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Streszczenie

Algorytmy uczenia si¢ przez wzmacnianie sg wykorzystywane do rozwigzywania probleméw
0 stale rosngcym poziomie ztozono$ci. W wyniku tego proces uczenia zyskuje na ztozonosci i wy-
maga wigkszej mocy obliczeniowej. Wykorzystanie uczenia z przeniesieniem wiedzy moze cze-
$ciowo ograniczy¢ ten problem. W artykule wprowadzamy oryginalne §rodowisko testowe i eks-
perymentalnie oceniamy wplyw wykorzystania programéw uczenia na gigboka odmiane metody
Q-learning.
Stowa kluczowe: glebokie uczenie przez wzmacnianie, uczenie przez transfer, uczenie si¢ przez
cale zycie, proces uczenia

Abstract

Reinforcement learning algorithms are being used to solve problems with ever-increasing
level of complexity. As a consequence, training process becomes harder and more computationally
demanding. Using transfer learning can partially elevate this issue by taking advantage of previ-
ously acquired knowledge. In this paper we propose a novel test environment and experimentally
evaluate impact of using curriculum with deep Q-learning algorithm.

Keywords: deep reinforcement learning, transfer learning, lifelong learning, curriculum learning

“ Niniejszy artykut byl prezentowany na konferencji ,,Osiagniecia Studenckich K6t Nauko-
wych Uczelni Technicznych — STUKNUT’17”, ktérej celem jest umozliwienie studentom uczest-
niczacym w dziatalno$ci kot naukowych prezentacji osiagnig¢ z zakresu teorii i praktyki z dziedzin
zwigzanych z szeroko rozumiang technika.
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Wstep

Dzial uczenia przez wzmacnianie (Sutton, 1998) rozwinagt si¢ gwattownie
w ostatnich latach, czeSciowo dzigki postgpom poczynionym w obszarze glebo-
kiego uczenia si¢. Glebokie sieci neuronowe zostaty z powodzeniem polaczone
z wypracowanymi algorytmami uczenia si¢ przez wzmacnianie, takimi jak
Q-learning (Watkins, 1992), prowadzac do uzyskania przez maszyn¢ w kilku
schematycznych grach osiagnie¢ zblizonych do ludzkich (Mnih, 2013; Silver,
2016). Skuteczne wyuczanie agentow rozwigzywania zadan o stale rosngcym
poziomie ztozonosci, nawet w relatywnie prostych srodowiskach, takich jak gry
na o$miobitowa platforme¢ Atari, wymaga wykorzystania ogromnych zasobow
obliczeniowych, a czesto rowniez bardzo precyzyjnego doboru hiperparametrow
algorytmu, aby uczyni¢ proces uczenia si¢ mozliwym do realizacji.

Zaproponowane zostaly rézne techniki majace na celu zniwelowanie tego
problemu. Ogodlnie rzecz biorac, bazuja one na ponownym uzyciu uprzednio
zdobytej wiedzy i znane sg jako transfer wiedzy lub uczenie z przeniesieniem
wiedzy. Dodatkowo, wérdd technik ponownego wykorzystania wiedzy stano-
wigcych specjalng forme nauki z przeniesieniem wiedzy wyrdzni¢ mozna nauke
programéw uczenia. Polega ona na uczeniu optymalizatorow na zadaniach
0 rosnacym stopniu ztozonosci z zadaniami poczatkowymi uzywanymi do nakie-
rowania algorytmu na ostateczne rozwigzanie.

W niniejszym opracowaniu testujemy strategie nauki programow uczenia
w kontekscie gltebokiego uczenia przez wzmacnianie. Probujemy odpowiedzie¢
na dwa pytania. Po pierwsze: czy wczesniej zdobyta wiedza moze by¢ przekazana,
aby przys$pieszy¢ proces nauki trudniejszych pojec? Po drugie: czy uzycie czesci
dostgpnych zasobow na tatwiejsze zadanie moze uczyni¢ zachowania, zbyt
skomplikowane w innych okoliczno$ciach, mozliwymi do wypracowania? Aby
odpowiedzie¢ na te pytania, proponujemy oryginalne srodowisko testowe i oce-
niamy modele uczone z wykorzystaniem algorytmu glebokiego Q-learningu
(DQL) (Mnih, 2013), porownujac wykorzystanie programéw uczenia z trady-
cyjnym podej$ciem do nauki.

Powiazane prace

Bengito (2009) przeprowadzit doglebng dyskusje nad réznymi konfigura-
cjami nauki programow uczenia, skupiajgc prace na srodowisku nadzorowanym.
Zastosowanie programow uczenia w $rodowisku nienadzorowanym, a doktad-
niej w kontekscie zagadnien probabilistycznych, badat Tu (2011). Lee (2011)
robwniez skupia si¢ na problemie uczenia nienadzorowanego z odkrywaniem
kategorii i podkresla wage rozpoczynania od prostych probleméw. Jiang (2015)
podjat probe wykorzystania programow uczenia przy innej metodzie uczenia,
W uczeniu samodzielnym.
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Znaczna czes$¢ badan koncentrowata si¢ na przeniesieniu wiedzy w uczeniu
przez wzmacnianie. Rusu (2015) opowiada si¢ za ideg polityki ekstrakcji — po-
dejsciem, ktore prowadzi¢ moze do zmniejszenia rozmiaru modelu. Rajendran
(2015) przedstawia metode, w ktorej nowe modele uczone sg z wykorzystaniem
przewodnictwa kilku juz zbudowanych na poprzednich zadaniach, gdzie dodat-
kowa warstwa algorytmu uczenia przez wzmacnianie wykorzystana jest do wy-
boru zrodta, z ktérego wiedza powinna zosta¢ przekazana do obecnego stanu.

Nauczanie programéw uczenia

Ludzie spedzajg olbrzymig czgs¢ swojego zycia na nauce, czg¢sto w ramach
formalnego systemu edukacji oraz wg wysoce zorganizowanego schematu. Uni-
kamy uczenia poje¢ zbyt trudnych, aby byly zrozumiate dla ucznidéw, i rozsze-
rzamy wczesniej wprowadzone zagadnienia. Nauczanie programow uczenia, tak
jak ludzka edukacja, bazuje na prostej zasadzie stawiania przed agentami zadan
o0 rosngcym poziomie trudnosci. W przeciwienstwie do tego, jak potoczyly si¢ losy
ludzkiej edukacji, nigdy nie stato si¢ ono gtéwna metoda uczenia maszyn.

Mimo tego nauka programow uczenia wydaje si¢ by¢ obiecujaca technika
W przypadku zastosowania w uczeniu przez wzmacnianie. Moze ona zmniejszy¢
wplyw zlozono$ci problemu, pozwalajagc nam uczy¢ agentdw, jak prawidlowo
wykonywac dziatania bardziej skomplikowane, niz bytoby to mozliwe w innych
okoliczno$ciach. Dowiedzione zostato, ze skraca ona czas potrzebny do nauki
(Bengio, 2009), co stanowi jeden z najpilniejszych probleméw majacych wptyw
na algorytmy glebokiego uczenia przez wzmacnianie.

Badania eksperymentalne

Aby oceni¢ wplyw na proces uczenia, wprowadzamy specjalnie zaprojekto-
wane Srodowisko treningowe. Definiujemy seri¢ zadan o rosngcym poziomie
trudnosci i wykorzystujemy algorytm glebokiego Q-learningu (DQL) (Mnih,
2013), aby nauczy¢ agentow, jak je rozwigzywac. W kolejnych sekcjach poda-
jemy szczegdlowy opis zaproponowanego Srodowiska treningowego i zestawu
eksperymentalnego. Na koniec omawiamy otrzymane wyniki.

Srodowisko testowe

Aby skorzysta¢ z nauczania programow uczenia, okresli¢ nalezy seri¢ zadan
0 rosngcym poziomie trudno$ci, stopniowo przygotowujacych uczony algorytm
do pozadanego Srodowiska. Wprowadzamy proste $rodowisko treningowe,
GridWorld, zaprojektowane specjalnie do testowania strategii uczenia z wyko-
rzystaniem programow uczenia. Umozliwia ono tatwg deklaracje zadan, jest
dopasowane do tworzenia programéw uczenia i pozwala uzytkownikowi na
tatwg modyfikacje ztozonosci analizowanych $rodowisk, skracajac czas po-
trzebny do wyszkolenia agentow.
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Tabela 1. Opis blokéw tworzacych GridWorld

fbiok | Nagroda | Akeja |

Pusty 0 -
Cel -l koniec gry

pe wefieiu ne pole zmienia ono
0.1 w6 typ na . PUsty”

Monety
Woda -0.1 -

korniec gry

Ogien -1
écio nq nie mona wejté na to pole
Portal

Przetgcznik

przenosi agenta losowo do
innego portaly

otwisra wazysikie drzwi

nie moina wefié na fo pole przed
otwarciem drzwi

o © © O

Drzwi

Zrbdlo: opracowanie wilasne.

GridWorld to dwuwymiarowe $rodowisko luzno oparte na benchmarku
MazeBase (Sukhbaatar, 2015). Sktada sie ono z siatki jednostek zwanych bloka-
mi. Celem agenta umieszczonego w tym $wiecie jest poruszanie si¢ i ewentualne
oddziatywanie z nim w taki sposob, aby zmaksymalizowa¢ nagrode otrzymana
od $rodowiska. Dzieki dostaniu sie do bloku otrzymywana jest nagroda oraz,
W niektorych przypadkach, wywotywane jest specjalne zdarzenie zwigzane
z jego typem. Dostepne bloki zostaty szczegdtowo opisane w tab. 1. Aby sku-
tecznie dziata¢ w srodowisku GridWorld, algorytmy musza wykaza¢ sie¢ umie-
jetnoscia nawigacji, unikania zagrozen, radzenie sobie z niepewnoscia, a nawet,
do pewnego stopnia, planowaniem.

Zamiast kreowa¢ kazdy $wiat oddzielnie, uczestnicy wybierajg rozmiar plan-
szy 1 liczbg blokoéw kazdego typu. Betonowe $wiaty sg wtedy generowane losowo
i bazujg na podanej specyfikacji. Zapewnia to wystarczajaca rdéznorodnosc, aby
uniemozliwi¢ agentom po prostu zapamigtywanie podjetych wczesniej dziatan. Na
potrzeby tej pracy zdefiniowali$my siedem coraz bardziej ztozonych zadan.

GridWorld obstluguje dwie reprezentacje stanu §wiata. Tryb graficzny wy-
maga od algorytméw nie tylko nawigacji w srodowisku, ale rowniez rozpozna-
wania obrazkow sktadowych i tworzenia wewngtrznej reprezentacji obserwowa-
nego Swiata. W alternatywnym, uproszczonym trybie stany reprezentowane sg
W postaci macierzy liczb catkowitych, w ktorej kazdy blok ma przypisany numer
indentyfikacyjny. W naszej pracy, aby unikna¢ dlugotrwatych obliczen, zasto-
sowano tryb uproszczony.

Zestaw do$wiadczalny

W trakcie pracy badawczej strategia nauki programdéw nauczania porowny-
wana byta z tradycyjnym podejsciem, w ktorym algorytmy uczone byty od po-
czatku na potrzeby kazdego zadania. Aby sprawdzi¢, czy uzycie wczesniej zdo-
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bytej wiedzy daje lepsze rezultaty niz losowa inicjalizacja i czy, biorac pod
uwage czas uczenia, wykorzystanie czgsci dostgpnych zasobow na nauke prost-
szych zadan moze by¢ optacalng strategia, OceniliSmy wyniki agentow w trzech
roznych konfiguracjach. W pierwszej z nich, treningu podstawowym, algorytmy
uczone byty na konkretnych zadaniach z losowo inicjalizowana polityka. Na-
stepnie algorytmy zostaly wyuczone, aby dziata¢ w zadaniu o poziom trudniej-
szym z polityka zainicjalizowang z uzyciem parametrow z zadania prostszego.
Na koniec podstawowy trening z pierwszego etapu eksperymentu zostat rozsze-
rzony poprzez podwojenie czasu jego trwania.

W trakcie eksperymentéw do przyblizenia polityki wykorzystano splotowa
sie¢ neuronowa. Architektura sieci z oryginalnej dokumentacji algorytmu DQL
zostala zmodyfikowana, aby dopasowac ja do analizowanych zadan (Mnih, 2013).

Wprowadzone $rodowisko treningowe, algorytm DQL i wszystkie przepro-
wadzone eksperymenty zostaty zaimplementowane przy uzyciu jezyka progra-
mowania Python. Kod zostat udostepniony publicznie (https://github.com/michal-
koziarski/TransferRL).

Wyniki

Zestawienie wynikow przeprowadzonej pracy badawczej zaprezentowane
zostato na rys. 1. W poréwnaniu z losows inicjalizacja rozpoczynanie z wiedza
Z tatwiejszych zadan skutkuje poprawa wydajno$ci w kazdym przypadku. Stra-
tegia nauczania programéw uczenia prowadzita nie tylko do lepszych rezultatow
w wiekszosci przypadkow, ale rowniez pozwolita nam osiagnac lepsza niz loso-
wa $rednig nagrodg przy bardziej ztozonych zadaniach, w ktorych standardowe
podejscie do uczenia nie bylo wystarczajace. Niepowodzenie przy probie nauki
obserwowane bylo przy ostatnim, najbardziej ztozonym zadaniu, nawet przy
uzyciu programow uczenia. Jednak w tym przypadku polityka wypracowana
podczas wykonywania prostszego zadania nie byla wystarczajaca, aby dobrze
sobie z nim poradzic.

BN beztreninzu (losowainicjalizowana polityka) BB treningpodstawowy BB treningrozszerzony [ prosram uczenis +trening podstawowy
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Rysunek 1. Srednia nagroda otrzymana przez agentéw uczonych przy uzyciu réznych stra-
tegii uczenia na zadaniach o rosnacym poziomie zltozonosci

Zrodto: opracowanie wilasne.
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W zwigzku z powyzszym przekazywanie niewystarczajacej wiedzy mogto
by¢ nieoptacalne. Z drugiej strony wykorzystanie programu uczenia pozwolito
nam osiggna¢ wynik lepszy od losowego dla szesciu zadan, dla ktérych w pozo-
statych przypadkach obserwowano porazkg. Podsumowujac, wyniki wskazuja
znaczng przewage wykorzystania programow uczenia podczas praCy W zapropo-
nowanym $rodowisku testowym.

Podsumowanie. Wnioski i przyszla praca

W niniejszym artykule omoéwilismy mozliwe znaczenie taczenia nauki pro-
gramow uczenia z glebokim uczeniem przez wzmacnianie. ZaprojektowaliSmy
srodowisko testowe dostosowane specjalnie do deklarowania programéw ucze-
nia i wykorzystalismy je do poréwnania strategii nauczania programow uczenia
z tradycyjnym podejsciem do uczenia. Wyniki przeprowadzonej pracy badaw-
czej wykazaly znaczng przewage uzywania nauczania programow uczenia
w zaproponowanym benchmarku.

Po pierwsze i najwazniejsze, dalsze badania powinny koncentrowac si¢ na
roZwoju strategii nauczania programéw uczenia w innych srodowiskach testo-
wych. Przeprowadzone eksperymenty miaty charakter wstepny. Wykorzystany
benchmark byt w zasadzie dopasowany, aby umozliwia¢ nauczanie programéw
uczenia, a kolejne zadania byty wyraznym rozszerzeniem poprzednich. Okresle-
nie programOw uczenia o tak stopniowo rosngcym poziomie trudno$ci moze
w praktyce nie zawsze by¢ mozliwe. Byloby zatem konieczne sprawdzenie
ograniczen nauczania programow uczenia w trudniejszych warunkach ekspe-
rymentalnych.

Po drugie, w pracy tej programy uczenia wykorzystano z co najwyzej dwoma
kolejnymi zadaniami. Zostalo to zrobione ze wzgledu na dlugos¢ procesu
uczenia i pozwolito nam na znaczne przyspieszenie eksperymentu, wcigz dowo-
dzac dziatania strategii nauczania programéw uczenia. Jednak podczas rozwia-
zywania rzeczywistych probleméw chcielibySmy raczej zastosowac inne podej-
scie. Dwie oczywiste strategie to albo nauka pojedynczego algorytmu na catym
lancuchu zadan, albo oddzielne uczenie prostych zadan i pdzniejsze laczenie
zdobytej wiedzy. Zastosowanie programow uczenia do catego tancucha zadan
powinno pozwoli¢ nam cze$ciowo ostabi¢ efekt przekazania suboptymalnych
polityk do kolejnych agentow. Jednak aby potwierdzi¢ te¢ hipotezg, konieczne sa
dalsze badania.
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