkedését,
igy bevezetve a ~ discount factort ezek magasabb értéke priorizdlhato a csupan késobbi
lépésekben szerzett rewardokkal szemben. A reward kumulélt értéke a G return, ami

az alabbi modon szamithato:

G(r) = ; Vre (2.4)

ahol a v mivel 1-nél kisebb értére van bedllitva, a 7 kordbbi rewardjai nagyobb mér-
tékben felelések a G(1) értékéért.

Az algoritmusok két £6 csaladja a modell alapt és a modell nélkiili RL. Egyszertisége
miatt az utobbi szélesebb korben hasznalatos megkozelités olyan iranyitasi feladatok-
ra, ahol nem sziikséges a modell miikodésének pontos és részletes ismerete, elfogadhato
a black box miikoédés. Ezen belil is létrehozhaté 3 csoport. A policy gradient al-
goritmusok esetén az agens kozvetleniil a 7w stratégiat tanulja. Ilyen algoritmusok a
REINFORCE, a Cross-Entropy Method és a Evolution Strategies. Az érték alapu
algoritmusok hasznélata sordn az dllapotdtmenetekhez tartozo Q(s, a) értékek szerint

valosul meg a dontéshozas, ami a Bellman-egyenlet segitségével frissitheto:

Q(s,a) = R(s,a) +vY_ P(ss,a) max Q(s',d"), (2.5)

S/
bal oldalon Q(s,a)-val jelolve az aktualisan szamitott state-action értéket, mig jobb

oldalon az allapotatmenethez tartozo elérheto jutalom lathato, valamint az allapotat-
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meneti valészinliségek szorzatosszege az elérheté maximalis Q(s, a’) értékekkel, ezzel
az adott allapotatmenetek hasznossdgat eldallitva mint egy varhaté érték. Az allapot-
atmenetekhez tartoz6 Q(s,a) értékek valamint a target értékek alapjan szamithaté a
veszteség, ami alapjan a hélézat approximélja az optimdlis Q*(s,a) értékfiiggvényt.
Az legfontosabb Q-Learning algoritmusok a Deep Q-Network[I1], a SARSA és ezek
modosulatai mint a Double Q-Learning[23].

Mindkét agazat algoritmusai rendelkeznek elényokkel és hatranyokkal, ennek ko-
szonhet6en alakult ki az Actor-Critic(AC) algoritmusok irdnyzata, ahol az egyes tipu-
sok elényeit kihasznalva szamos korszerii algoritmus lelhet6 fel, mint a Proximal Policy
Optimization(PPO)[24], az Advantage Actor-Critic(A2C), a Deep Deterministic Policy
Gradient(DDPG)[25] és a Soft Actor-Critic(SAC)[I4].

2.3. Actor-Critic algoritmusok

Az AC megkozelités kedveltségének f6 oka a feljebb emlitett hianyossagokban rejlik,
ami mind az érték, mind pedig a policy alapt algoritmusokat érinti, csupan mas jellem-
z6k terén. Az érték alapu algoritmusok egyik f6 hatranya, hogy a folytonos kimenetet
igénylo problémékra kozvetleniil nem alkalmazhatéak. Emellett viselkedésiik stabil
és jellemzoen gyorsabban konvergalnak, koszonhetéen a mintahatékonysédgnak, ami az
alkalmazott memoérianak és a visszajatszhatoé tanitomintaknak a pozitiv hozomanya.
Szamos jo tulajdonsaga mellett azonban tovabbra is alkalmatlan a folytonos akciétér
kezelésére. A policy gradient algoritmusok bar jol kezelik a folytonos akciéteret, mivel
nem jatszhatoak vissza a tanitomintak amennyiben nem keriil sor buffer alkalmazasa-

ra, a konvergencia gyorsasaga elmarad az érték alapi implementaciokhoz képest. Ezek

AN
———» Policy ——
Actor
. TD
Critie error
Y Ilje
a
- ' .
state Function action
/
reward
—[ Environment )44
__/

2.4. dbra. Az actor-critic algoritmusok miikodésének sematikus abréja[26].
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mentén fogalmazddik meg az igény, hogy az egyes agazatok elényei egytittesen legyenek
fellelhet6ek egy 1j, hibrid megkozelitésben, ami az AC[27].

Az AC algoritmusok felépitése a [2.4] 4bran lathatd, ahol a kérnyezet mellett 2 egy-
ség képezi a rendszer részét. A policy gradient megkozelités az gy nevezett Actor
halézatban jelenik meg, ami a tényleges dontéseket meghozza. Ez a feladat jellegétol
fiiggden lehet folytonos és diszkrét kimenetekkel rendelkezé haldzat. A masik elem a
Critic, ami az algoritmustdl fiiggéen egy vagy tobb érték halézat. A Critic feladata
a TD error eléallitasa, aminek segitségével hangolja a sajat sulyait valamint az Actor
hélozatét. A Critic egy kimenettel rendelkezik ami maga a Q(s, a) érték.

Amint a abran lathato, tobb AC algoritmus is tartozik a SOTA(State Of The
Art) megoldédsok kézé. A tanitémintdk priorizalasdhoz olyan algoritmusra van sziikség,
ami memoériabol tanul, igy a kivalasztas soran a PPO nem szerepelt a megfontolan-
do6 alkalmazasok kozott, ugyanis az egy on-policy algoritmus. Masrészrol egy olyan
algoritmus tekintetében célszerii tovabbi javulast elérni, ami alapvetéen is j6 minta-
hatékonysaggal rendelkezik. Tekintve a korszerii algoritmusokat és felhasznaléasi teri-
leteket, a abra segitségével keriilt meghatarozasra a dolgozatban haszndlt eljaras,
a SAC ugyanis minden kornyezeten a legjobbak kozott teljesitett, mind csicsértéket

tekintve, mind pedig a konvergencia sebeségét vizsgalva.
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2.5. dbra. A korszeri AC algoritmusok[2§)].
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2.4. Soft Actor Critic

A tobbi korszertt AC algoritmus koziil a SAC szamos tulajdonsaga miatt kiemelkedik.
Hatékonysaga abban rejlik, hogy 6tvozve a memoriat tartalmazd Actor-Criticet és a
maximum entropy RL-t olyan modszer allt elo, ami képes a folytonos kimenet ese-
tén is hatékony mintavételezés és robusztus tanulas megvalésitasara, kis érzékenységet
mutatva a modell becslési hibdinak tekintetében[29].

A maximum entropy RL a bevezetében bemutatott médon miikddik. Az optimalis
dontések és felfedezések kozotti egyensilyt az egyenletben leirt entropia tényezo
biztositja. Ennek segitségével a tanitas soran nem csak olyan mintak keriilnek be a
rendszerbe, amik az adott tudas szerinti optimalis viselkedést valositjak meg, hanem
a felfedezés megtorténik olyan iranyokba is, amiket az agens csupan a valdszintiséget
tekintve nem fedne le. A szélesebb koru felfedezés j6 mddja a lokalis széls6értékek
elkeriilésének, szuboptimalis pontokba valé beragadasoknak. A SAC estében a H az «
temperature factorral van silyozva, mely bar lehet egy statikus hiperparaméter is, de
jellemzoen érdemes egy csokkend tendenciat valasztani neki, hogy a kezdeti felfedezési

szakaszt kovetGen a végére a halézat finomhangolasa maradjon. A sztochasztikus jel-
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leget bevezetve adddik a J(m) célfiiggvény aminek értékét maximalizdlni igyekszik az
agens. A Bellman egyenlet és entrépia egyuttesen az alabbi médon adjak meg az adott

m célfiiggvényét:

) = 3B [ (s, a0) + o (n ()] (26)

ahol az aktualis policy alapjan varhato érték kialakitasaban az o értékének csokke-
nésével az entropia kisebb silyban vesz részt, ezzel a felfedezési szakaszt kdvetGen
fokozatosan tolédva a teljesen determinisztikus dontéshozas iranyéba.

Az algoritmus felépitése a abran lathatd, ahol a sztochasztikus 7(s|a) policy
mentén meghozott dontések kovetkeztében az allapotatmenetek eltarolasra kertilnek
egy memoriaban, valamint a Critic halézatok is hozzaférnek, hogy ezek alapjan sza-
mithassak a veszteséget és a TD errort a mintavételezett allapotatmeneteken.

A SAC esetében 1 Actor hélézat és 4 Critic halézat talalhat6, melyek koziil ketto
target halézatként funkciondl a Loss szamitasanak érdekében. Az dgens n beavatko-
z6jahoz az Actor halozaton 2n kimenet tartozik, mivel a valdszinliségi eloszlasok a u
atlag és o varianciaként jelennek meg, amibol aztan a sztochasztikus policy valaszt
egy beavatkozast. A target halozatok silyainak frissitése ellentétben a DQN-ben al-
kalmazottal soft megkozelités mentén valésulnak meg. A soft update esetén a silyok

frissitését a 7 értékével lehet szabalyozni:
Gtarget <— 7—9 -+ (1 — T>6target (27)

aminek segitségével az adhatd meg, az egyes haldézatok stlyai milyen mértékben ha-
tarozzak meg a target halozat kovetkezo sulyait. A két-két modell és target haldzat
alkalmazasanak elonye, hogy csokkentheté a tiulbecslés, ugyanis a két halozat koziil
ahogyan a [2.8] egyenletben lathaté, mindig a konzervativabb vesz részt a valés target

érték kiszamitasaban, melynek kisebb a becstilt értéke.

Qtarget = 7+ ymin(Q1L(s', d'), Q2(s', d’)) (2.8)

A PER alkalmazasaban a TD Error tobb moddszerrel is szamithatd, mivel 2 érték-
halozat parral rendelkezik a rendszer. A tulbecslés elkeriilésére itt is egy lehetOség a
kisebb TD Errorral rendelkez6 haldzatot valasztani, de sok esetben ezek atlagos értékét

alkalmazzak, igy a dolgozatban valé Osszehasonlitdsban ez szerepel majd.
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2.5. Alkalmazott neuralis hal6zatok

A tanitas soran 5 NN keriilt hasznalatra, melyek bar architekttrajukban nem teljesen
homogének, egyarant igényelnek néhany feltételt a stabil konvergencia eléréséhez. A
vanishing és exploding gradient jelenség elkeriilésére egy gyakran alkalmazott megoldés
a sulyok inicializdldsa. Ez a He és Xavier[31] inicializélas segitségével szokott torténni,
melyek koziil a dolgozatan szerepld algoritmus az utébbit alkalmazza. Ez az alabbi

modon irhato le: )

)
n; + No

(2.9)

OXav =

ahol az n; a bemend, az n, pedig a kimend réteg neuronszamat jeloli. Ez kozel normal
eloszlast ad, ami segit elkeriilni az emlitett problémat, kikiiszoboli a "dead neuron"
jelenséget.

A robbané gradiensek elkertilésére egy tovabbi moddszer a gradiensek szamitasat
kovetden a clip fliggvény meghivasa, ami egy bizonyos intervallumra szoritja vissza a
gradienseket. Ezzel nem csak a kezdeti fazisban van védelem implementalva a gradi-
ensek felrobbanasa ellen, hanem a tanitas kozben is biztositva van a stabilitas. Termé-
szetesen ez lassabb tanitashoz vezet, de kiilonosen érzékeny kornyezetek tekintetében

nagy mértéki javulast eredményez.

2.6. UCB alapu priorizalas

A tiszta TD error alapt mintavételezés problémait figyelembe véve fogalmazddik meg
az igény egy olyan eljarasra, ami a gyors tanulds mellett figyemet fordit az exploraciéra
is. A korabbi publikaciéval ellentétben a kinalt mdédszer nem a véletlenszerliség ira-
nyaba tolja vissza a mintavételezési valoszintiséget, hanem egy kiilon taggal biztositja
az algoritmus szamara a felfedezési dllapotatmenetek kivalasztasi szdimanak a magasan
tartasat, ezzel elkeriilve a kezdeti beragadasokat.

A PER-bdl kiindulva a greedy tag, ami a legnagyobb informaciétartamot jelenti
maradt a TD error, hiszen ez alapvetéen egy miikodéképes metrika, csupan néhany
hatranyanak kikiisziibolésére keriil bevezetésre a masik része az egyenletnek. A felfe-
dezésért felel6s formula az Upper Confidence Bound(UCB) algoritmusbdl szarmazik,
ami tobbek kozott a Monte-Carlo Tree Search(MCTS) esetében is alkalmazott mddszer

az explore-exploit dilemma feloldasara. Szamitasa az alabbi médon teheté meg:

2-In(N)
n; + € ’

ahol az N az MCTS alkalmazasaban a legtobbet latogatott csomoépont, jelen esetben

explore = cp - (2.10)
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2.7. 4bra. A tanitémintik kivilasztdsa

pedig a legtobbet mintavételezett allapotatmenet. Ennek logaritmikus novekedésének
koszonhetoen lasst lesz az érték valtozasa, igy szignifikdnsabb tud maradni a nevezoben
szereplé tag. Az n; az aktudlisan vizsgalt mintdanak az addigi mintavételezési szama.
Az egyenletben tovdbba megfigyelheto egy ¢, konstans, ami a felfedezési tag sulyat adja
meg a valos prioritasok szamitasanak tekintetében.

Igy hogy mér mindkét szitkséges tag el6allt a tanftdshoz, lathaté hogy csupén 1
hiperparaméter bevezetése sziikséges hasonléan a sztochasztikus PER-hez. A ¢, han-
golasa hasonld hipeparaméter keresési probléma, mint Learning Rate és v optimélis
értékeinek meghatarozasa. A egyenlet mentén szamitott prioritasok ennek ko-
szonhetden kiillonbo6zo ¢, értékek mentén futattasra kertilnek, és megtorténik az ossze-
hasonlitds azzal az esettel, ahol csak a o értéke keriil szamitasra, ezzel vizsgdlva a

felfedezés jelentGségét a mintavételezés soran.

2 - In(max ny,)

2.11
n; + € ( )

P(z’):(5+cp'\/
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3. fejezet

Kornyezetek és a médszerek

osszehasonlitasa

Az algoritmusokon tul az RL feladatok sikeres elvégzéséhez igény van az agens kornye-
zetének megfelelo leirasara, a sziikséges szenzoradatok rendelkezésre bocsatasara, amik
alapjan meghozhatéak a beavatkozasok. Az algoritmusok kénnyt és hatékony tesztel-
het6ségének érdekében meriilt fel az RL tertiletén az igény olyan kornyezetekre, amik
szabvanyos bemenetekkel és kimenetekkel rendelkeznek, ezzel amennyiben erre kom-
patibilisre van megirva egy algoritmus, lehet6vé teszi a teljesitményének kiértékelését,
Oszsehasonlitva més megolddsokkal. Ezt az igényt a Gymnasium struktira [32][33]
elégiti ki, ami a képen lathaté moédon valdsit meg komminukaciét a kornyezettel.
Az agens 4 fiiggvényen keresztiill kommunikal a kornyezet felé informaciét, melyekkel
létrehozza vagy lezarja a kapcsolatot, visszaallitja alaphelyzetbe valamint megvalosit
diszkrét idoben egy lépést, ezt elkiildve a kornyezet szaméra. Erre valaszul 3 vissza-
téro jel figyelheté meg a kornyezetbdl az adgens iranyaba, melyek a visszacsaatolt S;yq

allapot, az R, azonnali jutalom valamint az opcionalis vizualis megjelenitésért felelos

Close
Initialize
State Reset
Reward Step l

Agent ‘ . Gym Environment
interface

[

Action \ State |
\ Reward |

L Render ]

3.1. dbra. A Gym interfész[34]
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render fiiggvény.

A konyvtar szamos kornyezettel rendelkezik, lefedi a diszkrét és folytonos bemeneti
és kimeneti halmazu probléméakat. Tartalmaz implementéaciokat olyan egyszerii iranyi-
tasi esetekre, mint az inverz inga, de egészen komoly kornyezetek is elérhetéek benne,
mint a Mujoco alapu robotikai feladatok, ahol az dgensek dolga egy robot csukloira
adott nyomatékok egyiittes 6sszehangolt iranyitasa. Ennek mentén kertlt kivalasztasra
par kiillonb6z6 nehézségli kornyezet, amivel a cél a nehézségtdl fiiggetlentil bemutatni

a felvazolt metodus alkalmazhatdsagat.

3.1. Pendulum-v1

A Pendulum-v1 a Gymnasium kényvtar Classic Control kérnyezetei kozé tartozik, ahol
az agens feladata az adott allapotokban olyan 7 nyomaték eszkozolése, aminek hatasara
a rudat fuggéleges allapotba hozza, és ott is tartja. Az allapotreprezentacié egy olyan

3 elemii vektor, melynek elemei a kovetkezoek:

cos(6)
state; = |sin(6)] , (3.1)
0

ahol az elso két elem az x és y iranyu poziciok jelolésére szolgalnak, mig a harmadik
allapotvaltozd a szogsebességet jeloli. A szogfiiggvények korlatait tekintve az elso két
érték a [-1.0, 1.0] intervallumon vehet fel folytonos értéket, mig a 0 értéke [-8.0, 8.0]
intervallumon belil mozog. Az action space elemei [-2.0, 2.0] intervallumon vehetnek fel
értéket, melynek kezelése a wrapperben valosul meg, ugyanis a logaritmus szamitasanal

a negativ értékek nem adnak megoldast a valds szamok halmazan.

3.2. dbra. Pendulum-v1

19



A jutalmazas tekintetében a kérnyezet harom torekvést valésit meg, ami az alabbi

egyenletbdl adodik:

r=—(0*+0.1-6%+0.001-u?), (3.2)

ahol az agens egyszerre igyekszik a fliggbleges allassal bezart szoget minimalizalni,
minél kevesebb szogsebesség mellett, valamint a minimalis befektetett 7 érték mellett

mindezt megvalésitani.

3.2. InvertedPendulum-v5

Klasszikus kornyezetek esetén az egyik legkedveltebb mind iranyitaselméletben, mind
pedig az RL vilagdban az inverz inga[35] probléméja. Az eléz6 feladathoz nagyban
hasonlit, csupan annyi eltérés van benne, hogy itt nem a l6gd helyzetbol vald fiiggo-
legesbe hozatal a cél, hanem egy bizonyos [—6, 6] fliggblegestél vald eltérésen beliil
tartani a rudat, valamint nem egy fix pontra adott nyomatékkal valoésul meg az ira-
nyitas, hanem egy kocsi jobbra vagy balra toldsaval, melyet az dgens minden diszkrét
id6lépésben megtehet a [-3.0, 3.0] N er6hatas intervallumon.

A gymnasium konyvtar alapvetéen diszkrét kimenetii CartPole kornyezettel rendel-
kezik, de a Mujoco fizikai alapi szimulator integralasanak koszonhetéen szamos mas

kornyezettel egyiitt egy folytonos beavatkozasi terti CartPole is elérhetévé valt.

wu
—p M
@) @)
— >
—
xZ

3.3. dbra. InvertedPendulum-v5
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Az allapotvaltozokat tekintve egy négy elemii folytonos értékeket tartalmazo vektor

adja a méréseket, az alabbi modon:

AT
state; = | 6 v 0] (3.3)

« sz

fliggbleges eltérés szoge és szogsebessége, mig jelen esetben a kocsi sebessége is részét
képzi az allapotreprezentaciénak.
Jutalmazasat tekintve egy egyszeriibb modellrdl van sz, itt is minden idélépésben

kap jutalmat az dgens, viszont az alabbi médon kertil szamitasra:
langle| < 0.2, (3.4)

amibol lathaté, hogy az agens arra torekszik, hogy minél tobb id6lépés alatt tudja a
megadott intervallumon belil tartani a rudat. Az epizéd 1000 id6lépés utan véget ér,

ahol minden sikeres lépésért 1 pontot kap, igy a kornyezet korlatjat is 1000 pont képzi.

3.3. DoublelnvertedPendulum-v5

A dupla inverz inga kornyezete hasonld az el6z6 részben targyalthoz, csupan ahogy a
képen is lathato, itt a vizszintes erchatasok a két rud fiiggolegesen tartasat céloz-
zak meg. Abbdl kifolydlag, hogy ez egy tobb komponensbdl allé kérnyezet, nagyobb
allapottér sziikséges a leirasahoz is. A bemeneten 9 folytonos értékeket felvenni képes

neuron helyezkedik el, melyek az alabbi fizikai jellemzoket takarjak:
. T
{x sin(6y) sin(fy) cos(f1) cos(by) © 601 6 Fx} (3.5)

ahol lathaté a abran jelolt két rud allapota valamint a kocsit éré erohatas mint
bemend érték. Mivel az agens feladata valtozatlan az egyszerd inverz ingahoz képest
beavatkozasok terén, itt is 2 kimeneti neuronnal rendelkezik az NN. Ebben az esetben,
eltéréen az InvertedPendulum-v5 kérnyezettél ez az érték a [-1.0, 1.0] intervallumra van
beszoritva, ami kedvez6, ugyanis a wrapperben nem kell kiilon kezelni ezt a kornyezetet.
A jutalmazas tekintetében is olyan Osszefliggés hasznalata sziikséges, mely mindkét rad
allapotat leirja. Az alapértelmezett reward 3 tagot foglal magaba, melyek kozil egy
az ¢letben maradéasért felel, 2 pedig a minél kisebb mozgasok megvaldsitasaért. Ez az
alabbi moédon néz ki:

reward = H, — D, — 'V, (3.6)

aminek az egyes tagjai a kovetkezd képpen szamithatok:
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my, 1, J1

3.4. dbra. InvertedDoublePendulum-v5[36]

o H,(Healthy reward): Az elsé tag minden olyan id6lépésért jutalmazza az agenst,
ahol nem ér véget az epizdd a szabdlyok sériilése miatt. Ez alap beallitasként 10

pont minden sikeres lépésben.

D, (Distance Penalty): Ez az érték a fels6 rid elmozdulasét figyeli és biinteti az
eltérés fiiggvényében az alabbi egyenlettel szamitva:
D, = 0.0122 + (Ypolea-tip — 2)°

pole2-tip

V,(Velocity Penalty): Megelézve a hirtelen nagy valtasokat, a sebesség az alabbi
taggal biintethetd: V, = 1073w; + 5 x 1073w, amibdl ltszik, hogy az dgens
feladata olyan viselkedés megvalodsitdsa, ahol mind az els6 rid, mind pedig a

masodik a lehetd legkisebb szogsebességgel mozog.

3.4. HalfCheetah-v5

Az eddig bemutatott egy beavatkozoval rendelkez6 kornyezetek mellett egy olyan eset-

ben is Osszehasonlitasra kertilnek a moddszerek, ahol hatarozottan sokkal szélesebb

korben sziikséges exploracid, valamint egyszerre tobb kimeneti neuron felelés egy ro-

bot csukloinak nyomatékaiért. Erre a MuJoCo és a Gymnasium altal létrehozott

gymnasium-robotics konyvtar HalfCheetah[37] kornyezete keriilt alkalmazasra, ahol
a abrén lathaté médon helyezkednek el a motorok. Az adhaté nyomatékok a [-1.0,

1.0] intervallumon beliil helyezkednek el minden csukld esetében. A cél ezeknek az

osszehangolt mozgasaval megvaldsitani, hogy a kutya a leheto legnagyobb sebességgel

fusson eldre, ameddig az epizod véget nem ér.
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Legend
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3.5. dbra. HalfCheetah-v5[38]

Az allapotreprezentiacio egy 17 elemi vektor, ahol az egyes elemek a bezart szogek, a
sebességek x és z irdnyban, valamint az egyes komponensek szogsebességei. Jutalmazas
terén az elért cél és a befektetett munka vesznek részt, az alabbi médon:

dx

" = Wiorward * E — Weontrol * HaCtioan; (37)

ahol a w; sulyok a haladés és befektetett energia mértékét silyozzak, mennyire legye-

nak differencidjaval szamithato, mig a befektetett energiat reprezentald biinteto tag a
beavatkozasok vektoranak Euklideszi normajanak négyzetét minimalizalja. Ezzel az
egyenlettel biztositva van az 4dgens szamara minden sziikséges visszacsatolas, hogy a
minimalis beavatkozasok mellett valdésulhasson meg a legnagyobb haladas. Az epizdd

1000 lépés utan ér véget, akkor is végig fut, ha a kutya felborul.
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4. fejezet

Eredmények

Annak érdekében, hogy az Osszehasonlitds teljeskorii legyen, szdmos hiperparaméter
beallitas mellett kiértékelésre keriiltek az algoritmusok. Ezek koziil a konvergencia se-
bességén kiviil a stabilitas is meghatarozta, melyik tanitas keriil be az 6sszehasonlito
analizisbe. A kivant eredmény megvaldsuldsahoz vezeté paramétereket megtaldlva tobb
kiilonb6zo seeden is egymas mellé lettek allitva a modszerek, hogy tovabbi bizonyossé-
got adjon az algoritmusok teljesitéképességének.

Az elso vizsgalt kornyezet a Pendulum-v1 volt, aminél lathatéan mind a sztochasz-

—250 A

—500 A

—750 A

Reward

—1000 A

—1250 A

i (1]

—1750 A

—— Stochastic
—— PER
— UCB

0 1000 2000 3000 4000 5000
Episode

4.1. dbra. Pendulum-v1
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4.2. dbra. InvertedPendulum-v5

tikus mintavételezés, mind pedig a PER és az UCB alapu algoritmus is sikerrel jart.
A [4.1] konvergenciagorbéket tekintve azonban egyértelmiien kirajzolédnak a dolgozat
témajat képzo priorizalasi modszerben rejlo lehetéségek. Mig a tiszta TD error alapu
priorizalas hamarabb konvergalt mint a priorizalas nélkiili megkozelités, az 1j metodo-
l6giat jelent6 UCB kevesebb zajjal, joval korabban és a diagramon lathatéan kicsivel
magasabb értékre allt be.

A masodik vizsgalt kornyezet esetében némileg eltéré eredmény lathat6 a grafiko-
non. Az InvertedPendulum-v5 koérnyezet jol mutatja, hogy amennyiben kisebb értéket
vesz fel az entrépiat szabalyzd a, az egyéb hiperparaméterekre rendkiviil érzékennyé
valik a sztochasztikus mintavételezés esete. Mivel a feladat egy szilik szogen beliil tar-
tani a palcat, a kezdeti szakaszban nagyon sokszor hirtelen séril ez a kritérium, igy
kis beavatkozasokra is kozel 0 jutalommal zarja az dgens az epizodot, ezért egy rend-
kivil érzékeny kornyezetrol van szd. Abbdl adéddan, hogy a tanitas elején ritka a
hasznalhaté minta, nem érdemes csupan arra a kis valoszintiségre bizni a mintavétele-
zését, ami a sztochasztikus esetben jut neki. Természetesen ebben az esetben is sikeriilt
olyan hiperparaméterhangoléast talalni, ahol a sztochasztikus mintavételezés is sikerrel
jart, viszont az érzékenységet jol szemlélteti a abra. A diagramrol jol leolvashato,
hogy nem csak a konvergencia ideje rovidiilt ebben az esetben, hanem az oszcillaciok

is kisebb mértékben fordulnak el¢ a dolgozat témajat képzo megkozelités esetén.
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4.3. 4bra. InvertedDoublePendulum-v5b

Az InvertedDoublePendulum-v5 kérnyezetet tekintve lathatd, hogy a konvergencia
gorbék jellege a feladat hasonlésdgabdl adoddéan nagyban egyezik az egyszeri inverz
ingdéval. Itt egy tdgabb idoéablakban lett elvégezve a tanitas, aminek soran lathato,
hogy a jutalmak tekintetében minden megkozelités képes volt a kornyezet korlatait
jelento értéket megtalalni, ami az 1000 idélépés soran elért nagyjabol 9300 pont. Mig
a sztochasztikus mintavételezésnek hozzavetolegesen 2000 epizod alatt sikeriilt meg-
valositani a konvergenciat, a TD error alapti mintavalasztas kevesebb mint fele annyi
epizodot igényelt. Bar szemmel kevésbé lathato , de itt is hamarabb bekovetkezett a
konvergencia, igy az egyre nagyobb allapottér ellenére mind a 3 kornyezeten sikerrel
jart a kinalt priorizalasi eljaras.

A HalfCheetah kornyezet eredményeit szemléltetd [4.4] diagramon nem vért eredmé-
nyek jelennek meg. Az eddigi 6sszes esetben jobban teljesitett a PER a sztochasztikus
mintavételezésnél, viszont ezen a kornyezeten megmutatkozik, miért is van sziikség mas
jellegli metrikak bevezetésére a széles korti exploraciot igénylo kornyezetekben. Mivel
az agens nagyon diverz allapotokat vehet fel és 6 beavatkozon kell optimalis nyomatékot
kiadni, igy az eddigi probléméakhoz képest rendkiviil jelentés eréforrast kell allokélni a
felfedezésre. Ez a magasabb entopiaval meg is tortént, viszont a mintavételezés soran
mar ez a diverzitas nem elmondhato, hiszen csak a nagy kezdeti TD errorral rendelke-

z6 mintak kertltek végig kivalasztasra, igy a hélézat nem is tanult be. Lathato, hogy
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a sztochasztikus esetben a konvergencia szépen megindult egy id6 utan, de béven a
kornyezet hatara elott bezuhant. Ellentétben a masik két médszerrel az UCB azon-
ban sikerrel jart, mind a konvergenciagérbe emelkedésének megkezdését tekintve, mind
pedig a cstcsértéket vizsgalva.

Az eredmények titkkrében lathato, hogy a TD errort kiegészitve egy sulyozhatd exp-
loracios taggal megnd a mintahatékonysag, ugyanis a kizsakméanyol6 viselkedés mellett
egy iranyitott exploraci6 is bekeriil a rendszerbe. Mivel 4 kérnyezeten és tobb seeden
is el6allt a sorrend, kijelenthetd, hogy az UCB alapu priorizalas alkalmasabb az 6sszes
vizsgalt kornyezeten a konvergenciagorbét nézve, de egyes esetekben a cstucsérték is

magasabbra kuszik a sajat metrika bevetése esetén.
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5. fejezet

Konklazio

A dolgozat célja egy olyan univerzalisan alkalmazhaté tanitominta priorizélasi eljaras
bemutatasa volt, ami hatékonyabb megoldast nyujt, mint a napjainkban is elészere-
tettel alkalmazott TD error alapi PER. A kiértékelést kovetéen megfigyelhetd, hogy
igen lényeges tényez6 a mintavételezés soran hasznalt metrika, ugyanis egyes esetek-
ben teljesen eltorzithatja a mintdk valos informacidtartalmat és meghitsitja a konver-
genciat, ennek kovetkeztében rosszabb eredményt elérve mint az egyenletes eloszlasu
mintavételezés soran. A tiszta TD error alapi mintavételezés okozta nehézségek miatt
bevezetett 1j modszer tobb kornyezeten is megfelelének bizonyult, ezzel bemutatva,
nem kornyezetfiiggé megoldas, hanem széleskortien bevethetd modszer. Kiilonosen a
legbonyolultabb probléma esetén vonhaté le tanulsdgként, hogy a kezdeti nagy TD
errorok okozta beragadas igen karos lehet, amennyiben nem része a mintavételezési
valoszinliségnek egy exploracidért felelés tag.

A sikerek kovetkeztében szamos kutatasi tertilet nyilik meg, ahol a bemutatott elja-

ras tovabbi tanitasi idoket tud megsporolni. Kilépve az 0sszehasonlitasra szolgald kor-

Legend
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5.1. dbra. Multi-Agent Mujoco[39]
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nyezetek vilagabdl mind a jarmiivek irdnyitdasdban, mind pedig a forgalmi rendszerek
tekintetében a jellemzoen napokban mérheté folyamatokon szazalékos nagysagrendi
roviditések mar igen szignifikans eredményekként lehetnének felmutathatéak. Emel-
lett ha csak a felhasznalt Mujoco konyvtarat tekintjiik, itt is szamos lehet6ség van még
bonyolultabb kérnyezeteken valé vizsgalédasra, aminek egyenlore a szamitasi kapacitas
és a rendelkezésre all6 id6 szabott hatart. Ennek vizsgalata, valamint az egyes robotok
tobb agensre bontasa, ahogy az a |5.1| dbran lathaté képezik a kutatas kovetkezo 1épé-
sét. Fzeken a kornyezeteken tovabbi cél annak kiértékelése, hogy a tobbi metrikaval
osszehasonlitva milyen mértékli javulas érheto el azzal, hogy a felfedezés nem csupan a
véletlen felé valo visszatolassal van reprezentalva, hanem az agens tudatos médon va-
logat azok koziil a tanitémintak koziil, melyek még kevesebbszer kertiltek kivalasztasra

az optimalizacidohoz.
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