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1 Ivadas

Idéja, kad mes mokomeés sgveikaujant su masy aplinka, tikriausiai pirmiausiai atsiranda, kai
galvojame apie mokymaosi pagrindg. Kai kadikis zaidzia, moja rankomis ar zitiri, jis neturi aiSkaus
mokytojo, bet jis turi tiesioginj rysj su savo aplinka. Naudojant §j ry§j gaunama daug informacijos
apie veiksmo priezastj ir pasekmes ir apie tai, kg daryti siekiant tiksly. Visg gyvenimg zmogus
mokosi i§ sgveikos su erdve ir tai yra pagrindinis ziniy apie miisy aplinkg ir save Saltinis. Nesvarbu,
ar mokomés vairuoti automobilj ar parengti pokalbj, mes puikiai suprantame, kaip miisy aplinka
reaguoja ] tai, kg mes darome, ir siekiame koreguoti savo veiksmus priklausomai nuo atgalinio
aplinkos rysio ir tai leidzia keisti ne tik misy supratimg, bet ir miisy pasauli. Mokymasis i§
sgveikos yra pagrindiné idéja, kuria grindziamos beveik visos mokymosi ir intelekto teorijos.
Vienas i$ tokiy teorijy yra pastiprintas kompiuterinis mokymas, kuris yra nagrinéjamas Siame
darbe. Tema yra aktuali tuo, kad pastiprintas mokymas yra taikomas jvairiose srityse: robotikoje,
medicinoje, chemijoje, ekonomikoje, inzinerijoje.

Bakalaurinio darbo tikslas skirtingose aplinkose panaudoti pagrinding pastiprinto mokymo
idéja ir algoritmus dirbtinio intelekto kiirime, bei jei imanoma surasti optimaliausig sprendima
dirbtinio intelekto pritaikymo atveju. Tikslui pasiekti bakalaurinio darbo metu yra iskelti
uzdaviniai:

e Atlikti pastiprinto mokymo pagrindy apzvalgg ir analizg.
e Atlikti pagrindiniy pastiprinto mokymo algoritmy analize.
e Praktiskai realizuoti pastiprinto mokymo algoritmus skirtingose aplinkose.

e Sukurti dirbtinj intelekta ir atlikti jgyvendintos sistemos analizg, testavimg ir
suformuluoti hipotezes dél optimalaus dirbtinio intelekto konkrecioje aplinkoje.



2 Pastiprintas mokymas

Pastiprintas mokymas (angl. reinforcement learning) — tai kompiuterinio mokymao sritis
(angl. machine learning), kurioje mokymas vyksta sgveikaujant su aplinka, kur agentai néra
mokomi kokiy veiksmy reikia imtis [Rnd16]. Vietoj to, agentas mokosi i$ savo pasekmiy. Agentas
turi iSmokti elgtis dinamiskoje aplinkoje per bandymy ir klaidy sgveika. [KIm96]. Iprastame
modelyje aplinkos interpretatorius siuncia agentui duomenis apie gautas biisenas ir atpildas, o
agentas pasirenka atitinkantj veiksmg, kuris jtakoja aplinkai [Sb16]. Pastiprintas mokymas
susideda i$ subjekty: agento, aplinkos (angl. agent, environment) ir jy rySiy: veiksmy (angl.
actions), atpildy (angl. reward) ir stebéjimy (angl. observations) (pav. 1).

Actions

Environment

Observations

pav. 1 Pastiprinto mokymo subjektai ir rysiai [Lap18]

2.1 Atpildas

Pastiprintame mokyme atpildas yra vienas i$ pagrindiniy rySiy tarp aplinkos ir agento. Tai
yra tiesiog skaliariné reikSme, kuri gali biiti teigiama arba neigiama, didelé arba maza. Atpildas
zymimas I. Pagrinding atpildo reik§Smé pastiprintame mokyme yra pasakyti kaip agentas gerai arba
blogai elgési. Mes nenustatome, kaip daznai agentas gauna atpilda, bet praktikoje jprastai agentas
gauna atpilda po kiekvienos sgveikos su aplinkg. IS esmés, terminas pastiprintas (angl.
reinforcement) kyla is to, kad gautas atpildas skatina agentg sustiprinti arba patobulinti savo elgesj
] teigiamg arba neigiamg puse [Lapl8]. Atpildas yra lokalus, jis atvaizduoja paskutinio veiksmo
rezultata, bet ne visas agento iki Siol pasiektas sékmes. Aisku, kad jeigu gausim didelj atpildg i$
veiksmo, tai ne reiskia, kad po to nebus dideliy blogy pasekmiy dél ankstesniy sprendimy.
Pavyzdys biity banko apipléSimas: jeigu tai pavyks, tai agentas gaus didel;j atpilda, bet po s€kmingo
veiksmo atsiranda daug pasekmiy [Lap18]. Agentas atlickant veiksmus bando pasiekti didZiausig
sukauptg atpildg [Sh16]. Keletg pavyzdziy:

e Finansiné prekyba: pelno suma yra didZiausias sukauptas atpildas prekybininkui
perkant ir parduodant atsargas [Lap18]

e Dopamino sistema smegenyse: smegenyse yra dalis (limbiné sistema), kuri gamina
dopaming kiekvieng karta, kai jai reikia siysti teigimg signalg. Didesné dopamino
koncentracija sukelia malonuma, o tai sustiprina ir skatina veikla [Lap18].

o Kompiuteriniai zaidimai: zaid¢jas zaidimo metu gauna atpilda, dazniausiai tai yra
surinkti taskai. Siame pavyzdyje atpildas jau yra jprastai sukaupiamas [Lap18].

Kaip matome i§ pavyzdziy, atpildo sagvoka bendrai atvaizduoja agento veiklos rezultata,
tokig schemg galima rasti ir jdéti ; daugel; praktiniy problemy.

2.2 Dirbtinio intelekto agentas

Dirbtinio intelekto agentas (angl. agent) yra subjektas kuris sgveikauja su aplinka, atlieka
tam tikrus veiksmus, analizuoja steb¢jimus ir gauna atpildas, bei keicia savo blisenas [Sb16].
Kiekviename bendravimo etape su aplinka, agentas pasirenka veiksmg a, priklausomai nuo
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bisenos s ir gauto atpildo r [KIm96]. Agentas turi pasirinkti veiksmus, didinancius ilgalaike
atpildy suma. Nesunku pastebéti, kad agentg galima pavaizduoti kaip funkcijg su argumentais, o
funkcijos reikSmé yra agento veiksmo rezultatas aplinkai [KIm96].

2.3 Aplinkair jos tipai

Aplinka (angl. environment) yra viskas kas egzistuoja uz agento riby ir su kuo agentas gali
sgveikauti. Agento rySis su aplinka riboja atpildai (kurie yra gaunami i§ aplinkos), veiksmai
(agentas atlieka veiksmus ir keicia aplinkg) ir stebéjimai (tam tikra papildoma informacija apie
aplinkg nejskaitant atpildy) [Lap18]. Egzistuoja keleta aplinkos tipy:

e Determinuota aplinka (angl. deterministic environment) — aplinka kur mes, tiksliai
zinome visy veiksmy atomazgg. Pavyzdziui, Sachmaty zaidime mes Zinome,
kiekvieno &jimo rezultatg [Rnd16].

e Stochastiné aplinka (angl. stochastic environment) — aplinka yra stochastiné, kai
negalime nustatyti rezultato pagal dabarting biseng. Pavyzdziui, mes niekada
nezinome tiksliai kokj skai¢iy gausime kai mesim kauliuka [Rnd16].

e Pilnai permatoma aplinka (angl. fully observable environment) — kada agentas
nepriklausomai nuo savo biisenos gali apibrézti visa sistemos biiseng. PavyzdZziui,
Sachmaty zaidime, sistemos biisena (pozicija visy figliry ant lentos) yra prieinama
visiems zaidéjams [Rnd16].

¢ Dalinai permatoma aplinka (angl. partially observable environment) — kada agentui
yra dalinai prieinama visos sistemos biiseng [Rnd16]. Pavyzdziui, zaidziant pokerj
nejmanoma tiksliai pasakyti oponento korty kombinacija. [Asb08].

e Vienos ir keliy agenty aplinka (angl. single and multi-agent environment) — aplinka
vadiname keliy agenty aplinka kai skirtingi agentai, veikiantys visiskai skirtingose
aplinkose tarpusavyje bendrauja [Rnd16]. Daugialypé aplinka bus daZniausiai
stochastiné [Asb08]. Pavyzdys tokios aplinkos yra realaus laiko strateginis Zaidimas,
kur egzistuoja zemo lygio agentas, kuris kontroliuoja vienetus ir auksto, strateginio
lygio agentas, kuris kontroliuoja Zaidimo strategija [Bur03].

e Epizodiné ir ne epizodiné aplinka (angl. episodic and non-episodic environment).
Epizodiné aplinka taip pat vadinama nenuoseklia aplinka. Epizodinéje aplinkoje
agento dabartinis veiksmas neturés jtakos biisimam veiksmui, o ne epizodingje
aplinkoje atvirks¢iai [Rnd16]. Tai reiskia, kad agentas atlicka nepriklausomas
uzduotis epizodingje aplinkoje, o ne epizodingje aplinkoje visi agento veiksmai yra
susije [Rnd16].

2.4 Veiksmai

Veiksmai pasako, kaip agentas gali keisti aplinkg arba ka jis gali padaryti aplinkoje,
priklausomai nuo aplinkos taisykliy ir apribojimy [Lap18]. Pastiprintame mokyme veiksmus
galima padalinti j du tipus: diskretus veiksmas (angl. discrete) ir nuolatinis veiksmas (angl.
continuous) [Sb16]. Diskretiis veiksmai - veiksmai i§ baigtinés aibés nepriklausomy veiksmy,
kuriuos agentas gali pasirinkti atlikti. Pavyzdziui, eiti j kair¢ arba j deSing. Nuolatiniai veiksmai
turi papildoma reik§me, pvz., automobilio veiksmas ,,vairuoti“ turi kampg ir kryptj [Lap18].
Skirtingas vairavimo kampas ir kryptis duoda skirtingus rezultatus.

2.5 Stebéjimai

Aplinkos stebéjimas yra antras agento informacijos $altinis, kur pirmas yra atpildas [Lap18].
Aplinkos steb¢jimas duoda agentui informacija apie aplinkg ir pasako sistemos biiseng.
Pavyzdziui, Sachmaty Zaidime aplinka yra lenta ir oponentas, kuris susideda 1§ jgiidziy, taktiky, o



5

stebéjimo rezultatas yra figtry padétis [Sb16]. Gali biti taip, kad agentas gauna informacija apie
atpilda per aplinkos stebéjima, pavyzdziui toks atvejis yra jmanomas, kai agentas mokosi Zaisti
zaidimg naudojant Zaidimo ekrano kopija (angl. screenshot), kur yra atvaizduojami agento zaidimo
taskai [Lap18].

2.6 Aplinkos modelis

Aplinkos modelis yra agento supratimas apie aplinka. Pastiprintas mokymas gali biiti dviejy
rasiy —mokymas pagal modelj (angl. model-based learning) arba be jo (angl. model-free learning).
Mokyme pagal modelj agentas iSnaudoja anksciau jgyta informacijg tikslui pasiekti (kitaip tariant
turi informacijg apie aplinka prie§ mokyma), o mokyme be modelio agentas tikslui pasiekti tiesiog
sukaupia informacija apie aplinkg mokymo metu. Vienas i§ pavyzdziy biity nukeliauti i§ tasko A
1 taska B. Mokyme pagal model; agentas tikslui pasiekti (nukeliauti i§ taSko A | taSkga B)
paprasciausiai naudos anksciau jgytg informacija — zemélapj ir bandys pasiekti tikslg kuo greiciau.
Pastiprintas mokymas be modelio nenaudos ankstesnés informacijos apie aplinka, tiesiog bandys
visus skirtingus marsrutus ir pasirinks greic¢iausiag [Rnd16].

2.7 Pastiprinto mokymo iSskirtinés savybeés
Kompiuterinis mokymas (angl. machine learning) susideda i§ prizitirimojo mokymo (ang].

mokymo. Priziirimajame mokyme agentas mokosi i§ aibés duomeny, kur duomenys yra suzymeéti
(angl. labeled). Tikslas tokio modelio apmokyti agentg taip, kad jj blity galima tinkamai pritaikyti
prie nematyty duomeny. I§ esmés, priziirimajame mokyme egzistuoja subjektas kuris koreguoja

v —
v —

........

pagrindin¢ id¢ja yra iSmokti atpazinti paslépta struktirg i$ aibés duomeny. Kitaip sakant, mes
pateikiame duomenis be papildomos informacijos agentui kaip jvestj ir bandome konfigtiruoti
agentg taip, kad jis sugebéty atpazinti duomeny aibéje paslépta modelj, Sablong. Pastiprintas
mokymas yra kazkur tarp $iy mokymo budy. Agentas pastiprintame mokyme mokosi i$ atpildy
maksimizavimo ir naudoja mokymosi tikslams nusistovéjusius metodus (neuroniniai tinklai,
funkcijos aproksimacija, dinaminis programavimas, gradientinis nusileidimas), bet pastiprintame
mokyme metodai yra pritaikomi Siek tiek kitaip [Lap18].

2.8 Pagrindiné agento apmokymo idéja

Pastiprinimas mokymas leidzia masSinai ar programinés jrangos agentui iSmokti elgtis
erdvéje, naudojant grjztamajj rysj i$ aplinkos. Tai yra pagrindiné apmokymo idéja. Mokymo metu
gautas elgesys gali biiti jsisavintas vieng kartg arba dinamiskai keistis. Jei sistema yra teisingai
sumodeliuojama kai kurie pastiprinto mokymo algoritmai gali rasti optimaliausig strategija -
idealus elgesys, kuris maksimaliai padidina atpilda. Sios automatizuotos sistemos panaudojimas
reiskia, kad zmogiskojo eksperto, kuris zino apie taikymo sritj, jau nebereikia. Agentas gali pats
1Smokti atlikti reikalingus veiksmus, jei bus sukurtas korektiSkas atpildo mechanizmas. Yra daug
skirtingy algoritmy, kurie sprendzia §ig problemg. Uzdavinyje agentas turéty pasirinkti geriausia
veiksmg dabartingje biisenoje. Pakartojant tok; mokymo zingsnj problema susiveda | MDP (angl.
Markov decision process) [Sb16].

3 Markovo procesas
Markovo procesas, yra apibréZzimas kaip 2 elementy rinkinys (8, T) [Lap18], kur

e S baigtin¢ aibé buseny



e T peréjimo matrica, kurios reik§més yra tikimybés pereiti i§ biisenos s j baseng s’

Markovo grandiné (angl. Markov chain) tai yra Markovo proceso riisis, turinti diskrecia
buseny erdve arba diskrety indeksy rinkinj (dazniausiai indeksas pasako laikg) [Asm03]. Markovo
procesas arba grandiné yra stochastinis procesas, kuris atitinka Markovo savybe [Roz82].
Markovo savybé pasako, kad biisimos sistemos dinamika ir pakeitimai i§ bet kurios biisenos turi
priklausyti tik nuo Sios biisenos, (kartais apibtidinimas kaip ,,atminties nebuvimas®). [R0z82].
Kitaip tariant, Markovo savybé reikalauja, kad sistemos buisenos bty viena nuo kitos atskiriamos
ir unikalios, bei biisima biisena turi nepriklausyti nuo praeity. [Lap18]. Markovo procese jmanoma
tik tai stebéti sistemos peréjimg i§ vienos biisenos j kitg ir tokios sistemos stebéjimo rezultatas yra
buseny seka, vadinama biiseny istorija (angl. state history) [Lap18]. Pavyzdziui, turime tokia
sistema, kur agentas gali biiti bisenoje miegoti (M) arba skaityti (S) ir turime matricg T su peréjimo
tikimybémis (1 lentel¢). Agentas gali skaityti knyga ir likti §ioje bisenoje su tikimybe 60% arba
pereiti j biseng ,,miegas* su tikimybe 40% ir analogiskai blisenoje ,,miegas‘ agentas gali likti Sioje
biisenoje su tikimybe 70% arba pereiti | bliseng ,,skaitymas* su tikimybe 30% (pav. 2). Nesunku
pastebéti, kad bisenos istorija bus [skaitymas, miegas, miegas, skaitymas ...].

0.4

0.6 Skaitymas |

0.3
pav. 2 Markovo procesas pavaizduotas kaip baigtinis automatas

-5
+1 0.4 -1
\J‘- T .
@ Skaitymas [ Micgas | @
0.6 0.7
. e
Skaityti
0.3
+6

pav. 3 Markovo sprendimo procesas, kur geltonai yra pazyméti atpildai

Pastiprintam mokymui reikalingas matematinis modelis, kur galima sgveikauti su aplinka ir
gauti atgalinj rySj. Patobulintas Markovo procesas pastiprintame mokyme vadinasi Markovo
sprendimo procesas.

Markovo sprendimo procesas yra apibrézimas kaip 4 elementy rinkinys (S,4, P, R,)

[Sb16].

e S baigtiné aibé buseny.

e A baigtiné aibé veiksmy ( analogiskai A baigtiné aibé galimy veiksmy biisenoje s).
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e P,(s,s") =Pr(sqpq =S| sy =s,a; = a) tai yra tikimybé pereiti j biiseng s’ laiko
momentu t + 1, atlickant veiksmg a biisenoje s laiko momentu ¢.

e R,(s,s') tai yra atpildas, gautas pereinant i§ bisenos s j biiseng s’ dél veiksmo a

Markovo sprendimo procese atsiranda veiksmas ir atpildas, kuris yra gaunamas, kada
veiksmas jtakoja aplinkg. Tada atsiranda dvi naujos esybés, kaip atpildy ir biiseny peréjimo
matricos. Misy pavyzdyje (pav. 2) agentas gali miegoti arba skaityti, i§ to kyla klausimas koks
yra pastiprinto mokymo tikslas. Tegul tikslas bus skatinti agentg kuo daugiau skaityti ir kuo
maziau miegoti. Be to, kiekvieng kartg agentas pasirenka veiksma i§ aibés veiksmy A [skaityti,
miegoti]. Priklausomai nuo pasirinkto veiksmo ir tikimybés agentas pereis i§ vienos biisenos j kitg
arba liks senoje buisenoje ir gaus atpilda i$ aplinkos. Kada agentas skaito jis gauna teigiama atpilda
+1, nes mes norime, kad agentas daugiau skaityty. Kai agentas pereina i§ buisenos ,,skaitymas® j
biiseng ,,miegas® jis yra baudziamas -5, 0 kai agentas sustoja miegoti ir pradeda skaityti jis yra
skatinamas +6 (pav. 3).

Miegoti Skaityti
Miegoti 0,7 0,3
Skaityti 0,4 0,6

lentelé 1 Markovo proceso matrica T, kur agentas turi dvi biisenas

3.1 Markovo atpildas

Markovo procese galima stebéti peréjima i§ vienos biisenos j kitg, o patobulintame modelyje
atsiranda atpildas kiekvienam peréjimui, kuris yra kaupiamas. IS to seka, kad galutinis atpildas G
bus lygus:

Gt = Rep1 + VR +00 = z Y Revirs kur0 <y <1

k=0
form.1 Galutinio atpildo formulé [Sb16]

Kiekviename etape yra apskaiiuojama suma visy praeity atpildy, bet tolesni atpildai
padauginami i§ koeficiento y, kuris yra keliamas laipsniui k (form. 1). Laipsnis pasako, kaip toli
mes esame nuo pradinio tasko laitko momentu t arba kiek Zingsniy padaréme nuo pradinio taSko
[Rnd16]. Koeficientas y pasako, kaip daug agentas zitiri j ateitj. Jeigu y = 1, tai galutinis atpildas
bus lygus visy vélesniy atpildy sumai ir agentas pastiprintame mokyme jskaitys visus atpildus, kai
jam reikés pasirinkti veiksma. Jeigu y = 0, musy galutinis atpildas apibuidins tiktai einamajj
atpilda, be jokiy biisimy biiseny ir tai apibrézia agento trumparegiSkumg [Lapl18]. Praktiskai
koeficiento reik§mé yra nustatoma 0,99 >y > 0,9 [Lapl8]. Tada agentas Zzitrés j blisimus
atpildus, bet ne taip stipriai j ateitj. Apibendrinant, y pasako kiek agentas i$saugo tolimesnés
informacijos, kai reikSmé artéja iki 1. Toks parametras, kaip y leidzia modifikuoti svarbumag
artimiausiy ir tolimiausiy tiksly. Kai kuriais atvejais reikia atsizvelgti labiau j dabartinius atpildus,
o kitais atvirkSciai. PavyzdZiui, Sachmaty Zaidime tikslas yra nugaléti oponento karaliy. Jei mes
suteikiame prioritetg dabartinéms, artimiausiems tikslams, tai agentas visada kers priesininko
figtiras ir tai ne reiskia, kad agentas pasieks galutinj tikslg: nugaléti oponento karaliy. Su tokia
konfigiiracija agentas iSmoks atlikti tik tai dalj galutinio tikslo.

3.2 Taisyklés ir vertés funkcija

Taisyklés (angl. policy) apibréZia agento elgesj ir strategija tam tikru laiku aplinkoje. Kokj
veiksma pasirinkti agentui priklauso nuo taisykliy aibés. Taisyklé (angl. policy) daznai zymima
simboliu 7. IS esmés, taisyklé z yra atvaizdavimas i§ blisenos j veiksma, kitaip sakant, taisyklé
pasako kokj veiksma reikia atlikti tam tikroje blisenoje ir matematiskai (form. 2) apibréziama kaip



funkcija:
m(s):S - A.

form.2 Taisyklés atvaizdis [Sh16]

Toks taisyklés apibrézimas tinka tik determinuotoje aplinkoje ir vadinasi determinuota
taisyklé (angl. deterministic policy). Pavyzdziui, turime aplinkg — labirintg ir agentag — robota.
Robotas gali vaikscioti j kaire, deSine, pirmyn ir atgal. Agento tikslas rasti i§¢jimg. Tada galimos
taisyklés yra:

e Visada judéti j priekj
e Pabandyti apeiti siena, jei nepavyko atlikti paskutinj veiksmag
e Jeigu reikia pasirinkti naujg kelig, sukti j deSine
IS kitos pusés, egzistuoja taip vadinama stochastiné taisyklé ir uzraSoma kaip:

m(als) = Pr|als, 0]

form.3 Taisyklés apibrézimas naudojant tikimybe [Sb16]

w(als)

0 5,0

grafikas 1: Veiksmai is taisykiés, kuri Siuo atveju yra normalusis skirstinys [Oppl8]

Pagal skirstinj atsitiktinai pasirenkamas veiksmas a biisenoje s pagal parametro vektoriy
6 (form. 3). Pavyzdys taisyklés, kaip tikimybinis skirstinys, bty normalusis skirstinys, kur
atsitiktinai pasirenkamas veiksmas a yra pavaizduotas 1 grafike.

Vertés funkcija (angl. value function) pasako busenos reikSme agentui, kai agentas atlieka
veiksmus pagal taisykle . Kitaip sakant tai yra skai¢ius, kuris agentui biisenoje s apibrézia tos
biisenos naudingumg, kai agentas atlieka veiksmus pagal taisykle m. Vertés funkcija yra
apibrézima kaip [Sb16]

[ee]

k _
Y*Reyks1 | Se =5
k=0

V”(S) = E,T[thst = S] = ETL' Vs €S

form.3 Atsitiktinio atpildo vidurkis apibrézia vertés funkcija [Sb16]

Formulé 3 pasako, kad vertés funkcija yra atsitiktinio atpildo vidurkis (angl. the expected
cumulative discounted reward) biisenoje s pagal taisykle . Kuo didesné vertés biisenos reikSmé,
tuo busena agentui yra geresné. Pagrindinis tikslas pastiprinto mokymo rasti optimaliausia
taisykle * (angl. optimal policy), pagal kurig agentas gaus didziausig atsitiktinio atpildo vidurkj
i$ visy buseny (form. 4).
n* = argmax E.[G;|n] Vs €S
s

form.4 Optimaliausios taisyklés apibrézimas [Adb17]

ISspresti pastiprinto mokymo uzduotj reiSkia rasti tokig taisykle, kuri duoda agentui
didZiausia sukauptg atpilda ilguoju laikotarpiu. Optimaliausios taisyklés apibrézimas Markovo
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sprendimo procesui bus toks: taisyklé 7 yra geresné uz arba lygu taisyklei 7’ jeigu jos atsitiktinio
atpildo vidurkis didesnis arba lygus vidurkiui taisyklés 7' visose biisenose. Kitaip tariant, 7 > '
tada ir tik tada jeigu V™ (s) = V™ (s) visose buisenose s € S. Visada egzistuoja nors viena taisykle,
kuri yra geresné uz visy kity. Optimaliausig taisykle galima iSreik$ti su optimaliausia vertés
funkcija (form. 5).

V*(s) = max V™(s) Vs€S

form.5 Optimaliausios vertés funkcijos apibrézimas [Sb16]

3.3 Q funkcija ir Bellmano lygtis

Q funkcija arba biuisenos ir veiksmo funkcija (angl. state-value function) pasako atlikto
veiksmo a reikSme buisenoje s pagal taisykle . Q-funkcija yra uzraSoma kaip Q(s, a) arba

o

Q"(s,a) = E [ G¢|S; = 5,A, = a] = E;

k — —
Y*Rerk+1 | St =, 4r = a
k=0
form.6 Q funkcijos apibrézimas [Sb16]

Skirtumas tarp vertés funkcijos ir Q funkcijos yra tame, kad vertés funkcija pasako biisenos s
verte agentui, o Q funkcija pasako veiksmo a verte biisenoje s.

V™(s) =maxQ™(s,a) Vs € S
a
form.7 V funkcijos apibrézimas naudojant Q funkcijg [Adb17]

Vertés funkcija galima iSreiksti naudojant Q funkcija (form. 7). Q funkcija leidZia apibrézti rysj
tarp veiksmo ir biisenos, bet kaip keiciasi kity buiseny reikSmeés, kai agentas sgveikauja su aplinka? Cia
atsiranda Bellmano lygtis. Richardas Bellmanas buvo amerikieciy matematikas, kuris iSvedé Sias
lygtis, leidZiancias pradéti dinamiSkai spresti pastiprinto mokymo Markovo sprendimo procesus. Kaip
jau minéjome:

P;S' =Pr(sgs1 =5S'Isg =s,as =a) R = Elresqlse = 5,541 =", a; = a]
form.8 ir 9. Atpildo ir tikimybés apibrézimas pastiprintame mokyme [Grel7]

Jeigu agentas bus pradingje bisenoje s ir atliks veiksma a tai jis pereis j buseng s’ su tikimybe
PZ.s (form. 8). Atsitiktinio atpildo vidurkis Rg, , kuris yra gaunamas jeigu agentas pradés busenoje
s, atliks veiksmg a ir pereis ] kitg buseng s’ (form. 9). Pagal atpildo ir vertés funkcijos apibréZimg
(form. 3) mes galime isSreiksti vertés funkcija kaip

kR | S, =s
V Ritk+1 |9t

k=0

V™(s) = Eg[Res1 + YRes2 + Y?Reyz + | S = sl = Ey

Sekantis zingsnis bus gauti i§ formulés pirma atpildg ir iSreiksti kitus kaip sumg [Grel7]

VH(s) = Ep |Tes1 + VZ )’th+k+2 | S¢ = 5]

k=0

form.10. Vertés funkcija uzrasoma kaip suma dviejy nariy [Grel7]

Atsitiktinio atpildo vidurkj galima apibendrinti, kaip suma visy galimy veiksmy ir visy galimy
atpildy (form. 11). IS esmés bandome iSreiksti du sumos narius naudojant galutinio atpildo
formule. Antra narj uzrasome rekursyviai (4) [Grel7].

E [1e41]S: = 5] = Z (s, a) Z PRI (3)
a NG

form.11. Atsitiktinio atpildo apibendrinimas [Grel7]
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Er

Z Vth+k+2 | S¢ = 5] = Z (s, a) Z Psas’ VEr [Z Vth+k+2 | S¢ = 5]
k=0 a NG k=0

form.12. Apibrézia 10 formulés antrgji narj [GrelT7]

Istatome narius ] formulg ir perneSame bendrus narius ] kair¢ puse ir gauname 13 formule

[Grel7].
k !
Z Y Riskaz | Ser1 = 5]
k=0

form.13. Formuleé gaunamg Kai j 10 jstatome 11 ir 12 [Grel7]

Ve(s) = Z (s, a) Z Pl RS, + VE,
S/

a

Nesunku pastebéti, kad atsitiktinio atpildo vidurkj galima uzraSyti pagal pirma lygti, kaip
vertés funkcija kitoje biisenoje s’ ir rezultate gauname Bellmano lygtj vertés funkcijai (form. 14).

— a !
VT(s) = z (s, a) z P [RE, +yV™(s")]
a st
form.14. Bellmano lygtis vertés funkcijai [GrelT]

Analogiskai yra iSvedama ir Q funkcijos Bellmano lygtis (form. 15).

Q™ (s,a) = z P

form.15. Bellmano lygtis Q funkcijai [Grel7]

Ré + yz n(s’,a’)Q™ (s, a’)]
ar

Bellmano lygtis leidzia iSreiksti vertés funkcijas arba Q-funkcijas blisenoje s rekursyviai
naudojant kitas blisenas s;,; Ir tai leidzia naudoti pastiprintame mokyme iteracinius algoritmus.
Tai reSkia, kad jmanoma paskaiciuoti verte visy agento biiseny, nes jeigu mes Zinome reikSme
sekancios biisenos galima tiksliai pasakyti reik§me einamosios biisenos [Grel7].

4 Pastiprinto mokymo algoritmai

4.1 Q funkcijos iteracija ir taisykliy iteracija

Sprendziant Bellmano lygti galima surasti optimaliausia verte V*(s) ir taisykle ™. Vienas
1§ Bellmano lygties sprendimo biidy yra dinaminis programavimas [Pm10].

Dinaminis programavimas — tai uzdavinio sprendimo metodas ,,i$ apacios | virSy‘.
Pirmiausia mes iSsprendZiame visus paprasCiausius duoto uZdavinio atvejus, t.y., maZziausius
dalinius uzdavinius ir jsimename gautus rezultatus. Remdamiesi gautais sprendiniais, randame
didesniy daliniy uzdaviniy sprendinius ir t.t. Sis metodas yra efektyvus tada, kai pa¢iy maziausiy
daliniy uzdaviniy néra labai daug (t.y., kai jy skaiCius polinomiskai priklauso nuo pradinio
uzdavinio dydZio) ir kai pradinio uZdavinio sprendiniui rasti mums nereikia visy anks¢iau gauty
rezultaty, o pakanka tik tam tikros jy dalies [Di¢05].

Tegul V,, bus vertés funkcija ir Q; yra Q funkcija darant prielaida, kad egzistuoja k epizody.
Q funkcijos iteracija arba reikSmiy iteracija prasideda nuo atsitiktinés reikSmés V;, ir naudoja
Bellmano lygtj k + 1 reikSméms gauti [Pm10]

Q™(s,a) = E Pl [REG +yVi(sD]kaik =20 Vi(s) = maxQy(s,a) kaik >0
a
S/
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Atsitiktiné vertés funkcijos reikSmé konverguoja iki optimaliausios reikSmés iteraciniu biidu
ir i$ jos yra gaunama optimaliausig taisyklg. Egzistuoja dvi algoritmo versijos — paprasta reikSmiy
iteracija ir asinchroniné reikmiy iteracija arba Q funkcijos iteracija [Pm10]. Jy pagrindinis
skirtumas yra tame, kad reikSmiy iteracijoje yra naudojama reikmiy funkcija vietoj Q funkcijos

(pav. 4 ir 5).

ﬁocedure value_iteration (S, A4, P, R, 6): \

k:=0
repeat
k:=k+1
for each state s do:

Vi(s) = max " P, [RE, + yVie-(s")]
NG

until V|Vk(5) - Vk—l(s) | < 0
for each state s do

m(s) = argmaxz P2/ [REG + yVi(s')]
a
s/

procedure async_value_iteration(S, 4, P, R, Hh
repeat

select state s

select action a

Q(s,a) = Z Pl [RSS, +y max Q(s’, a’)]
S/

until termination
for each state s do

n(s) = argmax Q(s, a)
a
return r, Q

Kreturn T, Vk /

pav. 4 V funkcijos iteracinis algoritmas [Pm10]

o /

pav. 5 Q funkcijos iteracinis algoritmas [Pm10]

procedure policy_iteration (S, A, P, R):

set random m
repeat
noChange < true
Solve

foreach s € Sdo
Let QBest =V (s)

foreacha € A do

n[s] « a

until noChange
return

V[s] = Z P(s'|s,m(s) [RE + vV (s] (1)

Qs =) PR

N
If Q(s,a) > QBest then

& +ymaxQ(s',a)] (2

QBest « Q(s,a)
noChange « false

pav. 6 Optimalios taisyklés paieskos algoritmas [Pm10]

IS kitos pusés, egzistuoja algoritmas, kuris operuoja taisyklémis. Taisykliy iteracijos
pagrindiné idéja yra iteracinis taisykliy pagerinimas. Algoritmas pradeda nuo atsitiktinés taisyklés
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Ty, tada randame Sios taisyklés vertés funkcijg, jei vertés funkcija néra optimali, tada pageriname
taisykle. Tokio algoritmo veikimo principg galima uzrasyti kaip seka:
E E I

Ty 2>V 5my -V 5, 5 ..o > V"
form. 16: Iteracinis taisykiés tobulinimas [Sb16]

Formulé 16 apibréZia iteracinj optimaliausios taisyklés iSvedimg, kur 5 (angl. evaluate)
reiSkia gauti 18 taisyklés vertés funkcija (pav. 6 vertés funkcija yra randama sprendziant 1 lygybe),
o I (angl. improve) pasako taisyklés tobulinimo Zingsnj (pav. 6 taisyklés tobulinimg apibrézia 2
lygtis). Visas procesas vyksta cikle, kol nebus rasta optimaliausig taisykle (pav. 6). Spresti 1 lygtj
(pav. 6) galima Gauso ir Zordano metodu (nuoseklus nezinomyjy eliminavimas) arba iteraciniu
metodu [Pm10]. Vertés funkcijos iSvedimo lygtis yra kiekvienoje aplinkos busenoje.

4.2 Q mokymas

Q mokymo algoritmas priklauso TD mokymo algoritmy Seimai. TD (angl. temporal
difference) metodai apskai¢iuoja vertés funkcijas arba jy apytiksles reik§mes [Tes95]. Sie metodai
skiriasi nuo kity metody, nes bando sumazinti einamaja nuosekliy prognoziy paklaida, o ne visa,
ilgalaik¢ prognozavimo paklaidg. Pagrindinis mechanizmas Siam tikslui pasiekti yra perraSyti
vertés funkcijy atnaujinimg Bellmano lygtimi. TD algoritmai kombinuoja dinaminj programavimag
ir Monte Carlo metodus [Tes95]. Algoritmas padidina prognozavimo tikslumg naudojant
savirankg (angl. bootstrap). Savirankos (angl. bootstrap) idéja galima nusakyti taip: | imtj
pazvelkime, kaip | maza populiacija. Daug karty i§ jos atrinke poaibj imties, turétume gauti
objektyvesnius paklaidy jver¢ius [Efr03]. Savirankos metodas reikalauja daug labai intensyviy
skaiCiavimy, nes pats procesas yra iteracinis. Taip kiekviename atnaujinimo zingsnyje
sumazinama prognozés dispersija. TD mokymo algoritmai naudoja TD atnaujinimo taisykle:

V(is)=V(s)+alr+yV(s')—=V(s))
form. 17: TD atnaujinimo taisyklé [Sb16]
17 formulé pasako vertés funkcijos atnaujinimo taisyklg. Formulés dalis r + yV(s") —
V (s) pasako skirtumg tarp dabartino, einamojo atpildo r + yV(s") ir tikétino atpildo V (s)
padauginto 1§ mokymo Zingsnio «. Kitaip sakant, formulés dalis apibrézia klaidos funkcijg ir
vadinasi TD klaida. Algoritmo tikslas minimizuoti klaidos funkcija.
Vienas i$ tokiy algoritmy yra Q mokymas (angl. Q-learning). Jo veikimo principas yra toks:
1. Pradedam algoritma nuo lentelés arba matricos Q kur uzraSome poros (biisena,
veiksmas) reikSme
2. Sagveikaujant su aplinkg gauname s,a,7,s’ (dabartiné biisena, veiksmas, gautas
atpildas ir nauja biiseng). Siame Zingsnyje reikia nuspresti kokj veiksma atlikti,
agentas gali iSnaudoti seng taisykle arba istirti naujg (angl. explore and exploit
problem).

3. Atnaujinam Q reikSm¢ naudojant formule

Qn(s,@) = (1 —a) xQs(s,a) + a(r + y x max,Q(s',a"))
form. 18: Q algoritmo atnaujinimo taisykle [Wd92]
4. Tikrinam konvergavimo salygas ir kartojam 2 zingsnj.

Atsizvelgiant j atpilda gautg i$ aplinkos, agentas sudaro naudingumo funkcija Q, kuri véliau
suteikia jam galimybe pasirinkti elgesio strategija ir atsizvelgti i patirti [Wd92]. Pirmas algoritmo
zingsnis yra suteikti tam tikra reik§me¢ Q funkcijai. Kiekvieno laiko momentu t agentas pasirenka
veiksmg a;, analizuoja gautg atpildg uz veiksmg I't, pereina j kitg biseng St+1 (kuri priklauso nuo
praeitos biisenos ir pasirinkto veiksmo) ir galy gale atnaujina Q reikSme: Qs yra sena reikSmé, Qn
yra nauja reik§me, a yra mokymosi zingsnis (0 < a < 1), kuris pasako kiek naujos informacijos
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jsisavinti keiciant seng [Wd92]. Koeficientas y pasako veiksmo svarbumg. Jeigu koeficientas y
artéja | O tai agentas pasirinks atlikti einamajj veiksma, (toks agentas yra ,trumparegis®), o jei
artéja j 1 tai agentas stengsis gauti ilgalaikj didelj atpildg [Rnd16].

Kai mes gauname nauja informacija i$ aplinkos ir i§ karto perraSome senus pastebéjimus
rezultate gauname nestabily mokymg. Q algoritmas leidZia iSvengti $ios problemos, nes yra
naudojamas vidurkis tarp naujos ir senos reikSmeés padaugintos i§ mokymo zingsnio. ReikSmiy
iteracijoje ir Q iteracijoje kiekviename zingsnyje yra nagrin¢jama kiekvieng biiseng ir kiekvienai
busenai yra daromas Bellmano lygties atnaujinimas, o Q mokyme atnaujinamos ne visos blisenos
1§ karto, o tik gautos 1§ aplinkos. Svarbiausiai yra tai, kad Q mokymo procese agentas nezino
biisenos peré¢jimo tikimybés ir atpildy. Jis tiesiog nustato visas nezinomas reikSmés, kai gauna
pastebéjimus i$ aplinkos.

4.3 Gilus Q mokymas

Paprastas Q mokymas yra pritaikomas aplinkoms, kur biiseny ir veiksmy skaicius yra
baigtinis ir kiekvienoje biisenoje yra diskretus skaiCius veiksmy. Bet, ne visos aplinkos yra
diskreciai apibréziamos. Pavyzdziui, jeigu aplinkoje yra veiksmas kuris yra intervale nuo 0 iki 1,
jis gali apibrézti fiziking jéga arba impulso didj, tai visiems veiksmams i$saugoti lenteléje reikéty
be galo daug atminties. Taip pat, egzistuoja daug Zzaidimy kur sudétingumas, tiek biiseny erdvés
dydzio ir veiksmy skaiciaus pozitiriu kiekviename sprendimo cikle yra labai didelis. Autorius
[Sha50] nustaté, kad biitent Sachmaty biiseny skai¢ius yra ~10°°, pagal [Asb08] pokerio zaidimo
(heads up no-limit Texas holdem poker) apytiksliai yra ~107%, ir knygoje ,,Dream Pool Essays*
autorius Shen Kuo (1031- 1095) nustaté, kad Go zaidimo apytiksliai ~1017°, Taip pat atsirado daug
naujy zaidimy, kaip realaus laiko strateginiai zaidimai, kur biiseny ir veiksmy skaicius yra dar
didesnis. Jeigu paimti ,,Starcraft™ zaidima, tai $io Zaidimo skai¢ius yra daug karty didesnis uz bet
kurj i8 ty, nes jeigu pasirinkti zemélapj, kurio dydis yra 128x128 ir 400 vienety, tai biiseny skaicius
bus 1638449 o tai ~10'%, dar nejskaitant tuo, kad kiekvienas vienetas turés savo vidines biisenas
[Osul3].

Sprendimg S$iai problemai pasiiilé 2013 metais DeepMind kompanija su savo nauju
algoritmu. Autoriai [Mks+13] tobulina paprasta Q mokymo algoritmg neuroniniu tinklu.
Neuroninis tinklas yra naudojamas Q reik§miy aproksimavimui su parametru 6 ir uzraSomas kaip
Q(s,a;0) = Q*(s,a) ir vadinasi DQN (angl. deep Q network) gilus Q tinklas. [Mks+13].
Algoritmas buvo panaudotas agento apmokymui ,,Atari* Zaidimuose, kur tikslas buvo iSmokti

Initialize replay memory D to capacity NV
Initialize action-value function ¢} with random weights
for episode — 1, M do
Initialise sequence s; — {x } and preprocessed sequenced ¢, — ¢(sy)
fort — 1,7 do
With probability ¢ select a random action
otherwise select @, — max, Q*(¢(s,), a; d)
Execute action a; in emulator and observe reward r; and image ;4
Set 8441 = 8¢, 44, Te4q and preprocess ¢y = ¢(8¢41)
Store transition (g, ag, e, Pgeq ) in D
Sample random minibatch of transitions (¢, a;, r;, ;1) from D

Sety: —4 '3 for terminal ¢
PEIIT ry + ymaxe Q(¢j41,a’30)  for non-terminal ¢ 4 4
Perform a gradient descent step on (y; — Q(¢4, a;; H]}z according Lo f:quiﬂinnﬁ
end for
end for

pav. 7 Gilaus Q mokymo algoritmo pseudokodas, kuris buvo pateiktas DeepMind 2013 [Mks+13]
agentg optimaliai zaisti zaidimg ir mokymo metu paduoti agentui zaidimo ekrano kopija (pav.7).
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Algoritmo (pav.7 ) pagrindiné idéja yra apmokyti agentg zaisti ,,Atari* zaidimg naudojant
buferj, kuris susideda i§ praeity aplinkos pastebéjimy. IS pradziy agentas atsitiktinai pasirinka
veiksmus naudojant ,,Epsilon strategija. ,,Epsilon* strategija (angl. epsilon greedy policy) yra
metodas, kuris nustato agento tikimybe € atlikti atsitiktinj veiksma a ir su 1 — € tikimybe atlikti
geriausig veiksmag dabartinéje buisenoje s. [Mks+13] IS esmés, ,,Epsilon® strategija leidZia agentui
iStirti nauja taisykle arba atvirkséiai iSnaudoti seng. IS pradziy € = 1 ir po kiekvienos iteracijos yra
po truputi mazinama. Tai leidzia agentui mokymo pradzioje susipazinti su aplinka, i$saugoti i
buferj jgyta informacijg ir 18 jos pradéti mokytis. Kai mokymo epochos skaicius pradeda didéti, €
mazgja ir agentas bando ieskoti optimaliausio veiksmo. Agento patirtis yra buferis, kuris saugo
savyje rinkinius (s,a,r,s"). Taigi, po kiekvieno sékmingo veiksmo agentas iSsaugo j buferj
dabarting biisena, veiksma, atpilda ir sekancig biiseng. ,,Atari* zaidime aplinkos stebé¢jimai yra
zaidimo ekrano kopijos 210x160x3 ir tuo paciu metu pasako agento biiseng. Neuroninio tinklo
tikslas paimti kaip jvestj ekrano kopijg ir veiksma ir pasakyti Sios kombinacijos Q reik§me. Kitaip
tariant, vietoj lentelés gilus Q mokymas naudoja neuroninj tinkla, kuris prognozuoja veiksmo ir
busenos reiksme. Norédami panaudoti neuroninj tinklg reik§miy aproksimavime, apskai¢iuojame
netiesinés funkcijos Q(s,a) galuting reikSme (galutiné reikSmé arba agento reik§Smé sekancioje
bisenoje Q'(s’,a’)) (angl. target) naudojant Bellmano lygtj ir tada darome prielaida, kad mes
turime prizitirimo Mokymo problema ir optimizuojame naudojant gradientinj nusileidima. Bet
Sitoje vietoje atsiranda problemos su gradientiniu nusileidimu, nes optimizavimo metodas
reikalauja, kad duomenys biity nepriklausomos ir vienodai paskirstyti (angl. independent and
identivally distributed). ,,Atari* zaidimo duomenys nepatenkina tokio reikalavimo [Mks+13].

4.3.1 Gilaus Q mokymo problematika

ACTION ‘
STATE
\ .@\@ 1000

REWARD

pav. 8 Neuroninio tinklo panaudojimas pastiprintame mokyme [Adb17]

Dirbtinio neuroninio tinklo jvestis pastiprintame mokyme yra pertvarkytas Zaidimo
vaizdas, praktikoje zaidimo ekrano kopija yra sumazinama. Pats tinklas susideda i§ konvoliuciniy
ir pilnai sujungty sluoksniy, kur tarp kiekvieno sluoksnio ,,ReLU* aktyvacijos funkcija [Mks+13].
Galutiniame sluoksnyje tinklas isveda veiksma, kuris atitinka vieng i§ galimy Zaidimo valdymo
jéjimy (pav. 8). Atsizvelgiant | dabarting biiseng ir pasirinkta veiksma, zaidimas grazina nauja
jvertinima - naujus Zaidimo taskus [Adb17]. Gilus Q mokymas naudoja skirtuma tarp naujo atpildo
ir ankstesnio ir skai¢iuoja paklaidg. Metodas kombinuoja neuroninj tinklg su dinamisku duomeny
srautu, kuris susideda i§ aplinkos stebéjimy arba biiseny. Sioje vietoje atsiranda kelios problemos.

Kai agentas sgveikauja su aplinka ir kaupia jgyta informacijg kiekviename epizode, tai
duomenys yra priklausomos, nes jie yra visi arti vienas kito ir visi priklauso vienam epizodui. Taip
pat informacijos pasiskirstymas gautas mokymo metu nesutaps su optimaliausios strategijos
pasiskirstymu. Informacija bus gauta naudojant atsitikting strategija, o mokymo tikslas yra
apmokyti agenta Zaisti optimaliausiu biidu. Sios problemos sprendimas yra naudoti didelj bufer;j ir
kaupti informacija, o mokymo tikslams iStraukti 1§ buferio atsitiktinj poaibj ir jvesti ] neuroninj
tinklg. Jeigu buferis pilnas, tai kiekvienas naujas buferio jrasas stumia seng informacijg i§ buferio
ir tai leidZzia agentui turéti naujausig aplinkos informacijg. Tokia agento apmokymo strategija
vadinasi patirties buferiu (angl. replay buffer strategy) [Mks+13]. Taigi, tai beveik sprendzia
duomeny priklausomybés problema.
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Nesunku pastebéti prieStaravimag su Markovo savybe. Priminsiu, kad Markovo savybeé teigia,
kad agentas atrasty optimaliausig strategijg uztenka analizuoti tik einamajj pasteb¢jima is aplinkos
arba dabarting bliseng. Pavyzdziui, agentas zaidZia ,,Atari“ zaidima ,,Pong* (pav. 9) ir viena ekrano
kopija pilnai neapibrézia viso zaidimo biiseng, nes agentas gaudamas jvesti (pav. 9) negali tiksliai
pasakyti kamuolio ir prieSininko greitj ir kryptj. Taigi, tai prieStarauja Markovo savybei ir perkelia
MDP j POMDP (angl. partially observable MDPs). POMDP tai yra MDP, kur Markovo savybé
yra nepatenkinta [Hau20]. Pavyzdys, tokios aplinkos bus korty zaidimai, kur agento stebéjimai
(kortai jo rankoje ir ant stalo) sudaro POMDP, nes agentas nemato visy prieSininko korty. IS
tikryjy, ,,Atari“ Zaidimuose galima laikyti keletg Zaidimo ekrano kopijy ir toks masyvas i$ k
elementy sudaro vieng pasteb¢jima i§ aplinkos. Tai leidzia agentui suprasti biisenos dinamikg ir
atrasti reikalingg informacija mokymui [Mks+13].

pav. 9 Zaidimo ,,Pong** ekrano kopija

I$ kitos pusés, egzistuoja problema su Bellmano lygties atnaujinimu. Bellmano lygtis
atnaujina reikSme Q (s, a), naudojant sekancig reikSme Q’'(s’, a"), bet busenos s ir s’ turi tik vieno
zingsnio skirtumg. Toks duomeny skirtumas sunkina neuroniniam tinklui aproksimavimo uzdavinj
ir galutiniame rezultate yra gaunamas nestabilus mokymas. Atlikdami tinklo parametry
atnaujinimg, kad Q(s,a) reikSmé buty arCiau norimo rezultato, netiesiogiai galima pakeisti
Q'(s',a") reikdme ir kity Salia esanéiy biiseny. Kai atnaujinama reikSmé Q busenoje s, tai
sekan¢iuose busenose Q'(s’, a") reikSmés gali blogéti ir bet koks bandymas reguliuoti reik§me gali
sugadinti Q(s, a) reikSmés aproksimacija [Mks+13].

Sios problemos sprendimas (pav. 10) remiasi tuo, kad naujas pastiprinto mokymo modelis
naudoja du neuroninius tinklus. Vienas i$ jy vadinasi galutinés Q reik§més neuroniniu tinklu (angl.
target-network). Po nustatyty zingsniy N pagrindinis neuroninis tinklas yra sinchronizuojamas su
papildomu neuroniniu tinklu - daroma pagrindinio neuroninio tinklo kopijg. Papildomas tinklas
aproksimuoja Q(s’, a") reikSme biisenoje s’ ir taip yra stabilizuojamas mokymo procesas.

Q-Network Target-Network

Q(s,a;0;) T+ 9 111;}.\'|Q(.~". a;0; )|

pav. 10 Dviejy skirtingy neuroniniy tinkly panaudojimas Q reiksmés ir galutinés Q
reiksmés skaiciavimui [Opp18]

Apibendrinant visus metodus, galima uzrasyti gily Q mokymo algoritmg [Mks+13].

1. Pagrindinio Q(s, a) ir papildomo Q'(s’,a") neuroninio tinklo koeficientams yra
priskiriamos atsitiktinés reikSmes. € « 1. Buferis yra tus¢ias.
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Su tikimybe € agentas pasirenka veiksma a, Kitaip a = argmax Q(s, a)
a

Agentas atlieka veiksma a, gauna atpildg r ir sekancig buseng s’
I$saugoti rinkinj (s, a,r,s") i buferj D

Gauti atsitiktinj poaibj P iS buferio D

Kiekvienam elementui poaibyje P paskaiciuoti tikslg y

6.1. Jei terminaliné biisenay = r

6.2. Kitaipy =r+ y g}gj{Q(s’, a)

o akw N

7. Apskaiciuoti nuostolio funkcija £L = (Q(s,a) — y)?

8. Naudojant gradientinj nusileidima atnaujinti Q (s, a)

9. Kiekviename n zingsnyje perkelti koeficientus i§ Q(s,a) i Q'(s’,a")
10. Kol nepasiekta optimaliausia strategija kartoti nuo 2 zingsnio

4.4 Dvigubas Q mokymas

Vienas i$ gilaus Q mokymo patobulinimy buvo pasitilytas [Hgd15] autoriais. Darbe [Hgd15]
autoriai teigia, kad iSvardytas (pav.7) gilaus Q mokymo algoritmas turi tikimybg per daug jvertinti
Q reik$mes ir tai sukelia nestabilumg mokyme ir rezultate agentas gali nesurasti optimaliausios
strategijos. [Hgd15] teigia, kad problema yra dél to, kad Bellmano lygtis naudoja max operacija.
Autoriai pasitilé Sios problemos sprendima, kuris modifikuoja Bellmano atnaujinimg. Gilaus Q
mokymo atnaujinimas vyksta pagal 18 formulg.

/ ’
Qs ar) = 1 +y maxQ'(s', )
form. 18: Gilaus Q mokymo atnaujinimo taisyklé [Mks+13]

Q' yra papildomas neuroninis tinklas, kuris apskai¢iuoja sekancios bisenos s’ Q reik§me ir
yra sinchronizuojamas su pagrindiniu neuroniniu tinklu kiekvieng N zingsnj. [Hgd15] autoriai
pasitlé pasirinkti sekanti veiksmg a’, naudojant pagrindinj tinklg Q, bet atnaujinti reikSmés per
papildoma tinklg Q' ir rezultate gauname naujg atnaujinimo taisykle:

Qs ar) = 7 +ymax Q'(s', argmax Q(s',a))
a
form. 19: Dvigubo gilaus Q mokymo atnaujinimo taisyklé [Hgd15]

[Hgd15] jrodé, kad toks naujas atnaujinimo budas (form. 19) pilnai sprendzia reik§miy
pervertinimg ir pavadino tokig architekttirg dvigubu Q mokymu.

45 SARSA algoritmas

(angl. State-Action-Reward-State-Action) SARSA yra TD algoritmas, kuris skiriasi nuo Q
algoritmo tuo, kad priklauso nuo pasirinktos strategijos (angl. on-policy). I8 tikryjy, tai yra dar
viena Q algoritmo versija. SARSA algoritmas naudoja naujg atnaujinimo taisykle:

Q(s,a) = Q(s,a) +a(r + yQ(s',a’) — Q(s,a))

form. 20: SARSA atnaujinimo taisyklé [Sb16]

Agentas, Kuris naudoja SARSA algoritmg mokosi remdamasis savo dabartiniu veiksmu,
tai ir atspindi 20 formulé, nes palyginant su Q algoritmu, SARSA nenaudoja maksimumo, todél
jis priklauso nuo pasirinktos strategijos ir vadinasi (angl. on-policy). Q algoritmo atveju agentas
bando surasti geriausig veiksma, kuris gali biiti kitos strategijos, arba taisyklés dalis, todél ir
vadinasi (angl.off-policy). SARSA skiriasi nuo Q algoritmo tuo, kad algoritmas ieSko
optimaliausios strategijos, kai agentas tyrin¢ja aplinka, todél SARSA algoritmas reikalauja gera
,,Epsilon® strategijos konfigiiracijg. IS kitos pusés, Q algoritmas i§ karto bando konverguoti iki
optimaliausios strategijos, kai ima kitos btisenos maksimalig reik§me, todél praktikoje yra dazniau
naudojamas [Sb16].
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4.6 Pastiprinto mokymo isSukiai

Istirti naujas taisykles arba iSnaudoti sena (angl. explore and exploit problem). Agento
sprendimy priémimas aplinkoje susiveda j esminj pasirinkimg: tyrinéti ir surinkti daugiau
informacijos, kuri gali paskatinti mus priimti geresnius sprendimus ateityje arba iSnaudoti jau
zinoma strategija, kur mes priimame geriausig sprendimg, atsizvelgiant j dabarting informacija.
Tai atsitinka todél, kad pastiprintas mokymas vyksta dinamiskai, kai agentas interaktyviai
sgveikauja su aplinka. Pastiprintame mokyme i§ anksto nieks nesuteikia tam tikry duomeny, todél
duomenys yra kaupiami mokymo metu ir veiksmai, kuriy imamés, daro jtakg matomiems
duomenims. Taigi, kartais verta imtis jvairiy veiksmy, kad agentas gauty kuo jvairius ir naujus
duomenis apie aplinkg [Adb17].

Agento stebéjimai priklauso nuo jos veiksmuy ir gali turéti stiprig koreliacijg su laiku. Agentai
turi spresti ilgalaikes priklausomybes nuo laiko: daznai veiksmo pasekmés jvyksta tik po to, kai
agentas pilnai pereina aplinkg arba atlieka veiksmus. Tai vadinama (laikina) kredito priskyrimo
problema [Adbl7].

5 Q algoritmy praktinis pritaikymas

Pastiprinto mokymo algoritmai buvo praktiskai realizuoti naudojant ,,OpenAl gym* karkasa.
,»OpenAl gym* yra karkasas ir jrankiy rinkinys, skirtas kurti ir palyginti pastiprinto mokymo
algoritmus. Jis duoda galimybe laisvai struktirizuoti agenta, bei yra laisvai suderinamas su bet
kokia skai¢iavimo biblioteka, pvz., praktiniame pritaikyme buvo panaudotas ,,OpenAl gym* su
,, Lensorflow* ir ,,Keras*“ bibliotekomis. ,,OpenAl gym® turi savyje rinkinj aplinky (angl.
environments), kur galima palesti pastiprinto mokymo algoritmus testavimo tikslams.

5.1 Praktinés aplinkos
Eksperimentuose buvo panaudotos kelios aplinkos rezultatams gauti.

1. Labirintas. Aplinkg buvo suprogramuota naudojant C++ programavimo kalbg ir
naudojau atvaizdavimui SFML bibliotekg. Agentas turi rasti trumpiausig kelig
labirinte naudojant pastiprinto mokymao algoritmus (pav. 11).

==

pav. 11 Labirintas, kur geltonai yra pazZymétas trumpiausias kelias

2. Taxi-v2. Dirbtinis agentas Sioje aplinkoje sprendzia taksisto uzdavinj. Yra 4 vietos
(pazymétos skirtingomis raidémis) ir agento tikslas paimti keleivj vienoje vietoje ir
iSleisti jj paskirties vietoje. Agentas gauna teigiamg atpildg uz sékmingus veiksmus,
bet praranda taskus kai atlieka neleistinus veiksmus kiekvienoje buisenoje. Taip pat
agentas turi pervezti keleiv] kuo greiciau, todé¢l aplinka baudZia agentg kiekvieng
iteracija (pav. 12).
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pav. 12 Taxi-v2 aplinkos pavyzdys kur taske B yra keleivis ir G yra jo tikslas

3. Cartpole-v0 ir v1. Stulpas pritvirtinamas nepilnai prisukta jungtimi j vezimélj, kuris
juda j kairg ir j deSine. Sistema kontroliuojama, kai veziméliui taikoma +1 arba -1
jéga. Stulpo pradiné pozicija prasideda vertikaliai, o tikslas yra neleisti jam nukristi.
Kiekvieng karta, kai stulpas islicka vertikalus, agentas gauna teigiama atpilda.
Epizodas baigiasi, kai stulpas yra nuleistas daugiau nei 15 laipsniy, arba vezimélis
iSeina i§ ekrano riby (pav 13).

pav. 13 Cartpole aplinkos pavyzdys

4. MsPacman-v0. Dirbtinis agentas valdo pagrindinj veikéja ,,Pac-Man®, vesdamas jj
labirintu, kur ,Pac-Man* turi suryti visus taskelius, nepaliesdamas keturiy jj
gaudanciy vaiduokliy. Kai suryjami visi taSkeliai, pereinama j kita lygj. Jei ,,Pac-
Man “ palieCia vaiduoklis, prarandama viena gyvybé. Labirinte taip pat iSdéstyti keli
dideli energetiniai objektai, kuriuos surijus ,,Pac-Man “ keleta sekundziy gali valgyti
vaiduoklius — kol energetinis uztaisas veikia, vaiduokliai tampa mélyni ir pradeda tolti
nuo veikéjo. Uz vaiduoklio sunaikinimg skiriami taSkai. Agento tikslas gauti kuo
daugiau tasky (pav. 14).

pav. 14 Pac-Man aplinkos pavyzdys
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5.2 Rezultatai

5.2.1 Labirinto rezultatai

Tyrimo mety buvo suprogramuota aplinkg ,,Labirintas* (pav. 11), kur dirbtinis intelektas
naudojant Q lentelg ir Q algoritma buvo apmokytas rasti trumpiausig kelig. Labirintas susideda i$
sieny ir laisvy langeliy. Agentas gali atlikti 4 diskretus veiksmus (eiti j kaire, deSine, virSy ir j
apacig).Ant sienos negalima stovéti, bet jeigu agentas atlieka veiksma, kuris rezultate veda j siena,
(angl. Wall) tai algoritmas baudzia agentg ir duoda jam -100 tasky. Taip pat kickvienas agento
zingsnis i§ laisvo langelio | laisva yra baudziamas -1 tam, kad skatinti agentg rasti trumpiausig
kelig. Jeigu agentas iS laisvo lango pereina j tikslg, tai agentas gauna maksimalius taskus. Nesunku
pastebéti, kad lengvai galima pridéti papildomus (angl. bonus tiles) langelius kurie duos
papildomai taSkus agentui ir tada uzdavinys rasti kelig gali biiti pasunkintas taip, kad agentas rastu
optimaliausig kelig su maksimaliu atpildu (angl. visiting all points of interests).

Vidutinis tasky skaicius priklausomai nuo M

160

—@ ® @ ® 9

120

92.1305

100 83.9611

80 i

Taskai

60 42.78
40

20

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Mokymosi Zingsnis M
==@=—=\/idutinis tasky kiekis ~ ceeceeeer Linear (Vidutinis tasky kiekis)

grafikas 2: Q tasky skaicius priklausomai nuo M (mokymosi Zingsnis). Epoch = 48; Gamma = 0.8

Vidutinis tasky skaicius priklausomai nuo y
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0 o= ==
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Gamma parametras nuo 0.0 iki 1.0
=@==\/idutinis tasky kiekis ~ceccceeee Linear (Vidutinis tasky kiekis)

grafikas 3: (Taskai ir y) O tasky skaicius priklausomai nuo y (gamma). Epoch = 48, M = 0.4
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Vidutinis tasky skaicius priklausomai nuo epochy
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==@==\/idutinis tasky kiekis =~ ecceeee- Linear (Vidutinis tasky kiekis)

grafikas 4. (Taskai ir iteracijos) Q tasky skaicius priklausomai nuo epochy (algoritmo iteracijy) skaiciaus. M = 0.4, Gamma = 0.8.

Vienas i§ parametry yra vidutinis tasky skaicius, jis pasako kiek vidutiniskai gavo atpilda
agentas kai jis pasieké tiksla. Agentas buvo apmokytas vaikscioti labirinte (pav. 11). Kuo didesnis
vidutinis tasky skai¢ius tuo daugiau tikimybés yra, kad agentas pasieks tikslg. I$ 3 grafiko nesunku
pastebéti, kad y parametras pasako, kiek agentas yra trumparegis. Kai y yra nuo 0 iki 0,5 agentas
nenaudoja naujos patirties, todél atpildas mazéja. Kai y yranuo 0,7 iki 1,0 agentas pradeda daugiau
jsisavinti naujos informacijos apie labirintg. I$ 2 grafiko galima pamatyti, kad mokymo Zingsnis
kai artéja prie 1, didina vidutinj tasky skaiciy, bet vidutinis tasky skaic¢ius nuo 0.5 reikSmés sustoja
sparciai didéti. Epochy skai¢ius nuo 90 sustabdo tasky augimg (grafikas 4). Rezultate agentas
1Smoko rasti trumpiausig kelig labirinte.

5.2.2 Taxi-v2

Agento tikslas sioje aplinkoje (pav. 12) iSmokti kuo grei¢iau pervezti keleivj i§ pradinio
taSko (pradiné keleivio padétis kiekvienoje epochoje atsitiktinai keic¢iasi) iki galutinio tikslo.
Keleivis gali laukti vienoje i§ R, Y, G, B tasky. IS viso yra 25 jmanomos agento pozicijos, 5
Jmanomos keleivio pozicijos (keleivis gali ne tik laukti bet ir biti pacioje taksi), ir 4 galutiniai
taSkai. Rezultate agentas turi 500 diskreCiy biiseny (25*5*4). Epocha baigiasi, kai agentas
sékmingai jvykdo transportavimo uzdavinj. Aplinkoje agentas gali pasirinkti atlikti 6 veiksmus:

Galimi veiksmai aplinkoje ,, Taxi-v2*
0 ] pietus Atpildai aplinkoje ,, Taxi-v2*
1 1 Siaure +20 Sékmingai iSleisti keleivi
2 ] rytus -1 Kiekvieno zaidimo kadro kaina
3 ] vakarus -10 Jeigu agentas bando iSleisti
4 Paimti keleivi keleivi netelhs%tl'gqje vietoje arba
elt1 ] sieng
5 [Sleisti keleiv]

,, Taxi-v2* agentas buvo apmokytas kuo grei¢iau isleisti keleivj dviem budais, naudojant
SARSA ir Q algoritmus. SARSA algoritmo parametrai: a« =0.85, y =0.9,e =1.0 ir €
parametro mazinimo zingsnis buvo 0,99. SARSA ir Q algoritmai rado sprendimg po 8000
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iteracijy. Mokymas truko 5 min. ,, Taxi-v2 aplinka yra i$spresta, kai agentas sékmingai perveza
keleivj ir nepadaro né vieno neleistino éjimo. Todél, buvo sukurtas testas, kuris skai¢iavo
kiekvieng neteisinga agento ¢jima. Q ir SARSA metodams praktiskai reikéjo 8000 iteracijy pilnai
praeiti testa be klaidingy ¢éjimy. Q algoritmo parametrai: @ = 0.4, y = 0.9, = 1.0. SARSA
algoritmas priklauso nuo strategijos, todél jam reikia didelio mokymo zingsnio, nes galima
jsivaizduoti, kad daroma paieska j plotj ir agentui reikia daugiau istirti pasirinkta strategija. Q
algoritmo atveju yra daroma paieSka j gylj, todél mokymo zingsnis nevirsija 0,5. y buvo nustatytas
0,9, nes agentui reikia stengtis gauti ilgalaikj didelj atpilda, bet nepilnai. Q ir SARSA mokymo
zingsniai buvo dauginami i§ 0,999 kickvieng iteracijg ir taip mazinami. Rezultate agentas iSmoko
zaisti zaidimg naudojant du algoritmus. SARSA algoritmo testavimo vidutinis tasku skaiéius ~7,4,
0 Q algoritmo rezultatas ~8,9 (grafikas 7). Q algoritmas vidutiniskai gavo daugiau tasky aplinkoje
(7 grafikas) per 8000 iteracijy. Grafikas 5, 6 parodo, kaip keiCiasi agento gauti taskai, kai buvo
didinamas iteracijy skaicius. Grafikas 8, 9 parodo, kad Q algoritmas ir SARSA beveik panaSiai
apmoké agentg pervezti keleivj, bet SARSA vietomis pasieké 20 éjimus, 0 Q algoritmas 15-16.
Rezultate agentas iSmoko optimaliai spresti ,, Taxi-v2“ (be neleistiny éjimy ir su greiciausiu
marsrutu) ir Q algoritmas pasirodé efektyviau (grafikas 7 ir 6).
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5.2.3 Cartpole-v0 ir v1 rezultatai

Agento tikslas ,,Cartpole” aplinkoje (pav. 13) kuo ilgiau laikyti stulpg vertikalioje
pozicijoje. Agento biiseng apibréZia 4 skaiciai ir aplinkoje yra galimi tik 2 veiksmai:

,,Cartpole* agento buisena

0 | Vezimélio pozicija -24 2.4 ,,Cartpole* agento veiksmai
1 | Vezimélio greitis -00 +00 0 | Stumti j kaire
2 | Stulpo ir vezimélio kampas | ~-41.8° | ~41.8° —
i 1 | Stumti j deSing
3 | Stulpo virsutinis kampas -00 +00

IS esmés, agentas bando iSgyventi aplinkoje ir pasiekti aukS¢iausig tasky kiekj, todél pagal
nutyléjimg kiekvienas Zaidimo kadras duoda +1 atpildg. ,,Cartpole-v0*“ aplinkoje maksimalus
tasky kiekis yra 200, o ,,Cartpole-v1* yra 500. Buvo realizuotas gilus Q mokymo algoritmas (pav.
7) ,,OpenAl* aplinkoje, kuris apmoka agentg spresti ,,Cartpole” uzdavinj. Numatyta atpildo
schema buvo modifikuota taip, kad uz kiekvieng nesékmingg bandyma agentas gauna 10 tasky
bauda. Grafikai 10, 11, 12 parodo gilaus Q mokymo algoritmo (pav. 13) rezultatus Cartpole-v1l
aplinkoje, kur buvo panaudoti du neuroniniai tinklai mokymo stabilizavimui (pav. 10). Is 11
grafiko galima pamatyti, kad klaidos funkcija i§ pradziy didéja. Tai yra dél to, kad agentas
mokymo metu gauna naujg informacijg apie aplinka ir neuroninis tinklas dar negali tiksliai
apskaiciuoti koeficienty reikSme, nes agentas pastoviai keicia ir pildo buferj. Klaidos funkcijos
reikSmes taip neSokinéja, kaip vieno tinklo atveju. Rezultate gavau dirbtinj agenta, kuris Zaidzia
(pav. 13) zaidimg ir bando laikyti stulpg vertikaliai. Mokymo metu vidutinis atpildas buvo 167.8
(grafikas 10), o testavimo metu reik§més buvo tarp 130 — 155 (grafikas 12). Neuroninio tinko
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konfigiiracija: 4 skaiCiai kaip jvestis, 3 sluoksniai po 12 neurony su ,,relu“ aktyvacijos funkcija,
»mse* klaidos funkcija (grafikas 11) ir ,,Adam® optimizavimo algoritmu. Paskutinis sluoksnis
apibrézia veiksmus todél susideda i§ dviejy neurony. Visas mokymo procesas truko 9 val. ir
mokymo proceso pakartojimas duoda beveik panasius rezultatus, bet jeigu sumazinti papildomo
neuroninio tinklo sinchronizavimo zingsnj iki 2 epizody, tai mokymo rezultate agentas gali i viso

nesurasti sprendimo.
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grafikas 12: Apmokyto modelio testavimo rezultatas

Rezultate gavau agenta, kuris zaidzia zaidima, bet ne su optimaliausia Strategija. Pastiprinto
mokymo parametrai ,,CartPole aplinkoje: 800 epochy, @ = 0.01, y = 0.95, buferio didis 2000,
32 atsitiktiniai elementai yra iStraukiami i§ buferio. Eksperimento metu suformulavau hipoteze,
kad agentui neuztenka naudoti tokig atpildo schemg optimaliausiai strategijai rasti, nes agentas
tiesiog gauna +1 uz sékmingg stulpo balansavimg ir -10 kai pralaimi Zaidima, bet néra schemoje
papildomos informacijos apie ilgalaikj balansavimg. Todé¢l nusprendziau patobulinti atpildo
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schemg ir patikrinti rezultatg. Jeigu agentas peréjo ] terminaling biiseng, tai r = time —
maxTime, kur time pasako Zaidimo kadro numerj ir maxTime = 500 yra maksimalus kadry
skaicius ir agento tikslas. O jei agentas yra ne terminalinéje btisenoje, tai r = r * time. Rezultate
gauname atpildo schema, kur agentas gauna neigiama atpilda, kai pralaimi zaidimag [0..—500] ir
gauna teigiama rezultatg kiekvieno kadro metu [0.. +500]. 13 grafike yra parodytas tokio modelio
testavimo rezultatas. ISeina, kad agentas patobulino zaidimo strategijg ir gauna taskus vir§ 200
netgi mokymo metu (grafikas 14) ir tai reiskia, kad rastas sprendimas aplinkoje ,,Cartpole-v0*, kur
maksimalus skaiCius yra 200. Taip pat, agentas sugebéjo 1§ 100 testavimo epochy penkis kartus
pasiekti auksciausia rezultata. Toks sukurto modelio modifikavimas pagal hipoteze patobulino
rezultatus ir iSsprendé pirmg versija aplinkos, bet tai dar néra optimali strategija aplinkoje
,,Cartpole-v1“. Rezultatai parodo, kad agentas iSmoko zaisti, bet neatrado optimaliausios
strategijos, todél nusprendziau padidinti buferj iki 10000 elementy ir analizuojamg poaibj iki 64.
Kai agentas gauna daug skirtingy atpildy, mokymas sudétingéja ir reikalauja daugiau epochy, todél
supaprastinau atpildo schemg. NusprendZiau panaudoti tik vieng papildomg atpilda, kai agentas
pasiekia 499 taskus tai jis papildomai gauna +200 taskus. Toks schemos supaprastinimas leidzia
stimuliuoti agentg zaisti daugiau iteracijy ir palengvinti mokymo procesa. Be to, pastebéjau, kad
buferis susideda i§ panaSiy duomeny. IS tikryjy, kai agentas ima atsitiktinj poaibj i§ buferio
duomenys i§ kazkokio tai epizodo yra Salia vienas kito, tod¢l prid¢jau papildoma atsitiktinj
iStraukty elementy rasiavimg. Visy iSvardinty metody rezultatas yra pavaizduotas 15 grafike.
Agentas iSmoko beveik optimaliai zaisti Zaidima ir 95% atvejy agentas sugebé&jo pasiekti
maksimalus taskus aplinkoje ,,Cartpole-v1*“. Eksperimento metu gavau 155 vidutinj tasky kiekj
(grafikas 17), bet testavimo rezultatas yra geriausias i$ visy kity. Tai atsitiko dél to, kad naudojau
papildoma atsitiktinj riiSiavima, kai iStraukiau duomenis i§ buferio. Galy gale, agentas iSmoko
Zaisti beveik optimaliai ,,Cartpole vO0 ir v1* zaidima.
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5.2.4 MsPacman-v0

Sios aplinkos sunkumas yra tame, kad agento aplinkos informacija sudaro Zaidimo ekrano
kopija 210x160x3 (pav. 14). Tokiam uzdaviniui spresti buvo realizuotas dvigubas gilus Q
algoritmas (form. 19) ir panaudotas ,,Google Cloud“ kompiuteris su Tesla P100 GPU. Agentas
buvo apmokytas Zaisti $ioje aplinkoje per 8000 epizody (grafikas 18 ir 19). Zaidimo ekrano kopijos
buvo sumazintos iki 110x80x1 ir paduotos neuroniniam tinklui. Neuroninio tinklo konfigiiracija:
3 konvoliuciniai sluoksniai (32x64x64) su RelLu aktyvacijos funkcija, ,,mse* klaidos funkcija ir
,»Adam® optimizavimo algoritmu. Neuroninio tinklo konfigtiracija remiasi [Mks+13]. Buferio
dydis 500000 jrasy. Agentas pradeda mokymg po 10000 jrasy buferyje (grafikas 18), nes agento
mokymui reikia gauti pakankamai duomeny apie aplinka. Visas mokymas truko 56 val. Vienas
aplinkos epizodas yra viena agento gyvybé. Testavimas vyko mokymo metu, po 45 mokymo
epizody agentas buvo testuojamas (grafikas 20). Rezultate gavau agenta, kurio testo tasky vidurkis
sudaro 2018 (grafikas 20 ir 21). Tai néra geriausias jmanomas rezultatas, bet pagal [Hgd15] Sioje
aplinkoje zmogus dar zaidzia geriau negu agentas apmokytas Q algoritmu, bet [Sfr+17] teigia, kad
pavyko rasti optimaliausig sprendimg. Vienas i§ tobulinimy buty padidinti mokymo epizodus ir
padidinti patirties buferj, bei perdaryti buferj taip, kad fragmentai biity riSiuojami pagal prioriteta,
arba panaudoti hibriding pastiprinto mokymo sistemg [Sfr+17].
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6 ISvados ir pasialymai

Siame darbe buvo siekiama praktiskai jgyvendinti pastiprinto mokymo Q algoritmus ir
rezultate pavyko apmokyti dirbtinj agentg zaisti skirtingose aplinkose beveik optimaliausiu biidu
naudojant Q algoritmus. Siam tikslui pasiekti buvo jvykdytos Sios uzduotys:

Darbe atlikta pastiprinto mokymo pagrindy apzvalga. Buvo iSvardintos visos
pagrindinés sgvokos, apibrézimai, bei matematinés formulés, nes jie leidzia tiksliai
apraSyti pastiprinto mokymo problematikg. Bakalaurinio darbo metu pastiprintas
mokymas buvo iSnagrinétas i§ teorings ir praktin€s puses.

Siame darbe atlikta pastiprinto mokymo algoritmy analizé. Darbe buvo i3analizuotos
pagrindinés pastiprinto mokymo idéjos, metodikos ir algoritmy pritaikymo specifikos.
Tai pat, buvo pateikti algoritmy tobulinimo biidai ir naujausi metodai.

Tikslui pasiekti buvo praktiskai realizuoti pastiprinto mokymo algoritmai skirtingose
aplinkose. Bakalaurinio darbo metu Q algoritmai, bei jy modifikacijos buvo realizuoti
sukurtoje aplinkoje ,,Labirintas®, bei naudojant ,,OpenAl gym® ir beveik visuose
aplinkose agentas iSmoko optimaliai sgveikauti su aplinka. Buvo realizuotas gilus Q
mokymas ,,Cartpole-v0-v1*, bei ,,MsPacman-v0* aplinkoje.

Eksperimento metu atlikti pastebéjimai ir suformuluotos hipotezés dél optimalios
pastiprinto mokymo sistemos kiekvienoje aplinkoje.

Bakalaurinio darbo metu buvo suformuluoti pasitilymai ir pastebéjimai:

Atpildo schema turi konkreciai skatinti agentg siekti tikslo, pvz., jeigu tikslas yra
pasiekti taska A, tai agentas bitinai turi papildomai gauti teigiama atpilda, dél pasiekto
tikslo. Teisingai ir tiksliai sudaryta atpildo schema leidzia patobulinti agento mokymo
procesa, bei pagreitinti optimalios taisyklés paieska.

SARSA algoritmas konverguos grei¢iau, jei bus panaudota ,,Epsilon” mazinimo
strategija.

Gilaus Q mokyme papildomas duomeny rasiavimas praktiskai padidina apmokymo
rezultatg.

Gilaus Q mokymo papildomo tinklo sinchronizavimo zingsnis turi biiti ne maziau 4
epizody.

Atpildy atvaizdavimas | vieng intervalg nuo [-1..1] leidZia pagreitinti mokyma.

Agentui reikia leisti istirti aplinka, todél mokymas turi prasidéti ne i$ karto, o po to,
kai patirties buferis bus pakankamai uzpildytas. Pasitilymas biity jvesti parametrg N ir
paleisti mokyma, kai buferio jrasy skaiCius virS§ys nustatyta parametra. Tai pagreitina
geriausios strategijos paieska.

Dviguba Q atnaujinimo taisyklé pagreitina konvergavimo procesa.

Atpildo schema turi bti subalansuota. Per daug neigiamo arba tik teigiamas atpildas
neskatina agento ieSkoti optimaliausios strategijos.

Optimaliausias y parametro intervalas yra 0,9 <y < 0,99.

Apibendrinant reikia pabrézti, kad pastiprinto mokymo Q algoritmai buvo sékmingai
pritaikyti aplinkoms su Markovo salyga. Tolimesnis darbas biity pritaikyti hibridinius
pastiprinto mokymo algoritmus aplinkoms, kur Markovo savybé yra nepatenkinta.
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7 Reziume

Reinforcement learning is a very rapidly growing field of study, where a lot of new
innovations, state-of-the-art methods and technics are immerging because of never ending
challenges for the artificial intelligence. Reinforcement learning opens a new way of looking at
the general artificial intelligence and helps to solve problems that other machine learning methods
failed to solve. Because of this reasons reinforcement learning is a target subject for this paper.

This paper analyzes essential parts of reinforcement learning methods and practically applies
Q learning algorithms to solve different tasks in game like environments. As a result, different Q
algorithms where used to successfully train agents in contrasting environments.
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