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Abstrakt

Hluboké Q-uceni propojuje dva sméry oboru umélé inteligence, a to neuronové dopredné sité
a posilované uceni. Posilované uceni predstavuje metodu, kdy se agent, v podobé naprtiklad
umélé inteligence, u¢i postupnym fesenim daného problému. Problém pfedstavuje prostiedi,
které s agentem komunikuje a predéava mu informaci v jakém se nachdzi stavu. Agent na tuto
informaci reaguje provedenim akce, za kterou mu prostiedi muze da odménu. Agentovym
cilem je naucit se takové chovani, aby nasbiral co nejvétsi pocet odmén. Hluboké Q-uceni je
nadstavbou klasické metody reSeni problému posilovaného uceni zvané Q-uceni. Tato metoda
pouziva k uceni svého chovani Q-funkci. Hluboké Q-uceni aproximuje tuto Q-funkci neuronovou

siti, diky ¢emuz dokaze pracovat s prostiedimi s velkymi stavovymi prostory.

V ramci této prace byl implementovan agent hlubokého Q-uceni do testu algoritmického 1Q
(AIQ), ktery vychazi pravé z posilovaného uceni, a vyuziva koncept univerzalni inteligence.
Velmi zjednodusenou myslenkou AIQ testu je otestovat agenta na co nejvice prostredich,
zmérit jeho nasbiranou odménu a pres slozitost prostiedi secist vysledky do findlniho AIQ

skoére.

V dusledku vyzkumu hlubokého Q-uceni byly finalné implementovani dva agenti. Prvni agent
vyuziva ptvodni znéni z prace o hlubokém Q-uceni a obsahuje mechanismus shirajici agentovi
interakce v testu zvany replay memory, a ddle obsahuje jednu neuronovou sit, ktera se uci
agentovu politiku a tedy chovani. Druhy agent vychazi z rozsitujici prace o hlubokém Q-uceni
a do této architektury pridava druhou neuronovou sit, kterd pomaha tvorit ucici data, ¢imz

stabilizuje proces uceni hlavni neuronové sité pro agentovu politiku.

Test algoritmické inteligence a samotnd implementace agenta vyuziva programovaci jazyk
Python a populdarni knihovny jako NumPy ¢i PyTorch. Z divodu velkého parametrového
prostoru byl do testu pridan algoritmus zalozeny na evoluc¢nich algoritmech. Pomoci nich
byly nalezeny konfigurace, kterd pro prvniho agenta neziskala lepsi vysledek nez konfigurace z
puavodnich ¢lanki, ale u konfigurace pro agenta s dvéma neuronovymi sitémi byla nalezena
konfigurace, kterd je se statistickou vyznamnosti lepsi nez konfigurace z ptivodniho ¢lanku.

Pro toto ovéreni byl pouzit Studentiiv t-test.

Vysledky agentti hlubokého Q-uceni byly porovnany s vysledky agenta prostého Q-uceni,
protoze bylo zajimavé zjistit, jak velky vliv aproximace Q-funkce pfes neuronovou sit bude mit.
Podle Studentova t-testu ale nebyly vysledky na testovaném nastaveni AIQ testu signifikantné

rozdilné.

Otestovani agenti ani nepotvrdilo statisticky rozdil mezi vysledky obou architektur. Pri
porovnani vSech nejlepsich konfiguraci agentti testu, oba agenti hlubokého Q-uceni ziskali

predni pricky ve vysledném skore.

Tyto vysledky byly ziskany pomoci testu algoritmického 1Q, ktery byl nastaven pro vSechny

agenty stejné. Rozdily mezi agenty byly testovany pomoci Studentova t-testu.
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Abstract

Deep Q-learning connects two branches of artificial intelligence: feed-forward neural networks
and reinforcement learning. Reinforcement learning is a method in which an agent that can be
artificial intelligence learns by solving a given problem. The problem is an environment that
communicates with the agent and gives him information about the state of the environment.
The agent reacts to this information by taking action, for which the environment can reward
him. Agent’s goal is to learn a behavior that allows him to collect the biggest sum of cumulated

rewards.

Deep Q-learning is a superstructure of a classical method for solving reinforcement learning
problems called Q-learning. This method uses the Q-function to learn its behavior. Deep
Q-learning approximates the Q-function by a neural network. Thanks to that, the agent can

work with environments that have large state spaces.

In this thesis, the agent was implemented into an algorithmic IQ (AIQ) test, which builds
upon the concept of reinforcement learning and uses the concept of Universal intelligence.
The very simplified thought of the AIQ test is to test an agent in the most environments
possible, measure its accumulated reward, and, by taking into account the difficulty of that

environment, count the final AIQ score.

Two agents were implemented as a result of later research on Deep Q-learning. The first agent
comes out of the first research paper about Deep Q-learning and consists of a mechanism
for gathering the agent’s experiences from interactions with the environment within the test,
called Replay memory. He also uses a single neural network that learns the agent’s behavior.
The second agent comes from a follow-up research paper about DQL, in which the second
neural network is added to the agent’s architecture. This second neural network helps to
create learning data for the main neural network, which helps to stabilize the learning of the

main neural network that still handles its behavior.

AIQ test and implemented agents use Python as a programming language with popular
libraries such as NumPy and PyTorch. The test was extended by a search algorithm based
on evolutionary algorithms because of the large hyperparameter spaces of both agents, and

evolutionary algorithms help to search this space heuristically and more efficiently.




With these evolutionary algorithms, agent configurations were found, and the configuration of
the first agent didn’t get better results than the configuration from the research paper, but
for the second agent, a configuration was found that was statistically significantly better than

the configuration from the research paper.

The results of the DQL agents were compared with the results of the basic Q-learning agent
because it was interesting to test the significance of the approximation of Q-function by the
neural network. The results of this experiment don’t prove that DQL is any better than

Q-learning for the current AIQ setting.

There weren’t any significant differences between the two DQL architectures themselves either.
Agents got the best ranks by final scores when tested against the best configurations of all
other agents in the AIQ) test.

All results were gathered using the algorithmic 1Q test, which was set up for each agent in

the same way. The results of the agents were tested using the Student’s t-test.

Keywords

algorithmic 1Q, Deep Q-learning, evolutionary algorithms, measuring intelligence, neural

networks, reinforcement learning
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Uvod

Tématem této diplomové prace je vyhodnoceni agent hlubokého Q-uceni pomoci testu
algoritmického 1Q. Toto téma mi piijde zajimavé, protoze se dotyka dvou fascinujicich témat
a to umelé inteligence, kterd je ted v plném rozkvétu, a zjistovanim, zda je uméla inteligence
opravdu inteligentni a popripadé jak moc. Tato diplomova prace byla resena na Katedie

informacniho inzenyrstvi v rdmci vyzkumného projektu IGA.

Struény prehled souc¢asného stavu poznani

Otazkou zda mohou byt umélé systémy inteligentni, a jak to overit, se zabyval jiz Alan Turing
(1950). Od té doby se toto odvétvi zna¢né posunulo. Na inteligenci umélych systému se jiz
nenahlizi pohledem, jak moc je uméla inteligence podobné chovanim clovéku, ale spise jak

dobte zvladne fesit problémy bez pomoci z vnéjsku.

Zatim nejzajimavéjsi metoda takového méteni inteligence na zakladé schopnosti fesit problémy
je univerzélni inteligence (Legg a Hutter, 2007). Jejim principem je otestovat jedince na vSech
moznych problémech a s ohledem na slozitosti testovanych problému vyvodit finalni inteligenci.
Tento princip ale neni v praktickém ohledu proveditelny. Z toho divodu vznikla z konceptu

univerzalni inteligence jeji aproximace v podobé algoritmického 1Q (Legg a Veness, 2011).

Test algoritmického 1Q prevadi problémy s nevycislitelnosti univerzalni inteligence na jejich
aproximaci, ovsem za cenu nejistoty vysledkt. Problémy, které testovani agenti resi, predstavuji
programy programovaciho jazyka referenc¢niho stroje, a jejichz slozitost je vyjadiena délkou

téchto programi.

Test algoritmické inteligence vychazi z konceptu posilovaného uceni. Problém zde predstavuje
prostiedi, které je v néjakém stavu. Prostfedi s agentem neustdle komunikuje, a agent tak
ziskava pozorovani téchto stavii. Na zakladé téchto pozorovani provadi akce, které méni stav
prostredi. S kazdou zménou prostiedi ziskd agent i odménu. Agentovym tikolem je naucit se
takové chovani, které mu prinese ve vysledku nejvétsi soucet odmén v daném prostiedi za cely
béh.

Jednou z metod feseni tiloh posilovaného uceni je Q-uceni (Watkins a Dayan, 1992). Ta pro
vybér akci nepracuje pouze s odménami, ale pouziva i takzvanou kvalitativni funkci, kterd
urcuje jak dobré je provedeni akce v daném stavu prostredi, pokud se bude agent chovat nadéle
podle svého aktualné nauc¢eného chovani. Snazi se tak zohlednovat i agentovu budoucnost.

Akce jsou vybirdny tak, aby ve findle ziskal agent nejvétsi pocet odmén.

Q-uceni selhava pokud je pocet moznych stavi prostredi a pocet moznych akci prilis velky.
Hluboké Q-uceni (Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Graves et al., 2013) modeluje Q-funkci neurono-

vou siti. Tim odpada problém s pocty stavi a akci, protoze neuronové sité dokazi zpracovavat
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takrka libovolné velikd data. Autori byli diky tomu schopni nechat agenta hrat videohry herni
konzole Atari 2600 (Bellemare, Naddaf et al., 2013), kde dokonce agent prekonal lidské hrace

ve vétsiné her.

P1i uceni agenta hlubokého Q-uceni se ale ¢asto stavalo, Zze jeho uceni divergovalo, a nebyl
se tak schopny spravné ucit. Z tohoto divodu vzniklo rozsireni agenta, které pridalo do
architektury druhou neuronovou sit (Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Rusu et al., 2015). Tato
sit m& za kol vytvaret ucici data ze ziskanych zkuSenosti pro hlavni neuronovou sit, ktera
zodpovida za agentovo chovani. Pridani druhé neuronové sité mélo za nasledek v priméru o
83 % lepsi vysledky nez méla ptuvodni architektura z divodu stabilizovani uceni. Vysledky tak

prekonaly v té dobé vSechny znamé umeélé systémy hrajici videohry na Atari 2600.

Cile prace

Za cile své diplomové préce si kladu:

1. Implementovat agenty hlubokého Q-uceni:
(a) Porozumét architekturdm hlubokého Q-uceni.
mplementovat agenta s puvodni architekturou vyuzivajici jednu neuronovou sit.
b) Impl tovat t Gvodni architekt zivajici jed it
¢) Implementovat navazujici verzi agenta s dvéma neuronovymi sitémi.
Implementovat jici verzi agenta s dvé Ymi sitémi
2. Nalézt vhodné konfigurace pro pouziti v testu algoritmického 1Q:
(a) Otestovat konfigurace agentu ze ¢lanku Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Rusu et al.
(2015).
(b) Prozkoumat konfiguracni prostor agentt a pokusit se najit tu nejlepsi konfiguraci.
3. Zmérit vyslednou algoritmickou inteligenci:
(a) Porovnat vysledky obou architektur hlubokého Q-uceni mezi sebou.
(b) Porovnat vysledky hlubokého Q-uceni a prostého Q-uceni.
(¢) Porovnat vysledky vSech implementovanych agentu testu proti agenttim hlubokého

Q-uceni.

Struktura prace

V rdmci této diplomové préce bude nejdiiv predstavena historie méfeni inteligence (kapitola 1).
Je dilezité vymezit co viibec inteligence znamend, protoze i pohled na vyklad tohoto pojmu
se ¢asem ménil, a i dnes je jeho vyklad ponékud volny (sekce 1.1). Nasledné bude pfedstaveno
méfeni inteligence umélych inteligenci od Turingova testu (v sekci 1.2), pres C-Test jakozto
prvni zménu pohledu na celou problematiku testovani inteligence (v sekci 1.3), az po koncept

univerzalni inteligence (sekce 1.4).

Univerzalni inteligence neni dokonald, a je dulezité toto brat v potaz. Bude proto predstavena

dulezitd kritika tohoto testu v podobé kdykoliv prerusitelného testu (sekce 1.5). Nasledné bude

12



predstavend a vysvétlena aproximace univerzalni inteligence zvand algoritmicks inteligence
(sekce 1.6). Ta umoznila vznik praktické podoby testu, ktery je vyuzivany v ramci této

diplomové prace.

Dale budou predstaveny relevantni informace o umélych inteligenci (kapitola 2). Nejdiive
budou vysvétleny neuronové sité, jak funguji, jak se uci, a jaké vyhody a nevyhody prinési
(sekce 2.1). Déle bude vysvétlen koncept posilovaného uceni, na kterém stoji prakticky test
algoritmického IQ s dirazem na to, jak prostredi funguji, jak probiha komunikace s agentem,

a jak se agent v takovém prostiedi uci (sekce 2.2).

Na koncept posilovaného uceni navazuje metoda Q-uceni, ktera predstavuje mozny pristup
k uceni agenta v ramci posilovaného uceni (sekce 2.2.2). Pochopeni Q-uceni je dilezité k
pochopeni hlubokého Q-uceni, které propojuje Q-uceni a neuronové sité. Dale bude vysvétlena
architektura a fungovani hlubokého uceni spole¢né s jeji nadstavbou z Mnih, Kavukcuoglu,
Silver, Rusu et al. (2015) (sekce 2.3).

Pohledévani konfigura¢niho prostoru neni jednoduchy tkol. Prace predstavi moznou metodu
feSeni tohoto problému v podobé evolu¢nich algoritmu (sekce 2.4). Evoluéni algoritmy poskytuji
moznost jak heuristicky prohleddvat konfiguracni prostor agentii, a vyuzivaji k tomu principy

genetiky a evoluce.

Déle bude predstavena praktickd implementace agent hlubokého Q-uceni (kapitola 3). Agenti
spole¢né vyuzivaji spolecné ¢asti, jako napriklad neuronovou sit nebo strukturu pro sbirani
zkuSenosti (sekce 3.4). Poté bude rozebrana implementace puvodniho agenta s jednou neuro-
novou siti (sekce 3.5), a nasledné i implementace architektury s druhou neuronovou siti target
network (sekce 3.6).

Nasledné bude ukazana ma implementace prohledavani konfigura¢niho prostoru agentt za
pomoci evoluénich algoritmu (kapitola 4). Budou ukdzény vysledky tohoto prohledévani, které

budou porovnany s vysledky agentt vyuzivajicich konfiguraci z pivodniho ¢lanku (sekce 4.3).

Nakonec budou provedeny experimenty s nalezenymi konfiguracemi. Nejdrive budou porovnany
vysledky obou architektur mezi sebou (sekce 5.1). Poté budou testovany rozdily prostého
Q-uceni a hlubokého Q-uceni (sekce 5.2). Nasledné budou otestovani agenti s jejich nejlepsimi

konfiguracemi proti sobé (sekce 5.3).
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1. Inteligence umélych inteligenci

Tato kapitola slouzi jako vhled do testovani obecné inteligence umélych inteligenci, tj. clovékem
vytvorenych stroji a programt. Obecnou inteligenci je zatim mysleno chapani inteligence v
kontextu prosté intuitivni predstavy o lidské ¢i zviteci inteligenci. Kapitola proto rozebere
pojem inteligence, protoze je dilezité vymezit, co vlastné ocekavame, ze bude délat umélé
inteligence inteligentnimi. Déle probere myslenky Alana Turinga, jeho testu a variant tohoto
testu, aby bylo mozné pochopit, jak se vyvijelo hledani odpovédi na otazku inteligence umélych
inteligenci. Hlavné se ale kapitola bude zabyvat konceptem Univerzalni inteligence, jako zatim

nejrobustnéjsimu konceptu testovani inteligence umélych inteligenci.
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KAPITOLA 1. INTELIGENCE UMELYCH INTELIGENCI

1.1 Inteligence

Pod pojmem inteligence si urcité kazdy néco predstavi. Inteligentni skoldk neméa sebemensi
problém s vyjmenovanymi slovy a nasobilkou, inteligentni stfedoskoldk zakondi Skolu s ma-
turitou se samymi jednickami, a tfeba inteligentni zlo¢inec dokaze tspésné unikat zdkontm.
Kazdy zhruba vime, co inteligence je. Problém ale je vymyslet a vymezit presnou definici

tohoto pojmu. I samotni psychologové s tim méli problém.

Napriklad Spearman (1904), ktery propojil znalosti psychologie a statistiky objevil korelaci v
kognitivnich testech a popsal tak inteligenci jako obecnou schopnost fesit kognitivni problémy.
Tuto obecnou inteligenci nazval jako ,,g faktor*. K obecné inteligenci Spearman prijima
i existenci specifickd inteligence, kterd se tyka konkrétnich schopnosti pri reseni dil¢ich
kognitivnich tloh. Obecnd inteligence je podle Spearmana nadrazena té specifické, a clovéku
s vyssi obecnou inteligenci se tak bude 1épe darit v kognitivnich aspektech zivota lépe nez

¢lovéku s nizkou obecnou inteligenci.

Tento pohled na inteligenci jako na jednu dominantni vlastnost dal za vznik radé debat a
kritik mezi psychology. V navaznosti na tento pohled vznikl i pohled presné opacny, ktery rika,
Ze inteligence se déli na spoustu dil¢ich ¢asti, které se sice vzadjemné ovliviiuji, ale ne natolik,
aby se dalo mluvit o jedné propojujici ¢asti. Za nejrobustnéjsim pohled z toho sméru je brana
Gardnerova teorie mnohocetné inteligence (Gardner, 1986). Gardner déli inteligenci na tyto
typy: verbalni, logicko-matematicka, prostorova, hudebni, télesné-kinestetické, interpersonalni,
intrapersonalni, prirodni. Kazdy ¢lovék ma kazdou z téchto inteligenci rozvinutou rizné, a

celkovy obraz téchto inteligenci tvori to, co se nazyvame inteligenci.

Gardnertv pohled se zd4a i podle selského rozumu spravnéjsi nez pohled o jednotné inteligenci.
Prece jen ze svého okoli zname lidi, kteri jsou zdatnéjsi na sporty nez na logické tlohy, a
naopak. V odborné komunité psychologti méa ale tato teorie velkou radu kritikti, napriklad
prace (Visser et al., 2006), a to hlavné z divodu nedostatecného poctu empirickych dikazu
pro ovéreni této teorie. Je ale zajimavé, ze z néjakého diivodu tato teorie zni spravné, a ackoliv
neni dokazana, prispéla minimalné tim, ze znovu vyvolala diskuzi na téma, co je inteligence,

coz poukazuje na to, ze stoprocentni definici jesté nemame.

Z dtvodu ruznych pohledi na pojem inteligence je zajimava jedna konkrétni prace (Gottfredson,
1997), ktera ziskala ndzory 52 odborniki na inteligenci a s ni souvisejici obory, a spojila je

dohromady do jednotné definice, kterd zni:

,Inteligence je velmi obecna dusevni schopnost, kterda mimo jiné zahrnuje: schopnost
uvazovat, planovat a resit problémy, abstraktni mysleni, chapani slozitych myslenek,
rychlé uceni a uceni se ze zkusenosti. Nejedn4 se pouze o uceni se z knih, akademické
dovednosti ani o chytrost pfi psani testl. Inteligence spise odrazi sirsi a hlubsi
schopnost porozumét svému okoli — pochopit ho, dat vécem smysl nebo zjistit co
délat.
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KAPITOLA 1. INTELIGENCE UMELYCH INTELIGENCI

7 této definice uz lze prevzit néjaké koncepty, podle kterych bychom mohli zjistovat inteligenci
umélych inteligenci. Rozhodné totiz chceme, aby uméla inteligence dokazala fesit problémy.
Také urc¢ité chceme, aby se dokazala ucit a pouzivala svoje ddvné zkusenosti. Zaroven oceka-
vame, ze uméla inteligence bude schopna porozumét svému okoli, pochopit aktudlni situaci, a
adekvatné reagovat. Pojem inteligence tedy odted vniméame jako spojeni téchto vlastnosti a
schopnosti. Jak je ale mozné tyto vSechny vlastnosti méfit a zjistit, zda je néco inteligentni?
Jak tato méfeni aplikovat bez omezeni na jednu formu inteligence (tedy stejnd metodika ptijde

pouzit u ¢lovéka, zvitete i stroje)?
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KAPITOLA 1. INTELIGENCE UMELYCH INTELIGENCI

1.2 Turingiv test a jeho nastupci

Kdyz se Alan Turing na pocatku padesatych let minulého stoleti zamyslel, jak zjistit, jestli
dokézi stroje myslet, jen tézko mél v hlavé takovou definici mysleni a inteligence jako z
predchozi podkapitoly. Jeho pristup k této otézce je ale i tak neméné zajimavy a dilezity.
Turing (1950) k ovéfeni inteligence stroje pracoval s ponékud dystopickou otdzkou a to:
,2Dokaze stroj presvédcit Clovéka o tom, ze aktualné jednd s jinym ¢lovék?* Pro zjisténi

odpovédi na tuto otdzku pouzil Turing Imitacni hru.

Imitac¢ni hra v pivodnim znéni, které se pivodné netykalo inteligence strojii, pracuje se tfemi
ucastniky: muzem (A), Zenou (B) a néjakym vySetfovatelem. VySetfoval sedi v oddélené
mistnosti od A i B, muz i Zena dostanou ndhodné oznaceni X a Y, a vySetrovatel si dopisuje s
obéma tucastniky a poklada jim otazky. Jeho tikolem je na konci hry fict, jaké pohlavi je X a

jaké pohlavi je Y.

Tuto hru zménime na test inteligence stroje tak, ze muze a Zenu nahradime za libovolného
clovéka a testovany stroj. Vysetfovatel si tak dopisuje bud s ¢lovékem nebo se strojem a jeho
tikolem je rozhodnout, kdo je ¢lovék, a kdo je stroj. V tomto provedeni nazyvame tuto hru
jako Turingiv test (Turing, 1950).

Turingtv test je ve své podstaté velice jednoduchy, kdyz se ale nad testem zamyslime, objevime
jeho nedostatky. Prvnim moznym problémem miize byt to, ze vysledek testu je do velké miry
ovlivnén vysetrovatelem. Ten napriklad pokud mé velké empatické citéni, tak dokaze do
néjaké miry rozeznat stroj podle, jeho ,nelidskych“ odpovédi na nékteré osobni a hluboké
otazky. Neempatického clovéka, ktery se bude ptat pouze na faktické otazky, lze zmést
daleko jednoduseji. Na druhou stranu od inteligentniho stroje v tomto pojeti oéekdvame, ze
bude schopen davat najevo i pravé tyto lidské vlastnosti, aby dokazal zmast i pravé takto

empatického clovéka.

Testuje ale vlastné Turingtuv test néjak inteligenci? Ve své podstaté ani ne, test pouze zjistuje,
zda stroj dokaze odpovidat na otazky tazatele tak, aby ho dokéazal zmatnout. V dnesni dobé
uz dokonce diky text-generujicim umélym inteligencim dokézeme tento test prekonat, coz
ukazuje napriklad (Nov et al., 2023). Na tento problém, ale upozornoval uz diive (Searle,
1980), ktery kritizoval pravé Turinguv test kvili tomu, Ze zjistuje pouze zda stroj dokaze

dostatecné dobre napodobovat ¢lovéka, ale nezjistuje nijak droven jeho inteligence.

Searle (1980) toto demonstroval na své hypotetické verzi testu nazvanou jako Cinsky pokoj.
Tento novy test predstavuje situaci, kdy je clovék zavieny v pokoji a pod dvefmi jsou mu
podavany papirky se zpravami obsahujici samé ¢inské znaky. V pokoji je k dispozici navod, jak
pracovat s ¢inskymi symboly na zakladé jejich tvaru a poradi. Podle tohoto nédvodu dokéaze
¢lovék v pokoji sestrojit odpovéd a poslat ji zpét pod dvefmi. Zvendi to vypada, ze osoba v
pokoji opravdu umi ¢insky a konverzace dale pokracuje. Ve skutec¢nosti ale osoba v pokoji
nema nejmensi tuseni, co za zpravu ji prislo a co poslala zpét. Stroj, ktery mé k dispozici

stejnd pravidla by byl také schopen tspésné odpovidat, ale také by nemél nejmensi tuseni o
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vyznamu zprav. Turingiv test je tak mozné oséalit obycejnym programem, ktery bude mit k

dispozici dostatecné robustni seznam pravidel, jejichz vyznamu nebude ale viibec rozumét.

Uplny Turingiv test (Harnad, 1991) je také kritikou puvodniho Turingova testu a zaroven
navrhem jeho mozného zlepseni. Hlavni myslenkou je to, ze testovany jedinec musi byt mimo
odpovidani i schopny néco vykonavat v redlném svété podle predchozi komunikace. K jazykové
roviné se tak do testu pridava i rovina vztahova, kdy testovany stroj musi rozumét vztahim
slov k realnym objektim, a musi byt schopen pochopit, co se po ném chce. Tim Ze stroji
zadame slovné néjaky kol a budeme schopni na vlastni oc¢i vidét, ze stroj tikol pochopil a
splnil, tak to ndm ma rict, ze mame pred sebou néco, co oplyva inteligenci, alespon praveé

podle Harnada.

Uplny i norméln{ Turingtiv test spolu ale sdili ten samy problém. Oba testy se zakladaji na
lidském chovani, fec¢i a interakcich ¢lovéka se svétem jako méritku inteligence. Tato perspektiva
vsak celi omezenim, protoze oba modely zdliraznuji lidsky jazyk jako primarni prostiredek
pro vyjadreni inteligence. Tim se prehlizi skutecnost, Ze inteligence existuje i mimo lidsky
kontext, a ze i jiné zivoc¢isné druhy projevuji znamky inteligentniho chovani, bez schopnosti
rozumeét lidskému jazyku. Je proto klicové nahlizet na testovani inteligence tak, aby zahrnovala

inteligenci v Sirsim pojeti bez vztahu ke svétu lidi.
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1.3 C-Test

Turingav test mé tedy své problémy pri praktickém Teseni otdzky, zda mohou stroje myslet.
Existuje ale napriklad i nazor, ze Turing test nezamyslel, jako prakticky pouzitelnou pomiicku,
pro ovéreni inteligence stroje, nybrz jako stavebni kdmen pro vyzkumniky umélé inteligence,

ktef{ se od néj mohli odrazit a navrhnout vlastni feSeni testu inteligence (Fostel, 1993).

Turinguv test jisté odhalil ¢eho se pti testovani inteligence vyvarovat, a pomohl najit vlastnosti,
které by spravny test mél mit. Piiklady takovych vlastnosti udavd Hernandez-Orallo (2000).
Podle néj je dulezité, aby test:

¢ nebyl booleovsky,

— Neda se rict, ze néco je inteligentni a néco neni. Inteligence je spojita velicina, ktera
jde popsat néjakym rozsahem hodnot.

¢ byl rozdélitelny,

— Inteligence nejspis neni prostd jednodilna véc, ale jedna se o komplexni pojem
zahrnujici spoustu riznych aspektt. Ackoliv nejspis existuje propojujici g-faktor,
test by se nemél omezit jen na tuto spole¢nou schopnost, ale mél by testovat
inteligenci z vicero pohledii.

e nebyl antropomorfni,

— Existuji i jiné druhy inteligence nez ta lidska. Test inteligence by se tak mél zaobirat

vSeobecnosti a upustit od lidského vniméni inteligence.
e byl zalozeny na vyuziti pocitact,

— Testovani inteligence, a hlavné pak inteligence umélych inteligenci by mélo byt

algoritmizovatelné a vypocitatelné pomoci pocitaca.
e byl smysluplny,

— Inteligence by neméla mit vyznam toho, co je mérené pomoci testi inteligence.

Inteligence by méla vyjadrovat néjakou smysluplnou a pochopitelnou konkrétni

schopnost, a tu by mél spravny test mérit.

Hernandez-Orallo (2000) v ndvaznosti na predchozi vyjmenované vlastnosti testu inteligence
ptichdzi s vlastnim testem nazvany C-Test (C pochazi z anglického slova Comprehension, které
znamend Porozuménd). Hlavni myslenkou C-Testu je predstavit testovanému subjektu néjakou
uvodni situaci, a chce se po ném, aby situaci porozumél a dokézal ji vysvétlit, poptripadé
doplnit. Vyslednéa inteligence je pak odvozena od poctu vyreSenych situaci, ale také podle

spravnosti feseni a i Casu, ktery trvalo subjektu situaci vyTresit.

Nejjednodussim prikladem fesenych situaci mtze byt test doplnovani posloupnosti znaki.
Testovany subjekt je do situace uveden tak, ze mu je predan kus posloupnosti na jejimz zakladé
by mélo byt mozné rict, jak bude sekvence pokracovat, nebo doplnit znak na vynechané misto.

Prikladem takové tlohy muze byt naptiklad sekvence q, ¢, e, g, kdy jako dalsi symbol je

—

ocekavan znak 1.

Zajimavy je Oralltv pohled na obtiznost iloh. Navrhuje totiz, aby byly subjektu nejdiive
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predloZzeny ty nejtézsi tlohy, a kazda nasledujici by méla byt vzdy jednodussi nebo stejné
slozitd, jak pfedchozi. Vysledkem je tak zjisténi, jak dobie se dokaze testovany subjekt

prizpusobit a nalézt vysvétleni pro ulohy, kterym se zvysuje pochopitelnost postupné.

Na problém tohoto testu poukazuje prace (Legg a Hutter, 2007), ve které pri analyze moznych
testll inteligence vadilo autortim, ze test je prilis staticky. Testovanému subjektu jsou predlozeny
vSechny informace naraz a je jen na ném, jak s témito informacemi nalozi a tlohu vytesi.
Oproti tomu dynamicky test by obnasel nutnost néjak aktivné se zapojit a komunikovat se
svym okolim nebo kontextem dané tlohy, aby ji byl schopen vyresit. Test by tak byl vice
interaktivni a poskytoval zpétnou vazbu v redlném case. Oproti statickému testu se tak vice
testuje feseni problému z pohledu toho, jak se fesi problémy v redlném svété — musi se nejdiiv

hodné krat selhat, aby se zjistilo, jak lze uspét.

Kromé toho je ale C-test vynikajicim konceptem pro zkoumani schopnosti porozuméni si-
tuacim. Autor tohoto testu jej oprel o radu teoretickych konceptu jako je Kolmogorova
slozitost (Kolmogorov, 1968) nebo Solomonoffovo induktivni odvozovani (Solomonoff, 1964).
Solomonoffovo induktivni odvozovani se zaméruje na hledani programii generujici néjakou
posloupnost, které predstavuji onu situaci, kterou agent musi pochopit. Na takto nalezené
programy navazuje druhy koncept, Kolmogorova slozitost. Ta udava slozitost fetézce jako
délku nejkratsiho programu, ktery muze dany retézec vygenerovat. Nalezené programy jsou tak
vzdy podrobeny Kolmogorové slozitosti s cilem nalézt ten nejkratsi mozny program, a prave
tim popsat danou situaci. ObtiZnost absolvovani testu tak neni néjaké subjektivni hodnota,

ale je mérena zcela objektivnimi mirami, které vychazi pravé z téchto koncept.
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1.4 Testovani univerzalni inteligence

Doposud v préci zaznély mozné pohledy, jak se divat na pojem ,inteligence®. Zaznéla také
otazka ,jak zjistit, Ze je néco inteligentni“ a jak tuto otazku aplikovat na ¢lovékem vytvorené
stroje a systémy viz Turing (1950). Zaznély i konkrétni névrhy, jak by §la inteligence téchto
systému mérit. Tato kapitola bude vénovana v dnesni dobé jednomu z nejrobustnéjsich koncept
inteligence umélych inteligenci, které vychézi, uéi se z chyb, a navazuje na témata, ktera
doposud zaznéla v této kapitole. Tento koncept se nazyva Univerzalni inteligence, jeho vyznam

rozebere obsah této kapitoly.

1.4.1 Definice univerzalni inteligence

Pro kazdy spravny test inteligence, by se mélo nejdrive vymezit, co vlastné ,inteligence®

znamend, a co tedy vlastné budeme testovat. Hutter (2007) kvili tomu v rdmci své reserse
pro Univerzalni inteligenci prosli desitky definic od riznych psychologi a neurovédci s cilem
vytvorit takovou definici, ktera by byla jednoduse uchopitelnda, odrazela by obecné presvédcéeni
o tom, co inteligence znamend, a zaroven vedla na néjakou matematickou formuli, diky které

by ji 8lo vyhodnotit. Vyslednd definice, se kterou prisli, zni takto:
yInteligence méi agentovu schopnost dosahovat cilt v Siroké mnoziné prostiedi

Agent, je onen testovany subjekt, inteligentni entita, o které zjistujeme, jestli je inteligentni, a
do jaké miry je inteligentni. Agent musi byt schopen komunikovat s prostredim a ovliviiovat
ho, a naopak prostfedi mu musi byt schopné odpovidat a davat zpatky zpétnou vazbu. Pro
ucely této definice musi existovat pro agenta i néjaky cil. Cilem je néco, ¢eho se agent musi
snazit dosdhnout tim, ze pravé ovliviiuje dané prostiedi. K tomu, aby byl agent schopen
poznat, co je jeho cilem, ziskava od prostredi odménu, kterd mu rika, jak si aktudlné vede.

Jeho cilem je tedy ve findle dosdhnout nejvyssiho mozného souctu ziskanych odmén.

Pokud si vzpomeneme na definici inteligence z konce kapitoly 1.1, tak ta znéla nasledujicim
zpusobem: , Inteligence je velmi obecnd dusevni schopnost, kterd mimo jiné zahrnuje: schopnost
uvazovat, planovat a fesit problémy, abstraktni mysleni, chapani slozitych myslenek, rychlé
uceni a uceni se ze zkusenosti. Nejednd se pouze o uceni se z knih, akademické dovednosti ani
o chytrost pri psani testi. Inteligence spiSe odrazi Sirsi a hlubsi schopnost porozumét svému

okoli — pochopit ho, dat vécem smysl nebo zjistit co délat.* (Gottfredson, 1997)

Definice z Hutter (2007) na prvni pohled pokryva hlavné ¢ast ,Fesit problémy“, protoze
prostiedi reprezentuji néjaky interaktivni problém. K tomu, aby nékdo dokazal resit néjaky
problém, tak by mél byt schopny ho pochopit, a mél by byt schopny i pochopit jeho kontext v
ramci, kterého se problém tesi. Tim, ze test inteligence vychazi z této myslenky a vyuziva k tomu
interakce s prostfedim, tak vznikla dynamicky test, ktery umoznuje agentovi prozkoumavat

moznosti a ucit se. Ocekdvame totiz, ze aby byl agent schopny fesit problémy v rtznych
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prosttedich, tak musi oplyvat schopnosti dané prostredi pochopit (zahrnuje vlastné myslenku
schopen nalézt nejlepsi feseni daného problému, a dokazat ho zopakovat. Do néjaké miry tedy
tento test zjistuje i schopnosti chapat a ucit se. Zda agent bude schopen abstraktniho mysleni
asi neni vlastnost, kterou timto testem dokazeme zjistit, ale mimo to tato jednoducha definice

docela pokryva obecnou predstavu o inteligenci vymezenou diive.

Z prvni ¢asti definice ,inteligence méri agentovu schopnost dosahovat cila“ nemusi byt hned
tak jasné, co znamend ,dosahovat cili“, nic méné pravé toto maji autori nejlépe podchycené.
Tim, ze kazdé prostiedi modeluje néjaky problém, tak agentovym cilem je prostiedi pochopit
a problém vyTtesit. Jak je ale toto agentovi komunikovano? V prostiredi posilovaného uceni
se pouzivd pojem odména. Agent komunikuje s prostfedim tak, Ze provede néjakou akci, a
pokazdé, co tak ucini, tak mu prostredi poskytne informaci o tom, co se zménilo a poskytne mu
néjakou odménu. Odména slouzi jako takové voditko, které riké agentovi, jestli jeho posledni
akce prispéla k vyfeseni problému nebo nikoliv (odména muze byt i zdpornd a agent tak muze
byt ,,potrestdan®). Od inteligentniho agenta ocekavame, ze jen z pomoci odmén bude schopen
problém daného prostiedi pochopit, a bude schopny se naucit jeho feseni. Vysledek agenta
v ramci jednoho prostredi je poté soucet ziskanych odmén béhem jednoho feseni daného
problému. Dosahovat cili tedy znamena, naucit se, jak ziskat co nejvice téch nejvyssich

moznych odmén v daném prosttedi.

Ponékud néro¢néjsi otazka na uvedenou definici je, co znamend ,,v $iroké mnoziné prostredi?*
Prostredi, jak jiz zaznélo, pfedstavuje néjaky problém. Inteligence by méla znamenat, ze agent
dokaze Tesit spoustu ruznorodych problémi. Idealné bychom méli mérit inteligenci na vsech

moznych rozdilnych problémech, abychom si mohli byt jisti agentovymi znalostmi.

Agentuv vysledek v daném prostredi by mél byt rizné dulezity pro finalni vysledek, pokud
prostredi reprezentuje slozity problém oproti prostredi, které predstavuje jednoduchy problém.
Urcit slozitost prostiedi, ale neni tak primocaré, jak by se mohlo zdat. Stejny problém lze totiz
reprezentovat ruzné slozitym zadanim. (Hutter, 2007) toto ukazuji na nasledujicim piikladu:
Dostaneme jako zadani sekvenci ¢isel, napriklad 2,4,6,8 a tkolem bude doplnit ¢islo, které
nasleduje. To je docela jednoduchy tkol, dalsi hodnota bude 10, a pravidelnost je v tom, ze
kazdy k-ty prvek je roven hodnoté 2k. Kazdopadné fesenim by mohlo byt klidné i ¢islo 58,
podle polynomu 2k* — 20k3 4+ 70k — 98k 448 . Pro¢ tedy prvni intuitivni feseni je 10, kdyz
existuji i jiné moznosti. Odpovédi je koncept zvany Occamova britva. Occamova britva 1ika
velice jednoduse, ze nejpravdépodobnéjsi feseni problému je to nejjednodussi. Po inteligentnim
agentovi tak chceme, aby byl schopny s timto konceptem pracovat a k jednotlivym prostiedim
takto pristupoval. Zaroven je ale potieba, aby feseni problému v prostfedich také odpovidala

konceptu Occamovy britvy.

Formdlné k popisu slozitosti prostiedi pouziva Hutter (2007) koncept Kolmogorovy slozitosti
(Kolmogorov, 1968). Kolmogorova slozitost bindrniho Fetézce x je definovana jako délka
nejkratsiho programu, ktery dokaze vytvorit x:

K(2) = min{l(p) : U(p) = 2} (L1)
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kde p je bindrni fetézec, ktery nazyvame program, [(p) je poté délka tohoto Fetézce v bitech,
a U takzvany referencni stroj. Program je v nasem kontextu takovy program, ktery simuluje

prostredi predstavujici konkrétni problém.

Pro pochopeni Kolmogorovy slozitosti si predstavme si, ze mame retézec, ktery tvori milion nul.
I kdyz tento retézec obsahuje milion hodnot, vytvoreni programu, ktery tento fetézec vypise
milionkrat, vyzaduje jen nékolik instrukci. Naopak, pokud méme fetézec plny ndhodnych
hodnot, jako je napfiklad sekvence 11011010001011001, program generujici tuto posloupnost
bude muset pouzit mnohem vice instrukci nez program vypisujici nuly, a tudiz bude mit z

pravidla vyssi Kolmogorovu slozitost.

Ddlezitou vlastnosti Kolmogorovy slozitosti je nezavislost na vybéru referenc¢niho stroje U.
Referencni stroj predstavuje abstraktné programovaci jazyk nebo popripadé néjaky stroj ¢i
systém, ktery spliiuje Turingovskou uplnost, a tedy dokédze spustit program, ktery dokaze
spustit i Univerzalni Turinguv stroj (Turing, 1937) Pokud vyménime U, které toto spliiuje
za néjaky jiny univerzalni referencni stroj U’, tak na stroji U’ z podstaty véci pujde vytvorit
program, ktery bude simulovat chovani U, a diky tomu bude mozné vypocitat U(p). Pokud
bychom zkusili vypocitat Kolmogorovu slozit s pouzitim U’, ktery simuluje U, tak se vysledn4
slozitost zvysi o délku programu, kterd simuluje U. Toto zvySeni bude ale stejné pro vsechny
mozné vstupy x na daném referencnim stroji, a tudiz zavislost referenc¢niho zdroje je v tomto
smyslu zanedbatelnd a podstata testu zistdva zachovana. Tato vlastnost ukazuje univerzalnost
této slozitosti, kterd je dilezita, protoze z podstaty Turingova stroje ho stejné budeme muset

simulovat v néjakym jiném vypocetnim prostiedi.

Pro pouziti v testu univerzalni inteligence se Kolmogorova slozitost pouziva k vyjadreni
slozitosti programu, ktery popisuje dané prostiedi. Tyto programy dokézeme zakédovat do bi-
narnich retézcu, které se oznacuji jako i. Myslenka za zakédovanim kazdého prostredi fetézcem
je takova, ze slozitd prostfedi budou zakdédovana dlouhym a slozitym retézcem, a jednoducha
prostiedi budou zakédovana kratkym a jednoduchym retézcem. Kolmogorova slozitost pak
bude vyjadrovat délku nejkratsiho programu generujici oznaceni néjakého prostiedi, a ta bude
tim padem primo imeérnd slozitosti daného prostiedi. Toto se da popsat nasledujicim vztahem:

K (u;) = K(i), kde symbol p oznacuje prostiedi.

Nicméné programu popisujicich prostfedi je mnoho, a proto existuje i potencialné mnoho
riznych bindrnich fetézcu predstavujici tyto rizné programy. Abychom tak zachovali koncept
Occamovy bfitvy, je potieba programtm pritfadit pravdépodobnost jejich vybéru, ktera se
odviji od jejich slozitosti. Tim vznikne rozdéleni nad mnozinou vsech program, které popisuji
dané prostredi, a toto rozdéleni oznacujeme za tzv. algoritmické rozdéleni pravdépodobnosti.
Je dtlezité, ze v tomto rozdéleni se snizuje pravdépodobnost vybéru programu s kazdym jeho
bitem. Z divodu toho, zZe bit mlize nabyvat dvou hodnot, tak s kazdym bitem klesa pravdépo-
dobnost vybéru programu dokonce o hodnotu % Algoritmické rozdéleni pravdépodobnosti je
definovdno predpisem 2~ 5®) Toto rozdéleni vnasi do prace s prostfedimi probabilismus, a

zéroven poskytuje fadu vlastnosti, které fesi hlavné induktivni odvozovani (Hutter, 2007).

Nyni zndme vSechny potfebné koncepty, ze kterych Hutter (2007) poskladali definici Univerzalni
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inteligence. Univerzalni inteligence T agenta m ma formalné nasledujici predpis:

-K
Y(m) =Y 27 KWyr (1.2)
pelE
,kde E predstavuje mnozinu vSech prostredi u s pocitatelnou distribuci odmén na Turingové
stroji U. 27 K®) oznacuje algoritmické rozdéleni pravdépodobnosti podle Kolmogorovy slozi-
tosti prostredi K(u) a VI je oCekavany soucet odmeén agenta 7 v prostredi y neboli hodnotova

funkece.

Univerzalni inteligenci agenta zjistime tedy tak, ze ho nechame ptisobit ve vsech prostiedich z
mnoziny E. Tim ze agent v prostiedi ptisobi, tak ziskdva odmény, z jejichz souctu ziskame vy-
sledek hodnotové funkce V. Tento vysledek vynasobime slozitosti prostfedi, kterd je vyjadiena
rozdélenim 25 viech programtl popisujici dané prostiedi. Pokud se¢teme viechny tyto
vysledky napii¢ vSemi prostiedimi z F, tak ziskdme hodnotu Univerzalni inteligence agenta.
Tato rovnice tak odpovida definici z drivéjska, a to: ,Inteligence méri agentovu schopnost

dosahovat cila v Siroké mnoziné prostiedi.”

Hutter (2007) ale upozornuji, ze takto vymezend definice bohuzel neni jednoduse preveditelnd
na prakticky test, ale jedna se pouze o koncept inteligence umélych inteligenci v nejobecnéjsim
a zaroven v nejrobustnéjsim pojeti. Problémem je, ze Kolmogorova slozitost neni spocitatelna,
ale 1ze pouze odhadovat jeji hodnotu. Problematika hleddni nejkratsiho program odkazuje na
tzv. problém zastaveni, ktery spada v teoretické informatice do nerozhodnutelnych problému
(Sipser, 2013). Dalsi problém je, ze vysledek hodnotové funkce prostiedi muze byt rizné velky v
ruznych prostiedich. Nékterd prostfedi mohou vést dokonce na vysledky sahajici k nekonecnu.
Hutter (2007) z toho divodu omezuji vysledek hodnotové funkce shora hodnotou jedna.
Nakonec poslednim oc¢ividnym problémem je mnozina prostiedi E. Ta je totiz nekonec¢n4,
prakticky test tak dokdze maximalné odhadnout inteligenci na zdkladé néjakého vzorku z této

mnoziny.

1.4.2 Ocekavana inteligence riiznych agenti

Hutter (2007) ve své praci velice chytfe ukazuji, pro¢ je koncept Univerzdlni inteligence
uziteény na jednoduchém myslenkovém experimentu. Jejich ivaha zaroven hezky ukazuje na

to, co musi agent spliovat a umét, aby dosahl vysoké hodnoty Y.

Nejhorsi hodnotu Univerzalni inteligence ziska agent, ktery se chova naprosto ndhodné, a
tedy v kazdém kroku vybird svou akei ndhodné. A to z toho duvodu, ze ackoliv kvili povaze
nékterych prostredi sice ziskd néjaké odmény tak o to, ze jeho celkové skére bude velice
nizké, se postara agregace vysledku ze vSech prostiedi, a ne pouze z té malé mnoziny, kde se

ndhodnym vybérem trefi do akeci s navazanou odménou.

Dale uvazujme specializovaného agenta, ktery sice dokaze v néjakém velmi specifickém prostredi
ziskat extrémné vysoké skore, ale mimo néj nedokédze vytesit zadny jiny problém. Takovy

agent muze byt napriklad bot hrajici Sachy. D4 se oCekavat, ze v prostfedi predstavujici sachy
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ziskd agent vysoky soucet odmén, nicméné u kazdého jiného prostredi bude jeho vysledek
takika nulovy. Agregace vysledku se opét postard o to, Ze celkovd univerzalni inteligence

specializovaného agenta bude velice nizka.

Nejlepsich vysledkt dosdhne néjaky obecny agent, ktery dokaze prozkoumévat prostiedi, a
tedy bude se zadmérné dostavat do novych situaci, ve kterych bude zkouset délat rizné akce.
Béhem toho bude od prostiedi ziskavat rizné velké odmény. V zavislosti na jeho schopnosti
spojit si tyto odmény se svym chovani se nauc¢i zakonitosti daného prostredi, které povedou k
ziskdvani dalsich odmén. Takovy agent si nejspise povede dobre na jednodussich prostredich,
ale to, co bude tyto obecné agenty mezi sebou odlisovat, je schopnost chapat vztahy slozitych

prosttfedi, a nachazet v nich vhodna feseni.
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1.5 Kdykoliv prerusitelny test inteligence

Kdykoliv prerusitelny test inteligence (Hernandez-Orallo a Dowe, 2010), je velice dulezita
prace, protoze rozebira na nedostatky konceptu Univerzalni inteligence z pfedchozi podkapitoly.
Poukazuje hlavné na jeji problémy tykajici se neprakticnosti testu v ohledu na realné pouziti
a sama prace predstavuje nové koncepty a navrhy reseni diskutovanych problémi, a to hlavné
nevycislitelnosti testu. Zaroven ale prace sama predstavuje nékteré nové koncepty testovani

inteligence, ale jen formou formalni specifikace a bohuzel ne praktické implementace.

Prvnim problém, na ktery je v rdmci prace upozornovano, je vzorkovani a vybér prostiedi.
Pouziti rozdéleni zalozené na Kolmogorové slozitosti (Kolmogorov, 1968) zna¢né uptednostiuje
prostiedi jejiz nejkratsi programy jsou opravdu kratké, a tedy predstavuji jednoduché problémy.
zaroven také poukazovano na to, ze delsi program nutné nemusi odpovidat slozitému prostiedi.
Nékterd prosttedi mohou popisovat slozité vztahy i s pouzitim kréatkého programu, zatimco
néktera prostiedi popsana dlouhym programem mohou popisovat jednoduchy problém, ale
uméle ho zdrzovat zbytecnymi instrukcemi. Je také potfeba zaridit, aby se pracovalo pouze s
uziteénymi prostfedimi, néktera prostredi mohou byt zbytecnd, protoze nepracuji s akcemi
agenta, a davaji konstantni odménu nezavisle na svém stavu, nebo prostredi kterd jsou velice

podobna jinym prostiedim z celkové mnoziny vSech prostredi.

Déle je v ramci Kdykoliv prerusitelného testu poukazovano na problémy prostfedi citlivych
odmeény. Takova prostredi se vyznacuji tim, ze ispésnost agenta se odviji od odmén, ke kterym
se dostane, a které ziska. Problém je, pokud je prostfedi natolik slozité, ze v zavislosti na
vnitinim stavu stejné sekvence akci poskytuji jiné vysledky. Je poukazovano, Ze problém
nastane, pokud prostiedi obsahuje takzvané Nebe a Peklo. Nebe je oznaceni pro situace, kdy
agent po provedeni urcité sekvence akei ziska extrémné vysoké odmény. V takové situaci agent
ztraci chut prozkoumavat zbytek prostredi a uvizne v tomto bodé navzdy, nebot je spokojen
s odménami, které ziskava. Peklo je opac¢né oznaceni pro situaci, kdy se agent dostane do
takového bodu, ze vSechny akce poskytuji natolik nizkou odménu, ze agent bude mit problém

najit z tohoto bodu cestu, protoze zadna akce nedokaze prinést lepsi odmeénu.

Oc¢ividnym problémem Univerzalni inteligence je pouziti Kolmogorovy slozitosti a jeji ne-
vy¢islitelnost. V kdykoliv prerusitelném testu je poukazovano na to, ze vhodnou ndhradou
Kolmogorovy slozitosti je Levinova K’t slozitost (Levin, 1973), kterd je v podstaté aproximaci
Kolmogora. Je ale poukazovano, ze pti pouziti Levinovy slozitosti je zadouci stanovit maxi-
malni ¢as na reakci prostredi na zvolenou akci. USetii se tak ¢as vyhodnocovani programi
prostredi, které jsou sice kratké, ale kvili vnitinim procestim uméle prodluzuji chovani pro-
stredi. V ramci testu, tak budeme mit zaruku, ze vSechna prostredi maji stejnou maximalni

dobu reakce.

Univerzalni inteligence je jesté kritizovana v ohledu vypoctu celkového skére, kdy se uvazuje
nekonec¢ny interakcni ¢as s prostredim, a celkova suma odmén je omezena shora hodnotou

jedna. V ramci kdykoliv prerusitelného testu je navrhoviano pouzit omezeny pocet interakei s
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prostfedim a poté ziskanou sumu odmén zprumeérovat pravé poctem interakci. Predpoklad
prumeérovani je ale pouziti takzvanych vyvazenych prostiedi, kde se odmény vyskytuji v
intervalu < —1;1 >. Nahodné chovani agenta by tak vedlo na vysledky, které by v pruméru

vedly na hodnotu kolem nuly.

Kdykoliv prerusitelny test nezavisle na Univerzalni inteligenci poukazuje na problém, kdy
obecné pristupy k testovani inteligence umélych systémi neberou v potaz, jak rychle se systém
naucil feseni daného prostredi, a jak rychle dokaze systém reagovat. Pokud by dva rtzni
agenti (systémy) méli vysledky stejné dobré, ale jeden agent by je ziskal za desetinu ¢asu, co
druhy agent, tak by prece mél byt rychlejsi agent oznacen za chyttejsiho. Kvili tomu je ale
nutné nejdiive zajistit, aby prostfedi reagovala okamzité, jinak by se totiz v testu, ktery bere
v potaz redlny Cas, agentovi znacné ublizilo, kdyby byla na strané prostredi prodleva. Kvuli
prakticnosti je ale jesté lepsi moznost tento interakéni Cas vzit v potaz pri vypoctu odmény
nebo skére a odstranit tak zavislost na reakénim cCase prostredi, ¢imz se bude prostredi pri

findlnim vypoctu tvarit jako prostfedi s okamzitou reakéni dobou.

Ddlezita vlastnost navrzeného testu je ale prace v omezeném case. Chceme, proto aby test
mél nasledujici vlastnosti: pokud poskytneme testu méalo casu, tak ziskame velice hruby
odhad inteligence systému, naopak ¢im vic Casu ale pridame, tim piesnéjsi odhad ziskdme. V
prvotnich okamzicich testu chceme ziskat co nejlepsi predstavu o schopnostech testovaného
agenta, zajimé nas, kolik ¢asu potfebuje k feseni tuloh, a na jaké slozitosti tyto tlohy zacinaji.
Pokud toto test stihne zjistit, tak ndm dokéze poskytnout prvotni odhad drovné agentovych

schopnosti.

Test proto nejdrive predklada testovanému subjektu velmi jednoduché problémy a dava na
kterym zaroven poskytuje vice a vice ¢asu. Pokud tlohu testovany subjekt nestihne vyTesit,
tak test snizi obtiznost tkolu. Béhem testovini se ¢as na vyreseni bude zvysSovat pokazdé o
dany kus, a komplexita problémi se bude ménit podle ziskaného skére. Pokud systém nestihl
nasbirat skére v daném case, tak se komplexita snizi. V opaéném pripadé se komplexita zvysi
umérné tomu, jak vysoké skore systém stihl ziskat, coz pomuze se dostat na adekvatni troven
schopnosti agenta. Celkova inteligence je ziskana jako soucet vSech ziskanych skdre, na kterych

byl agent testovan, vydélenych pravé timto poctem.
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1.6 Algoritmicky inteligenc¢ni kvocient

Legg a Hutter (2007) ve své praci vymezili univerzalni inteligenci, ktera je popsana v predeslych
podkapitolach, ovSsem univerzalni inteligence ma jeden problém — nelze ji vypocitat. Univerzalni
inteligence pracuje s koncepty jako je mnozina vsech prostiedi E a Kolmogorova slozitost.
Na tyto problémy reaguje Kdykoliv prerusitelny test (Herndndez-Orallo a Dowe, 2010),
predstaveny v predchozi podkapitole, a ktery poskytuje navrhy jejich feseni, nebo alespon
¢astecné. Pro pripomenuti problém s mnozinou vsech prostiedi je v zdsadé ten, zZe je nekonecna.
Kolmogorova slozitost mé zase v realném pouziti ten problém, Ze nelze najit pro prostredi ten
nejkratsi mozny program, ktery ho popisuje. To ale neznamend, ze univerzalni inteligence,
tak jak je vymezend, neméa redlné vyuziti. Legg a Veness (2011) ve své praci navazuji na
univerzalni inteligenci, prejimaji nékteré koncepty z Kdykoliv prerusitelného testu, a popisuji
moznou aproximaci univerzalni inteligence, kterou oznacuji jako algoritmicky inteligenc¢ni

kvocient (algorithmic intelligence quotient), zkracené AIQ.

Kolmogorova slozitost se v Univerzalni inteligenci pouziva k tvorbé algoritmického rozdéleni,
diky kterym dokazeme zjistovat slozitost kazdého prostiedi s ohledem na nejjednodussi pro-
gramy, které prostfedi popisuji. Moznou ndhradou algoritmického rozdéleni je tzv. univerzalni
rozdéleni vychézejici z Levinovy K' sloZitosti (Levin, 1973). To v praxi znamené, %e pokud
mame sekvenci bitu (binarni Fetézec), tak muzeme pouzit referen¢ni stroj k odvozeni prav-
dépodobnosti, Ze se tato sekvence objevi. Pravdépodobnost, ze sekvence x zac¢ind koneénym

bindrnim fetézcem se oznacuje My (z) a ma predpis:

My(z):= Y 27! (1.3)
p:U(p)=x*
, kde iterujeme pres vSechny programy p, které kdyz se spusti na referenénim stroji U, tak

vytvori sekvenci bit z*, kterd zacind posloupnosti x. [(p) je poté délka takového programu.

Jelikoz Kolmogorova slozitost x* je délka nejkratstho programu generujici fetézec z*, tak
podle definice nejvétsi prvek z rozdéleni M je roven 2~ K@)V souladu s Occamovou bfitvou
bude mnozina vsech posloupnosti zac¢inajici binarnim fetézcem s nizkou slozitosti mit vysokou
pravdépodobnost podle M. Rozdil je, ze nyni se pracuje s délkou vSech programi generujici
fetézec zacinajici sekvenci zx namisto jen nejkratsiho programu. Vyhodou tohoto rozdéleni
je, ze se z néj daleko jednoduseji provadi nahodny vybér, jelikoz pravdépodobnost vybéru
programu p rovnomérnym vzorkovanim po sobé jdoucich bitt je rovna 27/®) . Pro nghodny
vybér sekvence z M provedeme ndhodny vybér programt p a spustime ho na referené¢nim
stroji U. V podstaté se ale provadi ndhodny vybér n programi S = py,po, - -+ ,pn, ndhodnym
pridavanim bitl, dokud programy nejsou kompletni. Vysledné .S ale neni mnozinou, protoze

nic nebrani moznosti, ze se néjaky program v sekvenci objevi vicekrat.

S takto vygenerovanymi programy mizeme odhadnout agentovu univerzalni inteligenci podle

vztahu:

N k

. o ~ 1

T(m) := szl’i , kde Vo = ﬁer (1.4)
; =
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, kde je nahrazena ocekdvana odmeéna prostredi Vi za V;, tedy za celkovou sumu odmén
z jednoho pruchodu prostiedim U(p;). Celkovd suma odmén nyni uvazuje koneény pocet
iteraci, jak navrhl Kdykoliv prerusitelny test (Herndndez-Orallo a Dowe, 2010), a akumulované
odmény v ramci jednoho prostredi jsou tak zprumérovany poctem iteraci. Vysledek sumy
vSech odmén napri¢ vsemi prostredimi z testu je nakonec zprimérovan vydélenim poctem
vsech téchto prostiedi N. Jelikoz provadime ndhodny vybér programt namisto prostiedi, mize
se tak stat, ze vicero raznych programu bude definovat stejné prostiedi. Ze vzorce také zmizela
East pritazujici programim vahu 274P) | a to kvili tomu, Ze je zahrnuté ve zpisobu vybéru

vzorku S, kdy samotnd Sance vybéru programu klesa s kazdym jeho bitem. Agent tak bude

vvvvvv

1.6.1 Implementace algoritmického inteligencniho kvocientu

Dalsim krokem pro implementaci praktické verze Univerzalni inteligence byla pro Legg a
Veness (2011) volba referen¢niho stroje, jehoz programy budou tvofit mnozinu prostiedi.
Referenc¢ni stroj by se mél idedlné svou strukturou podobat skuteé¢nému svétu, aby jeho
programy odpovidaly problémum, které se skutecné vyskytuji v redlném svété. Z praktického
hlediska je ale lepsi zvolit takovy jazyk, pro ktery se budou jednoduse tvorit funkéni programy.
Takové jazyky musi idedlné splnovat, ze libovolna kombinace jejich instrukci bude tvorit
syntakticky spravny program. Legg a Veness (2011) se z tohoto duvodu rozhodli pro jazyk BF
(Easter, 2020), v némz se jednoduse tvori validni programy diky tomu, Ze se sklada pouze z 8
prostych symbola. Tyto symboly a jejich vyznam lze vidét v Tabulce 1.1. Instrukce BF odrazi
instrukce Turingova stroje, kazdopadné k ptivodnim 8 byly pro potieby testu pridany jesté

symboly # a %, které nejsou pro BF standardni.

Tabulka 1.1: instrukce jazyka BF

BF Vyznam Alternativa v C
> Posun ukazatele vpravo p++;
< Posun ukazatele vlevo p—;
+ Zvys hodnotu buriky o jedna *p++;
- Sniz hodnotu bunky o jedna *p—;
Zapis hodnotu na vystup putchar(=*p);
, Nacti vstup *p = getchar();
[ Pokud je hodnota bunky nenulové, za¢ni cyklus while(*p){
] Vrat se na zacdtek cyklu }
%  Vygeneruj nahodnou hodnotu na pracovni pésce *p = rand();
# Konec programu return o;

Jazyk BF pracuje se tfemi paskami: jedna uchovava agentovi akce, druhéd obsahuje odménu a
novy stav, a treti se nazyva pracovni a obsahuje vnitini stavy a proménné daného prostredi.
Program se spusti, zapise prvni stav a nulovou odménu, dale pocka, az agent zapise na

pasku svou akci. Hodnotu agentovi akce program nacte a zpracuje, a poté zapise na vystupni
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pasku novy stav a odménu. Odmeéna je vzdy v prvni bunce vystupu a ma hodnoty v rozsahu
< —100,100 >. Z téchto hodnot i vychazi maximalni hodnota vysledného skore, ktera miize
byt az 100.

Nésledujici symbol na vystupni pésce je pro hodnotu pozorovani. Vsechny symboly (na vstupni,
pracovni a vystupni pasce) jsou celo¢iselné hodnoty, na které je aplikoviana operace modulo.
To zaruci, ze hodnoty nepfekroci stanoveny rozsah Aby generované programy skoncili, tak
kazdy pokus o zapsiani do nadbytecénych bunék pro pozorovani a odménu slouzi jako signal
pro ukonceni programu. Mezi symboly BF jazyka, byl ale pridan symbol #, ktery reprezentuje
standardni konec programu, takze program lze ukoncit i validné takto. Zaroven diky tomu lze
podle néj pti vzorkovani programi jednotlivé programy od sebe jednoduse oddélit. Vysledkem
je tak v této verzi AIQ priblizné 90 % programi, které neprekro¢i vypocetni limit a skondci
s vystupem v kazdé iteraci. Z ndhodné vybranych programit byla odstranéna velka cést
nevhodného kédu jako +-, >< nebo nekoneénych cykld []. Také byly odstranény vsechny
programy, které napriklad nikdy nenacitaly vstup nebo nikdy nezapisovali na pasku. Na strané
testu je do programu jesté pridavan na zacatek jeden bit, ktery ovliviiuje, zda odmény maji
obracené znaménko. To umoznuje dvoji testovani toho samého prostredi, coz prinasi presnéjsi

vysledky.

V této podobé mél test problém s casovou naroc¢nost na ziskani presnych vysledki. Standardni
chyba, neboli presnost stfedni hodnoty, pro vzorkovana data klesala velice pomalu s rostouci
velikosti vzorku vybranych programii. Z tohoto divodu byly pridany do testu techniky na
snizeni odchylek odhadi AIQ skoére.

Prvni pouzitd metoda je paralelizace, kterd oznacuje rozdéleni jednotlivych mezi vypocti,
které existuji v ramci jednoho velkého vypoctu, do samostatnych procest, které mohou na
viceprocesorovych podcitacich bézet soubézné a usetfit tak cas (Midkiff, 2012). V ramci AIQ
testu se vyuziva paralelizace pro samotné testovani agenti na prostredich. To umoznuje vyuziti
plného potencidlu procesortl v pocitaci, tim ze na kazdém jadru se spusti jeden test jednoho
prostiedi. Podle Legg a Veness (2011) pii psani puvodni préace toto dokézalo urychlit testovani
10x.

Druhé pouzita metoda je stratifikovany vybér vzorku (Etoré a Jourdain, 2010). Tato metoda
spo¢iva na myslence, Ze se nejdiive prostor vSech vzorku (programi) €2 rozdéli na vzijemné
rozdilné mnoziny 1,{29, - ,Q, tak, Ze sjednocenim téchto mnozin ziskdme opét prostor €.
Kazdé jednotlivé €); se nazyva stratum. Pti testovani se poté hlida, ktera strata maji vysledky s
nejvétsim rozptylem. Takova strata maji nejvétsi vliv na vysledny rozptyl a jsou tak testovany
vice pro zpresnéni vysledkl. Strata s nizkym rozptylem vysledka tak mohou byt testovany

méneé a cely test je daleko efektivnéjsi.

Tteti pouzitd metoda pro snizeni rozptylu se nazyvéa spoleénd ndhodnd cisla (Glasserman a
Yao, 1992), a pomédha snizovat rozptyl vysledkn tak, ze studované systémy, jejichz vlastnosti
zjistujeme, tak testujeme pokazdé s tou samou posloupnosti ndhodnych ¢isel. V prostredi
AIQ testu funguje tak, ze namisto toho, aby se dva agenti 7, 7" testovali na nezavislych

vzorcich prostredi, tak je mozné odhadnout rozdil AIQ, kdyz je pouzita stejnd mnozina vzorkd.
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Spolecna nahodna ¢isla snizuji Sanci, ze jeden z agentii bude testovan na jednodussich vzorcich.

Posledni metoda, kterd slouzi ke snizeni rozptylu, se nazyva antitetické varianty. Zde prichazi
na fadu bit, pridany k programtm, ktery ovliviiuje, zda agent ziskdva norméalni odmény
nebo jestli dostava odmény s otoCenym znaménkem. Metoda totiz spociva v pouziti dvou
vzorki, jejichz odhadované hodnoty jsou vzajemné opacné negativné korelované a samotné
vzorky jsou vzajemné opacné, ke snizeni rozptylu vysledku, které vznikly pouzitim ptuvodnich
vzorku (Hammersley a Morton, 1956). Pokud odhad norméalniho programu oznac¢ime jako Y1
a vysledek programu s opa¢nymi odménami jako Yy celkovy rozptyl daného programu se da
vypocitat jako:

Var(X) = i[Var(}}l) + Var(Ys) + 2Cov(V1,Vs)] (1.5)

Tato metoda také chytie splinuje podminku uvedenou z Kdykoliv prerusitelném testu
(Hernandez-Orallo a Dowe, 2010) ohledné vyvéazenych prostfedich. Nahodné chovani agenta
pri zprumérovani prostiedi s normalnimi odménami a poté s invertovanymi odménami povede

na vyslednou hodnotu blizkou nule.

1.6.2 Rozsiteni testu algoritmické inteligence

Prace (Vadinsky, 2018) déle navazuje na univerzalni inteligenci (Hutter, 2007) a konkrétné
na jeji praktickou implementaci jako algoritmické IQ (Legg a Veness, 2011) s cilem odhalit
nedostatky puvodni verze testu a jejich odstranéni. (Vadinsky, 2018) se zamétuje hlavné
na dulezitost univerzalniho stroje v rdamci AIQ, sémantickou a syntaktickou analyzou BF

programu a jejich problémi, a v posledni rfadé na vypocetni narocnost testu.

Bylo zjisténo, ze aktudlni programy BF se sklddaji z 74 % z programu, které obsahuji zbytecny
kéd. To samoziejmé zeslozituje interpretaci chovani prostredi, ale také v navaznosti na to, ze
slozitost prostiedi je udéavana délkou jeho programu, tak zbyteény kéd pridava na slozitosti
jinak jednoduchym programiim, a ovliviiuje tak celkové vysledky testu. Test byl tak rozsifen
o metodu testujici programy a jejich ¢asti pomoci sémantickych a syntaktickych trid, véetné

reguldrnich vyrazi, pomoci kterych se zbyteény kod identifikuje a nasledné redukuje.

Vadinsky (2018) déle objevil, Zze generované programy jsou z 17 % bez diskriminacni sily.
To znamena, Ze testovani agenti na prostredich reprezentovanych témito programy nijak
neprispiva k findlnimu skére, protoze nespliuji podminku citlivosti vi¢i odméné (Herndndez-
Orallo a Dowe, 2010), coz nejc¢astéji znamend, ze odmeény prostiedi nijak nezdvisi na akcich
agenta, a jsou bud vzdy stejné a nebo dplné ndhodné. Tyto problematicka prostredi se tézko
odstranuji vSechna, ale jejich pocet lze redukovat opét syntaktickou a sémantickou klasifikaci

casti program.

V rdmci Vadinsky (2018) byl test dale rozsifen o metody vicekolového zpresnovani odhadu
AIQ skore zalozené na Hernandez-Orallo a Dowe (2010), dale o metody zvysujici vypocetni

efektivitu testu, a v posledni radé o metody pro vzorkovani programii prostredi implementujici
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Hibbarduv limit minimalni délky programu (Hibbard, 2009) (coz snizuje zavislosti vysledku

na zvoleném referen¢nim stroji).

Prakticka verze AIQ testu byla do této doby implementovana v programovacim jazyce Python
ve verzi 2. PTi navazujicich pracich s AIQ testem se ukédzalo jako problematickd zpétnd
kompatibilita kédu a nemoznost pouziti novych Python knihoven, které nejsou s verzi Pythonu
2 pouzitelné. V rdmci prace (Zeman, 2023) byl proto puvodni kéd prepsédn do Python verze 3,

ve které funguje AIQ test i v Case psani této prace.

32



2. Umélé inteligence a jejich uceni

Tato kapitola poskytne tivod do oblasti umélych inteligenci a s nimi souvisejicimi obory,
které jsou relevantni pro tuto diplomovou praci. Konkrétné to jsou neuronové sité, posilované
uceni, Q-uceni a hluboké Q-uceni. Tématem diplomové prace je totiz implementace agenta
posilovaného uceni vyuzivajici neuronové sité, a vsechny tyto koncepty spadaji do oboru
umélych inteligenci. Z toho divodu bude v sekci 2.1 vysvétleno, co jsou to neuronové sité, v
¢em prinaseji vyhody a nevyhody, a jak se s nimi pracuje. Déle v sekci 2.2 bude vysvétlen
koncept posilovaného uceni, kdy agent se uc¢i pomoci odmeén, které ziska béhem svych interakei
s prostfedim. Na posilovaném uceni stavi AIQ test z predchozi kapitoly. V ramci posilovaného
uceni bude vysvétlena metoda Q-uceni, které misto ¢istych odmén pracuje s uzitkem, ktery
rozsifuje pojem odmény o ocekavané odmény v budoucnu zavislé na agentové chovani. Z
Q-uceni pozdéji vychazi moji implementovani agenti. Tito agenti vyuzivaji metodu zvanou
hluboké Q-uceni, kterd spojuje neuronové sité a zminéné Q-uceni a bude vysvétlena v sekci 2.3.
Na zavér bude v rdmci sekce 2.4 vysvétleno evoluéni programovani jako metoda ,,inteligentniho“

prohledavani prostoru parametri, kterymi lze nastavit a ovlivnit uceni a chovani agenta.

Pojem uméla inteligence zahrnuje sirokou oblast technologii, konceptii, matematiky a statistiky.
Jak bylo predstaveno v pfedchozi kapitole, tak tento pojem nejdiive oznacoval stroje, které
dokézali myslet viz (Turing, 1950). Samotny pojem ,uméla inteligence® vznikl v rdmci projektu
(McCarthy, 1955), ktery tak oznacoval rizné aspekty uceni a dalsi jiné aspekty inteligence,
které lze simulovat strojem. (Harris, 2023) oznacuje obdobi, které nasledovalo po vzniku tohoto
projektu jako ,,obdobi mrazu a plodnosti“, kviili tomu ze se opakovala obdobi, kdy doslo ke
znacnym objevim a prulomum néasledovanych obdobimi prazdna a ticha, bez zadnych posuni.
Dtvod, proc¢ existovala obdobi ,,mrazu“ byl ten, ze v onéch dobach se vyzkum sméroval hlavné
teoretickymi rovinami, které narazely na problémy, které v dané dobé, s jejich omezenymi
technologickymi prostfedky, nesly vytesit. Podle (Stone et al., 2016) je velky pokrok v tomto
oboru v posledni dekddé dan hlavné tomu, jak jsou vykonné dnesni pocitace, a diky dostupnosti

ohromného mnozstvi dat.

Pravé jednim z plodiu ,,obdobi hojnosti“ je hluboké Q-uceni (Mnih, Kavukcuoglu, Silver,
Graves et al., 2013), které predstavilo prvni ispésné propojeni neuronovych siti a posilovaného
uceni, a vznikl tak agent umélé inteligence, ktery dokazal plynule hrat videohry herni konzole
Atari 6200. Tento agent v mnohych hrach znacéné prekonal ve vysledném skére lidské hrace. K

pochopeni, jak tento agent funguje, povede text nasledujicich sekci této kapitoly.
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2.1 Neuronové sité a hluboké uceni

Hluboké uceni jako pojem predstavuje metodiky a pouzivani hlubokych neuronovych siti.
Poprvé s timto pojmem prisla prace Hinton et al. (2006), kterd ukézala, Ze je mozné efektivné
natrénovat a pouzivat hluboké neuronové sité k modelovani slozitych dat. Tato seknce predstavi

neuronové sité, jak se pouzivaji a jak se uci.

Jak zaznélo v ivodu této kapitoly, McCulloch a Pitts (1943) jako prvni predstavili a matema-
ticky popsali fungovani neuroni v mozku. Agostini (2017) popisuje funkci jednoho neuronu v
mozku jako jednotku zpracovavajici elektrické nebo chemické signély, které obdrzi od jinych
neuront, a vysledny zpracovany signédl predava dal ke zpracovani dalsim neurontm. Infor-
maticky by se dalo Tict, Ze neuron ziska vstupni data, zpracuje je, a preda dal. Dulezitou
vlastnosti neuronu podle Agostini (2017) je, ze ne vzdy vysledek predd dal. Nékdy se stane,
ze vstupni signaly nejsou dulezité, a neuron tak na né nereaguje. Kazdy neuron ma totiz

nastaveny préh, ktery musi vstupni signaly prekonat.

2.1.1 Popis umélého neuronu

S témito znalostmi by uz nemélo byt slozité pochopit, jak umély neuron funguje. Grossi a

Buscema (2007) popisuje matematicky predpis umélého neuronu nasledovné.:

k
Y= f(szx, + bi) (2.1)
=1

Vysledna hodnota y odpovidd hodnoté zpracovaného signalu, ktery neuron posild dal. Tento
signal je dan souctem vsech vstupnich signédla z;, jejichz pocet je k, a které jsou vynasobeny
vahou w. Tato vaha udava dulezitost signalu z daného neuronu pravé pri vypoctu prahové
hodnoty, kterou musi signaly z predchazejicich neuront prekonat. Nékteré signaly mohou byt
ale velice jemné a malé, ale presto dulezité. Od toho je soucasti vzorce jesté prahova hodnota
b, oznacovand jako bias, kterd je pricitdna nebo odéitana od aktudlniho signdlu. Prah, ktery

musi tato suma prekroc¢it je ddna tzv. aktivaéni (prahovou) funkei f.

Vsimnéte si, ze kdybychom meéli pouze jeden neuron s jednim vstupem, tak nam uvnit¥
aktivacéni funkce zbude predpis odpovidajici linearni funkci wz + b. Jeden samotny neuron,

tak dokaze reprezentovat linearni funkci neboli primku.

2.1.2 Popis neuronové sité

Pokud zvysime pocet vstupti, neuron bude reprezentovat rovinu v prostoru. Sila neuronti ale
spociva v jejich propojeni do neuronové sité, jejiz diagram lze vidét na Obrazku 2.1, ktera

poté dokaze reprezentovat aproximaci libovolné spojité funkce (Elbrachter et al., 2021).

Neuronovd sit, kterd je slozend z takovychto neuront, se nazyva perceptron (Rosenblatt,

1958), pokud mé jednu vrstvu, nebo vicevrstvy perceptron, pokud mé vrstev vice. Usporadani
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smér zpracovani signalu

vstupni signaly
vystupni signaly

9??

vstupni skryta vystupni
vrstva vrstva 1 vrstva

Obréazek 2.1: Diagram struktury neuronu v neuronové siti

neuronii v téchto sitich se oznacuje jako doprednd neuronova sit (Grossi a Buscema, 2007),
a to z toho divodu, ze neurony z jedné vrstvy poskytuji signal pouze neuronim z vrstvy
nasledujici, viz schéma na Obrazku 2.1. Kazdy neuron z jedné vrstvy je spojen s kazdym
neuronem z vrstvy nasledujici. Signaly tak putuji od samotného vstupu na neurony vstupni
vrstvy, z nich poté na neurony takzvanych skrytych vrstev az konecné na neurony vystupni

vrstvy. Hloubka neuronové sité udava z kolika skrytych vrstev se neuronova sit sklada.

Neuronova sit tedy funguje tak, ze je ji predan vstupni vektor, jehoz hodnoty jsou pres vazeny
soucet zpracovany aktivacnimi funkcemi neuroni od vstupni vrstvy, az po vystupni vrstvu,
jejiz vystup je opét vektor hodnot. Tento proces se nazyva dopredny prichod. Pro uceni
neuronové sité je klicové mit ke kazdému takovému vstupnimu vektoru cilové hodnoty, které
urcuji, jaky by mél byt spravny vystup z vystupni vrstvy po provedeni dopredného prichodu.
Diky tomu dokézeme vyjadfit chybovou funkci, kterou Rumelhart et al. (1986) popisuji takto:
1o
E(z,0) = MSE = ;Z;(tz‘ — foi(x))? (2.2)
i=
Chybova funkce E pro vstupni vektor z s vahami sité 0 je ddna jako prumér kvadratické
odchylky mezi vystupnim vektorem sité fp(x) a cilovou hodnotou v podobé vektoru ¢, kde 4
oznacuje slozky téchto vektort. Tato chybova funkce se oznacuje jako Mean squared error
(stfedni kvadraticka chyba), a vyjadiuje o kolik se v praméru lisi vystup od oc¢ekavaného
vystupu. Uceni neuronové sité spoc¢iva v minimalizaci této chyby pomoci zmén matice vah
neuronovych spojeni #. Minimalizace se provadi pomoci gradientu této chybové funkce, nicméné
kvili slozitosti neuronovych siti tento gradient nelze vypocitat analyticky, ale vyuzivé se k
tomu iterativni pristup zvany jako gradientni sestup se zpétnou propagaci chyby (Rumelhart
et al., 1986).

Gradientni sestup pracuje na principu nalezeni gradientu chybové funkce pro jednotlivé vahy
w € 6 a poté provedeni malé zmény hodnot vah v opa¢ném sméru k nalezenému gradientu.
Tento proces gradientniho sestupu je opakovan, dokud se funkce nenalezne v lokdlnim minimu.
Kvili povaze neuronovych siti a jejich slozité struktuie vedouci na spoustu slozenych funkci

nelze provést gradientni sestup takto jednoduse, ale je zapotfebi pouzit metodu zpétné
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propagace. Zpétna propagace nam poskytuje postup, jak pomoci fetizkového pravidla dostat
hodnotu z chybové funkce vystupnich neuronti postupné pres vSechny skryté vrstvy az na

vrstvu vstupni a umozni tak provést gradientni sestup na kazdou vahu v siti.

2.1.3 Vyhody a nevyhody neuronovych siti

Dopredné neuronové sité tvori podle Mahanta (2017) mocny néstroj. Jako hlavni vyhody

pouziti téchto neuronovych siti uvadi:

e schopnost naucit se a modelovat nelinedrni a slozité vztahy — To je dulezité, protoze v
realném svété je vétsina vztaht mezi vécmi nelinearni a slozita.

e vysoka schopnost zobecnovat — Po nauceni se z prvotnich dat a jejich vztaht dokazi
odvodit nové nezndmé vztahy, které dokazi vyuzit pri zpracovani novych nezndmych dat

e minimélni omezeni na data — Neuronové sité si dokazi poradit s libovolnymi daty, mé-li
jich dostatek k uceni. Dokaze dokonce modelovat heteroskedasticitu, tedy data s vysokou
volatilitou a proménlivym rozptylem, diky préavé schopnosti odhalit nové vztahy, aniz by

byly predem znémy.

Mijwil (2018) ve svém ¢lanku popisuje vyhody a nevyhody pouzivani hlubokého uceni. Dulezité

je ale rozebrat i nevyhody hlubokého uceni a neuronovych siti. Jako hlavni uvadi nasledujici:

e vypocetni narocnost — K trénovani neuronové sité je potreba vykonného hardwaru, at uz
v podobé procesorti podporujici paralelni vypocty, nebo v podobé grafickych procesorii
¢i procesort pro praci s tensory (TPU).

e mnevysvétlitelnost chovani neuronové sité — Kviili slozité povaze architektury sité a kvuli
tomu, Ze nelze odhadnout co ma jaky neuron nauceno za vnitini interpretaci, nelze urcit
jakym zpusobem dosla neuronova sit k findlnimu vysledku.

e neexistujici pravidla pro navrh neuronové sité — Pocet vrstev a jejich sitky, stejné tak
uéici parametry nelze dopredu nijak odhadnout a je tak potieba nalézt tyto hodnoty za

pomoci experimentovani.

Dulezitému problému neuronovych siti se vénoval ve své praci Dr. Marcus (Marcus, 2018),

kde se pise:

»Aby byly neuronové sité schopné spravné zobecnovat, musi se obecné pouzit velké
mnozstvi dat. Testovaci data musi byt podobna trénovacim, aby bylo mozném
ziskat nové odpovédi a interpolovat je mezi staré. Naptiklad pro neuronovou sit s
deviti konvoluénimi vrstvami o 60 milionech parametrech a 650 tisici neurony se

muselo k trénovani pouzit zhruba 1 milion trénovacich dat.,

a pozdéji:

»Oystémy hlubokého uceni funguji hure pokud je k dispozici limitovany pocet
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trénovacich dat, nebo kdyz se testovaci mnozina vyznamneé lisi od trénovaci mnoziny,

nebo pokud je prostor prikladii moc Siroky a plny rtznych novych informaci,

Je tedy dulezité vzit v potaz, ze neuronové sité jsou naro¢né na data, kterych je potreba
nejméné v radu vyssich tisici az miliont, a tato trénovaci data by méla obsahovat vsechny
informace, se kterymi by si méla neuronova sit umét poradit (tedy i naptiklad Sum, ktery muze
vzniknout pri pouzivani modelu v redlném svété mimo specialné pripravenych trénovacich
dat). Pocet trénovacich dat by zaroven mél byt i imérné velky k rozméru jednotlivych dat, a

tedy poctu unikatnich zpracovavanych informaci.
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2.2 Posilované uceni

Jak jiz zaznélo v Kapitole 1.4 o Univerzélni inteligenci a pozdéji v Kapitole 1.6 o Algoritmickém
inteligenénim kvocientu, tak tyto testy vyuzivaji koncept posilovaného uceni. Ten je ve svété
umélych inteligenci specificky svym pristupem, jakym stanovuje problémy a ucici proces.
Obecné se totiz setkdme spise s takzvanym ucenim s ucitelem, ze kterého intuitivné vychazi
proces uceni neuronovych siti z predchozi podkapitoly. Bishop (2006) ikd, ze uceni s ucitelem
je charakteristické tim, ze pro vSechna ucici data zndme i ocekavany spravny vysledek. Modely
ucime tak, ze jim tato data predkladame a ménime jejich vnitini strukturu a parametry,

dokud neni rozdil mezi vysledky a oc¢ekavanymi vysledky dostatecné maly.

Koncept posilovaného uceni se od uceni s ucitelem velice lisi. Sutton a Barto (2018) oznacuji
posilované uceni jako uceni se ze vzajemnych interakci. V posilovaném uceni neexistuje nic jako
trénovaci data, ale je predstaven problém odpovidajici prostredi, které poskytuje informace
o jeho aktudlni podobé a je na agentovi (¢lovéku, modelu, umélé inteligenci), aby provedl
néjakou akci. Provedenim akce se zméni aktudlni stav prostiedi, a agent zaroven obdrzi
odmeénu. VyteSeni problému odpovida nejcastéji ziskani maximélni odmény, nicméné agent
miuze obdrzet i zépornou odménu (trest), kterd signalizuje, ze se nechova spravné. Agent se
tak ptisobenim v prostredi musi z téchto odmén naucit, co ma, v jaké situaci délat, jakou akci
ma v daném stavu provést, aby ziskal nebo se priblizil maximélni odméné. Samotny agent se
uci postupné metodou pokus-omyl. Jednotliva prostiedi mohou byt libovolné slozité a podle
Francois-Lavet et al. (2018) pfinasi posilované uceni tu vyhodu, ze agent vibec nemusi dané
prostredi vibec znat nebo mu rozumét. Sta¢i mu pouze s prostiedim interagovat a sbhirat z

této interakce informace a ucit se z nich.

Posilované uceni s sebou nese, ale i fadu nevyhod. Tyto nevyhody popisuje (Arulkumaran et
al., 2017) nasledovné:

e Optimalni chovani agenta se hledd metodou pokus-omyl interakcemi agenta s prostiednim
pouze za pomoci odmén a tresti. Nelze nalézt optimélni chovani dopredu.

o Jednotliva pozorovani agenta zavisi pouze na jeho vlastnich akcich a jsou tak silné casove
korelované.

o Agent se musi vyrovnavat s casovymi zavislostmi na dlouhé ¢asové vzdélenosti, protoze
agentovi akce mohou prinést odménu az za velky pocet ¢asovych krokt. Tento problém

se oznacuje jako sparse reward problem.

Na dalsi problém, se kterym se musi potykat agenti posilovaného uceni, upozornuje (Otterlo a
Wiering, 2012), ktefi ho nazyvaji jako Exploration-Exploitation Trade-off. Problém spo¢iva v
tom, zZe agent zpocatku vétsinou neznd prostiedi, ve kterém se nachazi, a musi ho nejdrive
prozkoumat, tim Ze zkousi ruzné akce a zjistuje jejich dopady na prostiedi. Agent dostava
zpétnou vazbu pouze v podobé odmén, ale nevi, kterd akce by mu prinesla nejvétsi odmeénu,
dokud ji sam nezkusi. Za néjaky Cas se agent nauci politiku, kterd pfinasi néjaké dobré
vysledky, ale stejné je potieba sem tam vyzkouset néjaké nové chovani, aby agent mohl zjistit,

co je mozné jesté zlepsit.
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Toto zkouSeni neznamého sice casto prinese horsi vysledky, protoze zvolena akce neodpovida
naucené politice, ale pokud by agent nové akce nezkousel, nikdy by nezjistil, co mtize ve své
politice zlepsit. Zaroven se prostiedi muze ¢asem ménit a agent potfebuje prostredi neustile
prozkoumavat, aby védél, jaka politika je pro néj v dany moment nejlepsi. Aby se agent ucil,

tak musi prozkoumévat. Aby ale mél dobré vysledky, tak musi vyuzivat, co se naucil.

Tato sekce dale popise detailnéji koncept posilovaného ucéeni a jeho soucasti. Predstavi také
jak se intuitivné daji resit problémy posilovaného uceni. Nadstavbou tohoto intuitivniho
feseni je poté koncept Q-uceni, ktery uz je konkrétnim zpusobem, jak se daji redlné problémy
posilovaného uceni fesit, a ktery bude také vysvétlen. Q-uceni lze dale zlepsit pomoci metody

Eligibility traces, jejiz vysvétleni zakonéi tuto sekci.

2.2.1 Formalni popis posilovaného uceni

K préaci s posilovanym ucenim je nutné nejen pochopit princip, ale hlavné jak tento koncept
funguje prakticky: co je to prostredi, jakym zptusobem informuje agenta o svém stavu, jak

funguji odmény, a jak podle nich ucit agenta. To vse vysvétli tato podkapitola.

Frangois-Lavet et al. (2018) popisuje obecnou tlohu posilovaného uceni jako stochasticky

Fizeny proces v diskrétnim cCase, kde agent ovliviiuje prostredi v nasledujici posloupnosti.:

1. Agent zac¢ina v néjakém stavu prostiedi sg € S.

2. V kazdém casovém kroku t agent musi vykonat akci a; € A.

3. Akce vyvold zménu stavu prostredi s; — sy41, nacez agent obdrzi nové pozorovani o
stavu s¢y1 a odménu 7 € r.

4. Kroky 2. a 3. se opakuji, dokud stav s;y1 neni tzv. termindlni stav (agent se dostal do

cile) nebo hodnota t neprekro¢i maximalni hodnotu, kdy je pokus ukoncen.

Arulkumaran et al. (2017) vyuziva k popisu prostiedi a dale posilovaného ucéeni konceptu Mar-
kovského rozhodovaciho procesu, ktery popisuje prostiedi nasledujicim zpusobem. Prostredi

se sklada z:

1. mnoziny stavi S a distribuce pocatecnich stavi p(sg), kterd udava pro kazdy stav
pravdépodobnost, ze agent v ném bude zacinat. Jednotlivé stavy maji pro agenta
podobu vektoru skladajici se z hodnot odpovidaji priznakiim reprezentujici dany stav
prostredi,

2. mnoziny moznych akci A,

3. prechodové funkce T': S x A x S — [0,1], ktera pfifazuje pravdépodobnost, se kterou
vykonani konkrétni akce a; € A v konkrétnim stavu s; € S, dostane prostiedi do
konkrétniho stavu s;4q € S,

4. funkce odmén r : S — R, kterd prirazuje odménu za akci a; ve stavu s;, kterd vedla do
stavu Sg41,

5. a diskontniho koeficientu budouci odmény ~ € [0,1). Cim je hodnota v mensi, tim vétsi

daraz je kladen na okamzitou odménu ziskanou agentem. Naopak vyssi hodnota vede
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agenta vice k zohlednovani odmén, které lze ziskat v budoucnu, a tim stanovuje jeho

dlouhodobé cile.

Z definice si lze vsimnout, ze prechodova funkce nemusi byt deterministicka, a tedy opakovanim
akce a ve stavu s, se nemusime vzdy dostat do stejného stavu s;11. To, protoze pfechodova
funkce udava pravdépodobnost, se kterou nasledujici stav nastane a ta nemusi mit nutné

hodnotu 1 pro kazdy prechod mezi stavy.

Zajimava je také funkce odmeén. Z jejiho zapisu si lze vS§imnout, ze funkce odmén vraci realna
¢isla. Odmeéna tudiz nemusi byt pro agenta jen néco pozitivniho, ale lze za urcitou akci v

konkrétnim stavu ulozit agentovi i trest v podobé zaporné odmény.

Dale v posilovaném uceni definujeme politiku 7. Ta podle Sutton a Barto (2018) popisuje,
jakym zptsobem agent vybira jednotlivé akce. Formélné se jedna o funkci, kterad pro kazdy

stav vraci pravdépodobnost vybéru jednotlivych akei: 7 : .S — p(A = alS).

Pokud je prostiedi epizodické, a tedy stav se vrati do ptivodniho po kazdé epizodé s délkou
tmaz, tak posloupnost stavil, akci a odmén se nazyva trajektorie politiky. Kazda trajektorie
jedné politiky sbird (kumuluje) odmény z prostiedi, ¢imz se ziskd kumulativni odména
R= Zi’;gz ri4+1. Podle Arulkumaran et al. (2017) je cilem posilovaného uceni nalézt optimélni

politiku 7%, kterd ziskd nejvyssi kumulativni odménu neboli ji maximalizuje pro vSechny stavy:

7 = argmaz E[r|n] (2.3)

Sutton a Barto (2018) uvadi, ze populdrnim zpusobem, jak naudit agenta maximalizovat
kumulativni odménu je prace s hodnotovou funkei V', kterd kazdému stavu pritazuje o¢ekavanou

odménu, kterou lze v tomto stavu ziskat. Hodnotova funkce je danéd vzorcem:

tma.’l)
V™(s) = E, { Z’yerk\st = s} , (2.4)
k=0

kde hodnota stavu s pii vybirani akci podle politiky 7 je rovna souc¢tu odmén ze stava
dosazitelnych z pavodniho stavu s az po maximalni dobu #,,4,. Kazda odména ziskatelna v
budoucim c¢asovém kroku k je diskontovana diskontnim koeficientu budouci odmény -, jehoz
hodnota klesa vlivem zvysujiciho se exponentu v podobé k. Parametr v tedy udéva, jak moc

velky duraz davame odménam v budoucnosti.

Hodnotova funkce mé rekurzivni vlastnosti, a proto ji lze prepsat do rekurzivni podoby nazvané

jako Bellmanova rovnice (Bellman a Dreyfus, 2010):
V7(s) = Ex{ri +yrs1 + 727't+2 +...|st =s}
= Ex{re + V7 (st41)[st = s} (2.5)
=Y T(sm(s),s")(r(s,a,5) + 7V (s))

Jednd se tedy o soucet odmén r ziskatelnych ve stavech s’ podle pravdépodobnosti, ze se z

puvodniho stavu s dostaneme do stavii s’ s pouzitim politiky m podle pfechodové funkce T'. Ke
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kazdé ziskatelné odméné ve stavu s’ je pri¢tena rekurzivné diskontovand hodnota hodnotové
funkce stavu s’, kterd odpovidd opét souctu odmeén ziskatelnych ze stavii, na které se lze

dostat ze stavu s’ atd.

Optimalni politika 7* se nemusi definovat pouze vici kumulativni odméné, ale miize se
definovat i vii¢i hodnotové funkci. Pro optimalni politiku plati, ze V™ (s) > V7 (s), tedy zZe
optimélni politika 7* ziskd nejvyssi hodnotu pro vsechny stavy s € S ze vSech moznych politik
7. Sutton a Barto (2018) ukazuje, Ze pro takovou optimélni politiku plati:

V™ (s) =maxy T(s,a,s)(r(s,a,s) +V*(s)), (2.6)

acA s

tedy ze optimélni politika 7* voli takové akce, které prinesou nejvyssi odménu s ohledem na
hodnotu hodnotové funkce v budoucnu, a tedy:

V™ (s) = argmaz Z T(s,a,8")(r(s,a,8") +vV*(s')), (2.7)
acA s'eS

Otterlo a Wiering (2012) uvadi, Ze politika, kterd vybira akce podle tohoto pravidla, se nazyva
chamtiva politika (angl. greedy policy), protoze vybird ,chamtivé“ tu nejlepsi akci, kterou
ma& k dispozici, podle hodnotové funkce. Analogicky k problému Exploration-Exploitation
Trade-off, z ivodu k posilovanému uceni, zavadi -greedy politiku, kterd s pravdépodobnosti e
vybird ndhodné akce, a tudiz prozkoumava prostiedi. S pravdépodobnosti 1 — € poté vybird

akce podle naucené politiky.

2.2.2 Q-uéeni

Objevovani metod pro hledani optiméalni politiky je hlavnim tkolem vyzkumi v oblasti
(Watkins a Dayan, 1992). Tato pomérné jednoduchd, zato ale robustni metoda, dokaze fesit
spoustu kol posilovaného uceni a je pouzita jako zaklad v mnoha pokrocilejsich pristupech
jako napftiklad (Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Graves et al., 2013).

Hledani politiky podle hodnotové funkce, popsanou Bellmanovou rovnici v predchozi kapitole,
je sice intuitivni, nicméné v praktickém vyuziti ma ale jeden problém. Je potieba doptredu
znat okamzitou odménu vsech moznych akci v daném stavu (tedy je potfeba znét funkci
odmén, prechodovou funkei, a obecné celé prostiedi). Watkins a Dayan (1992) misto hodnotové
funkce pouzivaji tzv. funkci kvality neboli Q-funkci. Ta misto toho, aby na vstupu méla pouze
aktualni stav, jako hodnotova funkce, tak pracuje jak s aktudlnim stavem, tak i s jednou
danou akci. Udava nam tak kvalitu nebo ocekévani jakou hodnotu pfinese zvolend akce a ve
stavu s. Q-funkce mé nesledujici predpis:

Q™ (s,a) = r(s,a) + ’yS% mag T(s,m(s"),s") Q*(s',a")). (2.8)
Jedna se o okamzitou odménu za vykonani akce a ve stavu s a sumu diskontovanych Q-hodnot,

které prinese vybirani akeci podle politiky 7 nadédle. Hodnotova funkce V*(s) byla nahrazena
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za hodnotu stavu v podobé mazQ*(s¢,a). Uzitek podle optimalni politiky pro stav s; je stejny
a

jako nejvyssi hodnota @ funkce podle stejné politiky pro mozné akce. Optimalni politika poté

vybira akci, kterd ma nejvyssi Q-hodnotu:

7 (s) = argmax Q*(s,a) (2.9)

a

Odtud plyne vyhoda pouziti Q-funkce, pokud se ji totiz agent dokaze naudit, tak dokaze velice
jednoduse rozhodnout jaka je jeho optimalni akce diky porovnani hodnot naucené Q-funkce
mezi mnoznymi akcemi v daném stavu, coz u hodnotové funkce pracujici hlavné s funkeci

odmén neni mozné.

Watkins a Dayan (1992) popisuji chovani agenta vyuzivajici Q-uceni v kazdém kroku ¢

nasledujicim zptsobem:

Ziska se aktudlni stav s;.
Vybere se a provede se akce a;.

Ziska se pozorovani nového stavu s;y1 a obdrzi se odména ry.

=W

Agent upravi predchozi hodnoty Q-funkce QQ;—1 imérné k uéicimu parametru «, nasle-

dujicim zpusobem:
Qi(s1,a0) = (1 = ) Qu-1(s0,a1) + ary +ymaw Qur(s141,0")) (2.10)

5. Pro vsechny ostatni kombinace hodnot stavii a akel X = {(s € S,a € A)}/{(st,a¢)}
nastav hodnotu na hodnotu z predchozi epizody Q;(X) = Q¢—1(X)

Tento zpusob pouziti Q funkce vyzaduje pouziti vyhledavaci tabulky, kterd bude uchovavat
hodnoty Q-funkce pro vsechny relevantni dvojice s,a. Timto iterativnim pristupem hodnoty
Q-funkce zkonverguji, a bude tak nalezena optimalni politika. Dtikaz konvergence 1ze najit v
Watkins a Dayan (1992).

2.2.3 Eligibility Traces

Samotné Q-uceni je pomérné jednoducha metoda a nékteré problémy nemusi stacit. Jeji moznou
nadstavbou jsou takzvané eligibility traces (Cesky preklad by mohl byt stopy zpusobilosti).

Sutton a Barto (2018) popisuje eligiblity traces nasledujicim zptsobem:

»Jednd se o docasny zaznam o vyskytu uddlosti jako navstiveni stavu prostredi
nebo provedeni akce. Stopa oznacuje ty parametry paméti, které jsou spojené
s aktualni udalosti, jako zpusobilé pro probihajici zmény uc¢enim. Pri tpravéich
hodnoty Q-funkce je pripisovana chyba nebo spravnost predchoziho vysledku pouze
témto zpusobilym stavim a akcim. Diky tomu eligibility traces poméhaji propojit

predchozi udalosti s aktudlni ucici informaci.”
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Jednoduseji feceno, eligibility traces poskytuji zptisob, jak upravovat Q-hodnotu i pro akce a
stavy, které predchazely dané odméné nebo trestu v aktualnim stavu. Q-uceni bez eligiblity

traces upravuje Q-hodnotu pouze pro aktualni stav a zvolenou akci.

Eligibility traces maji podobu matice el mapujici vSechny kombinace stavi a akci. Tato matice
je v ivodu nulova. Jeji hodnoty jsou ale upravovany béhem agentovych interakci s prostredim
po provedeni konkrétni akce a ve stavu s. Vzorec pro tpravu hodnot eligiblity traces podle
Sutton a Barto (2018) vypadd nasledovné.:

yAely—1(s,a) +1, s=s,a=a

ely(s,a) =
yAeli—1(s,a), jinak

(2.11)
Kde el; je hodnota eligibility traces pro aktualni dvojici stav a provedend akce. A je parametr
zvany trace decay a méa danou hodnotu (0 < A < 1). v je standardni diskontni koeficient

odmény, a nakonec s¢,a; jsou stav a akce v aktudlnim okamziku.

Sutton a Barto (2018) popisuje postup pouziti eligibility traces s Q-u¢enim v kazdé interakei

s prostfedim nésledujicim zpusobem:

—_

. Zvoli se akce a podle aktualni politiky 7 pro aktualni stav s.

[\

. Ziskéd se odména r a novy stav s/.

w

. Upravi se hodnota Q-funkce pro predchozi stav a provedenou akci podle vzorce:

Qi(s,a) = Qi—1(s,a) + adely(s,a). (2.12)

W

. Pricte se hodnota 1 k eligibility trace pro predchozi stav a provedenou akci.
5. Pro vSechny kombinace stavii a akci mimo predchozi stav a akci:

o se upravi Q-hodnota podle Q¢(s,a) = Q—1(s,a) + adel;(s,a),

o a upravi se hodnota eligibility traces podle el;(s,a) = yAel;—1(s,a)

6. Postup se vrati na bod 1 a cely proces se opakuje.

Hodnota ¢ v krocich 3 a 5a ma nésledujici hodnotu:
d=r+ 'ynrllgi(Q(s', a') — Q(s,a). (2.13)

Vyslednd hodnota ad tak odpovida standardnimu pravidlu pro dpravu Q-hodnoty ze podsekce
2.2.2 0 Q-uceni. Je dobré si uvédomit, ze pokud bude hodnota A = 0, tak cely proces Q-uceni
bude fungovat jako bez pouziti eligibility traces, protoze jejich hodnota bude vzdy nulova
mimo aktualni stav, ktery bude mit hodnotu 1, tedy ve findlnim vzorci pro upravu Q-hodnoty

nebude mit zadny vliv.

Vyse zminénd metoda eligibility traces se nazyva akumulacni, protoze eligibility hodnoty s
kazdou navstévou stavu a provedeni akce zvysuji svou hodnotu o 1. V nékterych pripadech se
ale mohou zlepsit vysledky agenta, pokud se pouzije druhd metoda oznacovana podle Sutton

a Barto (2018) jako nahrazovaci metoda anebo dutch metoda.

Pokud je totiz podruhé navstiven ten samy stav a provedena ta samé akce, tak akumulac¢ni

metoda zvedne hodnotu eligibility pro dany stav a akci nad hodnotu 1. Nahrazovaci metoda
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oproti tomu nastavi hodnotu pro dany stav a akci na hodnotu 1 pokazdé namisto pric¢itani, coz

zvlasté v situacich, kdy agent pracuje s velmi dynamickym prostredim, vede na lepsi vysledky.
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2.3 Hluboké Q-uceni

Tato kapitola propojuje poznatky ze sekce 2.1 o neuronovych sitich a sekce 2.2.2 o Q-uceni.
Hlavnim zamérenim této diplomové prace je totiz integrovani téchto znalosti do implementace

agenta vyuzivajictho hluboké Q-uceni.

Metoda hlubokého Q-uceni (deep Q-learning, zkrdcené DQL), kterd je popsana v praci Mnih,
Kavukcuoglu, Silver, Graves et al. (2013), spojuje principy hlubokého uceni s Fesenim tloh
posilovaného uceni pomoci Q-uceni. Samotné Q-uceni ma urcitd omezeni, na kterd narazime
pri jeho pouziti v praxi. Problém vzniké zejména v pripadé, kdy je stavovy vektor prostiedi
prilis rozsdhly, nebo kdyz prostiedi umoznuje velké mnozstvi moznych akci. V tabulkovém
Q-uceni kazdy mozny stav a kazda mozna akce tvori jedineCnou polozku v matici. Velikost této
matice roste exponencialné s rostoucim prostorem akci a stavi, coz predstavuje potencialni
problém. Agent zaroven nemd informace o hodnotach Q-funkce pro stavy a akce, které jesté

nenavstivil.

Jak ale zaznélo v sekci refsec:neuronky, tak neuronové sité poskytuji fadu vyhod jako je
schopnost zobecnovat problémy a zpracovavat slozitd data. Podle Mnih, Kavukcuoglu, Silver,
Graves et al. (2013) lze vyfeSit pravé zminéné problémy Q-uceni, pokud aproximujeme
tabulkovou Q-funkci neuronovou siti, a to pravé diky schopnosti zobecnovat prostor stava a

akei.

Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Graves et al. (2013) zavadéji dopfednou neuronovou sit, ktera
aproximuje pravée Q-funkci. Tato neuronova sit je uc¢end klasickou metodou stochastického
gradientniho sestupu. Z kapitoly o hlubokém uceni ale vime, Ze k uceni touto metodou jsou
potfeba vstupni data a cilové vystupni hodnoty proti kterym se sit uc¢i. Autori ke sbirani
téchto ucicich vzorkt pouzivaji mechanismus zvany replay memory. Replay memory je datova
struktura, kterda béhem zivota agenta uchovavd vsechny jeho interakce s danym prostredi.
Tyto interakce maji néasledujici tvar: e; = (s¢,a¢,7¢,5¢+1), kde s; predstavuje pozorovani stavu
prosttedi v case t; a; predstavuje akci, kterou agent provedl v ¢ase t; 4 je poté odména, kterou
ziskal agent v Case t za provedenou akci a; ve stavu sg; a findlné s;y1 je nové pozorovani
stavu, do kterého se agent dostal provedeni akce a; ve stavu s;. Replay memory zaroven musi

umoznovat ndhodny vybér vzorku z téchto dat.

Pouziti replay memory odstranuje spoustu problémt vznikajicich z kombinace posilovaného
uceni s hlubokym ucenim. Jako hlavni Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Graves et al. (2013) uvadi

nésledujici:

1. Kazdy vzorek muze byt pouzit vicekrat, coz umoznuje efektivnéjsi vyuziti dat, kterych
hluboké uceni vyzaduje spoustu.

2. Sekvencné sbirana data jsou velmi ¢asto mezi sebou hodné korelovana. Nahodny vybér
z nich odstranuje tuto primou korelaci a snizuje tak odchylky mezi tpravami vah sité
napri¢ jednotlivymi iteracemi.

3. Ucenim agenta se méni jeho politika vybéru akci, ¢imz se zdsadné méni i distribuce
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dat ziskanych pri sekvenénim uceni. To Casto vede k uviznuti v lokdlnim minimu nebo
dokonce k divergenci uceni. Takto méa ale agent k uceni stale k dispozici ptivodni data, i
pokud se zdsadné zméni jeho politika. To poméha proti uviznuti a moznym oscilacim, ¢i

divergencim ucici funkce.

Za pozornost stoji, jak Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Graves et al. (2013) namodelovali neu-
ronovou sit, kterd mé za kol aproximovat Q-funkci. Q-funkce ma totiz tvar Q(s,a), a je
tudiz zavisld na stavovém vektoru a dané akci. Naivnim reSenim by tedy bylo namodelovat
neuronovou sif jako sit, kterd ma pocet vstupt podle poc¢tu dimenzi vektoru pozorovani +
naptiklad one-hot encoding akci. Jako vystup bychom poté ucili neuronovou sit ziskat Q
hodnotu, ktera by odpovidala upravené Bellmanoveé rovnici 2.8 ze sekce 2.2.2. Autori ale tento
pristup opravnéné kritizuji. Pfi hleddni nejvyssi Q-hodnoty by se musel provadét dopredny
pruchod siti pro kazdou moznou akci. To by vedlo k linearné rostouci slozitosti metody s
rostoucim poctem moznych akci. Misto toho byla pouzita architektura, kdy jako vstup je
pouzit vektor pozorovani stavu s, a vystupni vrstva obsahuje tolik neuront, kolik je v prostredi
moznych akei. Sit se tak uéi pro kazdé pozorovani (reprezentované vektorem s;) nalézt Q

hodnoty vsech akci v jediném dopredném pruchodu siti.

Autori ve svém clanku prezentuji postup, jak funguje DQL algoritmus. Problém pro moji
praci je, ze jejich algoritmus neni obecny a je napsany primo pro problém, kterému se v
praci vénuji, a to nauc¢it DQL agenta hrat hry na simuldtoru herni konzole Atari (Bellemare,
Naddaf et al., 2013). Puvodni algoritmus, tak zahrnuje i zpracovani obrazového vstupu pomoci
konvoluc¢nich siti, které teprve tvori vektor pozorovani s;. Mij obecnéjsi postup vychazi z
Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Graves et al. (2013), ale oprostuje se od zpracovani obrazu pro

tvorbu s; a sy41. Tuto verzi zachycuje Koéd 2.1.

Kod 2.1: Algoritmus Deep Q-learning s pouzitim Experience Replay

vytvor prazdnou replay memory R s maximélni kapacitou N
vytvorl neuronovou sit @ aproximujici Q-funkci s ndhodnymi vahami
. pro epizodu od 1 do M opakuj
pro t od 1 do ¢4, opakuj
s pravdépodobnosti € vyber ndhodnou akci a,
jinak vyber akci a; = Iggj{@(st,aﬂ)
proved akci a; v prostiedi a ziskej novy stav s;11 a odménu 7y

uloz zkuSenost e; = (s¢,a¢,7¢,5¢+1) do R

© X NS WD

ziskej J ndhodnych vzorku pozorovani (s¢,as,re,si+1) 2 R

—_
e

Vytvor vektor y o velikosti J s prvky:

rj, pro terminalni stav s;1

> /. 212
rj+ 'ymazlxe(st,a ;6), pro netermindlni stav s

11. Proved krok gradient descent metody na chybovou funkci:

A

(g — Q(s5,0536))”
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V prvnich krocich je potieba vytvorit a inicializovat neuronovou sit a replay memory. Déle
probiha cyklus pres pocet epizod. Jedna epizoda konéi, pokud agent dorazi do terminélniho
stavu, ktery ukonéi prostiedi nebo pocet jeho interakci presahne hodnotu #,,4,. Poté nasleduje
vybér akce. Agent k tomu pouziva e-greedy politiku, aby bylo zachovano prozkoumavani
prostfedi. Pokud akce neni zrovna zvolena nahodné, tak je vybrana pomoci neuronové sité. Té
je predlozen aktudlni stav, a vrati ndm naucené Q-hodnoty akci. Agent vybere tu s nejvyssi

hodnotou a preda ji prostiedi, které vrati novy stav a odménu.

Aktudlni stav, provedena akce, odmeéna a novy stav jsou uloZeny do replay memory k uceni.
Poté nastava ucici sekce. Z replay memory se vybere J ndhodnych zdznami, z jejichz odmén,
akei a nésledujicich stavii jsou vypocitdny pomoci Bellmanovy rovnice cilové hodnoty y; pro
neuronovou sif. VSimnéte si, ze Q-hodnotu zde tvori opét neuronova sit @ S aktualnimi stavy
se provede druhy dopfedny priichod neuronovou siti a vyberou se Q-hodnoty akci, které byly
ziskany z replay memory spole¢né s témito aktualnimi stavy. Déle je vypoctena chybova funkce
rozdilu dopfedného priichodu a cilovych hodnot y;, a na tuto chybu je proveden gradientni

sestup, ¢imz se neuronova sit uci.

Je dobré si vSimnout, ze se neuronova sit uci vlastné proti svému vlastnimu odhadu. Tento
odhad ale navic obsahuje realné obdrzenou odménu z prostiedi. Neni-li pak hodnota discount
faktoru v = 1, hodnoty @ funkce by mély nakonec konvergovat k optimu (Mnih, Kavukcuoglu,
Silver, Graves et al., 2013).

Tento puvodni postup, ale neni bez chyby, k tomu se autori vyjadiuji ve své navazujici praci
Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Rusu et al. (2015). Hlavnim problémem, ktery je v této préci
zminén je stabilita procesu uceni. Autori prichdzeji s pouzitim druhé neuronové sité Qtar S
parametry 0~ a je nazyvané jako target network. Tato sit je zpocatku vytvorena se stejnymi
parametry jako puvodni sit (ddle jako policy network). Kazdych n-krokt jsou vdhy neuront z
policy network prekopirovany do target network. Target network ale po dobu téchto n-kroku

predstavuje stabilni bod pfi uéeni ptivodni policy network.

Bez target network se totiz cilové hodnoty y; lisily v kazdém kroku, i kdyz vychazely ze
stejnych hodnot z replay memory. To kvili tomu, Ze se policy network v kazdém kroku uci,
a méni se tak vysledné Q-hodnoty, které ovliviiuji vysledek Bellmanovi rovnice. Diky tomu
mohou ucené Q-hodnoty znac¢né divergovat, protoze v jednom kroku je predlozena cilova
hodnota A a hned v nésledujicim je pro ten samy stav a akci predlozena hodnota B. Tyto
hodnoty se sice vzhledem k ucicimu kroku od sebe zas tak nelisi, nicméné v nékterych situacich
to muze zpusobovat problémy. Implementaci s dvéma neuronovymi sitémi popisuje algoritmus
2.2:
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Ko6d 2.2: Algoritmus Deep Q-learning s pouzitim Target network

vytvorl prazdnou replay memory R s maximalni kapacitou NV
vytvor neuronovou sif policy network Qs nédhodnymi vahami
vytvor neuronovou sit target network er se stejnymi vahami jako Q
pro epizodu od 1 do M opakuj
pro t od 1 do t,,4, opakuj
s pravdépodobnosti € vyber ndhodnou akci a;
jinak vyber akci a; = ng{@(st,aﬁ)

proved akci a; v prostredi a ziskej novy stav s;11 a odménu 7y

© 0N o U W

uloz zkuSenost e; = (s¢,a¢,74,51+1) do R

—_
=

ziskej J nahodnych vzorkd pozorovani (s¢,a¢,r¢,S¢4+1) z R

—_
—_

Vytvor vektor y o velikosti J s prvky:

rj, pro termindlni stav s;41

i, ) (siay.al: 0" termindln{ stav s;
r; + ’YH}IE}Xer(SJerG ;67), pro netermindlni stav s;q;

12. Proved krok gradient descent metody na chybovou funkci:
A 2
(yj — Q(sj,a5:0))
13. Zvys$ hodnotu m o jedna a pokud m = n, tak 6~ = 0 a vynuluj m.

Tim Ze se puvodni ¢lanky Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Graves et al. (2013) a Mnih, Kavukcuoglu,
Silver, Rusu et al. (2015) zabyvaji agentem hrajicim Atari hry, tak se museli autofi zabyvat
zpracovanim obrazovych dat, které predstavuji jednotlivé stavy prostiedi. Pro zpracovani
obrazki byly pouzity konvoluéni vrstvy, které se pti uCeni chovaji jako bézné neurony neuronové
sité. Tyto vrstvy tak pridaly do modelu dalsi komplexitu navic, kvili které je o to vic zadouci
se zabyvat pravé stabilitou uceni a cilovych hodnot. Autori Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Rusu
et al. (2015) zméfili maximalni pocet ziskanych boda v Atari hrich bez a s pouzitim target

network, a vysledky s pouzitim target network jsou v pruméru o 36 % vyssi.

Metoda hlubokého Q-uceni predvedla state-of-the-art vysledky pravé na zminovaném simu-
latoru Atari her (Bellemare, Naddaf et al., 2013). Tato metoda pozdéji svoji flexibilitou
dala moznost vzniku dalsim metodam. Ukazkou takové metody mize byt napiiklad Double
Q-learning (Hasselt et al., 2015), kterd vyuzivd dvou neuronovych siti, které zaroven pocitaji
Q-hodnotu. Prvni slouzi k vyhodnoceni nejlepsi akce v kazdém kroku, a druhd odhaduje
hodnotu Q-funkce této akce. Dalsi metodou vychézejici z hlubokého Q-uceni je metoda C51
(Bellemare, Dabney et al., 2017), kterd modeluje Q-hodnotu jako ndhodnou proménnou a sit

se uci jeji rozdéleni.
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2.4 Evolucni algoritmy pro hledani optimalnich konfiguraci agent

V této kapitole se trochu vzdalime od neuronovych siti a posilovaného uceni, a prejdeme
do nové faze testovani agentl, a to k hledani jejich idedlnich parametria. Pred testovanim
implementovanych agentti bude nejdrive potieba najit jejich spravnou konfiguraci. Vysledek
agenta totiz neurcuje pouze jeho architektura, ale i jeho nastaveni. Agent muze mit sebe lepsi

architekturu, ale se $patnym nastavenim by nemusel viibec pracovat podle o¢ekdvani.

(Dasgupta a Michalewicz, 1997) uvadéji, ze témér kazdy problém lze abstraktné vnimat jako
hledan{ feSeni v prostoru vsech moznych feseni. Casto se jednd o optimaliza¢ni dlohy, kde
cilem je nalézt nejlepsi reseni. Napriklad pravé pri optimalizaci agentu posilovaného uceni
hledame takové nastaveni agenta, které zajisti nejlepsi vysledky po jeho nauceni. Podobnym
vice ilustra¢nim optimaliza¢nim problémem muze byt Knapsack problém (Martello a Toth,
1990), kde je optimalizacnim cilem vybrat nejhodnotnéjsi kombinaci predméti, kterou lze

umistit do batohu s omezenou velikosti a nosnosti.

Podle Eiben a Smith (2015) evolué¢ni algoritmy predstavuji metodu, kterd dokaze resSit
optimalizaci hledani Teseni a to pomoci principt inspirovanych evoluci. Vzdy mame néjakou
populaci moznych feseni, kdy kazdému individuu z této populace dokédzeme pritadit hodnotu
fikajici, jak kvalitni feseni predstavuje. V knapsack problému to mize byt soucet hodnot
jednotlivych cennosti, a u agenta jeho dosazené skére. Myslenkou poté je, ze vybérem téch
nejlepsich jedincu v populaci a jejich kiizenim dokdzeme postupné tvorit nové generace
skladajici se z lepsich Teseni nez generace predchozi. Dale jako v prirodé obcas dochazi k
mutacim, tedy ndhodné zméné jednoho z gent nékterych jedinct v populaci, ¢imz se zachovava

rozmanitost jedinc.

Ze obecny evoluéni algoritmus vychéazejici z této myslenky dokaze najit opravdu nejlepsi
vysledek je dokazano v Eiben, Aarts et al. (1991). Podle tohoto ¢lanku dokaze evoluéni

algoritmus najit globalni optimum, pokud splnuje nasledujici vlastnosti:

¢ Evolucni algoritmus musi byt monoténni. To znamenad, ze prumérné skore v populaci se
napri¢ generacemi zlepsuje.

e Vybér prezivsich musi byt konzervativni, coz znamena, ze do dalsi generace musi byt
vzdy vybran alespon jeden z nejlepsich individui.

o Evolucni algoritmus musi byt stédry, a tedy kazdy jedinec musi mit Sanci prezit a podilet
se na tvorbé nové generace.

e Individua v generaci musi tvorit strukturu quasi-propojenych sousedi. To znamena, ze
dokazeme urcit, jak blizko jsou od sebe individua v prostoru feseni, a dokdzeme urcit
posloupnost operaci, které by musely nastat, aby se z prvniho stal druhy z dvojice.

e Procesy tvodni inicializace, mutaci a kiizeni musi byt schopné vytvorit jedince predsta-

vujici globalni optimum.
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Obecny evoluéni algoritmus se skldda podle Eiben, Aarts et al. (1991) z nasledujicich krok:
1. Vytvor tivodni generaci.

Vyber ptezivsi z populace.

7 ptezivsich vytvor nové potomky.

Rozsit populaci o tyto potomky.

ARl

Opakuj od kroku 2. dokud neni hledani ukonceno.

Implementace jednotlivych krokt s ohledem na uvedené vlastnosti zavisi na problému, ktery
chceme pomoci evolucnich algoritmt fesit. Jednotlivé strategie kazdého kroku budou vysvétleny

dale. Je nutno ale zminit, ze existuji t¥i popularni implementace téchto kroku:

o Fogel et al. (1966) predstavil Evolu¢ni programovéni, které pracuji s genomy slozenych
z redlnych cisel, a jedince novych generaci tvori pouze za pomoci mutaci.

o Dile Holland (2019) pfisel s Genetickymi algoritmy, které vyuzivaji stromovych struktur
pro definovani genomu a hodi se tak pro feSeni grafovych problém.

o Schwefel (1995) nakonec definoval evoluéni strategie pracujici s vektory realnych ¢isel,

které vytvareji dalsi generace prostrednictvim kriZzeni a mutaci.

Jedineénosti evoluénich strategii je vSak vyuziti sebe prizpusobeni (self-adaptation). To
znamena, ze souCasti genomu jsou i parametry pro vytvareni potomku, jako je napriklad
pravdépodobnost mutaci nebo velikost kroku, o ktery se mutované ¢asti genomu mohou zménit
atd. Myslenka je takova, ze jak se samotné feSeni zlepsuji evoluci, zlepsuje se i samotné hledani

téchto reseni.

Jednotlivé implementace krokl evoluéniho algoritmu jsou zavislé na povaze reSeného problému,
a hlavné na implementaci genomu. Eiben a Smith (2015) uvadi, ze evoluéni algoritmy lze
aplikovat na problémy jejichz reseni maji podobu: binarnich retézct, vektoru realnych cisel,
permutace hodnot anebo stromovych struktur. Metody pro kfizeni a mutace jsou tak casto
specifické pro kazdou z téchto podob. Déle budou popséany pouze metody pro genomy tvorené
jako vektory realnych ¢isel, protoze s touto reprezentaci se bude pozdéji pracovat pii hledani

konfiguraci agentt AIQ testu.

2.4.1 Vybér prezivsich

Vybér prezivsich je ta ¢ast evoluéniho algoritmu, ve které ohodnotime jednotliva individua v
populaci vzhledem k tomu, jak kvalitni feSeni predstavuji. K tomu se vyuziva fitness funkce,
ktera pro kazdy genom urci jeho hodnotu. Napiiklad u knapsack problému z diivéjska se

jedné o soucet hodnot jednotlivych predméta v batohu.

dalsi generace a zaroven budou tvofit potomky dalsi generaci. Podle Eiben a Smith (2015)
existuje nékolik ruznych metod, které muzeme pri implementaci zvazit. Kazda totiz poskytuje

néjaké plusy a minusy.

Mechanismus volby prezivsich je nutno zvazit z divodu toho, Ze se cely evoluc¢ni algoritmus
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muze dostat do stavu predbézné konvergence. To znadi situaci, kdy jedinci s vyjimecné
vysokym skére velmi rychle prevezmou kontrolu nad celou populaci, a tim se zna¢né zmensi
prostor prohledédvanych reseni, a hledani uvizne v lokalnim optimu. Je proto nutné vybirat
prezivsi tak, aby byla zachovana diverzita populace. Jako nejpouzivangjsi metody vybéru
prezivsich, které toto umoznuji, udava Jebari (2013) ruletovy vybér (Roulette wheel selection),

vybér podle pofadi (Linear rank selection) a turnajovy vybér (Tournament selection).

2.4.2 K¥izeni prezivsich

Eiben a Smith (2015) popisuji proces kiiZeni jako proces, ve kterém se spoji genové informace
z dvou rodicu do jednoho, ktery tvori potomka. Tim, Ze se kiizeni dé€je az po vybéru prezivsich,
tak ocekavame, ze oba rodice obsahuji zadouci vlastnosti, dosahujici dobrého skore, a tak
promichani téchto vlastnosti nam umozni vytvorit potomka, ktery diky témto vlastnostem
dosadhne jesté lepsiho skére. To nemusi nastat vzdy, ale alespon zjistime, jakou hodnotu prinese

reSeni nachazejici se mezi dvéma rodic¢i v prostoru resenich.

P1i préci s genomy vyjadienymi vektory redlnych ¢isel mame podle Eiben a Smith (2015) pro
kiizeni na vybér ze dvou moznosti. Prvni se nazyva diskrétni rekombinace, a jeji myslenka je
jednoduché. Uréi se jeden nebo vice bodu v genomu, a hodnoty do tohoto bodu prevezme
potomek od jednoho z rodic¢li, a hodnoty od tohoto bodu dale prevezme od druhého z rodica.
Druha metoda se nazyva aritmetickd rekombinace, kterd spoc¢iva v tom, ze hodnoty jednotlivych
slozek genomu potomka vzniknou aritmetickym prumérem hodnot rodi¢t nad danymi slozkami.
Obé tyto metody lze také kombinovat, takze ¢ast muze vzniknout primeérovanim, a druha

cast pouze prekopirovanim hodnot.

2.4.3 Mutace

Mutace je operace nahrazeni nékterych hodnot genomu za hodnotu novou. Jedna se o hlavni
mechanismus prozkoumavani prostoru vsech feSeni, protoze na rozdil od kfizeni, které nam
poskytuje body v prostoru, které maji néjaké souradnice jiz znamé, nebo se nachazi v
podprostoru mezi dvéma rodici, tak mutace nam umoznuji navstivit iplné nova mista v
prostoru vsech feseni. Evolu¢ni programovani (Fogel et al., 1966) jako konkrétni implementace

evolu¢niho algoritmu si vystac¢i dokonce pouze s mutacemi a kiizeni vibec neprovadi.

Eiben a Smith (2015) popisuji mutace jako stochastické operace, kterd pracuji s parametrem
pe oznacujici pravdépodobnost provedeni mutace na dané slozce genomu. Nejjednodussi forma
mutace na genomech vyjadfenych realnymi ¢isly se nazyva Nahodné resetovani. Pro kazdou
slozku genomu musi byt vymezen obor pristupnych hodnot a s pravdépodobnosti p. dojde k

nahrazeni aktualni slozky genomu ndhodnou hodnotou z tohoto oboru hodnot.

Jako druhou moznost provedeni mutace popisuji Eiben a Smith (2015) metodu nazyvanou

Creep mutation. Myslenka za touto metodou je pricteni nebo odec¢teni malé hodnoty od
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aktualni hodnoty slozky genomu, kdy tato hodnota je nejcastéji zvolena ndhodné. To, jestli k
mutaci na dané slozce dojde je opét ovlivnéno pravdépodobnosti p.. Do této metody lze pridat
dalsi pravdépodobnosti parametr, ktery bude urcovat, jestli kdyz k mutaci dojde, tak jestli
zména bude velkd (big creep) nebo malé (small creep). Pokud jednotlivé slozky musi spadat
do predem daného oboru hodnot, tak je potieba hlidat, aby po zméné slozky neprekrocili

meze tohoto oboru hodnot.
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3. Implementace agentii

Néplni této diplomové préce je implementace agenti hlubokého Q-uceni (sekce 2.3) do AIQ
testu (sekce 1.6). Tato kapitola nejdiive predstavi vychozi podobu praktické implementace
AIQ testu (sekce 3.1) a nasledné bude pojedndvat pravé o implementaci agent hlubokého
Q-uceni (sekce 3.5 a 3.6), a vSech podpurnych nastroju, které umoznuji chod téchto agenti
(sekce 3.4).

O agentech mluvim v mnozném ¢isle, protoze se ukazalo zajimavé zjistit, jak si bude vést
v AIQ testu puvodni agent hlubokého uceni podle Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Graves et al.
(2013) proti verzi rozsifené o druhou neuronovou sit target network z Mnih, Kavukcuoglu,
Silver, Rusu et al. (2015). Tato kapitola tak popiSe praktické implementace obou téchto verzi
hlubokého Q-uceni.

Finalni podoba AIQ testu s vSemi mnou implementovanymi ¢astmi je dostupna na platformeé
GitHub https://github.com/TheMischko/AIQ-DQN-DP.
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3.1 Implementace AIQ testu

AIQ test v jeho aktualni podobé je naprogramovan v jazyce Python verze 3 (Zeman, 2023),

ja konkrétné vyuzival verzi 3.8 pro programovani jeho rozsiteni. Uvodni verze skriptu je do-

stupnd na adrese: https://github.com/xvadoee/AIQ (Ondiej Vadinsky et al., 2024) Struktura

adresare testu a jeho soubory maji nasledujici podobu:

o Adresar agents, ktery obsahuje implementace testovatelnych agenti.

__init__.py je soubor tvorici z adresafe modul. Obsahuje vycet vSech agentti,
které lze aktualné v ramci testu pouzivat.

Agent.py je zadkladni tiida agenta, kterou kazdy novy agent musi implementovat,
aby mohl byt pridan do testu.

Manual.py predstavuje agenta ovladaného manudalné uzivatelem.

Random.py je agent, ktery voli své akce ¢isté nahodné.

Freq.py implementuje jednoduchého agenta vyuzivajici frekvenc¢ni tabulku.
Q_l.py predstavuje agenta vyuzivajici Q-uceni spolecné s technikou Eligiblity
Traces.

HQ_1.py, ktery implementuje vylepseného agenta pouzivajici Q-uceni s automaticky
se ménici rychlosti uceni (Hutter a Legg, 2008).

MC_AIXI.py pfedstavuje aproximaci teoretického modelu superinteligence AIXI
(Veness et al., 2010).

VPG. py predstavujici agenta implementujici Vanilla Policy Gradient metodu (Zeman,
2023).

PPO. py je nasledovnik agenta VPG a implementuje metodu Proximal Policy Gradient
(Zeman, 2023).

o Adresir refmachines obsahuje referenc¢ni stroje a vygenerované vzorky programu pro-

stredi.

Adresar samples obsahuje poté pravé ony navzorkované programy v souborech
*,samples.

__init__.py je soubor tvorici z adresaie modul referen¢nich stroju.

BF.py predstavuje referencni stroj pouzivajici jazyk BF (Easter, 2020).
BF_sampler.py obsahuje kéd pro generovani programu prostiedi pro referenc¢ni
stroj BF.

ReferenceMachine.py slouzi jako zédkladni tfida, kterou musi implementovat, kazdé

nové prostredi, aby mohlo byt pouziviano AIQ testem.

e AIQ.py je hlavnim skriptem testu. Tento soubor je potieba spoustét a obsahuje veskerou

logiku testovani s pouzitim agenta z adresare agents a referen¢niho stroje z adresare

refmachines.

e ComputeFromLog.py, jelikoz je mozné prubézné akumulovanou odménu prostredi AIQ

testu ukladat do souboru, tak tento skript dokaze ulozend méfeni prepocitat zpét na
AIQ skore.
e Results2CSV.sh je skript, ktery dokéaze vysledky skriptu ComputeFromLog.py prevést

do souboru typu CSV.
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3.2 Hlavni skript testu

Hlavni skript testu je soubor AIQ.py, ktery se spousti jako kazdy jiny script v jazyce python, a
tedy prikazem python AIQ.py, pokud se nachdzime v adresaii testu. Pokud ne, tak se cesta ke
skriptu bude samoziejmé lisit. Skript dale prebird argumenty ze standardnitho vstupu. Vycet

nejpouzivanéjsich z téchto argumentt popisuje nasledujici seznam:

-a agent_name,parami,paramz,...
— Slouzi k volbé agenta, ktery bude testovan, a nastaveni jeho parametri oddélenych
c¢arkami bez mezer.
e -r ref_machine,parami,paramz,...
— Slouzi k volbé referencniho stroje s preddanim parametri opét v podobé hodnot
oddélenych ¢arkami bez mezer.
e -1 episode_length
— Nastavuje pocet interakci, které agent absolvuje v rdmci kazdého testovaného
prostredi.
e -s sample_size
— Slouzi pro nastaveni poctu, kolik programu bude ndhodné vybrano, a ovliviiuje tak
pocet na kolika prostredich bude agent testovan. (¢im vyssi bude tento pocet tim
nizsi bude vyslednd standardni chyba)
e -t threads
— Ovlivnuje kolik procestu bude test pouzivat pii paralelizaci.
e —-log
— Zapnuti ukladani vysledki do samostatného souboru.
e —verbose_log_el
— Tento prikaz umoznuje ukladat prubézné vysledky AIQ skére po kazdé tisiceré
iteraci.
e —log_agent_failures
— Slouzi k zapnuti logovani jednotlivych programt, na kterych byl agent testovan.
Tento zdznam se nachazi u hlavnich vysledkl v logu po zapnuti —log. Je tak mozné

zjistit jaké skére ziskal agent na jakém programu.
Ptiklad pouziti skriptu testu miize vypadat zptsobem jako ukazuje kéd 3.1.

Ko6d 3.1: Ukézkovy skript spusténi AIQ testu
python AIQ.py -r BF -a Q_1,0.0,0.5,0.5,0.05,0.9 -1 100000 -S 5000 --lo0g -

verbose_log_el

3.3 Zakladni tfida agenta

Daéle bude predstaven soubor, ktery je pro implementaci novych agenti klicovy, a to soubor

Agent.py v adresari agents. Tento soubor totiz obsahuje kéd zdkladni tridy agenta, ze které
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kazdy novy agent musi vychézet (dédit). Tato tiida definuje tfi dilezité funkce, které musi
kazdy agent implementovat a jejich definice je vidét v kddu 3.2. Mimo implementaci téchto
funkci se samoziejmé ocekava, ze kazdy novy agent bude mit i vlastni konstruktor volajici

konstruktor této zakladni t¥idy.

Kod 3.2: Zakladni trida agenta

class Agent:
def _init__( self, refm, disc_rate ):

self.num_obs = refm.getNumObs()

self.num_actions = refm.getNumActions()

self.sel_mode =0

self.disc_rate disc_rate
def str_ ( self ):

raise NameError("You need to override Agent.__str__")

def reset( self ):
raise NameError("You need to override Agent.reset!")

def perceive( self, new_obs, reward ):

raise NameError("You need to override Agent.perceive!")

Nejdtlezitéjsi funkei definovanou v zakladni tfidé agenta je funkce perceive. Skrz tuto
funkci totiz prostiredi komunikuji s agentem. Agentovi je pres parametry funkce predano nové
pozorovani a aktualni odména. Pozorovani je konkrétné reprezentovano parametrem new_obs,

ktery ma podobu pole, jehoz slozky predstavuji bunky vystupni pasky referenc¢niho stroje.

Pro predstavu u referencéniho stroje BF(5) se jedna o pole s jednou slozkou jejiz hodnota muze
nabyvat hodnot 0 az 4, u referenc¢niho stroje BF(5,4) bude mit pole ¢tyfi slozky v tom samém

rozsahu.

Druhy parametr této funkce se nazyva reward. a predstavuje ziskanou odménu reprezentovanou
jedinou ¢iselnou hodnotou v rozsahu od < —100; 100 >. Ocekava se, ze agent na zakladé téchto
dvou hodnot a svych vnitinich stavi vrati z této funkce akci, kterou chce provést. Akce musi
byt celoc¢iselnd hodnota v rozsahu od < 0; pocet moznych akei), a tedy v pripadé referenéniho

stroje BF(5) se jedna o rozsah < 0,4 >.

Dalsi dvé funkce, které agent musi implementovat, jsou jiz primocarejsi. Funkce reset je
voldna pred kazdym testovanim na novém prostiedi v podobé programu referenéniho stroje.
Ocekava se, ze pri zavolani této funkce agent vyresetuje své vnitini stavy a pripravi se na

testovani na novém neznamém prostiedi.

Posledni povinna funkce k implementovani je funkce __str__, kterd je béznou soucasti jazyka
Python. AIQ test nicméné pouziva tuto funkci ke generovani textového identifikdtoru, ktery

jednoznacné popisuje agenta a jeho aktualni konfiguraci. Ocekava se, ze vraceny fetézec
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bude zacinat ndzvem t¥idy agenta (Freq, Q_1, MC_AIXI) a poté bude nasledovat v kulatych
zévorkach vycet hodnot parametri, tak jako by se poustélo testovani agenta s témito parametry
v rdmci volani skriptu python AIQ.py. Toho test vyuziva pii vypisovani nazvu agenta do
hlavicky vysledku testu, ale i k pojmenovavani soubort logti pii pouziti testu s priznaky -log

a —verbose-log-el.
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3.4 Implementace obecnych casti hlubokého Q-uceni

M4 implementace agentu zahrnuje implementaci agenta hlubokého uceni s jednou neuronovou
siti a poté implementaci druhého agenta pracujici s dvéma neuronovymi sitémi. Ackoliv oba
agenti maji hodné spole¢ného, musi v testu existovat jedinecna tiida pro oba z nich. I tak lze
ale spolecné chovani a spolecné ¢asti vytahnout z implementaci agentii ven do samostatnych

casti, které agenti mohou vyuzivat, a nemusi je implementovat kazdy zvlast.

Samostatné lze totiz vytvorit napriklad replay memory, jejiz implementaci budou oba agenti
vyuzivat uplné stejné. Stejné tak lze vyextrahovat z agentii i kdd neuronové sité, ktera se
mezi agenty nelisi, pouze ji architektura s dvéma neuronovymi vyuziva dvakrat. Kdyz se
zblizka podivame i na samotné chovani agentt, jak implementuji rozhodovaci politiku, zjistime,
ze 1 obecné chovani agentil lze implementovat pro oba spolec¢né v ramci samostatné tridy.
Tento pristup i odrazi spravné zasady programovani jako tieba zdsadu DRY (don’t repeat
yourself) (Hunt a Thomas, 2000). Tato podkapitola bude pravé vysvétlovat implementaci

téchto sdilenych c¢asti.

3.4.1 Implementace neuronové sité

Prvni ze sdilenych c¢asti obou agenti je samotnd kostra agenta, kterou predstavuje dopredna
neuronova sit. Architektura podle (Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Graves et al., 2013) odpovida
vicevrstvému perceptronu, ktery ma vstupni vrstvu s poc¢tem neuront odpovidajici vektoru
pozorovani nebo vektoru sekvence pozorovani predstavujici kratkou historii predchazejicich
stavi. Dale neuronova sit obsahuje skryté vrstvy jejiz pocty a rozméry musi byt konfiguro-
vatelné. Vystupni vrstva neuronové sité musi obsahovat tolik neuroni, kolik je v prostredi

mozné provést akei.

K implementaci neuronové sité jsem vyuzil knihovnu PyTorch (Paszke et al., 2019), a konkrétné
jeji modul nn pro neuronové sité. Vyhodou je vyuziti veskeré obecné logiky neuronové sité,
jako je naptiklad zpétna propagace a uceni sité, bez nutnosti ji implementovat. PyTorch

umoznuje vytvorit neuronovou sit jako vlastni tiidu, kterd dédi ze zdkladni t¥idy nn.Module.

Moje ttida implementujici neuronovou sit se nazyva obecné NeuralNet. Konstruktor této
tridy prijima dulezité parametry k tvorbé sité o spravnych velikostech. Jeho kod lze vidét v
kédu 3.3. Prvni parametr input_size predstavuje velikost vstupni vrstvy, a ocekavame, ze
bude odpovidat vektoru pozorovani nebo historie pozorovani. Druhy parametr output_size
naopak predstavuje velikost vystupni vrstvy, ktera bude mit rozméry podle poétu moznych
akci. Treti parametr linear_layer_sizes bude mit podobu pole, jehoz slozky budou velikosti
jednotlivych skrytych vrstev. Tento pristup umozni experimentovat s velikostmi ale i pocty

skrytych vrstev bez nutnosti ménit kod neuronové sité.
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Kod 3.3: Trida neuronové sité

class NeuralNet(nn.Module):
def __init__(self, input_size, output_size, linear_layer_sizes):
super().__init__()
self.layers = nn.ModuleList()

normal_function = nn.init.xavier_normal_

last_layer_size = 0
for i in range(len(linear_layer_sizes)):
if linear_layer_sizes[i] <= o:
break
prev_size = linear_layer_sizes[i - 1] if (i - 1) >= o else
input_size
self.layers.append(
nn.Linear(int(prev_size), int(linear_layer_sizes[i]))
)
last_layer_size = int(linear_layer_sizes[i])
self.layers.append(

nn.Linear(last_layer_size, int(output_size))

for layer in self.layers:

normal_function(layer.weight)

Po predstaveni argumentt konstruktoru tiidy nasleduje inicializace vsech vnitinich parametra
sité. Jednotlivé vrstvy v PyTorch jsou reprezentovany jako moduly, a jelikoz jich budeme mit
proménlivy pocet, tak jednotlivé vrstvy budeme uchovavat v kolekci ModuleList. Aktudlni
implementace vyzaduje alespon jednu skrytou vrstvu. Tvorba vrstev neuronové sité probiha
tak, ze iterujeme pole 1inear_layer_sizes a do kolekce vrstev layers se pridd nova linearni
vrstva nn.Linear, kterd méa pocet vstupnich neuront rovnou poc¢tu vystupnich neuront v

predchazejici vrstvé. Tento pocet uchovava proménnd prev_size

Napojeni na vstupni vrstvu se udéla tak, ze priddme podminku, ktera pro prvni vrstvu nastavi
pocet vstupl rovnou hodnoté input_size. Po celém cyklu priddme stejnym zptsobem jesté
vrstvu vystupni, jejiz pocet vystupnich neuroni odpovidd hodnoté output_size. V poslednim

kroku inicializujeme vihy vrstev pomoci inicializa¢ni funkce normal_function.

Po inicializaci neuronové sité je potfeba urcit, jak bude probihat dopredny priichod celou
siti. Toho se docili tak, ze tf¥ida NeuralNet implementuje funkci z nn.Module zvanou forward.
M4 implementace této funkce je ukazana v kédu 3.4. Parametr této funkce je oznaceny
jako x, a predstavuje matici vstupnich dat neboli pozorovani. Nejdrive se zjisti, jestli tyto

vstupni hodnoty maji spravny datovy typ prikazem x.type. Poté diky tomu, zZe nase vrstvy
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mame spravné sekvencné ulozené v kolekci layers, tak pres tyto vrstvy jednoduse iterujeme
a prepisujeme hodnotu proménné x tim, ze proménnou x predame jako vstup jednotlivym

vrstvam a tento vysledek jesté zabalime do aktivacni funkce v podobé sigmoidy.

Aktivacni funkci ale nechceme pouzit pro vysledek vystupni vrstvy. Iterujeme tak pouze do
predposledni vrstvy a prichod posledni vrstvou bez aktivac¢ni funkce provadime samostatné a

tento vysledek rovnou vracime jako vysledek celého dopredného prichodu.

Kéd 3.4: Dopredny priichod neuronovou siti

def forward(self, x):
x = x.type(torch.float32)
for layer in self.layers[:-1]:
x = torch.sigmoid(layer(x))
return self.layers[-1](x)

Funkce sigmoidy je hojné pouzivand pro aktiva¢ni funkce neuronovych siti, je ale pri jejim
pouziti dilezité myslet na to co piSe Brownlee (2021) a tedy pracovat pouze s hodnotami
v rozsahu (—1; 1) a inicializovat vihy podle Xavierova rozdéleni. Proto je v kéd 3.4 pouzita

inicializa¢ni funkce nn.init.xavier_normal_().

Nésledné jsem jesté v modulu neuronové sité definoval dvé statické metody vracejici chybovou
funkci a optimalizator gradientniho sestupu, které lze vidét v kédu 3.5. Jako chybova funkce je
pouZita metoda SmoothLiLoss (Girshick, 2015), kterd je podobnd metodé stiedni kvadratické
chyby, jen se zvlada lépe vyporadavat s odlehlymi hodnotami, a obecné zarucuje robustnéjsi
uceni. Jako optimalizator gradientniho sestupu je mozno zvolit mezi metodou RMSProp, ktera
je pouzivand v origindlnich pracich o hlubokém Q-uceni, nebo metodou ADAM, ktera je v
dnesni dobé velice populdrni pro uceni neuronovych siti, protoze naptiklad oproti metodé
RMSProp, pracuje jak s prvnim, tak s druhym momentem gradientu, coz vede na provedeni
presnéjsiho kroku gradientni sestupu. ADAM zdroven vypocitava hybnost gradientu, diky

které dokéze 1épe vyhlazovat vykyvy hodnot v chybové funkci (Kingma a Ba, 2017).
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Kod 3.5: Chybova funkce a optimalizator

def get_optimizer(model, learning_rate=0.00025, use_rmsprop=True):
if use_rmsprop:
return torch.optim.RMSprop(
model.parameters(),
lr=learning_rate,
momentum=@.95,
eps=0.01
)
return torch.optim.Adam(
model.parameters(),
lr=1learning_rate,
weight_decay=0.01,
amsgrad=True,
)
def get_criterion(reduction = 'mean’):

return nn.SmoothLiLoss(reduction=reduction)

3.4.2 Implementace replay memory

V plivodni prici o hlubokém Q-uceni prisuzuji Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Graves et al.
(2013) velkou ¢ést efektivity struktufe zvané replay memory. Tato datova struktura umoznuje
uchovavat zkusenosti agenta v podobé usporadané ¢tverice: pozorovani, provedend akce,
ziskand odména a nové pozorovani; a dale umoznuje z téchto zkusenosti provadét nahodny

vybér.

V mém kédu jsem tyto ¢tvetice oznacil jako prechody (transitions) a pevné jsem definoval
jejich strukturu diky pythonovské funkci namedtuple. Replay memory jsem poté vytvoril jako
tridu, které v sobé uchovavé tyto prechody v rdmeci kolekce zvané deque oznacené jako memory,
které lze nastavit maximalni velikost. To je dalsi vlastnost, o které mluvi Mnih, Kavukcuoglu,
Silver, Graves et al. (2013) v ramci replay memory. Jak lze vidét v kédu 3.6, tak velikost této

kolekce stanovuje parametr konstruktoru tfidy replay memory nazvany jako capacity.

Triida dale obsahuje funkci pro pridani dat do replay memory s ndzvem push, kterd z dat
vytvori pravé namedtuple Transition a prida ji do interni kolekce memory. Nahodny vzorek
prechodu poté lze ziskat pouzitim funkce sample, které se preda pocet pozadovanych vzorka
parametrem batch_size a pres funkci sample knihovny random je vracen ndhodny vzorek

dané velikosti. Tato funkce vraci vzdy nahodny vzorek bez opakovani jednotlivych polozek.
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Kod 3.6: Trida ReplayMemory

Transition = namedtuple(
'"Transition’,
("state’, ’'action’, 'next_state’, 'reward’)

)

class ReplayMemory(object):
def __init__(self, capacity):

self.memory = deque([], maxlen=capacity)

def push(self, =*args):
transition = Transition(=*args)

self.memory.append(transition)

def sample(self, batch_size):

return random.sample(self.memory, batch_size)

3.4.3 Obecna trida agenta posilovaného uceni

Jelikoz oba budouci agenti posilovaného Q-uceni spolu nesdileji jen nékteré vybrané c¢asti,
jako neuronovou a sit a replay memory, ale sdili i néjakou spole¢nou logiku, napriklad politiku
vybéru akci, tak mi pfislo vhodné tuto spole¢nou logiku vyextrahovat do samostatné tiidy, ze

které oba agenti budou pozdéji dédit.

Tuto spolecnou zékladni tfidu jsem pojmenoval IDeepQLAgent, kdy jiz samotny ndzev by
mél navozovat dojem, ze se nejedna o ttidu zadného konkrétniho agenta, ale spise o rozhrani
(interface), kterého vyuzivaji jini agenti. Konstruktor této zdkladni t¥idy prebird vSechny
potiebné parametry, které by obecny agent hlubokého Q-uceni mél potiebovat a ukldda je do

vnitinich proménnych. Mezi tyto spolecné parametry patii:

e learning_rate —tento parametr ovliviiuje, jak velky krok se provadi v ramci gradientniho
sestupu pri uceni neuronové site,

e gamma — vychéz{ z parametru posilovaného uceni a jednd se diskontni faktor pro budouci
odmény,

e batch_size — rikd agentovi, jak velké vzorky mé ndhodné vybirat z replay memory pro
uceni,

e epsilon — slouzi k zadani pocéatecni hodnoty epsilon pro epsilon-greedy politiku agenta,

e epsilon_decay_length — udava pocet krokl, béhem kterych se linearné snizuje hodnota
epsilon z maximalni hodnoty (nejcastéji 1) na minimdlni hodnotu < 0,1). Pokud agent
pracuje se statickou hodnotou epsilon, nastavuje se tato hodnota na nulu.

e neural_size_l1, neural_size_12, neural_size_13 — nastavuji sitky skrytych vrstev

neuronové sité. Hodnota neural_size_13 mize byt nula, a v tom piipadé je tfeti vrstva
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z architektury vynechana.

e use_rmsprop — slouzi k volbé optimaliza¢ni metody, hodnota 1 pouzije RMSProp,
zatimco hodnota 0 pouzije metodu ADAM

e history_length — nastavuje délku historie, ktera tvori vektor pozorovani pro vstup
neuronové sité.

e Lambda — nastavuje hodnotu parametru A pro eligiblity traces.

e eligiblity_strategy — Slouzi pro vybér metody, kterou vyuzivaji eligibility traces.
Hodnota 0 oznacuje verzi nahrazovaci metody, kterd pracuje pouze s jedinou predchazejici
akci. Hodnota 1 slouzi pro vybér akumulacni metody, a hodnota 2 stoji za dutch metodou

neboli za standardni nahrazovaci metodou.

Tyto parametru jsou v téle konstruktoru ulozeny do atributii t¥idy, aby mohli byt pozdéji
pouzity v jinych metodéach. Zaroven se v téle konstruktoru inicializuji dalsi pomocné proménné
napriklad self.prev_action = None, kterd uchoviavd posledni zvolenou akci, kterou lze v

metodé perceive pouzit jako akci, kterd vedla do aktualni stavu.

Zékladni tfida dale implementuje metodu reset, viz kéd 3.7. Ta je volana, kdyz AIQ test
zacne testovat agenta na novém prostiedi, a ocekava, ze v této funkci dojde k vyresetovani
vnitinich proménnych do ptvodnich stavi. Je zde napriklad vytvorena prazdna instance replay
memory pro ukladani ucicich vzorku, ale také i treba hlavni neuronova sit policy network s
uvodnimi vahami. Na vychozi hodnotu se zde nastavuje i hodnota epsilon a pocet ucicich kroku
steps_done. Pokud agent pracuje s eligility traces, tak se v ramci funkce reset inicializuje

vektor jejich hodnot eligibility na nulu.

Kéd 3.7: Funkce reset obecné tiidy IDeepQLAgent

def reset(self):
self.memory = ReplayMemory(10000)
# Network evaluating Q function
self.policy_net = NeuralNet(
self.neural_input_size,self.num_actions,
self.neural_size_1l1, self.neural_size_12,
self.neural_size 13)
self.optimizer = get_optimizer(
self.policy_net,
learning_rate=self.learning_rate)
self.steps_done = o
self.epsilon = self.starting_epsilon
self.eligibility = torch.zeros((self.batch_size,
self.num_actions))

self.reset_values_for_plots()

Ddlezita je ale hlavné funkce perceive, kterou lze vidét v kodu 3.8. Tato funkce je totiz

odpovédna za interakci agenta s prostfedim. Prostiedi ji v kazdé iteraci zavold a preda

63



© 00 N O Ot s W NN

NN NN N N DN = = s e s e e
S U R W RO O 000 Ot W NN = O

KAPITOLA 3. IMPLEMENTACE AGENTU

agentovi nové pozorovani observations a odménu reward, a ocekava, ze agent na zakladeé
téchto informaci vrati prostiedi akci, kterou chce provést. Oba agenti tento krok délaji stejné:
nejdiive se zpracuje pozorovani, které se spolec¢né s predchozim pozorovanim, provedenou akci,
ziskanou odménou a zpracovanym novym pozorovani ulozi do replay memory. Déle se provede
ucici mechanismus learn_from_experience, ktery si kazdy agent musi implementovat sam.
Poté se vybere akce pomoci metody implementujici politiku agenta get_action, ktera bude

ukdzana pozdéji. Akce i nové pozorovani se ulozi a zvolend akce je vracena prostiedi.

Kod 3.8: Metoda perceive pro komunikaci s prostredim

def perceive(self, observations, reward):
new_state_vec = self.observations_to_vec(observations)
new_state_with_history_tensor =
self.add_history_to_observation(new_state_vec)
new_state_with_history_unsqueezed =
new_state_with_history_tensor.unsqueeze(o)
if (self.current_state_with_history is not None)
and (self.prev_action is not None):
self.memory.push(
self.current_state_with_history,
self.prev_action,
new_state_with_history_unsqueezed,
torch.tensor(reward / self.REWARD_DIVIDER,
dtype=torch.float32).unsqueeze(o))
self.rewards_given.append(reward / self.REWARD_DIVIDER)
self.learn_from_experience()
opt_action = self.get_action(new_state_with_history_tensor)
self.prev_action = torch.tensor(opt_action).unsqueeze(o)
.unsqueeze(0)
self.cached_state_raw = observations
self.current_state_with_history =
new_state_with_history_unsqueezed
self.save_prev_values(opt_action, new_state_vec,

new_state_with_history_unsqueezed)

return opt_action

Funkce observations_to_vec slouzi k prevedeni pole pozorovani, které ma podobu pole
hodnot vystupni pasky referen¢niho stroje, na one-hot encoding v podobé PyTorch struk-
tury zvané tensor. Aktualni implementace umoznuje rozsirit tento tensor pozorovani o dalsi
pozorovani, kterda predchéazela aktudlnimu stavu v podobé historie. K tomu slouzi funkce
add_history_to_observation. Tato funkce vytvori vektor, ktery obsahuje one-hot encoding
predchozich pozorovani o zadaném poctu, a za tyto hodnoty posadi aktualni pozorovani.

Simuluje se tak skladdni vicero obrazka k tvorbé jednoho pozorovani z ptuvodni prace Mnih,
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Kavukcuoglu, Silver, Graves et al. (2013).

Odmény v aktualni podobé AIQ testu nabyvaji hodnot v rozmezi < —100; 100 >. Z tohoto
divodu je pri ukladdni odmény do replay memory jeji hodnota nejdiive vydélena konstantou
REWARD_DIVIDER, kterd ma hodnotu 100. Odména, kterd poté figuruje pii uc¢eni neuronové
sité, ma diky tomu hodnoty v rozmezi < —1;1 >. Hodnoty, které slouzi neuronové siti jako
ucici vzory je vzdy dobré normalizovat. To jsem se rozhodl udélat na zdkladé tohoto tvrzeni z
Sarle (2002):

,Pokud pouzivame dvé a vice cilovych proménnych a chybova funkce je citliva
na stupnici, coz sttedni rozdil chyby naptiklad je, tak variabilita hodnot cilovych
proménnych mezi sebou navzajem muze ovliviiovat, jak dobie se sit nauci danou

cilovou proménnou.”

Dalsi spole¢nou metodou je funkce get_action, kterou lze vidét pouzitou v metodé perceive.
Funkce get_action na vstupu ziskd aktudlni pozorovani a vrati akci. Tato funkce imple-
mentuje epsilon-greedy politiku. Jak lze vidét na druhém radku kédu 3.9, tak nejdrive je
nacteno nahodné ¢islo z intervalu < 0;1 >, které je porovnané s aktualni hodnotou epsilon.
Pokud je nahodné ¢islo mensi nez epsilon, tak je vracena ndhodna akce, tedy s pravdépo-
dobnosti € je vracena ndhodnd akce. Naopak s pravdépodobnosti 1 — € je zavoldna metoda

compute_action_from_Q_value, které je predan stav.

Kéd 3.9: Implementace e-greedy politiky

def get_action(self, state):
is_random = random.random() < self.epsilon
legal_actions = [
action for action in range(self.num_actions)

1
action = None
if is_random:

action = random.choice(legal_actions)
else:

action = self.compute_action_from_Q_value(state)

return action

Funkce compute_action_from_Q_value je velice jednoducha, jak lze vidét v kodu 3.10. V bloku
torch.no_grad se provede dopredny priuchod neuronovou siti, kterd vrati vektor odhadnutych
Q-hodnot pro mozné akce, a z téchto odhadu je vybran index té nejvyssi hodnoty pomoci
np.argmax funkce. Blok torch.no_grad je pouzit z divodu, aby se ndm nepocitaly gradienty
na vystupu neuronové sité mimo proces uceni. Knihovna PyTorch totiz nativné ke kazdému
vysledku pribaluje i referenci na zdroj vysledku, aby §la pravé provést zpétna propagaci chyby,

coz aktualné neni zadouci.
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Koéd 3.10: Vybér akce podle vysledku neuronové sité

def compute_action_from_Q_value(self, state):

with torch.no_grad():
action_values = self.policy_net.forward(state).tolist()
policy = np.argmax(action_values)

return policy

Nyni nasleduje vycet zbylych funkci zédkladni tFidy agenta hlubokého Q uceni, s kratkym
popisem bez ukazky kédu:

save_prev_values
— Metoda, kterd ulozi do vnitfnich proménnych vybranou akci a stav, ve kterém byla
tato akce provedena, a pripravi spravné historii stavii s ohledem na aktudlni stav.
get_learning_batches
— Metoda, kterd z replay memory ndhodné vybere zaznamy v poctu podle nastavené
velikosti batche.
decrement_epsilon
— Slouzi k automatickému snizeni hodnoty epsilon o predem dany krok. Funkce se
sama preskakuje, pokud neni epsilon decay nastaven.
learn_from_experience
— Tuto metodu si musi kazdy agent implementovat sam a slouzi k samotné ucici
logice agenta.
reset_values_from_plots
— Pri ladéni chyb se hodi zobrazovat grafy vyvoje uceni tedy napriklad hodnot
chybové funkce. Tato metoda vymaze vSechna pole sbirajici hodnoty k vykreslen,
aby se na novém programu zacinalo od zacatku.
append_qg_values
— Tato funkce zpracuje Q-hodnoty akci a spravné je ulozi do ladiciho pole pro graf
vyvoje Q-hodnot.
reset_trace
— Tato metoda implementuje funkei podle Suri (2021) pro resetovani hodnot eligiblity
traces.
update_trace
— Pomocna metoda, ktera vraci primo novou hodnotu eligibility traces podle nastavené
strategie (Suri, 2021).
update_eligibility
— Metoda, kterd by se méla volat v ramci learn_from_experience. Jeji implementace
podle Suri (2021) pfijimé vektor chyby rozdilu Q-hodnot z neuronové sité a cilovych
hodnot, a podle hodnot eligibility traces tuto chybu pozméni. Metoda tedy upravi
jak aktualni hodnotu eligibility traces tak vektor chyb.

66



KAPITOLA 3. IMPLEMENTACE AGENTU

3.5 Implementace zakladniho agenta hlubokého Q-uceni

Po vytvoreni potifebnych komponent hlubokého posilovaného uceni jsem jiz mohl vytvorit
plnohodnotného agenta vychazejici z Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Graves et al. (2013). Tohoto
agenta jsem implementoval jako tfidu s ndzvem DQ_1, ktera dédi ze zakladni t¥idy IDeepQAgent
predstavené v predchozi sekci. Diky tomu je zaruceno jednak, Ze novy agent bude kompatibilni
s AIQ testem diky tomu, Ze IDeepQAgent rozsifuje obecnou tfidu agenti Agent, a zdroven
bude mit pristup ke vsem komponentam z predchozi sekce. Pro plnohodnotnou funkénost
agenta je potfeba v novém agentovi implementovat pouze ucici mechanismus v ramci funkce
learn_from_experience a poté jesté pripravit spravnou textovou reprezentaci agenta v ramci

funkce __str__

3.5.1 Uéici mechanismus

Ucici mechanismus je volan pii kazdé interakci s prostredim. Jak lze vidét v kédu 3.11, tak
kvuli tomu je dulezité nejdrive zkontrolovat, zda mame dostatek ucicich dat v replay memory,
aby se z ni mohl ziskat ndhodny vzorek o velikosti batch_size. Pokud dostatek dat neméame,

tak funkce kon¢i a agent dale interaguje s prostfedim, dokud nenasbird dostatek dat.

Pokud data mame, tak jsou ziskana z replay memory pomoci funkce get_learning_batches,
kterad je vsechny prevede do spravnych datovych typt, které maji podobu PyTorch tensorii.
Takto ziskame: puvodni pozoroviani state_batch, provedené akce v téchto pozorovanich
action_batch, ziskané odmény za tyto akce reward_batch, a nova pozorovani next_state

_batch. Hodnoty téchto proménnych na jednotlivych indexech odpovidaji posbiranym zkuse-

nostem v ramci stejnych interakci agenta s prostfedim.

Dale je potreba zjistit aktualni QQ hodnotu pro provedené akce v puvodnich stavech. Toho
docilime tak, ze provedeme dopredny prichod neuronovou siti policy_net s daty ptivodnich
stavli state_batch, a vybere pouze Q hodnoty provedenych akci z interakci pomoci funkce
gather(1, action_batch). To se déla proto, ze jen k témto akcim aktudlné zname ziskanou

odménu.

V dalsim kroku vytvorime cilova data, proti kterym budeme pocéitat chybu neuronové sité. Tato
cilova data odpovidaji Bellmanové rovnici, a tedy se jedna o odmény plus Q-hodnoty nejlepsich
akci v nasledujicich stavech. Tyto Q-hodnoty jsou ziskdny opét doprednym prichodem
policy_net, ale tentokrat s hodnotami nasledujicich stavii v podobé next_state_batch.
Ziskané Q-hodnoty se jesté musi vynésobit diskontnim koeficientem gamma pred sectenim s
odménami. Tento vypocet se provadi v bloku with torch.no_grad, z toho divodu, ze PyTorch
na vsechny hodnoty nabaluje i funkci pro zpétnou propagaci chyby. Pro tyto hodnoty, které
slouzi jako cilova data, ale neni zaddouci, aby néjak pozménovali vihy neuronové sité, a to

zaridime pravé obalenim vypoc¢tu do tohoto bloku.
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Ko6d 3.11: Uéici mechanimus agenta DQ_ 1

def learn_from_experience(self):
if len(self.memory) < self.batch_size:
return
state_batch, action_batch, reward_batch, next_state_batch =

self.get_learning_batches()

g_values = self.policy_net(state_batch).gather(1, action_batch)

g_next_values = None
with torch.no_grad():
g_next_values = reward_batch + self.gamma

* self.policy_net(next_state_batch).max(1)[o]

if self.uses_eligibility:
loss = self.criterion(q_values, q_next_values.unsqueeze(1))
loss = self.update_eligibility(action_batch, loss)
loss.mean()

loss
else:

self.criterion(q_values, q_next_values.unsqueeze(1))

loss
self.optimizer.zero_grad()
loss.backward()
torch.nn.utils.clip_grad_value_(self.policy_net.parameters(), 1)

self.optimizer.step()

self.decrement_epsilon()

self.steps_done += 1

Po vytvoreni cilovych hodnot se musi urc¢it chyba sité, kterou uchovavam v proménné loss.
Vypocet této proménné ovliviuje, jestli agent zrovna pouziva eligibility traces. Chybu neuro-
nové sité nam vypocte chybova funkce v podobé proménné criterion, kterd odpovida varianté
stfedni kvadratické chyby pres ziskané Q-hodnoty a cilova data z Bellmanovi rovnice. Chybova
funkce vétsinou vraci jedinou hodnotu odpovidaji prameéru pres vSechna data, pokud se ale
pouzivaji eligibility traces, tak funkce vraci vektor pred priameérovanim, ten je poté upraven
funkci update_eligibility, kterd zahrne pravé zminované eligibility traces a poté je na ném

manuélné provedeno zprumeérovani.

Na proménné loss uz nyni lze provést funkci backward, ktera provede zpétnou propagaci chyby
a vypocte gradient na vSechny hodnoty, které se podileli na tvorbé proménné loss. V tomto
kontextu se jedna hlavné o vSechny vahy neuronovych spojeni neuronové sité policy_net,
ktera byla pouzita pro vypocet hodnot q_values, protoZe jedind nebyla obalend v bloku
torch.no_grad. Nejdrive je ale potfeba odstranit gradienty na vahach sité z predchozi iterace

ucici metody, aby nedoslo k jejich akumulaci pomoci prikazu optimizer.zero_grad. Dale
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se provede zminéna zpétnd propagace prikazem backward. Pro lepsi stabilitu uceni je lepsi
oriznout gradienty vah sité presahujici hodnotu 1 a nastavit je na hodnotu 1 pomoci funkce
clip_grad_value_. Tato operace je zndma jako gradient clipping a pomaha podle Zhang et al.

(2021) zabranit moznému explozivnimu rustu gradientu.

Upravu samotnych vah podle gradient® provede optimizer, predstavujici variantu gradientniho

sestupu, pomoci funkce step.

Nyni byl proveden jeden ucici krok, vahy neuronové sité byly upraveny, aby se snizil rozdil
mezi vypoctenymi Q-hodnotami oproti hodnotam z Bellmanovi rovnice. Déle uz je jen potieba

provést epsilon decay, tedy snizeni hodnoty epsilon pomoci funkce decrement_epsilon.

3.56.2 Parametry agenta a jeho textova reprezentace

Implementace textové reprezentace agenta v ramci metody __str__ nebude ukazéana, protoze
se jedna o jednoduché formatovani textu. Vysledny fetézec méa ale nasledujici podobu: nejdiive
je vypsan nazev agenta, tedy DQ_1. Nasledné v kulatych zavorkach jsou vypsany parametry

agenta v nasledujicim poradi:

learning rate neuronové sité,
gamma,

velikost ucicich vzorki,
pocatecni epsilon,

délka epsilon decay,

sitka prvni vrstvy neuron. sité,
§irka druhé vrstvy neuron. sité,

sirka treti vrstvy neuronové siteé,

© 0N o Ut W

priznak, zda se pouzivd RMSProp,

—_
e

délka historie pozorovani,
. lambda,

. strategie eligibility traces

—_ =
N

Tyto parametry odpovidaji parametrim konstruktoru zdkladni tiidy IDeepQLAgent ze sekce

3.4.3. Doporucené hodnoty téchto parametri pro pouZiti tohoto agenta lze nalézt v priloze A.
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3.6 Implementace agenta s target network

Druhého agenta hlubokého Q-uceni jsem pojmenoval DDQ_ 1, a predstavuje architekturu
predstavenou v Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Rusu et al. (2015). Tato architektura agenta pracuje
se dvéma neuronovymi sitémi. Prvni, kterd se oznacuje jako policy network, se tradicné stara
o rozhodovani agenta pfi interakcich s prostredim, tak jako tomu bylo u predchoziho agenta
DQ__1. Policy network se také stejné jako u predchozi agenta uci v kazdé iteraci v ramci funkce

learn_from_experience.

Zména ale nastdva v tom, jak se ziskavaji cilové hodnoty pro urceni chyby této sité. Predchozi
agent k tomu vyuziva Bellmanovu rovnici, ve které se Q-hodnota urcila pomoci policy network.
V této architekture se pravé v tomto kroku nahradi policy network za druhou neuronovou
sif zvanou target network. Tato sif ma Uplné stejny pocet neuronii a Uplné stejné jejich
usporadani do vrstev jako policy network. Rozdil je v tom, Ze target network se ale neuci
pomoci klasické zpétné propagace, nicméné po uplynuti zadaného poc¢tu kroki se vahy policy
network prekopiruji do target network, a na kratky moment jsou tyto sité identické, dokud

neni proveden dalsi krok uciciho algoritmu, a vahy policy network jsou znovu upraveny.

Target network, tim zZe je jakymsi historickym obrazem policy network, a po zadanou dobu
se neméni, tak umoznuje stabilnéjsi tvorbu cilovych hodnot, proti kterym se policy network
u¢i. Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Rusu et al. (2015) ukazali, ze timto se stabilizuje cely proces
uceni, a je tim mozné na slozitych prostredich, ve kterych je uceni casto nestabilni, dosdhnout
vyssich vysledkt. Pokud by totiz v puvodni architekture doslo ke stavu, kdy z replay memory
dostaneme stejné vzorky v ramci dvou po sobé jdoucich ucicich cykli, tak se cilové hodnoty
z tohoto vzorku budou lisit, protoze se mezitim zménili vahy policy network, a vysledek
z Bellmanovi rovnice bude rozdilny. Pokud ale po tyto dva po sobé jdouci kroky bude v
Bellmanoveé rovnice figurovat neuronova sit, jejiz vahy se v téchto krocich nezméni, tak vysledky

budou identické.

Pro implementaci agenta, ktery stoji na této architekture jsem vytvoril nového AIQ agenta
DDQ_1, ktery dédi ze zdkladni tiidy agentid hlubokého Q-uceni IDeepQLAgent. Druhou neuro-
novou sif target_net vytvari agent v rdmci reset funkce agenta, jak lze vidét v kédu 3.12.
Jelikoz jde o pretizeni funkce reset, kterou implementuje i tfida IDeepQLAgent, tak se nesmi
zapomenout implementace z této tiidy zavolat, jinak by agent nefungoval spravé. V kodu
3.12 je dale vytvorena neuronova sit plné stejnym zpusobem jako je vytvorena policy_net v
reset funkci zdkladni t¥idy IDeepQLAgent. Je dilezité, aby neuronova sit méla iplné stejny
pocet vrstev o stejnych velikostech jako policy_net, aby Sly pozdéji prekopirovat vihy mezi
sitémi. Zaroven je zddouci, aby sité mély od prvniho okamziku identické ivodni vahy. Toho

docilime nac¢tenim vah do target_net pomoci funkce load_state_dict.
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Ko6d 3.12: Inicializace target network

def reset(self):
IDeepQLAgent.reset(self)
self.target_net = NeuralNet(
self.neural_input_size,
self.num_actions, [
self.neural_size_l1,
self.neural_size_12,
self.neural_size_13])

self.target_net.load_state_dict(self.policy_net.state_dict())

Pro mechanismus prekopirovani vah jsem vytvoril v ramci agenta dalsi funkci nazvanou
copy_network_weights, kterd se stard pravé o prekopirovani vah policy network do target
network. Implementaci této funkce lze vidét v kédu 3.13. PyTorch umoznuje iterovat pres
jednotlivé vrstvy neuronové sité, protoze je uklada do slovnikové podoby, kterou lze ziskat
prikazem state_dict. Prekopirovani je tak prosty cyklus nad indexy toho slovniku a ptrekopi-
rovani hodnot pod timto indexem z vah policy network do slovniku vrstev target network pod

identickym indexem.

Kéd 3.13: Synchronizac¢ni funkce vah siti

def copy_network_weights(self):
policy_net_state_dict = self.policy_net.state_dict()
target_net_state_dict = self.target_net.state_dict()

policy_net_keys = set(policy_net_state_dict.keys())
target_net_keys = set(target_net_state_dict.keys())

if policy_net_keys != target_net_keys:
raise ValueError("Policy and target network state

dictionaries have different keys.")

for key in target_net_state_dict:
target_net_state_dict[key] =
policy_net_state_dict[key] * self.tau
+ target_net_state_dict[key] * (1-self.tau)
self.target_net.load_state_dict(target_net_state_dict)

Jak si lze vsimnout, tak v mé implementaci nejde jen o prosté prekopirovani hodnot, ale
pouzil jsem novy parametr agenta nazvany tau, ktery ovliviiuje podil v rdmci, kterého jsou
prekopirovany vahy z policy network do target network. Nastavenim hodnoty tau < 1 lze
docilit pomalejsimu priblizovani target network k policy network. Naopak hodnotou 1 se docili

prekopirovani, tak jak bylo mysleno v puvodni praci Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Rusu et al.
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(2015). Tento novy parametr tau je definovan v ramci konstruktoru tiidy DDQ_1, a nésleduje
v celkovém vyctu po parametrech z IDeepQAgent hned za dalSim novym parametrem, ktery
nastavuje pocet ucicich kroku, které musi ubéhnout pro prekopirovani vah mezi sitémi nazvany

update_interval_length

3.6.1 Udici algoritmus

Hlavni rozdil agenta s touto architekturou je ucici algoritmus, tedy implementace funkce
learn_from_experience. Ten rozdil oproti implementaci agenta DQ_1 z kapitoly 3.5.1 je v
nahrazeni policy network v ¢asti pocitajici cilové hodnoty, proti kterym se policy network uéi,

za target network. Implementaci této funkce lze najit v kédu 3.14.

Tento koéd se konkrétné lisi od pavodni implementace s policy network pouze blokem
torch.no_grad. V ném nejdiive provedeme dopredny prichod target network s hodnotami
budoucich stavu z replay memory, ktery vrati Q-hodnoty akci pro tyto stavy. Z téchto Q-
hodnot jsou vybrany ty s nejvyssi hodnotou pomoci funkce max. Tyto hodnoty jsou poté
pouzity v Bellmanové rovnici, kdy jsou vynasobeny diskontnim koeficientem gamma a secteny
s hodnotami odmén rewards z replay memory. Z téchto hodnot je déle vypocéten loss Uplné

stejné jak v predchozi implementaci.

Na konci funkce learn_from_experience je jesté provedeno prekopirovani vah siti. Nejdrive
se overi, zda ubéhl pocet ucicich krokt odpovidajici parametru update_interval_length, a

pokud ano, tak se zavola funkce copy_network_weights popsana drive.

Kéd 3.14: Uéici mechanismus agenta s target network

def learn_from_experience(self):

g_next_values = None

with torch.no_grad():
target_next_state_results = self.target_net(next_state_batch)
max_next_state_q = target_next_state_results.max(1)[o]
g_next_values = reward_batch + self.gamma

* max_next_state_g

self.decrement_epsilon()
self.steps_done += 1

if self.steps_done % self.update_interval_length ==
self.copy_network_weights()
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3.6.2 Parametry agenta a jeho textova reprezentace

Implementace textové reprezentace agenta v ramci metody __str__ stejné jako u agenta DQ_1
nebude ukazana, protoze se opét jedna o jednoduché formatovani textu. Je ale dilezité uvést
pro ptrehlednost, jaké vsechny parametry tento novy agent DDQ_1 mé. Doporuc¢ené hodnoty
téchto parametru lze najit v ptiloze Priloha 2: Tabulka doporucenych parametri pro agenta
DDQ_1. Jejich vycet v poradi, ve kterém vystupuji v konstruktoru tiidy DDQ_1 a i v textové

reprezentaci je zde:

learning rate neuronové sité,
gamma,

velikost ué¢icich vzorki,
pocateéni epsilon,

délka epsilon decay,

sirka prvni vrstvy neuron. sité,
sitka druhé vrstvy neuron. sité,

sitka treti vrstvy neuronové sité,

© 0 NS U W

priznak, zda se pouzivi RMSProp,

—_
=

délka historie pozorovani,

—_
—_

. tau,

—
[\

. pocet kroku pro prekopirovani vah,
. lambda,

. strategie eligibility traces

[ —
W

Tyto parametry odpovidaji z vétsiny parametrim konstruktoru zakladni tifidy IDeepQAgent
ze sekce 3.4.3. Doporucené hodnoty téchto parametrii pro pouziti tohoto agenta lze nalézt v

priloze B.
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4. Hledani konfiguraci agentii

Jednim z cilu této diplomové prace je zjisténi, jakych vysledkd oba agenti, z predchozi kapitoly
3, dosahuji v ramci AIQ testu. Agenttiv vysledek ale vétsinou neurcuje pouze jeho vnitini
architektura, kterd udava pristup, jakym agent resi jednotliva prostiredi posilovaného uceni.
Ma4-1i agent néjaké hyperparametry neboli nastavitelné hodnoty, tak finalni vysledek urcuje i
jak je zadand konfigurace hyperparametri dobra. Agent mize mit sebe lepsi architekturu,
ale pokud je Spatné nastavend, muze agent klidné zlstat i na nulovém vysledku. Pro zjisténi

nejlepsiho mozného vysledku agenta, je potfeba nalézt jeho nejlepsi konfiguraci.

Vycet hyperparametri obou agenti hlubokého Q-uceni byl predstaven pro kazdého agenta v
ramci jeho podkapitoly v predchozi kapitole. Pro pfipomenuti se jedna o 12 parametra pro
DQ_1 agenta, jejichz vycet lze najit v sekci 3.5.2; a 14 parametrii pro DDQ_1 agenta, jejichz
seznam lze najit v sekci 3.6.2. Obor hodnot téchto parametri je vétsinou spojity, a teoreticky

tak tyto parametry mohou mit nekone¢né mnoho hodnot.

Jako vychozi bod hyperparametrii agentht mohou poslouzit hodnoty z ¢lanku Mnih, Kavuk-
cuoglu, Silver, Rusu et al. (2015), ve kterém byli agenti predstaveni. Pro agenty hlubokého
Q-uceni tyto parametry predstavuji konfiguraci, kterd ale fesi problémy jiného testu. Kon-
krétné zpracovani obrazu Atari her a jejich samotné hrani. Tento koncept samoziejmé porad
vychézi z posilovaného uceni, nicméné se dé ocekavat, ze konfigurace agentit musela byt znacné
robustnéjsi, nez by byla konfigurace resici problémy AIQ testu, ktery ma jednodussi vyjadieni

stavll a obecné mensi jejich prostor a jednodussi vazby mezi nimi.

A7 bude néjaka nova konfigurace nalezena, tak bude jisté zajimavé ovérit, jak moc je konfigu-
race z ¢lankd horsi nez pripadna nalezend lepsi konfigurace. Zatim ndm ale toto nastaveni
hyperparametrii pomtize se od néjakych hodnot odrazit. Tyto ptivodni konfigurace lze najit v
Priloze A a Priloze B.
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4.1 Systematické prohledani prostoru parametri

Nejsnadnéji proveditelné hleddni moznych konfiguraci by bylo vytvoreni néjakého vyctu
hodnot, otestovani agentt s témito konfiguracemi a zvoleni té s nejlepsim vysledkem AIQ
skére. Napriklad pro hodnotu v (diskontniho faktoru) pouzivaji autofi ve svém ¢lanku hodnotu
0,99 (Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Rusu et al., 2015). Tato hodnota je svrchu omezena hodnotou
jedna, tudiz bude zajimavé zjistit vysledky agentii pro hodnoty nizsi. Vytvoii se tak napriklad
pét hodnot = 0,8; 0,6; 0,4; 0,2; 0,01. Agenti se s témito hodnotami otestuji a nalezne se tak
aktualni nejlepsi hodnota pro parametr . Interval byl pomérné hruby, tudiz by v druhém
kole chtélo otestovat parametr v okoli této aktualné nejlepsi hodnoty. To je tedy 5+ 5 vypocti

pro dva agenty, tedy 20 otestovani pro jeden parametr, a to je jesté velice hrubé.

Bylo by troufalé si myslet, ze ale hodnoty parametri jsou mezi sebou nezavislé, kdyz jde o
vysledné skére agenti. Nelze proto hledat nejlepsi hodnoty jednoho parametru za druhym
samostatné, ale musi se provést testovani vSech moznych kombinaci hodnot vsech hyperpara-

metru.

Jak zaznélo drive v této kapitole, jednodussi agent hlubokého Q-uceni mé 12 parametri, z
toho 9 jich ma spojity obor hodnot a zbylé t¥i maji 2, 5 a 2 mozné hodnoty. Pokud by se obory
spojitych hyperparametria navzorkovali nejhrubsim schiudnym zptisobem do deseti hodnot, tak

pocet viech kombinaci parametrii agenta bude 10°-2-5-2 = 21010,

Otestovani vsech téchto kombinaci hodnot a vybrani té nejlepsi konfigurace bychom jako
metodu pojmenovali ,,brute force hledani®. Tento pristup je ale vypocetné, a hlavné casové velmi
velmi naroc¢ny. Dokazal by kazdopadné poskytnou bez debat tu nejlepsi moznou konfiguraci

obou agentu.
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4.2 Implementace prohledavani prostoru hyperparametrti pomoci

evolucnich algoritmii

Evolu¢ni algoritmy, které byly predstaveny jiz diive v ramci kapitoly 2.4, poskytuji pristup
efektivnéjsiho prohledavani prostoru moznych feseni, nez jaky nabizi brute force pristup. Jako
efektivnéjsi je brano, ze bude prochazeno daleko mensi mnozstvi konfiguraci, ¢imz se znacné
redukuje vypocetni ndro¢nost celého hledani. Nalezeni té opravdu nejlepsi konfigurace, sice
zabere porad velké mnozstvi ¢asu, ale evoluéni algoritmus se postupné, v ramci jednotlivych
generaci, vic a vic priblizuje této nejlepsi konfiguraci. Je tak mozné hledani ukoncit v pribéhu,
a ziskat tak ,,dostatecné“ dobrou konfiguraci, jako aktudlné tu nejlepsi nalezenou. Vlastnost
evolu¢nich algoritmu je zaroven ta, ze vysledek rychle zkonverguje k této dostatecné dobré

konfiguraci, a nasledné inkrementalni zlepseni mezi generacemi postupné klesa.

Jelikoz tento typ hledani konfiguraci 1ze aplikovat na libovolného agenta AIQ testu, ktery ma
néjaké hyperparametry, tak byl samotny test rozsifen o evoluéni prohledavani parametri. Z
pohledu struktury aplikace byl do korenového adreséare testu pridan novy adresar genetics,

ktery ma nasledujici obsah:

e genetics/

— agents_ref/ - obsahuje nastaveni pro generovani hyperparametri pro jednotlivé
agenty AIQ testu

— context/ - obsahuje datové struktury v rdmci, kterych se preddva nastaveni jed-
notlivych ¢asti prohledavani

— environment/ - obsahuje kédy jednotlivych sekci evoluc¢nich algoritmu jako mutace,
vybér prezivsich atd.

— Environment.py - obsahuje hlavni tf¥idu, jejiz ilohou je sprava chodu testu, ucho-
vavani informaci o generacich a propojovani jednotlivy sekci kodu z adresare
environment/

— eval_function.py - obsahuje kéd vyhodnocujici skére jednotlivych konfiguraci, a
tedy spousti pro né AIQ test a zpracovava jeho vysledek

— Individual.py - trida, jejiz instance zaobalujici jednotlivou konfiguraci a jeji vysle-

dek pro nasledné znovu pouziti bez nutnosti konfiguraci opétované vyhodnocovat

Mimo cely tento adresii genetics byl v ramci testu pridan do jeho kofenového adre-
safe Python skript, pres ktery se celé vyhledavani pomoci evolu¢nich algoritmti spousti
- FindParamsGenetics.py. Tento skript se musi spustit opét z termindlu jako samotny AIQ

test, a toto volani mé nasledujici podobu:
python FindParamsGenetic.py <parametry>
Mozné parametry pro spousténi skriptu popisuje tabulka v ramci Prilohy D.

V pribéhu hledani jsou na konci kazdé generace zapsany do vysledkového souboru vsechny

konfigurace z aktualni generace a jejich vysledky. Zaroven jsou do standardniho vystupu
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zapisovany konfigurace a skére prezivsich, ktefi budou tvorit generaci novou. Do standardniho
vystupu lze zapisovat i jednotlivé kroky algoritmu, pokud je zapnut priznak debug. Po vyhod-
noceni posledni generace je vypsana do standardniho vystupu nejlepsi nalezena konfigurace a

jeji skore.

4.2.1 Implementace hlavniho cyklu

Hlavni ¢ast mé implementace evolu¢niho algoritmu je tiida Environment ze souboru

Environement.py. Tato trida je vytvorena v ramci skriptu FindParamsGenetics.py, jehoz
uikolem je nacist parametry a nastaveni od uzivatele a predat je v ramci kontextu instanci
Environmentu. Na Environmentu je dale zavolana funkce simulate ktera na zakladé predanych

nastaveni spusti vyhledavani pres evolucéni algoritmy, a celé vyhledavani fidi.

Implementaci této ridici logiky v rdmci funkce simulate lze vidét v Kédu 4.1. Z této ukazky
kédu byly pro prehlednost odstranény vsechny vypisy do standardniho vystupu v ramci
funkci print, self.debug_print a self.log_results, a jejich pridrurené funkce. Funkce
zacind tak, zZe se vytvori ivodni populace v ramci funkce initialize_population modulu
environment. Populace je vlastné pole instanci tfidy Individual, kterd uchovava parametry
agenta v podobé konfigurace, a dale vysledek AIQ pro tuto konfigurace, pokud uz byl tento
jednotlivec vyhodnocen. Déle se pripravi proménnd, kterd bude uchovavat prezivsi mezi

generacemi best_individuals.

Na radku 5 jiz zac¢ina hlavni smycka prohledavani. Pocet iteraci, které se v ramci prohle-
davani provedou, odpovida poc¢tu epoch z parametri predanych v ramci volani hlavniho
skriptu. Prvnim krokem této smycky je vyhodnoceni aktualni populace v ramci funkce
evaluate_population. Ta bude vysvétlena dale, ale zatim staci védét, ze tato funkce otestuje
vsSechny neotestované konfigurace na AIQ testu, a vrati populaci s ulozenymi hodnotami skore.
Pro jednoduchost dalsi prace vraci tato funkce i pole skore pro konfigurace na shodnych
indexech. Z téchto skére se vybere n-nejlepsich, kteri jsou vypsani v ramci vynechaného
debugu, a zaroven jsou ulozeny. Pokud by aktualni epocha byla posledni, tak se v ramci radku

12 a 13 smycka ukondi.

Dilezitéjsi krok pracujici s vyhodnocenou populaci se odehrava v ramci radku 14, kde se vola
funkce select_parents. Ta na zdkladé nastavené strategie zavola prislusnou funkci modulu
environment, kterd z nasledujici generace vybere prezivsi pro tvorbu nové generace. Z toho
dtivodu je pouzito oznacCeni parents. Mozné strategie pro tento krok jsou: ruletovy vybeér,
vybér podle poradi a nebo turnajovy vybér. Vyslednd proménna parents porad odpovida poli
referencim na jiz vyhodnocené konfigurace v rdamci instanci t¥idy Individual, tudiz nebude

potieba tyto konfigurace znovu testovat.

Hodnota proménné population je vymazéna na radku 15, a novou populaci budou tvorit
pouze prezivsi z proménné parents, jak lze vidét na fadku 16. Z této kolekce konfiguraci se
pak vytvori novi jedinci, tak aby pocet jedincti v populaci odpovidal nastavené hodnoté. To

se stane diky funkci create_new_generation modulu environment, v ramci které se provede
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kiizeni a nasledné mutace jedinct. Vse je tak nakonec pripraveno na dalsi iteraci celé této

hlavni smycky.

Kod 4.1: Hlavni smycka evolu¢niho algoritmu

def simulate(self):
population = environment.initialize_population(
self, self.context.population, self.seed_population)

best_individuals = None

for i in range(self.context.epochs):
population, scores = environment

.evaluate_population(self, population)

best_individuals_indices = select_top_scores(

scores, self.context.count_select

)
best_individuals = [population[i] for i in best_individuals_indices]
if i == self.context.epochs - 1:

break

parents = self.select_parents(population, scores)
population.clear()
population.extend(parents)
population = environment.create_new_generation(self, population)
value_list = [
best_individuals[i].eval() for i in range(len(best_individuals))
]
best_index = np.argmax(np.array(value_list))

best_individual = best_individuals[best_index]

4.2.2 Implementace konfiguraci a jejich generovani

Kazdé nové hledani konfiguraci zac¢ina zavolanim funkce initialize_population. Jejim
cilem je vytvoreni tvodni generace konfiguraci. K pochopeni této funkce je nejdrive pottreba
predstavit, jakym zptsobem jsou vyjadreny jednotlivé konfigurace agenti, a jakym zptsobem

jsou generovany.

Kazdy agent AIQ testu, pro kterého je potfeba umoznit prohledavani jeho parametri v ramci
evolu¢nich algoritmti, musi mit vytvorenou parovaci t¥idu v ramci adresare genetics/

agents_ref. Tato parovaci tiida propojuje agenta z AIQ testu s prohleddvacim procesem.
Obsahuje presnou referenci na konkrétnitho AIQ agenta, a zaroven obsahuje generatory jeho
parametria. Nazev této tridy je poté pouzivan v ramci parametru -a pti spousténi hlavniho
skriptu vyhledavani. Tento nizev ale teoreticky nemusi nutné odpovidat nazvu agenta v
AIQ testu. Muze se totiz stat, ze pro jednoho agenta bude potieba vytvorit vicero moznosti
generatori, a tak muze existovat vicero tfid jednoho agenta s riznymi nazvy. Dulezita je vzdy

explicitni reference na agenta v téle tridy.
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Ukézka takového generdtoru pro AIQ agenta DDQ_1 lze vidét v Kédu 4.2. Kazdy generator
musi dédit ze zakladni tfidy AgentReference, kterd udava zakladni funkcionalitu. Dale musi
konkn%nireﬁﬂenceinqﬂenuﬂmovatInetody’get_test_agent_name21get_generators.tﬂohou
get_test_agent_name je vracet presny nazev tiidy AIQ agenta, ke kterému se tato reference
vztahuje. get_generators poté musi vracet pole funkei, které pro jednotlivé parametry AIQ
agenta generuji jejich platné hodnoty. Tyto funkce musi byt v ramci pole na stejné pozici jako

jsou pridruzené parametry v ramci konstruktoru AIQ agenta.

V mé implementaci pro agenta DDQ_1 jsem se rozhodl pouzit pro generovani hodné spojitych
hyperparametri, jako je learning rate, v nebo pozdéji 7, kaskadu funkei knihovny NumPy,
ktera diskretizuje interval mezi dvéma hodnotami pomoci funkce linspace a poté z tohoto
intervalu vybere ndhodnou hodnotu pres random.choice. Pro learning rate, v podobé hned
prvniho parametru, jsem napiiklad diskretizoval interval (0.00001,0.01) na dvé sté mezikroki,
ze kterych se vybird jeden ndhodny. Jednodussi parametry a jejich fady hodnot jsem poté

definoval pres Python funkci randint modulu random

Kod 4.2: Reference evolu¢niho algoritmu na agenta DDQ_ 1

class DDQ_1(AgentReference):
def get_test_agent_name(self):
return "DDQ_1"

def get_generators(self):

use_eligiblity_traces = random.random() > ©.95

return [
# Learning rate [0.01, 0.00001]
lambda: np.random.choice(np.linspace(0.01, 0.00001, 200)),
# Gamma value [0.01, 0.99]
lambda: np.random.choice(np.linspace(e.01, 0.99, 100)),
# Batch size in size of 2”n for n [2, 9] generating numbers
# 4, 8, 16, 32, 64, 128, 256, 512
lambda: 2 ** (random.randint(2, 9)),
# Epsilon
lambda: 1,
# Epsilon decay [100, 10000]
lambda: random.randint(1, 100) * 100,
# Size of neural net layer 1 [16, 256]
lambda: random.randint(1, 16) * 16,

Tridé Environment je pri jejim vytvoreni preddna i instance na agentovu referenci, a proto pri
volani funkce initialize_population je jednoduché se dostat k jednotlivym generatortim
agentovych parametri. Kod této inicializac¢ni funkce lze vidét v Kédu 4.3. Pokud je dostupna

seed populace, tak je nejdiive nectena ta (seed populace oznacuje vychozi generaci nac¢tenou
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ze souboru), a az poté podle toho kolik konfiguraci jesté chybi do plné generace se vytvori
nova individua v ramci cyklu na tadcich 4 az 10. Jednoduché vytvoreni nové konfigurace
na radku 10 je mozné diky metodé zakladni t¥idy AgentReference, kterd obsahuje metodu
generate_param, jejiz implementaci lze vidét v Kédu 4.4. V podstaté se jen vezme definované
pole generatort parametri, a postupnou iteraci se tyto generatory zavolaji a vysledky se

pridaji do pole.

Kéd 4.3: Tvorba tivodni generace evolu¢niho algoritmu

def initialize_population(environment, size: int, seed_population: list):
population = get_valid_from_seed(environment, seed_population)
num_generate = o if len(population) >= size else size-len(population)
for i in range(num_generate):
genome = environment.agent_ref.generate_params()
population.append(Individual(
genome,
environment.agent_ref.get_test_agent_name(),
environment.context
))

return population

Kéd 4.4: Generovani parametri agenta

def generate_params(self):
generator = self.get_generators()
params = list()
for g in generator:
params.append(g())
return params

4.2.3 Implementace evaluace skére konfiguraci

Hlavni smycka evoluc¢niho prohledavani z Kédu 4.1 zac¢ina vyhodnocenim aktualni generace.
Vyhodnoceni agentil v zavislosti na jejich komplexnosti mize byt casové a vypocetné velmi
naroc¢né. PTi implementaci vyhodnocovani celé generace jsem chtél tento proces co nejvice
zrychlit. Z toho davodu jiz otestované konfigurace v ramci instanci t¥idy Individual si
pamatuji své vysledky, a tudiz pokud se v generaci nachazi nezménény jedinec z predchozi

generace, tak ho neni treba podruhé vyhodnocovat.

Pokud ale prijde na vyhodnoceni novych konfigurace, tak jsem se nechtél spoléhat na casovou
zévislost, kterou ma AIQ test pfi vyhodnocovani agenta s rostoucim pocétem vypocetnich
jader. AIQ totiz pracuje s jistou mirou paralelizace, kazdopadné ma myslenka byla, ze by
mohlo byt vypocetné a casové efektivnéjsi zapojit paralelizaci i do vyhodnocovani generaci, a
tedy, ze bude rychlejsi otestovat c-agentu zaroven na AIQ testech vyuzivajicich t-jader, nez

testovat sekvencéné jednoho agenta na AIQ testu s ¢ -t jadry. Oba parametry jsou kazdopadné
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nastavitelné pri spousténi vyhledavani, a tudiz kdyby se tato myslenka ukazala jako nespravna,

tak nastavenim parametru -c na hodnotu 1, bude testovani probihat sekvenc¢né.

Implementace takového vyhodnocovani lze vidét v Kodu 4.5. Nejdrive je v ramci fadku 3
zjisténo na kolik ¢asti se bude muset paralelni vyhodnocovani rozdélit. Dale jsou vytvoreny
fronty pro neotestovand a otestovana individua. PTi soubézné praci vice procesu je potieba
ohlidat moznosti jejich uvdznuti nebo soubéhti, a pravé pouziti front misto poli zajisti synchro-
nizaci toku dat. Fronta population_queue je tak naplnéna individui z generace, a jednotlivé
paralelni procesy si na zacatku své existence z ni vytahnou jednu konfiguraci, ktera je zaroven

touto operaci odstranéna z fronty.

Ko6d 4.5: Vyhnocovani aktualni populace konfiguraci

def evaluate_population(environment: Environment, population: List[Typel
Individualll):
allowed_threads = environment.context.num_agents
iterations = math.floor(environment.context.population / allowed_threads)
population_queue = mp.Queue()
evaluated_queue = mp.Queue()
for individual in population:
population_queue.put(individual)
for i in range(iterations):
processes = list()
for t in range(allowed_threads):
processes.append(EvalProcess(evaluated_queue, population_queue))
for process in processes:
process.start()
for process in processes:
process.join()
processes = list()
num_rest = environment.context.population - (iterations * allowed_threads)
# ... vyhodnoceni zbytku podle num_rest ...
pop = list()
values = list()
for i in range(environment.context.population):
individual = evaluated_queue.get()
pop.append(individual)
values.append(individual.eval())

return pop, values

Cinnost jednotlivych vldken odpovida definici z t¥idy EvalProcess, ktera piijimé jako para-
metry konstruktoru obé fronty. Z prvni fronty si ziskd nezpracované individuum, na kterém
zavola funkci individual.eval(). Tato funkce vrati jiz ulozeny vysledek, pokud existuje,

a nebo zavola takzvanou evaluac¢ni funkci kterd konfiguraci otestuje. Kazdé instance tridy
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Individual obsahuje referenci na tuto funkci, a dokaze ji tak zavolat s vlastni hodnotou

konfigurace a dalsim nastavenim testu z predavaného kontextu.

Ulohou evaluaéni funkce je v podstaté spusténi AIQ testu s konfiguraci daného individua a
ulozeni jejiho skére. Mou implementaci této funkce 1ze vidét v Kédu 4.6. Princip evaluacni
funkce je ten, zZe si kazdy vyhodnocovaci proces otevie vlastni instanci termindlu aktualniho
operacniho systému, a v rdmci tohoto termindlu spusti AIQ test, jehoz vystup ¢te a zpracovava.
Na radku 2 se tak vola lokalni funkce build_script_string, ktera pripravi prikaz na spusténi
AIQ testu s aktudlni konfiguraci. Néasledujici fadek 3 odvodi polohu AIQ skriptu relativné od
polohy skriptu evaluac¢ni funkce. Knihovna subprocess umozni spustit AIQ test pres termindl,
coz je potvrzeno zavolanim funkce communicate na vzniklém objektu termindlového procesu

process.

Po otestovani skrz AIQ test, které mize klidné trvat hodiny, se do proménnych stdout a
stderr zapise cely vystup pribéhu testu a jeho chybovy vystup. Ten je dale preveden na text
a zpracovan funkci parse_output, kterd z textového vystupu testu dokaze vycist vysledek.
Ten je v podobé stfedni hodnoty AIQ skore, které ignoruje intervaly spolehlivosti, které
jsou soucésti vystupu AIQ testu. Idedlné by se totiz hleddni parametru mélo provadét s
nastavenym velkym mnozstvim vzorki programi, ¢imz by se tato hodnota nejistoty blizila
k nule. Pokud nahodou dojde v testu k fatalni chybé, tak vysledek takové konfigurace bude
nejvetsi mozné zaporné ¢islo, ¢imz je konfigurace vice méné diskreditovana z dalsiho zpracovani.
Tento vysledek je poté predan zpét do EvalProcess a spoleéné s konfiguraci je zapsan do

vystupni fronty paralelniho zpracovani, ze které se ve findle sestavi nova populace.

Ko6d 4.6: Evalua¢ni funkce jednoho individua

def eval_function(genome, agent_name, test_settings: TestSettings):
script_string = "python " + build_script_string(genome, agent_name,
test_settings)
script_path = os.getcwd().split("genetics")[o]
args = script_string.split(" ")
process = subprocess.Popen(args, cwd=script_path, stdout=subprocess.PIPE,
stderr=subprocess.PIPE)

stdout, stderr = process.communicate()

output = stdout.decode("utf-8")
err = stderr.decode("utf-8")
if err:
print("Evaluation errors:" + err)
parsed_value = parse_output(output)

return parsed_value
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4.2.4 Implementace vybéru prezivSich pro tvorbu dalsi generace

Po vyhodnoceni celé populace prichazi na radu vybér prezivsich, kteri se budou podilet na
tvorbé nové generace. Z kapitoly 2.4 vime, ze pristupi k vybéru prezivsich je hned nékolik.
Aktudlni podoba evoluc¢nich algoritmi pridanych v ramci AIQ testu implementuje t¥i pristupy:
ruletovy vybér, vybér podle poradi a turnajovy vybér. Ktera strategie pro vybér bude pouzita
urc¢uje hodnota priznaku -r hlavniho skriptu prohledavani. Jednotlivé implementace téchto

strategii se nachazi v souboru select_parents.py modulu environment

Ruletovy vybér je metoda, kdy pravdépodobnost vybéru individua zavisi na jeho skére
proti sumé vsech skére v populaci. Lze si to predstavit tak, ze vSechna individua umistime
na kruh predstavujici ruletu, a kazda jedna konfigurace bude zabirat tolik prostoru, jako je
jejl pravdépodobnost vybéru. Poté se zvoli ndhodnéd hodnota a postupné se séitaji pravdépo-
dobnosti jednotlivych individui, dokud se nepfekroc¢i ona ndhodna hodnota, a vybere se to

individuum, u kterého se toto stalo.

Implementaci takové metody lze vidét v Kédu 4.7. V této implementaci se nejdfive aplikuje
tzv. "okénkovaci metoda"(Eiben a Smith, 2015) v rdmci funkce apply_windowing, kterd v
narovnd distribuce vybéru jednotlivych prvka. Déle se zjisti suma téchto skére, a pripravi
se pole roulette_wheel, které obsahuje usporadané trojice, které obsahuji pocatecni bod v
ruleté, koncovy bod v ruleté a referenci na individuum. Tato ruleta je poté predana funkci
create_from_roulette_wheel, kterd vybere z rulety tolik ndhodnych hodnot, kolika se rovna

hodnota proménné parents_count.

Kéd 4.7: Ruletovy vybér

def roulette_wheel fitness_selection(
old_population: List[Typel[Individualll,
scores: List[float],
parents_count: int):
windowed_scores = apply_windowing(scores)
scores_sum = get_sum_of_scores(windowed_scores)
roulette_wheel = 1list()
current_prob = o
for i in range(len(old_population)):
prob = windowed_scores[i] / scores_sum
roulette_wheel.append((current_prob, current_prob + prob, old_population
[i1))
current_prob += prob

return create_from_roulette_wheel(roulette_wheel, parents_count)

Implementace create_from_roulette_wheel je pomérné jednoduchd, jak lze vidét v Kédu
4.8. Vytvori se pole prezivsich parents, které dokud nema tolik prvku, kolik udava parametr

parents_count, tak generuje ndhodné hodnoty, a hleda k nim takovy zaznam, ktery danou
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hodnotu obsahuje mezi svymi hranicemi low a high z usporadané trojice.

Kéd 4.8: Vybér prezivsich podle rulety
def create_from_roulette_wheel(roulette_wheel: List[Tuple[float, float, Type[
Individual]]l, parents_count):
parents = list()
rand_generator = random.Random()
while len(parents) < parents_count:
rand = rand_generator.random()
for low, high, individual in roulette_wheel:
if low <= rand < high:
parents.append(individual)
break

return parents

Vybér podle poradi je metoda, velice podobna ruletovému vybéru, protoze také pracuje s

principem, ze se jednotliva individua sefadi do rulety. Rozdil ale je ten, ze pravdépodobnost

vybéru neni dand hodnotou skére, ale spis jeho poradim. Je definovan parametr s, jehoz

hodnotou lze urcovat proporce tseku jednotlivych individui. Pravdépodobnost vybéru je podle

Eiben a Smith (2015) déna vzorcem:

2—s 2i(s—1)
poo opp—1)

p; je pravdépodobnost vybéru hodnoty s indexem i, s je onen hyperparametr z rozsahu

pi = (4.1)

(1 < s<2)a uje pocet jednotlivei v ruleté. Implementace takové metody je ukdzéna v Kodu
4.9.

Kéd 4.9: Vybér podle poradi
def roulette_wheel_rank_selection(
old_population: List[Typel[Individualll,
scores: List[float],
parents_count: int):
S_param = 1.5
sorted_indices = sorted(range(len(scores)), key=lambda k: scores[k])
sorted_population = [old_population[i] for i in sorted_indices]
roulette_wheel = list()
current_prob = o
for i in range(len(sorted_population)):
prob = ((2 - s_param) / len(sorted_population))
+ (2 » 1 « (s_param - 1))
/ (len(sorted_population) * (len(sorted_population) - 1))
roulette_wheel.append((current_prob, current_prob + prob,
sorted_population[i]))
current_prob += prob

return create_from_roulette_wheel(roulette_wheel, parents_count)
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Posledni metoda vybéru prezivsich s ndzvem turnajovy vybér uz nestoji na principu rulety.
Metodika je takova, ze jsou vybirany postupné dvojice individui, a do dalsi generace je vybrano
to s vyssim vyslednym skére. Do takového souboje miize byt vybran klidné dvakrat ten samy
jedinec, ¢imz se zachovava moznost, Ze prezivsi muze byt libovolny jednotlivec (pokud bude

vybran dvakrét ten nejhorsi z populace).

Implementaci takové strategie vybéru lze vidét na Kédu 4.10. Tato strategie ma také hyperpa-
rametr urcujici pocet ucastnika jednotlivych turnaji v podobé proménné count_competitors
ktery je aktualné nastaven na hodnotu 2. Opét je definovano prazdé pole, které se plni dokud
jeho velikost neodpovida hodnoté parametru parents_count. V rdmci plnici smycky jsou na
radku 11 vybrany nahodné indexy ucastniki. Funkce choices provadi vybér s opakovanim. 7

ucastnikl je na fadku 14 vybran ten s nejvyssim skére, a ten je pridan mezi prezivsi.

Ko6d 4.10: Turnajovy vybér
def tournament_selection(
old_population: List[Type[Individualll],
scores: List[float],
parents_count: int):
count_competitors = 2
if len(old_population) < (count_competitors * 2):
raise Exception(f"Population is too small...")
parents = list()
rand_generator = random.Random()
while len(parents) < parents_count:
competitors_indices = rand_generator.choices(
range(len(old_population)), k=count_competitors
)
best_competitor_index = max(
competitors_indices, key=lambda index: scores[index]
)
best_competitor = old_population[best_competitor_index]
parents.append(best_competitor)

return parents

4.2.5 Implementace mutaci a kf¥izeni

Kdyz bylo vysvétleno jak se dostat az do bodu, kdy jsou pro aktualni generaci vybrani prezivsi,
ze kterych se bude tvorit nova generace, tak nezbyva nez ukazat, jak se z nich nova generace
vytvori. Metoda tvorici novou generaci nejdiive doplni k pfezivsim jejich zmutované obrazy

pomoci funkce mutate. Jeji kdd lze vidét v Kodu 4.11.

Myslenkou mutovani je vzit jiz existujici konfiguraci, lehce ji pozménit, a otestovat zda zména

vedla k lepsimu vysledku nebo horsimu. V kontextu prohledévani context je metodé predan
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pocet, kolik individui je potfeba dovytvorit mutacemi parametrem num_mutations. Podle
toho se provede cyklus na fadcich 4 az 19, ktery nejdiive vybere ndhodnou konfiguraci z
populace a vytvori jeji kopii, aby ji mohl upravovat nezavisle na originalu. Déle se prochazi pres
vsechny jeji hyperparametry a s pravdépodobnosti rovné hodnoté proménné mutation_prob se
hodnota na aktudlnim indexu nahradi novou hodnotou z generatoru daného hyperparametru.
Po priichodu pres vSechny parametry konfigurace, se nova vznikla konfigurace zabali do nové

instance tfidy Individual a prida se do aktudlni generace

Kéd 4.11: Mutace konfiguraci

def mutate(population: List[Type[Individual]], agent_ref: AgentReference,
context: Context):
mutated_gens = list()
rand_gen = random.Random()
for i in range(context.num_mutations):
chromosome_to_mutate = copy.deepcopy(

random.choice(population).get_genome()

indices = [i for i in range(len(agent_ref.get_generators()))]
for i in indices:

rand_val = rand_gen.random()

if rand_val <= context.mutation_prob:

chromosome_to_mutate[i] = agent_ref.get_generators()[i]()

mutated_gens.append(Individual(
chromosome_to_mutate,
agent_ref.get_test_agent_name(),
context)

)

return mutated_gens

Kiizeni je proces, kdy se vezmou konfigurace dvou a vice prezivsich a promichanim jejich
genetické informace se zkusi prijit na novou lepsi konfiguraci. Funkce, kterd tento mechanismus
implementuje, se nazyva crossover a jeji kod lze vidét v Kédu 4.12. V rdmci kontextu se opét
predava pocet kolik potomkt se ma vytvorit v ramci proménné num_crossover. Dominantni
sekci implementace je opét cyklus, ktery tvori nové potomky dokud jejich pocet nedosdhne

pravé hodnoty num_crossover.

Na radku 8 lze vidét, ze z prezivsich jsou vybrani dva rodicové. Tentokrat se pouziva funkce
sample, kterda vybird bez opakovani, aby byla zajisténa unikatnost rodict. Na fadku 13 se
vyberou dva body v rdmci pole hyperparametri, mezi kterymi dojde k prohozeni hodnot,
které l1ze oznacit jako A a B. Prvni potomek vznikne tak, zZe bude obsahovat od indexu 0 az
po bod A hodnoty parametrt prvniho rodice, od A do B hodnoty druhého rodice, a od B

do konce opét hodnoty prvniho rodic¢e. Druhy potom vznikne presné inverzné. Oba potomci
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jsou zarazeni do populace, a cyklus se opakuje, dokud je potreba pridavat dalsi jedince do

populace, ale tentokrat s jinymi rodici.

Kéd 4.12: Krizeni konfiguraci

def crossover(
best_individuals: List[Typel[Individualll,
agent_ref: AgentReference,
context: Context):
children = list()

rand_gen random.Random()

while len(children) < context.num_crossover:
parents_idxs = rand_gen.sample(range(len(best_individuals)), 2)
p1 = best_individuals[parents_idxs[e]]

p2 = best_individuals[parents_idxs[1]]

pi_chromosome = pi.get_genome()

p2_chromosome = p2.get_genome()

crossover_points = sorted(rand_gen.sample(range(len(p1i_chromosome)), 2))

start, end = crossover_points

child1 = p1_chromosome[:start] + p2_chromosome[start:end] +
p1_chromosome[end: ]

child2 = p2_chromosome[:start] + pi_chromosome[start:end] +

p1_chromosome[end: ]

children.append(Individual(
childi,

agent_ref.get_test_agent_name(),

context

))

children.append(Individual(
childz,
agent_ref.get_test_agent_name(),
context

))

return children[:context.num_crossover]
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4.3 Nastaveni evolu¢niho algoritmu

Nastaveni hyperparametru evolu¢niho algoritmu ma vliv na rychlost a spolehlivost prohledavani
prostoru parametrti. Nicméné hledani téch nejlepsich moznych hodnot vede na stejny problém
jako u hledani hodnot hyperparametri agenti AIQ testu, tedy prostor je rozsihly a jeho
prohledani casové naroc¢né. Nezavisle na nastaveni by ale mél kazdy evolucéni algoritmus
splnujici podminky z kapitoly 2.4 postupné dokonvergovat k nejlepsimu reseni. Z toho duvodu
beru hledani nejlepsi mozné konfigurace evoluéniho algoritmu jako ¢asové nevyhodnou dlohu, a
samotné nastaveni pro potfeby AIQ testu odvodim z obecnych poucek, které zmiruje napriklad
Eiben a Smith (2015). Jako takovou hlavni poucku, kterou zminuje, beru to, ze pokud méame
omezené Casové moznosti, a chceme nalézt nejlepsi moznou konfiguraci v co nejkratsim case,
tak je lepsi se zamérit na vétsi velikost generace nez na samotny pocet iteraci, jelikoz samotné

zlepseni vysledkti mezi generacemi klesa, a nejvétsi zlepseni probihaji v prvnich generacich.

Vysledné nastaveni hyperparametru prohledavani evoluénim algoritmem, kterd jsem pouzil
ja, lze vidét v tabulce 4.1. Velikost generace jsem zvolil 30, s myslenkou, ze v takto velké
skupiné by mohlo byt zastoupeno dostatecné velké mnozstvi vzajemné rozdilnych konfiguraci,
a zaroven by vyhodnoceni jedné generace nemuselo byt zas tak vypocetné narocné. Z téch
30 se po vyhodnoceni vybere 15 individui pro tvorbu dalsi generace. S touto velikosti by se
nemélo stavat, Ze se nejlepsi konfigurace nevybere jako prezivsi, a zaroven zde neni tak velky

prostor, aby mezi prezivsimi prevladali pripadné duplikaty.

Test byl spustén tvodné na 25 iteraci. Ma implementace umoznuje vytvorit nultou generaci
ze souboru, a tudiz lze kdykoliv na vyhledavani navazat v druhém béhu, pokud se jako nulta

(seed) generace pouzije posledni generaci z prvniho béhu.

Dulezité jsou dale parametry nastavujici vnitini chovani testu. V ramci nich jsem nastavil
pravdépodobnost mutaci na hodnotu 20 %. Jelikoz agenti maji jednotlivé 12 a 14 parametri, tak
nastaveni, které by zarucovalo priimérné zmutovani jednoho parametru, by odpovidalo zhruba
8 % a 7 %. Muj divod pro zvoleni vyssi hodnoty, byla nejistota ohledné ¢asové naroc¢nosti
hledani, a chtél jsem tak pokryt co nejvic prostoru parametri agenti v co nejkratsim case.
Tato hodnota zaruci, ze v priméru budou zmutovany tii parametry agenta, coz by jesté

nemélo byt tak agresivni, aby prohledavani nedokéazalo spravné konvergovat.

Dalsi parametr vnitiniho chovani je strategie vybéru prezivsich. Ja se rozhodl pouzit turnajovy
vybér, ktery spociva v tom, ze vybere dva jedince z populace, a jako prezivsiho vybere toho s
vyssim skére. Tato metoda mi prisla, ze by mohla zarucit co nejunikatnéjsi slozeni skupiny

prezivsich, a tedy i opét co nejrychlejsi pokryti prostoru moznych hodnot.

Nastaveni AIQ testu, na 25000 iteraci pro sample programi o velikosti 1000, bych oznadil
jako vykonnostni kompromis. Sample velikosti 1000 dava standardni chybu odhadu AIQ
skére kolem 1.5, coz je takova nejhrubsi hodnota, se kterou lze mezi sebou vysledky agentu
odlisovat. Pocet iteraci je komplikovanéjsi rozhodnuti. Findlné jsou totiz zajimavé vysledky

agenta az na 100000 iteraci, nicméné srovnanim vysledkil agent na 50000. kroku lze dostat
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takika stejné potradi jako by bylo na 100000. kroku. Test na 50000 kroku je ale porad dost
vypocetné narocny, tak jsem se rozhodl pouzit hodnotu jesté nizsi. Vysledky kolem 10000.
kroku jsou nevhodné, protoze existuji agenti a jejich konfigurace, které sice maji nizsi skére
na 10000. iterace nicméné ve findle zvladnou dokonvergovat k lepsim vysledkiim. Mé pouziti

25000 iteraci, tak beru jako kompromis mezi naro¢nosti a podcenénim pomaleji konvergujicich

agent.
Parametr | Hodnota | Vyznam parametru
-C 15 pocet prezivsich tvorici dalsi generaci
-e 25 pocet epoch prohledavani
-i 25000 pocet iteraci AIQ testu
-m 0,2 pravdépodobnost mutaci
-n 8 pocet soubézné testovanych agentu
-p 30 celkové velikost jedné populace
-r 2 strategie vybéru = turnajovy vybér
-s 1000 pocet vzorku programi AIQ testu
-t 8 pocet jader AIQ testu

Tabulka 4.1: Parametry evolu¢niho algoritmu

4.3.1 Rozsahy prohledavanych hyperparametri agenti

Spravné zvolené pripustné hodnoty hyperparametrt agentd jsou velmi dulezité. Pokud se
zvoli rozsah hodnot $patné, vysledky budou spatné. Pokud se zvoli prilis ridké rozdéleni, tak
nebude mozné nalézt nejlepsi konfiguraci, a pokud naopak bude rozdéleni prilis husté, tak
vyhledavani bude casové velmi narocné. Obecné je ale lepsi zvolit hustéjsi rozdéleni nez ridst,

vvvvv

pouze s "nejblizsi moznou"hodnotou (Eiben a Smith, 2015).

Tabulka 4.2 zachytava rozsahy pouzité pro parametry agentti hlubokého Q-uceni. Nékteré
hodnoty jako je gamma nebo tau maji jednoduché obory hodnot, protoze se v podstaté jednd o
procentudlni tidaj, a tak muze nabyvat hodnot od 0 od 1 (potazmo od 0 % po 100 %). Ostatni
parametry pak v zasadé vychdzi z okoli hodnot, které byly pouzity v ramci ¢lanku (Mnih,
Kavukcuoglu, Silver, Rusu et al., 2015), ktery obsahuje popis agentt hlubokého Q-uceni. Tyto

vychozi hodnoty lze najit v rdamci priloh A a B.

4.4 Vysledky hledani konfiguraci

Spusténi evolu¢niho algoritmu a hledani nejlepsich konfiguraci bylo provedeno na vypocetnim
centru Metacetrum. Zde byly zaddny dvé tlohy, pro kazdého agenta jedna, odpovidajici
nastaveni hledani z tabulky 4.1. Jednotlivé dlohy byly zadany jako vypocty trvajici 14 dni s
vyuzitim 64 CPU a 128 GB RAM paméti.
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Parametr Min Max DQ_1 | DDQ_1 | Poznamka

Learning rate 0,00001 0,01 v v

Gamma, 0,01 0,99 v v

Velikost uciciho | 4 512 v v Hodnoty byly genero-

batche vany jako mocniny dvou.

Epsilon 1 1 v v Byly hledany konfigu-
race s epsilon decay.

Délka epsilon de- | 100 10000 v v Hodnoty po stovkach.

cay

Prvni vrstva neu- | 16 256 v v Nasobky 16.

ronové sité

Druhda  vrstva | 16 256 v v Nésobky 16.

neuronové sité

Treti vrstva neu- | 0 256 v v S pravdépodobnosti 35

ronové sité % byla tieti vrstva vyne-
chana.

Gradientni algo- | 0 1 v v 0 = RMSProp, 1 =

ritmus ADAM

Délka historie 0 4 v v

Tau 0,01 1 v

Délka intervalu | 5 500 v

uceni druhé sité

Lambda 0,01 1 v v

Strategie eligibi- | 0 2 v v

lity traces

Tabulka 4.2: Rozsahy parametrii agentti pro jejich prohledavani

Prvni z testt, konkrétné ten pro DQ_1 agenta, se dostal na fadu pro vypocet zhruba po tiech
tydnech cekani ve fronté, a tedy vysledky byly dostupné po 5 tydnech od zadani vypoctu.
Druhy vypocet ¢ekal ve fronté necelych 9 tydnt, a vysledek tak byl ziskan po 11 tydnech od
zadani vypoctu do systému. Da se predpokladat, ze divod proc¢ tomu tak bylo, je potieba
64 procesori, aby se za 14 dni stihlo vypocitat zadanych 25 generaci, a na pridéleni takové
vykonu se bohuzel ¢eka v dlouhé fronté. I tak se z vysledk ukazalo, ze s timto vykonem se za
14 dni stihlo projit pouze 21 generaci pro DQ_1 agenta a 22 generaci pro DDQ_1 agenta oproti

ocekdvanym 25.

Z tohoto duvodu uz prohleddvani nebudu replikovat v ramci své prace, a budu nadéile
prezentovat vysledky jen tohoto jednoho prichodu prohledédvani konfiguraci obou agentu
hlubokého Q-uceni, a naslednou hlubsi analyzu konfiguraci prenechavam svym nasledovniktm.
Ono totiz tim, ze vypocet nestihl dobéhnout cely, tak neprobéhly vSechny kroku vypoctu,
které archivuji finalni vysledky prohledavani. Nasledujici analyza tak bude pokryvat pouze

vysledky z debug logu pribéhu prohledavani, ktery vypisuje alespon prezivsi aktualni generace,
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a prumérny vysledek generace.

4.4.1 Vysledky prochazenych hodnot parametri

Prvni véci, nez rozeberu samotné vysledky, jsou hodnoty jednotlivych parametri konfiguraci
agentd. Z téchto hodnot jsem vytvoril grafy, aby bylo mozné jednoduse ukézat, ze prohledavani
prostoru parametra probihalo podle oc¢ekavani, a opravdu bylo otestovano Siroké mnozstvi
hodnot. Nutno fici, ze mit data vsech jedinct, kteri byli v jednotlivych generacich, tak by
data byla vyTecnéjsi. Na nasledujici graf se tedy musi koukat pohledem, zZe jde hlavné o ty
lepsi konfigurace z vSech prochazenych, jelikoz se jednéd o data prezivsich. Jednotlivé hodnoty
parametrii jsem vynesl do grafti proti hodnotam AIQ skore, kterého konfigurace, jez je pouzily,
doséhly. Celkové AIQ skére je nicméné zavislé i na hodnoté vSech ostatnich parametri, ale tim
ze nékteré hodnoty jasné poukazovaly i na néjakou moznost korelace s jejich primou hodnotou

a vyslednym AIQ skore, tak jsem zvolil tento druh grafu.

Hodnoty délky epsilon decay
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Obrazek 4.1: Graf hodnot parametru Epsilon decay prezivsich DDQ_1 agenta

Priklad takového parametru s moznosti korelace je Epsilon decay u DDQ_1 agenta, jehoz
hodnoty lze vidét na Obrazku 4.1. Lze pozorovat, ze ¢im nizsi je tato hodnota, tim lepsiho
AIQ skore agent ve vysledku dosahl. Takové pozorovani je velice zajimavé, protoze samotny
parametr udava jakou c¢ast celého testu na daném programu agent prozkoumaéva prostredi.
To ze agent je schopny dosahnout vyssich skére jiz s velmi kratkou hodnotou epsilon decay
(v rozsahu od 100 do 1000) ndm ukazuje, Ze agent se nauci podle néj nejlepsi politiku velice
rychle, a zvySovanim casu, kdy kond nahodné akce jen ubira z jeho celkového vysledku. Agent
byl testovan na 25000 iteracich a tedy fakt, ze jiz od 1000 iterace provadi hlavné svou naucenou

politiku, znaci, Ze se danou politiku naudil za 4 % casu straveného nad problémem.
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Hodnoty vétsiny ostatnich parametru vucéi AIQ skére konfigurace moc neukazuji existenci
néjaké mozné korelace a body v grafu tvori spise nahodné shluky viz Obrazek 4.2, ktery
zobrazuje po¢ty neuronti v prvni vrstvé neuronové sité DDQ_1 agenta. Podle tohoto grafu by se
dalo Tict, ze slozitost neuronové sité na problémy AIQ testu nemd zadny vyrazny vliv ale tim,
ze vysledné skore zavisi na celé konfiguraci nelze tento zavér nijak potvrdit. Je totiz docela
mozné, ze druhd vrstva neuronové sité vykompenzovala pripadny nizsi pocet neuront prvni
vrstvy, a proto byla konfigurace schopna ziskat vysoké AIQ skére. U parametri agenta vse

souvisi se v§im. Zbytek parametr obou agentt lze najit v Ptiloze D.

Hodnoty velikosti prvni vrstvy neuronove sité
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Obréazek 4.2: Graf hodnot velikosti prvni vrstvy neuronové sité prezivsich DDQ_ 1 agenta

4.4.2 Vyhodnoceni chodu testu

K ukazani, ze pouziti evolu¢niho algoritmu opravdu po jednotlivych generacich prichdzelo s
lepsi a lepsi konfiguraci, pouziji pramérné AIQ skoére prezivsich jednotlivych generaci. Tato
hodnota by nejdrive méla byt nizka a s kazdou néasledujici generaci, by se méla zvysovat.
Takové chovani 1ze pozorovat na Obrazku 4.3 pro DQ_1 agenta a na Obrazku 4.4 pro DDQ_1
agenta. Tyto priméry pro agenty hodné osciluji, kazdopadné si zachovavaji rostouci tendenci,

kterd je lépe pozorovatelna u DDQ_1 agenta.

To, ze hodnoty takhle hodné osciluji, a Ze po prvotnim nérustu prumérného AIQ skére prameér
zas tak neroste, neberu jako prekvapujici, protoze evoluc¢ni algoritmus byl nastaven spise k
agresivnéjsimu a co nejrychlejsimu prizkumu prostortt hodnot parametri. Pokud bychom
chtéli nastavit pomalejsi prohledavani, které bude pomalu zlepsovat vysledky prezivsich,
musela by se snizit pravdépodobnost mutaci, snizit se poc¢et vybiranych ptezivsich, a zvolit

konzervativnéjsi strategie vybéru.

Evolucni algoritmus zaroven pracuje s faktem, ze kazdy jedinec musi mit néjakou, klidné velice
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Pramérné skore generaci DQ_| agenta
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Obréazek 4.3: Graf hodnot velikosti prvni vrstvy neuronové sité prezivsich DDQ_ 1 agenta

malou, pravdépodobnost vybéru mezi prezivsi nehledé na to, jak spatné jeho skore ve findle je.
I z toho diivodu pramérné skore tak osciluji, protoze prezivsi nutné neodpovidaji tém nejlepsim
konfiguracim dané generace. Pouziti turnajového vybéru, ze vsech implementovanych strategii
volby prezivsich, dava relativné nejnizsi Ssanci vybéru té nejlepsi konfigurace z dané generace.
To z toho dtvodu, Ze do turnaje jsou vybirani vsichni jedinci se stejnou pravdépodobnosti.
Ja jsem tento druh vybéru pouzil pravé z divodu zachovavani diverzity mezi populacemi a

rychlejsimu prohledani prostoru s udrzenim jistého primeéru skore napii¢ generacemi.

Primérné skére generaci DDQ_| agenta
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Obrazek 4.4: Graf hodnot velikosti prvni vrstvy neuronové sité prezivsich DDQ_ 1 agenta

4.4.3 Vyhodnoceni nejlepsich nalezenych konfiguraci

I presto, ze prohledavani probéhlo pouze na 21 a 22 generacich tak nalezené konfigurace

ukazuji na lepsi vysledky nez jakych dosahuji konfigurace z referen¢nich zdroji. Evoluéni
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prohledavani pracovalo s AIQ testem nastavenym na 25000 iteraci. Tato hodnota je ale
nedostacujici k vyvozovani zéavéra o findlnim AIQ skére agentti. Z toho divodu jsem spustil 5
nejlepsich nalezenych konfiguraci k dotestovani s nastavenim testu na 100000 iteraci a k snizeni
standardnich chyb jsem pouzil hodnotu 5000 jako sample size poctu testovanych program.
Vysledna hodnota AIQ skére se pak s 95% pravdépodobnosti nachézi nékde v intervalu 40,6
okolo vysledku testu.

Obrazek 4.5 zobrazuje dvé nejlepsi z puvodnich péti konfiguraci agenta DQ_1 z genetického
prohledavani spolecné s konfiguraci ze ¢lanku Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Rusu et al. (2015).
Jak z néj lze vidét, tak obé nalezené konfigurace porazeji konfiguraci z ¢lanku z pohledu
konvergence, kdy na 10000. iteraci je rozdil mezi stfedni hodnotou skére az 5 bodti, a na
25000. iteraci je rozdil kolem 2 bodu AIQ skére.
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Obrézek 4.5: Vyvoj AIQ skére béhem testu nejlepsich konfiguraci DQ_ 1 agenta

O samotném vysledku na posledni 100000. iteraci asi nelze na prvni pohled tvrdit, ze by
nalezené konfigurace byly prokazatelné lepsi nez konfigurace z ¢lanku, protoze jeji vysledné
AIQ skére se nachézi nékde na intervalu (64,2;65,4) se stfedni hodnotou 64,8. Vysledek
té nejlepsi konfigurace z evolu¢niho algoritmu se oproti tomu nachazi nékde na intervalu

(64,7;65,9) se stiedni hodnotou 65,3.

Na tyto vysledky lze aplikovat Studentuv t-test, protoze soucasti vysledkt AIQ testu je i
smérodatné odchylka méreni. Jako nulovou hypotézu zaddme, ze stfedni hodnota AIQ skére
konfigurace ze ¢lanku je shodnd se stiedni hodnotou AIQ skére nejlepsi nalezené konfigurace.
Jako alternativni hypotézu bereme, ze AIQ skére konfigurace z ¢lanku je nizsi nez AIQ skore
konfigurace z evolu¢niho algoritmu. Pokud se jako hladina vyznamnosti pouzije hodnota 95
%, a jako pocet vzorku 5000, tak se ptijde na to, ze nulovou hypotézu nelze vyvratit, a tudiz
vysledky nejsou signifikantné rozdilné. Na testu s délkou 10000 iteraci proto nelze prohlasit,
ze by pomoci evolu¢niho algoritmu byla nalezena statisticky signifikantné lepsi konfigurace

pro agenta DQ_1 neZ jakou uvadi autori DQN ve svém ¢lanku.
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Z pohledu na na data DDQ_1 agenta, jejichz grafy lze vidét na Obrazku 4.6, tak lze zjistit, ze
situace je obdobna. Obé konfigurace z evoluéniho algoritmu konverguji rychleji nez konfigurace
ze Clanku. Zde jsou ale uz vidét rozdily i napii¢ obéma nalezenymi konfiguracemi, kdy prvni

konverguje lehce pomaleji, ale diky tomu je schopna ve findle ziskat znacné vyssi AIQ skére.

Z hlediska findlniho vysledku na 100000. iteraci je rozdil daleko viditelnéjsi. Stfedni hodnota
DDQ_1 konfigurace z ¢lanku se v tomto pripadé nachazi na hodnoté 64,6, coz tvori interval pro
vyslednou hodnotu (64;65,2). Vysledek té lepsi ze dvou testovanych konfiguraci evoluéniho

algoritmu m4 stfedni hodnotu vysledku na hodnoté 65,2, coz tvori interval (64,9;66,1).

Opét se provede Studentuv t-test, a i v tomto pripadé se pouzije hypotéza, ze obé stfedni
hodnoty jsou stejné. Jako alternativni hypotéza se pouzije tvrzeni, Zze AIQ skore konfigurace z
¢lanku je nizsi nez AIQ skére konfigurace z evoluéniho algoritmu. Vysledek v tomto ptripadé
vyvraci nulovou hypotézu, a oba vysledky méreni jsou statisticky signifikantné rozdilné. Pro
nalezenou konfiguraci DDQ_1 agenta se tak muze tvrdit, zZe byla evoluénim algoritmem nalezena
lepsi konfigurace nez jaka byla publikovana ve ¢lanku Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Rusu et al.
(2015).
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Obrazek 4.6: Vyvoj AIQ skére béhem testu nejlepsich konfiguraci DDQ_ 1 agenta
Obé nalezené konfigurace a vycty jejich parametru lze najit prehledné v tabulkach v ramci

Piilohy A pro DQ_1 agenta a v ramci Piilohy B pro DDQ_1 agenta. Obé tyto tabulky obsahuji
i hodnoty parametru z ¢lanku Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Rusu et al. (2015).
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5. Vyhodnoceni agentii a rozbor
vysledkii

Predchozi kapitoly predstavily agenty hlubokého Q-uceni nejdfive po teoretické strance, poté
byla predstavena jejich implementace v ramci AIQ testu, a nasledné byly nalezeny konfigurace
parametri agentl vhodné pro jejich pouziti v ramci AIQ testu. Tyto nalezené konfigurace byly
porovnany s konfiguracemi z ptivodnich védeckych ¢lankt, které hluboké Q-uceni predstavuji,

v ramci kapitoly 4.4.3.

Tato kapitola predstavi vysledky agentti hlubokého Q-uceni vyuzivajici tyto konfigurace
nejdiive mezi sebou (sekce 5.1), protoze bude zajimavé ovérit, jestli DDQ_1, jakozto evoluce

DQ_1, opravdu bude mit lepsi vysledky.

Daéle budou prozkoumany vysledky obou agentii vici agenttim, ktefi jiz jsou v ramci testu

implementovani (sekce 5.3). Konkrétné se jednd o:

e agenta implementujici frekvenéni tabulku,

o agenta implementujici Q-uceni (Watkins a Dayan, 1992),

o agenta implementujici Q-uceni s automatickou upravou rychlosti uéeni (Hutter a Legg,
2008),

o agenta implementujici metodu Vanilla Policy Gradient z prace Zeman (2023),

o agenta implementujici metodu Proximal Policy Gradient z préce Zeman (2023).

Zvl1astni duraz bude kladen na vztah agentti hlubokého Q-uceni a agenta prostého Q-uceni
(sekce 5.2). Oba druhy totiz vyuzivaji k tvorbé politiky Q-funkci, a bude tak zajimavé
prozkoumat, jak implementace Q-funkce pomoci neuronovych siti ovlivnila vysledky v AIQ

testu oproti ptivodni implementaci pomoci tabulky Q-hodnot.
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5.1 Porovnani implementovanych agenti DQ_I a DDQ_

Z kapitoly 2.3 o hlubokém Q-uceni vime, ze DDQ_1 agent se od agenta DQ_1 liSi tim, Ze DDQ_1
obsahuje druhou neuronovou sit, kterda prakticky tvoii u¢ici hodnoty pro hlavni neuronovou
sit. Ta se u obou architektur uc¢i politiku fesici dané prostiedi. Mnih, Kavukcuoglu, Silver,
Rusu et al. (2015) ve své praci popisujici pfinosy pouziti druhé neuronové sité a ukazuji i

praktické vysledky obou architektur.

5.1.1 Rozbor vysledkii z pavodnich ¢lanki o hlubokém Q-uceni

Puvodni ¢lanky pouzivaly k vyhodnocovani agentt simulator starych arkddovych her herni
konzole Atari 2600 (Bellemare, Naddaf et al., 2013). Vysledky obou architektur se proto 1isi
v zéavislosti na jednotlivych hrach, i presto lze ale z vysledkli pozorovat, ze architektura se
dvéma neuronovymi sitémi vzdy dosahuje lepSich vysledkt nez architektura ptavodni. Toto

jsou publikované vysledky pro pét her.:

e Breakout, kde byl vysledek dvou neuronovych siti o 31,6 % lepsi.
o Enduro, kde byl vysledek o 21 % lepsi.

o River Raid, kde byl vysledek o 81,5 % lepsi.

o Seaquest, kde byl vysledek o 251,8 % lepsi.

o Space Invaders, kde byl vysledek o 31,7 % lepsi.

Z publikovanych vysledka tedy vyplyva, ze architektura se dvéma neuronovymi sitémi je
v pruméru o 83 % lepsi nez architektura puvodni. Na takto omezenych datech mé velky
vliv vysledku ze hry Seaquest (Cartwight, 1983). V této hie hra¢ ovldda ponorku, jejimz
cilem je zachranovat potapéce, zatimco se vyhyba nebo sestfeluje nepratele v podobé zralokt
nebo jinych ponorek. K tomu vSemu ma jesté hracova ponorka omezeny pocet kysliku a je
tak potieba se pravidelné vynorovat na hladinu. Hrac¢ ziskava body za kazdého sestieleného
nepritele a za kazdého zachranéno potapéce pri vynoreni. Pokud je ponorka zcela zaplnéna
Sesti potapéci, hrac ziskd bonusové skére za zbyvajici kyslik pfi vynoreni. Jedna se tedy o

pomérné slozitou hru.

Oproti tomu naptiklad hra Enduro (Miller, 1983), kde je rozdil vysledku nejnizsi, je zédvodni
hra, ve které je hracovym cilem kontrolovat neustale zrychlujici auto a predjizdét soupere.
Pokud v rdmci jednoho zédvodu nepredjede dany pocet aut, hra konc¢i. Ve hie se také stiida
den a noc, ovliviujici viditelnost ostatnich aut, a méni se i pocasi, které lehce méni chovani
auta na vozovce. I tak se ale jednd, v porovnani se Seaquestem, o hru se zna¢né jednodussimi

hernimi mechanikami.

Podobna jednoduché slozitost by se dala popsat i u hry Breakout (Bushnell, 1976), kdy hrac
ovldda plosinu, od které se odrézi mic botici cihly pfi narazu, za jejichz zni¢eni dostava hrac
body. Cihly maji rizné barvy podle toho v jaké vrstvé se nachazi, a od této barvy se odviji

i pocet ziskanych bodt za jejich zniceni s tim, ze ¢im vysSsi vrstva, tim vice bodi. Pokud
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hrac nestihne odrazit mic¢ svoji plosinou a nechd mi¢ propadnout, tak ztraci zivot. Hra se ve
specifickych intervalech zrychluje, a po zniceni nejvyssi vrstvy se dokonce plosina zkrati na

polovinu.

Ve zndmé hre Space invaders (Nishikado, 1978) hri¢ ovlada vesmirnou lod ve spodni ¢ésti
obrazovky a musi sestrelovat mimozemské lodé v horni ¢asti obrazovky zatimco se musi
vyhybat jejich stfelam. Mimozemské lodé zacinaji v péti fadach po jedenacti a spolecné se
hybou zleva doprava, a po kazdé této otocce se pohnou o jednu radu nize. Hra konci pokud
hrac ztrati tii zivoty nebo se libovolna lod dostane na spodek herni obrazovky. Tuto hru by

také Slo oznacit za mechanicky jednoduchou.

Ve hie River Raid (Shaw, 1982) hrac¢ ovlada letoun letici nad fekou, ze které nesmi vybocit,
zatimco sestieluje nepratelské lodé a letouny, za které dostava body. Hra¢ mtize s letounem
manévrovat za strany na stranu a také muze zrychlovat ¢i zpomalovat. Hrac¢ si musi hlidat
hladinu své palivové nadrze, kterou musi dopliiovat barely s palivem, které taktéz plavou na
fece. Hrac¢ tyto barely miiZe i niit, pokud je nepotiebuje, a za to také dostava body. Reka se
kvuli nutnosti strategizovat ohledné paliva, nez Breakout, Enduro nebo Space invaders, a

slozitosti se spise priblizuje k obtiznosti Seaquestu.

S témito znalosti by se o vysledcich dalo Fict, Ze rozdil obou architektur hlubokého Q-uceni je
jako, ze rozdil mezi vysledky agentii obou architektur se zvysuje s tim, jak se zvysuje slozitost
reseného prostredi. Pét vysledki samozrejmé nestaci k podlozeni takového tvrzeni, nicméné

jedna se o zajimavé pozorovani.

5.1.2 Rozbor vysledkii z AlQ testu

Pro zjisténi rozdili mezi architekturami DQ_1 agenta a DDQ_1 agenta pouzijeme konfigurace z
puvodnich ¢lankt. Hodnoty jednotlivych parametru jsou dostupné v ramci priloh A a B. Tyto
parametry jsou totiz shodné pro obé architektury, coz je dulezité na objektivni posouzeni

vlivu architektury.

V ramci AIQ testu byl pouzit referencni stroj BF5 a samotny test byl nastaven na 100000
iteraci a velikost vzorku 5000 pro testované programy. Tento sample size poskytuje test
vysledky s presnosti £0,6. Graf na Obrazku 5.1 zachycuje vyvoj AIQ skére v pribéhu testu
pro oba agenty. Lze si vSimnout, Ze vysledek DQ_1 agenta je o trochu lepsi s vyslednym skére

64,8. Architektura s dvéma neuronovymi sitémi - DDQ_1 zato dosahla vysledku 64,6.

Pokud na tyto vysledky aplikujeme Studentiuv t-test, kde jako nulovou hypotézu polozime
predpoklad, Ze oba vysledky jsou si rovny, a jako alternativni hypotézu, ze vysledek DQ_1
agenta je lepsi, tak zjistime, Ze na hladiné vyznamnosti 95 % vysledek nezamita nulovou
hypotézu. Vysledky obou agentt tak nejsou statisticky signifikantné rozdilné, a tudiz mohou

byt oznacCeny za stejné. Jak je toto ale mozné, kdyz autofi ptvodni ¢lanku uvadi, ze by
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Obréazek 5.1: Vyvoj AIQ skore obou DQN architektur s konfiguraci podle pivodniho ¢lanku

architektura s dvéma neuronovymi sitémi by méla mit stabilnéjsi proces uceni a dosahovat v

pruméru o 83 % lepsich vysledku?

Odpoved by se z ¢asti mohla skryvat v pozorovani z predchozi podkapitoly, kdy rozdily byly
AIQ testu na BF5 stroji modeluji problémy, kde agentovi je pfedan stav v podobé celého
¢isla nabyvajici hodnot od 0 do 5, na kterd agent musi zareagovat akci v podobé celého cisla
z rozsahu od 0 do 5. Agent hrajici Atari hru, jejiz stav je reprezentovan jako snimek hraci

vvvvvvvvvv

prostiedi AIQ testu.

7 toho duvodu, pokud by hypotéza o rozdilech ovlivnénych slozitosti prostiedi byla pravdiva,
by davalo smysl, Ze na jednoduchych prostredich se rozdil mezi obéma architekturami neukéze.
To je kazdopadné zajimavé zjisténi, které stoji za dalsi proSetieni. V ramci AIQ testu bylo
provedeno toto méreni AIQ skoére konfiguraci ze ¢lanku jeSté jednou na testu vyuzivajici
referen¢ni stroj BF11. Tim padem se zvétsil stavovy prostor a i prostor akci, ale vysledky
opét nenasvédcovaly tomu, ze by mezi agenty byly markantni rozdily. Nejspis zvétseni téchto

prostorti neni z pohledu agenta dostatecné zesloziténi prostredi, aby se tyto rozdily ukézaly.

Pokud se srovnaji nejlepsi nalezené konfigurace z evoluéniho prohledavani konfigurac¢niho
prostoru mezi sebou, vzniknou tak vysledky, které lze vidét v grafu na Obrazku 5.2. Nejlepsi
aktualné nalezena konfigurace DQ_1 agenta dosahuje AIQ skére o hodnoté 65,3. Nejlepsi
nalezend konfigurace DDQ_1 agenta dosahuje AIQ skore o hodnoté 65,5. Rozdil téchto vysledkt
je tedy opét 0,2 bodu.

Studentuv t-test opét odhalil, Ze tyto vysledky na hladiné vyznamnosti 95 % nejsou signi-
fikantné rozdilné. Je ale také potifeba hledét na to, Ze neni zaruceno, ze jsou tyto nalezené

konfigurace z prostoru vsech konfiguraci opravdu ty nejlepsi, ani ze by jejich vzdalenost k této
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pripadné nejlepsi konfiguraci byla stejné velka.
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Obrazek 5.2: Vyvoj AIQ skére obou DQN architektur s nejleps$imi nalezenymi konfiguracemi
7Z tohoto duvodu bych hypotézu o tom, Ze je architektura DDQ_1 lepsi nez architektura DQ_1,

bych v ramci AIQ testu povazoval za nepotvrzenou. Duvod je pravdépodobné prilisna jedno-

duchost prostiedi AIQ testu, na kterych se nepodarilo zachytit rozdily mezi architekturami.
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5.2 Vztah agenti hlubokého Q-uceni k agentovi prostého Q-uceni

Tato podkapitola prozkoumd vztahy agenti hlubokého Q-uceni s agentem klasického Q-uceni.
Oba typy totiz vyuzivaji koncept Q-hodnoty a Q-funkce predstavené v sekci 2.2.2 k uceni
svych politik. Z toho divodu bude zajimavé provést pozorovani jak modelovani Q-funkce

pomoci neuronovych siti ovlivni vysledek AIQ testu.

Rozdil by teoreticky nemusel byt nijak veliky, a to pravé z duvodu, Ze tvorba politiky odpovida
stejnym koncepttim, a lisi se pouze implementace vyhodnocovani hodnoty Q-funkce. Na druhé
strané Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Graves et al. (2013) uvadi, ze DQN porazi vsechny diive
testované agenty posilovaného uceni, a tudiz i Q-learning. Je tedy stejné tak mozné, ze DQ_1 i

DDQ_1 budou mit vyrazné lepsi vysledky.

Jako hlavni nevyhodu Q-learningu uvadi Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Graves et al. (2013) nut-
nost prace s nizko-dimenzionalnim vyjadrenim stavi. Klasicky Q-learning totiz implementuje
Q-funkci pomoci vyhledavaci tabulky, kde kli¢ tvori kombinace stavu a zvolené akce. Jak tyto
dva vektory rostou v rozmeérech, tak exponencialné roste i velikost této vyhledavaci tabulky.
Aplikace takového algoritmu na obrazova data je tedy takika neproveditelna. Nahrazeni této
tabulky neuronovou siti ndm umozni zpracovavat takika libovolné stavové prostory. AIQ
test s pouzitim referen¢niho stroje BF5 pouziva stavovy prostor o péti riznych hodnotéch.
S tim si hravé poradi i tabulkovy Q-learning, proto nelze ocekavat, ze se tato vyhoda DQN

architektury v AIQ testu néjak projevi.

Neuronové sité béhem uceni dokédzi odhalovat nezndmé vztahy mezi vstupnimi daty. Tato
vlastnost by jisté mohla pomoci k nauceni se robustnéjsi politiky, nez jakou nabizi explicitni
vyjadieni stavi v klasickém Q-learningu. Otazka poté je, zda se tyto skryté vztahy ukazi v
prostiedich AIQ testu.

Implementace Q-learningového agenta v AIQ testu m& oproti implementacim agentt hlubokého
Q-uceni statickou hodnotu Epsilon, tedy parametru, ktery udava pravdépodobnost, ze agent
provede ndhodou akci. Agenti hlubokého Q-uceni vyuzivaji Epsilon decay, tedy metodu, kde
Epsilon za¢inad na hodnoté 1 a poté agent linearné v kazdém ucicim kroku tuto hodnotu snizi
az na spodni hranici. Prijde mi proto pro objektivni porovnani rozdili agentti nutné pouzit
agenty hlubokého Q-uceni s konfiguraci, kde je Epsilon decay vypnuté a hodnota Epsilonu je

nastavena na stejnou statickou hodnotu pro vSechny t¥i architektury (Q_1, DQ_1, DDQ_1).

Nastaveni AIQ testu pro tento experiment vyuziva referenc¢ni stroj BF5, délku testu nastavenou
na 100000 iteraci a sample size programu o velikosti 5000. Konfigurace Q_1 agenta odpovida
nejlepsi konfiguraci z predchozich praci o AIQ testu (Zeman, 2023), (Vadinsky, 2018). Jedna se
o konfiguraci Q_1,0.0,0.5,0.5,0.005,0.95. Tato konfigurace pouziva jako Epsilon hodnotu
0,005.

Konfigurace agentid DQ_1 a DDQ_1 odpovida konfiguraci z evoluc¢niho prohleddvani. Tyto

hodnoty parametru jsou dostupné v prilohdch A a B. Hodnota délky Epsilon decay bude
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v tomto pripadé nastavena na hodnotu 0, ¢imz se tato funkcionalita vypne a agent bude
pracovat se statickou hodnotou Epsilon, kterd odpovidd hodnoté, kterou pouziva Q_1 agent
tedy 0,005.

Vysledek tohoto experimentu zachytava graf na Obrazku 5.3. Agent Q_1 zde dosdhl AIQ skore
o hodnoté 63,9 + 0,6, agent DQ_1 dosahl AIQ skére o hodnoté 64,9 + 0,6, a agent DDQ_1ldosahl
hodnoty AIQ skére rovnou hodnoté 64,4 4+ 0,6. Agenti hlubokého Q-uceni konverguji daleko

rychleji nez pivodni Q_agent a oba dosahuji i vyssiho vysledku.

Zajimava je pravé konvergence DQ_1 a DDQ_1 agenti, kdy muzeme pozorovat, ze DDQ_1 agent
konverguje rychleji, snad vlivem stabilnéjsitho uceni, ale ve findle dosahne nizsiho vysledku
nez DQ_T1.

66

65

AlQ skore
(2] [} (2] ()] [}
o - N w S

(o))
©

58
10000 25000 50000 75000 100000

Iterace testu

Obrazek 5.3: Vyvoj AIQ skére obou DQN architektur s nejleps$imi nalezenymi konfiguracemi

Pokud na tyto vysledky pouzijeme Studenttv t-test, kdy jako nulovou hypotézu bere, Ze
vysledky dvou agentu jsou schodné, a jako alternativni hypotézu bereme, ze se od sebe lisi,

tak na hladiné vyznamnosti 95 % zjistime, Ze:

o vysledek DQ_1 agenta se signifikantné lisi od vysledku Q_1 agenta,
« vysledek DDQ_1 agenta se signifikantné nelisi od vysledku Q_1 agenta,
o vysledek DDQ_1 agenta se signifikantné nelisi od vysledku DQ_1 agenta.

Staticky vyznamné lepsi vysledek tak ziskala pouze puvodni architektura s jednou neuronovou
siti. I tak jde ale o rozdil jednoho bodu AIQ skére, tudiz lze tvrdit, ze hluboké Q-uceni
dosahuje v ramci AIQ testu lehce lepsich vysledki, ale tyto vysledky nejsou nijak drasticky

lepsi.
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5.3 Porovnani agenti DQ_I a DDQ_I vici vSem ostatnim dfive

implementovanym agentim AIQ testu

Puavodnim cilem této prace byla implementace agentt hlubokého Q-uceni, jejich otestovani
a porovnani s ostatnimi agenty jiz obsazené v AIQ testu. Agenti hlubokého Q-uceni zde
vyuzivali nejlepsi konfigurace z evolué¢niho prohledavani a tentokrat maji zapnuté epsilon

decay. Tato podkapitole bude rozebirat vysledky pravé takového experimentu.
Jako relevantni agenti, k porovnani s agenty hlubokého uceni, jsou nasledujici architektury:

 agent implementujici frekvenéni tabulku (oznacovany Freq),

o agent implementujici klasické Q-uceni (oznacovany Q_1),

 agent implementujici hierarchické Q-uceni (oznacovany H_1),

o agent implementujici architekturu Vanilla Policy Gradient (oznacovany VPG),

o a agent implementujici architekturu Proximal Policy Gradient (oznacovany PPO).

Tito agenti budou vyuzivat nejlepsi znamé konfigurace z predchozich praci o AIQ testu: Zeman
(2023) a Vadinsky (2018). Tyto konfigurace bez rozboru vyznamu jednotlivych parametra

jsou:

Freq(e.e7),
Q_1(0.0,0.5,0.5,0.005,0.95),
e H1(0.0,0.0,0.995,0.01,0.8),

e VPG(50,80, 0.99,0.0003,0.001,0.97),
PPO(50,80,80,0.99,0.0003,0.001,0.97,0.2,0.01),

Samotny AIQ test vyuziva referencni stroj BF5, s konfiguraci na 100000 iteraci a sample size
programi o velikost 5000. Toto nastaveni nam déva vysledky AIQ skére na 95% intervalu
spolehlivosti o rozsahu £0,6 kolem stfedni hodnoty, ktera je brana jako vysledné skore AIQ
testu. 100000 iteraci je zaroven dostatecné dlouhd doba, aby i vysledky pomaleji se ucicich

agentu stihly zkonvergovat.

Vysledky tohoto findlni experimentu zachytava graf na Obrazku 5.4 nebo dale Tabulka 5.1 s

konkrétnimi stfednimi hodnotami AIQ skére pro vybrané iterace.

7 téchto vysledku, ryze podle vyslednych stfednich hodnot méreni, vyplyva nésledujici poradi

od nejlepsiho agenta po nejhorsiho:

1. H_1 agent s AIQ 65,9 + 0,6
2. DDQ_1 agent s AIQ 65,5+ 0,6
3. DQ_1 agent s AIQ 65,3 +0,6
4. PPO agent s AIQ 64,6 + 0,6
5. Q_1 agent s AIQ 63,9+ 0,6
6. VPG agent s AIQ 62,2+ 0,6
7. Freq agent s AIQ 57,2 +0,6
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Obrazek 5.4: Vyvoj AIQ skdre vSech agenti s jejich nejlepsi zndmou konfiguraci

7 téchto vysledki se jiz dokaze s jistotou Tict, Ze agent Freq je z testovanych agenti nejhorsi,
vysledné oblasti nenachézi zadny z vysledkt ostatnich agent. Druhy nejhorsi poté vysel
agent VPG, ktery je svym vysledkem podstatné blize k agenttim na prvnim az patém misté,

ale bohuzel se s nimi interval jeho AIQ skore nijak neprotind.

Tabulka 5.1: AIQ skére testovanych agentii podle iteraci

Iterace ‘ 5000 10000 25000 50000 100000

H_1 61,0 63,3 649 655 659
ppQ_l | 60,6 63,1 646 652 655
Q1 | 60,1 62,6 643 649 653
PPO 51,6 57,0 61,1 63,3 64,6
Q1 51,1 553 604 62,8 63,9
VPG 18,3 30,9 482 57,0 622
Freq | 51,0 52,7 548 562 57,2

Zajimavejsi je situace ohledné vysledkt zbylych agenti. Jejich vysledky si jsou navzajem
velice blizko, a jejich vysledné intervaly AIQ skére maji mezi sebou Casto jisty prunik. K
otestovani, zda vysledky téchto agent se mohou prohlasit za odlisné, pouzijeme Studentiiv
t-test. Jako nulovou hypotézu se vzdy polozi predpoklad, zZe jsou si vysledky dvou agentii
rovny. Alternativni hypotéza je predpoklad, ze se vysledky statisticky signifikantné lisi. V
t-testu se pracuje s 95% hladinou spolehlivosti. AIQ test totiz spolecné se stiedni hodnotou a
intervaly AIQ skére vraci i idaj o stfedni hodnoté daného méreni, kterd umoznuje pouziti

t-testu. Po kiizovém otestovani vysledku zbylych agentu zjistime nasledujici:

o skére Q_1 agenta a PPO agenta se nijak signifikantné nelisi,

o skére Q_1 agenta a DQ_1 agenta se signifikantné lisi,
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o skére PPO agenta a DQ_1 agenta se nijak signifikantné nelisi,
o skére PPO agenta a DDQ_1 agenta se signifikantné 1isi,

e skére H_1 agenta a DDQ_1 agenta se nijak signifikantné nelisi,
o skore H_1 agenta a DQ_1 agenta se nijak signifikantné nelisi,

o skére DDQ_1 agenta a DQ_1 agenta se nijak signifikantné nelisi.

7 téchto vysledku jako nejlepsi vysledky lze oznacit skére agentti H_1 a DDQ_1. Ty se sice
signifikantné nelisi od DQ_1 agenta, ale jinak jsou signifikantné lepsi nez ostatni agenti. Vysledek
agenta DQ_1 se signifikantné nelisi od vysledku agenta PPO, a proto nemuze byt zarazen na prvni
pricku, ackoliv se od agent H_1 a DDQ_1 signifikantné nelisi. Pfifazuji mu proto druhou pricku.
Agent PPO je signifikantné horsi oproti agentim na prvni pricce. Zaroven se signifikantné
nelisi od DQ_1, ale ani od agenta Q_1, ktery uz je z pohledu DQ_1 signifikantné horsi. Z toho
dtivodu se agent PPO umisti na treti pricce. Na ¢tvrtou pricku umistuji agenta Q_1, ktery je
signifikantné horsi nez H_1, DDQ_1 i DQ_1.

Po provedeni statistického testu vyznamnosti rozdili vysledkt vypada poradi agentti nasle-

dovné:

1. H_1 agent s AIQ 65,9 + 0,6 a DDQ_1 agent s AIQ 65,5+ 0,6
2. DQ_1 agent s AIQ 65,3 +0,6

3. PPO agent s AIQ 64,6 0,6

4. Q_1 agent s AIQ 63,9+ 0,6

5. VPG agent s AIQ 62,2+ 0,6

6. Freq agent s AIQ 57,2+ 0,6

Zajimavé je se ale podivat na vysledky i z pohledu rychlosti konvergence. Agent Freq konverguje
ze vsech agentu nejpomaleji. Vysledek agenta VPG také konverguje velice pomalu a z grafu
vyvoje jeho skére to moznd vypadd, ze pri pouziti vyssiho poctu iteraci by jeho vysledek mohl
byt vyssi, a mozna by mohl konkurovat i vysledktim v prvni pétce. Agent Q_1 konverguje
daleko rychleji nez predchozi zminéni agenti, ale zdaleka ne tak rychle jako agenti H_1, DDQ_1
a DQ_1. Skore agenta PPO konverguje podobné jako skore Q_1 a z t-testu vypliva, ze rozdily
nejsou statisticky vyznamné, takze lze prohlasit, ze konverguji stejné rychle. U zbylych tii
agentd H_1, DQ_1 a DDQ_1 je zajimavé jak podobnd skére si udrzuji po celou dobu béhu testu.
V zadném bodé nemaji namérené stredni hodnoty navzajem odstup vice nez jednoho bodu
AIQ skoére. Zaroven ze vsech mérenych agentti konverguji nejrychleji. To vypovida o tom, ze
nejlepsi politiku pro dané prostredi jsou se agenti schopni naucit velice brzy, a pozdéji se jen
podle ni chovaji. Tato velmi rychle naucend politika je zaroven tak dobra, ze agentim prinasi

nejlepsi vysledky po celou dobu testovani az do konce.

Zavér tohoto experimentu zni nasledovné: Oba implementovani agenti hlubokého Q-uceni
ziskali nejlepsi naméfeny vysledek oproti jiz drive implementovanym agentim. O tento
nejlepsi vysledek se déli s agentem hierarchického Q-uceni, mezi jejichz vysledky nebyl
naméien vzajemné statisticky signifikantni rozdil. S timto agentem zaroven sdili i nejrychlejsi

konvergenci mezi testovanymi agenty.
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U vysledku agenta hlubokého Q-uceni s jednou neuronovou siti DQ_1 nebyl nalezen signifikantné
lepsi vysledek oproti agentovi PPO, ktery byl ale také vysoky. Z toho diivodu ho oznac¢ujeme
jako mozna mirné horstho nez u architektury s dvéma neuronovymi sitémi (DDQ_1), ackoliv se

jejich vysledky vzdjemné signifikantné nelisily.
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Zaver

Cilem této diplomové prace bylo navazani na vyzkum méfeni inteligence za pomoci miry
zvané Univerzalni inteligence (Legg a Hutter, 2007), a konkrétnéji jeji aproximaci v rdmci
Algoritmického 1Q (Legg a Veness, 2011). Préci s timto druhem méfeni inteligence se vénuje
na Fakulté Informatiky a Statistiky Vysoké skoly Ekonomické v Praze Vadinsky (2018) a
nésledné Zeman (2023), a tato diplomova prace tak navazuje a dale rozsifuje poznani o testu
Algoritmického 1Q).

V ramci této diplomové prace byl tento AIQ test rozsifen o dva nové agenty, u kterych bylo
pozadovano zméteni jejich hodnoty Algoritmické inteligence a jejich zasazeni do kontextu
vysledku ostatnich agentt. Tito agenti vyuzivaji metodu hlubokého Q-uceni (Mnih, Kavukcuo-
glu, Silver, Graves et al., 2013; Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Rusu et al., 2015). Hluboké Q-uceni
predstavuje koncept, kdy vypocet Q-funkce z klasického Q-uceni provadi neuronova sit, ktera
se tuto Q-funkci musi naucit. Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Rusu et al. (2015) tento koncept
rozsifuje o pridani druhé neuronové sité do procesu uceni, jejimz tikolem je stabilizovat proces
uceni Q-funkce. Prvni z pridanych agentii, DQ_1, tak vychazi z ptivodniho konceptu hlubokého
Q-uceni, a druhy pridany agent, DDQ_1, ¢erpéa z rozsifujiciho konceptu s druhou neuronovou

siti.

Oba agenti byli implementovani v jazyce Python s vyuzitim popularnich knihoven pro praci s
neuronovymi sitémi PyTorch (Paszke et al., 2019). Jazyk Python byl pro implementaci vybran

z divodu toho, ze samotna implementace AIQ testu je naprogramovana v jazyce Python.

Hledani optimalnich konfiguraci agenti

Pro spravné otestovani agent neni ale nutna pouze implementace jejich architektur, ale také
nalezeni vhodnych konfiguraci jejich parametri. Agenti totiz mohou byt spusténi k otestovanim
s fadou volitelnych nastaveni, které mohou i radikalné ménit jejich schopnosti uceni, interakci
s testem a tedy i findlni vysledky. Agenti implementovani v rdmeci této prace maji moznost
nastaveni az 14 parametri, ¢asto se spojitym intervalem hodnot. Nalezeni spravné konfigurace

tak nebyl jednoduchy tkol.

7 duvodu takto obrovského konfigura¢niho prostoru implementovanych agenti byla do testu
pridana funkcionalita na prohledavani parametri agenti vyuzivajici evolu¢ni algoritmy. Tato
funkcionalita umoznuje vytvoreni konfigurace parametru agentt, ktera vlastné udava, jaké
hodnoty miize danym parametrim agenta pfifadit. S témito nastavenimi se vytvori generace
agentt, kteri jsou otestovani na AIQ testu, a z jejich vysledku se pomoci principt evoluc¢nich
algoritmu vytvori dalsi generace, kterd postupné ziskava lepsi a lepsi vysledky, ¢imz se
heuristicky prohledava konfigurac¢ni prostor agentu, a postupné toto prohledavani sméruje k

nejlepsi mozné konfiguraci bez nutnosti otestovani vsech moznych konfiguraci.
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Tento proces se ukazal jako velice vypocetné narocny, a i s vyuzitim velkého vypocetniho
vykonu diky Gridovému vypocetnimu centru Metacentrum se nepodafilo provést tspésné
prohledavani delsi nez 22 generaci. Na vysledcich z tohoto béhu evoluénich algoritmi, ale
bylo ukazano, ze primérné skére mezi generacemi roste a prohledavani na zakladé evoluc¢nich
algoritmil funguje. V pripadé architektury agenta se dvéma neuronovymi sitémi byla dokonce

nalezena lepsi konfigurace nez jakou uvadi Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Rusu et al. (2015).

Experimenty s implementovanymi agenty a jejich vysledky

S implementovanymi agenty a s jejich nalezenymi konfiguracemi byly dale providény expe-
rimenty. Nejdriv byl otestovan vztah obou architektur hlubokého Q-uceni, protoze Mnih,
Kavukcuoglu, Silver, Rusu et al. (2015) uvadi, ze pridani druhé neuronové sité zlepsilo vysledky
agenta v pruméru o 83 %. Tyto rozdily se kazdopadné v ramci AIQ testu nepodafilo namérit,
a v nasem testu vychézeji vysledky obou agentt bez statisticky vyznamného rozdilu. K tomuto

zavéru byl pouzit na vysledky AIQ testu Studentiv t-test.

Nutno ale Fici, ze Mnih, Kavukcuoglu, Silver, Rusu et al. (2015) pouzivali k testovani agentu
simuldtor herni konzole Atari 2600 (Bellemare, Naddaf et al., 2013), a agenti tak byli tré-
novani a testovani na hrani videoher. AIQ test oproti tomu testuje agenty na reSeni radove
jednodussich problémech, a tak divod toho pro¢ nebyly namétreny zadné podstatné rozdily
mezi konfiguracemi mize byt prilisna jednoduchost AIQ testu, na kterém se stabilnéjsi uceni

nema Sanci projevit.

Dale byl zkouméan rozdil hlubokého Q-uceni a klasického Q-uceni. Oba pristupy totiz vyuzivaji
stejny koncept pro uceni politiky na zakladé Q-funkce. Zde byl naméren statisticky signifikantni
rozdil pouze u jedné architektury hlubokého Q-uceni proti klasickému Q-uceni. I tak se ale
vysledky nelisily o vice nez jeden bod AIQ skére. Maximum AIQ skore je sto, tudiz v nejlepsim

piipadé prineslo hluboké Q-uceni pfi stejnych podminkéch zlepseni o 1 %.

V ramci nejlepsich konfiguraci byl rozdil podstatné vyssi, ale to je déno i tim, ze hluboké
Q-uceni obnasi i jiné triky nez pouze nahrazeni Q-funkce neuronovou siti, které byly pro hlavni
¢ast tohoto experimentu trochu potlaceny. Konkrétné agent klasického Q-uceni pouziva fixni
hodnotu epsilon, ktera ovliviuje jak c¢asto provadi ndhodné akce a prozkoumava prostredi.
Hluboké Q-uceni dynamicky méni hodnotu epsilonu pomoci metody epsilon decay. Pri tomto

experimentu byla hodnota epsilonu zafixovana pro vsechny agenty.

Poslednim provedenym experimentem bylo srovnani agentti hlubokého Q-uceni vic¢i véem do
té doby implementovanym agentim. Zde jiz byly pouzity nalezené konfigurace z evoluc¢nich
algoritmti. Vicéi agentovi vyuzivajici frekvenéni tabulku bylo hluboké Q-uceni o 8,3 bodt
ATQ skére lepsi, oproti nejlepsi konfiguraci agenta Q-uceni bylo hluboké Q-uceni o 1,6 bodi
lepsi, a vaci agentovi vyuzivajici hierarchické Q-uceni nebyl naméren statisticky vyznamny
rozdil. Moji agenti déle byli testovani proti agenttim z Zeman (2023), kdy hluboké Q-uceni

bylo o 3,3 bodtl lepsi nez agent Vanilla Policy gradient, a 0,9 bodu lepsi nez agent vyuzivajici

108



Proximal Policy Gradient metodu, kdy byl zjistén signifikantni rozdil jen u jedné z architektur
hlubokého Q-uceni. Agenti hlubokého Q-uceni se tak vcelku déli o prvni pricku s agentem H_T,

ktery vyuziva verzi Q-uceni s automatickou tpravou rychlosti uceni (Hutter a Legg, 2008).

Vsechny vysledky AIQ testu vychazi s jistou nejistotou v podobé intervali spolehlivosti okolo

stfedni hodnoty. Findlni vysledky serazené podle téchto strednich hodnot vypadaji nasledovneé:

1. H_1 agent s AIQ 65,9 +0,6
2. DDQ_1 agent s AIQ 65,5+ 0,6
3. DQ_1 agent s AIQ 65,3 + 0,6
4. PPO agent s AIQ 64,6 0,6
5. Q_1 agent s AIQ 63,9 +0,6
6. VPG agent s AIQ 62,2+ 0,6
7. Freq agent s AIQ 57,2+ 0,6

Komplikace v pribéhu reseni

Samotny pribéh této prace zkomplikovalo prvotni zdéSeni nad vzdjemnymi vysledky obou
architektur agenti hlubokého Q-uceni. Nejdiive se problém skryval v implementaci, kdy prvné
plvodni architektura s jednou neuronovou siti ziskavala znacéné lepsi vysledky nez architektura
druhé. Tento problém byl odstranén, ale vysledky pordd naznacovaly tomu, ze AIQ skére
obou architektur vychazi shodné, snad mozna porad trochu ve prospéch ptvodni architekture

s jednou siti.

Po dtkladnych kontrolach jednotlivych implementaci, a zkouseni spusténi testu na vyssim
stavovém prostoru, jsme s vedoucim prace dospéli k zavéru, ze tyto vysledky jsou spravné,
ale ze mozna problém tkvi v samotném AIQ testu. Pro takto robustni agenty, ktefi zvladaji
podle puvodnich ¢lankid hrat videohry, jsou problémy fesené v ramci AIQ testu nejspis natolik
jednoduché, ze se rozdil neukaze. Kdyz pisi jednoduché tak nemyslim, Ze jsou trivialni k
vyreseni, to by jinak agenti dosahovali daleko vyssSich hodnot AIQ skére. Spis tim myslim,
Ze na takto omezeném stavovém prostoru, ktery ani tak neni zdaleka vytizen do maxima, je
situace takova, ze se agent bud nauc¢i dany problém vyftesit, a nebo se ho nenauci, a pocet

neuronovych siti tento fakt nijak neovlivni.

P1i pozorovani samotného procesu uceni obou architektur jsme ale pozorovali daleko hladsi
vyvoj a konvergenci jednotlivych ucenych Q-hodnot z Q-funkce, a tudiz jsme pozorovali, ze
druh& neuronova sit opravdu stabilizuje uceni. Zda se ale, Ze tento proces v AIQ testu pri

pouziti referencniho stroje BF nijak zdsadné vysledné AIQ skére neovlivni.

Druhym tskalim této prace bylo samotné hledani nejlepsich konfiguraci obou agentii. Zavedeni
evoluc¢niho algoritmu byl jisté krok spravnym smérem, bez néj bych mozné tak zvladl pro-
zkoumat nejblizsi okoli konfigurace z ptivodnich ¢lanki. Bohuzel jsem ale nepocital s ¢asovou

naroc¢nosti tohoto prohledavani. Kdybych védél, ze na vysledky budu ¢ekat v jednom pripadé
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az 11 tydni, tak bych se snazil zajistit funkénost této funkcionality daleko drive a daleko
rychleji, abych se samotnym prohledavanim mohl zac¢it diive. Nalezené konfigurace jsou dobré,
ale dle mého jsou jesté hodné daleko od néjaké potencidlné nejlepsi. K nalezeni nejlepsi by
bylo potieba projit daleko vice generaci nez pouhych 22, které se mi povedlo projit v ramci
této prace. Funkcionalita evoluc¢nich algoritmi kazdopadné umoznuje znovuspusténi s vychozi
populaci. Ta by mohla predstavovat mnou nalezené konfigurace, a prohledavani by tak mohlo

navazat na to, kde ja skoncil.

Obecneé si ale myslim, ze zadani prace bylo splnéno, a navic byla objevena nova poznéni, ktera

by mohla slouzit jako podklad pro dalsi vyzkum v oblasti testovani Algoritmického 1Q).

Vsechen pridany kod a vysledky experimentu jsou dostupné skrz platformu GitHub https:
//github.com/TheMischko/AIQ-DQN-DP.
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pro agenta DQ_|

A. Tabulka doporucenych parametri

Nézev parametru agenta

Hodnota podle (Mnih,

Hodnota z genetického

Kavukcuoglu,  Silver, | algoritmu

Rusu et al., 2015)
learning_rate 0,0003 0,0005
gamma 0,99 0,91
batch_ size 32 4
epsilon 1 1
epsilon__decay_ length 2000 500
neural size 11 64 128
neural size 12 512 224
neural size 13 0 0
use__rmsprop 1 0
history_ length 2 3
lambda 0 1
eligibility _ strategy 0 2
Dosazené skére 64,8 65,3
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pro agenta DDQ_|

B. Tabulka doporucenych parametrii

Nézev parametru agenta

Hodnota podle (Mnih,

Hodnota z genetického

Kavukcuoglu,  Silver, | algoritmu

Rusu et al., 2015)
learning_ rate 0,0003 0,0005
gamma 0,99 0,91
batch_ size 32 4
epsilon 1 1
epsilon__decay_ length 2000 500
neural size 11 64 256
neural size 12 512 176
neural size 13 0 0
use_rmsprop 1 0
history_ length 2 3
tau 1 0,485
update_interval length | 200 195
lambda 0 1
eligibility _strategy 0 2
Dosazené skére 64,6 65,2
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C. Parametry skriptu evolucniho

algoritmu

PFiznak v Povinny? | Nazev para-| Vyznam parametru

terminalu metru

-a Ano agent Podobné jako v AIQ se timto urcuje, jaky
agent ma byt testovan. Nazev musi odpovidat
definici agenta z adresafe genetics/agents_ ref.

-C Ano count select Udéava pocet prezivsich, které se vyberou pro
tvorbu nasledujici generace.

—debug Ne debuggovani Umoznuje zapnout detailni vypis pribéhu hle-
dani do standartniho vystupu.

-e Ano epochs Nastavuje kolik epoch bude hledani trvat ne-
boli kolik generaci bude vytvoreno, nez se
hledani ukonci.

-1 Ano iterations Nastavuje pocet iteraci, které budou predany
AIQ testu pro testovani kazdé konfigurace
agenta.

-log Ne logging Zapne v AIQ testu logovani vysledku do ad-
reséte log/.

-log_el Ne logging in- | Zapne v AIQ testu logovani vysledkt po ti-
termediate sici iteracich, které budou ulozeny v ramci
results adresére log-el/.

-m Ano mutation pro- | Nastavuje pravdépodobnost mutaci pti tvorbé
bability novych individui tak, ze pro kazdy parametr

bude s touto pravdépodobnosti zmutovan.
Nejbéznéji se nastavuje jako ; a v praméru
tak bude zmutovan jeden parametr kazdého
individua.

-n Ano number of | Ud4ava kolik agentt bude v ramci paralelizace
agents testovano najednou. Je potreba pocitat, ze

cely hledaci proces zabere az ; pocet vldken.

-p Ano population size | Udéava z kolika individui se bude skladat kazda
jedna generace.

-r Ano strategy Nastavuje, jakou strategii bude probihat volba

prezivsich do dalsi generace. 0 = ruletovy
vybér, 1 = vybér podle potadi a 2 = turnajovy

vybeér.
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PRILOHA C. PARAMETRY SKRIPTU EVOLUCNIHO ALGORITMU

PFiznak v Povinny? | Nazev para-| Vyznam parametru

terminalu metru

-s Ano sample Nastavuje pro AIQ test na jak velkém vzorku
programu budou jednotlivé konfigurace testo-
vany.

—seed_file | Ne file with gene- | Pokud pres tento parametr bude pripojen sou-

ration zero bor obsahujici seznam konfiguraci, tak prvni

generace bude obsahovat hlavné konfigurace
z tohoto souboru, a az poté vygeneruje nové,
pokud v tomto souboru nenajde tolik konfi-
guraci, aby byla generace plna. Obsah tohoto
souboru by mélo byt pole konfiguraci zapsané
v JSON formatu.

-t Ano threads Udéavéa kolik jader vyuZije jedna instance AIQ

testu, pii testovani jedné konfigurace. Je po-

treba pocitat, ze cely hledaci proces zabere

az ; pocet vlaken.
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D. Rozsahy hodnot prezivsich v

evolu¢nim algoritmu
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