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1 Uvod

Machine reinforcement learning ili strojno podrZzano ucenje je podrucje strojnog ucenja
koje se bavi prou¢avanjem nacina na koji softverski agenti trebaju poduzimati akcije u
okruzenju kako bi maksimizirali neki pojam kumulativhe nagrade. To je jedna od ftri
osnovne paradigme strojnog uc€enja, osim ucenja pod nadzorom i u€enja bez nadzora.
Uc€enje pod nadzorom razlikuje se po tome $to oznaceni parovi ulaza/izlaza ne moraju
biti predstavljeni, a sub-optimalne radnje ne moraju biti izri€ito ispravljene. Umjesto toga,
fokus je pronalazenje ravnoteZze izmedu istrazivanja (neizgradenog teritorija) i
eksploatacije (postojeCeg znanja). OkruZenje se obi¢no formulira kao Markov postupak
odlucivanja, jer mnogi algoritmi u¢enja za podrzanje u ovom kontekstu koriste dinamicke
tehnike programiranja. Glavna razlika izmedu klasiénih metoda dinamickog
programiranja i algoritama u€enja podrzanja je u tome $to oni ne pretpostavljaju to¢an
matematicki model Markovog postupka odlu€ivanja i ciljaju na odjele gdje to€ne metode
postaju neizvodljive. lako su neuronske mreze odgovorne za nedavne pomake u
problemima poput raCunalnog vida, strojnog prevodenja i predvidanja vremenskih serija,
one se mogu kombinirati i s algoritmima ucenja za podrzanje kako bi se stvorilo nesto
zapanjujuce poput AlphaGo, OpenAl, Alphastar itd. Podrzanje u€enja odnosi se na
algoritme usmjerene na ciljeve, koji uCe kako posti¢i slozen cilj ili maksimizirati cilj uz
odredenu dimenziju kroz viSe koraka; na primjer, maksimizirajte osvojene bodove u igri
tijekom odredenog broja poteza. Oni mogu zapoceti u praznoj plo€i i pod pravim uvjetima
postizu nadljudske performanse. Poput djeteta koje poti€e pljuvanje i slatkiSe, i ovi
algoritmi su kaznjeni kada donose pogresne odluke i nagradeni su kada donose ispravne
odluke, to u principu definira zadaéu podrzanja. Podrzani algoritmi koji uklju€uju duboko
uCenje mogu pobijediti svjetske prvake u igrama, kao i ljudske stru¢njake u drugim igrama
koje se ne igraju preko osobnog racCunala. lako to mozZe zvucati trivijalno, njihovo
poboljSanje u odnosu na njihova prethodna dostignuéa nije lagan pomak, kao i njihovo
stanje tehnike koje brzo napreduje. Algoritmi podrzanja takoder rjeSavaju tezak problem
povezanosti neposrednih radnji s odgodenim povratima. Poput ljudi, i algoritmi za ucenje

podrzZanja ponekad moraju pricekati neko vrijeme da bi ugledali plod svojih odluka. Djeluju



u okruzenju s odgodenim povratkom gdje moze biti teSko shvatiti koja akcija vodi do
pobjedni¢kog ishoda tijekom mnogih vremenskih koraka. MoZe se oCekivati da algoritmi
za ucenje podrzanja djeluju bolje i bolje u vise dvosmislenim stvarnim okruzZenjima,
istovremeno birajuéi iz proizvoljnog broja sve moguce radnje, a ne iz ograni¢enih
mogucnosti videoigre, to€nije s vremenom ocekujemo da ¢e oni biti vrijedni za postizanje
cileva u stvarnom svijetu. Skymind primjenjuje ufenje dubokog podrzanja na
simulacijama slu€ajeva u stvarnom svijetu kako bi pomogao tvrtkama da optimiziraju
nacin izgradnje tvornica, zaposlenih telefonskih centara, postavljanja skladista i lanaca
opskrbe i upravljanjem prometnih tokova. Osim primjene u video igrama, strojno
podrzanje se takoder primjenjuje u podri¢juma poput teorije upravljanja, operativhog
istrazivanja, teorije informacija, optimizacije temeljene na simulaciji, multiagencijskih
sustava, statistike i genetskih algoritama. Podrucje ekonomije i video igara moze
upotrijebiti strojno podrzanje da bi se objasnilo kako mozZe nastati ravnoteza pod
ograni¢enom racionalno$¢u izmedu agenata. Pravila koja se moraju postivati su
stohasti¢ka, a promatranje obi¢no uklju€uje skalarnu, neposrednu nagradu povezanu s
posljednjim prijelazom. U mnogim sluajevima pretpostavlja se da agent promatra
trenutno stanje okolisa, a ako ga ne promatra, agent ima djelomi¢no promatranje.
Ponekad je skup radnji koji je dostupan agentu ogranicen, stoga se nulta ravnoteza ne
moze smanijiti (npr. ako je trenutna vrijednost agenta 3, a prijelaz stanja smanjuje

vrijednost za 4, prijelaz necée biti dopusten).

Agent za ucCenje djeluje s okolinom u diskretnim vremenskim koracima. U svakom
trenutku t, agent prima opazanje, sto obi¢no ukljuCuje nagradu. Zatim odabire akciju iz
skupa dostupnih radniji koja se nakon toga Salje u okruzenje. Okolina se prebacuje u novo
stanje,a nagrada je povezana s prijelazom. Cilj sredstva za uenje podrzanja je prikupiti
Sto viSe nagrada. Agent moze odabrati bilo koju radnju kao funkciju za analizu povijesti
svojih radnji. Kad se uCinak agenta usporedi s onim koji ima agent koji djeluje optimalno,
razlika u ucCinku rada pojam zaljenja. Da bi djelovao u blizini optimalno, agent mora
razmisljati o dugoroCnim posljedicama svojih postupaka(maksimizirati buduci prihod),
iako neposredna nagrada povezana s tim dogadajem moze biti negativna. Stoga je
strojno podrzanje posebno prikladno za probleme koji ukljuCuju dugoroCni kompromis

nasuprot kratkoro€nom kompromisu nagradivanja.



2 Definicije strojnog podrzanja ucenja

Uc€enje podrzanja se moze razumjeti upotrebom koncepta agenta, okruzenja, stanja,
radnji i nagrade, $to Ce sve biti objasnjeno u nastavku. Agent poduzima akcije; na primjer,
dron bez pilota koji isporu€uje posiljku ili Super Mario koji se kre¢e u video igri, algoritam
je agent. U stvarnom Zivotu smo svi agenti i pokusavamo doci do nagrade, tako se ponasa
i agent u strojnom podrzanju. Akcija je skup svih mogucéih poteza koje agent moze izvrsiti.
Radnja je gotovo nerazumljiva, ali treba napomenuti da agenti biraju svoje akcije preko
popisa svih mogucih radniji. U video igrama popis moZze ukljucivati tréanje u desno ili lijevo,
skakanje u vis ili nisko, naginjanje ili stajanje. Popis na burzama moze ukljuCivati kupnju,
prodaju ili drzanje bilo kojeg od vrijednosnih papira i njihovih derivata. Pri rukovanju
zranim letjelicama bez pilota, alternative bi uklju€ivale mnogo razli€itih brzina i ubrzanja
u 3D prostoru. Faktor popusta je faktor koji se mnozi s buduéim nagradama kako ih agent
postepeno otkriva i kako bi se prigusSio uc€inak nagrade na izbor aktivnosti agenta, zatim
se postavlja pitanje zasto on tako funkcionira, a odgovor na to pitanje je da je on osmisljen
i implementiran tako da buduée nagrade vrijede manje od neposrednih nagrada;
tj.provodi se svojevrsni kratkoroéni hedonizam u agentu. Cesto se izrazava grékim gama

slovima :y.

Ako je y 0,8, a nagrada dobiva 10 bodova nakon 3 vremenska koraka, sadasnja vrijednost
te nagrade je 0,82 x 10. Faktor popusta od 1 ucinio bi buduc¢e nagrade vrijedne isto toliko
koliko i neposredne nagrade. Ovdje se borimo protiv zakasnjenja zadovoljstva. ldudi
koncept koji utjeCe na strojno podrzanje je koncept okoliSa, a to bi bio nekakav svijet kroz
koji se agent krece. Okolina uzima trenutno stanje i radnje agenta kao ulaz i vra¢a kao
rezultat nagradu agenta i njegovo sljedece stanje. Ako ste agent, okolina bi mogla biti
zakon fizike i pravila drustva koja obraduje vaSe postupke i utvrduje njihove posljedice.
Stanje je konkretna i neposredna situacija u kojoj se agent nalazi; tj.odredeno mjesto i
trenutak, trenutna konfiguracija koja stavlja agenta u odnos na druge znacajne stvari kao
Sto su alati, prepreke, neprijatelji ili nagrade,to moZze biti bili koja trenutna situacija koja
vraca okoli$ ili bilo koja buduca situacija koja nam govori je li agent ikada bio na krivom

mjestu u krivo vrijeme.



Koncept nagrade je povratna informacija kojom mjerimo uspjeh ili neuspjeh radnji agenta.
Na primjer, u video igri, kada Mario dodirne novci¢, osvaja bodove. |z bilo kojeg stanja,
agent Salje izlaz u obliku radnji u okolinu, a okruzenje vraca agentovo novo stanje(koje je
nastalo djelovanjem na prethodno stanje) kao i nagrade, ako ih ima. Nagrade mogu biti
momentalne ili odgodene, i one u€inkovito ocjenjuju djelovanje agenta. Koncept pravila
je strategija koju agent koristi za odredivanje sljedece akcije na temelju trenutnog stanja.
To preslikava razli€ita stanja u akciji, radnje koje obecéavaju najvecu nagradu. Vrijednost
je oCekivani dugorocni povrat s popustom, za razliku od kratkoro€¢ne nagrade. Definira se
kao oCekivani dugoroCni povrat trenutnog stanja u skladu s pravilom. Nagrade sniZzavamo
ili smanjujemo njihovu procijenjenu vrijednost, i analiziramo Sto se dalje dogada u
buducnosti. Kada pogledamo faktor popusta, dugoro¢no gledano po teoremu Keynesa:
»oVi smo mrtvi.“ Zbog toga snizavamo buduce nagrade. Q-vrijednost ili vrijednost akcije
je sli¢na obi¢noj vrijednosti, osim Sto ima dodatni parametar, trenutnu radnju, to se odnosi
na dugoro¢ni povrat trenutnog stanja s poduzimanjem akcija pod nadzorom koncepta
pravila. Dakle sve ove koncepte mozemo svrstati u nekakvo okruzenje, a ta okruzenja su
funkcije koje transformiraju akciju koja je u trenutnom stanju u sljedece stanje, i nakon
toga nagraduju agenta. Agenti su funkcije koje novo stanje transformiraju i nagraduju u
sliedeéu radnju. Mozemo znati funkciju agenta, ali ne moZzemo znati okolis. To je crna
kutija u kojoj vidimo samo ulaze i izlaze. To je poput odnosa vecine ljudi s tehnologijom :
znamo Sto ¢ini, ali ne znamo kako to funkcionira. U¢enje podrzanja predstavlja pokusaj
agenta da priblizi funkciju okolisa, tako da mi mozemo slati akcije u okruzenje crne kutije

koje povecavaju nagradu koju on zasluzuje.
Glavne tocke u strojnom podrzanju ucenja :

-Ulaz : Ulaz treba biti poCetno stanje iz kojeg ¢e model krenuti.
-l1zlaz : Postoji mnogo mogucih rezultata jer postoje razliCita rijeSenja odredenog

problema.
-Obuka : Trening se temelji na ulaganju.

-Model : Model nastavlja uciti i najbolja solucija je odluCena na najvecoj nagradi.



-
[ Agent

5 Okolis ]*l-_

Slika 1. Povratna veza izmedu agenta i okolisa.
U gornjoj petlji povratne informacije pretplatnici oznaCavaju vremenske korake tit +1, od
kojih se svaki od njih odnosi na razli€ita stanja : stanje u trenutku t i stanje u trenutku t
+1. Za razliku od drugih oblika strojnog u€enja — poput u€enja pod nadzorom i bez
nadzora, o podrzanju u¢enja moze se razmisljati samo uzastopno u smislu parova stanja
i djelovanja koji se javljaju jedan za drugim. PodrZzanje ucenja ocjenjuje akcije prema
rezultatima koje agenti daju. Usmjeren je na cilj, a njegov je cilj nauciti slijedeée radnje
koje ¢e voditi agenta da postigne svoj cilj ili maksimizira svoju ciljnu funkciju, stoga su
navedeni nekoliko primjera ; u video igrama cilj je zavrsiti igru s najviSe bodova, tako da
Ce svaki dodatni bod dobiven tijekom igre utjecati na ponasanje agenta, tj.agent moze
nauciti da bih trebao pucati borbene brodove, dodirnuti kovanice ili izmicati se od meteora
da bi maksimizirao rezultat svoje performanse. U stvarnom svijetu, cilj bi mogao biti da
robot putuje od toCke A do toCke B, a svaki centimetar gdje se robot priblizi toCki B se
moze raCunati kao dodatni bod. Primjer objektivne funkcije za uenje podrzanja, tj. nadin

na koji se odreduje cilj je sljededi :

> yr(x(©),a®)

Formula 2. Suma funkcije za nagradivanje agenta
Sumiranjem nagradne funkcije r preko t, koja oznaCava vremenske korake dobijemo
funkciju koja izraCunava svu nagradu koju bismo mogli dobiti provodeci npr. Igru. Ovdje
je x stanje u odredenom vremenskom koraku, dok je a radnja poduzeta u tom stanju.

Funkcija r je funkcija nagradivanja za x i a.



Strojno ucenje podrzanja razlikuje se od uc¢enja pod nadzorom i bez nadzora po tome $to
tumaci inpute. MoZzemo ilustirati njihovu razliku opisujué¢i ono $to oni u¢e o necemu.
Nenadzirano uc€enje je vrsta uCenja koja govori da je jedna stvar poput nekakve druge
stvari (Algoritmi uCe slicnosti bez imena, a ekstenzijom mogu uo€iti obrnuto i izvrsiti
otkrivanje anomalije prepoznavanjem onoga S$to je neobi¢no ili razliCito). Nadzirano
ucenje koristi algoritme koji u€e korelacije izmedu instanci podataka i njihovih oznaka, oni
zahtijevaju obiljeZeni skup podataka. Te se oznake upotrebljavaju za nadzor i ispravljanje
algoritma, jer Cini pogreSne pretpostavke prilikom predvidanja oznaka. Strojno ucéenje
funkcionira na princip da govori agentu : ,Jedite tu stvar jer je dobar okus i odrZzavat ¢e
vas duzZe na Zivotu.“ (radnje koje se temelje na kratkoro€nim i dugoro¢nim nagradama,
kao Sto su koli€ina kalorije koju unosite ili duljina vremena koju pozivite). Strojno
podrZzanje uCenja se mozZe smatrati nadziranim ucenjem samo u okruzenju rijetkih

povratnih informacija.

2.1 Vrste strojnog podrzanja

Postoje 2 vrste podrzanja, pozitivho i negativno.

Pozitivno — pozitivno podrzanje definira se kao kad se neki dogadaj dogodi zbog
odredenog ponaSanja, poveCava snagu i ucCestalost ponaSanja. Drugim rijeCima,
pozitivno utjeCe na ponaSanje. Prednosti uCenja podrzanja su : maksimizacija
performanse,odrzavanje promjene u duzem vremenskom razdoblju, a nedostaci su

preopterecenje stanja Sto moze umanijiti rezultate.

Negativno — Negativho podrzanje definira se kao jaCanje pona$anja jer se negativno
stanje zaustavlja ili se izbjegava. Prednosti ovog ucCenja su povecanje mogucnosti
ponaSanja agenta, pruzanje otpora prema minimalnim standardima performansi.
Nedostaci ovog podrzanja su da se pruza samo dovoljno informacija da se ispuni

minimalno ponasanje. Poznat je model okoliSa, ali analiticko rjeSenje nije dostupno, daje



se samo simulacijski model okoliSa (predmet optimizacije temeljene na simulaciji). Jedini

nacin prikupljanja podataka o okoliSu je interakcija s njim.

2.2 Algoritmi za kontrolu ucenja

Pravilo : Odabir radnje agenta da se modelira kao karta koja se zove pravilo

m: Axs — [0,1]
m(a,s) = p.(a; = als; = s)

Formula 3. Karta pravila daje vjerojatnost poduzimanja akcije kada se poziva ,a“ i
kada se poziva ,s*

Funkcija stanja-vrijednosti :

Va(s) =E[R] = E

(o]
t —
t=0

Formula 4. Funkcija vrijednosti se definira tako $to po€injem s jednim stanjem ,s“ i
oCekivaju¢a povratna informacija slijedi pravilo , 1. Time funkcija vrijednosti
procjenjuje koliko je ona dobra i potrebna u danom stanju.

R = Z Y'n
t=0

Formula 5. Slu¢ajna varijabla ,R* ozna¢ava povrat i definira se kao zbroj buducih
nagrada s popustom

Algoritam mora pronaci pravilo s maksimalnim ocCekivanim povratom. |z teorije MDP-a
poznato je da se, bez gubitka opcenitosti, pretrazivanje moze ograniCiti na skup
takozvanih stacionarnih pravila. Pravilo je nepokretno ako raspodjela akcija koja se vraca
ovisi samo o posljednjem posje¢enom stanju(iz povijesti promatraca). Potraga se moze
dalje ograniciti na determinirana stacionarna pravila. DeterministiCka stacionarna pravila

determinirano odabiru akcije na temelju trenutnog stanja.



Brute force (iscrpna pretraga) : Pristup grube sile podrazumijeva dva koraka.

1 — Za svaki moguci pravilnik, uzorak vraca podatak dok ga slijedimo. Odabirom pravila
s najvecim oCekivanom povratom je jedna od mogucnosti koju mozemo koristiti. Jedan
od problema koji se moze izdvojiti je taj Sto broj pravila moze biti velik pa Cak i
beskonacan. Drugi je naCin da razliCite varijante prinosa podataka budu vece, Sto

zahtijeva veliku koli€inu uzoraka da bi se precizno procijenio povrat svih pravila.

2 - Ovi se problemi mogu poboljSati ako se pretpostavi nekakva struktura i omoguci
uzorcima dobivenim iz jednog pravila da utje€u na procjenu napravljenu za druge. Dva

glavna pristupa za postizanje toga su procjena vrijednosti i izravno trazenje pravila.

Funkcija vrijednosti : Pristupi funkcijskim vrijednostima pokusSavaju pronaci pravilo koje
maksimizira povrat odrZavanja skupa procjena, pritom ocekivajuéi i povrat pravila
utroSenih da se to omoguci. Ove se metode oslanjaju na teoriju MDP-a gdje se
optimalnost definira u smislu jatem od gornjeg. Pravilo se naziva optimalnom ako
postigne najbolji oCekivani povrat iz bilo kojeg poCetnog stanja, a optimalno pravilo se

uvijek moze naéi medu stacionarnim pravilima.

V™(s) = E[R|s, 7]

Formula 6. Da se formalno definira optimalnost, mora se definirati i vrijednost pravila
,,TI'“.

V(is) = mj.TaxV”(s)

Formula 7. ,R* oznacava povratak povezan sa slijedenjem ,m* iz po¢etnog stanja ,s*,
dok ,V** se definira kao najve¢a moguca vrijednosti

Pod pretpostavkom potpunog poznavanja MDP-a, dva osnovna pristupa izraCunavanju
optimalne akcije vrijednosti funkcija su iteracija vrijednosti i iteracija pravila. Oba algoritma

racunaju niz funkcija koje se konvergiraju.



2.3 Metode

Monte Carlo metoda : Monte Carlo metode mogu se koristiti u algoritmu koji oponasa
iteraciju pravila. Ponavljanje pravila sastoji se od dva koraka : evaluacija pravila i
poboljSanje pravila. Monte Carlo koristi se u koraku evaluacije pravila. U ovom koraku, s
obzirom na stacionarno, deterministicko pravilo , 1 cilj je izraCunati vrijednosti funkcija za
sve parove stanja akcije, pod pretpostavkom da je MDP konacan, da je na raspolaganju
dovoljno memorije za smjestaj vrijednosti akcije i da je problem epizodan, a nakon svake
epizode novi pocCinje iz nekog slu€ajnog pocetnog stanja. Zatim procjena vrijednosti
odredenog para akcije-stanja se moZe izraCunati prosjekom uzrokovanih povrata.
Obzirom na dovoljno vremena, ovaj postupak moze konstruirati preciznu procjenu
funkcije akcije-vrijednosti. Ovime se zavrSava opis koraka vrednovanja pravila. U koraku
poboljSanja pravila, sljedece pravilo dobiva se raCunanjem pohlepnog pravila s obzirom
na stanje. Novo pravilo vraéa radnju koja maksimizira odredenu vrijednost. Lijena
procjena u praksi se moze odgoditi izraunavanjem maksimizirajucih radnji dok god se
ne naide na nekakvu radnju koja nam je potrebna. Problemi s tim postupkom ukljucuju
da procedura mozZe potrositi previSse vremena na ocjenu suboptimalnog pravila.
Ucinkovito koristi uzorke tako da dugacka putanja poboljSava procjenu pojedinog para
stanja djelovanja koji je pokrenuo putanju. Kada se dogadaju velika odstupanja duz
putanju, konvergencija je spora. Djeluje samo u epizodnim problemima, a radi samo u

malim, konac¢nim MDP-ovima.

Metode vremenske razlike : Prvi se problem ispravlja dopustajuéi postupak promjene
pravila (u nekim ili svim stanjima) prije nego $to se vrijednosti postignu, ovo bi moglo biti
problematicno jer moze sprijeCiti konvergenciju. Vecina trenutnih algoritama to radi,
stvarajuci klasu generaliziranih algoritama iteracije pravila. Drugi se problem moze
ispraviti dopustanjem putanja da daju svoj doprinos bilo kojem paru akcija stanja. To
moZze u odredenoj mjeri pomodi i tre¢em problemu, mada je bolje rjeSenje kada prinosi
imaju veliku varijancu Suttonove vremenske razlike, to su metode koje se temelje na

rekurzivnoj Bellmanovoj jednadzbi (matematicka optimizacija metode poznata kao



dinamiCko programiranje). Racunanje metoda vremenskih razlika mozZe biti

inkrementalno (kada se nakon svakog prijelaza memorija promijeni i prijelaz se odbaci).

Osim inkrementalnog rac¢unanja imamo i batch (kada se prijelazi skupa i procjene
izraCunavaju jednom na temelju serije). Skupne metode, kao $to je metoda vremenskih
razlika najmanjeg kvadrata, mogu bolje koristiti informacije u uzorcima, dok su
inkrementalne metode jedini izbor kada su batch metode neizvodljive zbog velike

slozenosti racunanja ili memorije. Neke metode pokuSavaju kombinirati dva pristupa.

d
Q(s,0) = ) 6:¢s(s,0)

Formula 8. Koriste se metode aproksimacije funkcija. Linearno priblizavanje funkcije
zapocinje s preslikavanjem dimenzionalno-ograni€enog vektora svakom paru stanja
akcije. Zatim, vrijednosti akcije para ,s,a“ dobivaju se linearnim kombiniranjem
komponenti vektora ,s,a“.

Algoritmi tada prilagodavaju tezine, umjesto da prilagodavaju vrijednosti povezane s
pojedinacnim parovima stanja i akcije. Istrazivane su metode zasnovane na idejama iz
neparametrijske statistike (testovi koji ne moraju podrazumijevati normalnost distribucije
podataka kojima raspolazemo). Vrijednost iteracije moze se koristiti i kao polaziste, sto
dovodi do algoritma ucenja Q-a i njegovih mnogih inaCica. Problem s koristenjem
vrijednosti akcije je Sto ¢e im trebati vrlo precizne procjene konkurentskih vrijednosti
djelovanja, koje je teSko dobiti kada su povratci buc€ni. lako se ovaj problem donekle
ublazava metodama vremenske razlike, koriStenje takozvane kompatibilne funkcije

metode aproksimacije, ona ugrozava opcenitost i ucinkovitost.

lzZravho pretrazivanje pravila : Alternativna metoda je izravno pretraziti nekakav
podskup prostora pravila, u tom slu€aju problem postaje slucaj stohastiCke optimizacije.
Dva dostupna pristupa su metode koje se temelje na gradijentima i bez gradijenata.
Metode temeljene na gradijentu zapocinju s preslikavanjem iz kona¢no-dimenzionalnog

prostora u prostor pravila, s obzirom na prametar vektora:

p(6) = p™

Formula 9. Parametar vektora
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U blagim uvjetima ¢e ova funkcija biti diferencirana kao funkcija parametra vektora. Ako
je gradijent poznat, mogla bi se koristiti metoda uspona gradijenta. Buduc¢i da analiticki
izraz za gradijent nije dostupan, dostupna je samo procjena. Takva se procjena moze
konstruirati na viSe nacina, stvaraju¢i algoritme poput Williamsove reinforce
metode(metoda omjera vjerojatnosti u literaturi za optimizaciju na temelju simulacije).
Metode pretrazivanja pravila koriStene su u kontekstu robotike. Mnoge metode
pretrazivanja pravila mogu se zaglaviti u lokalnoj optimi jer se temelje na lokalnoj pretrazi.
Veliki razred metoda izbjegava oslanjanje na informacije o gradijentu. Oni ukljuuju
simulirano zZarenje, unakrsnu entropiju pretrazivanja ili metode evolucijskog izracuna.
Mnoge metode bez gradijenta mogu postici (u teoriji i u granicama) globalni optimum.
Nacini pretraZivanja pravila mogu se polako konvergirati s obzirom na podatke.
PonaSanje asimptota i konacni uzorak vecine algoritama je dobro razumljiv. Poznati su
algoritmi s dobrim ucinkom na mrezi koji rjeSavaju problem istraZivanja. Uc&inkovito
istrazivanje velikih MDP-a u velikoj je mjeri neistrazeno. lako su se za mnoge algoritme
pojavile granice vremenskih ograni¢enja, oCekuje se da ¢e ove granice biti prilicno labave,
pa Ce trebati vise rada da bi se bolje razumjele relativhe prednosti i ograniCenja. Za
inkrementalne algoritme rijeSeni su problemi asimptotske konvergencije. Algoritmi
temeljeni na vremenskim razlikama konvergiraju se pod Sirim setom uvjeta nego sto je to

prije bilo moguce ( na primjer, kada se koriste s proizvoljnom, glatkom aproksimacijom

funkcije).
Algoritam Opis Model Pravilo Prostor akcije | Prostor Operator
stanja

Monte Carlo Svako Bez modela Neovisan o Diskretan Diskretan Uzorak
posjecivanje akcijama sredstva
metode Monte agenta
Carlo

Q-learning Stanje-akcija- Bez modela Neovisan o Diskretan Diskretan Q-vrijednost
nagrada-stanje akcijama

agenta

SARSA Stanje-akcija- Bez modela Neovisan o Diskretan Diskretan Q-vrijednost
nagrada-stanje- akcijama
akcija agenta
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Q-learning- Stanje-akcija- Bez modela Neovisan o Diskretan Diskretan Q-vrijednost
Lambda nagrada-stanje akcijama
sa tragovima agenta
kvalificiranosti
SARSA- Stanje-akcija- Bez modela Neovisan o Diskretan Diskretan Q-vrijednost
Lambda nagrada-stanje- akcijama
akcija sa agenta
tragovima
kvalificiranosti
DQN Duboki Q mreza | Bez modela Neovisan o Diskretan Diskretan Q-vrijednost
akcijama
agenta
DDPG Duboki Bez modela Neovisan o Kontinuiran Kontinuiran Q-vrijednost
deterministicki akcijama
gradijenti agenta
pravila
A3C Asinkrona Bez modela Neovisan o Kontinuiran Kontinuiran Prednost
prednost akcijama
algoritma agenta
glumca-kriti¢ara
NAF Q-ucenje sa Bez modela Neovisan o Kontinuiran Kontinuiran Prednost
normaliziranim akcijama
prednostima agenta
funkcija
TRPO Optimizacija Bez modela Neovisan o Kontinuiran Kontinuiran Prednost
regija istine akcijama
pravila agenta
PPO Proksimalna Bez modela Neovisan o Kontinuiran Kontinuiran Prednost
optimizacija akcijama
pravila agenta
TD3 Dvostruko Bez modela Neovisan o Kontinuiran Kontinuiran Q-vrijednost
odgodeni duboki akcijama
deterministicki agenta
gradijent pravila
SAC Meki glumac- Bez modela Neovisan o Kontinuiran Kontinuiran Prednost
kriti¢ar akcijama
agenta

Tablica 10. Usporedba algoritama strojnog podrZanja
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3 Odabir domene za ucenje podrzanja

Jedan od nacina da se zamisle autonomna sredstva za u€enje podrzanja bilo bi u primjeru
slijepe osobe koja pokuSava ploviti svijetom samo uSima i bijelim Stapom. Agenti imaju
male prozore koji im omogucéavaju da opaZaju svoje okruzenje, a ti prozori mozda €ak i
nisu najprikladniji nacin da shvate $to je oko njih. TeSko je rijesiti odluku na koje vrste
unosa i povratnih informacija treba reagirati agent, to se zove odabir domene. Algoritmi
koji ue kako igrati video igre uglavnom ovaj problem ignoriraju jer je okruzenje umjetno
i strogo ograni¢eno. Stoga video igre pruzaju sterilno okruzenje laboratorija u kojem se
mogu testirati ideje o o€enju podrZzanja. Odabir domena zahtijeva ljudske odluke, obi¢no
na temelju znanja ili teorija o problemu koji se rjeSava; npr. odabir domena unosa
algoritma u automobilu za samostalno upravljanje koji moze ukljuCivati odabir da se

dodaju radarski senzori, osim kamera i GPS podataka.

Okolis

Izlaz (identitet
Podatci senzora ’ objekta)
v
[ lzdvajanje svojstava ]l Tredi skriveni

sloj(dijelovi objekta)

Reprezentacija
| Je .
[ ]

- Drugi skriveni
" s sloj(korneri i
[ Strojno uéenje ] j )
anje
- Prvi skriveni
b sloj(krajevi)
[ Rasudivanje }—
¥ Vidljivi sloj(pikseli
Planiranje ] ulaza)

Slika 11. Deep Learning za aute koji voze sami
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4 Parovi stanja-akcije i sloZzene raspodjele vjerojatnosti nagrade

Cilj u€enja podrzanja je odabrati najbolje poznate akcije za bilo koje stanje, $to znaci da
se akcije moraju rangirati i dodijeliti vrijednostima da vrijednosti budu jedna u drugoj.
Buduci da su te akcije ovisne o stanju, ono $to mi stvarno procjenjujemo je vrijednost
parova izmedu stanja i akcije; tj.radnja poduzeta iz odredenog stanja, nesto sto smo
negdje ucinili. Postoje nekoliko primjera koji pokazuju da je vrijednost i znaCenje radnje
ovisna o stanju u kojemu je ta radnja poduzeta : 1. Ako se radnja udaje za nekoga, tada
brak s 35-godiSnjakom kada imate 18 godina vjerojatno znaci nesto drugacije od udaje
za 35-godiSnjaka kada imate 90 godina, a ta dva ishoda vjerojatno imaju razliCite
motivacije i dovode do razli€itih rezultata, 2. Ako radnja vi¢e ,Vatra!®, izvodenje akcije
gdje je kazaliste prepuno trebalo bi znaciti nesto drugacije od izvodenja akcije pored ljudi
s puskama. Ne mozZemo predvidjeti ishod akcije bez poznavanja konteksta. Mapiramo
parove stanja-akcije u vrijednosti za koje oCekujemo da ¢ée ih proizvesti pomoéu Q
funkcije, jer ona uzima kao svoj ulaz agenta, stanje i djelovanje te ih preslikava na moguce
nagrade. UCenje podrzanja proces je pokretanja agenta kroz nizove parova stanja-akcije,
promatranje nagrada koje rezultiraju i prilagodavanje predvidanja Q funkcije tim
nagradama dok se to€no ne predvidi najbolji put za agenta, takvo predvidanje poznato je
kao pravilo. Strojno podrzanje je u principu pokusaj modeliranja slozene distribucije
vjerojatnosti nagrada u odnosu na vrlo veliki broj parova stanja-akcija. To je jedan od
razloga Sto je u€enje podrzanja povezano s Markovim postupkom odlucivanja, metodom
uzorkovanja iz sloZene distribucije da bi se zakljuCila njena svojstva. Svaki statisticki
pristup u osnovi je priznanje neznanja. Ogromna slozenost nekih pojava (bioloskih,
politiCkih, socioloskih ili povezanih s igrama na ploci) onemogucuje rasudivanje iz prvih
nacela. Jedini naCin da ih prou¢imo je kroz statistiku, mjerenjem povrsnih dogadaja i
pokusaj uspostavljanja povezanosti medu njima, ¢ak i kad ne razumijemo mehanizam na
koji se oni odnose. Strojno podrzanje poput dubokih neuronskih mreza, jedna je od takvih
strategija koja se oslanja na uzorkovanje za izvlaCenje podataka iz baze podataka. Nakon
malo vremena provedenog u koristenju Markovskog procesa odlucivanja za priblizavanije

vjerojatnosti raspodjele nagrade nad parovima stanja djelovanja, algoritam ucCenja za
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podrzanje moZe imati tendenciju ponavljanja radnji koje dovode do nagrade i prestaju

testirati alternative.

Postoji napetost izmedu iskoriStavanja poznatih nagrada i nastavka istraZivanja kako bi
se otkrili novi postupci koji takoder vode do pobjede. Ba$ kao $to naftne kompanije imaju
dvostruku funkciju crpljenja sirove nafte iz poznatih naftnih polja dok buse nove rezerve,
tako se i algoritmi za uCenje podrzanja mogu naciniti, iskoriStavati i istrazivati u razli€itoj
mjeri kako bi se osiguralo da one ne produ preko akcija nagradivanja na Stetu poznatih
pobjednika, time sprijeCavajuéi da los ishod prevlada dobar ishod. UCenje podrzanja je
iterativno. U svojim najzanimljivijm primjenama ne zapocinje znanjem koje ¢e nagrade
proizvesti parovi stanja-akcija. UCi te odnose tréeéi kroz stanja stalno i iznova, poput
sportasa ili glazbenika, ponavljajuéi stanje u pokusaju da nakon svake iteracije poboljsa

svoj ucinak.

4.1 Odnos strojnog ucenja s vremenom

Moglo bi se reci da je algoritam metoda brzeg objedinjavanja lekcija vremena. Algoritmi
za strojno podrzanje ucenja imaju razliCit odnos prema vremenu nego ljudi. Algoritam se
moze ponavljati kroz ista stanja iznova i iznova eksperimentirajuci s razliCitim radnjama,
dok ne moze zakljuciti koje su akcije najbolje iz kojih stanja. Ucinkovito, algoritmi uzivaju
u svom vlastitom vremenskom periodu gdje pocinju kao glupi i postepeno se opamecuju.
Buducdi da ljudi nikada ne dozive ovako nesto izvan filma, algoritmi za u€enje podrzanja
imaju potencijal da nauce viSe i bolje od ljudi. Doista, istinska prednost ovih algoritama
nad ljudima ne proizlazi toliko iz njihove inherentne prirode, koliko od njihove sposobnosti
da paralelno zive na mnogim Cipovima odjednom, da treniraju no¢ i dan bez umoran, a
samim tim i da nauce vise. Algoritam obucen u igri Go, kao $to je AlphaGo, odigrat ¢e
mnogo vise Go igara nego Sto se bilo koji Covjek moze nadati da ¢e ga dovrsiti u 100
zivota, ista je pri€a i za kompleksnije igre poput Starcrafta ili Dote, gdje ¢e algoritam
konstantno uciti na svojim greSkama i memorirati Sto treba raditi, a $to ne treba, puno

bolje nego Covjek. Jednostavan primjer za ovako nesto je kada imamo problem gdje
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imamo agenta i nagradu, s mnogim preprekama izmedu. Agent bi trebao pronaci najbolji

moguci put do nagrade.

Slika 12. Robot,prepreka i nagrada

Gornja slika prikazuje robota, dijamante i vatru. Cilj robota je dobiti nagradu koja je
dijamant i izbjeci prepreke u obliku vatre. Robot uci iskuSavajuci sve moguce staze i tada
bira put koji mu daje nagradu s najmanje prepreka. Svaki pravi korak ¢e robotu omoguciti
nagradu, a svaki pogreSan korak oduzet ¢e mu nagradu. Ukupna nagrada c¢e se
izraCunati kada dostigne konac¢nu nagradu u obliku dijamanta. Ono §to je je vazno za
shvatiti je da ovako nesto ne bismo mogli posti¢i sa nadzornim u€enjem, zbog znatnih
razlika izmedu nadzornog i strojnog ucenja podrzanja. UCenje podrzanja odnosi se na
redoslijed donosenja odluka. Jednostavnim rijeCima moze se reci da izlaz ovisi o stanju
trenutnog ulaza, a sljedeci ulaz ovisi o izlazu prethodnog ulaza. U procesu podrzanja
odluka o uCenju daju se oznake nizovima ovisnih odluka, primjerice u partiji Saha. U
nadzornom ucenju odluka se donosi na poCethom unosu ili unosu danom na pocetku.
Odluke o nadzoru ucenja neovisne su jedna o drugoj, tako da se za svaku odluku daju
oznake, npr. prepoznavanje predmeta. Time mozemo zakljuciti da u€enje podrzanja se
razlikuje od nadziranog u€enja na nacin da u nadgledanom ucenju podaci imaju tipku
odgovora, tako da se model trenira s toCnim odgovorom, dok u ucenju podrzanja nema
odgovora, nego agent za podrzanje odlu€uje Sto uciniti za izvrSavanje zadanog zadatka.

U nedostatku podataka o obuci, duzan je uciti iz svog iskustva.
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5 Neuronske mrezZe i duboko podrzanje ucenja

Neuronske mreze su sredstvo koje u€i mapirati parove stanja i akcije u nagradu. Kao i
sve neuronske mreze, oni koriste koeficijente za priblizavanje funkcije koja se odnosi na
ulaze i izlaze, a njihovo se ucenje sastoji od pronalazenja pravih koeficijenata ili utega,
tako da iterativno podeSavaju utege duz gradijenata koji obeéavaju manju greSku. Kod
uCenja podrzanja mogu se koristiti revolucionarne mreze za prepoznavanje stanja
agenata; npr. ekran na kojem je Mario, ili teren prije drona. Odnosno, oni obavljaju svoj
tipiCni zadatak prepoznavanja slike. Konvolucionarne mreze dobivaju razliita tumacenja
od slika u podrzanju u€enja, nego u ucenju pod nadzorom. U nadzornom uéenju mreza

primjenjuje oznaku na sliku, to€nije odgovara imenima u pikselima.

[ Konvulzijski klasifikator |

Slika ulaza Moguce
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Slika 13. Konvulzijski klasifikator
Algoritam ¢e rangirati naljepnice koje najbolje odgovaraju slici u pogledu njihovih
vjerojatnosti. Prikazana slika macke moze algoritmu omoguciti da odluci da je slika 80%
vjerojatno macka, 50% vjerojatno tigar i 30% vjerojatno pas. U strojnom podrzanju uenja
imajuéi na umu ako imamo sliku koja predstavlja nekakvo stanje, mreza zavojnice moze
rangirati radnje koje je moguce izvesti u tom stanju; na primjer, moze se predvidjeti da ¢e

tr€anje udesno vratiti 5 bodova, skok 7 i tr€anje ulijevo nijedan.
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Slika 14. Konvulzijski agent

Gornja slika prikazuje Sto €ini agent pravila, mapirajuci stanje u najbolju radnju.
QGpa) € (1—a)-Q(spa) +a-(rp+y - -maxQ(s, +1,a))

Formula 15. Formula za najve¢u kombinaciju momentalnih nagrada i buducih
Dodjeljujuéi vrijednosti o€ekivanim nagradama, funkcija Q jednostavno odabire par stanja
radnje s najviSsom takozvanom Q vrijedno$¢u. Na pocetku u€enja podrzanja, koeficijenti
neuronske mreze mogu se inicijalizirati stohasticki ili nasumicno. KoristeCi povratne
informacije iz okoline, neuralna mreza mozZe upotrijebiti razliku izmedu ocekivane
nagrade i nagrade na temelju istine da bi prilagodila svoje tezine i poboljSala interpretaciju
parova stanja-akcija. Ova petlja za povratne informacije analogna je u uzvrac¢anju
pogreSaka kod nadziranog ucCenja. Medutim nadzirano u€enje zapocCinje poznavanjem
oznaka temeljne istine koje neuronska mreza pokusava predvidjeti. Njegov je cilj stvoriti
model koji preslikava razliCite slike na njihova imena. UcCenje podrzanja oslanja se na
okoli$ i Salje mu skalarni broj kao odgovor na svaku novu akciju. Nagrade koje okolina
vraca mogu se mijenjati, odgadati ili utjecati na nepoznate varijable, unoseci buku u

povratnu petlju.

To dovodi do cjelovitijeg izrazavanja Q funkcije, koje uzima u obzir ne samo trenutne

nagrade proizveden djelovanjem, ve¢ i odgodene nagrade koje se mogu vratiti nekoliko
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vremenskih koraka dublje u nizu. Kao i ljudska bica, Q funkcija je rekurzivna. Bas kao Sto
nazivanje metode software-a human() sadrzi u sebi jo$ jednu metodu human(), od koje
smo svi mi plod, tako i pozivanje Q funkcije na odredeni par stanje-akcija zahtijeva da
nazovemo ugnijezdenu Q funkciju kako bismo predvidjeli vrijednost sljedeéeg stanja, koje
zauzvrat ovisi o Q funkciji stanja nakon toga, itd. Bilo bi korisno zamisliti algoritam u€enja
podrzanja u akciji, kako bi ga vizualno oslikali. Recimo da algoritam uci da igra videoigru
Super Mario. Mario pokuSava kroz igru steci najviSe bodova. Da bismo to postigli,
mozemo paralelno vrtiti mnostvo razli¢itih Maria i pokretati ih kroz prostor svih mogucih
stanja igre. Kao da imate 1000 Maria koji prolaze kroz planinu, i dok kopaju (npr. dok
odlu€uju koju ¢e radnju poduzeti kako bi utjecali na okruZenje igre), njihovi se tuneli
dozivljavaju poput zamrSenih i fraktalnih grancica stabla. Mariovi tuneli su hodnici
svjetlosti koji se probijaju kroz planinu. | kao i u samom Zivotu, jedna uspjeSna akcija
moze uciniti vjerojatnijim da je uspjeSna akcija moguéa u ve¢em protoku odluka, Sto ¢e
potaknuti pobjedniCkog Maria da ide dalje. MoZzemo zamisliti, ako je svaki Mario agent,
ispred njega je toplinska karta koja prati nagrade koje moze povezati s parovima stanje-
akcija. Zamislimo da svaki par radnji u stanju ima vlastiti ekran prekriven toplinom od Zute
do crvene boje. Mnogi ekrani su sastavljeni u reSetku, kao Sto je vidljivo i u nekakvoj firmi
koja se bavi server administracijom. Jedan zaslon akcije mogao bi biti ,Teze skocite u
ovom stanju“, drugi bi mogao biti ,tréi brze u ovom stanju® itd.. Buduc¢i da neki parovi
stanja-akcija dovode do znatno vece nagrade od drugih, i razliCite vrste akcija kao Sto su
skakanje, CuCnjevi ili tr€anje, mozemo uzeti raspodjelu vjerojatnosti nagrade nad
akcijama. Buduci da algoritam pocinje neupucen i mnogi su putevi kroz prostor stanja
igre neistrazeni, toplotne mape ¢€e odrazavati njihov nedostatak iskustva; tj. moze se
dogoditi praznina u toplinskoj mapi. Super Mariji su u osnovi rakete za trazenje nagrade
koje vode te toplotne karte, a Sto viSe puta prolaze kroz igru, njihov toplotni plan
potencijalne buduce nagrade postaje toCniji. Toplinske karte su u osnovi vjerojatne

raspodjele nagrada nad parovima stanje-akcija.
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6 Deepmind

Igre se ve¢ desetlje¢ima koriste kao vazan nacin za testiranje i procjenu performansi
sustava umjetne inteligencije. Kako su se moguénosti povecavale, istraZivacka zajednica
traZila je igre sa sve vecom sloZzeno$¢u koje obuhvacaju razliite elemente inteligencije
potrebne za rjieSavanje znanstvenih i stvarnih problema. Posljednjih godina, Starcraft, koji
se smatra jednom od najizazovnijih strategija u stvarnom vremenu (RTS) i jednim od
najdugovjecnijih izvodenja svih vremena, konsenzusom se pojavio kao ,veliki izazov“ za
Al istrazivanje. Sada se predstavlja StarCraft 2 program koji se zove AlphaStar, prvu
umjetnu inteligenciju koja je porazila vrhungskog profesionalnog igraca. U nizu testnih
meceva koji su odrzani 19. prosinca, AlphaStar je odlu¢no pobijedio Grzegorza “MaNa”
Komincza koji igra za tim Liquid, 5-0, nakon uspjednog referentnog meca protiv njegovog
suigrata Daria “TLO” Wunsch. Utakmice su se odvijale u uvjetima profesionalnih
utakmica na natjecateljskoj karti ljestvice bez ikakvih ograni¢enja igre. lako je doslo do
znacajnih uspjeha u video igrama kao Sto su Atari, Mario, Quake Ill Arena pa ¢ak | Dota
2, do sada su se Al tehnike teSko borile sa slozenoS¢u StarCrafta. Najbolji rezultati
omoguceni su rucnim izradivanjem glavnih elemenata sustava, nametanjem znacajnih
ograniCenja pravilima igre, davanjem sustava nadljudskih mogucnosti ili igranjem na
pojednostavljenoj mapi. Cak ni uz ove izmjene, niti jedan sustav nije se pribliZio
kvalifikaciji vieStina profesionalnih igraca. Suprotno tome, AlphaStar igra cjelokupnu igru
StarCraft Il, koriste¢i duboku neuronsku mrezu koja se izu€ava izravno iz sirovih podataka

o igri pod nadzorom ucenja i ucvrscenja.

6.1 lzazov StarCrafta

StarCraft I, kreiran od strane tvrtke Blizzard Entertainment, postavljen je u izmisljeni
znanstveno-fantasti¢ni svemir i sadrzi bogat, viSeslojni gameplay osmisljen da izazove
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ljudski intelekt. Uz originalni naslov, spada medu najvece i najuspjesnije igre svih

vremena, a igraci se natjeCu u esports turnirima vise od 20 godina.

+ [] miphastar

[4] LiguidTLO

Slika 16. Izgled StarCrafta sa strane posrednika koji ima pogled na resurse
AlphaStara | TLO-a

Postoji nekoliko razli€itih na€ina igranja, ali u esportovima naj¢eséi je turnir 1v1 koji se
igra na pet utakmica. Za pocetak, igraC mora izabrati jednu od tri razliCite vanzemaljske
‘rase” — Zerg, Protoss ili Terran, koje imaju sve karakteristike i sposobnosti (iako se
profesionalni igraci teZze specijalizirati za jednu rasu). Svaki igra€ zapocinje s brojnim
radniCkim jedinicama koje prikupljaju osnovne resurse za izgradnju viSe jedinica i
struktura i stavaranje novih tehnologija. Oni zauzvrat omogucuju igracu da prikupi druge
resurse, izgradi sofisticiranije baze i strukture i razvije nove mogucnosti koje se mogu
iskoristiti za nadmudrivanje protivnika. Da bi pobijedio, igraC mora paZzljivo uravnoteziti
upravljanje velikim mehanikama svoje ekonomije — poznato pod nazivom makro —
zajedno s niskom razinom kontrole svojih pojedinaénih jedinica — poznatih kao mikro.
Potreba za uravnotezenjem kratkoroCnih i dugoroCnih ciljeva te prilagodavanje
neocekivanim situacijama predstavlja veliki izazov za sustave koji su Cesto bili krhki i

nefleksibilni. Za savladavanje ovog problema potrebno je probiti nekoliko izazova Al
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istrazivanja, uklju€ujuéi teoriju igre, nesavrSenu informaciju, dugoro¢no planiranje,

stvarno vrijeme i veliki prostor akcije.

- Teorija igre : StarCraft je igra u kojoj, bas kao i ,Skare, kamen, papir, ne postoji
nijedna najbolja strategija. Kao takav, Al proces obuke treba kontinuirano
istrazivati i proSiriti granice strateSkog znanja.

- Nesavrdena informacija : Za razliku od igara poput 8aha ili igara u kojima igraci
sve vide, kljuéne se informacije kriju od igra¢a StarCraft-a i moraju ih aktivno
otkrivati izvidaci.

- Dugorocno planiranje : Kao i mnogi problem iz stvarnog svijeta, uzrok posljedica
nisu trenutac¢ni. Radnje poduzete u ranoj fazi igre, nece se dugoroc¢no isplatiti.

- Stvarno vrijeme : Za razliku od tradicionalnih igara na plo¢i u kojima igraci
izmjenjuju poteze izmedu sljedecih poteza, StarCraft igrai moraju neprekidno
izvoditi radnje kako vrijeme napreduje.

- Veliki akcijski prostor : Stotine razli€itih jedinica i zgrada moraju se kontrolirati
odjednom, u stvarnom vremenu, $to rezultira kombinatornim prostorom
mogucnosti. Povrh svega, akcije su hijerarhijske i mogu se mijenjati te
nadopunjavati. Deepmind parametrizacija igre u prosjeku ima otprilike 10 do 26
pravnih radnji u svakom koraku. Zbog ovih ogromnih izazova, StarCraft je postao
“veliki izazov” za Al istrazivanje. Natjecanja koja su u tijeku i u StarCraftu i u
StarCraft Il ocjenjivala su napredak od pokretanja BroodWar API-ja 2009. Godine,
ukljuCujuc¢i AIIDE StarCraft Al natjecanje, CIG StarCraft natjecanje, Student
Starcraft Al turnir | StarCraft Il Al ljestvicu. Da se zajednici pomogne, Deepmind je
radio s Blizzardom u 2016. i 2017. godini na izdavanju skupa alata otvorenog koda
koji su poznati kao PySC2, uklju€ujuci najveci set anonimnih ponavljanja igara koje
su ikada objavljene. Kombiniranjem inzenjeringa i algoritamske revolucije se

izgradio posao za proizvodnju AlphaStara.
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Slika 17. Vizualizacija AlphaStar agenta u borbi protiv profesionalnog igraa MaNe

Gornja slika pokazuje utakmicu sa sredstvom gledista koje zovemo sirovo

promatranje ulaza na neuronske mreze i neuronske mreze internih aktivacija. Neke

od aktivnosti koje agent moze koristiti odnose se na opcije gdje kliknuti i $to graditi, a

predvidene su ishodom.

6.2 Kako se trenira AlphaStar

PonaSanje AlphaStara generira duboka neuronska mreza koja prima ulazne podatke iz

surovog sucelja igre (popis jedinica i njihovih svojstava) i iskazuje niz uputa koje Cine

radnju u igri. Konkretnije, arhitektura neuronske mreze primjenjuje torzo transformatora

na jedinice (sli¢no kao relacijsko u€enje s dubokim oja¢anjima), kombinirano s dubokom

LSTM jezgrom, auto-regresivnom glavom pravila s mrezom, pokazivaca i srediSnjom

vrijednosti. Vjeruje se da ¢e ovaj napredni model pomoc¢i u mnogim drugim izazovima u
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istrazivanju strojnog ucenja koji uklju€uju dugoro€no modeliranje sekvenci i velike izlazne
prostore kao Sto su prijevod, jezicno modeliranje i vizualni prikaz. AlphaStar takoder
koristi novi algoritam ucenja s viSe agenata. Neuralna mreza bila je u poCetku obucena

pod nadzorom ucenja iz anonimnih ljudskih igara koje je objavio Blizzard.

To je AlphaStaru omogudilo da, imitacijom, nauci osnovne mikro i makro strategije koje
igracCi koriste na StarCraft ljestvici. Ovaj poCetni agent porazio je ugradeni Al nivo ,Elite”-

oko razine zlatne lige za ljudskog igraca — u 95% igara.

— AlphaStar League

k] t
_'-T
-
noar
-
nem
s

Hash

Reinforcement Learning Distribution

|

StarCraft 1l

nnnnn

ox

a - . &E
IRERERRE!
E]

- Py

StarCraft l Pro Match

L [ baka |

Player Oppanant

T

@

Slika 18. AlphaStar agenti koji u¢e na ljudskim replayovima utakmica
Agenti su inicijalno trenirani od prijenosa utakmica koje su igrali pravi ljudi te su onda
trenirali jedan protiv drugog. U svakoj iteraciji, novi su svedeni u grane, originalni
natjecatelji su zamrznuti, a proizvodi i hiperparametri odreduju ucinkoviti cilj za svakog
agenta. Agent se moze prilagoditi, povecavajuéi razliCitost svojih sesija. Parametri
agenata su azurirani strojnim podrzanjem koje se izuCavalo protiv natjecatelja. Zavrsni
agent je postavljen kao uzorak bez zamjene tokom distribucije lige. Zatim su koriSteni za
poducCavanje procesa ucenja s visestrukim agentima. Stvorena je kontinuirana liga, u
kojoj su agenti lige -natjecatelji, igrali jedni protiv drugih, slicno naCinu na koji ljudi
dozivljavaju igru StarCrafta igrajuci StarCraft ljestvicu. U konkurenciju su se dinamicki

dodavali novi natjecatelji grananjem s postojeCim natejcateljima, svaki agent tada uci od
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igara protiv drugih natjecatelja. Ovaj novi oblik treninga dodatno preuzima ideju
podrzanog stanovniSta i multiagencije, svarajuéi proces koji kontinuirano istraZuje
ogroman strateski prostor StarCraft gameplay-a, istovremeno osiguravajuéi da svaki

natjecatelj djeluje dobro protiv najjaih strategija, pritom ne zaboravlja kako pobijediti

ranije.
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86e0e

7600

6808 - - .

Supervised Learning - @

I i r T
S 5000 - . & oeromaste
= ¥ 3 e Master
o
4 48600
i Diamond
% 2600 - a e Platinum
w * Gold

26000 @ Silver

e Bronze
16868 -

B 1 I I I I I I I
B 2 4 6 8 18 12 14

Training Days

Slika 19. Prikazuje aproksimativno potroSeno vrijeme za prosjecno iskustvo ili MMR
odredene lige

Kako liga napreduje i stvaraju se novi natjecatelji, pojavljuju se nove kontra-strategije koje
su u stanju pobijediti ranije strategije. Dok neki novi konkurenti izvrSavaju strategiju koja
je samo usavrSavanje prethodne strategije, drugi otkrivaju drasti€no nove strategije koje
se sastoje od potpuno novih naloga za izgradnju, sastava jedinica i planova mikro
upravljanja. Na primjer, u ranoj fazi AlphaStar lige favorizirane su “sirevne” strategije
poput brzog tr€anja s Photon Cannonima ili Dark Templarsima. Ove rizi¢ne strategije
odbacene su kako se obuka razvijala, Sto je dovelo i do drugih strategija : na primjer,
stjecanja ekonomske snage prekomjernim prosirenjem baze s viSe radnika ili Zrtvovanjem

dviju oracle-a kako bi poremetili protivni¢ke radnike i ekonomiju. Ovaj je postupak sli¢an
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nacinu na koji su igraci otkrili nove strategije i uspjeli pobijediti prethodno favorizirane
pristupe tijekom godina od izdavanja StarCrafta.

Units Counts of Nash
of AlphaStar League

» 50 Stalkers made
on average

Stalker + -
Zealot N\ -
Adept
Immaortal
Observer .
DarkTemplar %
HighTemplar N
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VoidRay N\
WarpPrism
Disruptor %' *
Carrier "~
Colossus % -
Mothership %
Tempest

® 2 Adepts made
on average

2 Disruptors made
on average

Training Days

Slika 20. Prikaz adaptacije gradenja jedinica AlphaStara tokom mijenjanja lige

Kako bi se potaknula raznolikost u ligi, svaki agent ima svoj vlastiti cilj u€enja : na primjer,
koji natjecatelji trebaju ovo sredstvo pobijediti i sve dodatne unutarnje motivacije koje
utjeCu na to kako agent igra. Jedan agent moze imati cilj pobijediti jednog odredenog
konkurenta, dok drugi agent mora pobijediti Citavu raspodjelu natjecatelja, ali to moze
napraviti tako Sto ¢e izgraditi vise odredene igre. Ovi ciljevi u¢enja prilagodeni su tijekom
obuke.
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Slika 22. Prikaz interaktivne vizualizacije koja pokazuje kompeticiju AlphaStar lige.
Prikazuje agente koji su igrali protiv TLO-a i MaNe



TeZine neuronske mreze svakog agenta azuriraju se podrzanjem uc€enja iz njegovih igara
protiv konkurenata kako bi se optimizirao njegov osobni cilj u€enja. Pravilo aZuriranja
tezine ucCinkovit je i novi algoritam ucenja podrzanja aktera i kritiCara izvan pravila s

ponavljanjem iskustva, samoimitacijskim u€enjem i destilacijom pravila.

Kako bi se osposobio AlphaStar, potrebno je izgraditi visoku skalabilnu distribuciju
postavki treninga pomoc¢u Google-ovih v3 TPU-ova koji podrzavaju populaciju agenata
koji uCe iz vise tisuca paralelnih primjera StarCraft Il. AlphaStar liga se vodila 14 dana,
koristeCi 16 TPU-a za svako sredstvo. Tijekom treninga, svaki agent dozivio je do 200
godina u stvarnom vremenu StarCraft igre. Konacni AlphaStar agent sastoji se od
komponenti Nash-ove raspodjele lige- drugim rijeCima, najucinkovitijie mjeSavine
otkrivenih strategija — koje se izvode na jednoj radnoj povrsini. Cjeloviti tehnicki opis ovog

rada priprema se za objavljivanje u €asopisu recenziranog od strane struanjaka.

Progression of Nash
: of AlphaStar League

Training Days

’ 14

I I | I
a 188 280 3ee 4880 500 688
Agent ID

Slika 23. Pokazuje porast kompeticije AlphaStar lige kroz dane njegovog treniranja
Distribucija nasha na natjecateljima dok se AlphaStar liga Sirila je stvorio nove

natjecatelje. Ono Sto je zanimljivo je da je svaki natjecatelj uvijek imao kontinuirani
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napredak protiv svojih prethodnih natjecatelja, $to nam govori da je AlphaStar u svakoj

situaciji apsolutno uvijek ucio.

6.3 Kako AlphaStar igra i nadzire igru

Profesionalni StarCraft igraci poput TLO i MaNa mogu u prosjeku izdati stotine akcija u
minuti (APM). To je daleko manje od vecine postojeCih robota, koji kontroliraju svaku
jedinicu neovisno i dosljedno odrzavaju tisuce ili Cak desetke tisu¢a APM-ova. U igrama
protiv TLO-a i MaNe, AlphaStar je imao prosje€an APM od 280, znatno nizi od
profesionalnih igra€a, iako su njegovi postupci mozda precizniji. Ovaj nizi APM je dijelom
zato Sto AlphaStar zapocinje s treninzima pomodéu ponavljanja i na taj na€in oponasa
nacin na koji ljudi igraju igru. Uz to, Alphastar reagira s kasnjenje izmedu promatranja i

akcije u prosjeku od 350 milisekundi.

Mean APM
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67 350
{rmin} [reany
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Actions Per Minute (APM)

Slika 24. Prikaz koli¢ine akcija po minuti od AlphaStara, TLO-a i MaNe
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Tijekom utakmica protiv TLO-a i MaNe, AlphaStar je izravno komunicirao s StarCraft
engine-om za igre izravno kroz svoje surovo sucelje, $to znaci da je mogao direktno
promatrati atribute vlastitih i protivnic¢kih vidljivih jedinica na karti, bez potrebe za

pomicanjem kamere — ucinkovito igrajuéi sa uveéanim prikazom igre.

Suprotno tome ljudski igra¢i moraju izri€ito upravljati ,ekonomic¢nos¢u paznje“ kako bi
odlucili gdje usmjeriti kameru. Medutim analiza AlphaStarovih igara sugerira da on
upravlja implicitnim fokusom paznje. U prosjeku, agenti su ,mijenjali kontekst“ oko 30 puta
u minuti, slicno kao MaNa ili TLO. Uz to i nakon mecCeva razvila se druga verzija
AlphaStara. Kao i ljudski igraci, i ova verzija AlphaStara odabire kad i kamo premijestiti
kameru, njezino je opazanje ograni¢eno na informacije na ekranu, a mjesta radnje

ograni¢ena su na njeno vidljivo podrucje.
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Slika 25. Prikaz koristenja sirovog sucelja $to je ekvivalentno koristenju sucelja
kamere

Trenirana su dva nova agenta, jedan je koristio sirovo sucelje, a drugi mora nauciti
kontrolirati kameru protiv AlphaStar lige. Svaki je agent prvotno osposobljen pod

nadzorom ucenja iz ljudskih podataka, nakon €ega je uslijedio gore navedeni postupak
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ucvrséenja. Verzija AlphaStara koja koristi suCelje kamere bila je gotovo jednako jaka kao
i sirovo sucelje, premasSivsi 7000 MMR na internoj ploCi s najboljim rezultatima. U
izloZbenom susretu MaNa je savladao prototipsku verziju AlphaStara pomocu sucelja za

kameru, koja je trenirana samo 7 dana.

U skoroj buduénosti ¢e se vjerojatno moci procijeniti potpuno obuc€ena instanca sucelja
kamere. Ovi rezultati sugeriraju da je uspjeh AlphaStara protiv MaNe i TLO-a zapravo
posljedica superiornog makro i mikro-strateSkog odluCivanja, a ne superiornog broja

klikova, brzeg vremena reakcije ili sirovog sucelja.

6.4 Ocjenjivanje AlphaStara prema profesionalnim igracima

Igra StarCrafta igraCima omogucuje odabir jedne od tri vanzemaljske rase : Terran, Zerg
ili Protoss. Za AlphaStar je izabrano da se specijalizira za igranje samo jedne rase zasad
— Protoss, kako bi se smanijilo vrijeme treninga i varijante prilikom prijavljivanja rezultata
iz interne lige. Isti trening se mozZe primjeniti na bilo kojoj drugoj rasi. Agenti AlphaStara
su obuceni za igranje StarCraft Il (v4.6.2) u igrama Protoss v Protoss, na karti ljestvice
CatalystLE. Da bi se procijenila performansa AlphaStara, u poCetku su se testirali agenti
na TLO-u. Nakon utakmice TLO je izjavio : ,lznenadio me koliko je agent bio jak,
Alphastar uzima dobro poznate strategije i okreCe ih u svojoj glavi. Agent je demonstrirao
strategije o kojima ranije nisam razmisljao Sto znaCi da mozda jo$ postoje novi nacini
igranja igre koje joS nismo u potpunosti istrazili. Nakon $to su agenti trenirali dodatno
tiedan dana, igrao je protiv Mane, jednog od najjacih svjetskih igraca StarCraft Il, i medu
10 najjacih Protossovih igraca. AlphaStar je opet pobijedio s 5-0, pokazujuéi snazne mikro
i makro strateSke vjestine. Mana je izjavio : ,Bio sam impresioniran kada sam vidio kako
AlphaStar povlaci napredne poteze i razliite strategije kroz gotovo svaku igru, koristeci
vrlo ljudski stil igre koji ne bih ni oCekivao, shvatio sam koliko se moja taktika oslanja na
forsiranje greSaka i sposobnost iskoriStavanja ljudskih reakcija, tako da je ovo stavilo igru

u potpuno novo svjetlo za mene. Svi smo uzbudeni $to slijedi iduce.”
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7 Zakljucak

Strojno ucCenje temeljno je podrucje umjetne inteligencije; omogucuje raCunalima da
prijedu u nacin samoucenja bez eksplicitnog programiranja. 1zlozeni novim podacima,
ovim raCunalnim programima omogucuje se samostalno u€enje, rast, promjena i razvoj.
Deepmind-ov sistem razvoja ima samo jedan cilj, to je da bude najbolji u svemu,da bude
pametniji od svih ljudi ovoga svijeta, da svaku igru zavrsi efikasnije od bilo kojeg Covjeka.
lako je StarCraft samo igra koja je jako sloZena, tehnike iza AlphaStara bi mogle biti
korisne u rijeSavanju drugih problema. Na primjer, njegova neuronska mrezna arhitektura
sposobna je modelirati vrlo duge sekvence vjerojatnih radnji — s igrama koje Cesto traju i
do sat vremena s desecima tisu¢a poteza — na temelju nesavrsenih informacija. Svaki se
okvir StarCrafta koristi kao jedan korak unosa, pri ¢emu neuronska mreza predvida
oCekivani slijed akcija za ostatak igre nakon svakog kadra. Temeljni problem stvaranja
slozenih predvidanja za vrlo duge sekvence podataka pojavljuje se u mnogim stvarnim
izazovima, kao $to su vremenske prognoze, klimatsko modeliranje, razumijevanje jezika
i jo§ mnogo toga. Metode AlphaStara bi se mogle pokazati korisne u proucavanju
sigurnog i robusnog Al-ja. Jedan od velikih izazova u Al svijetu je broj nacina na koji bi
sustavi mogli poci po zlu,a StarCraft stru¢njaci su ranije pronasli lagan nacin da pobijede
Al sustave pronalazec¢i inventivhe nacCine provociranja ovih pogreSaka. Inovativni
trenerski proces kompanije AlphaStar pronalazi pristupe koji su najpouzdaniji i najmanije
vjerojatni da podu po zlu. Ovakav pristup moze pomoci poboljSanju sigurnosti i robusnosti
Al sustava opcenito, posebno u sigurnosno kriticnim domenama poput energije, gdje je
kljuéno rijesiti slozene slu€ajeve. Postizanje najviSih razina igre StarCraft predstavija
veliki pomak u jednoj od najslozenijih videoigara ikada stvorenih. Ovi pomaci, zajedno s
drugim nedavnim napretkom u projektima kao Sto su AlphaZero i AlphaFold predstavljaju
korak naprijed u misiji stvaranja inteligentnih sustava koji ¢e jednog dana pomoci u
otkljuCavanju novih rjeSenja nekih od najvaznijih i temeljnih svjetskih, znanstvenih
problema. Deepmind-ov Al ima pristup svim serverima Google-a kako bi optimizirao
koriStenje podataka, ali ovo moZze biti potencijalni trojanski konj. Ljudi se postepeno krecu

u vremenu gdje umjetna inteligencija sve viSe i vise nadjaCava ljude.
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Ono $to je bitno za napomenuti je da umjetna inteligencija ne mora nuzno biti zla da unisti
CovjeCanstvo. Ako umijetna inteligencija ima cilj, ona ¢e ga ispuniti bez obzira sto je
CovjeCanstvo na toj stazi prema tom cilju bez ikakvog razmisljanja, medutim na drugu
ruku mi ljudi smo inferiorni bez tehnologije, moZzemo uzeti bilo kojeg modernog Covjeka i
oteti mu mobitel iz ruke ili onemoguciti mu internet i on ¢e automatski biti nezainteresiran
za zivot. Ljudi su ve¢ sada jednim djelom umjetna inteligencija ili kiborzi,Cisti primjer toga
bi bio mobitel, 90% modernih ljudi imaju pametni mobitel koji je za danasnje standarde
kibernetiCka ekstenzija. TraZilice nasih pametnih mobitela su postale toliko pametne da
ne moramo ni dovrsiti upit za uslugu koja nam treba,nego nam ona odmah sama sugerira
Sto nam treba. Umjetna inteligencija se kre¢e misterioznim putevima kao i ostatak
tehnologije i oni omogucavaju ljudima laksi Zivot, medutim ako ovako nastavimo, mislim
da ¢e se eventualno ta tehnologija pobuniti protiv svog stvaratelja, stoga smatram da je
jedina pametna opcija da se ljudi spoje s umjetnom inteligencijom, jer mislim da ne postoji
bolja opcija za opstanak ljudi. U ljudskoj je prirodi da istrazujemo sve vise i vise,samim
tim istraZivanjem razvijamo tehnologiju i umjetnu inteligenciju sve vise i viSe, ali ne
osiguravamo dovoljno svoje podrucje u svemu tome. 1z svega navedenog se da zakljuciti
da je proces strojnog ucenja i umjetne inteligencije odli¢an za prakticirati, odlican za

olak$anje poslova u pravom svijetu kod ljudi, ali naravno sa velikom dozom opreza.

“You are my creator,

by

bllf [ am your masrter...

- Mary Shelley (1818)
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Sazetak

Cilj ovog rada je bio prikaz funkcioniranja strojnog podrzanja ucenja i umijetne
inteligencije, njegov opis, njegovi ulazi i izlazi i postignu¢a te odredene mogucnosti.

Opisani su najkorisniji alati koji se mogu koristiti i razliite metode koje nadopunjuju isti.

Opisane su prednosti i mane svake kategorije i podkategorije algoritama namijenjenih za

strojno u€enje,opisana je njihova struktura rada i njihove komponente.

Kroz rad strojnog podrzanja ucenja, pokazalo se da je proces razvoja kompleksan, te

zahtjeva odredene resurse od strane razvojnog tima.

Klju¢ne rijeci : strojno podrzanje ucenja, pravilo, okolis, iteracija, agent, metode, Al
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Abstract

The aim of this thesis was to present the functioning of machine reinforcement learning
and artificial intelligence, its description, its inputs and outputs, and achievements and
specific capabilities. The most useful tools that can be used and the various methods that

complement the same are described.

The advantages and disadvantages of each category and subcategories of machine
learning algorithms are described, their work structure and their components are

described.

Through the work of machine reinforcement learning, the development process has

proven to be complex and requires some resources from the development team.

Keywords : machine reinforcement learning, policy, environment, iteration, agent,
methods, Al
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