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РЕФЕРАТ

Обсяг роботи 26 сторiнок, 6 рисункiв, 10 джерел посилань. Ключовi слова:

ЗАДАЧА ПЕРЕСЛIДУВАННЯ, МАРКОВСЬКI IГРИ, НАВЧАННЯ З ПIД-

КРIПЛЕННЯМ, НЕЙРОННI МЕРЕЖI.

Об’єктом роботи є процес побудови моделей навчання з пiдкрiпленням

для вирiшення задачi переслiдування. Предметом роботи є моделi навчання з

пiдкрiпленням, натренованi за допомогою алгоритмiв типу суб’єкт-критик, з

використанням нейронних мереж для апроксимацiї функцiї цiнностi.

Метою роботи є iлюстрацiя ефективностi моделей навчання з пiдкрiпле-

ння для задачi переслiдування.

Iнструменти розробки: мова програмування Python, бiблiотека для навча-

ння з пiдкрiпленням Rllib, бiблiотека глибокого навчання TensorFlow, matplotlib.

Результати роботи: виконано загальний огляд поточного стану моделей

навчання з пiдкрiпленням та пiдходiв до їх тренування, проаналiзовано пере-

ваги та недолiки рiзних алгоритмiв, спроектована, побудована та протестована

модель навчання з пiдкрiпленням на базi алгоритму A3C для задачi переслiду-

вання, проаналiзованi результати її роботи.

Сферами застосування таких моделей може бути, перш за все, вiйськова

сфера, де можуть виникати подiбнi задачi рiзного рiвня складностi, та будь якi

iншi види дiяльностi де iснують задачi, якi можна представити у виглядi задачi

переслiдування.
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СКОРОЧЕННЯ ТА УМОВНI ПОЗНАЧЕННЯ

A3C — Asynchronous Advantage Actor-Critic, асинхронний метод «Суб’єкт-

Критик»;

RL — Reinforcement learning, навчання з пiдкрiпл;
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ВСТУП

Оцiнка сучасного стану об’єкта розробки. Задачi переслiдування -

достатньо вiдомий клас задач. Здебiльшого вони розглядаються у рамках ди-

ференцiйної теорiї iгор, проте можливий пiдхiд за якого їх можна представити

як марковський процес прийняття рiшень для багатьох агентiв. Такi системи

називаються марковськими iграми. До марковьких iгор можливо застосувати

алгоритми навчання з пiдкрiпленням

Актуальнiсть роботи Задачi переслiдування широко зустрiчаються в

рамках вiйськової сфери. Робота слугує пiдтвердженням ефективностi застосу-

вання навчання з пiдкрiпленням до таких задач.

Мета роботи полягає в застосуваннi моделей навчання з пiдкрiплення

для задачi переслiдування та визначеннi їх ефективностi. Для досягнення цiєї

мети було поставлено наступнi завдання:

• Провести загальний огляд сучасних алгоритмiв навчання з пiдкрiплен-

ням, та пiдходiв до тренування.

• Натренувати стратегiю декiлькома алгоритмами для вирiшення задачi пе-

реслiдування.

• Протестувати найкращу стратегiю. Порiвняти її ефективнiсть зi страте-

гiями на основi евристик.

Об’єкт, методи i засоби розробки Об’єктом розробки є процес прое-

ктування та тренування моделей навчання з пiдкрiпленням. Проектуванню мо-

делi передувало створення математичної моделi, а саме марковської гри, задачi

переслiдування.

Основою середовища стала операцiйна система Mac OS, розробка вiдбува-

лась на мовi загального призначення Python 3. Була використана бiблiотека для

навчання з пiдкрiпленням Rllib, та бiблiотека глибокого навчання TensorFlow.

Основним iнструментом розробки була обрана середа розробки PyCharm.
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Можливi сфери застосування. Сферами застосування таких моделей

може бути, перш за все, вiйськова сфера, де можуть виникати подiбнi задачi

рiзного рiвня складностi, та будь якi iншi види дiяльностi де iснують задачi,

якi можна представити у виглядi задачi переслiдування.
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РОЗДIЛ 1. НАВЧАННЯ З ПIДКРIПЛЕННЯМ

Марковський процес прийняття рiшень - це математична модель прийня-

ття рiшень. У марковському процесi прийняття рiшень iснують стани, доступнi

дiї, ймовiрностi переходу мiж станами та винагороди. У кожен момент часу

агент знаходиться у деякому станi s. Вiн вибирає дiю a iз доступного просто-

ру дiй, отримуючи вiдповiдну винагороду r, i переходить в наступний стан s′.

Процес називається марковським, якщо переходи залежать тiльки вiд поточно-

го стану та вибраної дiї. Таким чином, лише останнiй стан має значення для

вибору наступної дiї. У процесi вибору дiй агенти намагаються знайти страте-

гiю, яка максимiзує сумарну винагороду R, яка обчислюється за наступними

формулами для скiнченних та нескiнченних випадкiв вiдповiдно:

R =
N−1∑
t=0

rt+1, R =
∞∑
t=0

γt ∗ rt+1

Тут 0 < γ ≤ 1 - коефiцiєнт знецiнювання.

1.1 Навчання з пiдкрiпленням

Коли ймовiрностi переходу мiж станами невiдомi, задача марковського

процесу прийняття рiшень стає задача навчання з пiдкрiпленням. Агент нама-

гається методом спроб i помилок створити модель навколишнього свiту [1].

Таким чином, навчання з пiдкрiпленням - це вид машинного навчання,

який полягає в навчаннi одного або декiлькох агентiв, цiль якого — це накопи-

чення максимальної сумарної винагороди пiд час взаємодiї з середовищем.

Метод спроб i помилок та немиттєва винагорода є вiдмiнними ознаками

навчання з пiдкрiпленням. Один з фундаментальних викликiв - це компромiс

мiж використанням та дослiдженням [1]. Коли агент виявляє вiдносно вигiдну

послiдовнiсть дiй, вiн, можливо, захоче продовжувати притримуватись такої

стратегiї завжди. Однак, можуть iснувати iншi, ще не випробуванi альтернати-

ви, що можуть принести бiльше вигоди. Агент не буде знати, чи є альтернативи

кращими чи нi, якщо не буде систематично їх дослiджувати.
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1.2 Класифiкацiя алгоритмiв навчання з пiдкрiпленням

Класифiкацiю алгоритмiв навчання з пiдкрiпленням можна проводити по

багатьом властивостям. Перш за все, алгоритми подiляють на два великi класи:

алгоритми, що використовують модель (model-based), та алгоритми, що не ви-

користовують модель (model-free) [3]. Алгоритми, що використовують модель,

будують, за рахунок досвiду, внутрiшню модель переходiв середовища. Вибiр

дiї здiйснюється за залученням цiєї моделi. Алгоритми, що не використовують

модель, обробляють досвiд для покращення наближення функцiї цiнностi стану,

дiї або параметризованої стратегiї.

Якщо розглядати детальнiше алгоритми, що не використовують модель,

а саме такий алгоритм був використаний у практичнiй частинi роботи, то мо-

жна видiлити декiлька основних напрямкiв: методи на основi функцiй цiнностi,

методи прямого пошуку стратегiї, та методи, якi поєднують цi двi концепцiї [7].

У першому випадку агент намагається вивчити функцiю цiнностi, яка ви-

значається на множинi станiв (функцiя цiнностi станiв V ) або на множинi пар

дiй i станiв (функцiя цiнностi дiй Q). Значення функцiй вiдповiдають матема-

тичному сподiванню суммарної винагороди, яку отримає агент, якщо почне з

цього стану, або обере данну дiю, та буде дотримуватися стратегiї π [4].

Qπ(s, a) = E[Rt|st = s, a], V π(s) = E[Rt|st = s]

Способом виведення стратегiї в таких методах є вибiр жадiбних дiй: ви-

бираються дiї, для яких функцiя цiнностi вказує, що очiкувана винагорода ви-

нагорода є найвищою з можливих. Однак такий пiдхiд може вилитися у велику

складнiсть обчислень, особливо якщо простiр дiй неперервний. Тому, такi ме-

тоди, як правило, дискретизують простiр доступних дiй.

Методи прямого пошуку стратерiй, як правило, працюють з параметри-

зованим сiмейством стратегiй π(θ), до яких, технiки оптимiзацiї можна засто-

совувати безпосередньо [2]. Функцiя втрат буде наступною [10]:
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J(θ) = Eπθ [r(τ)]

де r(τ) траєкторiя. Оновлення параметрiв через градiєнт функцiї втрат:

θt+1 = θt + α∆J(θt)

Перевага такого пiдходу полягає в тому, що дає можливiсть працювати з

неперервним простором дiй, але такi методи оптимiзацiї страждають вiд великої

дисперсiї в оцiнках градiєнта, що призводить до повiльного навчання.

Методи, якi поєднують безпосереднiй пошук оптимальної стратегiї з об-

численням функцiї цiнностi дiй, класифiкуються як Cуб’єкт-Критик та поєдну-

ють переваги обох пiдходiв [5]. Алгоритм тренує двi параметризованої мережi:

Критик апроксимує функцiю цiнностi стану, в той час коли Суб’єкт виконує

пошук оптимальної параметризованої стратегiї, зокрема на основi наближен-

ня, яке забезпечує Критик. За рахунок Суб’єкту-у вдається обичислювати дiї

з непервного простору. Критик знижує дисперсiю, оскiльки оцiнка критиком

очiкуваної сумарної винагороди дозволяє актору здiйснювати оновлення градi-

єнтом, який має меншу дисперсiю, таким чином прискорюючи процес навчання

[6].

∇θJ(θt) ≈ Eπθ [∇θ log πθ(s, a)Qw(s, a)]

∆θ = α ∗ [∇θ log πθ(s, a)Qw(s, a)]

1.3 Системи з багатьма агентами, iгри Маркова

Матрична гра - це стохастична система, де кожен гравець обирає дiю та

отримує винагороду на основi неї та дiї всiх iнших агентiв. Назва пояснюється

тим, що iгри можна представити у виглядi матрицi, можливо багатовимiрної.

У випадку двох гравцiв маємо звичайну прямокутну матрицю. Вибiр дiї пер-
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шим гравцем — це фактично вибiр рядку, другим — вибiр колонки матрицi. На

вiдмiну вiд процесiв рiшення Маркова, цi iгри не мають стану.

Iгри Маркова або стохастичнi iгри є узагальненням процесу прийняття

рiшень Маркова вже з кiлькома агентами. Крiм того, їх ще можна розглядати

як розширення матричних iгор зi станами. В iграх Маркова агенти отримують

винагороди, в залежностi вiд стану. Наступний стан визначається спiльною дiєю

агентiв. Гра є грою Маркова, якщо наступний стан залежить лише вiд поточно-

го стану та поточних дiй, що здiйснюються усiма агентами.

P (ati = ai|st, ati − 1, ..., s0, a0i ) = P (ati = ai|st)

1.4 Глибоке навчання з пiдкрiпленням

У глибокому навчаннi з пiдкрiпленням викорисутовуються нейроннi ме-

режi. Зазвичай вони залучаються для апроксимацiї функцiй цiнностi та пара-

метризованої стратегiї.

Алгоритми глибокого навчання з пiдкрiпленням мають кiлька переваг у

порiвняннi з традицiйними алгоритмами навчання з пiдкрiпленням. По-перше,

вони вже не використовують таблицi станiв, оскiльки стани узанальнуються. Це

дозволяє реалiзовувати алгоритми для середовищ з великою кiлькiстю станiв

або iз неперервною множиною станiв.

Алгоритм навчання з пiдкрiпленням називається алгоритмом глибокого

навчання з пiдкрiпленням, якщо вiн використовує нейронну мережу.

1.5 Асинхронний Суб’єкт-Критик

Асинхронний Суб’єкт-Критик(A3C) — це алгоритм, заснований на пара-

дигмi Суб’єкт-Крит, асинхронна версiя, що пiдтримує багатопоточнiсть та ви-

користовує функцiю переваги.

Функцiя переваги - це метод, що дозволяє значно зменшити дисперсiю

градiєнта стратегiї, вiднiмаючи вiд сумарної винагороди baseline. Це призво-

дить до зменшення величини градiєнту [9]. Таким чином забезпечується краща
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збiжнiсть.

∇θJ(θ) ≈ 1

N

N∑
i=1

T∑
t=1

∇θ log πθ (ai,t | si,t)
(
r (si,t, ai,t) + γV̂ π

φ (si,t+1)− V̂ π
φ (si,t)

)
Асинхроннiсть дозволяє тренувати модель швидше та з меншим викори-

станням ресурсiв [8]. Полiтика та функцiя цiнностi оновлюються один раз в tmax

дiй або у разi, якщо був досягнутий термiнальний стан.
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РОЗДIЛ 2. ЗАДАЧА ПЕРЕСЛIДУВАННЯ З ДВОМА

ЖЕРТВАМИ

2.1 Постановка задачi

Розглянемо наступний варiант задачi переслiдування. На замкненiй пло-

щинi знаходяться три об’єкти: «Хижак» та двi «Жертви».

Задача «Хижака» якомога швидше наздогнати обидвi «Жертви». Вважа-

ється, що «Хижак» наздогнав «Жертву», якщо вiдстань мiж ними стала менше,

нiж наперед задана мала величина. Задача «Жертв» не дати «Хижаку» себе

наздогнати протягом якомога бiльшого промiжку часу.

«Хижак» та «Жертви» рухаються на площинi зi швидкiстю, що не мо-

же перевищувати задану максимальну величину. Обмеження для «Хижака» та

«Жертви» можуть бути рiзними. Впливати на свiй рух вони можуть змiнюючи

вектор прискорення, проте модуль вектора прискорення так само обмежений.

Немає жодних обмежень на напрям вектора прискорення.

2.2 Задача переслiдування з двома жертвами як марковська гра

Задачу з двома жертвами можна представити як марковську гру. Один

за агентiв буде вiдповiдати за рух «Хижака», а iнший - за рух обох «Жертв».

Можливий пiдхiд, за якого кожною з «Жертв» керує окремий агент. Але для

задачi максимiзацiї загального часу, який потрiбен «Хижаку» для того, щоб

спiймати обидвi жертви, вибраний пiдхiд бiльш доречний, адже рухи «Жертв»

мають узгоджуватись. Визначимо множину станiв гри, множину доступних дiй,

переходи мiж станами та винагороди як функцiю вiд стану.

2.2.1 Стан гри

Нехай «Хижак» та «Жертви» можуть рухатись у рамках прямокутника

розмiру w ∗ h. Максимальна швидкiсть «Хижака» vpmax. Максимальна швид-

кiсть «Жертв» vvmax. Максимальне прискорення «Хижака» apmax. Максималь-

не прискорення «Жертв» avmax. Координати «Хижака» (xp, yp). Координати

«Жертв» (xv1, yv1). Компоненти вектору швидкостi «Хижака» (vxp, vyp). Ком-
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поненти вектору швидкостi першої «Жертви» (vxv1 , vyv1). Компоненти вектору

швидкостi другої «Жертви» (vxv2 , vyv2).

Мiнiмальна допустима вiдстань мiж «Хижаком» та «Жертвою» dmin.

Також введемо величини alivev1 та alivev2, якi приймають значення 0 або

1 вiдповiдно до того жива вiдповiдна «Жертва», або нi. Тодi станом гри буде на-

ступний кортеж: (xp, yp, vxp, vyp, xv1, yv1, vxv1 , vyv1 , xv2, yv2, vxv2 , vyv2 , alivev1, alivev2),

при чому
√
v2xp + v2yp ≤ vpmax,

√
v2xv + v2yv ≤ vvmax, 0 ≤ xp, xv ≤ w

та 0 ≤ yp, yv ≤ h. Стан гри, коли обидвi жертви були впольованi, тобто ко-

ли alivev1 = alivev2 = 0, вважається термiнальним.

2.2.2 Множина допустимих дiй

Дiєю для агента, що керує «Хижаком» є двiйка чисел - компоненти ве-

ктору прискорення «Хижака»: (axp, ayp), при чому
√
a2xp + a2yp ≤ apmax. Дiя для

агента, що керує обома «Жертвами» є четвiрка - компоненти векторiв приско-

рення для обох жертв (axv1 , ayv1 , axv2 , ayv2), при чому
√
a2xv + a2yv ≤ avmax.

2.2.3 Перехiд мiж станами

Нехай маємо стан st у момент t: (xtp, y
t
p, v

t
xp
, vtyp, x

t
v1
, ytv1, v

t
xv1
, vtyv1 , x

t
v2
, ytv2,

vtxv2 , v
t
yv2
, alivetv1, alive

t
v2

), дiя агента-«Хижака»: (atxp, a
t
yp

), дiя аганта-«Жертв»:

(atxv1 , a
t
yv1
, atxv2 , a

t
yv2

)

Порахуємо (xt+1
p , yt+1

p , vt+1
xp
, vt+1

yp
, xt+1

v1
, yt+1

v1
, vt+1

xv1
, vt+1

yv1
, xt+1

v2
, yt+1

v2
, vt+1

xv2
, vt+1

yv2
,

alivet+1
v1
, alivet+1

v2
).

Використаємо спiввiдношенняv
t+1
xp

= vtxp + atxp

vt+1
yp

= vtyp + atyp

, (1)

у разi, якщо модуль отриманої швидкостi не бiльший за максимально допустиме

значення. Iнакше, результуючим буде вектор спiвнапрямлений з (1), модуль

якого рiвний vpmax:
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
vp =

√
(vtxp + atxp)

2 + (vtyp + atyp)
2

vt+1
xp

=
(vtxp+a

t
xp)vpmax

vp

vt+1
yp

=
(vtyp+a

t
yp)vpmax

vp

, (2)

Далi знайдемо положення «Хижака» за формуламиx
t+1
p = xtp + vt+1

xp

yt+1
p = ytp + vt+1

yp

, (3)

В разi, якщо «Хижак» натикнувся на границю, тобто значення однiєї з

його координат стало меншим за нуль, або досягло масимального значення,

то значення цiєї координати залишається граничним, а вiдповiдна компонента

швидкостi змiнює знак на протилежний.

Аналогiчно рахуємо положення та швидкiсть живих «Жертв». Якщо «Хи-

жак» вже наздогнав одну з «Жертв», то її положення не змiнюється. Якщо

вiдстань вiд «Хижака» до «Жертви» i менша за мiнiмальну допустиму

(
√

(xtp − xtvi)2 + (ytp − ytvi)2 < dmin), то вважається, що «Хижак» її вполював:

alivet+1
vi

= 0

2.2.4 Винагороди

Для задачi переслiдування з двома жертвами можна визначати рiзнi фун-

кцiї винагороди, головним критерiєм є те, щоб в рамках одного епiзоду кумуля-

тивна винагорода «Хижака» зменшувалась зi збiльшенням довжини епiзоду, а

нагорода «Жертв» навпаки зростала. Найефективнiше тренування забезпечила

наступна функцiя винагороди:

Нехай маємо стан (xt+1
p , yt+1

p , vt+1
xp
, vt+1

yp
, xt+1

v1
, yt+1

v1
, vt+1

xv1
, vt+1

yv1
, xt+1

v2
, yt+1

v2
, vt+1

xv2
,

vt+1
yv2
, alivet+1

v1
, alivet+1

v2
).

Винагорода буде залежати вiд вiдстаней d1, d2 мiж «Хижаком» та «Жер-

твами». d1 =
√

(xp − xv1)2 + (yp − yv1)2., d2 =
√

(xp − xv2)2 + (yp − yv2)2. Пора-

хуємо винагороду «Хижака» rtp та винагороду «Жертв» rtv:
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r
t
p = −α ∗ (

√
d1 ∗ alivev1 +

√
d2 ∗ alivev2)

rtv = α ∗ (
√
d1 ∗ alivev1 +

√
d2 ∗ alivev2)2

Якщо «Хижак» спiймав «Жертву», то вiн отримує отримує бонус, який

обернено пропорцiйний номеру кроку t.r
t
p = −α ∗ (

√
d1 ∗ alivev1 +

√
d2 ∗ alivev2) + β/t

rtv = α ∗ (
√
d1 ∗ alivev1 +

√
d2 ∗ alivev2)2

α, β - параметри системи.

Описана функцiя винагороди дає винагороду пропорцiйно кореню з вiд-

станi мiж «Хижаком» та кожною з «Жертв», що стимулює «Хижака» зближа-

тися з однiєю з «Жертв», оскiльки за таких умов вiн буде отримувати меншi

мiнуси на кожному кроцi при рiвнiй сумарнiй вiдстанi до «Жертв».
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РОЗДIЛ 3. ЗАСТОСУВАННЯ НАВЧАННЯ З ПIДКРIПЛЕННЯМ

ДО ЗАДАЧI ПЕРЕСЛIДУВАННЯ З ДВОМА ЖЕРТВАМИ

У цьому роздiлi описане застосування алгоритму A3C до задачi переслi-

дування з двома жертвами, яка була формалiзована у попередньому роздiлi цiєї

роботи.

3.1 Бiблiотека Rllib

У роботi була використана бiблiотека Rllib. Rllib - це бiблiотека з вiдкри-

тим кодом для навчання з пiдкрiпленням, яка пропонує як високу масштабо-

ванiсть, так i зручний iнтерфейс для тренування рiзних моделей. Rllib пiдтри-

мує використання TensorFlow, TensorFlow Eager та PyTorch. Також у бiблiотецi

присутнi ефективнi реалiзацiї багатьох алгоритмiв навчання з пiдкрiпленням,

зокрема алгоритму A3C.

3.2 Архiтектура апроксимуючих нейронних мереж

Iснують два принципово рiзнi пiдходи до побудови апроксимуючих ней-

ронних мереж для функцiї цiнностi та параметризованої стратегiї. Перший, оче-

видний, полягає в тому, щоб тренувати двi окремi нейроннi мережi, одна з яких

апроксимує функцiю цiнностi V̂φ
π
(s), а iнша параметризовану стратегiю πθ(a|s).

При застосуваннi другого, використовуються одна нейронна мережа, яка одно-

часно апроксимує обидвi функцiї. Експерименти показують, що використання

спiльних прихованих шарiв нейронної мережi показує бiльшу ефективнiсть, тож

саме такий пiдхiд був використаний при проектуваннi моделi.

Вхiд моделi кожного з агентiв - це спостереження, тобто стан середовища

st, Вихiд моделi агента-«Хижака»: (µx, σx) - параметри стандартного розподiлу

компоненти прискорення ax, (µy, σy) - параметри стандартного розподiлу компо-

ненти прискорення ay, а також V̂φ
π
(s) - наближення значення функцiї цiнностi

для даного стану.

Вихiд моделi агента-«Жертв»: (µx1, σx1) - параметри стандартного розпо-

дiлу компоненти прискорення a1x першої жертви, (µy1, σy1) - параметри стандар-
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тного розподiлу компоненти прискорення a1y , аналогiчнi значення (µx2, σx2, µy2, σy2)

для другої «Жертви» а також V̂φ
π
(s) - наближення значення функцiї цiнностi

для даного стану.

Кожна модель мiстить три прихованих шари, в кожному з яких 512 вузлiв.

В якостi функцiї збудження для прихованих шарiв була використана функцiя

ReLU (f(x) = x+).

3.3 Використання власної реалiзацiї розподiлу дiй

Для запобiгання виродження стратегiй та створення рiзноманiтних ситу-

ацiй, у алгоритмi була використана власна реалiзацiя розподiлу дiй. Цей пiдхiд

полягає в тому, що дiя вибирається агентом не завжди згiдно розподiлу, па-

раметри якого були отриманi на виходi нейронної мережi. Пiд час тренування,

«Жертви» у восьмидесяти вiдсотках ситуацiй обирали дiю вiдповiдно до виходу

нейронної мережi, в iнших випадках прискорюватися або прямо на «Хижака»,

або навпаки строго вiд нього. Моделi «Хижака» та «Жертв», натренованi без

використання цiєї концепцiї в багатьох специфiчних станах дiяли невдало.



19

РОЗДIЛ 4. ТЕСТУВАННЯ. АНАЛIЗ ОТРИМАНИХ

РЕЗУЛЬТАТIВ

4.1 Тестування

Для тестування було проведено декiлька експериментiв, де одна iз нетре-

нованих стратегiй замiнялась на евристичний аналог та порiвнювались ефе-

ктивностi натренованої та евристичної стратегiї.

4.1.1 Експеримент з натренованими стратегiями «Хижака» та

«Жертв»

Перший експеримент був проведений для оцiнки довжини епiзоду, коли

обидва агенти корстуються натренованою стратегiєю. Пiсля симуляцiї 1000 епi-

зодiв гри був отриманий наступний розподiл епiзодiв за довжиною:

Рисунок 4.1 Кiлькiсть епiзодiв рiзної довжини для експерименту з натренованими
стратегiями «Хижака» та «Жертв»

Були порахованi вибiркове середнє, дисперсiя та середнє квадратичне:

x̂ =
1

1000

1000∑
i=i

xi = 282.927
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S2 =

∑
xi − x̂
999

= 44639.731

S =

√∑
xi − x̂
999

= 211.281

4.1.2 Експеримент з натренованою стратегiєю «Хижака» та ев-

ристичною «Жертв»

Другий експеримент був проведений для оцiнки довжини епiзоду, коли

агент-«Хижак» користувався натренованою стратегiєю, а агент-«Жертви» - ев-

ристичною.

Евристична стратегiя полягала в тому, що вектор прискорення кожної з

«Жертв» обирався як вектор максимально допустимого розмiру спiвнапрямле-

ний з вектором, що сполучав точку положення «Хижака» та точку положення

вiдповiдної «Жертви». Таким чином «Жертва» тiкала вiд «Хижака» по прямiй

з максимально можливою швидкiстю.

Пiсля симуляцiї 1000 епiзодiв гри був отриманий наступний розподiл епi-

зодiв за довжиною:

Рисунок 4.2 Кiлькiсть епiзодiв рiзної довжини для експерименту з натренованою
стратегiєю «Хижака» та евристичною «Жертв»

Були порахованi вибiркове середнє, дисперсiя та середнє квадратичне:
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x̂ =
1

1000

1000∑
i=i

xi = 279.210

S2 =

∑
xi − x̂
999

= 8461.703

S =

√∑
xi − x̂
999

= 91.988

4.1.3 Експеримент з евристичною стратегiєю «Хижака» та на-

тренованою «Жертв»

Третiй експеримент був проведений для оцiнки довжини епiзоду, коли

агент-«Хижак» корстувався евристичною стратегiєю, а агент-«Жертви» - на-

тренованою.

Евристична стратегiя «Хижака»полягала в тому, що вектор прискорення

«Хижака» обирався як вектор максимально допустимого розмiру спiвнапрямле-

ний з вектором, що сполучав точку положення «Хижака» та точку положення

однiєї з «Жертв», поки «Хижак» її не спiймає. Потiм вектор прискорення оби-

рався аналогiчним чином для того, щоб спiймати другу «Жертву».

Пiсля симуляцiї 1000 епiзодiв були порахованi вибiркове середнє, диспер-

сiя та отриманий наступний розподiл епiзодiв за довжиною:

x̂ =
1

1000

1000∑
i=i

xi = 356.188

S2 =

∑
xi − x̂
999

= 104994.933

S =

√∑
xi − x̂
999

= 324.029
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Рисунок 4.3 Кiлькiсть епiзодiв рiзної довжини для експерименту з евристичною
стратегiєю «Хижака» та натренованою «Жертв»

4.2 Аналiз результатiв експериментiв

Були отриманi вибiрковi характеристики для проведених експериментiв,

а також побудованi гiстограми.

№ “Хижак” “Жертва” Середня довжина Ср. кв. вiдхилення

1 Натренована Натренована 282.927 211.281

2 Евристична Натренована 356.188 324.029

3 Натренована Евристична 279.21 91.988

Табл. 1: Вибiрковi значення довжини одного епiзоду з рiзними стратегiями

4.2.1 Порiвняння натренованої стратегiї «Хижака»

При порiвняннi евристичної та натренованої стратегiї «Хижака» перше,

на що слiд звернути увагу - це рiзниця у середнiй довжинi у другому та третьому

експериментi. Евристичному «Хижаку» у середньому потрiбно на≈ 26% бiльше

часу, щоб спiймати натренованi жертви. Це пояснюється тим, що натренованi

жертви здiйснюють маневри намагаючись пересуватись з одного кута в iнший,

на якi натренований хижак здатен реагувати набагато бiльш ефективно.

Також, максимальна довжина епiзоду в другому експериментi (1691) бiль-
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ша на ≈ 34%, нiж у першому (1262), а середнє квадратичне вiдхилення на

≈ 54%, що показує, що натренований хижак бiльш стабiльно ловить жертв -

довжина епiзоду не так сильно залежить вiд початкового положення об’єктiв

на площинi.

4.2.2 Порiвняння натренованої стратегiї «Жертви»

Якщо порiвнювати середню довжину епiзоду, то видно, що натренована

стратегiя трохи бiльш успiшна, але перевага незначна (середня довжина епi-

зоду вiдрiзняється на ≈ 1.3%). З цього можна зробити висновок, що евристи-

чна стратегiя досить ефективна, незважаючи на простоту її визначення. Проте

якщо порiвняти максимальну довжину епiзоду (в натренованої жертви бiльше

у 2.44 рази) та дисперсiю (в натренованої жертви бiльше у 2.44 рази), то можна

зробити висновок, що в деяких ситуацiях, якi дозволяють ефективно маневру-

вати, натренована «Жертва» може суттєво збiльшити довжину епiзоду.

4.2.3 Результати

У роботi були спроектованi та натренованi моделi для задачi переслiдува-

ння з двома жертвами за допомогою алгоритма A3C. Були описанi особливостi

навчання з пiдкрiпленням для систем з багатьма агентами. Тестування встано-

вило, що отриманi стратегiї є ефективними, а, отже, навчання з пiдкрiпленням

доцiльно використовувати для задач переслiдування рiзного рiвня складностi.
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ВИСНОВОК

В данiй роботi були описанi пiдходи до побудови моделей навчання з пiд-

крiпленням, розглянутi особливостi їх тренування. Був застосований алгоритм

A3C до задачi переслiдування з двома жертвами, формалiзованiй у термiнах

марковської гри. Натренованi стратегiї «Хижака» та «Жертв» були протесто-

ванi. Також було проведено порiвняння цих стратегiй зi стратегiями на базi

евристик.

Таким чином, було показано, що навчання з пiдкрiпленням може розгля-

датися як один з ефективних способiв вирiшення подiбних, але бiльш специфi-

кованих задач, якi можуть виникати у рiзних сферах, насамперед у вiйськовiй.

Отриманi результати виступають пiдґрунтям для майбутнiх дослiджень

у сферi навчання з пiдкрiпленням, особливо по вiдношенню до iнших задач

переслiдування.
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