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Cile

* uCeni primo v prubéhu Zivota agenta
* minimalizace zasahu Cloveka
* dynamicke prostiedi

* prototyp ve virtualnim 3D svéte



Mozn¢ vyuziti
 Samotny SARN algoritmus

* Techniky v ném pouzité¢ (ESN, hebb,
reinforcement)

e Interface k UT2004



Zpetnovazebne uceni
(Reinforcement learning)
ucitel neposkytuje vzorova reSeni
system se uci jen pomoci “cukru a bice”

agent v kazdem kroku vybira akci a dostava
odezvu

Standardni feSeni: algoritmus Q-learning

— diskrétni stavy

— postupna aproximace uzitkove funkce



Stimulus Action Reward Network (1)

* konekcionisticky pristup - prvky hebbovského
uceni

* diskretni stavovy prostor nahrazuje mnozina
stimult

* pomoci zpétne vazby posiluje vazby stimulu
relevantnich k dané akci a naopak



Stimulus Action Reward Network (2)
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Stimuly Akce

zpétna vazba



Krok adaptace - detail

a index vzbrané akce
f zZpétna vazba
S vektor stimula  § E{— 1,1 }M

Wan vaha vazby stimulu a na akci b
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Prifazovani zasluh
(credit assigment)

* Akce v Case t ovliviiuje odmény v dalSich
casovych okamzicich, nejen f t+1

proto SARN pouziva metodu sledovani historie -
eligibility traces

ukladame histori1 h stavu S a vybranych akci

* v kazdém kroku priradime odménu 1 akcim v
historn s klesajici silou

A Wl.at:yh Slt— h ft—h



Kdo urc¢i stimuly?

* manualné

— pro kazdy problém zvlast’ (podobné¢ problémy jako u
diskretizace)

— pfedem omezuje mozna feseni
— chovani systému je lepe analyzovatelné

* automaticky — Echo State Network

— nahodna, predem zkonstruovana rekurentni
neuronova sit’

— neni zavisla na daném problému

- zajimavé dynamicke vlastnosti



Prototyp

* virtualni 3D prostredi Unreal 2004
* agent (“bot”) ma za Ukol uhybat se projektilim
* akce: vlevo, vpravo, zadna

* zpétna vazba: penalizace za zasah a také za
jakykoliv pohyb agenta

e ukazka



Vysledky

4 _
* v dan¢ Casove Skale * adaptacniho pravidlo
efektivné;Si nez Q- trpi nedostatky pi1

learning zmeéne podminek

* mala ucast ¢loveka prostiedi

* je tieba otestovat na

* prototyp slibny :
prototyp slibny pro Sirsi $kéle problémi

realne pouziti



A ..dal?

cart pole bench
GA
roboti

integrace do realn€ pouzitelného bota



