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Bevezetés

A megerGsitéses tanulas a gépi tanulas egyik izgalmas és dinamikusan fejl6dé aga-
zata, amely azon alapszik, hogy az algoritmusok dontéseket hoznak és tanulnak
azok kovetkezményeibdl. Az dgens a kornyezettel interkacioba 1ép, és a célja, hogy
maximalizalja a jutalmat azaltal, hogy megtanulja optimalizalni a cselekvéseit és in-
terakciéit. A megerdsitéses tanulas modszerei a hagyomanyos feliigyelt és feliigyelet
nélkiili tanulastol eltéréen egy jol definialt dgens folyamatosan felfedez és alkalmaz
kilénbozs stratégidkat, reagalva a kornyezet valtozasaira. Ez a tanulési forma kii-
l6ndsen hasznos olyan komplex problémak esetén, ahol a helyes cselekvési méd nem
kozvetlentil nyilvanvalo vagy ahol a jutalmak késleltetettek. Alkalmazési teriiletei
rendkiviil széleskoriek, amely magéba foglalja a robotikat, a kiillonbozé jatékstraté-
gidkat, egészségiigyi dontéstamogato rendszereket. Egyik klasszikus példaja a sakk-
bol vagy a Go jatékbol ismert algoritmusok, amelyek képesek magas szinten verse-
nyezni az emberi jatékosokkal. A technologia fejlédésével egyre bonyolultabb és nagy
eréforrast igényls feladatok|6] is elvégezhetSk a megerdsitéses tanulast felhasznalva,
azonban a tanitasi folyamat alatt a modellek altaldban egy el6re meghatarozott
batch és iteracios korlatok kozé van szoritva, ami korlatozo tényezéként miikodhet,
és egy nem vart limitaciot eredményezhet az agensek teljesitményében. Ezek a kor-
latok hozzajarulhatnak a modellek instabilitasahoz, ezzel akadalyozva a képességét
a tovabbi jutalmak gytijtésére. A dolgozat mérései a stabilitas optimalizalasara ira-
nyultak, melyet a bukésig megtett lépések szamaban definialtunk. Osszességében a
megerdsitéses tanulas jelentGs eldrelépést jelent a gépi tanulas teriiletén, kihivaso-
kat és lehetGségeket egyarant kinalva a kutatok és fejlesztGk szamara a tudomanyos
felfedezések és technolégiai innovaciok elémozditasaban.



1. fejezet

Megerésitéses tanulas

Ebben a szekcioban megismerkedhetiink a gépi tanulassal és a kiilonboz6 fajtaival,
illetve részletesebb belatast nyerhetiink az énmegerdsitéses tanulasba, ahol a modell
egy elére definialt jutalomrendszer alapjan sajat magat tanitva juthat el a célalla-
potig, vagy jelenleg elért nagy eredményeibe, ahol mar hires sakk és GO mestereket
is legy6ztek, mindezen feliil tébb hires jatékban is kiemelked6 teljesitményt tudtak
produkélni, mint példaul az Atari jatékokban [3]| vagy az Gsszetett Starcraft-ban,
de FPS jatékokban|4] is erésen megallta a helyét és sok esetben a profiknél is job-
ban teljesitett. Tobbek kozott kitériink még a Trust Region Policy Optimization
algoritmusra is, amelyet felhasznalva tanult a modelliink, t6bb kiilonb6z6 tanitasi
kornyezetet is abszolvalva.

1.1. Gépi tanulas

A gépi tanulas a mesterséges intelligencia egyik szegmense, amely olyan szamito-
gépes rendszerekre fokuszal, amik “Onalléan” képesek tanulni. A rendszer képes 1j
informéaciokat és ismereteket generalni adatokbol, mintdkbol, ennek eredményekép-
pen a rendszer feltudja ismerni és megtudja hatarozni a szabalyszertiségeket, amik
alapjan 6nélléan helyes dontéseket tud hozni ismeretlen adatok esetén is. Az elérni
kivant cél érdekében t6bb algoritmus is rendelkezésre all, amelyek a feladat jellegétsl
fliggGen valaszthatok ki.



A gépi tanuldsnak harom f6bb megkdzelitése van:

1. Feliigyelt tanulas: A tanit6 adatbazis halmaza adott. A célja, hogy eddig
nem latott példakon is a modell helyesen miikddjon.

2. Felligyelet nélkiili tanuléas: A megfigyelésekhez nem &ll rendelkezésre el-
vart célérték. Célja, hogy az adatok kozott Osszefiiggéseket azonositson,
ami alapjan nem latott adatokat is tud értelmezni.

3. Megerssitéses tanulds: A modell akcidkat hajt végre, ezekre az akciokra
kap megerdsitést (jutalmat) vagy akar biintetést, hogy mennyire csinalta
jol a feladatat és a jutalom maximalizalasara torekedve tanul folyama-
tosan. Tobb nehézsége is van, mint példaul a hatékony jutalombecslés,
mivel a modellnek meg kell tudnia hataroznia elére a cselekvés jutalméa-
nak értékét, ami nehéz feladat lehet. A tanulasi idé is egy nehézsége lehet,
ugyanis a modellnek sok iteraciora van sziiksége altalaban, hogy megtud-
ja hatarozni megfelelGen a cselekvéseinek jutalmai értékeit, ezalapjan pe-
dig a legoptimélisabb 1épést meghozni. Ezeken feliil koltségesek lehetnek
az interakciok, til tanithatjuk a modelleket rossz jutalmazasi rendszerbdl
kifolyolag, és a kornyezeti valtozéasok is hozhatnak olyan meglepetéseket
a miikddésben és a szamitasban, amire nem is gondoltunk volna.

1.2. A megerdésitése tanulas két tipusa: pozitiv és ne-
gativ jutalom

Az agensiink jutalmat kap a helyes lépéseiért, amelyeken keresztiil folyamatosan
tanul, és fejlédik. A jutalom mértéke eltérd lehet, attol fiiggden, hogy az adott 1épés
mennyivel vitte kozelebb a cél eléréséhez. A folyamatos jutalmi visszajelzések segitik
az agenst, hogy megtanulja, hogyan kell optimalis dontéseket hozni a cél eléréséhez.
Az agens az Osszegytjtott jutalmakat figyelembe véve tjra szabalyozza a dontési
stratégidjat, hogy a kapott jutalom alapjan a leghatékonyabb moédon juthasson el
a célhoz. Az agens altal gyijtott jutalmak jraszamitasakor beépiilnek a tanulési
folyamatba, hogy niveljék a rendszer képességét a jovébeli problémak megoldasaban.

A pozitiv megerésitést ugy definialjak, mint amikor egy esemény egy adott vi-
selkedés miatt kovetkezik be, és amennyiben helyes a valasz viselkedés, tigy ennek
a gyakorisagat probalja novelni, nagyobb jutalmat kiosztani, ezaltal megerdsiteni
és novelni a modellben ennek a mozgasnak az erGsségét. A megerdsité tanulas egy
megfelel§ jutalmazasi rendszerrel képes egyre tokéletesebb dontéseket hozni a ta-
nulasi folyamat soran. Az idGvel torténd optimalizalds miatt a megerGsité tanulasi
algoritmusok idGigényesebbek, mint més gépi tanulési technikak, de a hosszu tavi
teljesitményiik sokkal magasabb. A modell precizitasa folyamatosan javul a tanulési
folyamat soran, ami biztositja a hosszi tava teljesitmény fenntartésat, még akkor
is, ha a kornyezet valtozik. Ha a modell tilsdgosan erds jutalmazasban részesiil, az
kénnyen tultanulashoz vezethet, ami csokkentheti a vart eredményeket. Ezen okbol
fontos, hogy egy megfelel6en optimalizalt jutalmazasi rendszer legyen kialakitva,
ami biztositja a modell optimaélis teljesitményét.



A negativ megerGsités a megerdsité tanulas egy fontos eszkoze, amelynek segit-
ségével a modell azt a viselkedést keriilheti, amely nem hozza a kivant eredményt.
A negativ megerdsités célja, hogy 6szténozze a modellt a helyes cselekvések végre-
hajtasara, a nemkivant viselkedések elkeriilésére, ezzel novelhetjiik a modell teljesit-
ményét és a pontosabb eredményeket. A negativ megerdsitést alkalmazva megfelel6-
en optimalizalhatjuk a jutalmazasi rendszert, és elkeriilhetjiik a tultanulast, amely
csOkkenthetné a modell eredményességét.

1.3. Value-based médszerek a megerdésitéses tanulas-
ban

Olyan modszerek halmaza, amelyek a tanulés soran egyes akciokat kivalasztva meg-
probaljak josolni a maximum jutalmat az adott futasban és ezalapjan kivalasztani
a lehetd legjobb lépéseket. Jo példa erre a Q-learning algoritmus|[14]. A Q-learning
lényege, hogy minden egyes mivelethez az aktualis allapot alapjan megprobéljuk
megjosolni az Osszes varhato jutalmat és ez alapjan azt a miiveletet valasztjuk ki,
amelyik a legnagyobb varhato jutalmat hozza. A Q-learningben a Q) jelenti ezt a
varhato legnagyobb jutalmat. Nem pontosan egy akcidhoz tartozo jutalmat szémol,
hanem azt, hogy egy akciot kivalasztva a végéllapotig eljutva 0sszesen mekkora ju-
talomra tehet szert. Amikor elkezdjiik a tanitast, akkor a rendszer még csak felderiti
a kornyezetet és a megtehetd cselekvéseket, igy az elején nem tudja meghatarozni
rendesen a Q értékét, azonban ahogy né az ismerete, annél pontosabban fogja tudni
megjosolni a Q értékét.

1.4. Policy-based médszerek a megerdGsitéses tanulas-
ban

Kozvetleniil a cselekvést meghatarozo policy-t probaljak optimalizélni. Egy policy
egy olyan szabalyrendszer, amely meghatarozza, hogy egy agens milyen cselekvést
hajtson végre adott allapotban. A célja ennek a modszernek, hogy megtalalja azt a
policy-t, amely maximalis jutalmat biztosit az agens szamara hosszabb tavon.

A policy-based megkozelités direkt médon modositja a policy paramétereit, pél-
déul egy neuralis halozat sulyait, azzal a céllal, hogy a legjobb cselekvési stratégiat
alakitsa ki. Ez a megkozelités kiilonosen jol alkalmazhato olyan kodrnyezetekben,
ahol a cselekvések folytonosak, tehat nem korlatozodnak diszkrét véalasztési lehet6-
ségekre.

A policy gradient technika egy gyakran alkalmazott modszer a policy-based tanu-
las soran, amely gradiens emelkedésen alapul6 optimalizalassal igyekszik finomhan-
golni a policy paramétereit, ezaltal a tanulasi folyamat soran az agens fokozatosan
jobban képes elére jelezni, hogy mely cselekvések vezetnek a legmagasabb Gsszjuta-
lomhoz.

Bar ez a megkozelités igéretes eredményeket hozhat, gyakran magas szorasu gra-
diensbecslésekkel jar, ami bizonytalansagot vihet a tanulasi folyamatba és lassit-
hatja a konvergenciat. Ennek ellenére, ha megfelelGen alkalmazzak, a policy-based



modszerek hatékonyan kezelhetik a komplex, folytonos cselekvési térrel rendelkezd
feladatokat.

1.5. Trust Region Policy Optimization algoritmus

[5] Kifejezetten arra torekszik, hogy nagy, de biztonségos lépésekben tudja frissiteni
a policy-t, hogy az az optimalis cselekvési stratégiat kozelitse.

A modszer alapvets Otlete a "trust region" elve, ami egy matematikai keretet
biztosit arra, hogy mekkora mértékben engedjiik meg a policy megvaltozasat egy
tanulasi lépés soran. Ez az elv segit kontrollalni a policy frissitéseit tgy, hogy azok
ne térjenek el tulsidgosan a korabbi allapotatol, igy elkeriilve a tanulasi folyamat
destabilizalésat.

Hasznélja a Kullback-Leibler (KL) divergencia fogalmat, ami egy statisztikai
mérték arra, hogy két valdszintiségi eloszlas mennyire kiilonbozik egymastol. Az
algoritmus ugy optimalizal, hogy minimalizalja a KL divergenciat a régi és az 1j
policy ko6zott, mikdzben igyekszik maximalizalni a varhato jutalmat. Ez a megkoze-
lités biztositja, hogy az dgens fokozatosan és stabilan javitsa teljesitményét anélkiil,
hogy tulzott kockazatot vallalna nagy policy frissitésekkel.

Igy kiilonosen hasznos bonyolultabb vagy folytonos cselekvéstert kornyezetek-
ben, ahol fontos a nagy, de kontrollalt 1éptékd tanulasi frissitések biztositdsa. Haté-
konyan kezeli a policy gradiens algoritmusok &ltal gyakran tapasztalt problémakat,
mint amilyen a nagy szorasu gradiensbecslések és a tanulasi folyamat instabilitasa.



1.6. El6nyei és hatranyai
Elényei tobbek kozott

1. A megerGsitéses tanulas olyan problémak megoldasara is alkalmas, ame-
lyeket nehéz megoldani a hagyomanyos tanulasi algoritmusokkal, példaul
ahol a jutalom csak kés6bb érhets el a cselekvések sorozatatol fiiggden.
Ezen feliil alkalmas a dontéshozas optimalizaldsara, mikézben figyelem-
be veszi a kornyezeti tényezdket és valtozéasait. Alkalmazasa lehet&vé
teszi a szamitogépes rendszerek szaméra, hogy képesek legyenek tanul-
ni, hogyan cselekedjenck egy adott kornyezetben, anélkiil, hogy korabbi
tapasztalatokat vagy cimkézett adatokat igényelnének.

2. Lehet6vé teszi a szamitogépes rendszerek szaméra, hogy idével valtozo
kornyezetekben is hatékonyan miikodjenek. Az allanddan valtozo kornye-
zetek megoldésa szamos nehézséget okoz a hagyomanyos tanulasi algorit-
musok szdmara, de a megerdsitéses tanulassal ezek a nehézségek kdnnyen
kezelhetSk. Az optimalis policy valtozasa lehet6vé teszi a rendszer szamé-
ra, hogy alkalmazkodjon a kornyezet valtozésaihoz, és igy folyamatosan
fejlédve érje el a céljait.

3. Kemelked§ teljesitményt tud nytjtani a legkiillonboz&bb teriileteken, be-
leértve a jatékokat, a robotikat és a pénziigyi szektort. A jatékteriileten
olyan szamitogépes rendszerek hozhatok létre, amelyek képesek akar em-
berekkel szemben is versenyképesek lenni. Olyan rendszerek hozhatok
létre, amelyek képesek kornyezetiikre reagélni és a céljaik elérésére alkal-
mazkodni. A pénziigyi szektorban a megerdsitéses tanulas segitségével
olyan rendszerek hozhatok létre, amelyek képesek példaul a tékepiaco-
kon optimalizalt dontéseket hozni. Tehat széles korben hasznosithato és
alkalmazhato, és jelents teljesitményt nytjthat a kiilonbozé teriileteken.

Hatrényai

1. A tanulés jelentds szamitasi eréforrasokat igényel a modellek képzéséhez
és teszteléséhez, amelyek lehetnek egy adott alkalmazasra nézve koltsé-
gesek. A pontos politika megtanulasahoz sziikséges id6 nagymértékben
flige a modellek komplexitasatol és a rendelkezésre all6 adatok mennyi-
ségétdl is. Az eredmények azonban megfelel6 id6 és eréforras befektetés
esetén jelentds javulast hozhatnak a teljesitmény tekintetében.

2. Az értelmezhetGség hianya miatt nehéz megérteni a tanult politika okait,
ezért nehéz lehet elére jelezni a politika eredményét, és nehéz kijavitani a
modell hibait. A modell altal tanult viselkedés megértése fontos lehet, ha
szeretnénk tovabbfejleszteni, vagy ha a modellnek kellene alkalmazkodnia
az 1j kornyezeti feltételekhez.

3. Megfelels jutalomfiiggvény meghatarozasa nehéz lehet, amely pontosan
visszaadja a kivant viselkedést. Ez a legfontosabb kihivas, mert a hely-
telen jutalmazési rendszer rossz iranyba tereli a modellt, ami nem fogja
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elérni a kivant céljait, vagy nem fog megfelelGen teljesiteni. Az optimalis
jutalmazasi rendszer meghatérozasa kritikus, mert az hatérozza meg a
modell végleges viselkedését és hatékonysagat. A jutalmazas meghataro-
zasanak nehézsége csokkentheté a megfelels mérdszamok hasznéalataval
és a modell tesztelésével.

4. A megerssitéses tanulasi algoritmusok esetleg suboptimalis megoldasra
konvergélhatnak a rossz felfedezés vagy a hiperparaméterek rossz valasz-
tédsa miatt. A suboptimalis megoldés elkeriiléséhez sziikséges lehet a mo-
dellek valtozatossaganak bevezetése a tanulasi folyamatban, vagy mas, a
tanulast segité taktikdk alkalmazasa.

1.7. Kornyezeti jellemz6k, melyekre a megerGsitéses
tanulas leginkabb alkalmas

A megerdsitéses tanulas nagyszerd eszkoz a komplex kornyezetek kezelésére, ahol a
hagyomanyos tanulasi megkozelitések nehézségekbe iitkéznek. Az alabbi kornyezeti
jellemzsk esetén lehet a megerGsitéses tanulas a leginkabb alkalmas megoldas:

1. Ismert a kornyezeti modell, de nem &ll rendelkezésre analitikus megoldés:
Ha a kornyezeti modell ismert, de nincs lehetség analitikus megoldas
elgallitasara, akkor a megerdsitéses tanulés segitségével a modell tanulhat
a kornyezetbdl, és javithatja a cselekvéseit a céljai elérésére.

2. Csak a kornyezet szimulaciés modellje van megadva: Ha csak a kdrnye-
zet szimulaciés modellje all rendelkezésre, akkor a megerésitéses tanulas
segitségével a modell megtanulhatja, hogyan viselkedjen a kornyezetben,
és hogyan javitsa a cselekvéseit a céljai elérésére.

1.8. A Megeré6sitéses tanulas sikerei

Nagyszert eredményeket hozott a tarsasjatékokban és a videojatékokban, mint pél-
daul a Starcraft-ban, AlphaGo-ban és a Sudoku-ban. Az agensek a megerdsités
segitségével megtanuljéak, hogyan dontsenek a legoptimélisabb cselekedetek mellett
egy adott helyzetben, és hogyan alkalmazzak ezen tudasukat a valés jatékban, igy
lehetévé téve szamukra, hogy tanuljanak az emberi jatékosok stratégidibol, sajat
megoldasokat fejlesszenek ki és folyamatosan javitsdk a jatékukat. A Go-ban és a
sakkban az Al agensek méar legy6zték a vilag legjobb emberi jatékosait, és a video-
jatékokban is nagyszerd eredményeket, amely jo példa a gépi tanulas képességeinek
alkalmazasara a valos vilagban. Bar a megerdsitéses tanulas kordntsem 1j fogalom,
a mély tanulas és a szamitasi teljesitmény terén a kozelmultban elért fejlédés le-
het6vé tette néhany figyelemre mélté eredmény elérését a mesterséges intelligencia
teriiletén.
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2. fejezet
OpenAl Gym

A megerdsitéses tanulasi algoritmusok és kiértékelések készitéséhez, ellendrzéséhez
tokéletes valasztas lehet az OpenAl-tol a Gym|l]| forraskod felhasznéalasa, amely
jatékokon valé modellek tanitasahoz. API-kon keresztiil tudunk behatassal lenni a
kornyezeti valtozokra, amely a modellek magas skalazhatosagaban és a teljesen preciz
tanitasi folyamat kialakitasdban is segithet mindamellett, hogy nyomon kévethetjiik
a modelliink fejlédését és teljesitményét.

A Gym kiilonb6z§ szimulatorokkal valo kommunikaciot tamogat, beleértve a
Mujoco-t vagy a Roboschool-t, amelyek szimulacios alapi kornyezetek. Az ilyen
kornyezeteknek koszonhetGen a Gym alkalmas olyan esetek betanulaséra, amelyeket
a valosagban nem szeretnénk megkisérelni, példaul bonyolult vagy magas riziko-
faktord miveletek. Ezenkiviil a kornyezetek szabélyozhatoak, hogy megfeleljenek
a kivant fizikai vagy kornyezeti feltételeknek, ami néveli a rendszer pontossagat és
megbizhatésagat. Az algoritmusok fejlesztése és tesztelése a Gym segitségével gyors
és hatékony, mivel az algoritmusok valos idében futnak, igy a visszacsatolas gyors
és a hibak azonnal javithatoak. Ezenkiviil az OpenAl Gym koénnyen skélazhato, igy
nagyobb rendszereket is tesztelhetiink vele. A konyvtéar ezen lehetéségeinek koszon-
hetSen a fejlesztGknek szélesebb eszkoztar all rendelkezésiikre, amely lehetévé teszi
szamukra, hogy szélesebb kord problémakat és alkalmazasokat oldhassanak meg a
gépi tanulés teriiletén.

A tanitasainkhoz és méréseinkhez a Mujoco szimulatort hasznéltuk, amelyben
3D-s humanoidot, egy sétalo és egy ugrald palcat tanitottunk el6re haladni. Szinte
barmilyen kornyezetet tudunk szimulélni, sajat objektumokkal létrehozva a vilagunk
fizikai szabdlyai alapjan definialt kornyezeteken szimulélva, tobbféle mozgasfolyamat
betanitasara. A fizikai szabalyok természetesen kedviink szerint feliildefinidlhatoak
a kornyezetben.

Patrick Coady implementécidja nagyon jol szemlélteti a megerdsitéses tanulas és
a Trust Region Policy Optimization (TRPO) algoritmus egyiittes felhasznalaséanak
mekkora sikere lehet kiilonféle mozgasok elvégzéséhez sziikséges adatok feldolgoza-
séra és kiilonféle problémak megoldasara, éppen ezért mi ennek a forraskédnak a
felhasznalasaval készitettiik a modelljeinket és méréseinket.
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2.1. MuJoCo

A Roboti LLC fejlesztette ki a Mujoco-t 2], amely az elejétsl kezdve a modellalapt
optimalizalast és az érintkez6kon keresztiili optimalizalast segitette. A Mujoco egy
ingyenes nyilt forraskodu fizikai motor, amelynek célja, hogy segitse a kutatasokat
és a fejlesztéseket egyarant a robotikdban, biomechanikdban, grafikiban és animéci-
6ban, illetve olyan mas teriileteken, ahol gyors és pontos szimulaciéra van sziikség.
A Mujoco rendkiviil népszeri a kiilonb6z6 tanulési modszerek kozott, ami a benne
rejld lehetGségeknek koszonhetd, mint példaul a realisztikus fizikai modellezés, a ma-
gas sebességi szimulacio, valamint a modell alapi optimalizalas lehet&sége. Ennek
koszonhetGen a Mujoco alkalmas a szamos nehézséggel jaro feladatok megoldasara,
mint példaul egy humanoid szimulélt robot jarasanak betanitasira. A MuJoCo le-
het6vé teszi a szamitasigényes technikak, példaul az optimalis vezérlés, a fizikailag
konzisztens allapotbecslés, a rendszerazonositas és az automatizilt mechanizmuster-
vezés felskalazasat és alkalmazéasat Osszetett dinamikus rendszerekre, érintkezésben
bé viselkedésmodokban. Hagyomanyosabb alkalmazasai is vannak, mint példaul a
vezérlési sémak tesztelése és érvényesitése a fizikai robotokon valo telepités elGtt,
interaktiv tudomanyos vizualizacio, virtuélis kornyezet, animécio és jaték.

2.2. Kornyezetek cselekvési - és megfigyelési tere

A Gym a MuJoCo-hoz t6bb elére megtervezett kdrnyezetet is szolgaltat, mi ezekbgl
a kornyezetekbdl véalasztottunk ki kett6t, melyeknek a feladata, hogy egy irdnyba
minél gyorsabban haladjanak anélkiil, hogy elesnének, avagy egy elére definialt z
index ala esne a torzsiik koordinétaja.

A Gym kornyezetek a szimuldtorban valo 1épések megtételéhez egy tgynevezett
cselekvési teret var, amit majd az adgensiink hatéroz meg, és egy megfigyelési teret
ad vissza, amely leirja a szimuldtorban 1év6 kérnyezet aktualis allapotéat, melybdl az
agens megtudja hatarozni a kévetkezd lépését.

A cselekvési tér a rendszeriink altal elérhetd valos és érvényes miiveletek vagy
valasztasi lehet&ségek halmaza, amikor kdlesonhatasba lép a megadott kornyezeti
térrel. Meghatarozza, hogy milyen cselekvésekre van lehet&ség a rendszer részérél a
kornyezetre valo reakciok soran. Tartalmazza a kornyezetben szimulélt robotok kii-
16nb6z6 részeinek mozgassal kapcsolatos lehetGségeit, amelyeket a szimulacié soran
végre kell hajtani a cél elérése érdekében.

A megfigyelési tér az a valtozo tartomany, amely megadja az aktualis allapotat a
kornyezetével valo kolcsonhatés sordn egy agensnek. Az agens érzékeléseinek, mint
példaul a testhelyzet, sebesség, erd, stb... allapotat tartalmazza. Meghatarozza,
hogy milyen informaciok allnak rendelkezésre a szimulacié sordn a modell allapo-
tanak meghatarozasahoz. A megfigyelési tér értékeit figyelembe véve a rendszer
képes reagalni a kornyezet valtozasaira, és az alapjan hozhat dontéseket a kovetkezd
lépések megtervezése soran.

Ha a kornyezet unhealthy, azaz elesett (A ‘z’ koordinatan el6re definialt érték
ala keriilt a torzs) vagy ha eléri az 1000 timestep-et (iteraciot), akkor vége egy
epizodnak.
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2.3. A felhasznalt implementacié osszegzése

Patrik Coady implementaciojat alapul véve tanitottuk a modelljeinket az éltala ajan-
lott konfiguraciokkal és ezen a kodon tettiik a valtoztatasokat is az tjabb modszerek
kidolgozasahoz. Patrick Coady projektjének {6 célja az volt, hogy az altala fejlesztett
algoritmust tobbféle robotikai problémara alkalmazva, megoldasokat talaljon, mint
példaul a pendulum vagy a spider modellek tanitasa, valamint az humanoid robot
sebességének novelése. Az altala implementalt Trust Region Policy Optimization al-
goritmus altalanos megoldast nyujt a robotikai kihivasokra, amelyeket a szimulaciok
soran tanitunk meg és optimalizdlunk. A projekt sikeres megvalositasa érdekében
nem manualisan allitotta be a hiperparamétereket, hanem automatikus optimaliza-
cios technikékat alkalmazott. Igy biztositva volt, hogy az algoritmus megfelelGen
alkalmazkodjon a kornyezethez és a modell jellemzGihez, valamint a leheté legjobb
eredményt érje el. Ez a folyamat nehézkes, mert a 10 modell kozott nagyfoku varia-
ciok vannak a sziikséges hiperparaméterek, az action és observation space méretek,
valamint a sziikséges kalkulaciok tekintetében. Minden modell més és mas kdrnye-
zetet igényel, igy a hiperparaméterek optimalizalasanak folyamata egyedi megkoze-
litést igényel minden egyes modell esetén. Azonban az alkalmazott algoritmus képes
volt sikeresen megoldani a kihivast, és szinte az dsszes OpenAl Gym Mujoco kor-
nyezetre készitett probléma megoldasanak eredményei az élmezényben voltak, vagy
nagyon kozel hozza.
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3. fejezet

Kisérletek és megvalositas

A mérések, tanitasok és a felhasznalt kornyezet pythonban ir6dtak, a szimulator C-
ben. Kisérleteink két meghatarozé mérészama a sebesség és 1épésszam. A sebességet
azalapjan szamoltuk, hogy egy iteracioban a szimulatorban az x tengelyen mennyit
haladt a modell. A 1épésszamot pedig a megtett iteraciok alapjan szamoltuk. Ki-
sérleteink a stabilitas javitdsara szolgéltak. A MuJoCo szimulatorban az OpenAl
GYM Humanoid, Hopper és Walker2d kornyezeteket vizsgaltuk két kiilonbéz6 meg-
kozelitéssel, amelyekben a tanitési folyamat soran valtoztattuk a maximalis iteracios
korlatot és batch méretet. Egy koérnyezeten beliil hdrom modell tipust kiilonbozte-
tiink meg, melyeknek a baseline, statikus és dinamikus neveket valasztottuk. A
baseline az ajanlott konfiguracidval, a kod valtoztatasa nélkiil tanitott modellek. A
statikus modelleknél a tanitasi folyamat kozepénél megnoveltiik az iteracios korlatot
a kétszeresére és a tanitas masodik felének hosszat feleztiik. A dinamikus model-
leknél ha egy modell az adott batchben elérte a batch kétharmadaban az iteracios
korlatot, akkor a batch méretét csokkentettiik a felére egy minimum értékig és az ite-
raciokat noveltiik a kétszeresére egy maximum értékig. A kornyezetekben mindegyik
tipusra 5 modellt tanitottunk. Egy tanitasi folyamatot felosztottunk husz egyenld
részre, amelyek a modell mentési pontjaiként szolgaltak, ezzel nyomon kovetve a fej-
l6dését, igy Osszesen husz checkpoint jott létre egy tanitas alatt. A kiértékeléseket
minden modell minden mentési pontjara 10 kiilonb6z6 seed-en végrehajtottuk egé-
szen bukasig futtatva, ezzel mérve a stabilitdsukat a tanités kiillonb6z6 szakaszaban
és a kiilonbo6z6 megkozelitésekhez képest.
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3.1. Epizéd és iteraciés szam modositas tanitas koz-
ben

3.1.1. Baseline

Az iteracios korlat ezer volt hiisz batchenkénti agens frissitésselel mindhéarom kornye-
zetben. A humanoidot pedig kétszazezer epizodon, a hopper-t harmincezer epizédon,
a walker2d-t huszonotezer epizodon keresztiil tanitottunk.

3.1.2. Statikus

Az iteracios korlat a tanitasok kozepénél megduplazodott és a kiértékeléshez sziik-
séges batch méret ekkor felére csokkent, illetve innentél a baseline epizodszam /4
epizddig folytatdédott a tanitas.

3.1.3. Dinamikus

Itt méar kezdetben az iteracids korlat csak szazhuszonottel indult, de szazhatvan
batch mérettel. Az iteracios korlaton duplaztunk és a batch méretét feleztiik, amikor
a modell az aktualis batchnek a 2/3-an elérte az iteracios korlatot tanitas kozben.
Ezeket a duplazasokat és felezéseket a tanités alatt addig folytattuk, ameddig az
iteracios korlat négyezerre nem nétt és a batch méret 6tre nem csokkent. Ot base-
line modellnél megnéztiik, hogy egy tanitas alatt mennyi 1épést tesznek Gsszesen a
kornyezeten, és ezen Osszegek atlagat valasztottuk a dinamikus algoritmus megal-
lasi feltételének, ha eléri a modell a tanitas alatt ezt a lépésszamot. A Humanoid
baseline atlag lépése a tanitas alatt szazotvenmilli6, hopper-nek huszonegymillio-
nyolcszazezer, a Walker2d-nek huszonegymilli6-haromszazezer volt.

3.1. tablazat. A kornyezetek és tipusaik adatgytjtési stratégiai

All Humanoid Hopper ‘Walker2d
Batch Méret Ep It Ep It Ep It
Baseline 20 200000 1000 30000 1000 25000 1000
Statikus 20/10 100000/50000 | 1000/2000 | 15000/7400 | 1000/2000 | 12400/6000 | 1000,/2000
Dinamikus [5;160] - 150 000 000 - 21 800 000 - 21 300 000

3.2. tablazat. Dinamikus modellek epizod és iteracidoszam skélazésa

Episode | Iteration | Next State
State 1 160 125 107
State 2 80 250 53
State 3 40 500 27
State 4 20 1000 13
State 5 10 2000 7
State 6 5 4000 -
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3.2. Robotvezérl6é kornyezetek

Két kornyezetet vizsgaltunk, amelyeket lentebb definialunk. Kivalasztas szempont-
jabol fontos volt, hogy a modellek tanitas kozben ha instabilak konnyen eltudjanak
esni, ne ragadjanak be, mint példaul az Ant kornyezet, amely a négy laba miatt
kénnyedén megallt egyhelyben és nem mozdult semerre.

Obs space | Act space | 1st L | 2nd L | 3rd LL | 4th L | Learning rate
Humanoid (376,) (17,) 3760 | 799 170 17 3.18E-05
Hopper (11,) (3,) 110 57 30 3 1.19E-04
Walker2d (17,) (6,) 170 100 60 6 9.00E-05

3.2.1. Humanoid

A Humanoid kérnyezet a Tassa, Erez és Todorov altal a ,,Synthesis and stabilization
of complex behaviors through online trajectory optimization” cimi munkaban be-
mutatott kornyezeten alapul. A 3D kétlabu robotot tgy tervezték, hogy szimulalja
az embert. Van egy torzse egy par labbal és karral. A labak és karok egyenként két
lancszembdl allnak. Egy akcié a csukloponton alkalmazott nyomatékokat reprezen-
talja.

3.1. d4bra. Humanoid kornyezet a MuJoCo szimulatorban

3.2.2. Hopper

A Hopper kornyezet FErez, Tassa, és Todorov “Infinite Horizon Model Predictive
Control for Nonlinear Periodic Tasks” cim munkijan alapszik. A kornyezet cél-
ja a fiiggetlen allapot- és vezérlgvaltozok szamanak novelése a klasszikus vezérls
kornyezetekhez képest. A hopper egy kétdimenzids, egylabu figura, amely négy
f6 testrészbdl all - a torzsbdl a felsé részen, a combbol kozépen, a labbol alul, és
egyetlen labfejbsl, amelyen az egész test nyugszik. A cél az, hogy a négy testrészt
Osszekotd harom csuklo pontra haté nyomaték alkalmazasaval elére (jobb) iranyba
irdnyuld ugrasokat végezzen.
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3.2. abra. Hopper kornyezet a MuJoCo szimulatorban

3.2.3. Walker2d

A Walker2d kornyezet a Hopper kornyezetre épiil, amely Erez, Tassa és Todorov
,Infinite Horizon Model Predictive Control for Nonlinear Periodic Tasks” munkajan
alapul. A hopper kornyezetet annyiban moédositottak, hogy hozza adtak még egy
labat, igy lehet&vé téve a robot szdmara, hogy jarjon az ugralas helyett. A t6bbi Mu-
joco koérnyezethez hasonloan ez a kdrnyezet is a fliggetlen allapot- és kontrollvéaltozok
szaméanak novelését célozza a klasszikus kontrollkornyezetekhez képest. A Walker2d
egy kétdimenzios, kétlabu figura, amely négy 6 testrészbdl all - egy torzsbdl a fel-
s6 részen (a két lab a torzs utan kettévalik), két combbol kézépen a torzs alatt,
két 1abbol alul a combok alatt, és két labfejbdl, amelyek a labakhoz kapcsolodnak,
és amelyeken az egész test nyugszik. A cél az, hogy a hat testrészt 6sszekots hat
csuklopontra haté nyomaték alkalmazéséaval koordinaltan az egész test elére (jobb)
irdnyba mozogjon.
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3.3. dbra. Walker2D kornyezet a MuJoCo szimulatorban

3.3. HAal6zati Architektara

A learning rate heurisztikdjat a neuralis halozat mérete alapjan szamolja az algo-
ritmus amelyet a Hopper kérnyezetben hangoltak (=9e-4 / np.sqrt(int(np.sqrt((obs
dim * 10) * (act dim * 10)))). A tanitas soran egy discount factor-ral (alapértel-
mezetten 0.995) is segitlink 1j és esetleg jobb lépéseket talalni, és maximalizaljuk
a hosszabb tava jutalomfiiggvényt. Egy lambda (alapértelmezetten 0.98) valtozot
hasznalunk az altalanositott elénybecsléshez (GAE). A tanitasi folyamat soran két
modell-t optimalizalunk, melyek a policy és value function halok.

3.3.1. Policy

Megjosolja a kovetkezs 1épést. A bemeneten és a rejtett rétegeknél véletlenszert
normal inicializal6é kernel inicializélast és tanh aktivacios fliggvényt hasznalunk. A
bemeneti réteg mérete observation dim*10. Két rejtett réteggel rendelkeziink, ahol
az els6 méretét az int(sqrt(observation dim * action space dim)) formulaval szamol-
juk. A masodik rejtett réteg mérete act dim*10.

3.3.2. Value Function

A legjobb lépéseket keresi. A bemeneti és rejtett rétegeken véletlenszerti-normalis
inicializalo kernel inicializalast és tanh aktivalasi fliggvényt hasznalunk. A bemeneti
réteg mérete observation dim*10. Két rejtett réteggel rendelkezik. Az els§ méretét
az int(sqrt(obesvation-space-dim * 5)) fliggvénnyel szamoljuk. A maéasodik rejtett
réteg mérete 5. Egy négyzetes veszteségfiiggvényt és egy AdamOptimizer-t, illetve
egy replay buffer-t is hasznél, amely az el6z6 tanulasi 1épésben gytijtott adatokbol
all. Ezt 6sszekapcsoljuk a tanitasi adatokkal, megkeverjiik az adatokat és frissitjiik
veliik a modellt.
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3.4. Modell szelekci6

A kiértékelések utani adathalmazokon a legjobb 1épésszamok, a legjobb sebesség, és
a ketté kombinacidja alapjan kiilonitettiik el és vizsgaltuk a modelljeinket, szepa-
raltan a kiilonbo6z6 kornyezetektdl és tipusaiktol és osszehasonlitottuk a kivalasztott
modellek eredményeit az eltérs tipusok szerint sebesség és 1épésszam tekintetében.

Mentési Sebesség Norm. Se- | Lépésszam | Norm. Lé- | Norm. Se- | Szelekcid
Pont besség pésszam besség és -
Lépésszam
szorzata
200000 3.941 1 2657.6 0.639 0.639 Legnagyobb
Sebesség
180000 3.720 0.943 3337.2 0.803 0.758 Legnagyobb
Norm. Se-
besség és -
Lépésszam
szorzata
60000 1.242 0.315 4153.1 1 0.315 Legnagyobb
Lépésszam

A tiz seed-nyi kiértékelés utan atlagoltuk az eredményeket, ezzel cstkkentve az
adatok szoraséan, majd kivalasztottuk az adatokbol azokat a mentési pontokat, ahol
adott modell a legnagyobb lépésszamot vagy sebességet tette. A harmadik szelekci-
6ba ugy valasztottunk, hogy normalizaltuk modelleken beliil a sebességet és lépés-
szamot, majd a ketts érték szorzatat rendeltiik egy mentési ponthoz, és megnéztiik
ez a szorzat hol volt a legnagyobb.
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4. fejezet

Eredmények

Az altalunk vizsgalt robotvezérlg kornyezetekben végzett elemzéseink soran megfi-
gyelhetd, hogy a stabilitasi mérGszamok a tanitasi folyamat egy bizonyos pontjatol
kezdve romlasnak indulnak, vagy elérnek egy maximum értéket és azt kovetGen stag-
néalni kezdenek. Ezt a problémat az adatgydjtési stratégia modositasaval kezeltiik.
A tanitasi folyamat kezdetén nagy batch méretet alkalmazunk kis iteracios korlat-
tal, amit fokozatosan noveliink ahogy a modell tobb lépést képes végrehajtani, ezzel
egyidejtileg a batch méretet is csokkentjiik, ami lehetévé teszi, hogy mér a tanitas
kezdeti szakaszdban maximélisan kiaknézzuk a rendelkezésre all6 memoriakapaci-
téast, és javitsuk a tanulasi folyamat stabilitasat. Ez a megkozelités segit a korabbi
korlatokon tullépni, és javitja az agensek robosztussagat.

4.1. Modellek instabilitasa

Az alabbi dbrakon jol megfigyelhetd, hogy a tanitéasi folyamat egy bizonyos szakasza-
tol kezdve a modellek a gyorsabb mozgas érdekében felaldozzak stabilitasukat, ami
hosszi tavon az 6sszteljesitményiik romlasdhoz vezet. Az optimalis mozgasi sebesség
és stabilitas kozotti egyensuly elérése kulcsfontossagu lehet a modellek kifejleszté-
sében. A stabilitas hidnya nemcsak hogy akadalyozza a modell konvergencidjat, de
kiszamithatatlan viselkedéshez és nem meghizhatd eredményekhez is vezethet.

21



Humanoid basic Hopper basic Walker2d basic

Speed
, Speed
Speed

oo steps oo mStep;m

Walker2d static

oo steps £

Humanoid static Hopper static

Speed
 Speed |
Speed

oo steps £ oo steps £ MSteps:m

Humanoid dynamic Hopper dynamic

Walker2d dynamic

—

mSte p;m

Speed
 Speed
Speed

oo steps £ oo steps o

4.1. abra. Modellek tanulasi gérbéje a sebesség és lépésszam tekintetében

4.2. Modellek stabilitasdnak novelése

A kutatasunkban alkalmazott statikus és dinamikus modszerek vizsgalata soran azt
tapasztaltuk, hogy jelentGsen hozzajarultak a modellek stabilitdsanak noveléséhez.
A héarom szelekciés modell kivalasztassal Osszehasonlitottak az eredményeket kor-
nyezeteken beliil 1épésszam és sebesség tekintetében.

Legnagyobb sebesség kivalasztassal sebesség szempontjabol az dgensek jobb ered-
ményeket értek el a baseline-nal és a dinamikus modelleknél, azonban lépésszamban
alul maradt a dinamikussal szemben.
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4.2. dbra. Legnagyobb sebesség alapjan kivalasztott modell checkpointok medianjai
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Legnagyobb lépésszam kivalasztassal a statikus modellek szintén sebességben
jobban teljesitettek mindkét tipusnal, azonban tovabbra is dominans 1épésszam te-
kintetében a dinamikus tipus.

1000 1000

Legnagyobb Lépésszdm - Sebesség Legnagyobb Lépésszdm - Lépésszém Legnagyobb Lépésszdm - Sebesség
5 3.0
8000 25
4
o € 020
@ @ 6000 Q
03 N n
n " 0
[} [l 15
8 2 84000 g
0 9 10
2000
1 05
0 " n n " " 0 n n " " " - 0.0 n n "
Humanoid basic Humanoid staticHumanoid dynamic Humanoid basic Humanoid static Humanoid dynamic Hopper basic  Hopper static  Hopper dynamic
Legnagyobb Lépésszdm - Lépésszam Legnagyobb Lépésszdm - Sebesség Legnagyobb Lépésszdm - Lépésszam
6000 5 7000
5000 N 6000
E 4000 o E 5000
5 2 g
0\ n 0\ 4000
» 3000 [} o
Q 2 *® 3000
5 92 s
2000
= = 2000
1

0 0
Hopper basic  Hopper static  Hopper dynamic Walker2d basic Walker2d static Walker2d dynamic Walker2d basic Walker2d static Walker2d dynamic

4.3. abra. Legnagyobb lépésszam alapjan kivalasztott modell checkpointok medianjai

A kombinalt kivalasztasnal is lathatjuk, hogy a baseline modelleknél a maésik
két megkozelitése a problémanak jobban teljesit, sebesség szempontjabol a statikus,
lépésszam tekintetében a dinamikus modellek dominélnak, tehat a tanitasi folya-
mat alatt egységesen nétt a sebesség és 1épésszam a modelleknél, nem mutatnak
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4.4. abra. Legnagyobb normalizalt 1épésszam és sebesség kombinacidja alapjan ki-
valasztott modell checkpointok mediénjai



5. fejezet

Konklazié

A kisérleteink soréan észleltiik, hogy a modellek stabilitdsa egy bizonyos tanitési
szakasz utan romlani kezdett. Ezt a probléméat sikeriilt hatékonyan kezelniink az
adatgytijtési stratégia modositéasaval, ami kulcsfontosségu 1épés volt a stabilitas no-
velésében. Az adatgytijtési stratégia modositdsa magaban foglalta a batch méret és
az iteracios korlatok célzott beallitasat. Ez a megkozelités a rendelkezésre allo erd-
forrasokat is optimalisabban hasznalta fel a megszokottnal. Az eredmények kiérteé-
kelése sordan megallapithatjuk, hogy a statikus és dinamikus adatgytijtési stratégidk
jelentGsen javitottdk a modellek stabilitasat. Az eredmények pedig ramutattak arra,
hogy a sebesség és a lépésszam optimélis kombinaciojanak kivéalasztésa kulcsfontos-
sagt lehet a hatékonyabb és stabilabb miikédés érdekében. Osszefoglalva, a tanitési
folyamat soréan tapasztalt stabilitasi problémak kezelése az adatgytijtési stratégia
atgondolt modositasaval nemcsak hogy javitotta a modellek teljesitményét, hanem
optimalizalta az eréforréasok felhasznalasat is.
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Felhasznalt eszkozok és oldalak

.0.1. ChatGPT

nyelvhelyesség korrigaléds, adatfeldolgozas, latex kodgeneralas

.0.2. Gépi tanulas alapfogalmak
https://www.inf.u-szeged.hu/~rfarkas/ML22/

.0.3. Megerdésitéses tanulas alapfogalmak

https://www.inf.u-szeged.hu/~korosig/teach/rl 2023.html
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