Uczenie si¢ ze wzmocnieniem

W wielu dziedzinach trudno jest sformutowaé precyzyjne funkcje oceny, pozwalajace
agentowi oceni¢ skuteczno$¢, lub poprawnos¢ jego akgji, z wyjatkiem gdy osiggnie on
stan docelowy. Zaktadamy, ze w stanie docelowym agent z zatozenia zawsze otrzymuje
obiektywng ocene swoich dziatan, zwana nagroda lub wzmocnieniem. Wygodnie
jest sformutowad zadanie agenta w taki sposéb, aby musiat on sam nauczy¢ sie tak
dziataé, aby maksymalizowaé te nagrode (wzmocnienie). Nazywamy to zagadnieniem
uczenia si¢ ze wzmocnieniem (reinforcement learning, RL).

Jest to zadanie trudne. W ogdblnym przypadku agent moze nie mie¢ petnej informag;ji
o swoim $rodowisku, jak réwniez precyzyjnego (albo zadnego) opisu swoich dziatah

i ich skutkéw. Jego sytuacje mozna rozumieé jako jedno ze sformutowan petnego
zadania sztucznej inteligencji. Agent zostaje umieszczony w Srodowisku, ktérego nie
zna, i musi sie nauczy¢ skutecznie w nim dziataé, aby maksymalizowaé pewne
kryterium, dostepne mu w postaci wzmocnien.

Bedziemy rozwazali probabilistyczny model skutkdéw akcji agenta. Méwiac doktadniej,
bedziemy zaktadali, ze podstawowe zagadnienie jest dyskretnym procesem Markowa
(MDP), jednak agent nie zna jego parametréw.
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Pasywne uczenie sie ze wzmocnieniem

Na poczatek rozwazymy uczenie sie pasywne, gdzie zaktadamy, ze polityka agenta
7(s) jest z gbry ustalona. Agent nie podejmuje zadnych decyzji, musi robi¢ to co
dyktuje mu polityka, a wyniki jego akcji sa probabilistyczne. Jednak moze obserwowac
co sie dzieje, czyli wie do jakich stanéw dociera i jakie otrzymuje w nich nagrody.
Pamietajmy jednak, ze nagrody otrzymywane w stanach nieterminalnych nie s3 dla
agenta istotnym kryterium — liczy sie tylko suma nagréd otrzymanych na drodze do
stanu terminalnego, zwana wzmocnieniem.

Zadaniem agenta jest nauczenie sie wartodci uzytecznosci standw U™ (s), obliczanych
zgodnie z réwnaniem:

o= [ )|

W rozpatrywanym tu przyktadowym zagadnieniu 4x3 bedziemy przyjmowaé v = 1.
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Przebiegi uczace

Przypomnijmy rozwazany wczesniej przyktad agenta w $wiecie 4 X 3:
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Agent wykonuje przebiegi uczace (ang. trials) w ktérych wykonuje akcje zgodne
z posiadang polityka, az do osiagniecia stanu terminalnego. W kazdym kroku otrzymuje
percept wskazujacy zaréwno biezacy stan, jak i nagrode. Przyktadowe przebiegi:

(1,1)—0.04 ~ (1.2)—0.04 ~ (1,3)—0.04 ~ (1.2)—0.04 ~ (1,3)—0.04 ~ (2.3)—0.04 ~ (3,3)—0.04 ~ (4,3)41
(1,1)—0.04 ~ (1,2)-0,04 ~ (1,3)—0.04 ~ (2:3)—0.04 ~ (3,3)—0.04 ~ (3,2)-0.04 ~ (3,3)—0.04 ~ (4.3)41

(1,1)—0.04 ~ (2,1)—0.04 ~ (3,1)—0.04 ~ (3.2) —0.04 ~ (4.2) 1
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Obliczanie uzytecznosci metoda bezposrednia

Celem dziatania agenta jest obliczenie uzytecznoéci stanéw U™ (s) zwigzanych

z posiadana polityka 7(s). Uzytecznoéci standéw zdefiniowane s3 jako wartosci
oczekiwane sumy nagréd (dyskontowanych) otrzymanych przez agenta startujacego
z danego stanu, i poruszajacego sie zgodnie ze swoja polityka:

U(s) = B | 7' R(st)

Agent moze szacowaé te warto$¢ obliczajac tzw. nagrode pozostata (reward-to-go)
dla kazdego stanu odwiedzonego w danym przebiegu. Na koniec przebiegu agent
oblicza nagrode pozostata w stanie koncowym jako nagrode otrzymana w tym stanie.
Nastepnie, cofajac sie w przebiegu, oblicza nagrody pozostate dla wczesniejszych
stanéw jako sumy nagréd otrzymanych na koficowym odcinku przebiegu.!

Na przyktad, dla przebiegu:
(1,1)—0.04 ~ (1,2)-0.04 ~ (1,3)—0.04 ~ (1,2)—0.04 ~ (1,3) —0.04 ~ (2:3)-0.04 ~ (3,3)0.04 ~ (4:3) 4.1

otrzymujemy Ryy(4,3) = 1, Ryy(3,3) = 0.96, Ryy(2,3) = 0.92, Ryy(1,3) = 0.88,
Riy(1,2) = 0.84, Ryy(1,3) = 0.80, Ryy(1,2) = 0.76, Ryy(1,1) = 0.72

W przypadku dyskontowania y # 1.0 nalezy oczywiscie oblicza¢ sumy nagréd odpowiednio dyskontowanych.
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Posiadajac wiele prébek (przebiegéw) agent moze przez proste usrednianie okresli¢
kolejne przyblizenia wartosci oczekiwanej uzytecznosci stanéw, ktére w nieskonczonosci
zbiegaja sie do wihasciwych wartosci oczekiwanych.

To podejscie jest poprawne, lecz niezbyt efektywne — wymaga duzej liczby
przebiegédw. Przedstawiona metoda okreslania uzytecznosci, stosujac proste usrednianie
uzytecznosci standéw, pomija wazna wtasnos$¢ procesow Markowa, tzn., ze uzytecznosci
standw s3 zwigzane z uzytecznosciami stanéw sasiednich.

(1,1)—0.04 ~ (1,2)—0.04 ~ (1,3)—0.04 ~ (1,2)—0.04 ~ (1,3) —0.04 ~ (23) 0,04 ~ (3,3)—0.04 ~ (4,3)41

(1,1)—0.04 ~ (1,2)—0,04 ~ (1.3)—0.04 ~ (2:3)—0.04 ~ (3,3)~0.04 ~ (3,2)—0.04 ~ (3:3)—0.04 ~ (4.3)41

(1,1)-0.04 ~ (2.1)-0.04 ~ (3,1)—0.04 ~ (3:2)—0.04 ~ (4.2) -1

Na przyktad, w drugim przebiegu z powyzszego przyktadu algorytm okresla uzytecznosé
stanu (3,2) jako nagrode pozostata wytacznie na podstawie tego przebiegu, ignorujac
fakt, ze kolejnym stanem w tym przebiegu jest stan (3,3), ktéry ma znana juz, istotnie
wyzszg uzyteczno$¢. Rdwnanie Bellmana wiaze ze soba uzytecznosci nastepujacych po
sobie stanéw, lecz to podejicie nie potrafi tego wykorzystaé.
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Adaptacyjne programowanie dynamiczne

Adaptacyjnym programowaniem dynamicznym (ADP) nazywamy proces
podobny do programowania dynamicznego w potaczeniu z uczeniem sie modelu
Srodowiska, czyli funkcji przejs¢ standw, i funkcji nagrody. Polega ono na zliczaniu
przejs¢ od pary stan-akcja do nastepnej akcji. Przebiegi uczace dostarczajg nam serii
uczacej takich przejsé. Agent moze okreslaé ich prawdopodobienistwa jako ich
czestotliwosci wystepujace w przebiegach.

Na przyktad, w podanych wczeéniej przebiegach, w stanie (1,3) trzy razy wykonana
zostata akcja (Right), po czym dwa razy wynikowym stanem byt (2,3). Zatem
agent powinien okredli¢ P((2,3)|(1,3), Right) = 3.

(1,1)~0.04 ~ (1,2)—0.04 ~ (1,3)—0.04 ~ (1.2)—0.04 ~ (1,3)—0.04 ~ (23)—0.04 ~ (3,3)—0.04 ~ (4:3) 41
(1,1)—0.04 ~ (1,2)—0.04 ~ (1,3)—0.04 ~ (2:3)—0.04 ~ (3,3)—0.04 ~ (3,2)=0.04 ~ (3.3)—0.04 ~ (4,3) 11

(1.1)—0.04 ~ (2. 1)—0.04 ~ (3:1)—0.04 ~ (3.2)—0.04 ~ (4:2)—1

Po wykonaniu kazdego kroku agent aktualizuje uzytecznosci standéw rozwigzujac
réwnanie Bellmana (uproszczone) jednym z wtadciwych algorytméw. Réwnanie jest
uproszczone, poniewaz znamy tylko rozktady skutkéw akcji nalezacych do polityki, i nie
mozemy oblicza¢ najlepszej akcji w kazdym stanie. Poniewaz chcemy obliczyé U™ to
bierzemy wtasnie te akcje.
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Adaptacyjne programowanie dynamiczne — algorytm

function PASSIVE-ADP-AGENT(percept) returns an action
inputs: percept, a percept indicating the current state s’ and reward signal »’
persistent: 7, a fixed policy
mdp, an MDP with model P, rewards R, discount -
U, a table of utilities, initially empty
Nsq, a table of frequencies for state—action pairs, initially zero
N/|sq, a table of outcome frequencies given state—action pairs, initially zero
s, a, the previous state and action, initially null

if " is new then U[s'] — r'; R[s']— ¢’
if s is not null then
increment Ny, [s, al and Ny |5, [s', s, al
for each ¢ such that N,/ |, [¢, s, @] is nonzero do
P(t]s,a)+— Nyjsalt, s, al / Neals, al
U« POLICY-EVALUATION(w, U, mdp)
if s, TERMINAL? then s, a < null else s, a «— ', 7[5’
return a
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Adaptacyjne programowanie dynamiczne — efektywnos$¢

Algorytm ADP aktualizuje wartosci uzytecznosci najlepiej jak to jest mozliwe, i stanowi
w tym wzgledzie standard do poréwnan dla innych algorytméw. Jednak procedura
obliczania uzyteczno$ci przez rozwigzywanie uktadu réwnan (liniowych) moze by¢
niewykonalna dla wielu zmiennych (np. 10°° réwna z 10°° niewiadomymi dla gry
backgammon).
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Powyzsze wykresy ilustruja zbieznos¢ dla przyktadowego uczenia w $rodowisku 4 x 3.
Nalezy doda¢, ze w tym przyktadzie przebieg konczacy sie w ,,ztym” stanie
terminalnym pojawia sie po raz pierwszy w przebiegu 78-ym, co skutkuje skokowa
aktualizacja niektérych uzytecznosci.
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Metoda réznic czasowych

Zamiast kazdorazowo rozwigzywal peten uktad réwnan ze wzgledu na wartosci
uzytecznosci, mozna aktualizowac te warto$ci aktualnie obserwowanymi warto$ciami
wzmocnien. Tak funkcjonujacy algorytm nazywa sie metoda réznic czasowych TD
(temporal difference learning):

U™ (s) < U™(s) + a(R(s) +yU"(s") — U™ (s))

W tym przypadku aktualizujemy uzytecznos¢ poprawka obliczang na podstawie
jednego zaobserwowanego przejécia standw, a nie wartosci oczekiwanej wszystkich
przejs¢. Dlatego tez poprawke — réznice pomiedzy uzytecznoscia ruchu

a uzytecznoscia stanu — bierzemy zredukowana wspéfczynnikiem o < 1. Powoduje to
wprowadzanie matych poprawek po kazdym ruchu. Jednoczesnie poprawka zmierza do
zera gdy uzyteczno$¢ stanu zréwnuje sie z dyskontowang uzytecznoscia ruchu.

Zauwazmy, ze ta metoda nie wymaga posiadania modelu érodowiska P(s'|s,a), ani
sama go nie oblicza.

Uczenie si¢ ze wzmocnieniem — metoda TD 11

Metoda réznic czasowych — algorytm

function PASSIVE-TD-AGENT(percept) returns an action
inputs: percept, a percept indicating the current state s” and reward signal »’
persistent: 7, a fixed policy
U, a table of utilities, initially empty
N, a table of frequencies for states, initially zero
s, a, r, the previous state, action, and reward, initially null

if &' is new then U [s'] — ¢/
if s is not null then
increment N .| s]
Ulsl = Uls] + a(N.[s))(r + 7 U[sT — U[s))
if s TERMINAL? then s, a, r — null else s, a, r — 5", 7[s'], r
return o

r

Uczenie sie ze wzmocnieniem — metoda TD 12



Zbiezno$¢ metody réznic czasowych

Istnieje zwigzek i podobiefistwo pomiedzy algorytmami ADP i TD. O ile ten drugi
dokonuje tylko lokalnych zmian w wartosciach uzytecznosci, to ich Srednie wartosci
zbiegaja sie do tych samych wartosci co dla algorytmu ADP.

W przypadku uczenia wieloma przyktadami przejs¢, czestotliwosci wystepowania
stanéw zgadzaja sie z rozktadem prawdopodobienstw ich wystepowania i mozna
wykazaé, ze wartosci uzytecznosci bedg sie zbiegaé do poprawnych wynikéw.

W tym celu parametr uczenia sie o powinien zmniejsza¢ sie wraz ze zwiekszaniem sie
liczby przetworzonych przebiegéw. Doktadniej, wartosci tego parametru powinny
spetnial zalezno$¢:

oraz jednocze$nie:
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Zbiezno$¢ przyktadowego procesu uczenia dla $rodowiska 4 x 3:
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Aktywne uczenie sie ze wzmocnieniem

Co powinien zrobi¢ agent, ktéry nie posiada ustalonej polityki, albo ktéry chciatby
okresli¢ polityke optymalng?

Najpierw powinien wyznaczy¢ kompletny model przejsé dla wszystkich akgji.
Przedstawiony wyzej algorytm ADP daje te mozliwos¢. Nastepnie nalezy wyznaczyé
polityke optymalna, spetniajacg ponizsze réwnanie Bellmana, jak w zwyktym problemie
decyzyjnym Markowa:

U(s) = R(s) + ymax ¥ P(s|s,a)U(s")

Agent moze to zrobi¢ algorytmem iteracji wartosci lub iteracji polityki. Nastepnie,
majac wyznaczona optymalna polityke dla danego $rodowiska, moze spokojnie przejsé
do jej realizacji.

Ale czy powinien tak zrobic?

Uczenie si¢ ze wzmocnieniem — aktywne
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Wykres po lewej pokazuje wynik uczenia sie w pewnym eksperymencie. Agent znalazt
bezposrednia droge do rozwiazania [+1] w przebiegu nr 39, lecz byta to droga gorsza,
wzdtuz stanéw: (2,1), (3,1), (3,2), (3,3). Zdeterminowata jednak przyjeta przez agenta
polityke optymalng po prawej. Okazuje sie, ze jest to sytuacja typowa, agent z rzadka
tylko znajduje optymalna polityke preferujaca droga gérna: (1,2), (1,3), (2,3), (3,3).

Dlaczego tak sie dzieje?

Uczenie si¢ ze wzmocnieniem — aktywne



Eksploracja

Jezeli agent, uczac sie regut rzadzacych swiatem, wykonywat narzucona mu arbitralnie
polityke, to nie zbudowat prawidtowego modelu $wiata (P(s'|s,a)), bo nie poznat

wszystkich swoich mozliwosci i konsekwencji swoich mozliwych dziatan. Nie poznat ich
bo ich nie wykonywat, poniewaz polityka narzucata mu tylko pewne wybrane dziatania.

Gdyby, zamiast tego, agent nie wykonywat wytacznie ustalonej polityki, albo po
poczatkowym okresie jej wykonywania, nie przeszedt od razu do obliczenia polityki
optymalnej, tylko przez jaki$ czas wykonywat inne dziatania, to miatby szanse nauczyé
sie o swoim $wiecie wiecej.

Pojawia sie tu kompromis pomiedzy eksploatacjg posiadanej wiedzy a eksploracja
Srodowiska. Agent nie moze zbyt szybko zadowoli¢ sie wyuczonym modelem Swiata,

i obliczona wtasciwa dla niego polityka. Jesli chce nauczyé sie poprawnego modelu
Swiata, i wtedy wyznaczy¢ polityke optymalna, powinien prébowa¢ réznych mozliwosci.

Co wiecej, musi wielokrotnie prébowaé wszystkich akcji we wszystkich stanach, jesli
chce unikngé mozliwosci, ze przypadkowa pechowa seria uniemozliwi mu odkrycie
jakiego$ szczegodlnie dobrego ruchu. Jednak w koncu bedzie chciat zaczaé poruszaé sie
zgodnie z polityka optymalna, aby czerpaé petnie korzysci z wypracowanej wiedzy.
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Polityka eksploracji

Aby potaczy¢ skuteczna eksploracje Swiata z eksploatacja posiadanej wiedzy agent
powinien posiada¢ polityke eksploracji. Powinna ona zagwarantowad, ze agent
bedzie w stanie pozna¢ wszystkie swoje mozliwe akcje w stopniu wystarczajacym do
obliczenia polityki globalnie optymalnej dla danego $rodowiska.

Prosta polityka eksploracji mogtoby by¢ wykonywanie przypadkowych akcji we
wszystkich stanach, z pewnym ustalonym prawdopodobienistwem, a w pozostatych
przypadkach wykonywanie akcji uwazanych za optymalne.

Jest to podejscie poprawne, lecz wolno zbiezne. Lepiej bytoby preferowal eksploracje
niezbyt dobrze jeszcze poznanych par stan-akcja, jednoczesdnie unikajac eksploracji par
znanych juz jako niezbyt korzystne.
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Funkcja eksploracji

Sensowng polityke eksploracji mozna zbudowaé wprowadzajac optymistyczne
oszacowania uzytecznosci U™ (s):

U*(s) < R(s) +ymax f (X/j P(s|s,a)U*(s"), N(a, 9))

gdzie N(a, s) jest liczbg wezesniej dokonanych wyboréw akcji a w stanie s, natomiast
f(u,n) jest funkcja eksploracji, wywazajaca preferencje dla zysku (duzych wartosci
u) i ciekawoéci (matych wartosci n).

Oczywiscie funkcja eksploracji f powinna by¢ rosnaca ze wzgledu na u i malejaca ze
wzgledu na n. Prostym przyktadem funkeji f moze byé:

R* jedli n< N,
fn) =14 W przed dk
przeciwnym wypadku
gdzie R™ oznacza optymistyczne oszacowanie najlepszej nagrody mozliwej do
otrzymania w ktérymkolwiek ze stanéw, a IV, jest minimalna liczbg préb kazdej pary
stan-akcja, jaka agent bedzie sie starat wykonac.
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Fakt, ze we wzorze na aktualizacje U™ po prawej stronie wystepuje réwniez U™ jest
istotny. Poniewaz stany i akcje wokét stanu poczatkowego beda wykonywane wiele
razy, gdyby agent zastosowat nieoptymistyczne obliczanie uzyteczno$ci, mégtby zaczaé
unikaé tych standw, i w konsekwencji zniecheci¢ sie do wypuszczania sie ,dalej”. Uzycie
wartoéci U oznacza, ze optymistyczne wartosci generowane dla nowo eksplorowanych
regiondw beda propagowane wstecz, dzieki czemu akcje prowadzace do nieznanych
jeszcze regiondéw beda szacowane wysoko, i tym samym preferowane.
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Na lewym wykresie wida¢ przebieg uczenia sie agenta z eksploracja. Polityka bliska
optymalnej zostata osiggnieta po 18 przebiegach. Zauwazmy, ze warto$ci uzytecznosci
zbiegaja sie wolniej (RMS error) niz zostaje wyznaczona optymalna polityka (policy
loss).
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Aktywne uczenie sie réznic czasowych

Metode réznic czasowych mozna réwniez zastosowaé do uczenia sie aktywnego. Agent
moze nie posiadal ustalonej polityki, i nadal oblicza¢ uzytecznosci stanéw
wykorzystujac ten sam wzér co w przypadku pasywnym:

U™(s) < U™(s) + a(R(s) + yU"(s") — U™(s))

Dzieki obliczanym uzytecznoSciom agent moze wyznaczaé wtasciwe akcje w kazdym
stanie korzystajac z uzytecznosci standéw sasiednich. Mozna wykazad, ze aktywny agent
TD osiagnie te same wynikowe wartosci uzytecznosci co aktywny agent ADP.
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Metoda Q-learning

Alternatywnga do poprzedniego wzoru metoda uczenia sie réznic czasowych jest metoda
Q-learning, ktéra zamiast uzyteczno$ci uczy sie reprezentacji akcja-warto$¢ w postaci
funkcji Q(s, a). Ta funkcja wyraza warto$¢ wykonania akcji a w stanie s, i jest
zwigzana z uzytecznosciami stanéw wzorem:

U(s) = max Q(s, a)
Docelowe wartosci () spetniaja rownanie:
Qls, @) = R(s) + 75, P(s']s, a) max Q(s', )

Powyzszy wzér mégtby byé wykorzystywany w procesie iteracyjnym jako wzér do
aktualizacji wartosci (). Wymagatoby to jednak jednoczesnego uczenia sie wartosci ()
i modelu w postaci funkcji P, ktéra wystepuje we wzorze.
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Q-learning — aktualizacja metodga réznic czasowych

Mozliwa jest réwniez aktualizacja lokalna funkgcji () bedaca wariantem metody rdznic
czasowych i wyrazona ponizszym wzorem aktualizacyjnym, obliczanym ilekro¢ akcja a
jest wykonywana w stanie s prowadzac do stanu wynikowego s

Q(s,a) < Q(s, a) + a(R(s) + ymax Q(s',a) — Q(s, a))

Algorytm Q-learning z metoda réznic czasowych zbiega sie do rozwigzania znacznie
wolniej niz algorytm ADP, poniewaz nie wymusza obliczenia petnej spéjnosci modelu
(ktérego nie tworzy).
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Petny algorytm Q-learning z eksploracja

function Q-LEARNING-AGENT(percept) returns an action
inputs: percept, a percept indicating the current state s’ and reward signal r’
persistent: (2, a table of action values indexed by state and action, initially zero
N, a table of frequencies for state-action pairs, initially zero
s, a, v, the previous state, action, and reward, initially null

if TERMINAL?(s) then Q[s, None| — r’
if s is not null then

increment N..|s, al

Qls,a]l — Q[s.a] + a(Nuls, a])(r
s,a,7— 8" argmax,, f(Q[s, a], Neo|
return o

+ v max, Qs a’] — Q[s,al])
s a'l),

W ogdlnosci aktywny agent uczacy sie metoda Q-learning wymaga zastosowania
eksploracji tak samo jak w przypadku metody ADP. Stad w algorytmie wystepuje
funkcja eksploracji f i tablica czestosci wystepowania akcji N. Przy zastosowaniu
prostszej polityki eksploracji (np. wykonywanie okre$lonej proporcji ruchéw losowych)
tablica N moze nie by¢ potrzebna.
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SARSA — State-Action-Reward-State-Action

Istnieje pewien wariant algorytmu Q-learning z aktualizacja metoda réznic czasowych
zwany SARSA (State-Action-Reward-State-Action):

Q(s, a) <= Q(s,a) + a(R(s) +1Q(s', @) — Q(s,a))

W SARSA aktualizacja bierze pod uwage pie¢ czynnikéw: s,a,r, s',a’. O ile algorytm
Q-learning aktualizuje na podstawie najlepszej akcji wybranej dla stanu osiagnietego
przez akcje a, SARSA bierze pod uwage to jaka akcja zostata w rzeczywistosci
wybrana. Zatem np. dla zachtannego agenta realizujacego wytacznie eksploatacje te
dwie metody bytyby identyczne.

Jednak w przypadku uczenia sie z eksploracja réznica jest istotna. Metoda Q-learning
jest metoda uczenia sie poza polityka (off-policy), obliczajaca najlepsze mozliwe
wartosci Q, niezaleznie od tego gdzie prowadzi nas realizowana polityka. Natomiast
SARSA jest metoda w polityce (on-policy), odpowiednia dla agenta poruszajacego sie
zgodnie z posiadang polityka.
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Q-learning jest bardziej elastycznym algorytmem, poniewaz pozwala agentowi uczy¢ sie
wiasciwego zachowania si¢ nawet jesli wykonuje on aktualnie polityke niezgodna

z wyuczanymi wzorcami. Natomiast SARSA jest bardziej realistyczna, poniewaz na
przyktad, gdyby agent nie mégt w 100% kontrolowaé swojej polityki, to lepiej mu
uczy¢ sie wzorcéw zgodnych z tym co rzeczywiscie bedzie sie z nim dziato, zamiast
uczy¢ sie zgodnie z najlepszymi dla agenta wzorcami.

Zaréwno Q-learning jak i SARSA s3 w stanie nauczy¢ sie optymalnej polityki dla
przyktadowego $rodowiska 4x3, jednak wolniej niz ADP (w sensie liczby iteracji).
Whynika to z faktu, ze lokalne poprawki nie wymuszaja spdjnosci catej funkcji Q.

Poréwnujac te metody mozna spojrzec szerzej i zadac sobie pytanie, czy lepszym
podejéciem jest uczenie sie modelu Srodowiska i funkcji uzytecznosci, czy bezposrednie
wyznaczanie odwzorowania stanéw do akcji bez ogladania si¢ na model srodowiska.

Jest to w rzeczywistosci jedno z fundamentalnych pytan jak budowaé sztuczna
inteligencje. Przez wiele lat poczatkowego rozwoju tej dziedziny wiedzy dominowat
paradygmat systeméw opartych na wiedzy (knowledge-based), postulujacych
konieczno$¢ budowy modeli deklaratywnych. Fakt, ze powstaja metody bezmodelowe
takie jak Q-learning sugeruje, ze by¢ moze byto to niepotrzebne. Jednak dla niektérych
bardziej ztozonych zagadnien podejscie z modelem sprawdza sie lepiej, zatem kwestia
pozostaje nierozstrzygnieta.
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Uogolnianie w uczeniu sie ze wzmocnieniem

Oméwione powyzej algorytmy uczenia sie ze wzmocnieniem zaktadaja jawna
reprezentacje funkcji U(s) lub Q(s) taka jak np. reprezentacja tablicowa. Moze to by¢
praktyczne tylko do pewnej wielkosci zagadnienia.

Na przykfad, dla zagadnien o bardzo duzej liczbie stanéw (np. > 10%° dla gier takich
jak szachy lub backgammon), trudno wyobrazié sobie wykonanie wystarczajacej liczby
przebiegdw uczacych aby odwiedzi¢ kazdy stan wiele razy. Konieczne jest zastosowanie
jakiej$ metody generalizacji (uogélniania), ktéra pozwolitaby generowaé skuteczna
polityke na podstawie matej czesci przebadanej przestrzeni standw.
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Aproksymacja funkcji

Jedna z takich metod jest aproksymacja funkcji, polegajaca na zapisie badanej
funkgji (np. U) w postaci nietablicowej, np. wyrazeniu jej jakaé formuta skoriczona.
Podobnie jak w konstrukgji funkcji heurystycznych, mozna zastosowa¢ liniowa
kombinacje jakich$ cech stanu (zwanych réwniez atrybutami stanu):

A

U9(8> = elfl(g) + (92f2(8> + ...+ 077f71(9)

Algorytm uczenia si¢ ze wzmocnieniem uczytby sie wektora wspdtczynnikéw
0 =< 01,0, ...,0, > tak by funkcja oceny Uy przyblizata mozliwie dobrze rzeczywista
funkcje uzytecznosci standw.

Podejscie to nazywa sie aproksymacja funkcji, poniewaz nie ma pewnosci, ze
rzeczywistg funkcje oceny da sie wyrazi¢ tego typu formuta. Jakkolwiek wydaje sie
watpliwe by np. optymalna polityke dla gry w szachy dato sie wyrazi¢ funkcja

z kilkunastoma wspétczynnikami, to jest zupetnie mozliwe by osiggnac w ten sposdb
dobry poziom gry.

Uczenie si¢ ze wzmocnieniem — aproksymacja funkgji 31

Istota podejécia jest jednak nie przyblizenie mniejsza liczba wspotczynnikdw funkgji,
ktéra w rzeczywistosci byé moze wymaga ich wielokrotnie wiecej, ale uogdlnianie, czyli
generowanie polityki dla wszystkich stanéw na podstawie analizy matej ich czesci.

Np. w eksperymentach przeprowadzonych z gra backgammon, udato sie nauczy¢
gracza poziomu gry poréwnywalnego z ludzkimi na podstawie préb analizujacych jeden
na 10'2 stanéw.

Oczywiscie, sukces uczenia sie ze wzmocnieniem w takich przypadkach zalezy od
trafnego wybrania funkcji aproksymujacej. Jesli zadna kombinacja wybranych cech nie
moze daé dobrej strategii gry, to zadna metoda uczenia jej nie wygeneruje. Z kolei,
wybranie bardzo rozbudowanej funkgcji z duza liczba cech i wspétczynnikéw zwieksza
szanse na sukces, ale kosztem wolniejszej zbieznosci i zarazem wolniejszego procesu
uczenia.
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Korekta parametréw funkcji

Aby umozliwi¢ uczenie sie na biezaco (on-line learning) niezbedna jest jakas metoda
korekty parametréw na podstawie wartosci wzmocnien otrzymywanych po kazdym
przebiegu (albo po kazdym kroku).

Na przyktad, jesli u;(s) jest wartoécig pozostatej nagrody dla stanu s w j-tym
przebiegu uczacym, to btad aproksymacji funkcji uzytecznosci mozna obliczaé jako:

N

E - (Us(s) — uj(s))
: 2

Dynamika zmiany tego btedu ze wzgledu na parametr 6; jest okreslona jako JE;/00;,
zatem aby skorygowac ten parametr w kierunku zmniejszenia btedu, wtasciwa formuta
na poprawke jest:

DE;(s) o OU(s)

0; < 0; — aT@j =0;+ 04(“]‘(5) — Uy(s)) a0,

Powyzszy wzér zwany jest reguta Widrow’a-Hoff’a albo reguta delta.
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Przyktad

Na przyktad, dla Srodowiska 4x3 funkcja uzytecznosci standw mogtaby by¢
aproksymowana liniowa kombinacja wspétrzednych:

A~

Up(z,y) = 0y + 01 + Oy

Poprawki zgodne z reguta delta beda teraz dane przez:
B <+ O+ alui(s) — Uy(s))
b1 61+ aluls) — Ugls))a

A~

0y <« Oy+ a(ul(é) - U()(‘5>>y

Przyjmujac przyktadowo 6 =< 6,0, 6, >=< 0.5,0.2,0.1 > otrzymujemy poczatkowe
przyblizenie Ue(L 1) = 0.8. Jedli po wykonaniu przebiegu uczacego obliczylibySmy np.
u;(1,1) = 0.72 to wszystkie wspdtczynniki 8y, 61, 6 zostatyby obnizone o 0.08c, co
zmniejszytoby btad dla stanu (1,1). Oczywiscie, w ten sposdb zmienitaby sie cata
funkcja Ug(s), co jest istota uogdlniania.
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Zastosowanie roznic czasowych

Mozna réwniez realizowa¢ poprawki metoda réznic czasowych.

0y 0+ alR(s) 4 50(s") — Op(5)] "
A dQy(s,a)

0; < 0; + a[R(s) + v max Qo(s',a') — Qy(s, a)] 20,
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Materiaty

David Silver: Kurs uczenia ze wzmocnieniem (2015, University College London):

http://wwwO.cs.ucl.ac.uk/staff/d.silver/web/Teaching.html
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