
http://excel.fit.vutbr.cz

Hranı́ her pomocı́ neuronových sı́tı́
Petr Buchal

Abstrakt
Tato práce se zabývá zkoumánı́m algoritmu zpětnovazebnı́ho učenı́ DQN, jeho vylepšenı́mi a
jejich vlivem na efektivitu učenı́. Využitı́m prostředı́, která jako svůj popis poskytujı́ mı́sto obrazu
vektor čı́sel, bylo dosaženo snı́ženı́ doby trénovánı́ z několika dnı́ na několik minut. Tato změna
umožnila efektivně testovat různé varianty algoritmu DQN a zkoumat jejich účinnost. Za použitı́
několika vylepšenı́ bylo na všech prostředı́ch dosaženo řádově v desı́tkách až stovkách procent
lepšı́ch výsledků. Provedené experimenty mohou sloužit k lepšı́mu pochopenı́ algoritmu DQN a
jeho vylepšenı́.
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1. Úvod
Tato práce se zabývá algoritmem zpětnovazebnı́ho
učenı́ DQN [1] a jeho vylepšenı́mi. Cı́lem DQN je
vytvořit agenta, který se v libovolném prostředı́ bude
schopen naučit inteligentnı́mu chovanı́ podle reakcı́
okolı́ ve formě odměn, jde tedy o formu umělé in-
teligence.

Historie má několik významných milnı́ků, které
jsou spjaty s uvedenı́m agentů, kteřı́ dokázali
plnit konkrétnı́ úlohu v konkrétnı́m prostředı́.
Pravděpodobně nejznámějšı́m takovým milnı́kem je
vı́tězstvı́ počı́tače Deep Blue nad Garri Kasparovem
v šachové partii v roce 1997 [2]. Tehdy se jednalo
o agenta specializovaného na hranı́ šachů, tedy nic
jiného než hrát šachy nedokázal. Byl nepochybně
průlomem v umělé inteligenci (AI), ale k obecné umělé
inteligenci (AGI) [3] měl daleko.

Obecnou umělou inteligencı́ rozumı́me agenta,
který dokáže úspěšně vyřešit jakýkoli problém, který
dokáže úspěšně vyřešit člověk. Významný krok k
vytvořenı́ AGI udělala firma DeepMind v roce 2013,

když vytvořila právě algoritmus DQN, jenž dokázal
úspěšně hrát různé Atari hry, aniž by se specializoval
na každou hru zvlášt’.

Algoritmus DQN má dva problémy, které spolu
úzce souvisı́. Prvnı́m problémem je relativně pomalé
učenı́, které u Atari her trvá běžně několik dnı́, druhým
problémem je poté obtı́žné nastavenı́ hyperparametrů,
kterých je nemalé množstvı́ a které naprosto kriticky
ovlivňujı́ úspěšnost a dobu učenı́.

Pokud jedno trénovánı́ agenta trvá několik dnı́,
je problém algoritmus rozsáhleji zkoumat. Mı́sto
snı́mků obrazovky ale může neuronová sı́t’ na vstup
dostávat vektor čı́sel přı́mo popisujı́cı́ stav prostředı́.
Tato úprava umožnı́ odstraněnı́ konvolučnı́ch vrstev z
neuronové sı́tě a z několika miliónů parametrů bude
mı́t sı́t’ najednou několik stovek, s čı́mž se i doba
trénovánı́ zkrátı́ z několika dnı́ na několik jednotek až
desı́tek minut. Toto zkrácenı́ doby učenı́ poté dovoluje
provést daleko většı́ množstvı́ testů a umožňuje lepšı́
pochopenı́ chovánı́ algoritmu v různých prostředı́ch.
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Algoritmus 1 DQN [1]

Inicializuj pamět’ D s kapacitou N
Inicializuj neuronovou sı́t’ Q s náhodnými váhami
for epizoda = 1,M do

Inicializuj prostředı́ a pozoruj počátečnı́ stav st

for krok = 1,T do
S pravděpodobnostı́ ε vyber náhodnou akci at

jinak at = argmax(Q(st))
Proved’ akci at , pozoruj odměnu rt a nový stav st+1
Ulož vzpomı́nku (st , at , rt , st+1) do paměti D
Vezmi náhodný vzorek vzpomı́nek (si, ai, ri, si+1) z paměti D

li =

{
ri pro stav si, který je koncový
ri + γ * max(Q(si+1)) pro stav si, který nenı́ koncový

Za použitı́ si jako trénovacı́ch dat a li jako štı́tků trénuj Q
st = st+1

end for
end for

2. Algoritmus a jeho vylepšenı́

DQN vycházı́ z algoritmu Q-učenı́ [4]. Při použitı́ Q-
učenı́ se agent učı́ pohybovat v prostředı́ na základě
předpovědı́ tzv. Q-funkce. Ta předpovı́dá očekávaný
užitek z provedenı́ konkrétnı́ akce v konkrétnı́m stavu
tzv. Q-hodnotu. Akci s největšı́ Q-hodnotou poté agent
provede. Problémem Q-učenı́ je, že pro každý stav a
v něm možnou akci musı́ mı́t uložený záznam. Jejich
počet činı́ jen pro piškvorky o velikoti 3x3 skoro 27
000 záznamů [5]. Když se poté vezme v úvahu ještě to,
že by agent měl při učenı́ všech 27 000 záznamů aktu-
alizovat, stane se z Q-učenı́ nepřı́liš použitelná metoda
pro složitějšı́ prostředı́. DQN problém s ukládánı́m
záznamů řešı́ tak, že je neukládá. Mı́sto toho veškeré
Q-hodnoty aproximuje pomocı́ neuronové sı́tě. Ta se
učı́ z paměti se vzpomı́nkami, ve které jsou uloženy
stavy, kterými agent prošel. Celý pseudokód DQN se
nacházı́ v algoritmu 1.

Algoritmus DQN byl navržen v roce 2013 [1], od
té doby bylo představeno několik vylepšenı́, která až v
řádu stovek procent vylepšujı́ jeho efektivitu. Těmito
rozšı́řenı́mi se zabývajı́ následujı́cı́ odstavce.

2.1 Cı́lová sı́t’
V každém kroku DQN se měnı́ váhy neuronové
sı́tě, což způsobuje, že hodnoty odhadů kvality akcı́
uložených v paměti jsou nestabilnı́. Tato nestabilita
může při učenı́ neuronové sı́tě způsobit, že odhady
kvality akcı́ začnou divergovat a naučená sı́t’ se desta-
bilizuje. Ve snaze zmı́rnit toto riziko se do algoritmu
přidává druhá tzv. cı́lová neuronová sı́t’ [6], která se
použı́vá pro odhad kvality akcı́ během trénovánı́. Váhy
cı́lové sı́tě jsou stabilnějšı́ dı́ky způsobu jejich aktual-

izace, což má kladný vliv na stabilitu hodnot odhadů
kvality akcı́. Použı́vajı́ se dva způsoby aktualizace vah
v cı́lové sı́ti. Bud’to se jednou za delšı́ dobu zkopı́rujı́
váhy z primárnı́ sı́tě do cı́lové úplně anebo se v každém
kroku vezme zlomek vah z primárnı́ sı́tě se zlomkem
vah z cı́lové sı́tě a jejich součet utvořı́ nové váhy pro
cı́lovou sı́t’.

2.2 DDQN
Vanilla verze DQN občas nadhodnocuje kvalitu
určitých akcı́. Problém nastává v okamžiku, kdy
nejsou nadhodnoceny všechny akce stejnou měrou,
sı́t’ poté nemůže konvergovat ke skutečným kvalitám
akcı́ [6].

Tento problém se snažı́ eliminovat algoritmus
DDQN (dvojité DQN) [7]. Princip tohoto vylepšenı́
je jednoduchý, při trénovánı́ vybı́rá akce primárnı́ neu-
ronová sı́t’, ale odhad kvality akce dodává cı́lová sı́t’.

2.3 Duálnı́ neuronová sı́t’
Výstup originálnı́ architektury neuronové sı́tě algo-
ritmu DQN řı́ká, jak dobré je provést konkrétnı́ akci v
konkrétnı́m stavu. Tuto skutečnost můžeme vyjádřit
funkcı́ Q(s,a). Cı́lem duálnı́ architektury neuronové
sı́tě je zpřesněnı́ výstupnı́ch hodnot této funkce, skrze
jejı́ rozloženı́ na dvě jiné funkce [8]. Na funkci hod-
noty stavu V (s), která určuje, jak dobré je být v daném
stavu a na funkci výhody akce A(s,a), která sděluje,
jak kvalitnı́ je daná akce oproti ostatnı́m akcı́m v
daném stavu. V rovnici 1 je zapsán matematický vztah
zmı́něných funkcı́ [6].

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



Architektura duálnı́ neuronové sı́tě tedy po zpracovánı́
vstupnı́ch dat dál počı́tá odděleně funkci hodnoty stavu
V (s) a funkci výhody akce A(s,a). Jejich hodnoty jsou
poté zkombinovány na poslednı́ vrstvě neuronové sı́tě,
což vede ke zpřesněnı́ odhadů kvality akcı́.

2.4 Pamět’ s prioritnı́mi vzpomı́nkami
V původnı́ verzi algoritmu DQN majı́ všechny
vzpomı́nky při výběru trénovacı́ho vzorku z paměti
stejnou priotitu. Během takového výběru nevyužı́váme
skutečnosti, že z některých vzpomı́nek se může agent
učit vı́ce než z jiných [9].

Vypočı́tat informaci o tom, ze kterých vzpomı́nek
se agent může naučit nejvı́ce, můžeme rozdı́lem
odhadů kvality nejhodnotnějšı́ch akcı́ podle sı́tě
primárnı́ a cı́lové. Čı́m většı́ tento rozdı́l je, tı́m vı́ce
se z daného stavu může sı́t’ naučit [10].

p = (|r|+ τ)α (2)

Rovnice 2 je kompletnı́ vzorec pro výpočet priority
stavu p, r je rozdı́l odhadů neuronových sı́tı́, τ je malá
pozitivnı́ konstanta, která zajišt’uje, že žádný stav neb-
ude mı́t prioritu 0 a α je konstanta v rozsahu od 0 do 1,
která určuje, jakou měrou se bude vybı́ránı́ vzpomı́nek
pro trénovánı́ řı́dit jejich prioritou. V přı́padě, že se
α rovná 0, je priorita všech vzpomı́nek stejná.

Priorita se ukládá do paměti společně se
vzpomı́nkami. Časová složitost operacı́ s pamětı́ s
prioritnı́mi vzpomı́nkami je O(log n), kde n je počet
prvků.

3. Prostředı́
K testovánı́ algoritmu a jeho vylepšenı́ jsou použita
prostředı́ z toolkitu Open AI Gym. Každé prostředı́
má daný limit počtu kroků, po jejichž provedenı́ nas-
tane koncový stav a prostředı́ musı́ být zrestartováno.
Prostředı́ na vstupu očekává čı́slo akce, která má být
provedena a na výstup dává vektor čı́sel popisujı́cı́ stav
prostředı́, viz tabulka 1.

3.1 CartPole-v0 a CartPole-v1
V prostředı́ch CartPole-v0 a CartPole-v1 má agent
podobu vozı́ku s tyčı́, kterou má za úkol balanco-
vat, pokud se tyč naklonı́ o vı́ce než 15 stupňů, hra
končı́. Tato prostředı́ jsou dı́ky rozdı́lům v odměnách
relativně snadno řešitelná. To je dáno tı́m, že od
začátku dostávajı́ kladnou odměnu a nemusı́ hledat jiný
stav. Poté v okamžiku ztracenı́ rovnováhy dostanou
zápornou odměnou ihned informaci o stavu, který k
tomu vedl. Tato prostředı́ jsou vhodná k testovánı́
efektivity učenı́ agenta.

Obrázek 1. Snı́mky obrazovky jednotlivých prostředı́:
1. CartPole-v0 a CartPole-v1; 2. MountainCar-v0; 3.
Acrobot-v1

3.2 MountainCar-v0
Prostředı́ MountainCar-v0 se skládá z údolı́ a z vozı́ku,
který je na jeho dně. Úkolem agenta je vyjet na
pravý vrchol údolı́. Problém spočı́vá v tom, že nemá
dostatečnou hybnost, aby na vrchol vyjel pouze po-
mocı́ pohybu doprava. Musı́ se nejprve rozjet k
levému vrcholu a až poté k pravému, pomocı́ tohoto
manévru zı́ská dostatečnou hybnost pro dosaženı́ vr-
cholu pravého kopce. Prostředı́ MountainCar-v0 je
přesným opakem prostředı́ CartPole-v0 a CartPole-
v1. Agent náhodně prozkoumává svahy kopce, ale
nedostává jinou odměnu než zápornou a tedy žádnou
informaci o prostředı́. Až po dosaženı́ cı́le na vrcholu
pravého kopce dostane prvnı́ informaci o prostředı́,
kterou může využı́t pro učenı́. Než ovšem cı́le
náhodnými akcemi dosáhne, chvı́li to trvá a učenı́
probı́há delšı́ dobu. V některých přı́padech dokonce
vrchol vůbec objevit nemusı́ a učenı́ končı́ neúspěšně.
Toto prostředı́ je vhodné k testovánı́ prohledávánı́
stavového prostoru.

3.3 Acrobot-v1
V prostředı́ Acrobot-v1 má agent podobu ramena se
dvěma klouby, při čemž jeden je pevně ukotvený



Tabulka 1. Vlastnosti prostředı́ [11]

Název prostředı́ Vlastnosti agenta Možné akce Maximálnı́
počet kroků Řešenı́ prostředı́

CartPole-v0

Pozice vozı́ku
Rychlost vozı́ku
Úhel tyče
Rychlost tyče na špičce

Pohyb doleva
Pohyb doprava 200 Dosaženı́ průměrného skóre

alespoň 195 ze 100 epizod

CartPole-v1

Pozice vozı́ku
Rychlost vozı́ku
Úhel tyče
Rychlost tyče na špičce

Pohyb doleva
Pohyb doprava 500 Dosaženı́ průměrného skóre

alespoň 475 ze 100 epizod

MountainCar-v0 Pozice vozı́ku
Rychlost vozı́ku

Pohyb doleva
Žádný pohyb
Pohyb doprava

200 Dosaženı́ průměrného skóre
alespoň -110 ze 100 epizod

Acrobot-v1

sic() pevného kloubu
cos() pevného kloubu
sic() volného kloubu
cos() volného kloubu

Pohyb doleva
Pohyb doprava 500

Nemá stanovené řešenı́, bere se
průměrné skóre ze 100 epizod,
po 100 epizodách trénovánı́

a druhý je volný. Na začátku je rameno ve svislé
poloze směrem dolů. Agentovým úkolem je pohy-
bovat ramenem tak, aby dosáhlo určité výšky, ta je
znázorněna čárou nad ramenem. Za splněnı́ úlohy
dostane agent odměnu 0, jinak dostává zápornou
odměnu. Toto prostředı́ je vhodné na testovánı́ sta-
bility učenı́ agenta. Často totiž docházı́ k jevu, že se na
tomto prostředı́ během 100 epizod zvládne neuronová
sı́t’ natrénovat a destabilizovat.

4. Experimenty

Algoritmus a jeho vylepšenı́ jsem implementoval v
jazyce Python 3.5. K implementaci neuronových sı́tı́
byla využita knihovna Keras. Odkaz na repozitář s
kódem se nacházı́ v úvodu.

Pokud nenı́ explicitně zmı́něno jinak, je každá hod-
nota průměrem z 25 totožných testů. Pro všechna
prostředı́ kromě Acrobot-v1 reprezentujı́ hodnoty
počet epizod, za který byl agent schopen prostředı́
vyřešit. V přı́padě Acrobot-v1 se jedná o průměrné
skóre ze 100 epizod po 100 epizodách trénovánı́.

Prvnı́ dva experimenty se věnujı́ nastavenı́ hyper-
parametrů vanilla verze DQN, aby bylo v dalšı́ch ex-
perimentech zabývajı́cı́ch se jednotlivými vylepšenı́mi
algoritmu dosaženo co nejlepšı́ch výsledků.

4.1 Velikost trénovacı́ho vzorku
Důležitou roli při učenı́ agenta hraje velikost
trénovacı́ho vzorku. Jedná se o počet vzpomı́nek, ze
kterých se bude agent v každém kroku učit. Obecně
platı́, že čı́m je trénovacı́ vzorek většı́, tı́m vı́ce
se agent učı́. Nastavenı́ velké hodnoty trénovacı́ho
vzorku ovšem nemusı́ být ideálnı́ krok za efek-
tivnějšı́m učenı́m agenta. Pravděpodobně totiž povede

k trénovánı́, které bude trvat méně epizod, ale jehož
časová náročnost bude většı́ než při použitı́ menšı́ ve-
likosti trénovacı́ho vzorku. Následujı́cı́ experiment
hledá hranici, od které už nenı́ výhodné velikost vzorku
zvěšovat. Autoři originálnı́ práce použili při trénovánı́
agenta v prostředı́ch Atari her velikost trénovacı́ho
vzorku 32 [1]. Následujı́cı́ testy byly provedeny na
vanilla verzi DQN.
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Obrázek 2. V grafu se nacházı́ porovnánı́ hodnot
efektivity učenı́ DQN s různými velikostmi
trénovacı́ho vzorku pro 3 prostředı́ a jejich průměr.
Hodnoty v grafu jsou normalizované kvůli porovnánı́
časové a výsledkové efektivity. Plné čáry znázorňujı́
průměrný počet epizod, za který bylo prostředı́
vyřešeno a tečkované čáry průměrnou dobu trénovánı́.
Obecně platı́, že čı́m je hodnota nižšı́, tı́m bylo řešenı́
rychlejšı́/úspěšnějšı́.

Na obrázku 2 vidı́me výsledky experimentu. Pro
jejich analýzu je důležité stanovit, zdali se bere jako
nejúspěšnějšı́ výsledek experimentu, ten s nejkratšı́
dobou trénovánı́ nebo ten s nejmenšı́m počtem epi-
zod. Průměr doby trvánı́ učenı́ je nejkratšı́ pro velikost
vzorku 64, tato varianta je časově efektivnějšı́ oproti



původnı́ velikosti trénovacı́ho vzorku přibližně o 17,5
% a v porovnánı́ počtu epizod o přibližně 11 %. Počet
epizod, který je potřeba k úspěšnému řešenı́ prostředı́,
se s narůstajı́cı́ velikostı́ trénovacı́ho vzorku snižuje,
takže nejlépe vycházı́ velikost vzorku 512, jeho časová
náročnost je ovšem největšı́ ze všech.

Jako kvalitnı́ velikosti vzorku bych označil hod-
noty 64, 128 a 256. Hodnota 128 má přibližně stej-
nou časovou náročnost jako původnı́ verze trénovacı́ho
vzorku, ale do počtu epizod je efetivnějšı́ přibližně o
25,5 %. Hodnota 256 je poté časově náročnějšı́ o 27 %,
ale efektivnějšı́ v počtu epizod o 32,5 %. V prostředı́ch,
které agentovy poskytujı́ informace ve formě obrazu
mı́sto vektroru čı́sel, je ovšem kladen důraz na časovou
efektivitu, protože i jejı́ malé zhoršenı́ může zname-
nat o několik hodin delšı́ dobu trénovánı́. V takovém
přı́padě by byla nejlepšı́ variantou velikost trénovacı́ho
vzorku 64. Pro dalšı́ experimenty bude použita hod-
nota 256, protože mı́rně zvýšená doba učenı́ u těchto
prostředı́ nepředstavuje většı́ problém.

4.2 Vliv náhodných akcı́ na učenı́

Hyperparametr ε značı́ pravděpodobnost provedenı́
náhodné akce mı́sto té, kterou by provedl agent.
Hodnota ε je na začátku trénovánı́ 1, tedy všechny
prováděné akce jsou náhodné. Postupně se hod-
nota ε snižuje a agent začı́ná provádět akce podle
předpovědı́ neuronové sı́tě. Otázkou zůstává, jak
rychle by měl agent ε snižovat. V přı́padě, že
bude ε snižovat přı́liš pomalu, trénovánı́ bude trvat
dlouho. Na druhou stranu, když ho bude snižovat
moc rychle, agent nikdy nemusı́ nalézt cı́l (prostředı́
MountainCar-v0), protože s nı́zkým ε se bude strategie
řı́dit předpověd’mi nenaučené neuronové sı́tě, která
bude provádět stále stejné kroky, které nepovedou k
cı́li. Tento experiment zkoumá, jaká je ideálnı́ velikost
konstanty, o kterou se v každém kroku trénovánı́ bude
ε snižovat. Následujı́cı́ testy byly provedeny na vanilla
verzi DQN.

V grafu na obrázku 3 lze pozorovat klesajı́cı́ trend
počtu epizod pro vyřešenı́ prostředı́ s rostoucı́ hodno-
tou konstanty pro snižovánı́ ε. U Acrobot-v1 je tento
trend vidět až po proloženı́ výsledků jednotlivých testů
křivkou. To je dáno nestabilitou učenı́ agenta. Z ex-
perimentu vyplývá, že obecně je pro tato prostředı́
nejlepšı́ hodnota snižovánı́ ε 3.2e-4. U nejbližšı́ většı́
zkoumané hodnoty byl ve všech prostředı́ zaznamenán
nárůst počtu epizod potřebných pro vyřešenı́. Zároveň
je tato hodnota nejefektivnějšı́ pro všechna prostředı́
kromě Acrobot-v1.
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Obrázek 3. V grafu se nacházı́ porovnánı́ hodnot
efektivity učenı́ DQN s různými hodnotami konstanty,
o kterou se snižuje ε pro všechna prostředı́ a jejich
průměr. Hodnoty v grafu jsou normalizované kvůli
vzájemnému porovnánı́ hodnot z různých prostředı́.
Obecně platı́, že čı́m je hodnota nižšı́, tı́m bylo řešenı́
rychlejšı́/úspěšnějšı́.

4.3 Vylepšenı́ algoritmu DQN
Dále byly provedeny testy pro všechny kombi-
nace výše zmı́něných vylepšenı́ algoritmu ve všech
prostředı́ch. Hodnoty v grafech jsou průměrné počty
epizod, kterých bylo třeba pro vyřešenı́ prostředı́.
Výjimkou je prostředı́ Acrobot-v1, tam se jedná o
absolutnı́ hodnotu průměrného skóre ze 100 epizod
po 100 epizodách trénovánı́. Obecně platı́, že čı́m je
hodnota nižšı́, tı́m bylo řešenı́ rychlejšı́/úspěšnějšı́. V
následujı́cı́ch řádcı́ch rozeberu zajı́mavé poznatky z
těchto experimentů.

Prvnı́m zajı́mavým poznatkem je bezesporu to, že
ačkoliv se sama o sobě duálnı́ architektura na všech
prostředı́ch ukázala jako méně účinná než vanilla
verze neuronové sı́tě (obrázek 4), tak v kombinaci s
jinými vylepšenı́mi obecně podporovala lepšı́ výsledky
(obrázek 7).
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Obrázek 4. Porovnánı́ efektivity učenı́ DQN s
jednoduchou a duálnı́ architekturou neuronové sı́tě

Podobný efekt bylo možné pozorovat u experi-
mentů s využitı́m prioritnı́ paměti (obrázek 5). Ta byla
sice úspěšnějšı́ v prostředı́ CartPole-v0 a CartPole-v1,
ale propadla u prostředı́ MountainCar-v0 a Acrobot-



v1, tedy u prostředı́, kde je třeba vı́ce prohledávat
stavový prostor. V kombinaci s jinými vylepšenı́mi
ovšem prioritnı́ pamět rovněž obecně podporovala
lepšı́ výsledky (obrázek 7), stejně jako duálnı́ architek-
tura neuronové sı́tě. Výsledky experimentů mohly
být ovlivněny nevhodným nastavenı́m konstanty α při
určovánı́ priority vzpomı́nek, tuto konstantu jsem totiž
rozsáhleji netestoval.
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Obrázek 5. Porovnánı́ efektivity učenı́ DQN s
využitı́m jednoduché a prioritnı́ paměti

Pokud se podı́váme pouze na vylepšenı́, týkajı́cı́
se přı́mo algoritmu (obrázek 6), zjistı́me, že vylepšené
verze DQN byly úspěšnějšı́ v prostředı́ch CartPole-
v0 a CartPole-v1, tedy v prostředı́ch, kde nenı́ za-
potřebı́ vı́ce prohledávat stavový prostor. V těchto
prostředı́ch byly úspěšnějšı́ v řádu stovek procent, v
ostatnı́ch prostředı́ch byly všechny verze relativně vy-
rovnané. To mohlo být způsobeno skutečnostı́, že doba
počátečnı́ho náhodného prohledávánı́ stavového pros-
toru u složitějšı́ch prostředı́ zůstává relativně stejná se
změnou algoritmu.
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Obrázek 6. Porovnánı́ efektivity učenı́ DQN, DQN,
která využı́vá cı́lovou sı́t’ a DDQN

Na obrázku 7 se nacházı́ graf s porovnánı́m
výsledků vanilla verze DQN s variantami, které se
během experimentovánı́ ukázaly pro každé prostředı́
jako nejefektivnějšı́. V přı́padě CartPole-v0 se jednalo
o DDQN bez prioritnı́ paměti se základnı́ architekturou
neuronové sı́tě, tato varianta byla efektivnějšı́ cca o

90 %. V prostředı́ CartPole-v1 byla nejúspěšnějšı́
variantou algoritmu verze DDQN s prioritnı́ pamětı́ a
duálnı́ architekturou neuronové sı́tě, tato varianta byla
efektivnějšı́ cca o 52 %. V prostředı́ MountainCar-
v0 byla nejúspěšnějšı́ variantou algoritmu verze DQN
s prioritnı́ pamětı́ a duálnı́ architekturou neuronové
sı́tě, tato varianta byla efektivnějšı́ cca o 28 %. V
prostředı́ Acrobot-v1 byla nejúspěšnějšı́ variantou al-
goritmu verze DDQN bez prioritnı́ paměti s duálnı́
architekturou neuronové sı́tě, tato varianta byla efek-
tivnějšı́ cca o 19 %.
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Obrázek 7. Porovnánı́ efektivity učenı́ vanilla verze
DQN, s nejúspěšnějšı́ vylepšenou variantou pro každé
prostředı́

5. Závěr
Cı́lem práce bylo experimentovat s algoritmem DQN
a jeho vylepšenı́mi. Provedenı́m mnoha testů jsem zk-
oumal závislost efektivity učenı́ na dvou hyperparame-
trech - rozkladu ε a velikosti vzorku. Experimentálně
jsem jako nejvhodnějšı́ velikost vzorku vybral hodnotu
256 a jako nejvhodnějšı́ konstantu rozkladu ε hodnotu
3,2e-4.

Dále jsem zkoumal jednotlivá vylepšenı́ DQN a je-
jich vliv na efektivitu učenı́. Pro každé prostředı́ vyšla
nejefektivnějšı́ mı́rně odlišná varianta vylepšeného al-
goritmu DQN. Procentuálnı́ nárůst efektivity dosáhl až
90 %. Důležitým faktem je, že vylepšenı́ samy o sobě
nedosahovaly znatelně lepšı́ch výsledků. Těch začaly
dosahovat až při použitı́ vı́ce vylepšenı́ najednou.

Problematice algoritmu DQN se plánuji věnovat i
nadále, zejména experimentovánı́m s prostředı́mi Atari
her. Na těch chci ověřit správnost výsledků, které mi
vyšly během experimentovánı́ s jednoduchými prostředı́mi.
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