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Abstrakt

V této bakaldiské praci je predstaven algoritmus Q*, spolecné s algoritmem
A* na kterém je zaloZen. Je vysvétlen systém automatického ziskavani heu-
ristickych funkci pomoci metod posilovaného uceni, konkrétné algoritmy Deep
Q-learning, DAVI a navrhnutymi variantami DQVI a naivni DQVI. VSechny
algoritmy jsou implementovany v jazyce Julia. Za ukéazkovy problém je zvoleno
razeni palacinek, pro ktery je navrhnuto virtudlni rozhrani. Veskeré algoritmy
i rozhrani jsou implementovany za tcelem snadné upravitelnosti a znovupou-
zitelnosti i v jinych problémech ¢i specifikacich, nez je tato bakalarska préce.

Na problému o velikosti deseti palac¢inek jsou natrénované neuronové sité
k aproximovani heuristické funkce pro algoritmus A* a Q*. Sité jsou mezi sebou
porovnané. Ukazuje se, ze zatimco algoritmus DQVI se udi vice nez pétkrat
rychleji nez algoritmus DAVI nebo naivni DQVI, je po uceni pro stejny pocet
iteraci méné efektivni. Algoritmus Deep Q-learning dosahuje dobrych vysledki,
Casto u néj ale dochdzi k divergenci. Algoritmy A* a Q* jsou nésledné pro
vybrané heuristické funkce porovnany mezi sebou. V problému feseném touto
bakalafskou praci je algoritmus A* rychlejsi a presnéjsi nez algoritmus Q¥,
ktery ale vyuziva méné vyhodnoceni neuronovych siti.

Klicova slova Q*, A* algoritmus hledani cesty, posilované uceni, hluboké
neuronové sité, Julia
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Abstract

In this bachelor thesis, the Q* algorithm is introduced, together with the A*
algorithm on which it is based. A system for automatic creation of heuristic
function using reinforcement learning methods is explained, specifically the
Deep Q-learning, DAVI and its proposed variants DQVI and naive DQVI. All
algorithms are implemented in the Julia language. The pancake sorting puzzle
is chosen as a toy problem and a virtual interface is designed for it. All algori-
thms and interfaces are implemented for easy modifiability and reusability in
problems and specifications outside of the scope of this thesis.

Neural networks are trained on a problem size of ten pancakes to appro-
ximate heuristic functions for the A* and Q* algorithms. The networks are
compared to each other. It turns out that while the DQVI algorithm learns
more than five times faster than the DAVI or naive DQVI algorithm, it is less
efficient after learning for the same number of iterations. The Deep Q-learning
algorithm achieves good results, but it often diverges. The A* and Q* algo-
rithms are then compared with each other. In the problem researched in this
thesis, the A* algorithm is faster and more accurate than the Q* algorithm,
which however uses less neural network evaluation.

Keywords Q*, A* pathfinding algorithm, reinforcement learning, deep neu-
ral networks, Julia
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Uvod

Vyvoj vypocetni techniky béhem dvacatého stoleti prinesl moznost fesit drive
narocné problémy na pocitacich. Jednim z castych pozadavku bylo (a stéle
je) Teseni problému hleddni cesty stavovym prostorem, aneb planovani akci,
kterymi se muze systém dostat z pocatecni konfigurace do cilového stavu.

Algoritmy prohledavani stavovych prostori lze rozradit do dvou kategorii.
Prvni z nich se ¢asto oznacuji za neinformované metody. Ty nemaji zadné
informace o stavovém prostoru, které si samy nezjisti. Mezi nejznamé;jsi nein-
formované algoritmy patii napiiklad BFS (Breadth First Search — prohledavani
do sitky) nebo DFS (Depth First Search — prohledavani do hloubky).

Druhou kategorii algoritmii jsou informované metody. Ty vyuzivaji urcité
znalosti o stavovém prostoru — obvykle v podobé heuristické funkce. Ta nej-
castéji predstavuje odhad vzdélenosti vybraného stavu od stavu koncového.
Pravdépodobné nejrozsifenéjsim algoritmem z této skupiny je A* (poprvé pre-
zentovany jiz roku 1968), jehoz variantou Q* (pfedstaveny roku 2021) se bude
zabyvat i tato prace.

Pro aplikaci informovanych algoritmt@t v komplexnich nebo abstraktnich
stavovych prostorech neni snadné vytvorit vhodnou heuristickou funkci. K je-
jimu automatickému ziskani pro libovolny problém lze vyuzit technik strojo-
vého uceni, v pripadé této prace se bude jednat o vyuziti hlubokych neurono-
vych siti ve spojeni s posilovanym ucenim.

Cile

Cilem teoretické c¢asti této prace je popsat problematiku prohledavani stavo-
vého prostoru a to predevsim pomoci algoritmu A*. Budou vysvétleny nutné
zaklady v oboru strojového uceni pro jeho zprovoznéni v obecném pripadé. Dale
se predstavi varianty algoritmu A* spolecné s jejich vyhodami i nevyhodami.
Dulezitou ¢ésti bude popis algoritmu Q*, kterym se predevsim zabyvd tato
prace. Pro tyto dva algoritmy bude predstavena problematika automatického
ziskavani heuristickych funkci a ukazany konkrétni metody vyuzivajici technik
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posilovaného strojového uceni a hlubokych neuronovych siti. Dale bude pred-
staven programovaci jazyk Julia, ve kterém bude implementovina praktické
cast.

Praktickd ¢dst mé za cil implementaci algoritmi A* a Q* spole¢né s apa-
ratem pro automatické ziskavani heuristickych funkci. Bude vytvorena uni-
verzalni reprezentace Tesitelnych problémt a na konkrétnim pripadé budou
provedeny experimenty. Ty porovnaji casovou a pameéfovou naroc¢nost obou
algoritmti a naroc¢nost sestavovani heuristické funkce.



Kapitola 1

Teoreticky zaklad

1.1 Razeni paladinek

Pro ucely této bakalarské prace byl vybran jeden konkrétni ukazkovy problém.
Na ném bude znazornéna problematika, pouzivand terminologie, v ramci im-
plementace bude implementovan a také na ném budou provedeny vsechny
experimenty.

Zvolenym problémem v této praci je razeni palacinek. Tento problém byl
poprvé publikovany v ¢lanku [1] roku 1975. Byl definovdn takto (volny pre-
klad): ,, Kuchar v nasem podniku je nedbaly, a kdyz pripravuje palacinky, md
kazdd jinou wvelikost. KdyzZ je poté mesu zdikaznikovi, srovndvdm je tak, aby
na spodku sloupce palacinek byla ta nejvétsi, kaZdd nad ni o néco mensi, az
k té nejmensi na vrchu sloupce. Délam to tak, Ze vZidy vezmu néekolik hornich
palacinek, a otocim je spodni palacinkou nahoru. To opakuji s ruzngmi pocty
palacinek, dokud je nemam uspordadané. Pokud mdm n palacinek, kolik nejvice
otoceni budu muset provést?

Timto problémem se zabyvalo vicero védeckych praci. Jednou z nich byla
napiiklad [2], ve které autori dokazali, ze TeSeni této otdzky je NP-tézky pro-
blém. V [3] pak byla roku 2009 pfedstavena (nedefinitivni) horni hranice poctu
kroku k vyrfeseni problému o n palac¢inkach — (18/11)n krokil.

Tato bakalarska prace se bude zamérovat na implementaci algoritmu, ktery
pro dané usporadani palacinek najde zpusob, jak je sefadit. Konkrétni uspora-
déni palacinek bude v textu nazyvano stavem. Proces otaceni nékolika hornich
palacinek bude oznacovan akce, kde kazda rozdilna akce ve stavu predstavuje
jiny pocet otocenych palacinek. Usporadani palac¢inek, které vznikne vykona-
nim akce a ve stavu s bude nazyvano stavem sousednim stavu s nebo jeho
nasledovnikem.

!Touto hranici se zabyval na zacatku své kariéry i americky miliardaf Bill Gates, spoleéné
s Christos H. Papadimitriou, v ¢ldnku [4] vydaném jiz roku 1979. V ném stanovili horni
hranici na (5n + 5)/3 otoceni.



Strojové uceni
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B Obrazek 1.1 Ukdzka razeni palac¢inek. Na obrazku jsou tfi stavy sg, s1 a so. Hori-
zontalni ¢arou je naznaceno, ve kterém misté bylo provedeno otoceni — prislusné akce
ap a a1. Posledni stav reprezentuje usporadany sloupec palacinek.

1.2 Strojové uceni

Strojové uceni je oblasti umélé inteligence, ve které se vyuzivaji informace,
data a zkusSenosti jako podklady pro tvoreni spravnych predikci ¢i k optima-
lizaci procesi. Jednotlivé algoritmy prijimaji data, obvykle v podobé struk-
turovanych zaznami, a na jejich zédkladé prizptsobuji svlij vystup — samotny
proces uceni. [5]

Podle [6] existuji t¥i hlavni kategorie strojového uceni:

m Uceni s uditelem (anglicky supervised learning): trénovaci data obsahuji
i oéekavané vysledné ohodnoceni, které je cilem uceni.

= Uceni bez ucitele (anglicky unsupervised learning): vstupni dataset nema
definovany spravny vystup. Cilem je odvodit vhodné spojitosti a vlastnosti
dat.

= Posilované uceni (anglicky reinforcement learning): cilem je naucit agenta
provadét akce, které mu prinesou nejvyssi kumulativni odménu. Tato prace
se bude nejvice zabyvat pravé posilovanym ucéenim.

Uziti nachézi strojové uceni v mnoha odvétvich. Pouziva se napriklad pro
klasifikaci dokumenti, prekladani textii, v kamerach pro rozeznavani pozic
osob nebo i v biologickych odvétvich pro predikovani funkce proteinu [5].

1.3 Neuronové sité

Neuronové sité jsou inspirovany neuronovymi strukturami v lidském mozku.
Skladaji se z jednotlivych umélych neuront, vypocetnich jednotek, které pro-
vadi vazeny soucet vstupnich hodnot a nasledné aplikuji zvolenou nelinearni
transformaci. Tyto neurony jsou usporadany do vrstev, viz schéma @, kde
vystup jedné vrstvy se stava vstupem vrstvy nasledujici. Prvni vrstva v neuro-
nové siti se nazyva vstupni vrstva, posledni se oznacuje jako vrstva vystupni.
VsSechny zbylé vrstvy mezi nimi jsou nazyvany skryté. Podle poctu vrstev se
mluvi budto o mélkych, nebo hlubokych neuronovych sitich?. [7]

2Neexistuje pfesny konsensus, kde je mezi témito skupinami hranice. Casto je ale za hlu-
bokou oznacovana sif, kterd ma tii a vice vrstev — tedy alespon jednu skrytou.



Neuronové sité 5

B Obrazek 1.2 Schéma jednoduché neuronové sité. Umélé neurony Ny a Nj jsou
v prvni, vstupni vrstvé. Neurony Na, N3 a Ny predstavuji skrytou vrstvu a neuron
N5 je ve vrstveé vystupni.

V [8] bylo ukazano, ze neuronové sité jsou univerzalni aproximétory — tedy
ze pri dostate¢ném poctu neuronu jsou schopny aproximovat témeér libovolnou
funkci na vybranou presnost. To je ¢ini potencidlné velmi mocnymi nastroji.

1.3.1 Aktivacni funkce

Za nelinedrni transformaci — v ramci neuronovych siti nazyvanou aktivacéni
funkce — se dle [7] ¢asto voli nésledujici:

= Sigmoida:

1
@)= =
= Hyperbolicky tangens:
et _ e
tanh(.’]}) = v 1
et +e

= Rectified linear unit (ReLU):
ReLU(z) = max(0, x)
= Leaky rectified linear unit (Leaky ReLU) [9]:

x pokud x > 0

Leaky ReLU(z) = {0 0lz pokud z <0



Neuronové sité

Tyto aktivacni funkce slouzi k napodobeni funkce skute¢ného neuronu —
ten se ,,spind“, kdyz jeho vstupy dosahnou uré¢ité hodnoty. Umély neuron tento
jev simuluje pomoci vazeného souc¢tu vstupu (kombinace vstupt) a aktivacni
funkce (sepnuti). [7]

1.3.2 Uceni neuronové sité

Samotny model neuronové sité se musi podrobit procesu uceni — je nutné nasta-
vit vahy vazenych souctu v jednotlivych umélych neuronech tak, aby vysledek
vypoctu neuronové sité co nejvice odpovidal cilenému vysledku. K detekci, jak
dobry je aktudlni vypocet neuronové sité, se vyuziva ztratové funkce (anglicky
loss), oznacovand L. Ta udavé, jak odlisné jsou aktudlni vysledky od vysledku
optiméalnich. Cilem uceni je tedy minimalizace hodnoty této ztratové funkce
L. [7]

K minimalizaci ztratové funkce jsou vyuzivany optimalizacni algoritmy.
Ty vyuzivaji znalosti VL(0), tedy gradientu ztratové funkce L pro parame-
try (vahy) 6; dané neuronové sité, spocitané nad trénovacimi daty. S pomoci
znalosti gradientu nésledné vytvori nové parametry 6;y1 tak, aby se zmensila
hodnota ztratové funkce: L(6i+1) < L(6:) pro stejnd trénovaci data. Jednot-
livé optimaliza¢ni algoritmy mivaji vlastni hyperparametry — hodnoty, které
urcuji presné chovani algoritmu, napriklad velikost zmény parametra 6 v kaz-
dém kroku. Tyto hyperparametry ovliviuji kvalitu a rychlost procesu uceni,
ale jejich presny vliv nebyva presné vysvétlen. Pro proces uceni tak ¢asto byva
vyzkouseno vicero kombinaci hyperparametru. [10]

Dle [10] se mezi nej¢astéji pouzivané optimaliza¢ni algoritmy se fadi napti-
klad:

m stochasticky gradientni sestup,

m stochasticky gradientni sestup s hybnosti,
= NESTEROV,

= RMSprop,

= ADAM.

Pro lepsi pribéh uéeni se pouziva tzv. batching. Ztratova funkce (a s ni spo-
jeny gradient) se vzdy vypocita na skupiné trénovacich dat a gradient pro celou
skupinu je vyuzit pro optimalizacni algoritmus. Timto principem je mozné zvy-
sit rychlost zpracovani velkého mnozstvi dat (nedochézi k velkému mnozstvi
aktualizaci parametri sité) a zaroven se zlepsuje stabilita procesu uceni. Ne-
vyhodou je urcitd prodleva mezi ziskanim dat a jejich vyhodnocenim v siti,
kvili nutnosti vyhodnoceni vicero zdznamti najednou — tato prodleva mize
byt nezaddouci, pokud je oc¢ekdvano zpracovani dat v redlném case. [7]



Posilované uceni 7

1.3.3 Problém Dying ReLU

Asi nejpopularnéjsi aktivaéni funkce ReLU dlouhodobé dosahuje dobrych vy-
sledkt. Trpi ale Dying ReLU problémem. Ten byl formélné definovan v [11].
Problém je spojeny s vlastnosti ReLLU, kterd vSem negativnim vystuptim umé-
lého neuronu priradi hodnotu nula. Pokud vahy neuronu byly inicializovany,
nebo kvili nevhodnému gradientu byly upraveny na hodnoty, pro které pro
vS8echny vstupy vraci zapornou hodnotu, po aplikaci ReLLU bude vystup vzdy
roven hodnoté 0. Diky tomu bude i gradient vah daného neuronu vzdy nulovy
a dané viahy tak nebudou v procesu uceni ddle upravovany — neuron tak efek-
tivné zemre. V extrémnich pripadech muze dojit k deaktivaci vsech neuronu
sité, kde celd neuronova sit zkolabuje na konstantni funkci.

Autori ¢ldnku [11] prezentovali vice postupu feSeni. Jednim z nich bylo
pouzivani tehdy jiz populdrni batch normalization vrstvy predstavené v [12],
kterd pomaha zachovat vhodny gradient — tuto metodu implementuje i tato
bakalarska prace. Autoti daného ¢lanku navrhli také vlastni reseni Dying ReL U
problému pomoci upravené inicializace vah sité. Dalsi variantou je vyuziti Le-
aky ReLU [9], kterd m4 malé nenulové hodnoty i v zadpornych ¢islech.

1.4 Posilované uceni

Posilované uceni (anglicky Reinforcement learning) je podoblasti strojového
uceni. V typické uloze strojového uceni se vyskytuje (roboticky) agent, ktery
interaguje s dynamickym prostfedim. Jeho cilem je pak interagovat tak, aby
ziskal co nejvétsi odmeénu (anglicky reinforcement). [13]

Konkrétnéji, agent v ¢ase t obdrzi stav s a na zékladé své policy (v prekladu
politika) 7 zvoli akei a, kterou provede. Nésledné dostane ohodnoceni — odménu
za novy stav s’, do kterého vykonanim akce a ve stavu s presel. Tento proces se
opakuje s novym stavem s’. Tento cyklus obvykle konéi, kdyZ agent dosdhne
koncového stavu. Cilem uceni je najit optimélni policy 7*. Pro tu plati, Ze
pokud ji agent nasleduje, ziska nejvétsi moznou odmeénu. [14]

Velkou soucasti posilovaného uceni je problém tzv. Ezploration vs. Ezxplo-
itation. Jednd se o problém, kdy agent musi volit mezi otestovanim nové ¢i
malo prozkoumané policy, kterd by mohla byt potencidlné lepsi, nez ta sté-
vajici, a mezi vyuzivanim své policy k volbé nejlepsich rozhodnuti. Prikladem
algoritmu, ktery toto dilema fesi, je tzv. e-greedy algoritmus. Ten pro urcité
malé ¢ vybirad nejlepsi moznou akci s pravdépodobnosti 1 — ¢ a s pravdépodob-
nosti € vybere ndhodnou akei. [14]

1.4.1 Value Iteration

Value iteration je algoritmus dynamického programovani. M4 za cil najit opti-
malni value function (Cesky funkce hodnot) v*, kterd kazdému stavu s pfiradi
hodnotu — velikost oc¢ekdvané kumulativni odmény, kterou agent ve stavu ziska
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za nasledovani prislusejici policy. Tato value function lze rozepsat do tzv. Bell-
manovy rovuice [14]:

v (5) :Zw(a | S)Zp(S/,T | s,a) [r+~vx (5)]

a s'r

kde v, (s) predstavuje hodnotu value function pri nasledovani policy = v bodé
s. Déle m(a | s) znad¢i pravdépodobnost vybéru akce a ve stavu s za dané
policy a p (s',7 | s,a) pravdépodobnost prechodu do stavu s” a ziskdni odmény
r, pokud bude ve stavu s vykondna akce a. Posledni{ ¢ast rovnice [r 4+ v, (s')]
pak predstavuje samotnou odménu r se¢tenou s hodnotou dané value function
ve stavu s’ vyndsobenou parametrem 7y — discount factor. Ten obvykle nabyva
hodnot v intervalu [0, 1] a umoziiuje agentovi preferovat okamzitou (a jisté&jsi)
odménu pred odménami budoucimi. [14]
Samotny algoritmus pak iterativné aplikuje nasledujici rovnici [14]:

vpr1(s) = max R(s,a)+ Z P (s']s,a) v ()
s'eS
Tedy v kazdém kroku k+1 pro vsechny stavy s aktualizuje hodnotu vgy1(s)
podle hodnot vy stavi, do kterych muze prejit vykondnim nékteré akei. R (s, a)
zde predstavuje odménu, kterou agent dostane za vykonani akce a ve stavu s,
P (s' | s,a) pravdépodobnost prechodu do stavu s’ pii vykonédni akce a ve stavu
s. Je dokazano, ze tento algoritmus konverguje k optimalni value policy. [14]

1.4.2 Q-learning

Jinym pristupem je naudit se action value function (Cesky funkce hodnoty-
akce) ¢*, kterd pritazuje hodnotu kazdé dvojici stav-akce. Stejné jako wvalue
function se ¢* nechd rozepsat do podoby Bellmanovy rovnice [14]:

qr(s,a) = Zp (s',7]s,a) T+’VZ7T (a']5") qr (s, d)
s'r a’

Ta je velice podobné Bellmanové rovnici pro value function, hlavnim roz-
dilem je samotny vstup funkce — zde jiz zminénd dvojice stav a akce v ném
provedena.

V [15] je popsdn agentiv postup pfi vyuzivani obecného algoritmu Q-
learning, kde funkce ¢(s,a) je reprezentovana vyhledavaci tabulkou, nésledu-
jicim zptisobem:

= proved pozorovani o aktudlnim stavu s
m vyber a proved akci ay

= proved pozorovani o aktudlnim stavu sp4g
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m ziskej odménu 7y

m yprav hodnoty gi za pomoci parametru «j — faktoru uceni nasledujicim
zpusobem:

(1 — k) qr(s,a) + ak [re + YVk (yn)]  pokud s = s; a a = ay,
qr(s,a) jinak

qr+1(s,a) = {

kde
Vie(si+1) = max {g(sp+1,0)}

predstavuje agentuv aktualni odhad, kolik odmény mize z nové dosazeného
stavu nanejvys jesté ziskat. Ten se bude béhem prvnich nékolika iteraci k
ur¢ité vymykat optimélnim hodnotdm. Za urcitych podminek, viz [15], ale
tento algoritmus konverguje k optimalnim hodnotam ¢*(x, a) pro vSechny stavy
a akce. Tento zapis také predpoklada reprezentaci funkce ¢ pomoci vyhledavaci
tabulky — ostatni reprezentace nemusi umoznovat konvergenci.

1.4.3 Deep Q-learning

Ve skupiné algoritmt nazyvané hluboké posilované uceni se vyuziva hlubo-
kych neuronovych siti pro aproximaci policy, funkce hodnot jednotlivych sta-
vii/dvojic akce-stav, nebo dalsich funkei vyuzivanych agentem [14]. Jeden z nej-
znaméjsich algoritmu v této kategorii je Deep @Q-learning, predstaveny v [16]
roku 2015. Predstavuje spojeni klasického Q-learning algoritmu, kde je funkce
q misto vyhledavaci tabulky reprezentovana neuronovou siti ). Konkrétnéji,
neuronova sit prijima na vstupu reprezentaci stavu a vysledkem je vektor ¢-
faktori — tedy vektor, ve kterém jsou uloZeny hodnoty pro jednotlivé mozné
akce. Snaha zprovoznit tento pristup byla jiz drive — ukazalo se ale, Ze posilo-
vané uceni bylo nestabilni nebo dokonce divergentni, pokud se aproximovalo
nelinedrni funkei, kterou jsou pravé i zminéné hluboké neuronové sité. Autori
algoritmu Deep Q-learning proto prisli s nékolika upravami, diky kterym se
podarilo uceni stabilizovat.

V algoritmu Deep Q-learning, tak jak byl popsan v [16], se vyskytuje ucici
se agent. Ten v kazdém Casovém bodé ¢t zaznamend tidaje o aktudlnim prostiedi
x1 a dle své funkce Q) vybere pomoci e-greedy algoritmu nejvhodnéjsi akci ag
k provedeni. Tu provede, zpozoruje novy stav xo a dostane okamzitou odménu
r1. Tuto ¢tvefici udaju (z1, a1, x2,71) ulozi do své replay memory. Ta predsta-
vuje urcity zasobnik, ktery uchovava poslednich N pozorovani. Jeho cilem je
snizit vzajemnou korelaci mezi stavy, ktera by vznikla pri pouziti sekvencnich
dat vzniklych pohybem agenta. Z tohoto zdsobniku nasledné agent nahodné
vybere M pozorovani, které pouzije pro vypocet ztratové funkce L, viz dale,
jejiho gradientu, a na jejichz zakladé upravi vahy 6 své neuronové sité. [16]
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Ztratova funkce L, v zjednoduseném zépisu, je rovna:

2
L(zj,a;) = (T’j + ’Ymaf}XQ ($j+1, a’) - Q(z, aj))

Jedna se tedy o kvadrat rozdilu o¢ekavané hodnoty vychoziho stavu a odmény
ziskané v novém stavu sec¢tené s odhadem nové nejlepsi odmény z tohoto no-
vého stavu. Kdyby ale uceni probihalo takto jednoduse, bylo by silné nestabilni
— s tpravou hodnoty pro Q(z;,a) by se kvili vlastnostem tpravy vah neuro-
novych siti upravila i hodnota Q(z;11,a’). To by mélo za nasledek neustélé
meénéni cile uceni, které by znemoznovalo konvergenci. Z tohoto divodu byla
zavedena druhd — cilovd — neuronova sit Q~. Ta je zpocatku inicializovana
na stejné hodnoty jako @, v pribéhu uceni ma ale vlastni hodnoty vah 6~
pevné nastavené — neméni je s kazdym casovym krokem. Ztratova funkce je
pak upravena na:

2
L(zj,a;) = (Tj +ymaxQ” (zj41,0") — Q (5, aa‘))

Hodnota nového stavu je tak vypocitana pouze z cilové neuronové sité.
Neni proto ovlivnéna zpétnou vazbou pfi dpravach trénované sité pro hod-
notu vychoziho stavu. To zajistuje vétsi stabilitu algoritmu. Vahy sité Q~
se pak periodicky synchronizuji s vahami ucené sité @, coz zajisti propa-
gaci novych znalosti. Jako dalsi zplisob stabilizovani byl také omezen rozdil
rj +ymaxy Q~ (zj41,ad") — Q (x4, a) ve ztratové funkei L na hodnoty z inter-
valu [—1,1]. [16]

1.5 Algoritmus A*

Algoritmus A* byl poprvé predstaveny roku 1968 ve védeckém ¢lanku [17].
Autori popisuji algoritmus, ktery v grafu — reprezentaci stavového prostoru —
nalezne nejkratsi cestu z pocatecniho stavu do nejblizsiho stavu koncového.
Vyuziva k tomu hladovy princip — v kazdém kroku vybere dostupny stav n
s nejmensi hodnotou evaluacni funkce f(n). Popis celého algoritmu je k nalezeni
v ukazce [1.1.

Hodnota funkce f v bodé n pak predstavuje cenu/délku nejkratsi cesty
z pocatec¢niho stavu k nejblizsimu z koncovych stavii, kterd prochazi stavem
n. Jde tedy rozepsat na dvé c¢asti.

f(n) = g(n) + h(n)

g(n) predstavuje délku cesty z pocate¢niho stavu do stavu n a h(n) znaci délku
cesty z bodu n do nejblizsiho koncového stavu. Takovato funkce ale obvykle
neni k dispozici a musi byt pouzit pouze jeji odhad f (n). Ten se bude sklddat
také za dvou slozek — g(n) a h(n). §(n) je tedy odhadem hodnoty g(n), a lze
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1. Oznaé pocatecni stav s jako otevieny, spocitej hodnotu f(s).

2. Vyber otevieny stav n s nejmensi hodnotou f(n), v pfipadé shody
hodnot preferuj stav, ktery je koncovy, jinak vyber ndhodné.

3. Pokud je stav n koncovy, oznac¢ ho jako uzavieny a ukonci algoritmus.

4. Jinak oznac n jako uzavieny. Pro vSechny nasledovniky stavu n spoci-
tej hodnotu funkce f. Otevii kazdého néasledovnika, ktery jesté nebyl
otevien. Znovu otevii kazdého uzavieného nasledovnika, jehoz nové
vypocitand hodnota f je nizsi nez jeho hodnota f v dobé, kdy byl
uzavien. Pokracuj opakovanim kroku 2).

B Popis algoritmu 1.1 Popis algoritmu A*, prevzaty z [17].

za néj trivialné zvolit délku aktualné nejkratsi nalezené cesty k bodu n. Odhad

vvvvv

mu vénovan veétsi prostor v nasledujicich kapitolach. [17]

1.5.1 Vlastnosti algoritmu A*

Algoritmus A* m4 za cil nalézt nejkratsi cestu z pocateéniho bodu do stavu
koncového. Autofi v [17] dokazali, ze pokud pouzivand heuristika h(n) je p¥i-
pustna (viz ddle), bude vysledkem algoritmu A* zarucené cesta nejkratsi mozné
délky — algoritmus je optimalni. O heuristice fekneme, Ze je piripustnd, pokud
plati
h(n) < h(n)
pro vSechny stavy n. Heuristika tedy musi byt optimistickd — ji uréovana hod-
nota musi byt mensi nebo rovna redlné vzdalenosti bodu n od koncového stavu.
[17]
Pokud navic pro heuristickou funkei h(n) plati

h(m,n) + h(n) > h(m)

>

tedy ze hodnota heuristické funkce pro stav n sectend s redlnou vzdalenosti
bodu m od n neni mensi neZ hodnota heuristické funkce pro stav m, pro
libovolnou dvojici stavi (n, m), nazyva se tato heuristickd funkce konzistentni.
V rdmeci algoritmu A* konzistentnost heuristické funkce zaruci, ze pokud stav
byl jednou uzavren, byla nalezena nejkratsi cesta k nému — takovy stav jiz
nikdy nebude znovuotevien ve druhém kroku algoritmu E Zaroven zajistuje,
ze algoritmus je optimalni — jakykoli jiny algoritmus, ktery méa stejné mnozstvi
informaci o stavovém prostoru jako A*, bude muset ve vyhledéavani nejkratsi
cesty oteviit minimalné stejny pocet stavu jako algoritmus A*. [17]

11
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1.5.2 Heuristické funkce tvorené expertem

Jednim zptsobem vytvoreni heuristické funkce je jeji navrhnuti expertem —
clovékem, ktery ma urcitou znalost o stavovém prostoru. Tento pristup je pou-
zitelny v béznych /snadno predstavitelnych pripadech. Piikladem muze byt hle-
dani nejkratsi cesty mezi mésty na mapé. Jedna se o dvourozmérny euklidovsky
prostor, kde pozici na mapé lze znazornit dvéma souradnicemi: m = (Zp,, Ym,)-
Diky této informovanosti o prostoru lze za heuristickou funkci pro algoritmus
A* zvolit Euklidovskou vzdalenost.

iL(ma n) = \/(frm - xn)Q =+ (ym - yn)2

Ta je urcité vzdy mensi nebo rovna realistické vzdalenosti mezi mésty (silnice
mohou zatéacet, jet oklikou) a proto spliiuje podminku piipustnosti popsanou
v sekci [1.5.1. Euklidovska vzdalenost je navic také konzistentni, a pro tuto
miru informovanosti by algoritmus byl pro tento problém optimélni. [17]

Metoda urc¢ovani heuristiky expertem byla pouzita naptiklad i ve védeckém
¢lanku [18], zabyvajicim se protokolem pro komunikaci se satelity na obézné
draze Zemé — zde byla za heuristickou funkci zvolena vzdalenost jednotlivych
bodi, mezi kterymi se komunikace sméruje.

1.5.3 Heuristické funkce ze strojového uceni — DAVI

Druhou variantou konstrukce heuristické funkce je vyuziti metod strojového
uceni. Jeden takovy pristup byl popsédn v [19], kde autofi ¢ldanku predstavili
algoritmus Deep approzimate value iteration, ddle uvadéno pouze jako DAVI
Jak uz nazev napovidé, jedna se o propojeni hlubokych neuronovych siti s al-
goritmem dynamického programovéani value iteration (popsén v sekci 1.4.1).
DAVI vyuzivd neuronovou sif k aproximaci funkce hodnot — nahrazuje tak
obvykle pouzivanou vyhledavaci tabulku. Hlavni vyhodou je umoznéni praco-
vat s mnohem vétsim stavovym prostorem. Pro znazornéni, problém Rubikovy
kostky maé celkem 4,3 - 10! rtiznych stavi. Takto velké tabulka by byla nere-
prezentovatelnd v paméti pocitace — neuronova sit ma ale fixni velikost a lze
pomoci ni ziskat hodnotu pro jakykoliv stav. Problémy feSené algoritmem A*
jsou navic ryze deterministické — vykonéni libovolné akce v libovolném stavu
ma vzdy presné jeden mozny vysledek — oproti obecné value iteration tedy neni
nutné pocitat s pravdépodobnostmi prechodi.

Algoritmus DAVI se v pribéhu uceni u¢i hodnotu stavii, kterd predstavuje
kolik kroku/akei musi byt provedeno, aby bylo dosazeno koncového stavu — ta
se poté muze pouzit jako heuristika algoritmu A*. Za svoji ztratovou funkci voli
kvadrat rozdilu odhadované hodnoty pro stav J(s) a aktualizovaného odhadu
J'(s) pro stav s. Aktualizovany odhad J'(s) je uréen jako :

J'(s) = min (¢%(s, A(s,a)) + J(A(s,a)))

a
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kde A(s,a) predstavuje stav dosazeny po vykondni akce a ve stavu s a g%(s, s’)
je cena prechodu ze stavu s do stavu s’ pfi vykondni akce a. Tento piistup ak-
tualizuje hodnoty stavi pouze na zakladé stavii sousednich — presto se ukazalo,
ze J trénovand pomoci DAVI je schopna aproximovat optimalni funkci hodnot
J*. Za trénovaci stavy s byly vybirany stavy vytvorené vykonanim jedné az K
akci ze stavu koncového — to zarucilo distribuci stavu, kterd umoznovala pro-
pagaci informace o vzdalenosti od stavu koncového ke staviim vzdalenéjsim.
Za zminku stoji také vyuziti cilové neuronové sité pro stabilizaci uceni stejnym
zpusobem, jakym se pouziva v Deep Q-learning algoritmu (sekce ) [19]
Cely algoritmus DAVI funguje dle popisu algoritmu |1.2.

1. Inicializuj trénovanou neuronovou sit J a jeji kopii cilovou neuronovou
sit J .

2. Pro kazdou z iteraci proved kroky 3-6.
3. Vyber trénovaci stavy X.
4. Pomoci J~ spocitej aktualizované odhady hodnot stavi X.

5. Na zdkladé ztratové funkce mezi odhady trénované neuronové sité J
a aktualizovanymi odhady cilové sité J~ pro stavy X proved aktua-
lizaci vah sité J.

6. Periodicky zkontroluj, zda je hodnota ztratové funkce dostatecné
malé. Pokud ano, pfenes vahy trénované neuronové sité do cilové sité.

B Popis algoritmu 1.2 Popis algoritmu DAV, na zakladé [19].

1.5.3.1 Varianty A*

Za tcelem zrychleni vypoctu, dspory paméti nebo vylepseni jinych charakte-
ristik algoritmu A* bylo vytvoreno nepteberné mnozstvi jeho variant. Jednou
z nich, zamérujici se predevsim na omezeni pamétovych naroku algoritmu,
je Partial Expansion A* (déle jen PEA*) predstaveny roku 2000 v [20]. Ten
se zaménuje na stavové prostory s velkym mnozstvim akci, tedy takové, kde
kazdy stav ma mnoho riznych sousedt. Problém takovéhoto usporadani je, ze
s kazdou expanzi/vyhodnoceni stavu v algoritmu A* (odpovida kroku 4) v po-
pisu algoritmu ) je do otevienych stavii nutné pridat velké mnozstvi novych
zdznamu. S kazdou iteraci pak tento seznam netnosné roste. Autori PEA*
proto navrhli zadefinovat konstantni hranici ofezu C' s nezdpornou hodnotou
a k evaluacni funkci f pridruzili funkci F'. Algoritmus postupuje podobné jako
A*, z otevienych stavi ale vybird na zdkladé hodnoty funkce F. Ta je zpo-
catku inicializovana na stejnou hodnotu jako f, v prubéhu algoritmu se ale
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mize ménit, viz dale. Druhy rozdil spociva v expanzi stavu (odpovidd kroku
4) v popisu algoritmu H) Poté, co jsou pro expandovany stav s vypocitany
hodnoty evaluacni funkce jeho néasledovnikii n;, za oteviené oznac¢i pouze ty
nésledovniky, pro které plati:

f(ni) < F(s) +C

Stavy, u kterych byla hodnota f(n;) vyssi nez pozadovano, nejsou oznaceny
jako otevrené. Misto toho je stav s znovuotevren, jeho hodnota F se ale upravi
na nejnizsi hodnotu f jeho neotevienych nasledovniki. Diky tomuto principu
je omezené generovani stavi, které nejsou velmi slibné. Ty ale stale mohou byt
vyuzity v budoucnosti, pokud stav s bude znovu expandovan, nyni s (vyssi)
hodnotou funkce F. Algoritmus PEA* zdroven zustdva pripustny (garantuje
nalezeni nejkratsi cesty) za pripustnosti pouzité heuristické funkce. [20]

PEA* je vhodny k minimalizaci pamétovych naroku ulozisté v pripadé
velmi vétvicich se stavovych prostoril, vypocetni naroky spojené se ziskava-
nim hodnot heuristickych funkei ale zustédvaji stejné (nebo dokonce vzrustaji
z divodu nutnosti znovuotevirani stavii). Tyto ndroky jsou problematické pre-
devsim pokud je heuristicka funkce slozita na vypocet — naptiklad reprezentace
pomoci neuronové sité. Metodou, kterd se zaméruje na omezeni poctu vypo-
¢tu heuristickych funkci, je naptiklad Deffered Heuristic Evaluation (déle jen
DHE) predstavend v [21], kde byla pouzita ve spojitosti s metodou prefero-
vanych operdtori. DHE pouzitd v algoritmu A* nepocitd hodnotu evaluacéni
funkce f pro kazdého nasledovnika — misto toho oznaci za oteviené vsechny
nasledovniky a jejich hodnotu f nastavi na hodnotu f vypocitanou pro ex-
pandovany stav. Timto zplsobem zajisti, ze pro expandovani stavu a otevieni
novych nasledovniku je potfeba pouze jeden vypocet heuristické funkce. V [22]
bylo ale ukazano, ze takto trividlni pouziti nedosahuje uspokojivych vysledkt
— algoritmus neni schopny preferovat mezi jednotlivymi nésledovniky (k ¢emuz
slouzila v [21] technika preferovanych operdtori) a expanduje tak velké mnoz-
stvi zbytecnych stavi — v provedenych pokusech nékolikrat nenasel vysledek
z davodu vycCerpani veskeré paméti.

Algoritmem, ktery obétuje pripustnost a optimalitu algoritmu A* za po-
tencidlné vyssi rychlost a mensi pamétovou ndrocnost, je vazeny A*. Tento
princip byl predstaven v [23] a spo¢iva v Gpravé vypoctu evalua¢ni funkce f —
v daném clanku byla predstavena jako:

f(n) = (1 =w)-g(n) +w-hn)

kde w je redlné ¢islo splnujici 0 < w < 1. Jde tedy o vazeny soucet slozek eva-
lua¢ni funkce - délky cesty k danému bodu ¢ a heuristické funkce h. Cim vétsi
je w, tim vétsi diraz je kladen na hodnotu heuristické funkce — takové prohle-
davani je typicky méné rozvétvené, otevie méné stavi, ale nalezend cesta muze
byt delsi, nez cesta optimélni. [23] Tato metoda byla pouzita i v [19], s tpra-
vou evaluacni funkce na pouhé f(n) = w-g(n)+ h(n). V daném ¢lanku autori
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predstavili Batch weighted A* search, ddle jen BWAS, kterd se zamétovala na
umozneéni paralelizace algoritmu v pripadé reprezentace heuristické funkce neu-
ronovymi sitémi. V takovém pripadé vypocet heuristické funkce trva vyrazné
déle nez generovani sousedi nebo jiné ¢éasti algoritmu A*. Autofi proto navrhli
algoritmus, ktery pokazdé expanduje N nejvhodnéjsich otevienych stavia zaro-
ven. To je umoznéno diky velké schopnosti paralelizovat vypocty neuronovych
siti na grafickych kartdch pocitace. BWAS vytvaii moznost kompromisu — ¢im
mensi w, tim méné expandovanych stavu (za predpokladu dobré heuristiky),
ale potencialné méné optimalni feseni. Cim vétsi pocet expandovanych stavi N
v jednom kroku, tim rychlejsi prochazeni stavového prostoru, ale potencialné
vyssi pamétové naroky z divodu expanze nevhodnych stavi. [19]

1.6 Algoritmus Q*

Algoritmus Q* byl predstaven jako alternativa k algoritmu A* v [22]. Jeho
hlavnim cilem je omezit pocet vyhodnocovani heuristické funkce pti béhu algo-
ritmu. Misto typické neuronové sité s jednim vystupem, jaké byla predstavena
v DAVI, pouzivd @Q-Network, stejnou sit, kterd je pouzita v Deep Q-Learning
algoritmu. Ta béhem jednoho vyhodnoceni pro dany stav s vrati vektor g¢-
faktori, hodnot pro dvojice stav-akce, pro vSechny akce vykonatelné ze stavu s.
Algoritmus Q* pak misto otevienych stavii pouziva tyto dvojice stav-akce.

1.6.1 Ziskani heuristické funkce pro Q*

Pro trénovani neuronové sité pro Q* bylo v [22] navrhnuto vyuZit principu
Deep Q-learning. Vzhledem k deterministickému stavovému prostoru problému
feSenych timto algoritmem je mozné zapsat g-faktor (hodnotu pro dvojici stav-
akce) jako

Q(s,a) = g"(s,s") +7J(5)

kde s’ je stav dosaZzeny provedenim akce a ve stavu s, g%(s,s’) je cena/délka
prechodu a J(s') je odhad hodnoty pro nové dosazeny stav s'. J lze ddle roze-
psat za pouziti @) jako

J(s') = Héi/nQ (s',a")

tedy minimum z vSech g-faktoru stavu s’. Funkce Q je reprezentovand zminénou
neuronovou siti, a také vyuziva cilové neuronové sité, zde oznac¢enou @, pro
stabilizaci vypoctu. Ztratova funkce pri trénovani neuronové sité odpovida:

L(s,a) = (g“ (5,) +ymin Q™ (s, a') — Q(Sva)f

tedy opét kvadrat rozdilu odhadované hodnoty g-faktoru Q(s,a) a aktualizo-
vané hodnoty daného g-faktoru ziskané z jeho vypocitani pomoci moznych pre-
chodt, viz dfive. Hlavni vyhodou pouziti Q-learningu oproti DAVI je moznost
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spocitat minimum ve vypoctu aktualizované hodnoty diky jednomu vypoctu
neuronové sité. [22]

1.6.2 Popis algoritmu Q*

Algoritmus Q* funguje na podobném principu jako A*. Misto otevrenych stavu
vyuziva otevienych dvojic stav-akce, které také radi podle evalua¢ni funkce.
Ta je stanovena na

f(s,a) =g(s) + g%(s,s") + h(s)

Hodnota g¢(s) opét odpovida nejkratsi nalezené cesté do stavu s. Vzhledem
k tomu, ze ¢%(s,s’) + h(s') odpovidd g-faktoru Q(s,a), a konstrukei neuro-
nové sité, kterd vraci vektor vsech g-faktori daného stavu, lze ziskat hodnotu
evalua¢ni funkce vSech nasledovnikiu bez nutnosti pocitat hodnotu heuristické
funkce pro kazdého zvlast. V popisu algoritmu je vidét, ze jedinym bodem,
jehoz narocénost roste s rostoucim poétem moznych akci, je oznacovani novych
dvojic za oteviené v bodé 7) . [22]

1. Vytvor pocatecni dvojici stav-akce z dvojice pocatecni stav-prazdna
akce, oznac za otevieny s hodnotou f(s,a).

2. Vyber otevienou dvojici stav-akee (s,a) s nejmensi hodnotou f a zjisti
stav s, ktery vznikne provedenim akce a ve stavu s.

3. Pokud je stav s’ koncovy, oznac ho jako uzavieny a ukonci algoritmus.

4. Jinak, pokud stav s’ nebyl uzavieny, nebo byl uzavieny s vyssi nej-
kratsi nalezenou cestou k nému, uzavii ho s délkou nové nejkratsi
cesty k nému g(s’). V opacném pifpadé pokracuj opakovanim kroku
2).

5. Vypocitej vektor g-faktoru pro stav s’

6. Pro kazdou akci @’ proveditelnou ze stavu s’ ozna¢ dvojici (s, a)
za otevrenou s hodnotou evaluacni funkce f rovnou souctu odpovida-
jictho g-faktoru a g(s’). Poté pokracuj opakovanim kroku 2).

B Popis algoritmu 1.3 Algoritmus Q*, prepsdn na zdkladé [22].
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Implementace

2.1 Pouzité nastroje

V této sekci budou popsany hlavni pouzité nastroje pro tuto praci. V ramci
zprovoznéni byly pouzity i dalsi balicky jazyka Julia, naptiklad pro tpravu
a formatovani dat, ukladani nebo jejich vizualizace. Seznam vsech pouzitych
balicku je k nalezeni v souboru Project.toml v priloze.

2.1.1 Julia

Julia je programovaci jazyk predstaveny vefejnosti v [24] v roce 2012. Hlavni
myslenka byla vytvorit jazyk, ktery dokaze rychle a pro programétora jedno-
duse zpracovavat problémy v oblastech védeckych vypocti, strojového ucend,
vytézovani informaci z dat, linearni algebry ¢i paralelnich distribuovanych vy-
poc¢tu. Pro vsechny tyto potreby samostatné jiz existovaly vhodné jazyky, ale
nebyly dostatecné ve zbylych oblastech.

Julia je vysokotrovnovy dynamicky jazyk — umoznuje psat kéd nezavisle na
typech jednotlivych proménnych (i kdyz umoziiuje typy manudlné anotovat)
a ma relativné jednoduchou syntaxi. Vyznacuje se také plnou podporou maker
a s tim moznostmi metaprogramovani — schopnost programu generovat si svij
vlastni kéd. Julia vyuziva JIT (Just In Time) kompilaci, tedy pristup, kdy se
jednotlivé funkce kompiluji az ve chvili, kdy jsou poprvé volany. Typy pro-
ménnych jsou béhem kompilace rozpoznavany pomoci Dataflow type inference
algorithm. To umoznuje kompilatoru specializovat funkce pro kazdy typ zvlast
a dosdhnout tak srovnatelné optimalizovaného kédu jako staticky typované
jazyky. Hlavnim principem jazyku Julia je Multiple Dispatch, ktery umoznuje
dynamicky vybirat volanou metodu na zékladé vstupnich parametri. [25]

Uzivatel muze s Julia interagovat pomoci REPL (Read-FEval-Print Loop),
kde uzivatel zadava prikazy do termindlu a okamzité dostava vystupni hod-
noty, sepisovanim piikazt do .jl soubort nebo s pouzitim Jupyter notebook —
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interaktivniho prostfedi pro Julii, Python, R a jiné jazyky. [25]

2.1.2 Flux.jl

Pﬂuxhﬂ!je bali¢ek pro jazyk Julia, predstaveny v [26, 27]. Autori zde uvadéji
knihovnu pro strojové uceni, kterd je psana pouze v samotném jazyce Julia.
Zabyvé se zjednodusenim a rozsirenim pristupu ke grafickym kartam bézné
dostupnych v Julia a strojovou derivaci (anglicky Algorithmic Differentiation)
nutnou pro ziskavani gradient funkci. Té dosahuje pomoci Zygote — soucést
Flux.jl, kterd vyuziva znalosti syntaktického stromu zdrojového kédu (vyhoda
toho, ze cely Flux.jl framework i vétsina standardni knihovny Julia je psana
samotnou Julif) k tomu, aby sestrojila deriva¢ni graf funkce, pomoci néhoz
ziska slozky gradientu odpovidajici jednotlivym parametram.

Déle se Flux.jl zabyva definovanim zdkladnich modeld a vrstev neurono-
vych siti, zpusoby ziskavani gradientu, algoritmu optimalizace vah v neurono-
vych sitich a dalsich. Za predni podminku si ale klade hackability — umoznéni
uzivateli definovat vlastni modely ¢i algoritmy libovolné ¢asti procesu strojo-
vého uceni a jejich jednorddkovou/jednoduchou integraci do aparatu Flux.jl.
[27)

using Flux
network = Chain(

Dense(2 => 3, relu),
Dense(3 => 1)

network([1,0])

> Float32[-0.7986573]

B Vypis kddu 2.1 Ukézka Flux.jl kédu - vytvoreni jednoduchého modelu neuronové
sité, kterd do vstupni vrstvy prijima vektor o dvou ¢islech, mé jednu skrytou vrstvu
se tfemi neurony a aplikaci funkce ReLU. Ve vystupni vrstvé vraci jednu hodnotu.
Pomoc{ network([1,0]) je pak neuronové sit vyhodnocend pro vstup [1,0]. Vystupem
je vektor o jednom cisle — sit nebyla nijak ucend, vysledek je tak zavisly pouze na
nahodné inicializaci.

'Stranky projektu: https://Auxml.ai
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2.2 Prehled dalSich zdrojt pro strojové uceni v Ju-
lia

Nyni budou predstaveny nékteré dalsi balicky podporujici strojové uceni v ja-
zyce Julia.

= MLJ.jl: Pfedstaven v [28]. Zaméfuje se predevsim na jednoduchou inte-
graci a spojitelnost jednotlivych modelti. Nabizi flexibilni a kompaktni roz-
hrani pro testovani modelti, ladéni jejich hyperparametrii a porovnavani
jednotlivych modeld mezi sebou. Vyuziva k tomu vlastnich typa v Julia,
které udavaji, jak se ma s daty zachizet — napriklad misto klasického Float
(¢islo s plovouci éarkou) pouziva typ Continuous (spojity datovy typ).

= KNet.jl: Predstaven v [29]. Podobné jako Flux.jl implementuje mecha-
nismy pro tvorbu modeli a strojovou derivaci. K té ale na rozdil od Flux.jl
pouziva balicek Autograd.jl.

= Tensorflow.jl: Predstaven v [30]. Jde o balicek, ktery vystavuje rozhrani
Tensorflow (jeden z nejpopuldrnéjsich balicku strojového uceni pro jazyk
Python) do Julie. Pro svoji funkei vyuziva kombinaci nativniho Julia kodu,
volani TensorFlow C API i Python Tensorflow implementace.

2.3 Implementace prostredi

V ramci této bakalarské prace bylo navrhnuto minimalistické rozhrani stavo-
vého prostoru. Bylo implementovano jako abstraktni typ v jazyce Julia, v pri-
loze se nachézi v souboru enwvs/env.jl. Pti definici konkrétnich problému je pak
toto prostredi rozsifeno, a jsou mu definovany nasledujici metody:

= Initialize: pro dany problém vrati poc¢atecéni konfiguraci (v rdmeci prohle-
dévacich algoritmu jde o koncovy stav) stavu zadané velikosti.

m [sFinal: pro dany problém otestuje, zda zadany stav je koncovym stavem
— nutné tedy musi platit, ze stav ziskany z Initialize() spliiuje podminku
IsFinal().

m GetActions: pro dany problém vrati vSechny proveditelné akce, které lze
v zadaném stavu vykonat. Podoba vysledku musi odpovidat vektoru akci
reprezentovanych celymi ¢isly.

m NextState: pro dany problém vrati reprezentaci stavu, do néhoz se prejde
vykondnim zadané akce v zadaném stavu.

S takto definovanym prostiedim pak pracuji vSechny implementované algo-
ritmy. V prubéhu navrhu algoritmu byly vyuzivany také dalsi metody. Jednou
z nich byla NoOpAction(), kterd pro dany problém a stav vrétila oznaceni akce,
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kterd nezmeénila stav pri vykonani — tedy prazdna akce. Byla tvorena z divodu
implementace prvniho kroku algoritmu [22] dle 1.3. Ukdzalo se ale, Ze tento
krok lze implementovat i bez ni a je nadbytec¢na. Druhym pripadem nevyuzité
funkce byla ApplyAction(), kterd pfimo ménila stav aplikovanim akce bez nut-
nosti kopie — ve findlni verzi neni vyuzivana, nebot pro nékteré reprezentace
stavu tato Gprava nemusela byt mozna (napriklad konstantni/staticky vektor
hodnot) a vysledné zpomaleni algoritmu bylo nepozorovatelné.

2.3.1 Reprezentace problému

Pro problém zpracovavany touto bakaldiskou praci byly utvoreny dvé repre-
zentace stavového prostoru. Prvnim z nich, v priloze definovany v souboru
envs/pancakes.jl, byl vektor prirozenych ¢isel. Koncovy stav s™ pro n palaci-
nek byl reprezentovan jako vektor celych ¢isel od jedné do n:

Cislo 1 reprezentuje nejvétsi palacinku, ¢islo n palac¢inku nejmensi. Prvni hod-
nota ve vektoru znaci spodni pozici a posledni hodnota vektoru oznacuje pa-
lac¢inku na vrchu. V takovéto reprezentaci je velice jednoduché provadét akce
— otoceni hornich k£ palacinek odpovida obraceni potradi poslednich £ hodnot
ve vektoru.

Druhou reprezentaci, kterd je v prilozeném zdrojovém koédu definovana
v souboru envs/abstract__pancakes.jl, je vyuziti principu OneHotEncoding, kde
pro kazdou pozici p ve sloupci palac¢inek bude vyhrazeno n mist ve vektoru hod-
not. Vsechny z téchto n mist prislusejicich p pak budou obsazeny nulou, kromé
jednoho — misto odpovidajici velikosti palacinky zde se nachazejici. Koncovy
stav s3 pro 3 palacinky by vypadal (vedle piehledn&jsi vizualizace zépisem do
matice):

w
S OO, OO O
S = O
= o O

—_

Nevyhoda tohoto zdpisu je jeho paméfova narocnost — pro n palacinek je po-
tfeba vektor o velikosti n?, pokud nejsou data reprezentovana Fidkou matici.
V predbézném testovani se ukézalo, ze nad takovouto reprezentaci funguje
strojové uceni lépe a ve vSech pokusech tak bylo pracovano s touto podobou.
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2.4 Modely neuronovych siti

V ramci této bakalarské prace bylo tfeba navrhnout dvé neuronové sité — jednu
pro algoritmy DAVI a A* a druhou pro Q-learning a Q*. V rdmci zachovani
porovnatelnosti algoritmt byly navrzeny tak, aby byly co nejpodobnéjsi. Jedina
jejich odlisnost byla v posledni (vystupni) vrstvé — v prvnim piipadé koncila
jednim umélym neuronem, zatimco ve druhém se zde nachéazel stejny pocet
umélych neuronu jako pocet dostupnych akci.

Konkrétni tvar neuronovych siti v zapise balicku Flux.jl je vidét v ukazce
%, pripadné v souboru wtils.jl v prilozeném zdrojovém kédu. Jedné o dvé plné
propojené vrstvy o stech umélych neuronech. Na né jsou napojené dva bloky
zalozené na myslence ResNet [31]. Ty obsahuji batch normalizaci, kterd zajis-
tuje regularizaci a stabilizaci modelu pomoci normalizovani vystupa predchozi
vrstvy pro danou skupinu (batch) dat, nasledovanou dvéma plné propojenymi
vrstvami o velikosti 100 neuronti. Po téchto blocich nésleduje diive zminéna
posledni vrstva. Vysledné neuronové sité pro A* a Q* maji 61 101 a 61 909
trénovanych parametru respektive.

Q = Chain(

Dense (100 => 100,relu),

Dense (100 => 100,relu),

SkipConnection(Chain(
BatchNorm(100, relu),
Dense (100 => 100,relu),
Dense (100 => 100,relu),

).+,

SkipConnection(Chain(
BatchNorm (100, relu),
Dense (100 => 100,relu),
Dense (100 => 100,relu),

),4),

Dense (100 => n-1)

B Vypis kddu 2.2 Struktura pouzité neuronové sité. Dense predstavuje plné propo-
jenou vrstvu, BatchNorm regularizaéni vrstvu, Chain pak samotny model neuronové
sité. SkipConnenction je specidlni vrstva — sit uvnitt SkipConnection se provede jako
kdyby byla soucasti vnéjsi sité, k jejimu vystupu se ale pri¢te vstup vrstvy SkipCon-
nection. Verze pro DAVI a A* se lis{ v posledn{ vrstvé, misto n-1 se vyskytuje 1.

2.5 Implementace DAVI

Pro generovani heuristiky byl v jazyce Julia implementovan algoritmus DAVI,
k nalezeni v souboru DQVI.jl v prilozeném zrdojovém kédu. Byl navrhnut,
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aby byl co nejvice obecny a znovupouzitelny, vSechny parametry, které muize
uzivatel nastavit, jsou k nalezeni v tabulce ELE

model model neuronové sité
optimizer optimalizac¢ni algoritmus
env rozhrani problému
max__iter pocet iteraci, po které mé algoritmus bézet
train_ dataset trénovaci dataset
bellman_ func funkce, ktera tvori aktualizované odhady hod-
not
name nazev souboru pro tvoreni zadznamu
batch pocet zdznami v trénovaci datasetu zpracova-
vanych najednou
eps hranice, ke které se musi odhadovana hodnota
a aktualizovand hodnota priblizit, aby doslo
k upraveni vah cilové sité
log_ frequency jak casto vypisovat zaznamy
checkpoint_ frequency | jak casto uklddat stavy neuronovych siti

B Tabulka 2.1 Seznam upravitelnych parametr implementovaného algoritmu DAVI.
V prvni ¢asti tabulky jsou povinné argumenty, ve druhé ¢asti argumenty volitelné.

Samotny algoritmus je implementovan na zakladé popisu algoritmu @
Velkou vyhodou implementace je moznost dodat vlastni funkci, ktera ziska ak-
tualizované odhady hodnot. Byly tak implementovany tfi rtizné funkce. Prvni
odpovida algoritmu DAVI. Druhé, dile nazyvanid DQVI, implementuje roz-
hrani podobné Q-learning algoritmu, véetné uzpusobeni pro heuristiku Q* al-
goritmu, ktera vyzaduje za vystup vektor g-faktori. V tomto rezimu Q-learning
nevyuziva agenta a replay-memory, ale pouze predpripravend trénovaci data,
viz sekce 2.7. Stale ale trénuje na dvojici stav-akce, kde akce je vybirana na
zékladé Boltzmannova rozdéleni, viz rovnice 2.1. Myslenka takto vyresit ex-
ploration vs. exploitation problém (pfedstaven v sekci 1.4) byla prevzata z [22]
spoleéné s hodnotou T nastavenou na 1/3. Oproti DAVI potiebuje DQVI pro
vyhodnoceni stavu pouze dva béhy neuronové sité (zatimco u DAVI roste pocet
vyhodnoceni linedrné s poétem moznych akef).

o(Q(s,)/T)

= 2.1
Z‘j‘il (Q(s.a")/T) 1)

Ps,a

Treti varianta, ddle nazyvana naivni DQVI, je pak spojeni téchto dvou funkeci —
vysledkem je stéle vektor hodnot vhodny pro Q*, aktualizované hodnoty jsou
ale vypocitavany pro vsechny akce z daného stavu. Tim ale ztraci vypocetni
vyhodu oproti DAVI, nebot pocet béhti neuronové sité opét linedrné roste s po-
¢tem moznych akel — a vysledny vypocet je dokonce pomalejsi nez DAVI, a to
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kvili nutnosti poc¢itat minimum g-faktort pro ziskani nového aktualizovaného
odhadu. Vyhoda oproti DQVI spociva v potencialné stabilnéjSim uceni.

2.6 Implementace Deep Q-Learning

Pro ziskani heuristiky algoritmu Q* byl také implementovan Deep Q-learning
algoritmus, k nalezeni v souboru @Learning.jl v prilozeném zdrojovém kodu.
Podobné jako DAVI byl navrzen tak, aby byl co nejvice univerzalni. Oproti
DAVI neumoznuje vybér vlastni funkce tvoreni aktualizovanych hodnot — vzdy
se pocita pouze s dvojici stav-akce a vysledkem je vektor ¢-faktoru.

Pro urychleni uceni také v kazdém okamziku existuje K agenti, kteri vyko-
navaji nezavislé akce — to umoznuje rychlejsi obnovovani akei a stava v replay
memory. Agenti vzdy zac¢inaji v poc¢atecni konfiguraci (kterd odpovida konco-
vému stavu pii prohledévani algoritmem Q*) a v kazdé iteraci vykonaji akei
na zakladé Boltzmannova rozdéleni (viz rovnice 2.1). Agenti maji nastaveny
maximaéalni pocet akci, které muzou vykonat. Po provedeni vSech svych pohybu
jsou vraceni do pocatecni konfigurace a opakuji svoje prohleddvani.

V kazdé iteraci, po provedeni akci vSech agenti, je ndhodné vybrano N
zédznamu z replay memory a z nich ziskany aktualizované hodnoty stejnou
funkei jako u DQVI. Ty jsou pouzité k aktualizaci hodnot zptisobem popsanym
v sekci m

2.7 Generovani dat

Pro generovani trénovacich a testovacich dat byl v jazyce Julia implemento-
van skript data__generator.jl. Ten umoznuje pro uzivatelem definované rozhrani
problému a jeho velikost generovat t¥i datasety. Prvni odpovida ndhodné ge-
nerovanym trénovacim stavim, viz nize. Druhy je pak podmnozinou prvniho
datasetu, kde obsahuje kazdy stav pouze jednou. Tyto dva jsou tvoreny za tce-
lem pripadného vzajemného porovnani efektivity uceni. Tretim datasetem je
testovaci dataset. Je tvoren generovanim nahodnych stavi, ze kterych jsou
odstranény stavy jiz se vyskytujici v trénovacich datasetech. To ma za tcel
umoznit testovani generalizace model.

Samotné stavy se generuji pomoci postupu inspirovanym [22]. Pro kazdy
stav je nejdiive vygenerovana pocatecni konfigurace. Z tohoto pocatecniho
stavu se provede 0 az K ndhodnych akci. Tim vznikne novy stav pro ulozeni do
generovaného datasetu. Pro testovani generalizace byla vzdy hodnota K volena
nizsi pro trénovaci datasety a vyssi pro datasety testovaci.

Je nutné podotknout, ze takto vytvorené datasety nebyly vyuzity pii uceni
Deep Q-learning algoritmu. Ten si stavy generuje sam na zdkladé vlastniho
prochézeni. Je tedy mozné, ze se ucil i na datech vyskytujicich se v testovacim
datasetu.
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2.8 Implementace A*

*

Algoritmus A* byl implementovan na zakladé popisu ﬂ, v podobé BWAS
(viz sekce 1.5.3.1) a je k nalezeni v souboru AStar.jl v prilozeném zdrojo-
vém kodu. Algoritmus v kazdé iteraci nejdiive vybere N otevienych stavi
s nejmensi hodnotou evaluacni funkce. Pokud je méné otevienych stavi nez
N, otevre vSechny z nich. Pro vSechny vybrané stavy pak zjisti vSechny nasle-
dovniky a ulozi je do jedné matice. Z té jsou vypocitany heuristiky jednotlivych
stavil, které jsou pouzité k vypocitavani evaluacnich funkci algoritmu A*. Vy-
sledné heuristiky jsou pred vypoctem upraveny — pripadné zdporné hodnoty
jsou upraveny na hodnotu 0. Ziskana heuristickd funkce by méla mit vSechny
hodnoty nezdporné, z divodu nepresnosti trénovani neuronovych siti se ale
zaporné hodnoty muzou pri vypoctu vyskytnout. Timto zplisobem jsou regu-
lovany, v opa¢ném piipadé by mohlo dojit k zacykleni algoritmu. Evalua¢ni
funkce je vypocitana jako f(s) = Ag(s) + h(s), kde A je volitelny parametr,
g(s) délka nejkratsi nalezené cesty ke stavu s a h(s) hodnota heuristické funkce
pro stav s.

Uzivatel pii uzivani této implementace algoritmu miize kromé definice pro-
blému, modelu neuronové sité a testovacich dat také libovolné urc¢it hodnoty
parametru N a A, tedy pocet najednou prohleddvanych stavi a vazenou dule-
zitost slozek pri vypoctu evaluacni funkce. Dulezitym volitelnym parametrem
funkce je ¢asovy limit — umoznuje ukoncit algoritmus a zaznamenat chybnou
hodnotu i v pripadé nenalezeni koncového stavu.

2.9 Implementace Q¥

Algoritmus Q* byl implementovan na co nejpodobnéjsi bazi jako algoritmus
A*, aby bylo vysledné porovndni co nejobjektivnéjsi. Implementace je k na-
lezeni v souboru @Qstar.jl. Také umoznuje definovat hodnoty parametri A, N
i casovy limit. Hlavni rozdil je pri generovani nésledujicich stavi — zatimco
implementace algoritmu A* generuje vSechny sousedy do matice a nésledné
pro né vypocitavd hodnoty heuristickych hodnot, algoritmus Q* generuje pro
kazdou otevienou dvojici stav-akce pouze jeden stav — naslednika — pro kterého
hodnota z Q-network odpovidé vektoru odpovidd vsem hodnotam néasleduji-
cich dvojic stav-akce. Diky tomu se snizi pocet stavu nutnych k zpracovani
neuronovou siti, aniz by se omezilo mnozstvi novych otevienych zdznamua.
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Experimenty

Veskeré testy byly provadény pro problém razeni palacinek o deseti palacin-
kach. V tomto stavovém prostoru je 3 628 800 riiznych stavi, devét akei, které
dané stavy méni, a jedna akce ktera se nijak neprojevi — otoceni pouze vrchni
palac¢inky. Vygenerovana trénovaci data byla utvorena postupem popsanym
v sekci (2L7 s maximalné osmi provedenymi akcemi (parametr K) a testovaci
dataset s maximalné 15 provedenymi akcemi.

3.1 Specifikace platformy

Veskeré experimenty s trénovanim neuronovych siti byly provedeny na vypo-
cetni platformé ClusterFIT provozované a zpristupnéné za tcelem tvorby této
bakaléiské prace Fakultou Informacnich Technologii CVUT v Praze. Zdroje
pro trénovani byly pridélovany platformou automaticky, pro vsSechny testy
tedy nemusely byt vzdy uplné stejné podminky. Pri testovini na lokalnim,
méné vykonném stroji s 16 GB RAM paméti, procesorem 11th Gen Intel(R)
Core(TM)i5-11400H @ 2.70GHz a grafickou kartou NVIDIA GeForce RTX
3060 Laptop GPU se ale ukazalo, ze v pribéhu uceni neuronovych siti byl
vykon vice nez dostacCujici. Proto by ani vypocty na platformé ClusterFIT
nemély byt omezeny hardwarovou limitaci. Konkrétni specifikace pouzitych
zdroju jsou k nalezeni v tabulce @ Experimenty s algoritmy A* a Q* byly
provedeny na drive zminéném lokalnim stroji.

3.2 Trénovani neuronovych siti

Neuronové sité byly trénovany ¢tyfmi zpusoby. Pro algoritmus A* byla sit tré-
novand pomoci algoritmu DAVI. Pro algoritmus Q* byly vyzkouSeny metody
DQVI, naivni DQVI a Deep Q-learning.

Prvni tii metody byly trénovany pro tii rizné optimaliza¢ni algoritmy —
RMSprop, ADAM a NESTEROV — pro nékolik hodnot hyperparametru lear-
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Procesory Intel® Xeon® Gold 6136 CPU @ 3.00GHz
Intel® Xeon® Gold 6254 CPU @ 3.10GHz
Grafické karty | NVIDIA Tesla P100 16GB
NVIDIA Tesla V100 32GB
NVIDIA Tesla A100 40GB
NVIDIA Tesla A100 80GB

B Tabulka 3.1 Zdroje pouzivané vypocetnimi uzly platformy ClusterFIT, které byly
automaticky pridélovany experimenttim. Kazdy vypocetni uzel také disponoval 64 GB
RAM paméti.

ning rate (Cesky rychlost uceni / uéici parametr). Kazda sit byla trénovana
po 5 000 iteraci. Jedna iterace v tomto piipadé odpovida vyhodnoceni vSech
trénovacich dat, kde trénovaci data predstavovaly 25 000 stavi (generovani po-
psano v sekci M) Algoritmy vzdy pracovaly s ddvkou dat (batch) o velikosti
5 000 stavi.

V téchto podminkéch byl snadno vidét rozdil v rychlosti algoritmi — za-
timco nauceni DAVI a naivni DQVI obvykle trvalo 2,5 hodiny, DQVI provedlo
5 000 iteraci jiz za 40 minut, tedy s vice nez pétinasobnym zrychlenim. To od-
povida océekavani. Pii opakovaném béhu na jiném stroji se konkrétni hodnoty
mohou lisit.

Algoritmus Deep Q-learning nevyuziva pregenerovanych stavi. Misto nich
sam generuje nové stavy, na kterych trénuje — popsdno v sekci @ Deep Q-
learning byl trénovan pouze s optimaliza¢nim algoritmem ADAM, pro 1 000 000
iteraci. Iterace v tomto pripadé odpovidd zpracovani jedné skupiny (batch)
dat o velikosti 5 000 stavi. Béhem uceni bylo simulovano 100 agentti soucasné,
bylo experimentovano s learning rate algoritmu ADAM, velikosti replay me-
mory i hranici, pro kterou se hodnoty cilové a trénované sité musi priblizit,
aby se aktualizovaly parametry cilové sité.

3.3 Vyvoj ztratové funkce

Pfi uceni neuronovych siti byly zaznamenavany aktudlni hodnoty ztratové
funkce. Ukazka vyvoje ztratové funkce mize je znazornéna v grafu 3.1. V ném
je zobrazen prubéh pii ucCeni algoritmem DAVI. Graf zobrazuje, ze v prvni
¢asti béhu se hodnota ztratové funkce rychle snizuje. Ve chvili, kdy je dosa-
zeno pozadované hodnoty, aktualizuji se vahy cilové sité. Tim, zZe se zméni ci-
lové hodnoty, skokové naroste hodnota ztratové funkce — 1ze pozorovat v grafu.
V pribéhu uceni se ale tyto vystielky postupné snizuji, az dojde ke konvergenci
— hodnoty ztratové funkce se ustélily pod/u hranice aktualizovani cilové sité.
To miize byt zptsobeno vicero pri¢inami — v idedlnim pripadé se neuronova sit
spravné naucila heuristickou funkci. Mohlo se ale také stat, ze hrani¢ni hod-
nota byla nastavena prilis vysoko a nyni neumoznuje siti naucit se detailnéjsi
podobu problému. Tteti variantou je preuceni sité na trénovacich datech. To
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by znamenalo, Ze siti bylo poskytnuto pfilis malo trénovacich dat nebo data
prilis podobna. Neuronova sit se naucila heuristiku pro tato data, nebude ale
schopné generalizovat pro stavy mimo trénovaci sadu.

0.5

04

Ztratova funkce

0.2

0.1

1 1 1 1 1 1
0 5.00x10° 1.00x10" 1.50x10% 2.00x10% 2.50x10"
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B Obrazek 3.1 Vyvoj ztratové funkce. Vystup pro algoritmus DAVI s pouzitim op-
timaliza¢niho algoritmu ADAM. Learning rate byl nastaven na hodnotu 0,0001.

Jiny pribéh je vidét v grafu @ Ztratova funkce se v této konfiguraci
snizovala k optimalnim hodnotdm pomaleji. Za cely béh byla cilova sit aktu-
alizovana pouze ¢tyrikrat, coz lze opét snadno vidét na grafu. Na rozdil od
predchozi ukazky zde zrejmé nedoslo ke konvergenci — delsi béh algoritmu by
mohl pomoci.

3.4 Vybér vhodnych heuristik

V rdmci experimenti bylo vyzkouseno vicero optimalizac¢nich algoritmi a hod-
not jejich parametru learning rate. V tabulce 3.2 lze vidét vyuziti heuristické
funkce ziskané z DAVI pro algoritmus A*, kde byl A* spoustén s hodnotou
parametru A = 1 a batch byla o velikosti 100 stavii. BEhem experimentu byly
vyzkouseny t¥i rizné optimaliza¢ni algoritmy pro dvé hodnoty parametru le-
raning rate. Jednotlivé béhy byly omezeny na 10 vtefin. Pokud algoritmus do
té doby nenalezl spravnou cestu, byl ukoncen a zaznamenan neuspéch. Lze
zpozorovat, ze (libovolnd) cesta byla nalezena v 5/6 pripadu. Jedind kombi-
nace, kterd nedokazala najit cestu byl (NESTEROV-0,0001), zde byla i nejdelsi
doba béhu testu. Vysledek je logicky, nebot zatimco ostatni algoritmy relativné
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B Obrazek 3.2 Vyvoj ztratové funkce. Vystup pro algoritmus naivni DQVI s pouzitim
optimalizac¢niho algoritmu RMSprop. Learning rate byl nastaven na hodnotu 0,0005.

rychle nalezly cestu, tato nevhodna kombinace v 33 piipadech dosdhla limitu
10 vtefin. Jako nejrychlejsi kombinace se ukdzal (ADAM-0,0005), a to i pfi
opakovanych bézich/jiném vybéru testovacich dat. Pro porovnani v nésledu-
jici kapitole tak byla vybrana pravé tato neuronova sit.

. . w . . Learning rate
Optimalizaéni algoritmy 0,0001 0.0005
ADAM 100 18 s | 100 12
NESTEROV 67 426s | 100 36 s
RMSprop 100 17s | 100 14 s

B Tabulka 3.2 Pocet nalezenych cest a doba béhu na 100 stavech — trénovdano DAVI,
vyhodnoceni A*

K diametralné jinému vysledku dospélo uceni neuronovych siti pomoci al-
goritmu DQVT pro algoritmus Q*. V tabulce @ si lze povSimnout, ze ve 4/6
kombinaci byl Q* netispésny pro vice nez polovinu stavii. Nejlepsi byl tentokrét
optimaliza¢ni algoritmus RMSprop, ktery vytesil 96/100 stavi.

Podobny experiment probéhl i s metodou naivni DQVI, k vidéni v ta-
bulce 3.4. V tomto testu byly experimentalné pouzity vyssi hodnoty parame-
tru learning rate, stanoveny na 0,005 a 0,01. Algoritmus Q* s pomoci téchto
siti vyrazné predcil klasické DQVI. Je ale vhodné zdiraznit, Ze naivni DQVI
se uci vSechny g¢-faktory stavu zaroven a doba trénovani neuronové sité od-
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Optimalizac¢ni algoritmy Learning rate
0,0001 0,0005
ADAM 0 1001s |75 355s
NESTEROV 1 990s |41 619s
RMSprop 96 101s |38 735s

B Tabulka 3.3 Pocet nalezenych cest a doba béhu na 100 stavech — trénovano DQVI,
vyhodnoceni Q*

povidala algoritmu DAVI, zatimco DQVI byl vice nez pétindsobné rychlejsi.
Je tak mozné, ze s odpovidajici dobou trénovani by se vysledky DQVI a na-
ivni DQVI ptiblizily. Pro naivni DQVI nejlépe fungovala dvojice optimalizacni
algoritmus-learning rate (ADAM-0,005).

. sy . . Learning rate
Optimalizac¢ni algoritmy 0,0001 0.0005
ADAM 100 20s | 100 58s
NESTEROV 23 780s | 96 111s
RMSprop 93 149s | 67 429s

B Tabulka 3.4 Pocet nalezenych cest a doba béhu na 100 stavech — trénovano naivnim
DQVI, vyhodnoceni Q*

Algoritmus Deep Q-learning byl trénovan za pouziti optimaliza¢niho algo-
ritmu ADAM, pro ktery byly testovany rizné hodnoty learning rate, spolecné
s velikosti replay memory a hrani¢ni hodnotou pro aktualizovani vah cilové
sité. Ukazka vysledkl je k nalezeni v tabulce 3.5. Pfi trénovani casto doché-
zelo k divergenci — pro potieby heuristické sité tak byl pouzit stav neuronové
sité v dobé posledniho aktualizovani hodnot cilové sité. Jedinou vyjimkou je
prvni zaznam tabulky, kdy aktualizovani probéhlo vice nez dvacet tisickrat,
pravdépodobné z duvodu vysoké tolerance k ztratové funkci — je tak pouzit
snimek po tisicim aktualizovani cilové sité.

~

Learning rate | Replay memory | Hrani¢ni Vyreseno | Cas
hodnota

0,0005 50 000 0,01 100 23 s

0,001 50 000 0,01 96 150 s

0,00005 150 000 0,005 95 175 s

B Tabulka 3.5 Pocet nalezenych cest a doba béhu na 100 stavech — trénovano Deep

Q-learning, vyhodnoceni Q*
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3.5 Porovnani A* a Q*

Pro porovnani algoritmi A* a Q* byly vybrany dvé heuristické funkce. Pro
algoritmus A* byla vybréana neuronova sit odpovidajici parametrim (ADAM-
0,0005) v tabulce @y Pro algoritmus Q* byla vybrana sit ziskanid metodou
Deep Q-Learning, odpovidajici prvnimu fadku v tabulce E

Pro oba algoritmy byly vyzkouSeny rtzné parametry A a velikosti batch.
V tabulkach @ a é je zaznacena Uspésnost a doba béhu jednotlivych al-
goritmi pro 100 testovacich stavi. Oba algoritmy nalezly néjaké reseni pro
vSechny stavy. Algoritmy se ale lisi v zavislosti doby vypoctu na velikosti
zpracovavanych dat (batch). Zatimco pro A* byly malé velikosti batch vzdy
nejrychlejsi a vétsi pomalé, u Q* probihalo nejrychleji uceni pro batch o veli-
kosti 100 stavi. Pro batch o velikosti 1 000 stavii byl Q* dokonce rychlejsi nez
A* pro vSechny hodnoty .

batch 0,2 0,5 0,8 1,0
10 |[100 2s | 100 4s | 100 9s | 100 13s
100 | 100 5s | 100 6s | 100 10s|100 12s
1000 | 100 35s| 100 37s| 100 35s | 100 37s

B Tabulka 3.6 Pocet nalezenych cest a doba béhu na 100 stavech pro algoritmus A*

batch 0,2 0,5 0,8 1,0
10 100 13s | 100 20s | 100 35s | 100 42s
100 100 7s | 100 12s | 100 18s | 100 23 s
1000 | 100 22s | 100 23s| 100 27s | 100 31s

B Tabulka 3.7 Pocet nalezenych cest a doba béhu na 100 stavech pro algoritmus Q*

Zajimavé je porovnani poc¢tu expandovanych stavi a prumérné délky na-
lezené cesty. Vysledky jsou k nahlédnuti v tabulkach @ a M Ukazuje se, ze
zatimco A* nachazi kratsi cesty nez Q*, vyuziva k tomu vicero vypocétu heuris-
tické funkce. V krajnim pripadé, kdy A byla nastavena na hodnotu 1 a batch
méla velikost 1 000, vyuzil algoritmus Q* pouze pétinu vypoctu heuristické
funkce oproti algoritmu A*.

Neuronové sité, se kterymi se pracuje v této bakalarské préci, jsou pomérné
malé a jejich vypocet netrva dlouho. Kdyby pouzivané sité byly nasobné vétsi
nebo slozitéjsi, s velkou pravdépodobnosti by se nutnost vyhodnocovat vicero
heuristickych funkei projevila i v celkové dobé béhu algoritmu A*. Pro zvoleny
problém a strukturu neuronové sité ale A* poddva lepsi vysledky nez Q* jak
v otézce rychlosti nalezeni Teseni, tak jeho korektnosti.

Byl také proveden experiment s limitaci algoritmti na maximalni délku
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)

batch 0,2 0,5 0,8 1,0
10 842,32 7,12| 1991,80 6,82| 3 924,01 6,72| 5 641,27 6,68
100 | 3 678,57 6,85| 4 574,76 6,73| 6 299,11 6,69| 7 659,49 6,66
1000 | 24 446,76 6,70 | 24 292,69 6,67 | 25 126,43 6,66 | 25 767,36 6,66

B Tabulka 3.8 Prumérny pocet vypoctenych heuristik a délka cesty na 100 stavech
pro algoritmus A*

A
batch 0,2 0,5 0,8 1,0
10 842,25 12,33 |1 256,18 8,86 | 2 090,03 7,93 |2 618,92 7,63
100 889,54 9,55 |1474,49 8,09 |2112,93 7,54 |2 749,42 7,39
1000 | 3951,08 7,44|4068,33 7,3|4693,53 7,16 |5 139,29 7,05

B Tabulka 3.9 Primérny pocet vypoctenych heuristik a délka cesty na 100 stavech
pro algoritmus Q*

cesty. Algoritmy pii nalezeni cesty zkontrolovaly jeji délku, a pokud byla delsi
nez nastavend hranice, pokracovaly v hledani nového, lepsiho feseni. Hranice
byla nastavena na deseti krocich, coz odpovida nejdelsi nalezené cesté na testo-
vacich datech v predeslych vysledcich pro parametry algoritmu A* s nejkratsi
prumérnou délkou cesty. Vysledky o tispésnosti a dobé béhu jsou k nalezeni
v tabulkéach m a ’?x—lly Lze zpozorovat, ze vliv limitu na A* byl minimalni.
Oproti vysledkim v tabulce @ jsou doby béhu nepatrné vyssi, ale nelze za-
vrhnout nepfesnost méreni kvili jinému vytizeni lokdlniho stroje. Jedinym
rozdilem je nenalezeni jedné cesty a s ni spojeny narust doby vypoctu pro
i75{ learning rate parametr. Uspé&snost algoritmu
Q* s limitaci na délku cesty se zhorSila vyraznéji nez u algoritmu A*, zvlasteé
pro malé hodnoty A a malé batch velikosti. Vzrostla i doba béhu algoritmu.

)
batch 0,2 0,5 0,8 1,0
10 | 99 14s|100 5s | 100 9s | 100 14s
100 | 100 7s | 100 7s | 100 10s|100 12s
1000 | 100 36s| 100 35s| 100 36s | 100 35 s

B Tabulka 3.10 Pocet nalezenych cest a doba béhu na 100 stavech pro algoritmus
A* s limitaci na maximéln{ délku cesty 10 kroku

V tabulkach ’33 a m jsou zaznamenany prumérné pocty vyhodnoce-
nych heuristickych funkei v bézich A* a Q* omezenych maximalni délkou cesty
a prumérna délka cest. Data jsou pocitana pouze z nalezenych cest, pro nékteré
kombinace hyperparametru tak nelze utvorit relevantni porovnani s predcho-
zimi vysledky. Pro kombinace, kde relevantni porovnani udélat lze, tedy prede-
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)
batch 0,2 0,5 0,8 1,0
10 |87 233s|95 87s| 99 60s| 100 56s
100 |97 86s | 98 40s|100 31s| 100 29s
1000 |98 49s |99 39s| 100 32s| 100 34s

B Tabulka 3.11 Pocet nalezenych cest a doba béhu na 100 stavech pro algoritmus
Q* s limitaci na maximélni délku cesty 10 kroku

vs$im vyssi hodnoty A, plati, Ze omezeni nemélo témér zadny vliv na algoritmus
A*. Ten uz dfive nachazel vétsinu cest pod délku deseti kroku. Algoritmus Q*
je proti svoji neomezené varianté v tabulce 3.9 lehce presnéjsi, ale také k tomu
vyuziva vicero vyhodnoceni heuristickych funkei. PFi porovnani algoritmu A*
a Q* mezi sebou se potvrzuje vysledek diivéjsiho pozorovani — A* je rychlejsi
a nachdzi kratsi cesty, zatimco Q* vyhodnocuje méné heuristickych funkei.

A
batch 0,2 0,5 0,8 1,0
10 1 869,79 7,04 1991,80 6,82| 3 924,01 6,72| 5 641,27 6,68
100 502047 6,83| 4574,76 6,73 | 6 299,11 6,69| 7 659,49 6,66
1000 |24 519,22 6,69 |24 292,69 6,67 |25 126,43 6,66 |25 767,36 6,66

B Tabulka 3.12 Prumérny pocet vypoctenych heuristik a délka cesty na 100 stavech
pro algoritmus A* s limitaci na maximélni délku cesty 10 kroku

)
batch 0,2 0,5 0,8 1,0
10 | 602303 8,45 |2101,56 8,08|2931,70 7,71 |3 348,00 7,63
100 |5 740,94 7,76 | 2 353,50 7,613 311,93 7,42 | 3 312,29 7,39
1000 | 463613 7,12 |4 751,44 7,11 |5 259,36 7,07 | 5 589,53 7,02

B Tabulka 3.13 Prumérny pocet vypoctenych heuristik a délka cesty na 100 stavech
pro algoritmus Q* s limitaci na maximaln{ délku cesty 10 kroku




Kapitola 4

Zaver

Jednim z cilii této bakalarské prace bylo predstavit algoritmy hledani cesty
ve stavovém prostoru A* a Q* spolecné s metodami strojového uceni, které je
podporuji. Za timto tcelem byly popsany neuronové sité a jejich uceni, posi-
lované uceni a jeho podoba Deep Q-learning. Byl vysvétlen princip algoritmu
A* a Q* a byly naznaceny typické situace jejich pouziti. Pro algoritmus A*
byla popsana technika ziskdvani heuristické funkce pomoci algoritmu DAVI.
Z algoritmu DAVI byly také odvozeny dvé nové varianty DQVI a naivni DQVI,
které byly pouzity pro konstrukci heuristické funkce pro algoritmus Q*, spo-
le¢né s diive zminénym algoritmem Deep Q-learning.

Dle cilt bakaldiské prace byly algoritmy A* a Q* implementoviny v jazyce
Julia. Za vyuziti balicku Flux.jl byly navrhnuty neuronové sité, které byly
trénovany vlastni Julia implementaci algoritmt DAVI, DQVI, naivni DQVI
i Deep Q-learning. VSechny CtyTi zpusoby byly otestovany pro problém Fazeni
palacinek. Ukézalo se, ze predevsim DQVI je nejrychlejsi co se poctu iteraci
tyce, DAVI ve spojeni s A* algoritmem ale ddvalo nejkonzistentnéjsi vysledky.

Vybrané neuronové sité natrénované pomoci algoritmu DAVI a Deep Q-
learning byly pouzity pro porovnani algoritmu A* a Q*. Ukéazalo se, ze A*
predéil v danych podminkach algoritmus Q* v rychlosti i presnosti. Q* byl
naopak uspornéjsi v pouzivani heuristické funkce.

Vysledkem této bakaldrské prace je kromé samotného textu také soubor
zdrojovych kédu. Algoritmy jsou psané genericky, aby uzivatel mohl specifi-
kovat nové stavové prostory a upravovat parametry uceni neuronovych siti
i algoritmu A* a Q*.
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Priloha A

Manual zprovoznéni

Pro zprovoznéni zdrojovych kédu této bakalarské prace je nutné nainstalovat
programovaci jazyk Julia. Je doporuceno postupovat dle instrukei na oficidlnich
webovych strankach projektu Julial.

Po instalaci Julia rozbalte prilozeny adresar. V termindlovém okné spustte
v lokaci zdrojovych kédu prikaz:

julia --project precompile.jl

Tim se nainstaluji pozadované balicky jazyka Julia. Zdrojovy kéd byl vyvijeny
v prostredi Visual Studio Code a je pro néj nejvice uzpisobeny. Pokud je
Visual Studio Code k dispozici, je pro funkci nutné stahnuti rozsireni pro jazyk
Julia. Poté lze interagovat pfimo se zdrojovymi koédy spusténim bloktd kédu
v .jl souborech klavesovou zkratkou Ctri+Enter. V Examples.jl jsou pripraveny
ruzné funkce a prikazy k spusténi trénovani neuronovych siti ¢ algoritmu A*
a Q*.

Pokud neni Viusal Studio Code dostupné, je mozné Fxamples.jl editovat
v libovolném textovém editoru. Pro jeho spusténi zadejte v lokaci zdrojovych
kédua prikaz:

julia --project Examples.jl

'V dobé tvorby této price je piimy odkaz: https://julialang.org/
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