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Absztrakt

A megerositéses tanuldsban a mintahatékonysag kulcsfontossagii olyan helyze-
tekben, amikor a kornyezet felfedezése idoigényes, vagy mas okbol nehezitett, illet-
ve gyors prototipus-tervezés esetén, amikor a kisebb méretii, az allapotteret jobban
lefed6 tanitominta-halmaz elényosebb. Jelen dolgozatomban a Rapidly exploring Ran-
dom Trees (RRT) médszer alkalmazésait vizsgdlom a tanitéminta-gyiijtés soran, ahol
a fa épitésében hasznalt metrikus tér létrehozasahoz bizonyos elore tanitott modellek
Q-terét hasznalom. A véletlenszerii felfedezéssel torténé mintagytijtéssel 6sszehasonlit-
va, kimutatom az RRT-alapti mintagytijtés elényét a konvergencia sebességét tekintve,
ezen Osszehasonlitast tobb ismert megerositéses tanulas kornyezetben és kiilonféle DQN
modellek tanitasan keresztiil bemutatva. Ezen feliil vizsgalom az RRT hozzaadasa so-
ran lehetséges kiilonféle variaciok és hiperparaméterek hatasat a tanitas pontossagara

és a konvergencia sebességére.



Abstract

In Reinforcement Learning, sample efficiency is a key consideration when working
with environments where exploration might be too time-consuming or otherwise prohi-
bitive, or when doing fast prototyping, where a smaller, but more diverse dataset can
span the state space more efficiently. In this work, I inspect the possibility of using a
Rapidly exploring Random Trees (RRT) approach to sample gathering. For the sta-
te/observation representation, I explore the usage of a pre-trained (but not necessarily
a fully competent) model’s normalized output Q space. For the comparison with ran-
dom exploration, I use well-known Reinforcement Learning environments and a family
of DQN training methods as a benchmark to show the advantage of the RRT sample
gathering in speed of convergence. I also discuss the different possible variations and
hyperparameters in the inclusion of RRT in the sampling process, and their influence

upon the overall performance and speed of convergence.
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1. fejezet

Bevezeto

1.1. A téma motivacidja

A mesterséges intelligencia tertiletén, kimondottan pedig a megerdsitéses tanulé-
si (RL) probléméaknal kulcsfontossagi a megfelel§ felfedezési eljaras alkalmazasa, ami
altal az agens atfogd belsé reprezentaciot tud alkotni a kornyezet viszonyairdl. Az 1j
tudés beépitése és a meglévo tudas kiaknazasa kozti fesziiltség, az exploration vs. exp-
loitation a megerdsitéses tanuldsi modszerek legtobbjében valamilyen formaban el6jon,
ilyenkor a nem minta-hatékony felfedezés nagy hatranyt jelent, mert az agens ercforrast
pazarol redundans, kevés hozzdadott értéki informacié gytujtésére, ezalatt pedig viseli
az elmaradt tudas-kiaknazasbdl fakadd jutalom-veszteség koltségét. Szamos népszerii
RL algoritmus, koztiikk a jelen dolgozatban részletesebben targyalt Deep (Q)-Network
(DQN) megkozelités a felfedezést a kornyezet dllapotterében val6 véletlen bolyongassal
valésitja meg. Kezdetben, amikor az dgens semmilyen extra informéaciéval nem rendel-
kezik a kornyezettel kapcsolatban, ez segit elindulni, viszont ahogy a gytjtott tudas
boviil, megnyilik annak a lehet6sége, hogy a felfedezés céltudatosan az eddig elhanya-
golt teriiletek feltarasara, az ismeretlen allapottér-régiok minél hatékonyabb lefedésé-
re koncentraljon, ezen céliranyossig lehet6sége azonban hidnyzik a véletlen bolyongas
modszerébol.

A Rapidly-exploring Random Trees (RRT) algoritmus megjelenése 6ta népszerti és
széles korben alkalmazott, foleg az egyszertisége és a mddszer altal biztositott optiméa-
lis allapottér-lefedés miatt. A robotika teriiletén kiilonosen elterjedt, példaul a motion
planning feladat tekintetében. Elénye, hogy gyorsan képes elérni tavoli allapotokat, igy
alkalmas lehet a kornyezet atfogo felfedezésére. Jelen dolgozatban vizsgalom az algorit-
mus mintagytjtésben valé hasznosithatosagat a DQN kontextusaban, ¢sszehasonlitva
a klasszikusan alkalmazott véletlenszerii mintagytjtéssel, eredményekkel aldtdamaszt-

va harom népszeri RL kornyezetben. A vizsgédlat soran ramutatok, hogy megfelel6en
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alkalmazva, az RRT alapt mintagytjtéssel joval kevesebb adatbdl ugyanolyan, vagy
jobb teljesitményli agensek tanithaték az emlitett kornyezeteken, kihasznalva az algo-
ritmusban rejlé lehetéséget az informécié-redundancia elkeriilésére.

A téma aktualis és relevans, napjaink jarmiiipari alkalmazasaiban egyre nagyobb
teret nyer az intelligens adatfeldolgozas és iranyitas, igy a megerdsitéses tanulas-alaptu
modszerek is, azonban a sokrétii szenzor-adatfolyambol érkezé adatsokasdgot mene-
dzselni és rendszerezni kell, amiben nagy segitséget tud nyujtani egy olyan modszer,
ami altal tomorebb reprezentacioban eltarolhaté ugyanaz az informacidtartalom egy
tanulé RL rendszer szamara. A vizsgalt kornyezetek és a faépités jellege miatt a mod-
szer alkalmas lehet szimulatoros kornyezetekbe vald atiltetésre, ahol igy a kevesebb

minta miatt kisebb szamitasigénnyel tanithatok az intelligens agensek.

1.2. Kapcsolédé eredmények

Az RRT, illetve a trajektéridk hosszéra optimalizalt RRT* algoritmust [6] és [9]
mutatja be. Az RRT megerositéses tanulasban valo alkalmazasa szamos publikacioban
felmeriilt, ezeket részben [1]-ben tekintik at: [5] a Planning for Policy Search (PPS) né-
ven klasszikus irdnyitdstechnikai mddszerekkel, Model Predictive Control (MPC) alapt
local planner segitségével valosit meg RRT minta-generalast, [3] a robotika teriiletén
vizsgal motion planning feladatokat, itt mar neuralis halé latja el a local planner szere-
pét, [4]-ban hosszi tavi navigaciés problémén vizsgaljak az algoritmus alkalmazhaté-
sagat, ezekben az esetekben azonban a faépitésnél hasznalt tavolsagfiiggvény tobbnyire
a felhasznalasi teriilettol fliggden lett konstrualva.

A jelen dolgozatban vizsgalthoz hasonlé mddszert mutat be [I], itt sdvtartédsi fel-
adatokra alkalmazott DQN halé ([7]) teljesitményét vizsgaljak kiillonboz6 mintagytijté-
si eljarasok mellett. Az RRT fa épitése soran a legkozelebbi csticsok meghatarozasara
alkalmazott tavolsagmetrika az allapothoz tartozé Q-értékek vektorainak euklideszi

tavolsaga.

1.3. Kontribucid

A bemutatott 6sszehasonlitas alapotlete [I]-bél szarmazik, savtartasi probléma
helyett harom reprezentativan kivalasztott, népszerii megerositéses tanulas kornyeze-
ten vizsgdlom az RRT alapi mintagyjtés elonyét az egyszerii véletlen felfedezéssel
szemben.

Emellett a jelen dolgozatban j megvilagitasba helyeztem a mintak halmaza f6lott

értelmezett tavolsagfiiggvényt, amit az RRT fa épitése soran hasznal az algoritmus.
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Ebben az ujszerii megkozelitésben az egyes allapotokhoz a DQN hald altal becsiilt
Q-vektorbol mar a softmax fiiggvény segitségével valdszintiségi eloszlast képezek, és
az ezek kozotti koszinusz-tavolsdgot (cosine similarity) tekintem mérvadénak. Tehét
mig a softmax-Q vektort a hivatkozott cikkben csak a faépités rollout fazisaban a
kovetkezd akcid kivalasztashoz alkalmazzak, én beépitem a legkozelebbi szomszédos
csucs keresésének szakaszaba is az euklideszi tavolsag helyett.

Az egyes mintdkhoz rendelt softmax-Q vektor az allapot dontési profiljat jellemzi,
amikor az agens a hosszii tavi jutalom maximalizalasa szempontjabol dont a kovetke-
z6 1épésrdl. A (kontrasztiv tanuldsban hasznalt) koszinusz tévolsag ezen allapotrepre-
zentaciok viszonyat vizsgalja egy kontrasztiv metrikus térben. A kapott eredmények
visszaigazoljak, hogy ez a megkozelités kiillonbozé kornyezetekben is képes jo teljesit-
ményt nyudjtani.

Ezen feliil vizsgdlom a faépités hiperparamétereinek hatasat a mintakon tanitott
agens teljesitményére, illetve megkisérelem vizualisan és kvantitativan jellemezni az
RRT allapot-lefedését, Osszehasonlitva a véletlen bolyongas alaptval, bizonyitva az

el6bbi optimalis mintahatékonysagéat.



2. fejezet

Algoritmusok

2.1. Megerositéses mélytanulas: DQN

A DQN (Deep Q-Network) mdédszer a Q-tanulds mély neuralis hélokra szabott
adaptacidja, amit [7]-ben mutattak be. Az algoritmus célja egy adott markovi kornye-
zetben (Markov Decision Process, vagy MDP) az optimélis Q-fiiggvény becslése mély
halékkal, vagyis

Q*(s,a) = m;rxx]E [i Yire | so = s, a0 = a,w]
t=0
amit az optimalis 7* policy szolgaltat. A modszer a Q*-fliggvénynek a Bellman-egyenlet

alapjan atalakitott rekurziv alakjat hasznalja tanulasra:
Q*(s,a) =E [r +ymax Q*(s',d’) | s, a}

Az agens a neurdlis halé becslését (Q(s,a, ), ahol 6 a halé paramétereit jelo-
li) hasznalja arra, hogy minden allapotban a v-val diszkontalt varhaté teljes jovébeli
jutalom maximédlis értéke szerint valasszon beavatkozast (akciot).

A halé tanitdsa soran adott (s,a,r, s’) tanitomintéra a hélé s bemenetéhez az
y=r+ymaxQ(s,a’;07)

értéket irjuk el6 a becsiilt Q-vektor a-hoz tartozo kimenetére, az eltérést biinteto loss

fliggvény az atlagos négyzetes eltérés, vagyis

L(0) = Eqare [(y — Q(s,0:0))]

A [7] jelentés kontribtcidja a kordbbi, mély megerésitéses tanuldssal torténé ha-

sonl6 probalkozasok stabilitasi probléméainak megoldasa. Ehhez tobbek kozott az ex-
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perience replay mbdszert alkalmaztak, amivel korabbi allapot-atmenetekbdl véletlen
mintavételezéssel valasztanak tanitd batch-et, mert a tapasztalatok szerint az egy tra-
jektorian beliili, egymasutani, igy erosen korrelalt atmenetekkel vald tanitas instabili-
tashoz vezet. Hasonléan javulast értek el kiillon target network hasznélataval (a fenti
képletekben 6~ jeloli, és a célvaltozé meghatarozasaban hasznéljuk), amit csak perio-
dikusan frissitenek, ezzel szintén a halé konvergencidjat javitva a tanulds soran, hiszen
egy idore stabilizalja az elvart célvaltozok eloszlasat.

A szerzék a modszer hatékonysagat 49 kiilonboz6, Atari 2600 szimulatoros kor-

nyezeten kiértékelve tdmasztottdk ald. Az algoritmus [Ifben van dsszefoglalva.

1. Algorithm A DQN allgoritmus sematikus leirdsa, [7] alapjan.

Input: Q-network function Q(s,a,d), MDP environment E
Output: 6 model parameters

0 < random weights
0~ « 0
Initialize replay memory D
for each episode do
Initialize starting state sg
for each step in episode do
With probability €, a < random action
Otherwise a < arg max, Q(s, a; )
Execute action a, observe reward r and next state s’ in E
D« DU(s,a,r,s)
(s,a,r,s") < RandomSample(D) > Minibatch mintavételezése
y < r+ymaxy Q(s,a’;07)
Perform a gradient descent step on (y — Q(s, a;6))?
Every C' steps, update target network 6= <— 6

Return 6

2.2. Mintahatékony faépités: RRT

Az RRT (Rapidly-exploring Random Trees) egy [6]-ben bemutatott, allapotteret
fa-struktiuraban felfedez6 egyszerti algoritmus, amely a Voronoi bias nevii jelenséget
kiaknazva alakitja ki a tér aszimptotikusan optimalis lefedését. A felfedezés haté-
konysaga miatt a megjelenése 6ta gyakran hasznaljak tutkeresésre kiilonféle robotikai
feladatokndl, féleg mozgéastervezésre komplex dinamikaju rendszerekben. Az algorit-
musnak létezik egy tovabbfejlesztett, [9]-ban bemutatott RRT* nevii verzija is, amely
az allapottér hatékony lefedése mellett a trajektoéridk optimalitasat is szamitasba ve-

szi, torekedve az allapottér pontjai kozt a legrévidebb utak megtalalasara, de a jelen
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dolgozatban az eredeti modszert adaptaljuk a megerdsitéses tanulas tertiletére.

Az eredeti algoritmus [2}ben taldlhaté vazlatosan Osszefoglalva. A Steer() fugg-
vényt altaldban egy planner szolgédltatja, a keresési tér dinamikéja ismeretében, ez a
jelen dolgozat kontextusaban a DQN hélé altal definialt Q-fliggvény, mint valdszintiségi

eloszlés.

2. Algorithm Az eredeti RRT algoritmus vazlata, [6]-bdl atvéve.

Input: Initial state x,;, Sample distribution X, expected no. of samples K
Output: T exploration tree

Initialize tree T with root at iy
while less than K samples in 7" do
Tyand — RandomSample(X)

Tnear — NearestNeighbor (7', Zranq) > A legkozelebbi, faban levo cstcs

Asteer <— Steer(Tnear, Trand) > A véletlen pont irdnyaba mutatd akcié

Tnew < Step(Tnear, Asteer) > Lépés a rendszer dinamikaja szerint

T « T U (asteer, Tnew) > El és cstues hozzdaddsa a fahoz
Return T

2.3. Optimalis tanitébminta-gyiijtés RRT algoritmus-
sal

A munkam soran az RRT algoritmust adaptaltam a vizsgélt kornyezetekre és DQN
modszerrel tanitott dgensekre. Az algoritmus {6 6tlete [I]-ban van vazolva, amit6l én
példaul a Q-értékek leképezése (softmaz) és a minték kozti tavolsdgfiggvény tekinteté-
ben (cosine similarity) térek el, illetve tobb kornyezetre kiterjesztem, hiperparaméter-
vizsgalattal.

A mintakat tarolé fat (altaldnos esetben erdét) olyan kezdeti allapottal (éllapo-
tokkal) inicializalom, amit a kornyezet &ltal implementalt reset () metédus ad vissza
(ezek &ltaldban a kezdeti allapot kis kornyezetébél véletlenszertien generalt vektorok).
Ezek lesznek az erd6 fainak gyokerei.

A tanitémintak gytijtése soran eldszor az adott probléma allapotterében mintavé-
telezek egy véletlen pontot (a jelen dolgozatban vizsgalt kornyezetek mindegyike esetén
ez egy vektor, amely komponensei egymastol fiiggetlenek, és adott intervallum folotti
egyenletes eloszldsbdl szarmaznak), és megkeresem az ehhez tartozo legkozelebbi pon-
tot a faban. A tavolsagot egy referencia DQN hal6 altal definidlt, allapotok folott
értelmezett, (softmaz fiiggvénnyel normalizalt) Q-fliggvény kimenetei kozott szamolt

koszinusz-tavolsdggal (cosine similarity) értelmezem. A dolgozatom egyik 6 éllitasa,
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hogy a [I]-ban hasznalt euklideszi tavolsdgmetrika mellett ez a tévolsagfiiggvény is
képes optimalis teljesitményt produkalni az allapottér lefedése szempontjabol.

A legkozelebbi fa-csomépont megtalalasa utan a probléma koérnyezetét az adott
allapotba allitom, majd a rollout fazisban K (a jelen esetben alapértelmezetten 5) egy-
mas utani lépésben tovabblépek olyan akciékkal, amiket mindig az aktualis allapothoz
tartozo (referencia halé dltal szolgaltatott, softmax uténi) Q-vektor, mint val6szintiségi
eloszlas szerint mintavételezek. Ha a lépéssorozat soran terminalis allapotba keriil a
kornyezet, korabban megszakad a rollout.

Az adaptalt algoritmus, ami a [I] médositott valtozata, [3}ban lathaté vazlatosan

Osszefoglalva.

3. Algorithm A jelen dolgozathoz adaptalt RRT alapti mintagytijtés.

Input: Q(s) vector-valued function with softmax, MDP environment £, N no. of
samples, K rollout steps
Output: T tree of samples

distance <— cosine similarity
Initialize T" with seed states from F > Az RRT erd6 gyokérallapotai
while less than N samples in 7" do
Srandom — RandomState(FE)
Sclosest <— arg max, distance(Q(s), Q(Srandom)) > Legkozelebbi fa-csics
for K steps do > Rollout
Set state Sciogest I F

Aclosest <~ Q (S closest )

a < RandomSample(q st ) > Akci6 véalasztasa
Execute action a, observe reward r and next state s’ in
T+ TU/ (s,a,r,s) > Allapot-dtmenet hozzdadédsa a fahoz
if episode is terminated then
break
Sclosest < s’
Return T’

A konkrét implementacié soran szamos optimalizacioval éltem, ugyanis bizonyos
kornyezetek és mintaszéamok esetén (pl. Mountain Car és az ahhoz sziikséges 200000
minta gyljtése) igy is meglehetdsen lassi az eljaras futdsideje. Példdul, ha a rollout
soran egy ponton méar érintett allapotba keriil az dgens, csak a még nem valasztott
akciok kozil "sorsoljuk' a kovetkezd 1épést, illetve a mar bejart csticsok (allapotok)
esetén szamon tartjuk a mar valasztott akcidk szamaét, igy a telitett allapotokat (a faban
mar minden akciéjat kimeritettiik) eldre elkeriiljiik. Az explicit duplikacié-ellenérzés
nélkiil a modszer gyakran gylijtott "belterjes" mintakat és trajektéridkat, ami miatt

szub-optimélis allapottér-lefedést produkalt az eljaras.
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2.4. Kornyezetek leirasa

A kisérleteim soran olyan kornyezetekre koncentraltam, amelyek megfigyelési és
allapottere folytonos, alacsony dimenzidszamu vektorokkal leirhatd, a beavatkozasok
halmaza pedig diszkrét és véges. Az el6bbi feltétel megtartja az allapottér altalanos
jellegét, nem korlatozédva diszkrét allapotterekre és az azon értelmezheté dinamikara,
utobbi pedig a dontési folyamat fa-jellegét erdsiti, ahol a fa csicsainak véges gyerek-
csucsszama megfeleltetheté a dontések halmazanak.

A fenti szempontok alapjan a megerdsitéses tanulas teriiletén nagy népszeriiségnek
orvendo6 Cartpole, Acrobot és Mountain Car kérnyezeteket valasztottam, amelyek imp-
lementacidéja megtalalhatdo a Gymnasium szoftvercsomag Classic Control kérnyezet-

csoportjaban.

2.4.1. Cartpole

A Cartpole kornyezetben (amit [2]-ben mutatnak be részletesebben) az dgens célja
egy kocsira/cstiszé talpra szerelt rid minél tovabb tart6 egyensilyozasa (vizualizécié a
abran). A kocsi vizszintes sikon mozoghat balra vagy jobbra, a strlédas elhanyagol-
haté, mig a rid a rendszer tehetetlenségétdl fiiggden mozog. Ezen feliil a kornyezet kis
intenzitasu, véletlenszerii behatasokkal probélja kilengetni a rudat, amit az agensnek
egy ellentétes hatasi beavatkozassal kell ellenstlyoznia.

A feladat aranylag konnyt, jol hasznalhaté megerésitéses tanulasi algoritmusok
benchmark tesztelésére.

Az agens megfigyelése a négy dimenzids

vektor, és kétféle beavatkozassal élhet: a 0 adott erével balra, az 1 pedig jobbra tolja
a kocsit (a rudat és a szogét tehat csak indirekt médon, a csatlakozason és a rendszer
tehetetlenségén keresztiil befolyasolja).

Az epizdd soran az agens +1 jutalmat kap mindaddig, amig a rudat allva és kozé-
pen tudja tartani, pontosabban amig a rid szoge és a kocsi pozicidja a tablazatban
felsorolt széls6értékek kozott marad. A rad tulzott kilengése hatasara az epizédnak vé-
ge szakad, de negativ (vagy +1-t6l kiillonb6z6) jutalom nem generalddik, igy az dgens
az id6tartam maximalizaldsara torekszik a jutalmak Osszegén keresztiil.

Az epizdd 500 1épés utan mindenképp véget ér, igy ez az idedlis jutalom egy
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2.1. abra. A Cartpole kornyezet vizualizacidja. A cél a sik felilleten csiszo talpra szerelt
forditott inga fliggdlegesen tartasa a talp mozgatasaval.

T ' 0 o
min | —24 —oco —0.2095 —
max 24 0 0.2095 o0

2.1. téblazat. A Cartpole éllapottere: a forditott inga talppontja (x) és szoge (0),
illetve ezek sebességei. A nem-termindlis allapotok a tabldzatban felsorolt als6/felsé
korlatok kozotti tartomanybdl kertilnek ki.

optimélisan eljaré agens esetén.

2.4.2. Acrobot

Az Acrobot kornyezetben az agens egy felfiiggesztésrol 16g6 csuklos ingarendszert
irdnyit, a cél pedig az inga végpontjanak adott magassag folé emelése (Isd. abra,
a kornyezet leirdsa megtalalhaté [10]-ben is). A probléma diszkrét valtozatdban az
agens a csuklopontban, az inga két szakaszanak talalkozasanal tud hatni, fix mennyi-
ségll pozitiv vagy negativ, esetleg 0 forgatényomatékot gyakorolva ra, erre a harom

beavatkozasra képes.
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2.2. abra. Az Acrobot kornyezet vizualizacidéja. A cél a sziirke vonal folé juttatni a
csuklds inga végpontjat, az dgens csak a csuklépontnal (kézépen) hathat a rendszerre.

Az 4dgens megfigyelési tere 6 dimenzios, a

vektort "latja", ahol 6, és 0y a felfiiggesztési pontban és a csuklopontban levo szogek,

0] és 0} pedig a szogsebességeiket jeloli. A végpont magassaga
h = —cos(#;) — cos(f; + 6s),

ami akkor éri el a cél-allapotot, ha nagyobb 1-nél. A koérnyezet implementaciéjaban
a szogsebességeknek alsd- és felsé korlatot szabnak, ezek a tablazatban vannak
Osszefoglalva.

A probléma nehézségét egyrészt a rendszer dinamikajanak komplexitasa, masrészt
a ritka jutalom adja. Az Acrobot kérnyezetben ritka a nemnegativ visszacsatolas,
ugyanis a célallapot elérése el6tt az agens csak —1 jutalmat kap, a cél teljesitésekor

pedig 0 jutalommal ledll az epizdéd. Emiatt sok felfedezést igényel akar egyetlen ilyen



2. FEJEZET. ALGORITMUSOK 14
6, 0, 1 o,
min | -7 —7w 47 -9x
max T T 47 O

2.2. tablazat. Az Acrobot kornyezet belsé allapottere: 6y, 05 csukloszogek, és ezek 6],
0}, szogsebességei. Az dgens nem figyeli meg kozvetleniil a két szoget, csak azok sin és
cos szogfiggvényeit, igy a megfigyelési vektor 6 dimenzios.

jutalmat ado tapasztalat "beszerzése' is.

leall, ha nem lett elérve a cél, ez viszont feliilirhaté konfiguracios paraméterekkel, az én
kisérleteimben 1000 lépésig mehet el az agens a kornyezetben siker nélkiil, ezzel nagyobb
esélyt adva a véletlenszerii mintagytijtésnél egy szerencsés konfiguracié epizédon beliili

megtalalasara.

2.4.3. Mountain Car

A Mountain Car problémat [8]-ben vezetik be mint nemlinedris, alacsony dimen-
ziészama ellenére kihivéast jelenté MDP kornyezet. Az implementaciok koziil én a foly-
tonos allapottert, diszkrét beavatkozasi halmazzal rendelkezd verziot valasztottam. A
kornyezetben modellezett auté egy dombos terepen helyezkedik el (Isd. dbra), az
pillanatban.

A rendszer allapota idélépésenként, az alabbi dinamika szerint frissiil:
Vg1 =v+ (a—1)- f—cos(3-z4)g

Tip1 = Ty + Vg

Ahol a € {0,1,2} a beavatkozast jeloli (0 és 2 a balra- és jobbra gyorsulds, 1 esetén
nem gyorsul), f = 0.001 és g = 0.0025 a kifejtett erd, illetve a gravitacids gyorsulds.
Az x és v értékek a 2.3 tablazatban feltlintetett korlatok kozott lehetnek.

T v
min | —1.2 —-0.07
max 0.6 0.07

2.3. tablazat. A Mountain Car probléma megfigyelt allapottere, illetve az egyes valto-
70k alsé- és felsé korlatai.

A kornyezet altal tamasztott kihivas abban all, hogy mindig csak —1 jutalmat ad,

az Acrobot-tal ellentétben még a célt elérve sem kap az agens pozitiv visszacsatolast,
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2.3. dbra. A Mountain Car kornyezet vizualizacidéja. A cél a zaszléval jelolt pontra
feljuttatni az autot, amit csak tgy lehet megvaldsitani, ha az auté lendiiletet gyijt.

csupan véget ér az epizod, emiatt pedig a cél a biintetett idotartam minimalizalasa, az
x = 0.5 pozicién taldlhaté dombesiics minél gyorsabban valé elérésével. Az optimalis
policy kovetésével az autd elébb tobbszor oda-vissza kell gyorsuljon a mogotte, illet-
ve el6tte levé domb kozott, folyamatosan gytijtve a lendiiletet, a helyzeti és mozgési

energiat, amivel az el6tte levo csiicsot el tudja érni.



3. fejezet

Kisérletek és eredmények

3.1. Kisérlet részletei és indokoltsaga

A munkam soran az RRT alapt felfedezés és mintakivalasztas elényeit vizsgaltam,
igy ehhez olyan kisérleteket folytattam, ahol egyéb befolyasold tényezok kisziirésével
tudtam Osszehasonlitani a modszer hatasait a megerdsitéses tanulds konvergenciajara.

A klasszikus DQN algoritmust kovetve, a mintagyiijtés a tanulassal parhuzamban
zajlik, az exploration vs. exploitation egyensilyt az € paraméter befolyasolja, viszont
akar a halé "dontése" szerint, akéar véletlenszertien 1éptiink, az (s, a, s',r) dtmenet elta-
rolédik egy fix méretit FIFO (first in, first out) tarban, ahonnan a kévetkezd batch-et
mintavételezziik. Ez azt eredményezi, hogy tanulas soran a tapasztalatokat gytijté buf-
fer eloszlasa, részben pont az épp tanuld halé hatasara, valtozik. Ez az 6sszehasonlitast
annyiban neheziti, hogy a vizsgalt kimenetel (a tanulds konvergencidja) részben auto-
regressziv moédon fligg onmagatol is (a valtozo tanitéhalmazon keresztiil), nem csak az
4ltalam osszehasonlitani kivant médszer megvalasztdsatél. Epp ezért médositottam az
algoritmust, idOben szétvalasztva az adatgytijtés és tanulas fazisait, igy az el6bbit nem
befolyasolja az utobbi.

A DQN-ben eredetileg epizédonként, €(t) valoszintiséggel (ahol ¢ az aktudlis epi-
z0d) alkalmazott véletlenszerii felfedezés az én esetemben mar teljes egészében a tanitas
megkezdése elott lefut, ahogy értelemszertien az RRT fa felépitése is, igy gytijt Ossze
mindkét modszer fix szamu mintat, a folytatas pedig mindkét esetben ugyanaz: azonos
architekturaju, véletlenszeriien inicializalt DQN halot tanitunk azonos szamu 1épésen
keresztil. Egy tanitdé 1épés a hald egyetlen, tanitd batch alapjan torténd frissitésé-
nek felel meg (részben a mar emlitett médositds miatt hasznalom a lépés kifejezést az
epizod helyett). Ezutédn validaciés 1épés kovetkezik, ahol az aktualis DQN halé adott
kornyezetben egy epizodot jatszik, és az igy elért Ossz-jutalmat rogzitjik. A tanitas

végén a halo legjobb validacids jutalmat elérd allapotat vessziik figyelembe és mentjiik

16
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el (checkpointing).

A kornyezetek tekintetében a kévetkezd valtoztatast eszkozoltem: mivel az RRT
alapvetéen fa-, de altalanosabban véve erdéstrukturat feltételez, ahol a gyokerek szama
befolyasolja az adatstruktira topolégiajat (példaul: trajektériak atlagos hossza N db.
tanitémintabdl alkotott erdében), ezért a kisérlet elején beéllitottam az erd6 gyokerei-
nek szamét, legyen ez K (alapértelmezetten 1), a tanitokornyezetben pedig az alapve-
téen sztochasztikus reset () miiveletet igy modositottam, hogy K db. el6re generalt
(de véletlenszerti) allapot valamelyikét allitsa be minden hivasra (véletlen, egyenletes
eloszlds szerint). Ez tehat azt akadalyozza meg, hogy a felfedezés/adatgytijtés soran
terminalis dllapotokba érve, a reset() hivds hatdsira egy teljesen 1j gyokérrel/fa-
kezdeménnyel boviljon az erdd, ami hosszi tdvon az atlagos fa-méret (és igy az at-
lagos trajektéria-hossz) csokkenésével jarhat, igy rontva a tanulds hatékonysdgat. A
konzisztencia miatt a véletlenszerii felfedezéses adatgyijtésnél is pontosan tugyanigy
inicializaljuk a kornyezetet, ugyanazon K db. gyokéralapottal. Fontos kiemelni, hogy
ezt a "cinkelt" reset() fiiggvényt csak az adatgytijtés soran alkalmazom, tanitas és
validaci6 alatt hagyoményos médon miikodik, igy elkeriilve azt, hogy (bizonyos érte-
lemben) "tanitéhalmazon validaljunk".

Egy masik, kornyezetekre vonatkozo médositast az indokol, hogy az adatgytijtés és
tanitas éles szétvalasztasaval az dgens nehezebben tanulja meg a problémat, ez féleg a
ritka jutalmat ad6 kornyezetek, mint az Acrobot és a Mountain Car esetén jelentkezik.
Mindkét esetben az érdemi jutalmat ado allapotokra nehéz rataldlni tisztan véletlen
kereséssel, ennek hianyaban viszont az agens semmilyen, optimalis policy-ra vonatkozd
utbaigazitast sem kap. Ezt a nehezitést reward shaping alkalmazasaval ellenstulyozom.
Acrobot kornyezetben a hagyomanyos jutalomhoz hozzaadom a kar magassagat 0.01-
gyel silyozva, Mountain Car kornyezetben a helyzeti és mozgasi energia 6sszegét 10-es
stllyal (ez azonban a Gymnasium-os implementéciéban 0.0025-re definidlt gravitacios
allando és a hasonlbéan alacsony maximalis sebesség miatt maximum 0.05 nagysagrendii
érték, az egyébkénti —1 jutalomhoz adddik hozza), mig a Cart Pole kornyzet jutalman,
a probléma egyszerlisége miatt, nem valtoztatok. Itt fontos kiemelni, hogy a korabban
emlitett validacios jutalmat is a reward shaping szerint szamolom, viszont a kimentett
legjobb modellekre a hagyomanyos jutalmak mellett is végzek validaciot, igy alata-
masztva azt, hogy a "konnyitett" probléman tanitott agens az eredeti jutalom szerint
is betanul, illetve az RRT alapu adatgytjtés elonye a modositott és a mddositatlan
jutalom viszonylataban is megfigyelheto.

A fenti valtoztatasok tehat azt alapozzdk meg, hogy az 6sszehasonlitas a leheto leg-
inkabb izolaltan vizsgalja az RRT-alapt mintagytijtés és a véletlenszerti mintavételezés

kozti eltérést, egyenlo feltételeket teremtve a két modszer kontextuséat tekintve.
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3.2. Eredmények az egyes kornyezetekre

Mindegyik kornyezetre lefuttattam egy referencia tanitast, ami a véletlenszerii fel-
fedezéssel gytijtott mintakbol, altalaban nagy mintaszam mellett tanulja meg a problé-
mat. A problémak jellegének és nehézségének kiillonbo6zosége miatt értelemszertien az
egyes kornyezetekre mas-mas hiperparaméter-kombinaciék bizonyultak megfelelének
egy elegendGen jo tanitashoz. A neuralis halé6 minden esetben két rétegi, rétegenként
256 rejtett neuronnal, ReLU aktivacios fiiggvénnyel, Adam optimalizalofiiggvénnyel
tanitva. A tanitdsok konfiguraciéi (mintaszam, batch méret, batorsdgi tényezo) és a
legjobb validaciés eredménye a tablazatban lathatok, tovabba az is, hogy a problé-
ma nehézségével aranyosan kell nagyobb mintaszam, lépésszam, illetve batch méret az

adekvat eredmény eléréséhez.

Kornyezet Minta# | Batch méret Ir. | Lépés# | R (max.)
Cart Pole 5 000 1 000 | 0.001 500 370.00
Acrobot 100 000 10 000 | 0.001 1 000 —78.95
Mountain Car 200 000 50 000 | 0.005 2 000 —116.64

3.1. tablazat. A referencia tanitasok konfiguraciéja. A hasznalt halé6 minden esetben 2
rejtett réteget tartalmaz, egyenként 256 neuronnal. Az Ir. (learning rate) a batorsagi
tényezOt, mig az R a legjobb hélé-allapot (checkpoint) validacios jutalmat jeloli a reward
shaping utani jutalomfiiggvényel szamolva.

A tovabbiakban a referencia hal6 legjobb validacios jutalomhoz tartozé allapotat
mentettem el, és hasznaltam az RRT-alapti mintagytijtésben. A hélé altal megvalo-
sitott megfigyelés — Q-érték leképezés alapjan az egyes mintak tavolsagat a softmaz
fiiggvénnyel normalizélt Q-értékek koszinusz-tavolsdgaval (cosine similarity) hatéroz-
tam meg, ezzel a tavolsagfiiggvénnyel futtatva a faépitést.

Az RRT modszerrel a referencia tanitasnél joval kevesebb (10 —25%) mintat gytij-
tottem. Ezekkel a mintdkkal tanitottam azonos architektiraja (és a tanitds egyéb
paramétereiben is megegyez6) DQN halékat, az eredmények a tablazatban talal-
hatok. A korabbi tanitasokhoz hasonléan itt is a legjobb validaciés jutalomfiiggvény
értéke szerepel. Ezen tul feltintettem a referencidhoz képest szamolt kiilonbséget a
jutalomban (a negativ jutalmakat add Acrobot és Mountain Car esetén azt vizsgaltam,
a referenciahoz viszonyitva abszolut értékben mennyit csékkent, vagyis javult az elért
eredmény).

Ezekbdl kovetkezik, hogy ezzel a modszerrel tanitott hald képes kevesebb mintabol
hasonlo, vagy jobb teljesitményt nytjtani a referenciandl. Tovabbé a tablazatban
az is lathatd, hogy a referencia milyen eredményt érne el, ha ugyanannyi mintaval

futtatnank, mint az RRT alapu tanitasokat.
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Kornyezet Minta# | R (max.) | Kiilonbség (%)
Cart Polo 1000 (20%) 437.00 11810 %
Acrobot 10 000 (10%) | —62.83 42041 %
Mountain Car | 50 000 (25%) —88.86 +23.81 %

3.2. tablazat. Az RRT alapu felfedezéssel gytijtott adatokon, a referencia tanitéssal
azonos haléval és tanitassal (architektura, learning rate, 1épésszam, batch méret stb.)
elért eredmények (legjobb validacios jutalom) és a referencidhoz viszonyitott javulas.

Kornyezet Minta# | R (rand.) | R (RRT) | Kiilonbség (%)
Cart Pole 1 000 266.00 437.00 +64.29%
Acrobot 10 000 —90.04 —62.83 +30.22%
Mountain Car 50 000 —130.09 —88.86 +31.69%

3.3. tablazat. Referencia tanitasok eredményei, ha véletlen felfedezéssel (rand.) ugyan-
annyi mintat gyljtenénk, mint az RRT alapu tanitasokndl.

A tanulas soran a konvergencia meglehetdsen instabil volt mindkét mddszer ese-
tén. FEzt én foleg a DQN tanitds azon moédositasanak tulajdonitottam, hogy végig
fix mintahalmazzal dolgoztunk, szemben a klasszikus moédszer folyamatosan frissiilo
buffer-tartalmaval, ami a konvergencia stabilitasat segiti el6 az € decay-jel egyiitt al-
kalmazva, ugyanis ezaltal a tanulas soran egyre inkabb a halé aktualis allapota alapjan
gytjtott minték kertilnek el6térbe (exploitation) a korabbi, tulsilyban véletlen felfede-
zéssel gylijtott mintakkal szemben. Az instabil konvergenciara a Cartpole probléma
esetén mutat példat a [3.1] dbra, ahol egyszerre szerepel a lépésenkénti validdciés pon-
tossag, illetve az addig elért legjobb validaciés pontossag grafikonja. Mig az utébbi

elvarhaté modon novekszik, az elobbi lathatéan mindkét tanitasnal be-bezuhan.

3.3. Az aAllapottér lefedése

Az RRT algoritmus miikodése miatt megalapozott azt feltételezni, hogy az RRT-
vel gylijtott mintdkkal azért tanul jobban a hélo, mert ezek a mintak hatékonyabban
fedik le az allapotteret. A mdodszer, bar val6jaban a mintakat a halé Q-terébe leképez-
ve dolgozza fel (igy az RRT megkotései és garancidi is itt érvényesiilnek), a problémék
eredeti allapotterébe visszaképezve is képes optimédlis mértékben (vagy kevesebb min-
taval, de elegendé mértékben) lefedni a lényeges régiokat. A "kevesebb néha tobb" elv
érvényestilésére a vizsgalt harom kornyezet kozil a legjobb példat a Mountain Car ese-
tén latjuk az[3.2labran. Itt, bar az RRT faval joval kevesebb (25%) mintat gy(ijtottink,
de ezek a mintdk joval szélesebben lefedik az irdanyitott auté fazisterét (a megfigyelt
helyzet és sebesség), mégpedig ennél a probléméanal a minél szélesebb felfedezés garan-

talja az optimum megtaldlasat (el6bb képes kell legyen hétrafele felhajtani a mogotte
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Cartpole: Validation rewards and cumulative best results
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3.1. abra. Lépésenkénti aktudlis, illetve addigi legjobb validaciés jutalom valtozasa a
Cartpole problémara a referenciahélé, illetve az RRT-adatokkal tanitott halo tanitésa
SOTan.

levé dombra, hogy kell6 lendiiletet szerezzen a célul kitiizott, el6tte levé dombcestics
eléréséhez).

Hasonlé osszehasonlitds az Acrobot kornyezet esetén mar kevésbé latvanyos (3.3
itt méar az azonos mintaszam melletti mintagyiijtést hasonlitom Ossze), de az dgens
eredményei ettdl fliggetleniil jobb tanitéminta-eloszlasrél arulkodnak.

Szintén az Acrobot kornyezet sajatossaga, hogy a harom vizsgalt probléma koziil
az egyetlen, ahol nem csak egyféle jutalmat kapunk, igy ebben az esetben vizsgal-
hatjuk a "nyerd" (0 jutalom) mintdk ardnyat a "biintetett' (—1 jutalom) mintédkhoz
képest. Ebben a tekintetben is az RRT alapi mintagytjtés a sikeresebb, ugyanis mig
a referencia adathalmazban 100 000 mintabdl 22-nél 0 jutalmat kapott az agens, a tiz-
szer kisebb RRT mintahalmaznal ez a szam 20, tehat az optimalis Q-értékek tanulasa

szempontjabol hasznos mintak aranya nagyjabdl tizszeres.

3.4. Hiperparaméterek hatasa

Az RRT faépitésben a rollout paraméterrel azt szabalyozzuk, hogy egy iteracidéban
az aktualisan kivalasztott véletlenszert pont iranyaba hany 1épést tegyen a felfedezés.
Nagyobb rollout paraméterrel inkdbb mélységi keresés iranyaba toljuk el az eljarast, mig

alacsonyan tartva szerteagazobb fat, de atlagosan rovidebb trajektoridkat kapunk. A



3. FEJEZET. KISERLETEK ES EREDMENYEK 21

Mountain car: State space coverage
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3.2. abra. Az allapottér-lefedés 6sszehasonlitasa a Mountain Car probléma esetén. Az
RRT modszerrel, negyedannyi mintabdl latvanyosan nagyobb teriiletet fogunk at az
allapottérbol.

magas rollout értékkel ellenstulyozhatjuk azt, ha az RRT fa helyett RRT erdét épitiink,
tobb gyokér-allapotbdl kiindulva, és az igy egy fara esé kevesebb minta mellett meg
szeretnénk tartani a trajektoridk atlagos hosszat.

A korabban bemutatott RRT-alapi tanitasoknal a rollout 1épésszam értéke 5-re
volt llitva, a paraméter valtoztatdsdnak hatédsa az RRT tanitds eredményére a[3.4] tdb-
lazatban lathaté. Ez alapjan elmondhato, hogy az 1 altalaban tul alacsony lépésszam
az optimalis teljesitményhez, 5-re allitva tobbnyire j6 eredményeket kapunk, a paramé-
ter tovabbi novelésének hatasa pedig problémafiggd (Acrobot esetén a lépésszam 40-re

emelése sem ront a teljesitményen).

Rollout
Kornyezet Ref. n=1 n=5 n=10 n=20 n=40
Cart Pole 370.00 388.00 437.00 373.00  421.00 74.00
Acrobot —78.95 | —107.28 —62.83 —-73.00 —62.84 —61.84
Mountain Car | —116.64 | —198.85 —88.86 —88.86 —149.62 —109.38

3.4. tablazat. A rollout 1épésszam véltoztatasanak hatasa az RRT-alapu tanitason elért
maximalis jutalomra (6sszehasonlitva a referencia-tanitds jutalmaval).
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3.5. Konkluzid

Az eredményekbol vilagosan latszik, hogy az RRT alapt mintagytijtés jelentésen
elosegiti a problémak allapotterének minta-hatékony lefedését.

Abbdl kiindulva, hogy az RRT faban gytijtott mintak alapjan, egyébként azono-
san kialakitott feltételek mellett tanithato ugyanannyi 1épésbdl, kevesebb mintabol egy
jobb hald, felveti annak a lehet6ségét, hogy a jelen dolgozatban bemutatott médszert
a klasszikus DQN tanitasba is be lehessen épiteni (tehat nem azon "mesterséges" koriil-
mények kozott, ahogy a jelen dolgozatban példaul ki lett iktatva az Gj mintdk bufferbe
helyezése a tanitds sordan). A bévités tekinthetd tgy, mint a felfedezés (exploration)
fazis egy javitott valtozata, de akar mint az exploration és exploitation kozti dtmenet
(hiszen kihasznéljuk a halo egy, id6ével egyre jobb viltozatét adatgytijtésre), amennyi-
ben N epizdédonként frissitve egy referencia halét (példdul az el6z6 N epizdd legjobb
validdciés jutalmat produkalé héld), annak segitségével gytjtiink tovabbi mintakat,
akar az egyébkénti, e valészintiséggel végrehajtott felfedezd 1épésként, vagy az mellett.
Az eddigiekben bemutatottakbol kiindulva megalapozottan sejthetjiik, hogy egy ilyen
kiegészités hatasara egy ido utan az egyes ujonnan bekeriillé mintak nagyobb hozza-
adott értéket képviselnének, és gyorsabb konvergenciat biztositandnak. Természetesen
szamos konkrét modszertani, illetve stabilitasi kérdés is felmertil, ami alapos vizsgalatot
indokol.
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Acrobot: state space coverage with 10000 samples
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3.3. dbra. Az Acrobot probléma allapotterének lefedése. Az dbran kékkel a véletlenszer(i
felfedezéssel, pirossal az RRT fa-alapu felfedezéssel gytijtott minték talalhatok.
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