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RO ZDZ I ALt

Glebokie sieci Q

W rozdziale 5. zapoznalismy sie z réwnaniem Bellmana i praktyczna metoda jego wykorzystania
zwang iteracjg wartosci. Dzieki temu rozwigzaniu moglismy znacznie poprawié predkosé dzia-
Tania kodu i jego konwergencje w przypadku srodowiska FrozenLake. Czy da sie jednak p6jsé
jeszeze dalej? W tym rozdziale zastosujemy to samo podejscie do probleméw o znacznie wiekszej
zlozonosci — gier zrecznosciowych z platformy Atari 2600, ktére sg standardowym punktem
odniesienia dla naukowc6w zajmujacych sie uczeniem przez wzmacnianie.

W tym rozdziale:
Przeanalizuje problemy zwigzane z metoda iteracji wartosci i zaprezentuje jej
odmiane zwang Q-uczeniem.
Zastosuje metode Q-uczenia w tak zwanych §rodowiskach $wiata siatki.
Metoda ta jest w takich przypadkach zwana Q-uczeniem tabelarycznym.
Pokaze, w jaki spos6b Q-uczenie moze byé uzywane razem z sieciami
neuronowymi. Takie polaczenie nosi nazwe glebokich sieci Q (DQN).

Pod koniec rozdziatu ponownie zaimplementujemy algorytm DQN zaprezentowany w stynnym
artykule Playing Atari with Deep Reinforcement Learning V. Mniha i in., kt6ry zostal opublikowany
w 2013 roku i zapoczatkowal nowg ere w rozwoju uczenia przez wzmacnianie.

Rozwigzywanie realnego problemu
z wykorzystaniem metody iteracji wartosci

Wyniki, ktére otrzymalismy w srodowisku FrozenLake po zamianie entropii krzyzowej na metode
iteracji wartosci, sa do$¢ zachecajace. Mozna sie wiec zastanowi¢ nad zastosowaniem tej metody
w przypadku rozwigzywania trudniejszych probleméw. Najpierw jednak przyjrzyjmy sie jej
zalozeniom i ograniczeniom.
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Rozdziat 6. e Glebokie sieci Q

Zacznijmy od szybkiego podsumowania. W kazdym z krokéw metoda iteracji wartosci przetwarza
w petli wszystkie stany i aktualizuje ich wartoSci za pomocg réwnania Bellmana. Istnieje
réwniez wariant tej metody, ktéry dotyczy wartosci Q (wartosci dla akeji). Dziata prawie tak samo
jak wersja oryginalna, ale wyznacza i przechowuje wartosci dla kazdego stanu i akeji. W czym wiec
lezy problem?

Pierwsza rzecza, jaka trzeba wzia¢ pod uwage, jest liczba stanéw Srodowiska i zdolnosé pro-
gramu do ich przetwarzania. Metoda iteracji wartosci zaklada, ze znamy z wyprzedzeniem
wszystkie stany Srodowiska, potrafimy je przetwarzaé, a takze przechowywaé przyblizone
warto$ci z nimi zwigzane. Jest to, ogélnie rzecz ujmujac, prawdg w przypadku tak prostego
$rodowiska $wiata siatki, jakim jest FrozenLake. Jak jednak dziata ta metoda w innych
srodowiskach?

Najpierw sprébujmy ustali¢, jak bardzo skomplikowane moga by¢ problemy rozwigzywane
za pomocg metody iteracji wartosci. Innymi stowy, dowiedzmy sie, ile stanéw mozemy przetwo-
rzy¢ w kazdej petli. Nawet komputer sredniej wielkosci moze przechowywaé w pamieci kilka
miliardéw liczb zmiennoprzecinkowych (8,5 miliarda w 32 GB pamieci RAM), wiec nie jest
to zbytnim ograniczeniem. Przetwarzanie miliardéw stanéw i akcji bedzie co prawda wymagato
uzycia lepszego procesora (CPU), ale jest to réwniez osiggalne.

Obecnie dostepne systemy wielordzeniowe sa przez wiekszo$¢ czasu bezezynne. Prawdziwym
problemem jest liczba probek wymaganych do uzyskania dobrych przyblizeni dynamiki przejsé
pomiedzy stanami. Zat6zmy, ze masz Srodowisko z miliardem stanéw (co odpowiada mniej
wiecej Swiatowi FrozenLake o wymiarach 31 600X 31 600). Aby wyznaczy¢ z duzym przyblize-
niem wartosci dla kazdego stanu tego §rodowiska, musieliby§my przetworzy¢ setki miliardéw
przej$é pomiedzy stanami, co nie ma zbytniego sensu.

Przykladem srodowiska z jeszcze wieksza liczba, potencjalnych stanéw jest konsola do gier
Atari 2600. Byla ona bardzo popularna w latach 80. XX wieku i zawierata wiele gier zrecznoscio-
wych. Jak na dzisiejsze standardy jest ona juz archaiczna, ale jej gry stanowia doskonaly
zestaw zadan zwigzanych z uczeniem przez wzmacnianie. Ludzie potrafig je dos$¢ szybko rozwig-
zywaé, a z drugiej strony dla komputeréw wcigz stanowia wyzwanie. Nic dziwnego, ze ta plat-
forma gier (w postaci emulatora) jest bardzo popularnym punktem odniesienia dla naukow-
c6w zajmujacych sie uczeniem przez wzmacnianie.

Obliczmy przestrzeni stanéw dla platformy Atari. Rozdzielczo$é ekranu wynosi 210X 160 pikseli,
a kazdy z nich moze mie¢ jeden ze 128 koloréw. Tak wiec kazda klatka ma 210X 160 = 33 600
pikseli, a liczba réznych ekranéw wynosi 128%%%, czyli nieco wiecej niz 102, Gdyby$my
chcieli tylko raz wyliczy¢ wszystkie mozliwe stany Atari, nawet najszybszemu superkompu-
terowi zajetoby to miliardy miliardéw lat. Ponadto 99,99% tej pracy byloby straty czasu,
poniewaz wiekszo$¢ kombinacji nigdy nie zostataby wyswietlona podczas nawet dhugiej rozgrywki.
Chociaz nigdy nie wykorzystywaliby§my prébek niepotrzebnych stanéw, metoda iteracji war-
tosci i tak ,,na wszelki wypadek” chcialaby je przetwarzac.

Inny problem zwigzany z podejsciem wykorzystujacym iteracje warto$ci polega na tym, ze jeste-
$my ograniczeni do zajmowania si¢ dyskretnymi przestrzeniami akcji. Zaréwno w przypadku
przyblizen Q(s, a), jak i V(s) istnieje zalozenie, Ze akcje nalezg do zbioru wzajemnie wykluczajacych
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sie danych dyskretnych. Przyblizenia te nie mogg wiec zostaé zastosowane podczas rozwigzywania
probleméw dotyczacych sterowania cigglego, w ktérych akeje dotycza zmiennych z wartoSciami
ciaglymi, takich jak kat skretu kierownicy, sita elementu napedzajacego lub temperatura grzejnika.
Sposoby rozwigzywania takich trudnych zagadnient oméwie w ostatniej czesci ksigzki, w rozdzia-
Tach poswieconych problemom zwigzanym z cigglymi przestrzeniami akcji. Na razie zal6zmy,
ze mamy pewng liczbe akeji i nie jest ona zbyt duza (w granicach 10). Jak powinnismy poradzi¢
sobie z rozmiarem przestrzeni stanéw?

Q-uczenie tabelaryczne

Zastanéwmy sie przede wszystkim, czy naprawde musimy przetwarzaé kazdy stan w prze-
strzeni stanéw. Mamy $rodowisko, ktére moze by¢ Zrédlem rzeczywistych prébek stanéw.
Jesli jaki§ stan w przestrzeni stanéw nie jest udostepniany przez srodowisko, to dlaczego
mamy sie interesowac jego wartoscia? Za pomoca informacji uzyskanych ze srodowiska mozemy
zaktualizowaé wartoSci stanéw, co moze zaoszczedzié wiele pracy.

Jak wspomnialem wezesniej, ta modyfikacja metody iteracji warto$ci jest znana jako Q-uczenie.
W przypadku jawnego odwzorowywania stanu na warto$¢ algorytm przedstawia sie nastepujaco:
1. Zacznij od pustej tabeli i odwzoruj stany na wartosci akcji.
2. Dzieki interakcji ze srodowiskiem uzyskaj krotke s, a, r, s' (stan, akcja, nagroda
i nowy stan). Na tym etapie musisz zdecydowad, jaka akcje nalezatoby podjaé.
Niestety, nie istnieje gotowe rozwigzanie, ktére mozna byloby zastosowad.
Wspominalem juz o tym problemie na poczatku ksigzki, a takze po§wiece mu
duzo miejsca w tym rozdziale.

3. Zaktualizuj warto$¢ Q(s, a) za pomocg przyblizenia Bellmana:
Q(s,a) « r+ymaxQ(s’,a")
a'ea
4. Wr6é do kroku 2.
Podobnie jak w przypadku iteracji wartosci, warunkiem koiicowym moze by¢ przekroczenie

pewnej warto$ci progowej. Mozemy réwniez wykonaé epizody testowe, aby oszacowaé oczeki-
wang nagrode wynikajgca z polityki.

Nalezy takze zwréci¢ uwage na sposéb aktualizowania wartosci Q. Probki pobieramy ze srodowi-
ska, dlatego zlym pomystem jest podmienianie istniejacych warto$ci nowymi, poniewaz
proces trenowania moze staé sie niestabilny.

W praktyce aktualizacje Q(s, @) wykonuje sie zazwyczaj przy uzyciu techniki ,laczenia”,
ktéra polega na usrednianiu starych i nowych wartosci Q) za pomocg wsp6lcezynnika uczenia
a z zakresu od 0 do 1:

Q(s,a) « 1 —a)Q(s,a) + a(r + Vg}g}(?(s’, a'))
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Dzicki temu nawet w przypadku, gdy srodowisko jest zaklécone, wartosé Q moze zostaé popraw-
nie oszacowana. Oto ostateczna wersja algorytmu:

1. Rozpocznij od pustej tabeli wartosci Q(s, a).

2. Uzyskaj ze srodowiska krotke (s, a, r, s").

3. Wykonaj aktualizacje Bellmana:
Q(s,a) « (1 —a)Q(s,a) + a(r +ymaxQ(s’,a")).
a

4. Sprawdz warunek konwergencji. Jesli nie jest spetniony, powtérz czynnosci
od kroku 2.

Jak wspomnialem wczesniej, ta metoda jest zwana Q-uczeniem tabelarycznym, poniewaz
stosujemy tabele stanéw z warto$ciami Q. Wyprébujmy ja w srodowisku FrozenLake. Caly
kod programu mozna znalez¢ pod adresem hitps://fitp.helion.pl/przyklady/glucz2.zip (plik
r06/01_frozenlake_q_learning.py).

import gym

import collections
from tensorboardX import SummaryWriter

ENV_NAME = "FrozenlLake-v0"
GAMMA = 0.9

ALPHA = 0.2

TEST_EPISODES = 20

class Agent:
def _init_ (self):
self.env = gym.make(ENV_NAME)
self.state = self.env.reset()
self.values = collections.defaultdict(float)

Na poczatku importujemy pakiety i definiujemy stale. Nowoscia jest wprowadzenie wartosci a,
ktéra bedzie uzywana jako wspétezynnik uczenia podczas aktualizacji wartosci. Inicjalizacja klasy
Agent jest teraz prostsza, poniewaz nie musimy $ledzié historii nagréd i licznikéw przejsé, a jedy-
nie tabele wartosci. Zmniejszy to zuzycie pamieci, co nie jest duzym problemem w $wiecie
FrozenLake, ale moze sie okaza¢ krytyczng kwestia w przypadku wiekszych srodowisk.

def sample_env(self):
action = self.env.action space.sample()
old_state = self.state
new_state, reward, is_done, _ = self.env.step(action)
self.state = self.env.reset() if is_done else new_state
return old_state, action, reward, new_state

Powyzsza metoda umozliwia wyznaczenie kolejnego przejscia w srodowisku. Z przestrzeni
akeji wybieramy losowg akcje i zwracamy krotke zawierajacg poprzedni stan, wykonang akcje,
uzyskang nagrode i nowy stan. Krotka ta zostanie p6zniej uzyta w petli treningowe;.
def best value_and action(self, state):
best_value, best_action = None, None

for action in range(self.env.action_space.n):
action_value = self.values[(state, action)]
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if best_value is None or best value < action_value:
best_value = action_value
best_action = action
return best_value, best_action

Kolejna metoda odczytuje stan srodowiska i wybiera najlepszg akcje do wykonania poprzez
wyszukanie najwickszej wartosci, jaka istnieje w tabeli. Jesli z parg stan/akcja nie jest zwigzana
zadna wartos¢, zakladamy, Ze jest réwna zeru. Ta metoda zostanie uzyta dwa razy: po pierwsze
w metodzie testowej, ktéra uruchamia epizod przy uzyciu tabeli z biezacymi wartoSciami
(w celu oceny jakosci polityki), a po drugie w metodzie aktualizujacej warto$ci w celu uzyskania
danych dotyczacych nastepnego stanu.
def value_update(self, s, a, r, next_s):

best v, _ = self.best value and_action(next_s)

new_v = r + GAMMA * best_v

old_v = self.values[(s, a)]

self.values[(s, a)] = old v * (1-ALPHA) + new_v * ALPHA

Wykonujemy krok w §rodowisku i aktualizujemy tabele wartosci. Dodajemy nagrode natychmia-
stowa do zdyskontowanej wartosci nastepnego stanu i w ten sposéb obliczamy réwnanie Bellmana
dla stanu s oraz akcji a. Uzyskujemy wartosci dla poprzedniego stanu i akeji, a nastepnie taczymy
je z nowymi przy uzyciu wspétezynnika uczenia. W wyniku otrzymujemy kolejne przyblizenie
warto$ci stanu s i akcji a, ktére zapisujemy w tabeli.
def play episode(self, env):
total_reward = 0.0
state = env.reset()

while True:
_, action = self.best value_and_action(state)
new_state, reward, is_done, _ = env.step(action)
total_reward += reward
if is_done:
break

state = new_state
return total_reward

Ostatnia metoda klasy Agent wykonuje pelny epizod, wykorzystujac w tym celu dostarczone
srodowisko testowe. To, jaka akcja jest podejmowana w kazdym z krokéw, wynika z danych
zawartych w tabeli wartosci Q. Metoda pozwala ocenié biezaca polityke w celu sprawdzenia
postepéw w nauce. Zauwaz, ze nie modyfikuje ona tabeli wartosci, a jedynie uzywa jej do wyszu-
kania najlepszej akcji do wykonania.

Reszta kodu to petla treningowa, ktéra jest bardzo podobna do przyktadéw z rozdziatu 5.
Najpierw tworzymy $rodowisko testowe, agenta i modul przesylajacy dane do narzedzia
TensorBoard. Nastepnie w petli wykonujemy krok w $rodowisku i aktualizujemy wartosci
na podstawie uzyskanych danych. Poprzez wykonanie kilku etapéw testowych sprawdzamy,
jaka jest biezaca polityka. Jesli uzyskamy odpowiednio dobra nagrode, konczymy trenowanie.

if _name__ =="_ main_":
test_env = gym.make (ENV_NAME)
agent = Agent()
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writer = SummaryWriter(comment="-g-learning")

iter_no = 0
best_reward = 0.0
while True:

iter_no += 1
s, a, r, next_s = agent.sample_env()
agent.value update(s, a, r, next_s)

reward = 0.0
for _ in range(TEST_EPISODES):
reward += agent.play episode(test_env)
reward /= TEST_EPISODES
writer.add scalar("reward", reward, iter_no)

if reward > best_reward:

print("Nagroda ulegta zmianie: %.3f -> %.

best_reward, reward))
best reward = reward
if reward > 0.80:

o

print("Rozwigzano w %d iteracjach!" % iter_no)

break

writer.close()

Oto uzyskane wyniki:

r06$./01_frozenlake_q_learning.py

Nagroda
Nagroda
Nagroda
Nagroda
Nagroda
Nagroda
Nagroda
Nagroda
Nagroda
Nagroda
Nagroda
Nagroda
Nagroda

ulegta zmianie: 0.000 -> 0.150
ulegta zmianie: 0.150 -> 0.250
ulegta zmianie: 0.250 -> 0.300
ulegta zmianie: 0.300 -> 0.350
ulegta zmianie: 0.350 -> 0.400
ulegta zmianie: 0.400 -> 0.450
ulegta zmianie: 0.450 -> 0.550
ulegta zmianie: 0.550 -> 0.600
ulegta zmianie: 0.600 -> 0.650
ulegta zmianie: 0.650 -> 0.700
ulegta zmianie: 0.700 -> 0.750
ulegta zmianie: 0.750 -> 0.800
ulegta zmianie: 0.800 -> 0.850

Rozwiagzano w 5738 iteracjach!

Jak widaé, aby rozwiaza¢ problem, program musiat dziala¢ dtuzej w poréwnaniu z metoda
iteracji wartosci z poprzedniego rozdziatu. Wynika to stad, Ze nie korzystamy juz z do§wiadczenia
zdobytego podczas testow (w przykladzie r05/02_frozenlake q_iteration.py okresowe testy
aktualizowaly statystyki tabeli Q, natomiast w przypadku obecnego kodu nie modyfikowalismy
wartosci Q, dzieki czemu trzeba bylo wykonaé wiecej iteracji). Ogolnie rzecz ujmujag, liczba pro-
bek pobieranych ze srodowiska jest prawie taka sama jak poprzednio. Wykres wartosci nagrody
réwniez potwierdza dobrg dynamike trenowania, bardzo podobng do tej, ktéra otrzymalismy
w metodzie iteracji wartosci (rysunek 6.1).
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Rysunek 6.1. Dynamika nagradzania w srodowisku FrozenLake

Gtebokie Q-uczenie

Metoda Q-uczenia, ktérg wlasnie przeanalizowalismy, rozwigzuje problem przetwarzania
calego zbioru stanéw. Nadal jednak mozemy sie zmagac z sytuacjami, w kt6rych liczba obserwo-
walnych stanéw jest bardzo duza. Na przyklad gry Atari mogg mieé wiele r6znych ekranéw,
wiec jesli zdecydujemy sie uzyé zwyklych pikseli do reprezentowania pojedynczych stanéw,
szybko sie zorientujemy, Ze istnieje ich zbyt wiele, by mozna je bylo monitorowac i wyznaczaé
ich wartosci.

W niektérych srodowiskach liczba obserwowalnych stanéw moze by¢ prawie nieskoniczona.
Na przyklad w przypadku CartPole stan sklada sie z czterech liczb zmiennoprzecinkowych. Liczba
kombinacji wartosci jest co prawda skoriczona (sa one przedstawiane jako bity), ale niezwykle
duza. Mogliby$my stworzy¢ kilka zakresow, aby skategoryzowa¢ te wartosci, ale czesto takie
podejscie stwarza wiecej probleméw, niz ich rozwigzuje. Musieliby$my na przyklad zdecydowad,
ktore zakresy parametréw warto rozréznia¢ w postaci odmiennych stanéw, a ktére grupowaé
razem.

W przypadku Atari jedna zmiana piksela nie robi duzej réznicy, dlatego w podobnych przypadkach
warto traktowa¢ oba obrazy jako jeden stan. Jednak weigz musimy rozrézniaé wiele stanéw.

Na rysunku 6.2 przedstawitem dwie rézne sytuacje w grze Pong. Gramy przeciwko sztucznej
inteligencji i sterujemy ruchem paletki (nasza jest po prawej stronie, a przeciwnika po lewej).
Celem gry jest odbicie pitki i sprawienie, by znalazla sie za paletka przeciwnika, a jednoczesnie
niedopuszczenie, by przedostata sie za nasza paletke. Mozemy uznaé dwie przedstawione
sytuacje za zupelnie rézne. Po prawej stronie pitka jest blisko przeciwnika, wiec mozemy
sie zrelaksowad i jedynie obserwowad, co sie dzieje. Jednak sytuacja po lewej jest bardziej
wymagajaca — zakladajac, ze pitka porusza sie od lewej do prawej, widzimy, ze znajduje
sie ona blisko naszej pozycji, wiec musimy szybko przesunaé paletke, aby nie stracié punktu.
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Sytuacje przedstawione na rysunku 6.2 to tylko dwie z 10" mozliwych. Chcielibysmy
jednak, aby agent je rozpoznawal i odpowiednio sie zachowywat.

Rysunek 6.2. Niejednoznacznos¢ obserwacji w grze Pong. Na lewym ekranie pitka porusza
sie w prawo w kierunku naszej paletki, a na prawym w kierunku przeciwnym

Rozwigzaniem problemu moze by¢ uzycie reprezentacji nieliniowej, ktéra odwzorowuje na war-
to$¢ zaréwno stan, jak i akcje. Taki sposob jest zwany w uczeniu maszynowym analizg regresji.
Co prawda poszczegolne algorytmy mogg sie od siebie réznié, ale jak mozna sie domysli¢
na podstawie tytulu tego podrozdziatu, uzycie glebokich sieci neuronowych jest jednym
znajezesciej spotykanych rozwigzan — szezegélnie w przypadku obserwacji reprezentowanych
w postaci ekranéw. Dokonajmy wiec odpowiedniej modyfikacji w algorytmie Q-uczenia:
1. Zainicjalizuj Q(s, ) za pomocg poczatkowego przyblizenia.
2. Poprzez interakcje ze Srodowiskiem uzyskaj krotke (s, a, r, s").
3. Jesli epizod sie zakonczyl, oblicz strate, korzystajac ze wzoru
L = (Q(s,a) — r)%. W przeciwnym razie uzyj wzoru
2
L= (Q(s, a) — (r +y max Qs',a')) :
4. Zaktualizuj Q(s, a) za pomocg algorytmu stochastycznego spadku wzdluz gradientu
(SGD), dzieki czemu zminimalizujesz strate zalezng od parametréw modelu.

5. Powtarzaj caly proces od kroku 2. az do uzyskania stabilnych wynikéw.

Algorytm wydaje sie by¢ prosty, ale niestety nie dziata zbyt dobrze. Zastanéwmy sie nad tym,
jakie problemy moga sie pojawié.
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Interakcja ze Srodowiskiem

Aby otrzymywa¢ dane do trenowania, musimy wchodzi¢ w interakcje ze srodowiskiem. W pro-
stych srodowiskach, takich jak FrozenLake, mozemy dziataé losowo, ale czy taka strategia jest op-
tymalna? Rozwazmy gre w Ponga. Jakie jest prawdopodobienstwo zdobycia jednego punktu
poprzez losowe przesuniecie paletki? Nie jest zerowe, ale jednak bardzo male, co po prostu
oznacza, ze taka sytuacja zdarza sie bardzo rzadko. Akcje mozna tez alternatywnie wybieraé
za pomoca przyblizenia funkcji Q (tak jak zrobilismy wezesniej w metodzie iteracji wartosci,
gdy zapamietalismy do§wiadczenia z fazy testowej).

Jesli reprezentacja wartosci Q jest poprawna, zdobyte doswiadczenie pozwoli na uzyskanie
odpowiednich danych do trenowania. Gdy jednak przyblizenie nie bedzie idealne (na przyklad
na poczatku procesu trenowania), pojawig sie problemy. W takim przypadku agent moze sie
zapetli¢ w niektérych stanach i weigz wykonywaé bledne akcje. Jest to dylemat eksploracja
kontra eksploatacja, o ktérym krétko wspomniatem w rozdziale 1., a takze na poczatku tego.
Z jednej strony agent musi zbadaé §rodowisko, aby utworzyé pelny obraz przejsé i wynikéw
uzyskanych po przeprowadzeniu akcji. Z drugiej strony nalezy efektywnie wykorzystywaé
interakcje ze §rodowiskiem — nie powinno sie tracié czasu na przypadkowe testowanie akcji,
ktére juz zostaly sprawdzone i powigzane z odpowiednimi wynikami.

Jak widaé, przypadkowe dziatania sg lepsze na poczatku procesu trenowania, gdy przyblizenie Q
jest niedokladne, poniewaz dzieki temu uzyskujemy bardziej réwnomiernie rozlozone informacje
o stanach §rodowiska. W miare uplywu czasu losowe zachowanie staje sie jednak niesku-
teczne. Cheemy wiec powr6cié do przyblizenia Q, aby zdecydowaé, jak nalezy postepowad.

Algorytm, ktéry taczy w sobie te dwa skrajne sposoby dziatan, jest znany jako metoda epsi-
lonu zachlannego. Oznacza on po prostu wybér pomiedzy politykg losows a funkcja Q przy
uzyciu hiperparametru prawdopodobiefistwa €. Dzieki zmianie wartoSci € mozemy decy-
dowag¢, jak duzo powinno byé losowych akcji. Zazwyczaj proces rozpoczyna sie od € = 1,0
(100% losowych akcji), a nastepnie powoli zmniejsza sie jego wartosé do przyktadowo 5%
lub 2% przypadkowych akcji. Metoda epsilonu zachlannego bada srodowisko na poczatku
trenowania, a pod jego koniec umozliwia stosowanie wlasciwej polityki. Istniejg tez inne
sposoby rozwigzywania problemu eksploracja kontra eksploatacja — niektére z nich oméwie
w trzeciej czesci ksigzki. W uczeniu przez wzmacnianie problem ten jest jedna z podstawowych
kwestii spornych i nie zostal jeszcze wyjasniony mimo badania przez wielu naukowcéw.

Optymalizacja za pomocg stochastycznego spadku
wzdtuz gradientu (SGD)

Podstawa procedury Q-uczenia zostala zapozyczona z uczenia nadzorowanego. Prébujemy
przyblizy¢ zlozong, nieliniowg funkcje Q(s, @) za pomocg sieci neuronowej. W tym celu mu-
simy obliczy¢ cele dla tej funkcji za pomocg réwnania Bellmana, a nastepnie zalozyé, ze mamy
do rozwigzania problem dotyczacy uczenia nadzorowanego. Mimo ze takie podejscie jest
poprawne, nalezy pamietaé¢ o jednym z podstawowych wymagan optymalizacji SGD —
dane treningowe powinny by¢ niezalezne i identycznie dystrybuowane.
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W tym przypadku dane, ktérych bedziemy uzywaé¢ do optymalizacji SGD, nie spehiaja powyz-
szych kryteriow:

1. Prébki nie sa niezalezne. Nawet jesli zgromadzimy duza partie probek danych,
wszystkie beda bardzo zwigzane ze soba, poniewaz zostang uzyskane podczas
tego samego epizodu.

2. Dystrybucja danych treningowych nie bedzie taka sama jak w przypadku
prébek udostepnianych przez optymalna polityke, ktérej agent powinien sie
nauczyé. Dane, ktére mamy, bedg wynikiem innej polityki (funkeji Q, polityki
losowej lub obu z nich w przypadku metody epsilonu zachtannego).

Nie chcieliby$my jednak nauczyé agenta, jak powinien sie losowo zachowywaé
— chcemy optymalnej polityki z najlepsza nagroda.

Aby poradzié sobie z tym problemem, nie mozemy korzystaé z najnowszych doswiadczen.
Zamiast tego dane treningowe powinnismy pobiera¢ z duzego bufora zawierajacego informacje
zebrane wezesniej przez agenta. Najprostszg implementacjg jest bufor o stalym rozmiarze,
w ktérym nowe dane sg dodawane na koricu, przy jednoczesnym usuwaniu doswiadczen
najstarszych.

Bufor pozwala trenowaé przy uzyciu mniej lub bardziej niezaleznych danych. Bedg one jednak
nadal wystarczajgco $wieze, aby mogly zosta¢ wykorzystane do trenowania prébek wygenerowa-
nych przez najnowsza polityke. W nastepnym rozdziale przeanalizuje bufor z priorytetami,
ktéry udostepnia bardziej zaawansowang metode prébkowania.

Korelacja pomiedzy krokami

Kolejna kwestia praktyczna dotyczaca domyslnej procedury trenowania takze jest zwigzana
z brakiem danych niezaleznych i identycznie dystrybuowanych, jednak w tym przypadku
chodzi o co$ innego. Réwnanie Bellmana dzieki Q(s', a') dostarcza wartosci Q(s, a) (proces
ten nazywa sie bootstrappingiem). Jak pamietasz, stany s i s' zostaly osiagniete w kolejnych
krokach. To sprawia, ze sa do siebie bardzo podobne, wiec sie¢ neuronowa ma problem,
by je rozrézni¢. Gdy aktualizujemy parametry sieci neuronowej, aby przyblizy¢ wartosé Q(s, a)
do pozadanego wyniku, mozemy posrednio takze zmieni¢ warto$¢ generowana przez Q(s', a')
i inne pobliskie stany. Moze to spowodowaé bardzo niestabilne trenowanie i przyczynié sie
do tego, ze model bedzie sie ,.krecié w kétko™. Po zaktualizowaniu funkcji Q dla stanu s okaze sie,
ze warto$é Q(s', a') staje sie coraz gorsza, a kolejne proby moga jeszcze bardziej popsué
przyblizenia Q(s, a).

Aby uczyni¢ trening bardziej stabilnym, mozna zastosowaé sztuczke zwang siecig docelowa.
Umozliwia ona przechowywanie kopii sieci i uzywanie jej jako wartosci Q(s', a') w réwnaniu
Bellmana. Ta sie¢ jest tylko okresowo synchronizowana z wtasciwg siecia, na przyklad co N
krokéw (przy czym N jest zwykle hiperparametrem o duzej warto$ci, réwnym 1000 lub
10 000 iteracjom treningowym).
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Wiasnos¢ Markowa

Zaprezentowane metody uczenia przez wzmacnianie wykorzystuja procesy decyzyjne Markowa,
ktore zakladaja, ze srodowisko jest zgodne z wlasno$cia Markowa. Oznacza, to obserwacje
ze §rodowiska sg wszystkim, czego potrzebujemy, aby dziata¢ optymalnie (innymi stowy, obserwa-
cje pozwalaja rozrézniaé stany).

Jak mozna bylo zauwazyé na rysunku 6.2, jeden obraz z gry Atari nie wystarczy do uzyskania
wszystkich waznych informacji (zauwaz, ze nie mamy pojecia o predkosci i kierunku ruchu
obiektéw takich jak pitka i paletka przeciwnika). To oczywiscie nie spelnia wlasnosci Markowa
i sprawia, ze srodowisko z pojedynczym zrzutem ekranu z gry Pong staje sie cze¢Sciowo obser-
wowalnym procesem decyzyjnym Markowa. Jest to w zasadzie zwykly proces decyzyjny
Markowa pozbawiony wlasnosci Markowa. Ma on duze znaczenie w praktycznych zastoso-
waniach. Na przyklad w przypadku wiekszosci gier karcianych, w ktérych nie widaé kart
przeciwnikéw, mamy do czynienia z cze$ciowo obserwowalnymi procesami decyzyjnymi
Markowa, poniewaz biezace obserwacje (Twoje karty oraz karty lezace na stole) moga odpowiadaé
réznym kartom w rekach przeciwnikéw.

W tej ksigzce nie bedziemy szczegétowo analizowaé czesciowo obserwowalnych proceséw
decyzyjnych Markowa. Uzyjemy jednak pewnego sposobu, dzieki ktéremu srodowisko znaj-
dzie sie z powrotem w domenie zwyklych proceséw decyzyjnych Markowa. Rozwigzanie po-
lega na zachowaniu kilku obserwacji z przeszlosci i wykorzystaniu ich jako stanu. W przy-
padku gier Atari zazwyczaj gromadzimy k kolejnych klatek, a nastepnie uzywamy ich jako
obserwacji w kazdym ze stanéw. Pozwala to agentowi na ustalenie dynamiki biezacego
stanu, na przyktad w celu uzyskania informacji o predkosci pitki i kierunku. Liczba k dla
Atari jest zazwyczaj réwna 4. Oczywiscie to tylko pewna sztuczka, poniewaz w §rodowisku
mogg wystepowaé dluzsze zaleznosci, ale dla wiekszosci gier dziala ona dobrze.

Ostateczna wersja procedury trenowania
dla gtebokich sieci Q

Istnieje wiele innych sposob6w, ktére odkryli naukowcy, aby uczynié¢ proces trenowania
glebokich sieci Q bardziej stabilnym i wydajnym. Najciekawsze zostang przeanalizowane w na-
stepnym rozdziale. Metoda epsilonu zachtannego, bufor i sie¢ docelowa zostalty wykorzy-
stane przez firme DeepMind zajmujacy sie sztuczng inteligencjg do wytrenowania sieci
DON przy uzyciu zestawu 49 gier Atari i zademonstrowania skutecznosci tego rozwigzania
w przypadku skomplikowanych srodowisk.

W oryginalnym artykule naukowym (nieuwzgledniajacym sieci docelowej) wykorzystano
siedem gier. Zostal on opublikowany pod koniec 2013 roku (Mnih i in., Playing Atari with
Deep Reinforcement Learning, 1312.5602v1). P6zniej, na poczatku 2015 roku, poprawiona
wersja artykutu, wykorzystujaca 49 réznych gier, zostata opublikowana w czasopismie
naukowym ,,Nature” (Mnih i in., Human-Level Control Through Deep Reinforcement Learning,
doi:10.1038/nature14236).
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Algorytm trenowania dla glebokich sieci Q, zaprezentowany w powyzszych artykulach,
sktada sie z nastepujacych krokéw:
1. Zainicjalizuj parametry dla Q(s, @) i Q (s, @) przy uzyciu losowych wag (g < 1,0),
a nastepnie opr6znij bufor.
2. Z prawdopodobienistwem réwnym € wybierz losowg akcje a. W przeciwnym
razie uzyj wzoru a = arg max Q(s, a).
a
. Wykonaj akcje a w emulatorze i obserwuj nagrode r oraz nastepny stan s'.
. Zapisz przejscie (s, a,r,s") w buforze.

. Pobierz losowa minipaczke przejsé z bufora.

S VU e W

. Jesli epizod zakoniczyt sie w tym kroku, dla kazdego z przejsé oblicz wartosé
docelowa y = r. W przeciwnym razie uzyj wzoruy =r +y max Q(s’,a").
a'e

7. Oblicz strate: £ = (Q(s,a) — y)2.
8. Zaktualizuj wartosé¢ Q (s, a) za pomoca algorytmu SGD poprzez zminimalizowanie
straty w odniesieniu do parametréw modelu.

9. Co N krokéw kopiuj wagi z Q do Q.

10. Powtarzaj proces od punktu 2. az do osiggniecia stabilnych wynikéw.

Zaimplementujmy teraz ten algorytm i sprébujmy wygra¢ w niektérych grach Atari.

Uzycie gtebokiej sieci Q w grze Pong

Przed prezentacja kodu konieczne jest pewne wprowadzenie. Przyklady beda coraz bardziej
wymagajace 1 zlozone, co nie jest zaskakujgce, poniewaz ro$nie réwniez zlozono$é probleméw,
ktére probujemy rozwigzaé. Mimo ze kody przyktadéw sg tak proste i zwiezle, jak tylko mozliwe,
niektore ich fragmenty mogg by¢ na poczatku trudne do zrozumienia.

Kolejnym waznym zagadnieniem jest wydajno$¢. Poprzednie przyktady dotyczace swiatéw
FrozenLake i CartPole nie byly wymagajace z punktu widzenia wydajnosci, poniewaz zlozono$é
$rodowisk oraz sieci neuronowych byla niewielka. Skr6cenie trwania iteracji petli treningo-
wej o kilka milisekund nie bylo wiec koniecznie. Teraz jednak sytuacja ulegla zmianie. Jedna
obserwacja ze §rodowiska Atari to okoto 100 tysiecy réznych wartosci, ktére nalezy przeska-
lowaé, przekonwertowac na liczby zmiennoprzecinkowe i zapisa¢ w buforze. Kopiowanie tablicy
z takimi danymi moze by¢ kosztowne i sprawié, ze nawet w przypadku dostepu do szybkiego pro-
cesora graficznego trenowanie nie bedzie juz liczone w minutach, ale w godzinach.

Waskim gardlem moze by¢ réwniez petla treningowa sieci neuronowej. Oczywiscie modele
uzywane w uczeniu ze wzmacnianiem nie sg tak ogromnymi konstrukcjami jak najnowo-
czesniejsze sieci neuronowe ImageNet. Nalezy jednak pamietaé, ze starszy model glebokiej
sieci Q z 2015 roku zawiera ponad 1,5 mln parametréw, co nawet dla nowoczesnego proce-
sora graficznego weiaz stanowi pewien problem. Krétko méwige, wydajno$¢ ma znaczenie,
zwlaszcza gdy eksperymentujesz z hiperparametrami i musisz wytrenowaé dziesigtki modeli.
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Biblioteka PyTorch jest do$¢ przystepna, wiec kod moze wygladaé o wiele mniej tajemniczo
niz zoptymalizowane wykresy TensorFlow. Nadal jednak mozna za jej pomoca napisa¢ pro-
gram, ktéry bedzie dziala¢ zbyt wolno lub, co gorsza, blednie. Na przyklad proste rozwigzanie,
ktére wyznacza strate w sieci DQN poprzez przetwarzanie kazdej paczki w petli, dziata okoto
dwa razy wolniej niz bardziej zaawansowana wersja wspétbiezna. Pamietaj jednak, ze poje-
dyncza instrukcja kopiowania paczki danych moze spowolnié kod az 13 razy, co staje sie juz
dosé istotnym problemem.

Kod obecnego przykltadu zostat podzielony na trzy moduly ze wzgledu na jego wielkosé,
strukture logiczna i mozliwo$é ponownego wykorzystania. Oto one:

r06/lib/wrappers.py — kod opakowujacy srodowisko Atari, w wiekszo$ci
zaczerpniety z projektu Baselines, ktérego tworceg jest laboratorium badawcze
OpenAl

r06/lib/dgn_model.py — warstwa sieci neuronowe;j o tej samej architekturze
co gleboka sie¢ Q zaprezentowana w artykule ,,Nature”.

r06/02_dgn_pong.py — gléwny modul zawierajacy petle treningows, wyznaczanie
funkgji straty i definicje bufora.

Opakowania

Granie w gry Atari przy uzyciu uczenia ze wzmacnianiem jest do$¢ wymagajace z punktu
widzenia zasobéw. Aby przyspieszy¢ dziatanie, zastosowano kilka transformacji, ktére zostaty
przedstawione we wspomnianym wezes$niej artykule. Niektére z nich maja wplyw tylko na wydaj-
nosé, zas inne koryguja pewne cechy platformy Atari, ktére sprawiaja, ze trenowanie trwa dlugo
i jest niestabilne. Transformacje sg zwykle implementowane jako opakowania za pomoca
biblioteki OpenAI Gym. Petna ich lista jest dosé¢ dtuga, a poza tym istnieje kilka réznych
implementacji tych samych opakowan. Moim ulubionym Zrédtem kodéw jest repozytorium
OpenAl Baselines, ktére zawiera zestaw metod i algorytméw uczenia przez wzmacnianie
zaimplementowanych przy uzyciu biblioteki TensorFlow. Zostaly one zastosowane w popu-
larnych narzedziach do testéw poréwnawczych w celu ustalenia punktu odniesienia pozwalaja-
cego na poréwnywanie metod. Repozytorium jest dostepne pod adresem https://github.
comjopenai/baselines, a opakowania w pliku https://github.com/openai/baselines/blob/master/
baselines/common/atari_wrappers.py.

Oto lista najpopularniejszych transformacji Atari uzywanych przez naukowcéw zajmujacych
sie dziedzing uczenia przez wzmacnianie:

Przeksztalcanie wskrzeszen w oddzielne epizody. Ogolnie rzecz ujmujace, epizod
zawiera wszystkie kroki wykonane przez gracza od rozpoczecia gry do pojawienia sie
ekranu informujgcego o jej zakonczeniu. Taki epizod moze sie sktadaé z tysiecy
krokéw (obserwacji i akcji). Zwykle w grach zreczno$ciowych gracz otrzymuje
pewna liczbe wskrzeszen, ktére pozwalaja mu na wykonanie kilku préb.
Transformacja dzieli caly epizod na mniejsze okresy, odpowiadajace pojedynczym
wskrzeszeniom gracza. Nie wszystkie gry udostepniajg takg mozliwo$¢ (nie istnieje
ona na przyklad w grze Pong), jednak w dostepnych srodowiskach ta transformacja
zwykle przyspiesza uzyskanie stabilnych wynikéw, poniewaz epizody staja sie krétsze.
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Wykonywanie losowej liczby (do 30) pustych akcji na poczgtku gry. Dzicki temu
w niektorych grach Atari mozna poming¢ wstepne ekrany, ktére nie sg istotne
dla rozgrywki.

Podejmowanie co K krokéw decyzji o wykonaniu akcji, gdzie K wynosi zwykle 4 lub 3.
W klatkach posrednich wybrana akcja jest po prostu powtarzana. Pozwala
to na znaczne przyspieszenie trenowania, poniewaz przetwarzanie kazdej klatki
za pomocyg sieci neuronowej jest dos¢ wymagajaca operacja, a réznice miedzy
kolejnymi klatkami sg zwykle niewielkie.

Wyznaczanie wartosci maksymalnych dla pikseli pochodzqcych z ostatnich dwdch
klatek i wykorzystywanie tych wartosci jako obserwacji. Niektore gry Atari powoduja,
migotanie, co jest spowodowane ograniczeniami platformy (Atari ma ograniczong
liczbe sprajtéw, ktére mozna wyswietli¢ w pojedynczej klatce). Dla ludzkiego
oka takie szybkie zmiany nie s widoczne, ale mogg zdezorientowaé sie¢ neuronowa.
Naciskanie przycisku FIRE na poczgtku gry. Niektore gry (w tym Pong i Breakout)
wymagaja od uzytkownika naci$niecia przycisku FIRE, aby rozpocza¢ gre.
Bez wykonania tej akcji srodowisko staje sie czeSciowo obserwowalnym
procesem decyzyjnym Markowa, poniewaz na podstawie samej obserwacji
agent nie moze stwierdzi¢, czy przycisk FIRE zostal juz wcisniety.

Skalowanie w dol kazdej klatki z trzema kanatami koloréw i o rozdzielczosci
210x%160 pikseli do obrazu z odcieniami szarosci i rozdzielczosci 84 X84 pikseli.
Dostepne sa rézne rozwiazania. Na przyktad w artykule opisano te transformacje
jako pobranie kanatu Y z przestrzeni kolor6w YCbCr, a nastepnie przeskalowanie
calego obrazu do rozdzielczosci 84 X 84. Inni naukowcey usuwajg kolory z obrazu,
wycinajg jego nieistotne czesci, a nastepnie go zmniejszajg. W repozytorium
Baselines (i w kodzie przyktadu) zastosowano to drugie podejscie.

Zestawianie kilku (zwykle czterech) kolejnych klatek, aby sie¢ mogla otrzymac
informacje o dynamice obiektow gry. Ta metoda zostala wezesniej przedstawiona
jako rozwigzanie w przypadku braku informacji o dynamice gry w pojedynczej Klatce.
Ograniczanie nagrdéd do wartosci -1, 0 1. Uzyskany wynik moze sie znacznie
r6znié¢ w zaleznosci od gry. Na przyktad w grze Pong otrzymujesz 1 punkt

za kazda pitke, ktérej przeciwnik nie zdota odbi¢. Jednak w niektérych grach,
takich jak KungFuMaster, za kazdego zabitego wroga otrzymasz nagrode
w wysokosci 100 punktéw. Ta rozpieto$é nagréd sprawia, ze w kazdej grze
strata ma zupelie inng skale wartosci, co utrudnia znajdowanie wspélnych
hiperparametréw w przypadku calego zestawu gier. Aby rozwigzac¢ ten problem,
nagrode po prostu ogranicza sie do zakresu [-1..1].

Konwersja wartosci obserwacji bedgeych bajtami o typie unsigned na typ float32.
Zrzut ekranu z emulatora jest kodowany jako tensor bajtéw o wartosciach od 0
do 255, co nie jest najlepszg reprezentacja w przypadku sieci neuronowe;j.
Musimy wiec przekonwertowaé obraz na liczby zmiennoprzecinkowe, a nastepnie
przeskalowa¢ uzyskane wartosci do zakresu [0.0..1.0].

W przypadku gry Pong, ktérg za chwile przeanalizujemy; nie potrzebujemy niektérych opakowan,

takich jak przeksztatcanie wskrzeszen w oddzielne epizody czy ograniczanie nagréd, wiec nie zo-
staly one uwzglednione w kodzie. Na wypadek, gdybys zdecydowal sie poeksperymentowad

147

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/glucz2
https://helion.pl/rt/glucz2

Glebokie uczenie przez wzmacnianie

z innymi grami, powinienes jednak by¢ swiadomy ich istnienia. Gdy gleboka sie¢ Q nie wykazuje
zbieznej tendencji, czasami przyczyna jest nieprawidtowo opakowane srodowisko, a nie btedny
kod. Musiatem poswieci¢ kilka dni, aby rozwigza¢ problem, ktéry wynikal z braku nacisniecia
przycisku FIRE na poczatku gry!

Przyjrzyjmy sie implementacji opakowan, ktérych kod jest dostepny w pliku r06/lib/wrappers.py:

import cv2
import gym
import gym.spaces
import numpy as np
import collections

class FireResetEnv(gym.Wrapper):
def __init_ (self, env=None):
super(FireResetEnv, self). init_ (env)
assert env.unwrapped.get action meanings()[1] == 'FIRE'
assert len(env.unwrapped.get action meanings()) >= 3

def step(self, action):
return self.env.step(action)

def reset(self):
self.env.reset()

obs, , done, = self.env.step(1)
if done:

self.env.reset()
obs, _, done, _ = self.env.step(2)
if done:

self.env.reset()
return obs

Powyzej przedstawiony kod powoduje nacisniecie przycisku FIRE w $rodowiskach, ktére
wymagajg, tego dziatania do rozpoczecia gry. Oprocz tego sprawdza kilka skrajnych przypadkéw,
ktére mogg sie pojawié¢ w niektérych grach.

class MaxAndSkipEnv(gym.Wrapper):
def __init_ (self, env=None, skip=4):
super(MaxAndSkipEnv, self). init_ (env)
self. obs_buffer = collections.deque(maxlen=2)
self._skip = skip

def step(self, action):
total_reward = 0.0
done = None
for _ in range(self. skip):
obs, reward, done, info = self.env.step(action)
self._obs_buffer.append(obs)
total_reward += reward
if done:
break
max_frame = np.max(np.stack(self. obs buffer), axis=0)
return max_frame, total reward, done, info

148

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/glucz2
https://helion.pl/rt/glucz2

Rozdziat 6. e Glebokie sieci Q

def reset(self):
self._obs_buffer.clear()
obs = self.env.reset()
self. obs buffer.append(obs)
return obs

To opakowanie powtarza te same akcje przez K klatek, a takze wyznacza warto$ci maksymalne
dla pikseli pochodzacych z dwéch kolejnych klatek.

class ProcessFrame84(gym.ObservationWrapper):
def _init_ (self, env=None):
super(ProcessFrame84, self). init_ (env)
self.observation_space = gym.spaces.Box(
low=0, high=255, shape=(84, 84, 1), dtype=np.uint8)

def observation(self, obs):
return ProcessFrame84.process (obs)

@staticmethod
def process(frame):
if frame.size == 210 * 160 * 3:
img = np.reshape(frame, [210, 160, 3]).astype(
np.float32)
elif frame.size == 250 * 160 * 3:
img = np.reshape(frame, [250, 160, 3]).astype(
np.float32)
else:
assert False, "Btedna rozdzielczoSc."
img = img[:, :, 0] * 0.299 + img[:, :, 1] * 0.587 + \
img[:, :, 2] * 0.114
resized _screen = cv2.resize(
img, (84, 110), interpolation=cv2.INTER AREA)
x_t = resized screen[18:102, :]
x_t = np.reshape(x_t, [84, 84, 1])
return x_t.astype(np.uint8)

Celem tego opakowania jest konwersja obserwacji wejsciowych z ekranu emulatora, ktory zwy-
kle ma rozdzielczosé 210 % 160 pikseli i zawiera kanaty koloréw RGB. Docelowy obraz ma odcienie
szaroSci i rozdzielczosé 84 X 84 pikseli. Wykonywana jest konwersja kolorymetryczna na skale sza-
ro$ci (metoda ta jest blizsza sposobowi postrzegania koloréw przez czlowieka niz zwykte
u$rednianie kanatéw koloréw), a takze zostaja zmienione rozmiary obrazu oraz przycieta
jego gorna i dolna czesé.
class BufferWrapper(gym.ObservationWrapper):
def _init_ (self, env, n_steps, dtype=np.float32):
super(BufferWrapper, self). init_ (env)
self.dtype = dtype
old_space = env.observation_space
self.observation_space = gym.spaces.Box(
old_space.low.repeat(n_steps, axis=0),
old_space.high.repeat(n_steps, axis=0), dtype=dtype)
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def reset(self):
self.buffer = np.zeros_Tike(
self.observation space.low, dtype=self.dtype)
return self.observation(self.env.reset())

def observation(self, observation):
self.buffer[:-1] = self.buffer[1:]
self.buffer[-1] = observation
return self.buffer

Powyzszy kod tworzy stos zlozony z kolejnych klatek i zwraca go jako obserwacje. Dzieki temu
sie¢ moze otrzyma¢ informacje o dynamice obiektéw, takie jak predkosé i kierunek pitki w grze
Pong lub sposéb poruszania sie wrogéw. To bardzo wazne informacje, ktérych nie da sie uzyskaé
z pojedynczego zrzutu ekranu.

class ImageToPyTorch(gym.ObservationWrapper):
def _init_ (self, env):
super(ImageToPyTorch, self). init_ (env)
old_shape = self.observation_space.shape
new_shape = (old_shape[-1], old_shape[0], old_shape[1])
self.observation_space = gym.spaces.Box(
Tow=0.0, high=1.0, shape=new_shape, dtype=np.float32)

def observation(self, observation):
return np.moveaxis(observation, 2, 0)

To proste opakowanie zmienia format ksztattu obserwacji z HWC (wysoko$¢, szerokosé, kanat)
na CHW (kanat, wysoko$é¢, szeroko$é) wymagany przez biblioteke PyTorch. W tensorze wejscio-
wym kanat koloru wystepuje jako ostatni wymiar, ale warstwy konwolucyjne biblioteki PyTorch
wymagaja, by byl pierwszy.

class ScaledFloatFrame(gym.ObservationWrapper):

def observation(self, obs):
return np.array(obs).astype(np.float32) / 255.0

Ostatnie opakowanie, jakie wystepuje w bibliotece, zamienia dane obserwacyjne (bajty) na liczby
zmiennoprzecinkowe, a nastepnie skaluje wartosé kazdego piksela do zakresu [0.0..1.0].

def make_env(env_name):

env = gym.make(env_name)

env = MaxAndSkipEnv (env

env = FireResetEnv(env)

env = ProcessFrame84(env)
env = ImageToPyTorch(env)
env = BufferWrapper(env, 4)
return ScaledFloatFrame(env)

Na koricu pliku znajduje sie prosta funkcja, ktéra tworzy srodowisko na podstawie przekazanej
nazwy i stosuje w nim wszystkie niezbedne opakowania. A teraz przyjrzyjmy sie modelowi.

150

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/glucz2
https://helion.pl/rt/glucz2

Rozdziat 6. e Glebokie sieci Q

Model gtebokiej sieci Q

Model opublikowany w czasopismie ,,Nature” ma trzy warstwy konwolucyjne, po ktérych
wystepuja dwie warstwy w pelni polaczone. Pomiedzy warstwami umieszczono nieliniowe
funkgje rektyfikatora ReLU. Danymi wyjsciowymi modelu sg wartosci Q odpowiadajace akcjom
dostepnym w §rodowisku. Warto$ci nie sa przetwarzane przez funkcje nieliniowa, poniewaz
mogg by¢ dowolne. Metoda polegajaca na obliczeniu wszystkich wartosci Q za pomocg jednora-
zowej operacji umozliwia znaczne zwieckszenie wydajnosci w poréwnaniu z traktowaniem
funkcji Q(s, a) dostownie i przekazywaniem obserwacji oraz akcji do sieci.

Kod modelu znajduje sie¢ w pliku r06/lib/dgn_model.py:

import torch
import torch.nn as nn
import numpy as np

class DQN(nn.Module):
def __init_ (self, input_shape, n_actions):
super(DQN, self). init_ ()

self.conv = nn.Sequential(
nn.Conv2d(input_shape[0], 32, kernel size=8, stride=4),
nn.ReLU(),
nn.Conv2d(32, 64, kernel size=4, stride=2),
nn.ReLU(),
nn.Conv2d(64, 64, kernel_size=3, stride=1),
nn.ReLU()
)

conv_out_size = self._get conv_out(input_shape)
self.fc = nn.Sequential(
nn.Linear(conv_out size, 512),
nn.ReLU(),
nn.Linear(512, n_actions)

)

Poniewaz chcialem zaimplementowaé sie¢ w sposéb generyczny, podzielitem jg na dwie czesci:
konwolucyjng i sekwencyjng. Niestety, biblioteka PyTorch nie udostepnia warstwy ,.splaszcza-
jacej”, ktéra moglaby przeksztalcié tensor tréjwymiarowy w jednowymiarowy wektor liczb,
anastepnie przesta¢ go do warstwy w pelni polaczonej. Ten problem zostal rozwigzany za pomocg
funkgji forward(), dzieki ktérej mozna przeksztalcié¢ paczke tensoréw tréjwymiarowych w paczke
wektor6w jednowymiarowych.

Pewnym problemem jest takze to, ze nie znamy dokladnej liczby wartosci, ktére pojawiajg
sie na wyj$ciu warstwy konwolucyjnej i sg generowane na podstawie danych wejsciowych
o okreslonym ksztalcie. Takg liczbe musimy przekazaé do konstruktora pierwszej, w petni
polaczonej warstwy. Jednym z mozliwych rozwiagzan byloby zaszycie tej liczby w programie,
poniewaz jest ona funkejg ksztaltu wejsciowego (w przypadku danych wejsciowych 84 x84
wynik warstwy konwolucyjnej bedzie sie sktadat z 3136 wartosci). Nie jest to jednak najlepszy
spos6b, poniewaz w takim przypadku kod bedzie mniej odporny na zmiany ksztattu danych
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wejsciowych. Lepszym rozwigzaniem jest uzycie prostej funkeji _get _conv_out(), ktéra akeep-
tuje ksztalt wejsciowy w postaci parametru, a nastepnie uzywa warstwy konwolucyjnej z fikeyj-
nym tensorem o takim wlasnie ksztalcie. Wynik funkcji jest réwny liczbie zwréconych parame-
trow. Taka metoda jest szybka, poniewaz funkcja moze zostaé wywolana jedynie raz przy
tworzeniu modelu. Jej zaleta jest takze mozliwo$é¢ wykorzystania kodu generycznego.

def _get conv_out(self, shape):
o = self.conv(torch.zeros(1, *shape))
return int(np.prod(o.size()))

def forward(self, x):
conv_out = self.conv(x).view(x.size()[0], -1)
return self.fc(conv_out)

Ostatnim elementem modelu jest funkcja forward(), ktéra akceptuje tensor o czterech wymiarach
(pierwszy wymiar to rozmiar paczki, drugi jest kanalem koloru, czyli stosem kolejnych klatek,
natomiast trzeci i czwarty to rozmiary obrazu).

Zastosowanie transformacji odbywa sie w dwéch krokach: najpierw stosujemy warstwe konwolu-
cyjng z danymi wejsciowymi, dzieki czemu na wyjsciu otrzymujemy czterowymiarowy tensor.
Wynik zostaje splaszczony do dwéch wymiar6w: rozmiaru paczki oraz wektora liczbowego
zawierajacego parametry zwracane przez konwolucje. Ta operacja jest realizowana w funkcji
view(), w ktérej jeden z wymiaréw bedacych argumentami moze mieé¢ warto$¢ -1, a przez
to stuzy¢ jako symbol wieloznaczny. Jesli przyktadowo mamy tréjwymiarowy tensor T o ksztalcie
(2, 3, 4), skladajacy sie z 24 elementéw, mozemy za pomoca funkcji T.view(6, 4) przeksztalci¢
2o w dwuwymiarowy tensor o sze$ciu wierszach i czterech kolumnach. Ta operacja nie utworzy
nowego obiektu w pamieci ani nie przeniesie danych w inne miejsce — po prostu zmieni
wysokopoziomowy ksztatt tensora. Ten sam wynik mozna uzyska¢ za pomocg wywolania
T.view(-1, 4) lub T.view(6, -1). Takie rozwigzanie jest bardzo wygodne, gdy pierwszym
wymiarem tensora jest rozmiar paczki. Wreszcie przekazujemy splaszezony tensor dwuwymia-
rowy do warstw w pelni polaczonych, aby uzyska¢ wartosci Q dla kazdej danej wejsciowe;.

Trenowanie

Trzeci modut zawiera definicje bufora doswiadczen, agenta, funkcji straty, a takze petle trenin-
gowa. Zanim przejde do kodu, chcialbym wspomnie¢ o hiperparametrach wykorzystywanych
podczas trenowania. Artykut w czasopi$mie ,,Nature” zawieral tabele hiperparametréw uzytych
we wszystkich 49 grach Atari do trenowania modelu. W kazdej z nich wykorzystano te same para-
metry (przy czym model byl zawsze trenowany od podstaw), poniewaz intencja badaczy
bylo udowodnienie, ze metoda wykorzystujaca jeden model jest wystarczajaco solidna, aby mozna
ja bylo stosowa¢ w wielu grach o r6znej ztozonosci, przestrzeni akeji czy strukturze nagrod.
Jednak nasz cel jest znacznie skromniejszy — cheemy po prostu skutecznie graé jedynie w Ponga.

Gra Pong jest dos¢ prosta w poréwnaniu z innymi, ktére nalezg do zestawu testowego Atari, wiec
w tym przypadku warto$ci hiperparametréw zaprezentowane w artykule sg troche przesadzone.
Aby uzyska¢ najlepsze wyniki we wszystkich 49 grach, uzyto na przyklad bufora pozwalajacego
przechowywa¢ milion obserwacji, ktéry wymagal okoto 20 GB pamieci RAM.
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Zastosowany spos6b wygaszania wartos$ci epsilon réwniez nie jest najlepszy w przypadku
gry Pong. W oryginalnym rozwigzaniu podczas trenowania przy uzyciu pierwszego miliona klatek
warto$¢ epsilon liniowo sie zmniejszata od 1,0 do 0,1. Jednak przeprowadzone przeze mnie
eksperymenty wykazaly, ze w przypadku gry Pong nalezy zmniejsza¢ warto$é epsilon jedynie
przez pierwsze 150 tysiecy klatek. Bufor réwniez moze byé znacznie mniejszy — wystarczy
przechowywaé w nim 10 tysiecy przejsé.

W ponizszym przykladzie uzytem wlasnych parametréw. R6znig sie one od parametrow
zaprezentowanych w artykule, ale dzieki temu pozwalajg znaleZ¢ rozwiazanie dla gry Pong w cza-
sie okolo 10 razy krétszym. Zmodyfikowany przeze mnie kod, wykorzystujacy karte graficzng
GeForce GTX 1080 Ti, pozwolil na osiggniecie sredniego wyniku 19,0 w ciagu od jednej do dwéch
godzin. Jesli zostatyby zastosowane oryginalne hiperparametry, na trenowanie nalezaltoby
poswieci¢ co najmniej jeden dzien.

To przyspieszenie wynika z dopasowania modelu do okreslonego srodowiska i moze spowodowac
pojawienie sie probleméw w innych grach. Model ze zmienionymi opcjami mozesz oczywiscie
przetestowaé¢ w innych grach z zestawu Atari.

from 1ib import wrappers
from 1ib import dqn_model

import argparse
import time
import numpy as np
import collections

import torch
import torch.nn as nn
import torch.optim as optim

from tensorboardX import SummaryWriter

Najpierw importujemy niezbedne moduly i definiujemy hiperparametry.

DEFAULT ENV_NAME = "PongNoFrameskip-v4"
MEAN_REWARD BOUND = 19.0

Dwie stale okreslajg domyslng nazwe srodowiska oraz warto$¢ progows nagrody dla ostatnich
100 epizodéw, ktérej przekroczenie pozwoli zakonczy¢ proces trenowania. Jesli cheesz, mozesz
zmieni¢ nazwe Srodowiska za pomocg opcji wiersza polecen.

GAMMA = 0.99

BATCH_SIZE = 32

REPLAY_SIZE = 10000

REPLAY_START_SIZE = 10000

LEARNING_RATE = le-4

SYNC_TARGET_FRAMES = 1000

Powyzsze parametry definiujg;:
Wartosé gamma stosowang w przyblizeniu Bellmana (GAMMA).

Rozmiar paczki danych pobieranych z bufora (BATCH_SIZE).
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Maksymalng pojemno$¢ bufora (REPLAY_SIZE).

Liczbe ramek, ktére gromadzimy przed rozpoczeciem trenowania, aby zapehié
bufor (REPLAY START SIZE).

Wsp6lezynnik uczenia uzywany w optymalizatorze Adam (LEARNING_RATE).

Czestos¢ synchronizowania wag modelu treningowego z modelem docelowym,
ktory jest uzywany w przyblizeniu Bellmana do uzyskania wartosci nastepnego
stanu (SYNC_TARGET FRAMES).

EPSILON_DECAY_LAST_FRAME = 150000
EPSILON_START = 1.0
EPSILON_FINAL = 0.01

Ostatni zestaw hiperparametréw definiuje spos6b zanikania warto$ci epsilon. W celu osiggniecia
wlasciwego poziomu eksploracji na poczatku trenowania warto$é epsilon wynosi 1,0, co powoduje,
ze wszystkie akcje sg wybierane losowo. Nastepnie, podczas pierwszych 150 tysiecy klatek,
warto$¢ epsilon zmniejsza sie liniowo do 0,01, co odpowiada losowej akcji wykonywanej
w 1% krokéw. Podobny schemat zostal przedstawiony w oryginalnym artykule, jednak czas
zanikania byl prawie 10 razy dtuzszy (wiec wartosé epsilon réwna 0,01 zostala osiggnieta po milio-
nie klatek).

W kolejnym fragmencie kodu zostaje zdefiniowany bufor, ktéry przechowuje przejscia uzy-
skane ze Srodowiska (krotki zawierajace obserwacje, akcje, nagrode, flage done i kolejny stan). Gdy
w Srodowisku wykonujemy nowy krok, w buforze zostaje zapisane przejscie. Liczba krokéw
jest stata (w tym przypadku réwna 10 tysiecy). Na potrzeby trenowania losowo pobieramy paczke
przejsé z bufora, dzieki czemu nie uwzgledniamy zwigzku miedzy kolejnymi krokami
w srodowisku.

Experience = collections.namedtuple(
'Experience', field names=['state', 'action', 'reward',
"done', 'new_state'l])

class ExperienceBuffer:
def _init_ (self, capacity):
self.buffer = collections.deque(maxlen=capacity)

def _Tlen_ (self):
return len(self.buffer)

def append(self, experience):
self.buffer.append(experience)

def sample(self, batch size):
indices = np.random.choice(len(self.buffer), batch size,
replace=False)
states, actions, rewards, dones, next_states =\
zip(*[self.buffer[idx] for idx in indices])

return np.array(states), np.array(actions), \
np.array(rewards, dtype=np.float32), \
np.array(dones, dtype=np.uint8), \
np.array(next_states)
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Kod definiujacy bufor jest dosé prosty — wykorzystuje zdolnosé klasy deque do przechowy-
wania okreslonej liczby wpiséw. W metodzie sample() tworzymy liste losowych indekséw,
a nastepnie zamieniamy pobierane dane na tablice NumPy w celu wygodniejszego oblicza-
nia funkcji straty.

Niezbedna jest réwniez deklaracja klasy Agent, ktéra wspoéldziata ze Srodowiskiem i zapisuje
wyniki w buforze doswiadczen:

class Agent:
def _init_ (self, env, exp_buffer):
self.env = env
self.exp_buffer = exp_buffer
self. reset()

def reset(self):
self.state = env.reset()
self.total_reward = 0.0

Podczas inicjalizowania agenta musimy zapamietaé referencje do $rodowiska i bufora, dzieki
czemu bedzie mégl on mieé¢ dostep do biezacych obserwacji i nagrody sumaryczne;j:

@torch.no_grad()
def play step(self, net, epsilon=0.0, device="cpu"):
done_reward = None

if np.random.random() < epsilon:
action = env.action_space.sample()

else:
state_a = np.array([self.state], copy=False)
state_v = torch.tensor(state_a).to(device)
q_vals_v = net(state_v)
_» act_v = torch.max(q_vals_v, dim=1)
action = int(act_v.item())

Gléwna metoda klasy Agent wykonuje krok w srodowisku i zapisuje uzyskany wynik w buforze.
Najpierw nalezy jednak wybra¢ akcje. Z prawdopodobienistwem epsilon (przekazanym jako
argument) wykonujemy akcje losowa. W przeciwnym razie uzywamy poprzedniego modelu,
aby uzyska¢ wartosci Q dla wszystkich mozliwych akcji i wybraé te, ktéra jest najlepsza.

new_state, reward, is_done, _ = self.env.step(action)
self.total_reward += reward

exp = Experience(self.state, action, reward,
is_done, new_state)
self.exp_buffer.append(exp)
self.state = new_state
if is_done:
done_reward = self.total_reward
self. reset()
return done_reward
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Po wybraniu akcji przekazujemy jg do srodowiska, uzyskujemy kolejna obserwacje i nagrode,
zapisujemy dane w buforze, a wreszcie sprawdzamy warunek zakoriczenia epizodu. Jesli epizod
sie zakonczyl, w wyniku funkcji otrzymujemy nagrode sumaryczng. W przeciwnym razie zwra-
cana jest warto$¢ None.

Teraz nadszedt czas na przedstawienie ostatniej funkeji w module treningowym, ktéra oblicza
warto$¢ straty dla wybranej paczki. Poniewaz wykorzystuje ona wspétbieznosé proceséw
karty graficznej, przetwarza wszystkie paczki za pomocg operacji wektorowych, co sprawia,
ze trudniej jest ja zrozumied niz zwykla petle. Jednak ta optymalizacja sie oplaca — wersja réw-
nolegla jest ponad dwa razy szybsza niz przetwarzanie paczek w petli.

Oto funkcja straty, jaka musimy obliczy¢:

w przypadku krokéw, ktére nie wystepuja pod koniec epizodu:
. 2
L= (Q(s, a) — (r +ymaxQ(s’, a’))) ;
a’' €A
w przypadku krokéw konicowych: £ = (Q(s,a) — r)2.

def calc_loss(batch, net, tgt net, device="cpu"):
states, actions, rewards, dones, next_states = batch

Do metody przekazujemy paczke jako krotke tablic (umieszczonych w buforze za pomoca metody
sample()), sie¢, ktorg trenujemy, a takze sie¢ docelowa, ktéra bedzie okresowo synchronizowana
z treningowa.

Pierwszy model (przekazany jako argument net) jest uzywany do wyznaczania gradientéw.
Drugj, przekazany w argumencie tgt_net, jest stosowany do obliczania wartosci dla kolejnych sta-
néw. Poniewaz obliczenia te nie powinny wplywaé na gradienty, uzywamy tensorowej funkcji
detach() z biblioteki PyTorch, aby zapobiec ich propagacji w sieci docelowej. Funkeja ta zostala
opisana w rozdziale 3.
states v = torch.tensor(np.array(
states, copy=False)).to(device)
next_states_v = torch.tensor(np.array(
next_states, copy=False)).to(device)
actions_v = torch.tensor(actions).to(device)
rewards_v = torch.tensor(rewards).to(device)
done_mask = torch.BoolTensor(dones).to(device)

Powyzszy kod jest prosty — tablice NumPy razem z paczkami zamieniamy na tensory biblioteki
PyTorch, a potem kopiujemy je do karty graficznej, jesli w argumencie okreslono, ze nalezy
wykorzystaé architekture CUDA.

state_action values = net(states_v).gather(
1, actions_v.unsqueeze(-1)).squeeze(-1)

Przekazujemy obserwacje do pierwszego modelu, a przy uzyciu operacji tensorowej gather () wy-
odrebniamy okreslone wartosci Q dla podjetych akcji. Pierwszy argument funkcji gather ()
jest indeksem wymiaru, dla ktérego chcemy wykonac operacje (w tym przypadku jest on réwny 1,
co odpowiada akcjom).
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Drugi argument to tensor z indeksami wybranych elementéw. Dodatkowe wywolania
unsqueeze() i squeeze() sa wymagane do wyznaczenia poprawnego argumentu indeksu dla funk-
cji gather i pozbycia sie dodatkowych wymiar6w (indeks powinien mie¢ takg samg liczbe
wymiaréw jak dane, ktére przetwarzamy). Na rysunku 6.3 przedstawilem operacje, ktérg wyko-
nuje funkcja gather() w przypadku sze$ciu elementéw i czterech akeji:

Akcje

A 0

3

c 2
o —> —>

& 1

1

\/ 2

Dane wyjsciowe Podjete Wybrano Wynik dziatania
modelu akcje 6 wartosci funkcji gather

Rysunek 6.3. Transformacja tensoréw podczas wyznaczania funkgji straty w gtebokiej sieci Q

Pamietaj, ze wynik funkcji gather () uzytej z tensorami jest operacjg rézniczkowalna, ktéra spowo-
duje, ze wszystkie gradienty pozostang zwigzane z koficowg wartoscig straty.

next_state values = tgt net(next_states_v).max(1)[0]

W powyzszym wierszu wykorzystujemy sie¢ docelowa z obserwacjami nastepnego stanu i obli-
czamy maksymalng warto$¢ Q dla 1. wymiaru, czyli akcji. Funkcjamax () zwraca zar6wno wartosci
maksymalne, jak i ich indeksy (wiec wyznacza funkcje max, jak i argmax), co jest bardzo
wygodne. Jednak w tym przypadku interesujg nas tylko wartosci, wiec uzywamy pierwszego
elementu wyniku.

next_state values[done_mask] = 0.0
Wykonujemy proste, ale bardzo wazne dziatanie — jesli przejscie w paczce pochodzi z ostatniego
kroku w epizodzie, warto$é akcji nie uwzglednia zdyskontowanej nagrody za nastepny stan,

poniewaz po prostu go juz nie ma. Taka korekta moze sie wydawaé drobna, ale w gruncie
rzeczy jest bardzo znaczaca — bez niej trenowanie nie wykaze zbieznej tendencji.

next _state values = next_state values.detach()

Oddzielamy warto$¢ od wykresu obliczeniowego, aby zapobiec przepltywowi gradientéw do sieci
neuronowej uzywanej w celu wyznaczenia przyblizenia Q dla nastepnych stanéw.

Jest to wazna operacja, poniewaz bez niej propagacja wsteczna straty zacznie wplywaé zaréwno na

prognozy dotyczace stanu biezacego, jak i nastepnego. Nie chcemy zmieniaé prognoz dla stanu
nastepnego, poniewaz sg one uzywane w réwnaniu Bellmana do obliczania referencyjnych
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warto$ci Q. Aby nie dopuscié, by gradienty przeptywaly do danej galezi wykresu, uzywamy
metody detach(), ktéra zwraca tensor, nie uwzgledniwszy historii jego obliczeri.

expected state action _values = next state values * GAMMA + \
rewards_v
return nn.MSELoss() (state_action_values,
expected state _action_values)

Wreszcie obliczamy warto$¢ przyblizenia Bellmana i strate w postaci $redniego btedu kwadra-
towego. Reszta kodu to petla treningowa.

if _name__ =="_ main_":
parser = argparse.ArgumentParser()
parser.add_argument("--cuda", default=False,
action="store_true", help="Uzyj technologii CUDA")
parser.add_argument("--env", default=DEFAULT_ENV_NAME,
help="Nazwa Srodowiska. Warto3¢ domySlna=" +
DEFAULT _ENV_NAME)
args = parser.parse_args()
device = torch.device("cuda" if args.cuda else "cpu")

Na poczatek tworzymy parser argumentéw wiersza poleceni. Mozemy zastosowaé technologie
CUDA, a takze trenowaé¢ w Srodowiskach, ktére réznia sie od domyslnego.
env = wrappers.make_env(args.env)
net = dqn_mode1.DQN(env.observation_space.shape,
env.action_space.n).to(device)
tgt_net = dgqn_model.DQN(env.observation_space.shape,
env.action_space.n).to(device)

Tworzymy Srodowisko ze wszystkimi wymaganymi opakowaniami, sie¢ neuronowa, ktéra za-
mierzamy wytrenowacé, a takze sie¢ docelowg o tej samej architekturze. Na poczatku zostana
one zainicjalizowane losowymi wagami, ale nie ma to wiekszego znaczenia, poniewaz i tak
bedziemy je synchronizowaé co 1000 klatek, co w przyblizeniu odpowiada jednemu epizo-
dowi gry w Ponga.

writer = SummaryWriter(comment="-" + args.env)
print(net)

buffer = ExperienceBuffer(REPLAY_SIZE)
agent = Agent(env, buffer)
epsilon = EPSILON_START

Nastepnie tworzymy bufor o wymaganym rozmiarze i przekazujemy go agentowi. Parametr epsi-
lon zostat na poczatku zainicjalizowany wartoscig 1.0, a po kazdej iteracji bedzie zmniejszany.

optimizer = optim.Adam(net.parameters(), 1r=LEARNING RATE)
total_rewards = []

frame_idx = 0

ts_frame = 0

ts = time.time()

best_ m reward = None
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Zanim rozpoczniemy petle treningowa, definiujemy jeszcze optymalizator, bufor nagréd za petne
epizody, licznik ramek i kilka zmiennych do monitorowania predkosci dziatania programu i war-
tosci najlepszej nagrody $redniej. Za kazdym razem, gdy wartosé sredniej nagrody pobije
rekord, zapiszemy model w pliku.

while True:
frame_idx += 1
epsilon = max (EPSILON_FINAL, EPSILON_START -
frame_idx / EPSILON_DECAY_LAST_FRAME)

Na poczgtku petli treningowej zwiekszamy liczbe wykonanych iteracji i zmniejszamy warto$é ep-
silon zgodnie z przyjeta metoda. Bedzie sie ona liniowo zmniejsza¢ przez okreslong liczbe
ramek (EPSILON_DECAY LAST_FRAME=150k), a nastepnie zostanie utrzymana na tym samym po-
ziomie EPSILON FINAL=0.01.

reward = agent.play_step(net, epsilon, device=device)
if reward is not None:
total_rewards.append(reward)
speed = (frame_idx - ts_frame) / (time.time() - ts)
ts_frame = frame_idx
ts = time.time()
m reward = np.mean(total rewards[-100:])
print("%d: gry - %d, nagroda %.3f, "
"eps %.2f, %.2f fps" % (
frame_idx, len(total_rewards), m_reward, epsilon,
speed
))
writer.add_scalar("epsilon", epsilon, frame_idx)
writer.add scalar("speed", speed, frame_ idx)
writer.add_scalar("reward 100", m reward, frame_idx)
writer.add_scalar("reward", reward, frame_idx)

W powyzszym fragmencie kodu agent wykonuje pojedynczy krok w $rodowisku (uzywajac
biezacej sieci i warto$ci epsilon). Funkeja play_step zwraca wynik r6zny od None tylko wtedy, gdy
dany krok jest ostatnim krokiem w epizodzie. W takim przypadku informujemy o postepach.
W szczegolnoscei obliczamy i wy$wietlamy (zaréwno w konsoli, jak i narzedziu TensorBoard)
nastepujace wartosci:

szybkosé jako liczbe klatek przetwarzanych na sekunde,
liczbe wykonanych epizodéw,

$rednig nagrode za ostatnie 100 epizodéw,

biezaca warto$é epsilon.

if best_m reward is None or best m reward < m_reward:
torch.save(net.state dict(), args.env +
"-best %.0f.dat" % m_reward)
if best_m reward is not None:
print("Nagroda ulegta zmianie: %.3f -> %.3f" % (
best_ m reward, m_reward))
best_m reward = m_reward
if m_reward > MEAN_REWARD_ BOUND:
print("Rozwigzano po %d klatkach!" % frame_ idx)
break
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Za kazdym razem, gdy $rednia nagroda za ostatnie 100 epizodéw osigga maksimum, wy$wie-
tlamy komunikat i zapisujemy parametry modelu. Jesli §rednia nagroda przekroczy okreslong
warto$¢ graniczna, przestajemy trenowaé. W przypadku Ponga wartosé ta wynosi 19,0, co oznacza
wygrang w wiecej niz 19 z 21 mozliwych gier.
if Tlen(buffer) < REPLAY START SIZE:
continue

if frame_idx % SYNC_TARGET FRAMES == 0:
tgt net.load_state dict(net.state dict())

Sprawdzamy, czy bufor jest wystarczajaco duzy dla procesu trenowania. Na poczatku po-
winni$my poczekaé, az zostanie zebrana wystarczajaca ilo§¢ danych — w tym przypadku
oznacza to 10 tysiecy przejsé. W nastepnej instrukcji synchronizujemy parametry sieci trenin-
gowej z siecig docelows co SYNC_TARGET_FRAMES, czyli 1000 klatek.

optimizer.zero_grad()

batch = buffer.sample(BATCH_SIZE)

loss_t = calc_loss(batch, net, tgt net, device=device)
Toss_t.backward()

optimizer.step()

Ostatni fragment petli treningowej jest bardzo prosty, ale jego wykonanie zajmuje najwiecej
czasu — zerujemy gradienty, pobieramy paczke danych z bufora, obliczamy strate i wykonu-
jemy optymalizacje, aby ja zminimalizowad.

Uruchomienie programu i sprawdzenie jego wydajnosci

Ten program jest wymagajacy, jesli chodzi o zasoby. Nalezy przetworzy¢ okolo 400 tysiecy
Klatek, aby osiggna¢ srednig nagrode réwng 17 (co oznacza wygranie ponad 80% gier). Podobna
liczba klatek bedzie potrzebna, aby uzyskaé nagrode o wartosci 19. Wynika to stad, Ze postepy
w nauce bedg coraz mniejsze i modelowi bedzie trudno poprawié¢ wynik. Aby w pelni wytreno-
waé model, wymagany jest mniej wiecej milion ramek. W przypadku karty graficznej GTX
1080 Ti osiagnalem predkosé okoto 120 klatek na sekunde, co oznacza w przyblizeniu dwie
godziny trenowania. Jesli uzyjesz zwyklego procesora, uzyskasz znacznie mniejsza pred-
ko$¢ — okoto dziewieé klatek na sekunde, czyli trenowanie trwajace péttora dnia. Pamietaj,
ze dotyczy to gry Pong, ktéra jest stosunkowo tatwa do wygrania. Inne gry wymagaja setek
milionéw klatek i 100-krotnie wiekszego bufora.

W rozdziale 8. przeanalizujemy r6zne metody opracowane przez naukowcéw od 2015 roku,
ktére beda mogly pomée zaréwno zwiekszy¢ szybkos¢ trenowania, jak i przetwarzania danych.
Rozdziat 9. bedzie poswiecony technicznym sztuczkom umozliwiajagcym poprawe wydajno-
$ci metod uczenia przez wzmacnianie. Bez wzgledu na to, w przypadku gier Atari zawsze
bedziesz potrzebowa¢ odpowiednich zasobéw i cierpliwosci. Na rysunku 6.4 zaprezento-
walem wykresy dynamiki trenowania.
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Rysunek 6.4. Zmiany nagrody sredniej przez ostatnich 100 epizodéw

Oto wyniki uzyskane na poczatku trenowania:

r06$ ./02_dqn_pong.py —-cuda

(conv): Sequential(

(0): Conv2d(4, 32, kernel_size=(8, 8), stride=(4, 4))

(1): ReLU()

(2): Conv2d(32, 64, kernel_size=(4, 4), stride=(2, 2))

(3): ReLU()

(4): Conv2d(64, 64, kernel_size=(3, 3), stride=(1, 1))

(5): ReLU()
)
(fc): Sequential(

(0): Linear(in_features=3136, out_features=512, bias=True)

(1): ReLU()

(2): Linear(in_features=512, out_features=6, bias=True)

)
)

971: gry - 1, nagroda -21.000, eps 0.99, 890.81 fps

1733: gry - 2, nagroda
2649: gry - 3, nagroda

Nagroda ulegta zmianie:

3662: gry - 4, nagroda

Nagroda ulegta zmianie:

4619: gry - 5, nagroda
5696: gry - 6, nagroda
6671: gry - 7, nagroda

Nagroda ulegta zmianie:

7648: gry - 8, nagroda

Nagroda ulegta zmianie:

8528: gry - 9, nagroda

-21.000, eps 0.98, 984.
-20.667, eps 0.97, 987.

-21.000 -> -20.667

-20.500, eps 0.96, 921.

-20.667 -> -20.500

-20.600, eps 0.95, 965.
-20.500, eps 0.94, 963.
-20.429, eps 0.93, 967.

-20.500 -> -20.429

-20.375, eps 0.92, 948.

-20.429 -> -20.375

-20.444, eps 0.91, 954.

59
53

47
86
99
28
15

72

fps
fps

fps
fps
fps
fps
fps

fps

9485: gry - 10, nagroda -20.400, eps 0.91, 936.82 fps
10394: gry - 11, nagroda -20.455, eps 0.90, 256.84 fps
11292: gry - 12, nagroda -20.417, eps 0.89, 127.90 fps
12132: gry - 13, nagroda -20.385, eps 0.88, 130.18 fps
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Podczas pierwszych 10 tysiecy krokéw predkosé jest bardzo duza, poniewaz nie wykonujemy
trenowania, ktore jest najbardziej wymagajaca operacja w kodzie. Nastepnie zaczynamy pobiera¢
paczki treningowe i wydajno$¢ znacznie spada.

Po zakonczeniu setek epizodéw gleboka sie¢ Q powinna juz zaczaé wygrywaé jedna lub
dwie gry na 21 mozliwych. Poniewaz warto$¢ epsilon zmalala, spadla tez predkosé — model
wykorzystujemy nie tylko do trenowania, ale takze do wykonywania krokéw w $rodowisku:

94101: gry - 86, nagroda -19.512, eps 0.06, 120.67 fps
Nagroda ulegta zmianie: -19.541 -> -19.512
96279: gry - 87, nagroda -19.460, eps 0.04, 120.21 fps
Nagroda ulegta zmianie: -19.512 -> -19.460
98140: gry - 88, nagroda -19.455, eps 0.02, 119.10 fps
Nagroda ulegta zmianie: -19.460 -> -19.455
99884: gry - 89, nagroda -19.416, eps 0.02, 123.34 fps
ulegta zmianie: -19.455 -> -19.416

Nagroda
101451:
Nagroda
103812:
Nagroda
105908:
Nagroda
108259:
Nagroda

gry - 90, nagroda -19.411,

eps 0.0

ulegta zmianie: -19.416 -> -19.411

gry - 91, nagroda -19.330,

eps 0.0

ulegta zmianie: -19.411 -> -19.330

gry - 92, nagroda -19.283,

eps 0.0

ulegta zmianie: -19.330 -> -19.283

gry - 93, nagroda -19.172,

eps 0.0

ulegta zmianie: -19.283 -> -19.172

25
2,
25

2,

120.53 fps

122.41 fps

119.85 fps

122.09 fps

Wreszcie po wielu kolejnych grach gleboka sie¢ Q ostatecznie zaczyna pokonywaé (niezbyt

wyrafinowanego) przeciwnika z wbudowang sztuczng inteligencja;

01, 132.

1097050
Nagroda
1098741
Nagroda

1100507:

Nagroda

1102198:

Nagroda

1103947:
1105745:
1107423:

Nagroda

1109286:
1111058:
1112836:
1114622:

Nagroda
1116437
Nagroda

Rozwiazano po 1116437 klatkach!

L gry -
ulegta
:gry -
ulegta
gry -
ulegta
gry -
ulegta
gry -
gry -
gry -
ulegta
gry -
gry -
gry -
gry -
ulegta
:gry -
ulegta

522, nagroda 18.

zmianie: 18.770

523, nagroda 18.

zmianie: 18.800

524, nagroda 18.

zmianie: 18.820

525, nagroda 18.

zmianie: 18.890

526, nagroda 18.
527, nagroda 18.
528, nagroda 18.

zmianie: 18.920

529, nagroda 18.
530, nagroda 18.
531, nagroda 18.
532, nagroda 18.

zmianie: 18.960

533, nagroda 19.

zmianie: 18.980

800, eps 0.
-> 18.800
820, eps 0.
-> 18.820
890, eps 0.
-> 18.890
920, eps 0.
-> 18.920
920, eps 0.
920, eps 0.
960, eps 0.
-> 18.960
940, eps 0.
940, eps 0.
930, eps 0.
980, eps 0.
-> 18.980
080, eps 0.
-> 19.080

01,
01,
01,
01,
01,
01,
01,
01,
01,
01,

01,

134.
132.
133.
130.
130.
130.
129.
128.
130.
130.

130.

71
58
11
68
07
27
08
04
59
84
34

09

fps
fps
fps
fps
fps
fps
fps
fps
fps
fps
fps

fps

Ze wzgledu na losowo$¢ w procesie trenowania rzeczywista dynamika moze réznié sie od tej,
kt6ra zaprezentowalem w ksigzce. W niektérych, rzadkich przypadkach (okoto 1 na 10) treno-
wanie w ogoble nie przynosi rezultatéw — przez dlugi czas otrzymuje sie nagrody réwne —21.
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Jesli w ciagu pierwszych 100 — 200 tysiecy iteracji nie zauwazysz poprawy wynikéw, caly
proces nalezy zrestartowacé.

Uzycie modelu

Przeprowadzenie procesu trenowania to nie wszystko. Ostatecznym celem nie jest samo
wytrenowanie modelu — chcieliby§my réwniez, aby uzyskiwat on dobre wyniki. Gdy podczas
trenowania aktualizujemy $rednig nagrode dla ostatnich 100 gier, zapisujemy model do pliku
PongNoFrameskip-v4-best.dat. W archiwum dostepnym pod adresem https://ftp.helion.pl/
prayklady/glucz2.zip majduje sie plik r06/03_dgn_play.py, ktéry zawiera program umozliwiajacy
wezytanie modelu i wykonanie jednego epizodu, wyswietlajac przy okazji zmiany dynamiki.

Kod jest bardzo prosty, ale obserwowanie, jak kilka macierzy z milionami parametréw moze
gra¢ w Ponga z nadludzka sprawnoscig, jest niesamowitym doswiadczeniem.

import gym

import time

import argparse

import numpy as np

import torch

from 1ib import wrappers
from 1ib import dqn_model

import collections

DEFAULT_ENV_NAME = "PongNoFrameskip-v4"
FPS = 25

Na poczatku importujemy potrzebne moduty bibliotek PyTorch i Gym. Parametr FPS (liczba
klatek na sekunde) okresla przyblizong czestotliwo$¢ wyswietlanych klatek.

if _name__ =="_ main_":
parser = argparse.ArgumentParser()
parser.add_argument("-m", "--model", required=True,

help="Plik modelu")
parser.add_argument("-e", "--env", default=DEFAULT_ENV_NAME,
help="Nazwa Srodowiska. WartoS¢ domySlna=" +
DEFAULT_ENV_NAME)
parser.add argument("-r", "--record", help="Nazwa katalogu do przechowywania
pliku wideo")
parser.add_argument("--no-vis", default=True, dest='vis',
help="Wy*aczenie wizualizacji",
action='store_false')
args = parser.parse_args()

Do skryptu mozesz przekazaé nazwe pliku zapisanego modelu, a takze nazwe srodowiska Gym
(oczywiscie model i srodowisko musza by¢ zgodne ze sobg). Dodatkowo w opcji -r mozesz
podaé nazwe nieistniejacego katalogu, ktéry zostanie wykorzystany do zapisania pliku wideo
z rozgrywki (przy uzyciu opakowania Moni tor). Domyslnie skrypt wyswietla tylko klatki, ale taka
opcja moze sie przydad, jesli chciatby$ na przyktad przestaé nagrany filmik na YouTube’a.

163

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/glucz2
https://helion.pl/rt/glucz2

Glebokie uczenie przez wzmacnianie

env = wrappers.make_env(args.env)
if args.record:
env = gym.wrappers.Monitor(env, args.record)
net = dqn_model.DQN(env.observation_space.shape,
env.action_space.n)
state = torch.load(args.model, map_location=Tlambda stg, : stg)
net.load_state dict(state)

state = env.reset()
total_reward = 0.0
¢ = collections.Counter()

Powyzszy kod jest catkiem prosty — tworzymy $rodowisko i model, a nastepnie wezytujemy
wagi z pliku, ktérego nazwe przekazaliSmy w parametrze wiersza polecefi. Argument
map_Tocation, przekazany do funkeji torch.load(), jest niezbedny do odwzorowania tensora
z karty graficznej na standardowy procesor. Domy§lnie klasa torch prébuje wezytaé tensory
do tego samego urzadzenia, z ktérego zostaty odczytane. Jesli jednak do komputera bez odpowied-
niej karty graficznej skopiujesz model, ktéry otrzymales podczas trenowania w maszynie wyposa-
zonej w GPU, lokalizacje musza zosta¢ ponownie odwzorowane. W tym przyktadzie w ogéle
nie stosujemy karty graficznej, poniewaz proces wnioskowania jest wystarczajaco szybki z wyko-
rzystaniem zwyklego procesora.

while True:
start_ts = time.time()
if args.vis:
env.render()
state_v = torch.tensor(np.array([state], copy=False))
q_vals = net(state_v).data.numpy() [0]
action = np.argmax(q_vals)
claction] += 1

Jest to prawie doktadna kopia funkeji play_step() nalezacej do klasy Agent z kodu treningowego.
Réznica polega na tym, ze nie uzywamy metody epsilonu zachtannego. Po prostu przeka-
zujemy obserwacje agentowi i wybieramy akcje o maksymalnej wartosci. Jedyna nowoscia
jest metoda render () nalezaca do $rodowiska, ktéra jest uzywana w bibliotece Gym do wyswietla-
nia biezacej obserwacji (w tym celu musisz wykorzystywa¢ graficzny interfejs uzytkow-
nika — GUI).

state, reward, done, _ = env.step(action)
total_reward += reward
if done:

break

if args.vis:
delta = 1/FPS - (time.time() - start_ts)
if delta > 0:
time.sleep(delta)
print("Nagroda sumaryczna: %.2f" % total_reward)
print("Liczba akcji:", c)
if args.record:
env.env.close()
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Reszta kodu jest rowniez prosta. Przekazujemy akcje do srodowiska, wyznaczamy nagrode
sumaryczng i zatrzymujemy petle, gdy epizod dobiegnie korica. Nastepnie wyswietlamy
warto$¢ nagrody sumarycznej i liczbe akcji wykonanych przez agenta.

Nagrania rozgrywek z r6znych etapéw trenowania mozesz znalezé na tej liscie YouTubea:
https:/lwww.youtube.com/playlistPlist= PLMVwuZ ENsfJklt4vCltrWqOKV9aEZ3ylu.

Rzeczy do przetestowania

Jesli chciatbys samodzielnie poeksperymentowaé z kodem z tego rozdziatu, mozesz uwzglednic¢
ponizsza liste ze wskazéwkami. Pamietaj jednak, ze wykonanie wszystkich testéw moze zajac
sporo czasu, a oprocz tego nie zawsze wszystko bedzie dziata¢ zgodnie z oczekiwaniami.
Jednak dzieki takim eksperymentom doglebnie zrozumiesz material i bedziesz go mégl za-
stosowaé w praktyce:

Wyprébuj inne gry Atari, takie jak Breakout, Atlantis czy River Raid (moja

ulubiona gra z dziecinstwa). Moze to jednak wymaga¢ dostrojenia

hiperparametréw.

Zamiast FrozenLake uzyj innego srodowiska wykorzystujacego $wiat siatki.

Mam na mysli gre Taxi, w ktérej takséwkarz musi odebraé pasazeréw i zawiezé

ich do miejsca docelowego.

Sprébuj zmodyfikowaé hiperparametry dla gry Pong. Czy daloby sie trenowaé

szybciej? Na stronie OpenAl stwierdzono, ze za pomoca asynchronicznej

metody aktor-krytyk (ktérg przeanalizujemy w trzeciej czesci ksigzki) mozna

rozwigza¢ problem Ponga w 30 minut. By¢ moze taki czas mozna byloby

uzyska¢ réwniez za pomocg glebokiej sieci Q.

Sprébuj przyspieszy¢ dzialanie kodu treningowego glebokiej sieci Q. W projekcie

z repozytorium OpenAl Baselines uzyskano predkosé 350 fps przy uzyciu

biblioteki TensorFlow z karta graficzna GTX 1080 Ti. Wyglada wiec na to, ze

kod PyTorch mozna zoptymalizowaé. Ten temat oméwie w rozdziale 8., jednak

w miedzyczasie mozesz réwniez przeprowadzié¢ wlasne eksperymenty.

Na podstawie nagran wideo mozesz wywnioskowad, ze modele z wynikiem

zblizonym do zera graja catkiem dobrze. Faktycznie, réwniez odniostem

wrazenie, ze graja one lepiej niz modele ze $rednim wynikiem 10 — 19.

By¢ moze tak sie dzieje z powodu nadmiernego dopasowania do okreslonych

sytuacji w grze. Czy méglbys sprébowaé naprawic¢ ten problem? Moze udatoby

sie zastosowaé generatywng sieé przeciwstawng, aby zmusi¢ jeden model

do wspéldziatania z innym?

Postaraj sic wygenerowac model Najwigkszego Zwyciezcy w Ponga, ktory osiaga

$redni wynik réwny 21. Nie powinno to by¢ trudne — uzyj metody polegajacej

na stopniowym zmniejszaniu wartosci wspétczynnika uczenia.
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Glebokie uczenie przez wzmacnianie

Podsumowanie

W tym rozdzale przeanalizowalem wiele do$é¢ skomplikowanych zagadnien. Dowiedziales sie,
jakie trudnosci napotyka zastosowanie metody iteracji wartosci w zlozonych srodowiskach,
ktore charakteryzuja sie duzymi przestrzeniami obserwacji. Poznale§ skuteczne rozwigzanie
stosowane w takich przypadkach, czyli Q-uczenie. Odpowiedni algorytm przetestowalismy
w Srodowisku FrozenLake, a nastepnie oméwilem przyblizanie warto$ci Q za pomocy sieci
neuronowej oraz problemy, jakie to powoduje.

Poznales réwniez kilka sztuczek zwiazanych z glebokimi sieciami Q, ktére poprawiajg stabilnosé
ich trenowania i poziom konwergencji — chodzito o bufor do§wiadcezen, sieci docelowe i sktada-
nie klatek. ZastosowaliSmy je w implementacji glebokiej sieci Q, ktéra mogla skutecznie
gra¢ w Ponga z pakietu gier Atari.

W nastepnym rozdziale zapoznasz sie z calym zestawem sztuczek, ktére naukowcy wymy-
§lili od 2015 roku w celu poprawy konwergenciji i jakosci glebokich sieci Q. Dzieki ich za-
stosowaniu mozna uzyskaé wyjatkowe wyniki w wiekszosci z 54 (dodano nowe) gier Atari.
Ten zestaw zostal opublikowany w 2017 roku. Przeanalizujemy i zaimplementujemy wszyst-
kie zaprezentowane sztuczki.
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Gtebokie uczenie przez wzmacnianie rozwija sie bardzo dynamicznie. Dziedzine te charakteryzuje
niewyczerpany potencjat rozwigzywania trudnych probleméw. Zajmuje sie tym co najmniej kilka grup
badawczych, koncentrujgcych sie na wdrazaniu gtebokiego uczenia przez wzmacnianie w roznych
branzach. Niestety, opisy najnowszych osiggniec sa trudne do zrozumienia i zbyt abstrakcyjne, aby mozna
byto je tatwo zastosowac w praktycznych implementacjach, a przeciez poprawne dziatanie aplikacji
jest uwarunkowane gruntownym zrozumieniem problemu przez projektanta.

To zaktualizowane i rozszerzone wydanie bestsellerowego przewodnika po najnowszych narzedziach

i metodach zwigzanych z uczeniem przez wzmacnianie. Zawiera wprowadzenie do teorii uczenia przez
wzmachianie, a takze wyjasnia praktyczne sposoby kodowania samouczacych sie agentéw w celu
rozwiazywania praktycznych zadan. W tym wydaniu dodano szes¢ nowych rozdziatow poswieconych
takim osiggnieciom technologii jak dyskretna optymalizacja, metody wieloagentowe, srodowisko Microsoft
TextWorld czy zaawansowane techniki eksploracji. Opisano réwniez inne zagadnienia, miedzy innymi
gtebokie sieci Q, gradienty polityk, sterowanie ciggte i wysoce skalowalne metody bezgradientowe.
Poszczegdlne kwestie zostaty zilustrowane kodem wraz z opisem szczegotow implementacji.

W ksigzce miedzy innymi:

® zwigzki miedzy uczeniem przez wzmacnianie a gtebokim uczeniem

® rozne metody uczenia przez wzmacnianie, w tym entropia krzyzowa, sie¢ DQN, a takze algorytmy:
aktor-krytyk, TRPO, PPO, DDPG, D4PG i inne

® praktyczne zastosowanie dyskretnej optymalizacji w celu rozwigzania problemu kostki Rubika

e frenowanie agentow przy uzyciu oprogramowania AlphaGo Zero

o chatboty oparte na sztucznej inteligencji

® zaawansowane techniki eksploracyjne, w tym metody destylacji sieci

Maxim Lapan jest niezaleznym badaczem z wieloletnim doswiadczeniem zawodowym w dziedzinie
programowania i architektury systeméw. Gruntownie poznat takie zagadnienia jak duze zbiory danych,
uczenie maszynowe i rozproszone systemy obliczeniowe o wysokiej wydajnosci. Obecnie zajmuje sie
zastosowaniami uczenia gtebokiego, w tym gtebokim przetwarzaniem jezyka naturalnego i gtebokim
uczeniem przez wzmachianie.
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