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Hrani her pomoci neuronovych siti
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Abstrakt

Tato prace se zabyva zkoumanim algoritmu zpétnovazebniho u¢eni DQN, jeho vylepSenimi a
jejich vlivem na efektivitu ueni. Vyuzitim prostredi, ktera jako svUj popis poskytuji misto obrazu
vektor Cisel, bylo dosazeno snizeni doby trénovani z nékolika dni na nékolik minut. Tato zména
umoznila efektivné testovat rizné varianty algoritmu DQN a zkoumat jejich uc¢innost. Za pouziti
nékolika vylepseni bylo na vSech prostredich dosazeno fadoveé v desitkach az stovkach procent
lepSich vysledku. Provedené experimenty mohou slouzit k lepSimu pochopeni algoritmu DQN a

jeho vylepseni.
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Tato prace se zabyva algoritmem zpétnovazebniho
uceni DQN [1] a jeho vylepSenimi. Cilem DQN je
vytvofit agenta, ktery se v libovolném prostiedi bude
schopen naucit inteligentnimu chovani podle reakci
okoli ve formé odmén, jde tedy o formu umélé in-
teligence.

Historie ma né€kolik vyznamnych milnikt, které
jsou spjaty s uvedenim agentd, ktefi dokazali
plnit konkrétni tlohu v konkrétnim prostiedi.
Pravdépodobné nejznaméjsim takovym milnikem je
vitézstvi pocitace Deep Blue nad Garri Kasparovem
v Sachové partii v roce 1997 [2]. Tehdy se jednalo
o agenta specializovaného na hrani $achu, tedy nic
jiného neZ hrat Sachy nedokézal. Byl nepochybné
prilomem v umélé inteligenci (Al), ale k obecné umélé
inteligenci (AGI) [3] mél daleko.

Obecnou umélou inteligenci rozumime agenta,
ktery dokdze tspésné vyftesit jakykoli problém, ktery
dokédze uspésné vytesit Clovék. Vyznamny krok k
vytvoreni AGI udélala firma DeepMind v roce 2013,

kdyz vytvofila prave algoritmus DQN, jenz dokézal
uspésné hrat rizné Atari hry, aniZ by se specializoval
na kazdou hru zvIast.

Algoritmus DQN m4 dva problémy, které spolu
uzce souvisi. Prvnim problémem je relativné pomalé
ucent, které u Atari her trva béZné nékolik dni, druhym
problémem je poté obtizné nastaveni hyperparametrd,
kterych je nemalé mnoZstvi a které naprosto kriticky
ovliviiuji dspé$nost a dobu uceni.

Pokud jedno trénovani agenta trvd nékolik dni,
je problém algoritmus rozsédhleji zkoumat. Misto
snimkd obrazovky ale miZe neuronova sit na vstup
dostavat vektor Cisel pfimo popisujici stav prostiedi.
Tato dprava umoZzni odstranéni konvolu¢nich vrstev z
neuronové sité a z nékolika miliént parametrti bude
mit sit najednou né&kolik stovek, s ¢imZ se i doba
trénovdni zkrati z nékolika dni na nékolik jednotek az
desitek minut. Toto zkrdceni doby uceni poté dovoluje
provést daleko vét$i mnozstvi testl a umoznuje lepsi
pochopeni chovani algoritmu v riznych prostfedich.
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Algoritmus 1 DQN [1]

Inicializuj pamét D s kapacitou N
Inicializuj neuronovou sit Q s ndhodnymi vahami
for epizoda = 1,M do
Inicializuj prostfedi a pozoruj pocatecni stav s;
for krok =1,T do

S pravdépodobnosti € vyber ndhodnou akci a;

jinak a; = argmax(Q(s;))

Proved akci a,, pozoruj odménu 7, a novy stav s, |

UloZ vzpominku (s;, a;, y, S;+1) do paméti D

Vezmi ndhodny vzorek vzpominek (s;, a;, 7, si+1) z paméti D
. T pro stav s;, ktery je koncovy

l ri +v * max(Q(si+1)) pro stav s;, ktery neni koncovy

Za pouziti s; jako trénovacich dat a /; jako Stitkl trénuj Q

St = Sr+1
end for
end for

DQN vychizi z algoritmu Q-uceni [4]. Pfi pouziti Q-
uceni se agent u¢i pohybovat v prostfedi na zakladé
predpovédi tzv. Q-funkce. Ta predpovidd ocekavany
uzitek z provedeni konkrétni akce v konkrétnim stavu
tzv. Q-hodnotu. Akci s nejvetsi Q-hodnotou poté agent
provede. Problémem Q-uceni je, Ze pro kaZzdy stav a
v ném moZnou akci musi mit uloZzeny zadznam. Jejich
pocet Cini jen pro piSkvorky o velikoti 3x3 skoro 27
000 zaznamu [5]. KdyZ se poté vezme v tvahu jesté to,
Ze by agent mél pfi uéeni vSech 27 000 zaznami aktu-
alizovat, stane se z Q-uceni nepfili§ pouZitelnd metoda
pro slozit&jsi prostiedi. DQN problém s ukladanim
zaznamu fesi tak, Ze je neuklada. Misto toho veskeré
Q-hodnoty aproximuje pomoci neuronové sité. Ta se
uci z paméti se vzpominkami, ve které jsou ulozeny
stavy, kterymi agent prosel. Cely pseudokéd DQN se
nachézi v algoritmu 1.

Algoritmus DQN byl navrZen v roce 2013 [1], od
té doby bylo predstaveno nékolik vylepseni, kterd az v
fadu stovek procent vylepSuji jeho efektivitu. Témito
rozsifenimi se zabyvaji nasledujici odstavce.

2.1 Cilova sit

V kazdém kroku DQN se méni vdhy neuronové
sit€, coz zplsobuje, Ze hodnoty odhadu kvality akci
uloZenych v paméti jsou nestabilni. Tato nestabilita
mize pfi uceni neuronové sité zptisobit, Ze odhady
kvality akci zatnou divergovat a naucend sif se desta-
bilizuje. Ve snaze zmirnit toto riziko se do algoritmu
piidava druhd tzv. cilova neuronova sit [6], kterd se
pouZiva pro odhad kvality akci béhem trénovédni. Vahy
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cilové sité jsou stabiln€jsi diky zpisobu jejich aktual-

izace, coZ ma kladny vliv na stabilitu hodnot odhadii
kvality akci. PouZivaji se dva zptisoby aktualizace vah
v cilové siti. Bud'to se jednou za del3i dobu zkopiruji
vahy z primarni sité do cilové ipln€ anebo se v kazdém
kroku vezme zlomek vah z primérn{ sité se zlomkem
vah z cilové sité a jejich soucet utvori nové vahy pro
cilovou sif.

2.2 DDQN

Vanilla verze DQN obcas nadhodnocuje kvalitu
urCitych akci. Problém nastdvd v okamziku, kdy
nejsou nadhodnoceny vSechny akce stejnou mérou,
sit poté nemliZze konvergovat ke skute¢nym kvalitdm
akei [6].

Tento problém se snaZi eliminovat algoritmus
DDQN (dvojit¢ DQN) [7]. Princip tohoto vylepSeni
je jednoduchy, pfi trénovéni vybird akce primdrni neu-
ronov4 sit, ale odhad kvality akce dodav4 cilov4 sit.

2.3 Dualni neuronova sit

Vystup origindlni architektury neuronové sité algo-
ritmu DQN f1ik4, jak dobré je provést konkrétni akci v
konkrétnim stavu. Tuto skute¢nost mizeme vyjadrit
funkci Q(s,a). Cilem dudlni architektury neuronové
sité je zpresnéni vystupnich hodnot této funkce, skrze
jeji rozlozeni na dvé jiné funkce [8]. Na funkci hod-
noty stavu V (s), kterd urCuje, jak dobré je byt v daném
stavu a na funkci vyhody akce A(s,a), kterd sdéluje,
jak kvalitni je dand akce oproti ostatnim akcim v
daném stavu. V rovnici 1 je zapsdn matematicky vztah
zminénych funkci [6].

O(s,a) = V(s) +A(s,a) (1)



Architektura dualni neuronové sité tedy po zpracovani
vstupnich dat dél pocitd oddélené funkci hodnoty stavu
V (s) a funkci vyhody akce A(s,a). Jejich hodnoty jsou
poté zkombinovény na posledni vrstvé neuronové sité,
coz vede ke zpresnéni odhadl kvality akci.

2.4 Pamét s prioritnimi vzpominkami

V puvodni verzi algoritmu DQN maji vSechny
vzpominky pfi vybéru trénovaciho vzorku z paméti
stejnou priotitu. Béhem takového vybéru nevyuzivame
skute¢nosti, Ze z nékterych vzpominek se mize agent
ucit vice nez z jinych [9].

Vypocitat informaci o tom, ze kterych vzpominek
se agent muiZe naucCit nejvice, miZeme rozdilem
odhadd kvality nejhodnotnéjSich akei podle sité
primarni a cilové. Cim v&ti tento rozdil je, tim vice
se z daného stavu miZe sit naudit [10].

p=(lr[+17)” )

Rovnice 2 je kompletni vzorec pro vypocet priority
stavu p, r je rozdil odhadl neuronovych siti, T je mald
pozitivni konstanta, kterd zajistuje, 7e zadny stav neb-
ude mit prioritu 0 a o je konstanta v rozsahu od 0 do 1,
kterd urcuje, jakou mérou se bude vybirdni vzpominek
pro trénovani fidit jejich prioritou. V pfipade, Ze se
a rovnd 0, je priorita vSech vzpominek stejna.

Priorita se uklddd do paméti spolecné se
vzpominkami. Casovd sloZitost operaci s pam&ti s
prioritnimi vzpominkami je O(log n), kde n je pocet
prvka.

K testovani algoritmu a jeho vylepsSeni jsou pouZzita
prostiedi z toolkitu Open Al Gym. Kazdé prostredi
ma dany limit po¢tu kroku, po jejichZ provedeni nas-
tane koncovy stav a prostfedi musi byt zrestartovano.
Prostfedi na vstupu ocekéva Cislo akce, kterd ma byt
provedena a na vystup dava vektor Cisel popisujici stav
prostiedi, viz tabulka 1.

3.1 CartPole-v0 a CartPole-v1

V prostfedich CartPole-v0 a CartPole-vl m4 agent
podobu voziku s ty¢i, kterou ma za kol balanco-
vat, pokud se ty¢ nakloni o vice nez 15 stupnt, hra
kon¢i. Tato prostfedi jsou diky rozdilim v odménach
relativné snadno feSitelnd. To je ddno tim, Ze od
zaCatku dostdvaji kladnou odménu a nemusi hledat jiny
stav. Poté v okamZiku ztraceni rovnovahy dostanou
zapornou odménou ihned informaci o stavu, ktery k
tomu vedl. Tato prostfedi jsou vhodna k testovéani
efektivity uceni agenta.

Obrazek 1. Snimky obrazovky jednotlivych prostredi:
1. CartPole-v0 a CartPole-v1; 2. MountainCar-v0; 3.
Acrobot-v1

3.2 MountainCar-v0

Prostfedi MountainCar-v0 se sklada z udoli a z voziku,
ktery je na jeho dn& Ukolem agenta je vyjet na
pravy vrchol ddoli. Problém spociva v tom, Ze nema
dostate¢nou hybnost, aby na vrchol vyjel pouze po-
moci pohybu doprava. Musi se nejprve rozjet k
levému vrcholu a az poté k pravému, pomoci tohoto
manévru ziskd dostate¢nou hybnost pro dosazeni vr-
cholu pravého kopce. Prostiedi MountainCar-v0 je
pfesnym opakem prostiedi CartPole-vO a CartPole-
vl. Agent ndhodné prozkoumdva svahy kopce, ale
nedostav jinou odménu nez zdpornou a tedy Zadnou
informaci o prostfedi. AZ po dosaZeni cile na vrcholu
pravého kopce dostane prvni informaci o prostiedi,
kterou muZe vyuzit pro uleni. NeZ ovSem cile
ndhodnymi akcemi dosdhne, chvili to trvd a uceni
probiha delsi dobu. V nékterych pripadech dokonce
vrchol vibec objevit nemusi a uéeni konéi netspésné.
Toto prostfedi je vhodné k testovani prohledavani
stavového prostoru.

3.3 Acrobot-v1

V prostredi Acrobot-vl m4 agent podobu ramena se
dvéma klouby, pfi ¢emz jeden je pevné ukotveny



Tabulka 1. Vlastnosti prostfedi [11]

Nézev prostfedi | Vlastnosti agenta Mozné akce M%x1maln1° Reseni prostiedi
pocet krokt
Pozice voziku
Rychlost voziku Pohyb doleva Dosazeni primérného skére
CartPole-v0 Uhel tyge Pohyb doprava 200 alespoii 195 ze 100 epizod
Rychlost tyce na Spicce
Pozice voziku
Rychlost voziku Pohyb doleva Dosazeni primérného skére
CartPole-vl Uhel tyce Pohyb doprava 500 alespoii 475 ze 100 epizod
Rychlost ty€e na Spicce
. Pozice voziku If(/)hyk/) doleva Dosazeni primérného skoére
MountainCar-v0 R Zadny pohyb {200 " .
ychlost voziku alesponi -110 ze 100 epizod
Pohyb doprava
sic() pevného kloubu ) (vox -
. Nema stanovené feSeni, bere se
cos() pevného kloubu |Pohyb doleva RV .
Acrobot-v1 . . 500 pramérné skére ze 100 epizod,
sic() volného kloubu  |Pohyb doprava oo PR
. po 100 epizodach trénovani
cos() volného kloubu

a druhy je volny. Na zacédtku je rameno ve svislé
poloze smérem dold. Agentovym tkolem je pohy-
bovat ramenem tak, aby dosdhlo urcité vysky, ta je
znazornéna ¢arou nad ramenem. Za splnéni dlohy
dostane agent odménu 0, jinak dostdvd zapornou
odménu. Toto prostfedi je vhodné na testovani sta-
bility u¢eni agenta. Casto totiz dochdzi k jevu, Ze se na
tomto prostfedi béhem 100 epizod zvladne neuronova
st natrénovat a destabilizovat.

Algoritmus a jeho vylepSeni jsem implementoval v
jazyce Python 3.5. K implementaci neuronovych siti
byla vyuZita knihovna Keras. Odkaz na repozitdf s
kédem se nachdzi v divodu.

Pokud neni explicitné zminéno jinak, je kazd4 hod-
nota primérem z 25 totoZnych testi. Pro vSechna
prostiedi kromé& Acrobot-vl reprezentuji hodnoty
pocet epizod, za ktery byl agent schopen prostfedi
vyfesit. V piipadé Acrobot-vl se jedna o primérné
skére ze 100 epizod po 100 epizodéch trénovani.

Prvni dva experimenty se vénuji nastaveni hyper-
parametrt vanilla verze DQN, aby bylo v dalSich ex-
perimentech zabyvajicich se jednotlivymi vylepSenimi
algoritmu dosaZeno co nejlepsich vysledkd.

4.1 Velikost trénovaciho vzorku

DileZitou roli pfi uceni agenta hraje velikost
trénovaciho vzorku. Jedna se o pocet vzpominek, ze
kterych se bude agent v kazdém kroku ucit. Obecné
plati, Ze ¢im je trénovaci vzorek vétsi, tim vice
se agent u¢i. Nastaveni velké hodnoty trénovaciho
vzorku ovSem nemusi byt idedlni krok za efek-

Yevs

tivnéj$im ucenim agenta. Pravdépodobné totiZ povede

k trénovéni, které bude trvat méné epizod, ale jehoZ
¢asova naro¢nost bude vetsi neZ pii pouZiti mensi ve-
likosti trénovaciho vzorku. Naésledujici experiment
hleda hranici, od které uZ neni vyhodné velikost vzorku
zvéSovat. Autofi origindlni prace pouZili pfi trénovani
agenta v prostfedich Atari her velikost trénovaciho
vzorku 32 [1]. Nésledujici testy byly provedeny na
vanilla verzi DQN.

1

32 64 128 256 512

—CartPole-v0 —CartPole-vl —MountainCar-v0 ==—Primér

-+++ CartPole-v0
Obrazek 2. V grafu se nachdzi porovnani hodnot
efektivity uc¢eni DQN s riiznymi velikostmi
trénovaciho vzorku pro 3 prostfedi a jejich primeér.
Hodnoty v grafu jsou normalizované kvili porovnani
casové a vysledkové efektivity. PIné ¢ary zndzortiuji
primérny pocet epizod, za ktery bylo prostiedi
vyfeseno a teCkované ¢ary primérnou dobu trénovani.
Obecné plati, Ze ¢im je hodnota nizsi, tim bylo feseni
rychlejs$i/aspésnéjsi.

.-+ Cartpole-vl ++== MountainCar-v0 «+++ Primér

Na obrizku 2 vidime vysledky experimentu. Pro
jejich analyzu je dilezité stanovit, zdali se bere jako
nejuspésnéjsi vysledek experimentu, ten s nejkratsi
dobou trénovani nebo ten s nejmensim poctem epi-
zod. Primér doby trvani uceni je nejkratsi pro velikost
vzorku 64, tato varianta je ¢asové efektivnéjsi oproti



pavodni velikosti trénovaciho vzorku piiblizné o 17,5
% a v porovnani poctu epizod o pfiblizné 11 %. Pocet
epizod, ktery je potfeba k tispéSnému feseni prostiedi,
se s narustajici velikosti trénovactho vzorku sniZuje,
takZe nejlépe vychdzi velikost vzorku 512, jeho ¢asova
narocnost je ovSem nejvetsi ze vSech.

Jako kvalitni velikosti vzorku bych oznadil hod-
noty 64, 128 a 256. Hodnota 128 ma4 pfibliZné stej-
nou ¢asovou naro¢nost jako piivodni verze trénovactho
vzorku, ale do poctu epizod je efetivnéjsi pfiblizné o

vevs

25,5 %. Hodnota 256 je poté Casove naro¢né&jsi o 27 %,
ale efektivnéjsi v poctu epizod 0 32,5 %. V prostiedich,
které agentovy poskytuji informace ve formé obrazu
misto vektroru ¢isel, je ovSem kladen diiraz na ¢asovou
efektivitu, protoze i jeji malé zhorSeni mize zname-
nat o nékolik hodin delSi dobu trénovéni. V takovém
piipadé by byla nejlepsi variantou velikost trénovactho
vzorku 64. Pro dal$i experimenty bude pouZzita hod-
nota 256, protoZe mirné zvySend doba uceni u téchto

prostfedi nepfedstavuje veétsi problém.

4.2 Vliv nahodnych akci na uceni

Hyperparametr € znaci pravdépodobnost provedeni
ndhodné akce misto té, kterou by provedl agent.
Hodnota € je na zacatku trénovani 1, tedy vSechny
provadéné akce jsou ndhodné. Postupné se hod-
nota € sniZuje a agent zacina provadét akce podle
predpovédi neuronové sité. Otazkou zdstava, jak
rychle by mél agent € snizovat. V piipade, Ze
bude € sniZovat pfili§ pomalu, trénovéani bude trvat
dlouho. Na druhou stranu, kdyz ho bude sniZovat
moc rychle, agent nikdy nemusi nalézt cil (prostredi
MountainCar-v0), protoZe s nizkym ¢ se bude strategie
fidit predpovéd mi nenaudené neuronové sité, ktera
bude provadét stale stejné kroky, které nepovedou k
cili. Tento experiment zkouma4, jaka je idedlni velikost
konstanty, o kterou se v kazdém kroku trénovani bude
¢ snizovat. Nasledujici testy byly provedeny na vanilla
verzi DQN.

V grafu na obrazku 3 1ze pozorovat klesajici trend
poctu epizod pro vyreSeni prostiedi s rostouci hodno-
tou konstanty pro sniZovéni €. U Acrobot-v1 je tento
trend vidét az po proloZeni vysledkd jednotlivych testi
krivkou. To je dano nestabilitou uceni agenta. Z ex-
perimentu vyplyvd, Ze obecné je pro tato prostfedi
nejlepsi hodnota snizovani € 3.2e-4. U nejblizsi veétsi
zkoumané hodnoty byl ve vSech prostfedi zaznamendn
ndrtst poctu epizod potifebnych pro vyfeseni. Zaroveri
je tato hodnota nejefektivnéjsi pro vSechna prostredi
kromé Acrobot-v1.

2.5e-6 5e-6

le-5 2e-5 4e-5 8e-5 1.6e-4 3.2e-4 6.4e-4

—CartPole-vO—CartPole-vl —MountainCar-vO ——Acrobot-v1::+ Primér
Obrazek 3. V grafu se nachdzi porovnani hodnot
efektivity u¢eni DQN s rdznymi hodnotami konstanty,
o kterou se sniZuje € pro vSechna prostfedi a jejich
pramér. Hodnoty v grafu jsou normalizované kvuli
vzdjemnému porovnani hodnot z riznych prostiedi.
Obecné plati, Ze ¢im je hodnota nizsi, tim bylo feseni
rychlejsi/aspésnéjsi.

4.3 Vylepseni algoritmu DQN

Déle byly provedeny testy pro vsSechny kombi-
nace vySe zminénych vylepSeni algoritmu ve vSech
prostfedich. Hodnoty v grafech jsou praimérné pocty
epizod, kterych bylo tfeba pro vyfeSeni prostredi.
Vyjimkou je prostiedi Acrobot-vl, tam se jednd o
absolutni hodnotu primérného skére ze 100 epizod
po 100 epizodach trénovéani. Obecné plati, Ze ¢im je
hodnota nizZsi, tim bylo feSeni rychlejSi/tispésnéjsi. V
nasledujicich fddcich rozeberu zajimavé poznatky z
téchto experimentd.

Prvnim zajimavym poznatkem je bezesporu to, Ze
ackoliv se sama o sobé dudlni architektura na vSech
prostiedich ukdzala jako méné UCinnd nez vanilla
verze neuronové sit€ (obrazek 4), tak v kombinaci s
jinymi vylepSenimi obecné podporovala lepsi vysledky
(obrazek 7).
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900 852,1
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377,1 377,1
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300 282,5
204,92
200 F 110,27
100
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CartPole-v0 CartPole-vl  MountainCar-v0  Acrobot-v1l

m Jednoducha architektura ® Dualni architektura
Obrazek 4. Porovnani efektivity u¢eni DQN s

jednoduchou a dudln{ architekturou neuronové sité

Podobny efekt bylo mozné pozorovat u experi-
mentd s vyuzitim prioritni paméti (obrazek 5). Ta byla

vvvvvv

ale propadla u prostfedi MountainCar-v0 a Acrobot-



vl, tedy u prostiedi, kde je tfeba vice prohledavat
stavovy prostor. V kombinaci s jinymi vylepSenimi
ovSem prioritni pamét rovnéZ obecné podporovala
lepsi vysledky (obrdzek 7), stejné jako dudlni architek-
tura neuronové sité. Vysledky experimentd mohly
byt ovlivnény nevhodnym nastavenim konstanty o pfi
urCovani priority vzpominek, tuto konstantu jsem totiz
rozsahleji netestoval.
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Obrazek 5. Porovnani efektivity u¢eni DQN s
vyuzitim jednoduché a prioritni paméti

Pokud se podivame pouze na vylepseni, tykajici
se pfimo algoritmu (obrazek 6), zjistime, Ze vylepSené
verze DQN byly dspésnéjsi v prostfedich CartPole-
v0 a CartPole-v1, tedy v prostiedich, kde neni za-
potiebi vice prohledavat stavovy prostor. V téchto
prostfedich byly uspésnéjsi v fadu stovek procent, v
ostatnich prostfedich byly vSechny verze relativné vy-
rovnané. To mohlo byt zpisobeno skute¢nosti, Ze doba
pocéatecniho ndhodného prohleddvani stavového pros-
toru u slozitéjsich prostedi zlstava relativné stejna se
zménou algoritmu.
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Obrazek 6. Porovnani efektivity u¢eni DQN, DQN,
ktera vyuZziva cilovou sit a DDQN

Na obrdzku 7 se nachdzi graf s porovninim
vysledkl vanilla verze DQN s variantami, které se
béhem experimentovini ukdzaly pro kazdé prostredi
jako nejefektivnéjsi. V piipadé CartPole-v0 se jednalo
0 DDOQN bez prioritni paméti se zdkladni architekturou
neuronové sité, tato varianta byla efektivnéjsi cca o

90 %. V prostiedi CartPole-v1 byla nejuspésné;si
variantou algoritmu verze DDQN s prioritni paméti a
dudlni architekturou neuronové sité, tato varianta byla
efektivnéjsi cca 0 52 %. V prostiedi MountainCar-
v0 byla nejuispésnéjsi variantou algoritmu verze DQN
s prioritni paméti a dudlni architekturou neuronové
sité, tato varianta byla efektivnéjsi cca o 28 %. V
prostfedi Acrobot-v1 byla nejuspésnéjsi variantou al-
goritmu verze DDQN bez prioritni paméti s dudlni
architekturou neuronové site, tato varianta byla efek-
tivnéjsi cca o 19 %.
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Obrazek 7. Porovnani efektivity u¢eni vanilla verze
DQN, s nejuspésnéjsi vylepSenou variantou pro kazdé
prostied{

Cilem prace bylo experimentovat s algoritmem DQN
a jeho vylepSenimi. Provedenim mnoha testt jsem zk-
oumal zavislost efektivity uceni na dvou hyperparame-
trech - rozkladu ¢ a velikosti vzorku. Experimentalné
jsem jako nejvhodnéjsi velikost vzorku vybral hodnotu
256 a jako nejvhodnéjsi konstantu rozkladu € hodnotu
3,2e-4.

Daéle jsem zkoumal jednotlivd vylepSeni DQN a je-
jich vliv na efektivitu u€eni. Pro kazdé prostiedi vysla
nejefektivnéjsi mirné odlisna varianta vylepseného al-
goritmu DQN. Procentudlni nardst efektivity dosahl az
90 %. Dulezitym faktem je, Ze vylepSeni samy o sobé
nedosahovaly znatelné lepsich vysledkt. Téch zacaly
dosahovat az pfi pouziti vice vylepSeni najednou.

Problematice algoritmu DQN se planuji vénovat i
naddle, zejména experimentovdnim s prostiedimi Atari
her. Na téch chci ovéfit spravnost vysledk, které mi

vySly béhem experimentovani s jednoduchymi prostfedimi.

Tato prace vznikla za podpory projekti CERIT Scien-
tific Cloud (LM2015085) a CESNET (LM2015042)
financovanych z programu MSMT Projekty velkych
infrastruktur pro VaVal.



Déle bych chtél bych podékovat Ing. Michalu

HradiSovi, Ph.D. za pomoc s timto ¢lankem.
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