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Bevezetés

A megerdésitéses tanulas és a mesterséges neuronhaldzatok osszekapcsolasanak egyik leghire-
sebb és legtobbet emlegetett példaja Gerald Tesauro backgammon programja, a TD-Gam-
mon. A TD-Gammon egy ontanulé program, amely a minimalis el6zetesen belekddolt is-
meretek ellenére rendkiviil jo szintet ért el csak azaltal, hogy jatszmak szazezreit jatszotta
sajat magaval és kozben ezekbdl a jatszmakbol tanult. A tanulé-algoritmusa a TD(\) algo-
ritmus volt és egy tobbrétegii perceptront hasznalt nemlinearis fliiggvényapproximatorként
az allapotot értékeld fiiggvény kozelitésére.

Tesauro a TD-Gammon elsé verzioja utan tovabblépett, az ijabb verziokba mar el6zetes
backgammon ismereteket is vitt (bizonyos szamolhaté jellemziket belekodolt a halozat
bemenetébe), ezen feliil 2-3 1épés mélységii heurisztikus keresést alkalmazott. Az eredmény:
a TD-Gammon 3.0 a vilagbajnokokkal is felveszi a versenyt. Ez a program olyan, eddig
ismeretlen megnyitasokat fedezett fel, amiket a legjobb jatékosok is atvenni kényszeriiltek.

E diplomamunka célja egy hasonlé konstrukcié (TD(0) tanuld algoritmus fiiggvény
approximéatorral) vizsgélata, a megoldand6 probléma teljesen mas jellegii. A célunk a
kovetkezG: adott egy robot, s hozzd olyan vezérl6 rendszert akarunk épiteni, amely a
robotot adott, labirintushoz hasonl6 palyan a fal mellett haladasra késztet. A kiilonbseg
magaba a konstrukcioban a kdvetkezs : a fliggvényapproximétor szerepét a ritka reprezen-
tacio tolti be.

A dolgozat els6 fejezetében attekintjiikk a megerdsitéses tanulas alapfogalmait és algo-
ritmusait, a masodik fejezeben a fiiggvényapproximatorként alkalmazott sparse reprezen-
taciot, a harmadik fejezetben a Khepera robot szimulatort.

Ezen ismeretekre alapozva a negyedik fejezetben bemutatjuk az altalunk alkalmazott
modellet illetve az 6tdik fejezetben a futtatésok eredményeit. S végiil megprobalunk
kovetkeztetéseket levonni a tesztek alapjan és vazolunk néhany altalunk érdekesnek gondolt

kutatasi iranyt.

i



Jelolések

V7(s)
V*(s)
V.,V
Q" (s, a)
Q" (s, a)
Q, Q

diszkrét id6

az epizod utols6 periddusa

allapot a t-edik idgpillanatban

akci6 a t-edik idGpillanatban

jutalom a a t-edik idépillanatban (s;, a; 1, s; ;1 fiiggvénye)
a t-edik id6pillanatbeli (az Osszegytijtott diszkontalt) hozam
n-1épés hozam

A-hozam

politika (a dontéseket meghatarozo szabalyok)

akci6 valasztas az s allapot és determinisztikus

7 politika esetén

az a akci6 valasztasi valoszintisége az s allapot és sztohasztikus
7 politika esetén

a nemterminélis allapotok halmaza

az Osszes allapot halmaza (a terminalis allapotokkal egyiitt)
az Osszes lehetséges s allapotbeli akciok halmaza

s allapotba keriilés valoszintisége s allapot és a akcio esetén
a varhato jutalom s-bél s’ allapotba jutaskor a akcio mellett
az s allapot értéke 7 politika esetén (varhato hozam)

az s allapot értéke optimélis politika esetén

V™ vagy V* kozelitése

az a akcio értéke s allapot és 7 politika esetén

az a akci6 értéke s allapot és optimalis politika esetén

Q" vagy QF kozelitése

il



Vi-hez vagy Q,-hez tartoz6 paramétervektor

s allapotot reprezentald vektor

atmeneti-differencia hibaértéke a t-edik idépillanatban
"emlékeztetd nyom" (eligiblility trace) s allapotban

t-edik id6 pillanatban

emlékezteted nyom az allapot—akcié parra

diszkontéléasi paraméter

véletlen akcid valasztasi valoszintiség e-moho politika esetén
lépéskdz paraméter

emlékezteté nyom paramétere



1. fejezet

A megeré6sitéses tanulas

1.1. A feladat

A természetes tanulas folyamatan gondolkozva az els6 dolog ami esziinkbe juthat az,
hogy tudasunk legfébb forrasa a kornyezetiinkkel vald kapcsolat. Ekkor val6jaban nincs
vildgosan megfogalmazhatd tanitd, — aki megmondja, hogy mit kell tenni, — azonban a
kozvetlen szenzoros kapcsolat alapjan megtanulhatoak az ok-okozati viszonyok és az, hogy
hogyan érhetjiik el a céljainkat. A kovetkezGkben a kapcsolatok alapjan torténd tanulas egy
szamitogépes modelljét mutatjuk be. Ahelyett, hogy kozvetleniil megvaldsitanank az al-
lati, illetve az emberi tanulasi folyamatot, megvizsgéljuk az idealizalt tanulési helyzeteket
és kiértékeljiik a kiilonb6zé tanulasi modszerek hatékonysagat. Ezt az eljarédst — amely
egy célokra Osszpontosito, kapcsolatok alapjan tanulé médszer — hivjak megerdsitéses tan-

uldsnak (Reinforcement Learning).

1.1.1. Ugynok-kérnyezet kapcsolat, politika definiciéja

A megerGsitéses tanuldst megvalositd modell két alapvetd részbdl épiil fel: egy tanuld,
dontéshozo blokkbol, az tugynevezett tdgynokbsl (Agent), illetve a vele kapcsolatba 1éve
kérnyezetbdl (Environment). Ez a kapcsolat folytonos: az ligynok valaszt egy akciot, a
kornyezet valaszol ezekre az akciokra és megadja az 1j helyzetet az ligynoknek. Ezenfeliil
a kornyezet ad egy specidlis szamértéket, az ugynevezett jutalmat (Reward), amelyet az
tigynok maximalizélni probal.

Részletezve: az iigynok és a kornyezet kapcsolatban van minden egyes diszkrét ¢ (=
0,1, 2, 3, ...) id6pillanatban, az iigynok megkapja a kornyezet aktualis d@llapotat (State)
si-t, ahol s, € Sés S a lehetséges allapotok halmaza, és vilaszt egy a; akciot, ahol a; € A(s;)

és A(s;) az s; allapot esetén valaszthatd akciok halmaza. Egy lépéssel késébb, az iigynok
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sajat akciojanak kovetkezményeként kap egy r; 1 numerikus értéki jutalmat, ahol ry; € R

(R a varhat6 jutalmak halmaza), illetve a kornyezet az s;y; allapotba keriil.

Ugynbk]

-
e

allapot jutalom
pst I a,

:4 M [

{ Kérnyezet |-

|
: S[+1

1.1. abra. Az iigynok-kornyezet kapcsolat.

Az agens minden egyes lépésnél egy leképezés alapjan cselekszik. és az Osszes lehetséges
akcio valasztasi valoszintisége kozott. Ezt a leképezést hivjak az iigynok politikdjanak
(Policy) és jelolik m-vel, ahol 7(a, s) s; = s esetén a = a; valasztasanak a valoszintiségét
adja meg. A megerGsitéses tanulasi modszerek azt hatarozzék meg, hogy a tapasztalatok

alapjan az ligynok hogyan valtoztatja politikajat.

1.1.2. Célok és jutalmak

A megerdsitéses tanulasnal az ligynok szandéka vagy célja (Goal) formalizdlva van egy
specialis jutalom jel (Reward) forméjaban, amelyet az iigynok kap a kornyezettsl. Minden
egyes id6kozben a jutalom egy egyszerd r; szamérték, r; € R. Az ligynok célja tulajonkép-
pen az, hogy maximalizélja a virhato kumuldlt jutalom mennyiségét, ami nem a pillanatnyi
jutalomra értendd, hanem a hosszu futasi id6 alatti 6sszegzett jutalomra. Az, hogy a jutal-
mat hasznaljuk a célok formalizdladsara az elsé rdnézésre erGs megkotésnek tiinik, azonban

a gyakorlatban bizonyitottan rugalmas.

1.1.3. Hozam

Mint ahogy méar emlitetiik az ligynok célja az, hogy maximalizilja a hosszi id6 alatti
varhato jutalom mértékét. Tulajdonképpen a véarhatd hozam (Return) (R;) maximalis
értékeét keressiik. Jelolje ryyq, 7449, 7113, ... atidopillanat utani jutalmakat, ekkor a hozam

a legegyszeriibb formaban:
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Ri=ri+rgo+rgs+--+rr, (1.1)

ahol T az utolso 1épés ideje.

A varhaté hozam ilyen formaji megfogalmazasa azokban az esetekben alkalmazhato jol,
ahol valamilyen természetes jelolése van az utolso lépésnek, amikor az {igynok-kérnyezet
kapcsolat természetes modon széttorhets sorozatok halmazavéi, amelyeket epizodoknak
(Episode) neveznek. Mindegyik epizod egy specialis allapotban az ugynevezett termindlis
dllapotban fejez6dik be. Az olyan folyamatokat, amelyeket természetes modon alsoroza-
tokra bonthat6 epizodikus folyamatoknak neveziik.

Sok esetben az iligynok-kornyezet kapcsolat nem bonthatd természetes moédon epizo-
dokra, de minden hataron til folyamatosak; ezeket folytathato folyamatoknak nevezziik.
Ebben az esteben (1.1) pontban megfogalmazott hozam definici6 nem megfelel, hisz
T = o0, és igy hozam maximalis értéke konnyen végtelen lehet. FEkkor egy maésfajta
hozamszamitasi modot alkalmaznak, az tgynevezett diszkontalési eljarast. A diszkontalt

hozam a kovetkezGképpen néz ki :

Ri=rip+yrgo+yrys+-- = Z’YkTHkH ) (1.2)
k=0

ahol v (0 < v < 1) a diszkontéalasi paraméter.

Ha v < 1, akkor (1.2) formulanak véges értéke van rp-k megadasa esetén. Ha v = 0, akkor
az ligynok "rovidlato", azaz csak a pillanyatni varhato jutalom értékét akarja optimalizalni.
Ha v ~ 1(y < 1) a jovébeli jutalmak sokkal jobban érvényesiilnek a hozam szamitasanal,
azaz a rendszer "tavolabb 1ato" lesz.

A két kiilonboz6 esetet Osszefoglalhatjuk egy egységes hozamfiiggvény formajaban:

T
Rt = nykrt-i-k-i-l . (13)

k=0
Abban az esetben, ha T véges és v = 1, akkor az epizodikus, ha T = o0 és 0 < v < 1,

akkor a folytathato folyamatra vonatkozo hozamfiiggvényt kapjuk.

1.1.4. Markov tulajdonsag, Markov dontési folyamat

A megerdsitéses tanulds modszer szerkezeti felépitésében az ligynok dontései a kornyezet

altal adott jelnek, az dllapotnak (State) a fiiggvénye. Természetesen ez az allapotjel magaba
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foglalja a pillanatnyi érzékelés eredményét, példaul a szenzorok altal mért értékeket, de
ezenkiviil mast is tartalmazhat. Felépiilhet igen bonyolult médon az érzékelések sorozata
alapjan, de lehet olyan allapotjel definici6 amelynél a jelenlegi allapot leirja a rendszert,
anélkiil, hogy az el6zéeket figyelembe venné. Azt mondjuk, hogy, az ilyen rendszereknek —
ahol a rendszer allapotanak leirasakor csak a jelenlegi allapotot kell figyelembe venni (nem
fiigg az el6z6 allapottol) — Markov-tulajdonsaga (Markov property) van.

A kovetkez6kben formalizaljuk ezt a tulajdonsagot. Jelenleg a t-edik idépillanatban
vagyunk, és a t + l-edik idépillantba lépilink. Feltessziik, hogy véges szami a kdrnyezet
allapotainak halmaza (S), a jutalmak halmaza (R) és az akciok halmaza (A). Ez lehet6vé
teszi, hogy Osszegekkel és valoszintiségekkel (Pr) dolgozzunk integralok és valoszintiségi

siirtiségek helyett. ElGszor nézziik az altalanos esetet:

Pr{ sy =5 rep1 =78 ap, 1oy St-1, 1, -, T1, S0, Qo) (1.4)

barmely s'(€ S), r(€ R) és az osszes multbeli sy, ay, 4, S4—1,a4-1,...,71, 80,00 sorozat
esetén. Ha a rendszer rendelkezik a Markov-tulajdonsaggal, akkor a kornyezeti dinamika a

kovetkezGképpen néz ki:

PT{StH:S,, Tt+1:7'|8t,at}a (1-5)

barmely s', r, s;, a; esetén.

Ekkor elegendé az egylépéses dinamika ahhoz, hogy megmondjuk a kovetkezs allapot
valoszintiségés és a varhato jutalom értékét. Iterdlva ezt az egyenletet megmutathato, hogy
megkaphatjuk a jovébeli allapotokat és varhato jutalmakat a jelenlegi tudasunkbol (jelen-
legi allapotjel) és valosziniileg megadhato a teljes eseménysor az aktuéalis id6ponttol. Azt a
megerdsitéses tanulasi folyamatot, amely a Markov-tulajdonsagot kielégiti, Markov dontési
folyamatnak nevezik (Markov Decision Process, MDP). Ha az allapot- és akciotér véges,
akkor véges Markov dontési folyamatrol (finite Markov Decision Process, finite MDP)
beszéliink. A véges Markov dontési folyamat definidlva van az allapot és akcié halmaz-
zal és az egylépéses kornyezeti dinamikaval. Az s’ allapotba keriilés valoszintisége s allapot

és a akcid esetén:

Pl = Pr{ s;pp =5 |si =38, a,=a } (1.6)
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Ezt a mennyiséget dtmeneti valdszindségnek hivjak. A varhato jutalom s-bél s’ allapotba

jutaskor a akcié mellett:

Ry =E{rgi=5|ss=5 a=a, siy1 =5 }. (1.7)

Ezek a mennyiségek, Ps, és RS, teljesen meghatarozzak a véges Markov dontési folyamat
dinamikajat.
Azokra a rendszerekre, problémékra alkalmazhato bizonyitottan hatasosan a megerdsi-

téses tanulasi modszer, amelyekre teljesiilnek a kovetkezdk:
e Markov tulajdonsig
e teljesen észlelt rendszer (az allapottér egészét ismerjiik)

e véges allapottér

1.1.5. Ertékels fiiggvény, Bellman egyenlet

Majdnem mindegyik megerdsitéses tanulasi algoritmus az értékeld figgvényen (value func-
tion) alapul, amely nem mas mint az allapotok (vagy allapot-akcié par) fiiggvénye amely
azt kozeliti, hogy az adott allapot "milyen jo" (vagy az adott allapotban egy akci6 "milyen
jo".) Az értékfiiggvény jelentését pontosabban a késGbbiekben fogalmazzuk meg.

A 7 politika definicitja (lasd 1.1.1 rész) a kovetkezs: barmely s(€ S) allapot és barmely
a (€ A(s)) akcio esetén 7(s,a) annak a valoszintiségét adja meg, hogy s allapot esetén az
a akciot valasztja az tigynok. Az s allapot értéke (jelolése: V7(s)) m politika alatt nem
mas, mint a varhaté hozam nagysiga az s allapotbol kiindulva és a 7 politikat kovetve. A

Markov dontési folyamat esetén forméalisan is definidlhatjuk V7 (s)-t:

V7i(s) = Eﬂ{Rt|3t:S} - EW{ZVkTHkH |3t:3} ) (1.8)
k=0

ahol E -vel jeloltiik a varhato értéket ha az ligynok a 7 politikat kéveti, ¢ pedig az aktualis
idépont. Erdemes megjegyezni, hogy a terminalis allapot értéke — ha van ilyen — mindig
zérd. A VT fiiggvényt a 7 politikdhoz tartozo dllapotot értékeld fiigguénynek nevezik. Ha-
sonl6 moédon definidlhatjuk az a akcio értékét s allapot és 7 politika kovetése esetén. Jelolje

Q" (s,a) az a akcio értékét s allapotban, feltéve, hogy a 7 poltikat kovetjiik. Ekkor:
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QW(S, CL) = Eﬂ{Rt |St =S, Qy = (L} = Eﬂ{zf}/krt-i-k-i-l |3t =S, a; = a}, (19)

k=0

Q"-t a 7w politikdhoz tartozo akcict értékeld fiigguénynek nevezziik.
Az értékels fliggvény alapvets tulajdonsiaga, hogy kielégit egy partikularis rekurziv
kapcsolatot. Minden 7 politikdra és minden s allapotra, az s és a rakovetkezs allapot

értéke kozott a kovetkezs konzisztens kapcsolat all fenn:

V™(s) = E.{R;/|si=s}

= Ex { D ek s = S}
k=0
o0
= E; { Tiy1 + Y Z Verinia | s = S}

k=0
= Z?T(S, a) ZP;S, 5 +vE; { Z Yorypgo | S0 = } ]
s’ k=0

= Z?T(S, a) ZP;SI [Rey +vV7(s)], (1.10)

a

ahol a természetesen az A(s) halmaz eleme és a kivetkezs allapot pedig S (vagy ST, ha a
folyamat epizodikus) halmazbeli elem. A (1.10) egyenlet a V™ Bellman egyenlete* (Bellman
equation). Megmutathato, hogy a Bellman egyenletnek egyediili megoldasa (azaz fixpontja)
a V™ allapotot értékels fliggvény. A 1.2 dbra a rekurziv kapcsolat szemléltetését szolgalja,

ahol a jelolés a kovetkezs : iires korok az allapotok, teli korok pedig az allapot-akci6 parok.

1.1.6. Optimalis politika, Optimalis értékels fiiggvény, Bellman
optimalitasi egyenlet

A véges Markov dontési folyamatokra pontosan definialni tudjuk az optimalis politikat.
Az értékeld fiiggvény a kovetkez$ parcialis rendezést defindlja a politikak koézott: egy «
politika jobb vagy ugyanolyan j6 mint egy 7’ politika, ha a 7w politikat kovetve minden
egyes allapotban a varhato hozam nagyobb vagy egyenlS, mint 7' politika esetén. Ez
jeldlésekkel: m > 7', ha minden s(€ S) allapotra V™ (s) > V™ (s). Mindig van legalabb egy

olyan politika, amely nagyobb, vagy egyenld az Osszes tobbi politikinal. Ez az optimadlis

!Hasonl6é moédon felirhaté Q™ Bellman egyenlete.
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(@) 2 (b) 5.4

S} a
1.2. d4bra. A V™-t (a), és a Q™-t (b) meghatéarozo felosszegzési graf.

politika (optimal policy). Az optimaélis politika, vagy politikak jelolése: 7*. Az optimalis

politikak segitségével megadhatod az optimdlis dllapotot értékeld figguény (V*) definicidja:

V*(s) = m;le”(s), (1.11)

az Osszes s € S allapotra.
Az optimalis politikak segitségével az elGz6khez hasonléan definialhato az optimdlis

akciot értékeld fligguény, Q:

Q*(s,a) = max Q" (s, a), (1.12)

az Osszes s € S allapotra, és az Osszes a € A akciora. Q* felirhato V* segitségével is:

Q" (s,a) = E{rip1 + YV (s441) |80 = 8,0y = a} . (1.13)

Mivel V* értékels fiiggvény, ezért ki kell elégitenie a Bellman egyenlet altal kirdtt
feltételt. Az optimalis értékelS fiiggvényhez tartozo Bellman egyenletet Bellman optimal-
itasi egyenletnek nevezik. A Bellman optimalitasi egyenlet valojaban az allapot értékét
adja meg optimalis politika esetén, amely egyenlé az adott allapotban a legjobb akcid

valasztasaval kapott varhaté hozammal:
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V*(s) = max Q" (s,a
(s) max (s,a)

= max F {R;|s; = s,a;, = a}
a

o0
k
= meEw* { E YV Tt+k+1 |St = 5,04 = a}

k=0

o0
_ E k _ _
= max Er ¢ mn +7 ) Y ke |5 = 5,0 = a

k=0

= max E; {ry +y V() |8 = s,a, = a} (1.14)

= max » PLI[RL +yV*(s)]. (1.15)
a€A(s) o

Az utols6 két egyenlet a V*-hoz tartozdé Bellman optimalitasi egyenlet két forméja. A

Bellman optimalitasi egyenlet Q*-ra :

Q*(s,a) = E { Tep1 +y max Q(spy,a') [sp = 5,0, = a} (1.16)

= Y P [Re 4y max @7 (5, )] (1.17)

A 1.3 abra grafikusan szemlélteti a (1.15) alatt megadott Bellman optimalitasi egyenletet.

(@) 2 (b) >.a

max r

r max
S a
1.3. abra. A V*-t (a), és az Q*-t (b) meghatarozo felosszegzési graf.

A véges Markov dontési folyamatoknél a Bellman optimalitasi egyenletnek (1.15) a poli-

tikatol fliggetlen egyediilalld megoldasa van. A Bellman optimalitasi egyenlet valdojaban
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minden egyes allapotra N allapot esetén egy N egyenletbdl all6 N ismeretlenes egyenlet
rendszer. Ha a rendszer dinamikéja ismert (P2, és R%, adott) elvben megoldhat6 lenne
a V*-hoz tartozo egyenletrendszer valamilyen nemlinearis egyenletrendszert megoldé mod-
szer segitségével.?

V* ismeretében az optimalis politika kdnnyen meghatarozhato. Minden s allapotban
a lehetséges akciok koziil a legjobb a Bellman optimalitasi egyenletb6l megadhato. Az
Osszes olyan politika, amelynél az optimalis akciokhoz nem nulla val6sziniiség tartozik, az
optimalis. Az olyan politikit — ahol egylépéses keresés utan a legnagyobb értékii akciot
valasztjuk — mohonak nevezziik. A moho politika hosszabb tavra nézve valasztja ki a
legjobb akciot (V* definiciojabol adodik) annak ellenére, hogy csak egy egylépéses keresés
torténik.

Q" ismeretében a legjobb akciot szintén konnyt meghatarozni — mivel rendelkezésiinkre
all az Osszes allapot-akcio érték (Q*(s,a)) —, barmely s allapotban a legjobb akci6 a
tablazatbol direkt modon kiolvashaté (nem sziikséges keresés). A Q* megadja a varhato

optimalis hozamot az allapot-akcio értékpér lokalis, kozvetlen értékeként.

?Hasonl6 moédon felirhato illetve megoldhaté Q*-hoz tartozé egyenletrendszer.
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1.2. Alapvet6é megoldasi médszerek

1.2.1. Dinamikus programozas

A dimikus programozdis (DP) elnevezés olyan algoritmusok gyiijteményére utal, amelyek
az optimdlis politikak meghatirozasat szolgaljik, és megadjak a kornyezet — mint Markov
dontési folyamat — tokéletes modelljét. A klasszikus DP algoritmus (melyet ismertetiink)
korlatozottan hasznélt, mivel csak kozelitése a tokéletes modellnek, illetve nagy a szamitési
igénye.

Feltételezziik, hogy a kornyezet egy véges Markov dontési folyamat, az allapot- és az
akcio tér — S és minden s allapotra A(s) — véges, és a rendszer dinamikija az atmeneti
valoszintiséggel (Py./), és a kozvetlen varhato jutalommal (RY,) adott. A DP alkalmazhato
folytonos allapot- és akciotér esetén, de pontos megoldéas csak néhany esetben lehetséges.

Az DP alapotlete —, mint dltalaban a megerdsitéses tanulas esetén — az, hogy az értékels
fiiggvényt hasznaljuk a jo politikdt megkeres6 eljaras meghatarozasara. Azt mar lattuk,
hogy az optimélis politika konnyen meghatarozhatéo a V* vagy a Q" optimalis értékeld
fiiggvények segitségével, amelyek kielégiti a Bellman optimalitasi egyenletet (1.15) (1.17).
Latni fogjuk, hogy a DP algoritmusok megkaphatok a Bellman egyenletekbdl, ugyanis

atirhatok — az értékels fiiggvény kozelitését javito — feliilirasi szabalyokka.

Politika kiértékelése

Elgszor megadjuk, hogy hogyan szamithato ki a V™ allapotot értékels fiiggvény 7 politika
esetén. A DP nyelvezetben ezt az eljarast politika kiértékelésnek (policy evalution) nevezik.

Az eljarast tekinthetjiik egy predikcios probléméanak, ahol minden s € S esetén,

VT(s) = E,T{rtﬂ—l—*yrt”+72rt+3+...|st:s}
= E{ri1 +7V™(St41] 5t = s} (1.18)
= Y 7(s,a)> PhL[Re +7V(s)], (1.19)

ahol 7(s,a) az a allapot valasztasanak valoszintisége s allapotban 7 politikat koveteve. A
V™ létezése és egyediilallosaga biztositott, ha v < 1, vagy ha az 6sszes allapotbol véges sok

lépés alatt terminalis allapotba jutahatunk (természetesen 7 politikat kovetve).
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Ha a kornyezeti dinamika adott, akkor (1.19) egyenlet az egy |S| egyenletbdl allo |S]|
ismeretlenes egyenletrendszernek felel meg. Az egyenletrendszert iterativ modszer segit-
ségével oldjuk meg, amely az értékels fiiggvény kozelitéseinek sorozatat ( Vo, Vi, Va, ...)
adja meg. Az allapotok kezdeti értékbecslése (V5) tetszéleges lehet (kivéve a termindlis
allapotokot, amelyek értéke mindig 0), és az értékelsfiiggvény minden rakovetkezs becslése

megkaphat6 a Bellman egyenletet (1.10) feliilirasi szabalyként alkalmazva:

Vit1(s) = Ex{ria + v Vi(si)|[se=s}

= Y 7(s,0) ) Pl Rey + V()] (1.20)
minden s € § allapotra. Vi = V7™ fixpontja a feliilirasi szabalynak. Megmutathato, hogy
a {Vi} sorozat V™-hez konvergal, ha k — oo, és a V7™ létezése (az el6z6 feltételek alapjan)

biztositott. Ezt az eljarast iterativ politika-kiértékelésnek nevezik.

Input: 7 policy to be evaluated
Initialize: V(s) = 0Vs € ST
Repeat
A<+ 0
For each s € §
v+ V(s)
V(s) = Yy ml5,0) Yy Pl [Rly + 7 V()]
A + max(A, [v =V (s)|)
Until A < @ (small positive number)
Output: Va V"™

1.1. tablazat. Iterativ poltika-kiértékelés.

Ahhoz, hogy megkapjuk az értékels fiiggvény kovetkezs kozelitését (Viyq), az iterativ
politika-kiértékelés soran minden egyes s allapotra ugyanazt az eljarast kell végrehajta-
nunk: s régi értékét kicseréljiik az 1j értékre, amelyet az s utani allapot régi értékébdl, a
varhato pillanatnyi jutalombol, ill. az 0sszes atmeneti valoszintiségh6l szamitunk ki. Fzt
az eljarast teljes felosszegzési grafnak (full backup) nevezik, ugyanis az allapot 1j értékének
szamitasakor figyelembe vessziik az Osszes lehetséges rakovetkezd allapotot. A 1.1 tablazat
részletesen megadja az iterativ politika-kiértékelés algoritmusét.

A megallasi feltétel a kovetkezs: a max, g |Viy1 — Vi| kiilonbség kisebb egy pozitiv, kizel

nulla nagysagu 6 szamnal.



1. FEJEZET. A MEGEROSITESES TANULAS 12

Politika javitasa

Tegyiik fel, hogy meghataroztuk egy tetszéleges m politikdhoz tartozo V™ értékels fiigg-
vényt. Tudni szeretnénk, hogy s allapotban a politika viltoztatasaval — ami s allapotban
determinisztikusan valsztott a # m(s) akcio valasztast jelent — javitunk vagy rontunk az
eredeti 7 politikin. Azért, hogy erre a kérdésre valaszolni tudjunk, ki kell értékelni a
megvaltoztatott m politikat. Az s allapot értéke, ha megvaltoztattuk a politikat a(# 7(s))

akcio véalszatasaval és ezutan az eredeti m politikat kovetjiik:

QW(S,G) = En{rt+1 +7Vk(3t+1)|3t23a at:a}

= Y 7(s,a) > PL[Re +7Vi(s)]. (1.21)
Ha az igy kapott Q"(s,a) nagyobb, mint V7(s), akkor egy jobb politikat kapunk, ha s
allapotban a akciot valsztjuk, és utana a m politikat kovetjiik, mintha végig a 7 politika
szerint cselekednénk.

Ez az eredmény az altalanos politika javitasnak (policy improvement) egy specidlis esete
volt. Legyen 7 és 7' két determinisztikus politika, amelyekre minden s € S éllapotra a

kovetkezsk allnak fent:

Q" (s,7'(s)) > V7™(s). (1.22)

Ekkor a 7" politka legalabb olyan jo vagy jobb, mint a 7 politika, és a varhaté hozamokra

minden s € § allapot esetén a kovetkezok teljesiilnek:

V™ (s) > V(). (1.23)

Ha a szigortian nagyobb relacio fennall néhany allapotra a (1.22) egyenletnél akkor legalabb

egy allapotra fennall a szigortian nagyobb relacio a (1.23) egyenletnél is. Ezt az eredményt

kiilondsen két politika esetén lehet jol alkalmazni, mint az el6z8 bekezdésben latott 7 és

a cserével modositott 7' politika esetében, ahol a két politika kozotti kiillonbséget csak az

s allapotban valasztott akcio jelenti (7'(s) = a # 7(s)). Magatol érthetsdik, hogy ha

Q" (s,a) > V7™ (s) , akkor a megvaltoztatott 7’ politika jobb, mint az eredeti 7 politika.
Ez konnyen bizonyithato kiindulva a (1.22) egyenletbdl:
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Vi(s) < Q7(s,m(s))
= Ev{ru1 +7V7(s5141) | st = s}
< B {ren 9 Q7 (st01, m (8141)) | 80 = s}
= Eov{rugi +7Ewv{rie + 7V (s142)} | 5 = s}
= FEu {Tt+1 + T + PV (S142) [ 50 = S}
< Bo{ren 4 ro +97 s + VPV (s143) [ s = s}
< Eﬁ:{rtﬂ + T Vs + Vs .. |st:s}

= vV (s).

Ezen eljaras természetes kiterjesztése az, hogy minden allapotban az aktualis politika-
nak megfelel6 akciovalasztas helyett, az 6sszes lehetséges akcio koziil azt valsztjuk, ahol a
Q7 (s, a) értek a lehets legnagyobb. Tulajdonképpen megadunk egy j moho politikat, 7'-t,

amely a kovetkezd modon formalizalhato:

m'(s) = argmaxQ"(s,a)

= argmax E{ri +7V"(sep1) |se=s, ap=a} (1.24)

= arg max Z ,Psas/ [Rgs/ + ’}/ Vkﬂ(sl) ] )

ahol argmax, jeloli a Q" (s, a) kifejezés maximalis értékét. A moho politika megadja a —
rovid tavon — legjobbnak igérkez6 akciot V7™ -re nézve. Azt az eljarast, amely az eredeti
politikdhoz tartozo értékels fiiggvényt moh6é modon alkalmazva megadja az (eredetinél
jobb) 4j politikat, politika javitisnak (policy improvement) nevezik.

7' az 1 moho politikank, legalabb olyan jo (de nem rosszabb), mint a régi 7 politikank.
Ha V™ = V™, akkor minden s € S allapotra a (1.10) definicié alapjan:

!

V™ (s) = maxF { Fesr + 7V (se401) | 52 = 5, ap = a}

= maxy_ Pl [R + 7V”’(s')] .
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Ez az egyenlet megegyezik a Bellman optimailtasi egyenlettel (1.15), ezért V™ az optimalis
értékeld fiiggvény (V*), és m és 7' is optimalis politika.
Sztohasztikus politika esetén a politika javitdsa hasonlé modon torténik, a kovetkezs

egyenlet segitségével:

Q" (s,7'(s)) = Zﬂ'(s, a) Q" (s, a). (1.25)
A bizonyitast nem részletezziik.

Politika iteralasa

Adott egy 7 politikdnk, amelyet a V7™ segitségével javitunk, ekkor kapjuk a 7’ politikat;
utana meghatarozzuk V™ értékels fiiggvényt amely segitségével megadunk egy jobb x”

politikat. Igy a politika kiértékelés és a javitas a kovetkezd sorozatot adja meg:
mo Loy Lym Loy Lygy By Ly By

ahol —2» jeloli a politika kiértékelést, L pedig a politika javitast. Az optimalis poli-
tika megtalalasanak ezen utjat politika-iterdiconak (policy iteration) nevezik. A részletes

algoritmust az 1.2 tablazat mutatja.
Erték iteracio

A poltitika-iteracié hatranya a kovetkezé: minden egyes lépésben ki kell értékelni a poli-
tobbszorosen at kell vizsgalni. Ha a politika kiértékelés iterativ modon torténik, varnunk
kell addig, mig az értékels fiiggvény becslések sorozata pontosan konvergal. Felmeriilhet
az a kérdés, hogy ki kell-e virnunk a pontos konvergenciat, vagy hamarabb befejezhetjiik
a politika kiértékelést.

A politika kiértékelés lépésszama lecsokkenthetd anélkiil, hogy a politika iteracio konver-
genciajat elveszitenénk. Azt a politika kiértéklést (algoritmust), ahol csak egyszer nézziik
végig az allapotok halmazat, és utana megallunk érték iterdcionak (value iteration) nevez-
ziik. Ez egy egyszert eljaras, amely a politika javitast és a leréviditett politika kiértékelést

kombinélja:
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1. Initialize:
V(s) e Résm(s) € A(s) forall s € S

2. Policy evaluation
Repeat
A+ 0
For each s € S
v+ V(s)
V(s) X, m(s,a) Xy Py [REy + 7V (s")
A+ max(A, [v =V (s)|)
Until A < @ (small positive number)

3. Policy improvement
policy-is-stabil < true
For each s € S
b + m(s)
m(s)  maxg X, m(s,a) Yy Py [Rey 47 V7 (s')]
If b+# 7(s), then policy-is-stabil < false
If policy-is-stabil then stop; else go to 2.

1.2. tdblazat. Politika iterdlasa

Vir1(s) = meE {riv1 +vVi(sip1) |se =58, ap=a'} (1.26)

= m:;iXZ'Pgs/ [Rgs/ + 7‘/]-6(8,) ] )

minden s € S. Megmutathato, hogy tetszdleges Vi esetén a { Vi } sorozat a V*-hoz
konvergal V* létezéséhez sziikséges feltételek mellett.

Mint a politika iteraciéo az érték iteracio is formélisan végtelen lépésszam utan kon-
vergal pontosan V*-hoz, az optimélis értékel fliggvényhez. Gyakorlatban azonban az
algoritmusunk megéll, ha az értékels fiiggvény véltozéasa kicsi. A 1.3 dbra mutatja a teljes
érték iteracio algoritmust, az el6z6 megallasi feltétellel. Az algoritmus — diszkontalt véges

Markov folyamatok esetén — az optimalis politikat adja meg.
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Initialize: V is arbitrarily, except s € ST, where V(s) =0

Repeat
A+ 0
For each s € S
v+ V(s)
V(s) ¢ max, Y, Pl [Rey +7 V()]
A+ max(A, [v =V (s)|)
Until A < @ (small positive number)

Output: deterministic 7 policy
m(s) = argmaxq 3 Poy [Reg + 7V ()]

1.3. tablazat. Erték iteracio.

Aszinkron dinamikus programozéas

A DP modszererek legnagyobb hatranya az, hogy hozza tartozé algoritmusok a Markov
dontési folyamat teljes allapotterén dolgozik — az allapot-halmaz minden elemét végignézi
—, igy nagy allapottér esetén valoszintileg koltséges lesz a futéasi id6 tekintetében.

Az aszinkron (asyncronous) DP algoritmusok nem tartalmaznak szisztematikus &l-
lapothalmaz attekintést, tulajdonképpen "helyben" iterdld algoritmusok. Egy aszinkron
algoritmus tetszéleges sorrendben hasznélja fel az elérhets allapotok értékét, amely nagy
rugalmassagot biztosit. A folytonossag biztositja a konvergenciat, azaz az algoritmus az

optimaélis politika felé konvergal.

Altalanositott politika iteracio

A politika iteracio két egyszerre zajlo, egymassal kapcsolatban 1évG folyamatbol épiil fel:
az egyik az adott politikihoz megadja az értékeld fiiggvényt (politika kiértékelés), a masik,
amely moh6 modon 1j politikat hoz létre az értékels fiiggvény alapjan (politika javitas).
A politika iteracioban ez a két folyamat alternal, az egyik akkor kezd&dik, amikor a masik
befejezddik, holott ez nem sziikséges. A két folyamat egyszerre is végbemehet (mindketts
felillirhatja az értékels fiiggvényt), és ebben az esetben is az algoritmus az optimalis poli-
tika, illetve az optimalis értékels fiiggvény felé konvergal.

Ezt a modszert dltaldnositott politika iterdcionak (generalized policy iteration, GPI)

nevezik. Az Aaltalanos Otlet: a politika kiértékelés és javitas folyamata Osszekapcsolt,
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fiiggetlen a folyamatok részleteit6l. Majdnem minden megerGsitéses tanulasi modszer
leirhaté GPI-ként. a 1.4 dbra szemlélteti a GPI-t.

kiértékelés

m

n V

javitas
*
Tt —>l V *

1.4. abra. Altalanositott politika iteracio.

Ennek a modszernek egy méasik szemléltet§ abraja a 1.5 abra, ahol a két folyamatot két

vonal 4brazolja kétdimenzi6s térben.

1.5. abra. Politika kiértékelés és javitas a GPI-nél.
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1.2.2. Idd&beli-differencia mdodszere

Ha meg kellene hataroznunk, hogy milyen jitast hozott a megerdsitéses tanulas az optimal-
izacios algoritmusok teriiletén, kétségkiviil az iddbeli-differenciak (temporal difference, TD)
modszerét jelolnénk meg. A TD modszer direkt modon — a kornyezeti dinamika ismerete
nélkiil — tanul a tapasztalatokbol. A TD modszer feliilirasi becslése az el6z6 becsléseken
alapul, anélkiil, hogy megvarna a végsé kovetkeztetést. Az eddig megismert modszer, a DP
és a TD kozott a f6 kiilonbség a politika kiértékelésében, vagy masképpen a joslasi folya-

matban van, amely megadja a V™ értékel6 fiiggvényt. A szabalyzas probléma megoldasara

.....

TD joslas

A TD modszer felhasznalja a tapasztalatait, annak érdekében hogy megoldja a joslasi
problémat. A 7w politika kovetése soran tapasztalatokat szerez, amelyek segitségével V-t
(m-hez tartozo értékels fiiggvényt) feliilirja. Ha a t-edik idGpillanatban egy nemterminélis
s; allapotban van a rendszer , akkor V'(s;) becslése a kovetkezd eseményeken alapul. A TD
modszer a kovetkezd 1épés soran méar megmondja, hogy hogyan kell megvaltoztatni a V'(s;)
becslést. A t+1-edik 1épésben kozvetleniil formalizalja a célt, azaz végrehajtja V feliilirasat
felhasznalva az észlelt ryy; jutalmat és a V(s;y1) kordbbi becslést. A legegyszertibb TD

modszer, ismertebb nevén TD(0) a kovetkezd:

V(sy) < V(s) +a [ + 7V (se) — V(se)] - (1.27)

Mivel a TD modszer egy létezé becslésen alapul, azt szoktuk mondani, hogy "énmaga
becslésein alapul6" (bootstrapping=cipékandl) modszer.

A DP modszer is egy becslés, de nem a varhato érték miatt (V'), amely a teljes kbrnyezeti
modellt feltételezi, hanem a V7™(s;;1) miatt, amely nem ismert, és helyette az aktudlis
kozelitést Vi(syy1)-et hasznaljak. A TD modszer mindkét szempontbol becslés: mintat
vesz a varhato értékbdl és a jelenlegi V; kozelitést hasznalja a V'™ helyett. Az 1.4 tablazat
a TD modszert szemlélteti, a 1.6 dbra pedig a TD algoritmust

Szoktak ugy utalni a TD modszerre, mint egy "példa felosszegzési grafra" (sample
backup), mivel magaban foglal egy tetszéleges rakovetkezs allapotra (allapot-akcid parra)
vonatkoztatott felosszegzési grafot, és a rakdvetkezs allapot értékét illetve a jutalmat
hasznélja fel, hogy visszamendleg meghatarozza az eredeti allapot (allapot-akcié par) ér-

tékét. TD példa felosszegzési grafja kiilonbozik a DP teljes felosszegzési grafjatol mivel
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Input: 7 policy to be evaluated
Initialize: V(s) arbitrarily
Repeat for each episode
initialize s
Repeat for each step of episode
choose a in s using 7
take a, r , s
V(se) « V(st) +a [r+vV(sepr — Vise)
s+ s
until s is terminal

1.4. tablazat. TD(0) algoritmus V™ becslésére.

1.6. dbra. A TD(0)-hoz tartozo felosszegzési graf.

az allapot 1j értéke csak rdkovetkezG allapoton alapul, nem a teljes lehetséges allapotok

halmazan.

A TD jo6slas el6nyei

A TD modszer a sajat becsléseit mas becslésekbdl szarmaztatja. A taldlgatasait tanulja
a talalgatasokbol, azaz "onfelhuzo" (bootstrap). A TD modszer elénye a DP-vel szemben
az, hogy nem sziikséges a kornyezeti modell dinamikajanak ismerete: a kozvetlen jutalom
(Ry) és a atmeneti valoszintség (Py,/) sem kell a becslések javitasahoz.

Masik elénye a TD modszernek az, hogy mar a kovetkezs lépés alatt javitja az V
értékels fliggvény becslését, igy nem kell kivarni egy hosszi epizdd végét, nem is beszélve

a folytonos folyamatokrol.

TD(0) optimalitasa

Tegyiik fel, hogy adott véges szamu tapasztalat, 10 epizdéd vagy 100 lépés. Ebben az
esetben az atlagos kozelitési modszer addig ismételgeti a tapasztalatokat, amig a modszer

nem konvergal a véilaszhoz. Adott V, az értékels fiiggvény kozelitése, amelyet javitani
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szeretnénk. A (1.27) egyenlet alapjan minden id6pillanatban meghatarozasra keriil a val-
toztatas mértéke, de feliilirdsa csak egyszer (az epizod végén), a valtozasok Osszegével
torténik. Ezt a modszert kdtegelt felilirisnak (batch updating) nevezik.

Kotegelt feliilirasi folyamat esetén a TD(0) modszer az egyediili valaszhoz konvergal, a
folyamat természetesen fiigg a 1épéskoz («) paramétertdl, amelyet a konvergencia érdekében

elegendGen kis szamnak kell valasztani.

ooooo

Nézziik meg, hogy TD joslasi modszer hogyan hasznalatos a kontroll probléma esetén.
Kovetjiik a minta altalanos politika iteracio (GPI) modszerét, de a joslasi vagy politika
kiértékelési folyamatot a TD modszer alapjan végezziik. A kozelitéseknek két f§ osztalya
van: az aktiv politizdlas és a inaktiv politizalas. Nézziik az aktiv politizdlasi modszert
részletesen.

Az els6 1épés az, hogy az akcid értékels fiiggvényt tanuljuk meg, nem az allapotot

értékels fliggvényt, amely hasonlé modon torténik, mint V7™ kozelitése.

- Mt+1 R M40 A
O - &

® + @e— = = =
S = S22
1.7. 4bra. Az allapotok és az allapot-akcié parok alternal6 sora.

Most formalizalni fogjuk allapot-akcio értékparbol allapot akcié értékparba vald atmenet
soran hogyan tanulja az allapot-akcid értékpar értékét. Tételek biztositjak az allapotot
értékeld fiiggvény konvergenciajat TD(0) modszer esetén, alkalmazzuk ugyanezt az akcio

értékekre:

Q(s¢, ar) +— Q(se,ar) + o [Te1 + 7 Q(St41, 1) — (St a)] - (1.28)

A feliiliras minden egyes nemterminalis s; allapot esetén végrehajtodik. Ha s;yq termina-
lis allapot, akkor Q(syi1,a.y1) érték nulla. A feliilivasi szabaly az (s, ag, 7ip1, Ser1, Gpy1)
sorozat mindegyik elemét felhasznaja, hogy megadja az allapot-akcio értékparbol a kovet-

kez6be torténs Atmenetet. Ez az dtelemii sorozat kiadja a Sarsa® elnevezést.

3state-action-reward-state-action
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Mint a legtobb aktiv politizalasi modszernél, folyamatosan kozelitjiik Q™ értékét, és
vele egyid6ben m — Q"-re nézve moh6 modon — véltozik. Az altaldnos Sarsa szabély-
oz6 algoritmust 11. &dbra mutatja be. A Sarsa algoritmus 1 valoszintiséggel konvergal az
optimélis politikdhoz és az allapot-akcid értékels fiiggvényhez, amint az Osszes allapot-
akcio értékparon végtelenszer atfutottunk.A politika limeszben a moho politikdhoz (amely

példaul lehet e-moho politika, ahol € = 1/t) konvergal.

Initialize: Q(s,a) arbitrarily
For each episode)
initialize s
choose a in s e-greedy
Repeat (for each step of the episode)
execute a take r, s’
choose a e-greedy in s’
Q(s,a) + Q(s,a) +a [r+vQ(s,d) — Q(s,a))]
s+ 8'5a+ d;
until s is terminal

1.5. tablazat. Sarsa: aktiv politizédlasi TD szabalyozas algoritmusa.

1.2.3. Az emlékeztet6 nyomok médszere

Majdnem minden TD modszer, mint példaul a Sarsa, konbinalhato az emlékeztetd ny-
omok (eligibility trace) modszerével, amely altalanosabb és hatésosabban tanul6 eljarast
eredményez. Kétféle modon tekinthetiink az emlékezteté nyomok modszerre:

Az elméletibb jellegii értelmezés, amelyet eldre tekintésnek (forward view) neveznek,
azt mondja, hogy ez a modszer hid a TD és a Monte Carlo mddszer (MC)* kozitt.

A masik szemlélet sokkal gyakorlatiasabb, ez az ugynevezett visszafele tekintés (back-
ward view) modszere. Ebbdl a szemszoghdl az emlékezteteté nyomok nem méasok, mint a
bekiovetkezett események (amely allapotot, vagy akciot jelenthet) Atmeneti feljegyzése. A
nyom megjegyzi a memoria paramétereket, amelyek 0ssze vannak kapcsolva az eseményel,
mint emlékezés az atmend tanulasi valtozédsokon. Mindent Gsszevetve az emlékeztetd ny-
omok modszere segit athidalni azt a rést, amely az események és a tanulasi informaciok

kozott van.

4A Monte Carlo médszer az értékls fiiggvény és az optimalis politika meghatarozasara szolgalé eljaras.
Lasd [1] 5. fejezet. Az e-moho politika e valoszintséggel sztochasztikus akciovalasztéast valosit meg és 1-€
valdszintiséggel mohd politikit folytat.
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n-lépéses TD joslas

Mi a kiilonbség az MC és a TD kozott? A MC modszer esetén a felosszegzési graf értéke
a teljes észlelt jutalom-sorozaton alapul, kezdve az aktuélis allapottol a befejezd, epizo-
dot lezar6 terminalis allapotig. Az egyszerti TD modszer csak a kovetkezé jutalmon és a
kovetkezd allapot becsiilt értékén alapul, amely helyettesiti a varhato jutalmakat. A koztes
modszerek azok, amelyek n-1épésben képzik a felosszegzési graf értékét. Fzek szintén TD
modszerek, mivel a korabbi becsléseket valtoztatja a késGbbi becslések kiilonbségébdl n-

lépéssel késobb. Ezt a modszert n-lépéses TD joslasnak nevezik és TD(n)-nel jelolik.

TD (1-1épéses) 2-1épéses 3-1épéses n—-1épéses Monte Carlo

1.8. abra. Az n-lépéses TD joslas felosszegzési grafja.

Formalisan: s; az aktuéalis allapot, amelyre a feliilirasi értéket szeretnénk meghatarozni,
Sty Tta1s St1s Tero, - - -, ST, 7r pedig az allapot-jutalom sorozat. A MC modszer esetében

ekkor a Vi(s;), vagy a V7 (s;) feliilirds a teljes varhaté hozamon alapul:

Rt = Tt41 + Y T2 + 72Tt+3 + ...+ ’}/T—t_l’I“T,



1. FEJEZET. A MEGEROSITESES TANULAS 23

ahol T a periddust lezard 1épés. Ezt a mennyiséget nevezziik a felosszegzési graf célpontjd-
nak. Az egy-1épéses TD modszer célja az els jutalom plusz a diszkontélt, becsiilt értéke a

kovetkezG allapotnak:

REI) =711 + 7 Vilse41).

Ennek van értelme, mert a v V;(s;1) érték helyettesiti a maradék yri o + 727143 + ... +
yT=t=1r tagokat. Mas szempontbol ez lehetSséget ad hasonlé médon megfogalmazni a

kétlépéses TD modszer céljat, amely:

R =ri1 + yrgs + 2 Vi(s142) ,

T—-t—-1

ahol 72 V;(ss42) helyettesiti a 273 + VP ripq + ... + 7 rp formulat. Altalanosan

megfogalmazva:

R,En) =1+ Ve + Vrs + o+ Y g + Y Vilsign).-

Ezt a mennyiséget "korrigalt n-lépéses levagott hozamnak" nevezik, mert a hozamot n-
lépés utéan "levagjuk", és a levagott részt megkozelitGen korrigaljuk az n-edik éllapot be-
csiilt értékével. Az elnevezés egy kicsit hosszi, ezért inkabb R,E")—t egyszertien n-lépéses
hozamnak (n-step return) nevezik. Természetesen, ha az epizod n 1épésnél hamarabb fe-
jez6dik be, a levagas az epizod végétdl kezdGdik, és a teljes hozamot eredményezi. Mas
szoval: ha T —t < n, akkor R = R = R,.

Az n-lépésben képzett felosszegzési graf az n-lépéses hozamhoz tartozo felosszegzési
graffal van definidlva. Az allapot-érték esetben a Vi(s;) (becsiilt értéke V7 (s;)-nek a t-edik

idgpillanatban) modositasa a kovetkez6 modon definiélt:

AVi(sy) = a |RM™ = Vi(s))] |

ahol «a pozitiv 1épéskéz paraméter. Természetesen s # s; allapotok becsiilt értékének a
novelése AVi(s) = 0. Az n-lépéses modszert ezzel az egyenlettel definialjuk a kozvetlen
feliilirasi szabaly helyett. Ennek az az oka, hogy két kiilonboz6 formajat kiilonboztetjiik
meg a felillirisnak. Az egyik forma az ugynevezett on-line felilirdas (on-line updating),

a feliiliras folyamatosan torténik, mikor kiszamitjuk az 1j valtozast. Ekkor Vi (s) =
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Vi(s) + AVy(s) minden s € S esetén. A mésik format off-line felilirasnak (off-line updat-
ing) nevezik, ahol a feliiliras az epiz6d végén torténik az addig Osszegytjtott valtozasok
osszegevel. Ekkor V;(s) minden s allapot esetén konstans az epizod végéig. Ha s allapot
érteke V(s), akkor az epizod végén az j érték V(s) + 3., AVi(s) lesz.

Az n-lépéses varhatd hozam V' segitségével torténs meghatarozéasa biztositja a V™ V-
nél jobb kozelitését a legrosszabb esetben is. Ez azt jelenti, hogy a legnagyobb hiba az
1j kozelitésnél kisebb, vagy egyenls, mint y"-szer a legnagyobb hiba V' értékel6 fiiggvény

esetén:

max ‘E {R,E’“ = s} - V”(s)‘ < 4" max|V(s) = V7(s)]. (1.29)

Ezt az n-1épéses hozam hiba csékkentési tulajdonsagnak nevezik. A tulajdonsag kovetkez-
tében formélisan megmutathatd, hogy az on-line és az off-line TD joslas helyes modon

miikodik a kozelitesi feltételek mellett.

A TD()), mint el6retekinté modszer

A fel6sszegzési graf értékének meghatarozasa nemcsak n-lépés hozammal, hanem n-l1épéses
hozamok &atlaganak segitségével is torténhet. Vegyiik a kovetkezé példat: két- és négy-
lépéses hozamok atlagaval hatarozzuk meg a felosszegzési graf értékeket. A hasonlé médon
elgallitott értékeket komplex feldsszegzési grdf értéknek nevezziik (lasd 1.9 abra).

A TD(\) algoritmus sajatos forméja az n-lépéses feliiliras atlaganak. Ez az atlag tar-
talmazza az osszes n-lépéses feliilirdst, mindegyik A\"~!-gyel ardnyos modon stlyozott (1.11
abra). A normalizalo faktor 1 — X biztositja, hogy a salyok Gsszege 1 legyen. Az kapott

hozamot A-hozamnak (X return) nevezik, amely a kovetkezs formaban definialunk:

RM=(1-x) Y AR
n=1

A silyok minden egyes hozzaadott 1épés soran A-val felejtédnek el. Akkor, amikor a rend-
szer termindlis allapotba keriil (epizod vége), akkor az Osszes n-lépes hozam egyenld lesz

R;-vel. Ezt felhasznalva a A\-hozam definicié atfogalmazhato:

T—-t—-1
RM=(1-x Y MT'RM 4 4R, (1.30)

n=1
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N |-
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1.9. d4bra. Komplex felosszegzési graf

a 3-lépéses ) )
TN hozam stlya a teljes terulet = 1

)

halvanyulas A-val

a T-nal nagyobb lé-
péses hozamok sulya

1.10. 4bra. A-stlyozas

Megvizsgalhatjuk a A paraméter értékét: ha a A = 1, akkor a A hozam megegyezi az MC
hozammal, ha A = 0, akkor a A-hozam megegyezik a az egylépéses TD, azaz a TD(0)

modszernél definidlt hozammal.
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TD(A), A—hozam

(1-\) A

(1-\) N2 .

20 |

(1_)\))\T—t—1

1.11. abra. A TD(A) modszer felosszegzési grafja

Definidljuk agy a A-hozam algoritmust, mint egy olyan algoritmust, amely a A-hozam
segitségével meghatarozza a feliilirasi graf értékét. Minden egyes ¢ lépésben a AVj(s;)

valtoztatas mértékét megadja az algoritmus a kovetkezG forméaban:

AVi(s)) = a [R} = Vi(s,)] - (1.31)

(AV(s;) = 0 minden s # S allapotra.) A novekedési egyenlet egyarant alkalmazhato
on-line és off-line esetben. A TD(A) modszer ezt a fajta kozelitését hivjak elméleti, vagy

el6retekintd szemléleti tanuldsi algoritmusnak (lasd 1.12 abra).
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1.12. abra. A TD(A), mint elméleti vagy el6retekinté modszer

A TD()\), mint visszatekinté mddszer

A gyakorlatiasabb, vagy viszatekinté modszer egyszeriibb felépitésii, és sokkal konnyebben
lehet algoritmizalni. Ebben a felépitésben egy memoria valtozot, az tgynevezett em-
lékeztetd nyomot (eligibility trace) hasznalunk, amely az 6sszes allapottal 6ssze van kapc-
solva. s allapot és t idGpillanat esetén az emlékeztets nyomot — e;(s) (€ RT)-vel jeloljiik —

a kovetkezSképpen definidljuk:

Aei—1(s) ha s # s
er(s) = {7 (5) ha s # (1.32)

yAe; 1(s) +1 has=s

minden nemterminédlis s allapotra, ahol v a diszkontalési hanyados, A definicioja pedig az
el6z6 fejezetben megtaladlhato. Ezentil A-ra, mint nyomfelejtési paraméterre hivatkozunk.
Ezt a fajta emlékezteté nyomot Osszegytijtési nyomnak nevezik, mert egy éllapot minden

egyes elérésével a hozzd tartozd6 nyom felerdsodik, és fokozatosan eltiinik, ha az adott

allapotot nem érjiik el tobbszor.

OsszegyUjtott emlékeztetd nyom

|| ] | | | az allapot latogatasainak szama
1.13. abra. Az Osszegytijtési nyom

A nyom megjegyzi, hogy a melyek azok az allapotok, amelyeket mostanaban elért, a v\
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szorzat segitségével. A megerdsiteni kivant eseményeket pillanatrol pillanatra Osszekap-

csolja a TD modszer hibajaval. Az allapot-érték joslas esetén a TD modszer hibaja:

0t = Tp1 +YVi(s141) — Vilse) - (1.33)

A globalis TD hibajel segitségével megadhatjuk az értékels fliggvény feliilirasi egyenletét:

AVi(s) = ader(s), VseS (1.34)

A AVy(s) értékkel feliilirhatjuk a becslésiinket minden lépésben (on-line algoritmus) vagy
csak az epizod végén a valtozasok osszegével (off-line algoritmus). Masrészt az elgbbi (1.32-
teljes on-line TD(\) algoritmust. Minden egyes idgpillanatban megnézziik az aktuélis TD
hibat és megallapitjuk a feliilirasi értéket az Osszes olyan allapotra, amelynek nyoma van

az adott pillanatban. Ezt szemléletesen a 1.14 4bra mutatja be.

Initialize V'(s) arbitrarily and e(s) = 0Vs € S
Repeat for each step in episode
initialize s
choose a in s using 7
take r, s’
§—r+V(s') = V(s)
e(s) «e(s) +1
For each s
V(s) « V(s) + ade(s)
e(s) < yhe(s)
54+ s
until s is terminal

1.6. tablazat. Az on-line TD(A) algoritmus.

Vizsgaljuk meg a paraméterek lehetséges értékénél hogyan viselkedik a TD(A) modszer.
Ha A = 0, akkor a TD()) (1.34) feliilirasi szabaly a TD(0) modszer feliilirasi szabalyara
(1.27) egyszertisodik. A nagyobb értékeire, de még A < 1 tébb megel6z6 allapotra em-
lékeziink, de a tavolabbi allapotoknak az aktudlis allapotra gyakorolt hatasa kisebb lesz,

mivel a hozzajuk tartozo emlékezési nyom kisebb. Azt mondjuk, a korabbi allapotok kisebb
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sillyal szerepelnek a TD hibaban. Ha A = 1, akkor a korabbi allapotokhoz tartozo suly v
szorosaval csokken lépésenként. Ekkor az algoritmus TD(1) modszerként ismert. Ha még
v = 1, akkor az emlékezteté nyom tgy viselkedik, mint a nemdiszkontélt, epizdédikus MC

modszer.

1.14. abra. A TD()\) modszer mehanikus, vagy visszatekintd szemlélete.

Az el6re- és a visszatekinté modszerek ekvivalenciaja

Ebben a részben megmutatjuk, hogy az off-line TD(\)® modszer ugyan azt a silyfeliilirdst
valésitja meg, mint az off-line A-hozam algoritmus, tehat a visszatekinté és az elGrete-
kint6é modszerek ekvivalenciajat bizonyitjuk be. Jelolje AV (s;) a t-edik pillanatbeli V (s;)
feliilirast A-hozam algoritmus (1.31) esetén, és AV,TP(s) pedig a t-edik id6pillanatbeli s
értek feliilirdst a mehanikusan definidlt TD(A) esetén (1.34). A célunk az, hogy megmu-

tassuk a feliilirdsok Gsszege az epizdd végén mindkét algoritmus esetében megegyezik:

T-1 T-1
S AVIP(s) = AVM(s)) T, Vs€ES, (1.35)
t=0 t=0

ahol Z,,, azonosito jelz6 fiiggvény, amely 1 ha s = s;, és minden mas esetben 0.
Az els6 megjegyzés az, hogy az Osszegyiijtott emlékeztetéG nyom explicit modon a

kovetkezGképpen irhato:

Az on-line eset bizonyitasa hasonléan torténik.
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e(s) = Z(*y)\)t’k T, -

k=0

Eképpen a (1.35) egyenlet bal oldala a kivetkez formaban irhato le:

T-1 T-1 t
S AVIP(s) = Y a6 Y (YN F T,
t=0 t=0 k=0
T-1 k
= Za&kZ(vA)k_tht
k=0 t=0
T-1 T-1
= ZaékZ(’W‘)kitIsa
k=t t=0
T—1 T—1
= T, Y (YN 6. (1.36)
t=0 k=t

Most nézziik a (1.35) egyenlet jobb oldalat. Alkalmazzuk a A-hozam algoritmus sajatos
feliilirasat:

TAVAs) = R Vils)
= —Vi(s)) + (1= X)A° [repr + 7 Vilse)]
+ (1= XA [repr + Y72 + 72 Vilsi42)]
+ (1= XN [repr + Y72 + YV rgs + 7 Vilsies)]

Vizsgaljuk meg az els6 oszlopot (r,41) a szogletes zardjelen beliil, amely A\ hatvanyaival
ill. a normalési tényezével felszorozott. Tudjuk, hogy az oszlop sulyfaktorainak Gsszege 1.
Eképpen kihtzhatjuk az els6 oszlopot és helyettesithetjiik ;. silyozatlan formulaval. Ezt
az egyszeri fogast alkalmazhatjuk a masodik oszlopra is a masodik sortol kezdve, amelynél

a silyok 0sszege: yAr; 2. Minden oszlopra elvégezve a kovetkezSket kapjuk:
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TAVAs) = ~Vils)
+(YN° [rerr + Y Vilsia1) — YA Vilser)]
+ (YN [rere + Y Vilsra2) — YA Vilse42)]
+(YA)? [rers + v Vilsras) — YA Vilsees)]
= (W) [rs1 4+ 7 Vilser) = YA Vils0)]
+ ()" [ripe + ¥ Vilsir2) — YA Vilser)]
+(YN)? [rips + 7 Vilsirs) — YA Vi(se12)]

Q

> (N o

N o
Lol

Q

(YA) " 6

t

=
Il

Az el6bbi esetben a kozelités pontos az off-line feliilirds esetén, amikor V; megegyezik
minden ¢ idépillanatban. Az utolso 1épés pontos (de nem a kozelités), mivel az Gsszes dy
formulat elhagyjuk az Gsszes terminalis allapot utan képzelt 1épéseknél. Az Osszes ilyen
1épésnél a jutalom értéke zéro igy a hozza tartozd § érték is nulla. Eképpen megmutattuk,

hogy az (1.35) egyenlet jobb oldala a kovetkezGképpen irhato fel:

T-1 T—1 T—1
STAVMs) T = 3 0T, 30 () E D 6
t=0 t=0 k=t

Ezzel a bizonyitast befejeztiik.
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1.3. Fiiggvény approximatorok

Korabban az értékels fiiggvényt véges sok allapot-akcio parossal irtuk le. Igy az értékels
fliggvénylinket egy egyszeri tablazat segitségével valositottuk meg. Ez sajnos sok allapot-
akcié parosra nem megfelel§ szerkezet, mert nemcsak a tablazat helyigénye nagy, hanem
a teljes feltoltéséhez sziikséges idG is. A kulcskérdés az altalanositasban rejlik. Hogyan
érhetjiik el, hogy korlatozott szamu kisérlet eredményének altalanositasaval is jo kozelitését
kapjuk az értékeld fiiggvényiink egész tartomanyan?

Ez nehéz probléma, mivel a legtobb feladatban, ahol megerdsitéses tanulast szeretnénk
alkalmazni, kevés szamiu allapot ismeretében kell olyan allapotokra is becslést adni amikkel
még sohasem taldlkoztunk. Ez a helyzet példaul a folytonos allapot-akciotérnél, vagy a
vizualis kép érzékelésénél is. Igy jutunk el a példak alapjan torténd altalanositasi eljara-

sokhoz, aminek jol kidolgozott algoritmusai vannak.

1.3.1. Az értékel6 fiiggvény becslésése
fliggvény-approximatorokkal

Az altalanositasnak azt a forméjat, ahol mintavételezésekbdl altalanositva valositjuk meg
a fiiggvényiinket, fiiggvényapprorimdtornak nevezziik. Ez a modszer a megerGsitéses tan-
ulédsnak egy alkalmazasa.

Az allapotot értékels fiiggvényiinket a ¢ pillanatban Vi-vel jeloljiik, és ezesetben nem
tablazattal hanem egy 0, paraméter vektorral adjuk meg, azaz V;, = V(Q:(s})). Vi-t
valaszthatjuk egy mesterséges neuralis halozat kimenetének is. Ebben az esetben a 0,
vektor a halozat stlyvektoraibol all. Tipikusan a paraméterek szama (a paraméter vek-
tor komponenseinek a szama) sokkal kisebb, mint az allapotok szama. Kovetkezésképpen
ha valtoztatunk egy paraméter értékén, akkor sok allapot értékét modositottuk. Minden
becslést az értékek mentésével valositunk meg. Jeloljiik s — v-vel az s allapothoz tartozo
mentést. Ez az, amivel a kovetkez6 idGpontban és allapotban becsiilni fogjuk az értékel

fiiggvénytlinket. Az érték mentés kovetkez6képpen alakul:

DP esetén s¢ = Ex{riy + v Vi(se)|se = s},
TD(0) esetén s¢ > 1 + YVi(sp)
és TD()) esetén s, — R

A tablazatos modszer trividlis modon adja vissza a kivant értékels fiiggvényt. Az s

allapothoz tartozd tablabejegyzést kozelitem a téle elvart v értékhez. A tetszGlegesen
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Osszetett fiiggvényapproximator tanitasa pont ilyen s — v allapot-érték mentésekbdl allo
tanitasi parokkal valosithatdo meg. Ekkor a megerGsitéses tanulas minden moédszerét al-
kalmazhatjuk. A legjobb neuralis halozatok és statisztikus modszerek legtobbje a meg-
erGsitéses tanulassal ellentétben statikus és lassu tanulast igényelnek. Ezzel szemben a
megerdsitéses tanulas képes a kornyezetével kolcsonhatva ahhoz igazodni. Ehhez olyan
eljardsok kellenek amelyek nem stacionérius célfiiggvényt is kezelni tudnak.

Teljesitmény értékelések a fiiggvény kozelits eljarasokra: a legtobb feliigyelt tanulasi
modszer az atlagos hiba-négyzet (Mean-Square Error MSE) minimalizalasara torekszik az

allapotok egy bizonyos eloszlasaval.

MSE(0;) =Y P(s)[V"(s) = Vi(s)]", (1.37)
ses

ahol P az allapotok hibajanak a silyeloszlasa. Ez azért fontos, mert dltalaban nem lehet
a hibat nulldra csokkenteni minden allapotban. Az egyenletes hibaeloszlés érdekében a
hibék silyozasanak eloszlasat tegyiik egyenl6vé a tanitasi allapotok eloszlasaval. Ezt az
eloszlast aktiv politika eloszldisnak hivjuk ha egy olyan értékels fiiggvényt becsiiliink ami
egy kornyezettel kolcsonhato igynok politikajahoz tartozik. Ez egy olyan eloszlast valosit
meg, amely segitségével az értékel fiiggvényt csak azokban az allapotokban tanuljuk, ahol

az iigynok-kornyezet rendszer elGfordul.
A hiba minimalizalasa egy 6% vektor megtalaldsaval egyezik meg, ahol M SE(H:‘) <
MSE (5) minden f-ra. Ennek elérése egyszertibb esetekben, mint a linearis fiiggvény ap-
proximatorok, lehetséges, nem linearisoknal csak egy lokalis minimum garantalt. De a

legjobb becslés nem minden esetben a legoptiméalisabb a hiba szempontjabol.

1.3.2. Gradiens keresési eljaras

A gradiens keresési eljaras egy a fiiggvény approximéatorok terén széleskorben elterjedt
eljarés, és nagyon jol illeszkedik a megerdsitéses tanulés koncepciojaba is. Ebben az eset-
ben a paraméter vektor 0, = (6,(1),0,(2),...,0,(n))” és V,(s) egyenletesen differencialhato
fiiggvénye 9:(3_{5)—nek minden s € S-re. A hiba minimalizalat a négyzetes hiba fiiggvény 0,

szerinti gradinens irAnyaba haladva érhetjiik el, azaz:

- |
Oppr = 0 — 5 aVg [V(s) — Vi(so)]?

= O+ a[V7(s) = Vi(s)]V, V() (1.38)
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ahol v a 1épéskdz paramétere és Vi f (9:) az f fiiggvény 0, paramétervektor szerinti gra-
diense. Ezen negativ gradiens irdnyaba haladva a paraméter vektorok terében csokken a
négyzetes hiba. Konvergencia csak abban az esetben garantalt, ha a 1épéskoz paraméteriink
az idével nulldhoz tart, ekkor teljesiil a standard sztochasztikus feltétel. A hibat természete-
sen egy lépésben is nullara tudnank csokkenteni egy adott allapotban, de a tobbi allapotban
ez rontand a becslésiinket. Altalaban V7™ (s;)-t nem ismerjiik pontosan, annak csak zajos,
vagy becsiilt értéke all rendelkezésiinkre. Ekkor eljardsunkban v;-t helyettesitiink helyette

(Bootstrapping).

Orir = 0, + a[v, — Vi)V, Vi($0)

Ha v, fiiggetlen becslése (unbiased estimate), V™ (s;)-nek, azaz E{v;} = V7 (s;), minden t-
re, akkor az o 1épéskoz nullahoz valo konvergencidja garantalja a sztochasztikus kozelitési
feltételt.

V™ helyett a TD hozamat (v;) vagy valamilyen atlagét irva megkapjuk a jévébe tekintd
TD(\) gradiens keresési eljarast:

Orp1 = 0, + a [R) — Vi(5)] V5, V(s0) (1.39)

Sajnos A < 1-re R} nem fiiggetlen becslése a V™ (s;)-nek, és nem konvergal egy lokalis
optimumhoz. Ennek ellenére egészen jo eredményeket lehet az ilyen bootstrap eljarasokkal
elérni.

A jovobe tekints eljarasokkal az a baj, hogy csak a hozam Osszegytijtése utan (epizod)
tudunk értékelni, s igy az értékel§ fliggvényiinket modositani. FEzzel szemben a vissza-
tekintG eljarédsokkal az epizodok kozben is lehetséges a hangolds, mert az informécié ren-
delkezésre all. A TD(\) miltba tekinté valtozata a kovetkezGképpen alakul:

9;+1 =0, + a b6 (1.40a)
(St =T+ 7%(3t+1) — W(St), és (140b)
é} = ")/)\ 6_),5,1 + VgtV}(st). (140C)

ahol 0, a szokasos TD hiba, €, pegig az ugynevezett emlékeztetd nyom (eligibility) vektor

amely a miltbeli allapotok egyre csdkkend stillyal vett lenyomata.
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1.3.3. Linearis eljaras

Az egyik legfontosabb eljaras a linearis eljaras, amelyben V; linearis fiiggvénye a 9: para-

métervektornak.
ST -
W - gt ¢s¢ (1'41)

Ebben az esetben a V; V; = d_;st tulajdonsagvektorral. Igy leegyszertisodott a 0* keresésére
hasznalt egyenletiink is. Valamint a lineéris eljardsnak meg van még az a jo tulajdonsiga,
hogy csak egyetlen egy optimalis paraméter vektor, vagy tartomany létezik. Igy garantalt
az is, hogy konvergencia esetén az a globalis optimumhoz fog tartani.

Az el6z6 fejezetben targyalt T'D(\) eljaras is konvergal abban az esetben, ha a lépéskoz-
paramétere csokken a lépésekkel. Ekkor természetesen nem a globdlis optimumhoz fog
kovnergélni, hanem egy olyan é;o paramétervektorhoz, amelynek a hibaja a kovetkezd

egyenlettel adhato meg:

o 1—7/\
MSE(fy) <
SE() < T

MSE(#).

A linearis eljarasok nemcsak az elmélet egyszertisége miatt érdekesek, hanem hatékonysa-
guk miatt is, mind adatmennyiség, mind szamitasi gyorsasagban is. Nem fiigg kritikusan

attol, hogy hogyan alakitom ki az allapotokbol a tulajdonsagvektort.

Binaris tulajdonsag vektor

Azzal, hogy az allapotokbol hogyan allitjuk el6 a tulajdonsagvektort priori informéciot
visziink a eljarasba. Igy példaul az allapottér fontosnak tartott tartomanyait jobban ki
lehet emelni, azzal, hogy a tulajdonsagvektorban tobb elem kapcsol6dik nagyobb sullyal
az adott teriilethez, mig a kevésbé fontosakhoz, kevesebb.

Minden egyes kor a tulajdonsédgvektor egy elemének érzékelési teriiletét hivatott repre-
zentdlni. Az a esetben a tulajdonsigvektor kevés komponense reprezentél egy éallapotot.
A b esetben sok komponens reprezentalja ugyan azt az allapotot. Mig c esetben az abra-
zolas asszimmetrikus, vizszintesen sokkal nagyobb felbontast eredményez mint fiigg6lege-
sen. Amennyiben a tulajdonsagvektor komponenseit ugy valasztjuk meg, hogy 1 ha az
allapot az adott komonens érzékelési tartomanyéan beliil van és 0 ha kiviil, az tagynevezett
bindris (coarse) kodolashoz jutunk. Ezt a szamitogép architeturaja miatt hatékony algo-

ritmusokkal lehet megvalositani. Ez a hatékonysag azonban informaciovesztést eredményez
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D
Vs YaY,
M \‘%“

1)

1.15. 4bra. a. sziik abrizolas b. széles dbrazolés c. aszimmetrikus abrazolas

a diszkretizaci6 erés nemlinearitasa miatt, mert csak azt tudjuk megmondani, hogy melyik
tartomanyban van az allapotunk azt nem, hogy az abran fekétvel jelzett teriileten beliil
hol talalhato.

A bindris kodolas a szamitogépek természetébdl fakad, és a valosagot durva nemlinear-
itdsokkal kozeliti. A pontossag a tulajdonsigvektor nagysagatol fliige. Ennél természete-
sebb és pontosabb abrazolasa egy allapotnak ha bdzisfiiggvényeket hasznalunk a coarse

kodolas buckafiiggvényei helyett.
Bazisfiiggvények

Legyen a tulajdonsagvektor . komponense:

lls=eill®
_lszedll

b, =e (1.42)

T T

G G Cisg
1.16. abra. Bazisfiiggvények egy dimenzioban

ahol ¢; az i. bazisfliiggvény maximalis helye, o; pedig a félérték szélessége. Természetesen

a norma és a tavolsag metrikajat szabadon lehet megvélasztani a feladathoz. A tanulast
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a (1.39) és a (1.41) egyenletek hatarozzak meg. A bdzisfiiggvények elénye a binaris tulaj-
donsagvektorral szemben az, hogy tetszbleges pontossaggal tudja az allapotokat leképezni,

mig hatranya a nagyobb szdmolasi igény a lebegGpontos miiveletek miatt.
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1.4. Bibliografiai és torténeti megjegyzések

Az els6 fejezet Sutton,R.S., és Barto,A.G. (1998) konyvén alapul.

1.1.4. fejezet. ~ Minsky (1967): mélyebb értekezés az allapot leirasrol.

Az MDPs elméletével Bertsekas(1995), Ross(1983), White(1969),
és Whittle (1982,1983) foglalkoztak.

1.1.5. fejezet. Watkins (1988) Q-tanulasi algoritmussal becsiili aQ* allapot-akcio
part értékels fiiggvényt, amelyet konzekvensen O — fiigguénynek
is neveznek.

Amit mi a V*-hoz tartoz6 Bellman-egyenletnek neveziink, elészor
Richard Bellman (1957a) vezette be "alapveté miikodési egyenlet"

néven.

A dinamikus programozas elnevezés Bellmantol (1957a) ered, aki megmutatta, hogy hogyan
kell alkalmazni ezt a modszert kalonféle problémak megoldasara. A DP-t szigorian csak
MDPs megoldasara hasznaljuk, bar a modszer mas tipust problémék esetén is alkalmaz-

hato. Kumar és Kanal (1988) egy altalanosabb DP nézetet ad meg,.

1.2.1. fejezet. A politika javitasa és a politika iteracié algoritmusa
Bellmantol (1957a) és Howardtol (1960) szarmazik.
Az érték iteracio altalunk leirt formaja Puterman és Shin (1978)
kozelitésén alapszik.
Bertsekastol (1987) szarmazik az a rész amely megmutatja, hogy
az érték iteracio hogyan talalja meg az optimali politikat.
Az aszinkron DP algoritmusok Bertsekastol (1982,1983) szarmazik,

aki osztott DP algoritmusoknak nevezi.

A TD tanulas 6tlete az Samuel (1959) és Klopf (1972) munkiiban jelenik meg el6szor.
Szintén utal a TD tanulasra Holland (1975,1976) az érték joslas Osszefiiggésében.
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1.2.2. fejezet.

1.2.3. fejezet.

1.3. fejezet.

A fejezet legtobb része Suttontol (1988) szarmazik,

beleértve a TD(0) algoritmust és a idébeli differencia modszer
elnevezést.

A TD(0) modszer konvergaciojat Sutton (1988) és 1 valoszintiséggel
Dayan (1992) bizonyitotta Watkins és Dayan (1992) alapjan.

A Sarsa algoritmus els6 felfedezGje Rummery és Niranjan (1994) volt,
akik modositott Q-tanuldsnak nevezték.

A Sarsa elnevezés Suttontol (1996) szarmazik.

Az emlékezteté nyomok eléretekinté latasmodja

(az n-lépeés hozam és a A hozam) Watkinstol (1989) szarmazik.

A fejezetben leirt forma a kissé modositott Jaakkola, Jordan, and
Singh (1996) szemléletén alapul.

Az emlékeztet6 nyomok modszerének hasznélata Klopf munkajan
alapul (Sutton 1978a, 1978b, 1978c; Barto and Sutto, 1981a, 1981b;
Sutton and Barto, 1981a; Barto, Sutton, and Anderson, 1983;
Sutton, 1984).

A TD(\) algoritmus Suttonnak (1988) kiszonhetd.

Az elbre- és a visszatekinté modszerek ekvivalenciajat Sutton (1988)

bizonyitotta, az altalanos esetre pedig Watkins (1989).

Widrow és Hoff (1960) ismertette a legkisebb hiba négyzet (LMS)
algoritmust.

TD(\) eljaras linaris gradiens-csokkentési fiiggvény aproximéatorral
modszert Sutton (1984, 1988) fedzte fel.

A linearis fiiggvény approximéator jelenlegi bemutatasa Barto (1990)

munkijan alapszik.



2. fejezet

Ritka reprezentacio

A ritka (sparse) reprezentacioval a latott természetes képek agybeli feldolgozasaban talal-
kozhatunk [26]. A természetes képek olyan tulajdonsiagokkal rendelkeznek, amelyeket nem
lehet linearis parkorrelaciokkal leirni. A strukturajuk lokalis, iranyitott és jellemzd savszé-
lességgel rendelkeznek. A lokélis struktirakat a Fourier komponensek fazis spektruméval
lehet jellemezni. Az iranyitott strukturak jellemzésére legalabb harom-pont korrelacié sziik-
séges. A savkorlatolt struktirak megfogasara szintén sziikség van a fazis spektrumra. Igy
a linearis parkorrelacio, ami csak a Fourier komponensek amplitid6jat karakterizalja kevés
a természetes képek hatékony karakterizalaséra.

A képek hatékony kodolasa a reprezentacio ritkasaganak a maximalizasaval lehetséges.
Ez azt jelenti, hogy a képek reprezentalasdban résztvevd neuronok kozziil csak kevés neu-
ron aktiv egyszerre, a tobbi neuron aktivitdsa elhanyagolhatd, valamint a reprezentald
neuronok szdma joval meghaladja a reprezentdlandd kép képelemeinek a szamat. Ez az

aktivitaseloszlasban a 0 aktivitas koriil egy nagy csicsot eredményez.

P(aj)
A
aj
/ ' /e e ..
aj
2.1. abra. a. Ritka reprezentacio b. aktivitas eloszlas

40
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Legyen a képiink karakterizalasara szolgalo egyenlet a kovetkezs:

I(z,y) = d" ¢z, y) (2.1)

Célunk az, hogy megtalaljuk azon ¢-k halmazat amelyek a teljes bemeneti teret kifeszitik

és ritka kodolast eredményeznek, azaz az aktivitdsok eloszlasa a 2.1 abrahoz hasonldan

nagy csicsa van a 0 aktivitas kozelében. Az ilyen eloszasnak alacsony entropiaja van.
Optimizalasi problémara atfogalmazva a kdvetkezs koltségfiiggvény minimalizalasara

fogalmazzuk &t a problémét:

Bla,6) = Yli(o) - @ dw) + 555 (£), 22

I!y

ahol o = (a?). Az els§ tag a kép abrazolasanak josagat adja meg, a masodik egy kolt-

ség az aktivitdsokra, annal kisebb minnél kevesebb neuron aktiv. S(z) -re a kovetkezs
fiiggvények javasoltak: —e™*", log(1+ x?), |z|. Bayes-i értelmezésben az elsé tag egy loga-
ritmikus valoszintiséget, a méasodik tag az egyiitthatokra feltételezett eloszlés logaritmusa.
S(x) valasztasahoz mas-mas eloszlas tarozik: egy ritka formajua, cauchy, exponencialis elos-
zlasnak megfelel§ valoszintiséget jelent értelemszertien.

A tanulds a hibafiiggvény minimalizélasat (2.2) jelenti egy gradiens keresési eljaras
segitségével (1.38). Ekkor a; minden, a halozatnak bemutatott képre a minimumig fejlgdik

E gradiense mentén:

L 7 - B p [ Qi — M
a—n[b—C’a—U—BZS <T>] (2.3)

ahol b = Zmyg(x,y)l(x,y), C = nyg(x,y)gT(x,y), n relaxacios konstans. Néhany
lépést igy végrehajtva ¢;-ket az (F) gradiense mentén valtoztatjuk:

A=, < [I(fvn, Ym) — 1 (an, ym)] 5i> : (2.4)

ahol I = Eid_;T(xm, yn) a rekonstrualt kép, és n, a tanulasi dllando. Minden bazisfiiggvény
($—k) hosszat ugy allitjuk be lépésenként, hogy az egyiitthatoinak a variancidja egyenld
legyen.
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Ennek a rendszernek létezik egy egyszert hélozati megfogalmazasa a kovetkezé modon:
minden kimeneti érték, a; egy elGrecsatolt bemeneti tagtol, l;, egy ismétldétagtol, C'd
és egy nemlinearis 6ngatld tagbol, S” all. Ez az ongatlo tag az aktivitasokat kiillonbozd
mértékben nyomja a nulla felé.

Ekkor olyan tulajdonsagvektorhoz jutunk (@) amely 6nszervez6dé modon alakul ki az

bemeneti allapotokbol, mégha lassan is.



3. fejezet

Khepera robot szimulator

Khepera Simulaior version 2.0 by Ofvier MICHEL I

{0 T R Y T

Khepera Simluator

hlililirlilihlipm neu| load| save| step| run| reset| command| 2| info| +|-| quit]

3.1. dbra. A khepera robot szimulator

A megerGsitéses tanitasi modszer egy alkalmazasat a Khepera robot segitségével fogjuk
megmutatni. Valodi robot helyett a robotot és a kornyez6 vilagot modellez Khepera
szimulatort fogjuk hasznélni [25]. A szimulator két részbdl épiil fel: a Khepera robot mod-

elljébdl, illetve a kornyezd vilagbol. A kovetkezd részekben ezek megvalositasat mutatjuk
be.

43
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3.1. A vilag leirasa

Minden egyes vilag egy 1m x 1m-es dimenzi6ju valos teret reprezentdl. Ezek a vilagok
téglakbol és lampakbol épiil fel. A szimulator tartalmaz néhany alpvetd beépitett vilagot,
amelyek koziil a feladat megoldasa soran a ’home’ illetve a 'maze’ vilagokat hasznaljuk(lasd:
3.1, 3.2 abrak).

3.2. dbra. Két példa szimulalt vilag

3.2. A robot leirasa

A Khepera egy egyszerti 5cm atmérGjd kor alakt robot, amely rendelkezik két kerékkel,
és nyolc darab infravoros szenzorral. A szenzorok koziil hat szenzor a robot eliils6 felén,
egyenletesen elosztva helyezkedik el, a mardék ketts, pedig a robot hatuljan talalhato
(3.3 abra). A szenzoroknak kettd s funkci6ja van: tavolsédgot és fényerGséget érzékelnek.
A tavolsagérzékelés értékei 0 és 1023 kozotti lehet, 0 azt jelenti, hogy nincs objektum a
kozelben, 1023 pedig azt, hogy a szenzorhoz kizel van egy objektum (lehet, hogy méar hozza
is ér a szenzorhoz). Hasonlé modon a fényerd értéke 500 és 50 kozotti értékeket vehet fel,

500 jelenti a sotétséget, 50 pedig azt, hogy nagyon kozel fényforras van. A koztes értékek
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kozelitGleg aranyosan mutatja a tavolsagot, illetve a fényerdséget.

3.3. abra. A valodi és a szimulalt Khepera robot

3.2.1. A motor modellje

A robot mozgatasa két parhuzamosan (bal és jobb oldalt) elhejezkedd motor segitségével
torténik. A szimulalt robot motor értékét a felhsznalo allitja be a —10,4+10 tartoméanyban.
Ezek az értékek a motor forgési sebességét jelenti. A szimuldtor a motorok akatudlis
értékeihez +10 % zajt ad, és az tjabb pozici6 meghatarozasa is +5 % zaj hozzdadasaval

torténik.

3.2.2. A szenzorok modellje

A tavolsag meghatarozasa a kovetkezGképpen torténik: a szimulalt szenzor az elGtte 1évé
teriiletet haromszog formaban 15 pontban felderiti. Az igy kapott értékek segitségével a
szimulator meghatarozza a tévolsag értéket, amelyhez még +£10% zajt ad. A fényerdség
értéke, pedig a fényforras as a szimulalt szenzor kozotti tavolsaghol, +5 % zaj hozzadasa
mellett adodik.
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3.2.3. A robot vezérlése

A robot vezérlésére egy interfészt biztosit a program, amely segitségével minden egyes
id6lkozben el tudjuk kérni a robot informéciokat, illetve a be tudjk &llitani a motorok
sebességét (Az egyetlen lehetGség a robot vezérlésére). A szimulacié futhat lépésenkénti

vezérléssel, illetve folyamatosan, ahol mi hatarozzuk meg a futasi idé végét.



4. fejezet

A megeré6sitéses tanitas modszer
alkalmazasa

Ebben a részben egy konkrét megvalositasat adjuk meg a kornyzet—iigynok modellnek. A
feladat a kovetkezs: a Khepera robothoz olyan tanul6 vezérlg rendszert akarunk épiteni,
amely adott vilagban a robotot a fal mellet haladasra készteti. A tanul6 rendszer a meg-
erGsitéses tanuldsi modszert alkalmazza, azaz a jutalmak alapjan tanulja meg, hogy mit

kell tennie ahhoz, hogy a fal mellett maradjon. A kévetkezGkben az els6 fejezet analogidjat

kovetve épitjiik fel a modelliinket.

4.1. A kornyezet modellje

A kornyzeti résznek kettds feladata van: az els6 az, hogy az iigynok felé biztositsa a rendszer
aktualis allapotat és a pillanatnyi jutalmat, illetve az ligynok &ltal kiildott vezérld jelek
alapjan valtoztassa meg a rendszer helyzetét. Az jelenlegi feladatban a kornyezet a Khepera
robot szimulator, kisebb kiegészitésekkel. Definidljuk pontosan a rendszer allapotét, illetve

a jutalom fiiggvényt.

4.1.1. Az allapot reprezentacidja

A rendszer allapotat egy 10 dimenzios 7 vektor formajaban adjuk meg, ahol a vektor
els6 nyolc komponense a nyolc tavolsagszenzor érték, az utolsdé két komponenes pedig az
aktudlis motor értékek. A motorok értékei a kovetkezsk lehetnek : (3,3); (3,0); (3,-3);
(0,3); (0,0); (0,-3); (-3,3); (-3,0); (-3,-3) (Ezekkel az értékekkel vezéreljiik a robotunkat). A
motorok és a tavolsagszenzor értékei nagy mértékben eltérnek egymaéstol, ezért az Gsszes

értéket a [0,1] tartomanyba ardnyosan levetijiik, igy egységes 0 és 1 kozotti értékeket ado

47
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10 konponenst allapotvektorhoz jutunk.
Allapotvektor: 7, ahol  dim(%) =10, z; € [0,1] és 1 < < 10

4.1.2. A jutalom fiiggvény

A jutalom meghatarozasara az eredeti tavolsag és motor értékeket hasznalom. A célunk
a kovetkezs: a robot egyenesen elére haladjon gy, hogy a jobb vagy bal oldala (vagy
mindkettd) a fal mellett legyen. Ennek alpjan a jutalomfiiggvényt a kovetkezSképpen

definidltam, részjutalmak 6sszegeként (Jelolés: B —bal motor értéke; J —jobb motor értéke):

ry=—1.0 , ha a robot {itkozik a fallal.
r1 = 0.0 , egyébként,
ro = 0.03 , ha a robot nulladik vagy az 6t6dik szenzoranak

tavolsagértéke nagyobb mint 700.
re = 0.0 , egyébként,

r3 = (B + J —6.0) = 6000 , a robot mozgasabol eredd jutalom

r=r1 4+ 79 + 13 az Osszjutalom

s sz

koveti a maximalis sebességgel (3,3), ekkor a jutalom = 0.03, minimalis jutalom pedig, ha

a robot maximalis sebességgel hatrafelé haladva iitkozik (jutalom = -1.002).

4.2. Az iigynok modellje

Az iigynok modellje két részbdl épiil fel: az allapotot értékels fiiggveny (V) kozelitésébdl,

és a palyatervezd részbdl.

4.2.1. Allapotot értékels fiiggvény kozelitése

A feladat nehézségét az allapottér folytonossaga jelent, emiatt nincs lehetGségiink méas
esetekben jol miikods Q(s, a) allapot-akciopart értékels fiiggvény kialakitaséra.
A feladat megoldasa ezért az allapotot értékels fiiggvény segitségével torténik, mégpedig a

linearis parametrikus fiiggvényapproximéatorral kiegészitett TD(0) ( + emlékeztetd nyomok
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modszere) modszerrel, ahol a fiiggvényapproximator szerepét a ritka reprezentéacio tolti be.
A ritka reprezenticid, mint fiiggvényapproximator segitségével a V fiiggvény elGallitasa

linearisan adodik. A V fiiggvény elGallitasa:

Output : V

Linaris parametrikus
értékels fliggvény
Bels6 reprezentacio : @

Ritka reprezentacio

Input : 7

4.1. abra. Az allapot értékének kialakitasa

Ezen kostrukci6 alapjan a V' fiiggvény tanuldsa nem jelent mast, mint az 6 (lasd: 1.3.3
fejezet) paramétervektor kialakitasat.
Nézziik az alkalmazott ritka reprezentaciora vonatkozo egyenleteket (2.3, 2.4 alpjan méatrix-

vektor formaban):

—

a—fi

i=Q" «(F—Qxad) — S(—") (4.1a)
7
Q:(EL'—Q*EL’)*JT (4.1b)
, ahol S = iz 6s dim(Z) = 10, dim(@) = 30. A ritka reprezentdcio kialakitdsédnak

algoritmusa a 4.1. tabldzatban lathato.
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Initialize Q, T, @
Repeat
Get # (System)
Repeat
i+ =a(Q" (7~ Q+ad) — ()
until @ is converged
Q+ = pB((@ - @+ a) xzT)

until @ is converged

4.1. tablazat. Ritka reprezentaci6 kialakitasa

A lineéris parametrikus értékeld fiiggvény (7'D(0) modszer-+emlékeztets nyomok modszere)

egyenletei:
(St = Tt+1 + 7‘/}(at+1) - W(at), és (42&)
0,01 =0 + a8ié; (4.2D)
é} = ’Y)\ g,g_l + 072 (42C)

=

, ahol @ vektor a ritka reprezentaci6 output vektora, V; az értékeld fiiggvény, 6 (dim(6) = 30)
a paramétervektor, e, emlékeztetd nyom. Az értékel§ fiiggvény tanitasa epizodok segit-
ségével torténik. Egy epizodnak akkor van vége, ha a robot a fallal {itkozik, illetve ha a
megadott lépésszamot tullépi (4.2. tablazat).

Az adott ziallapot értékét a kovetkezé modon kapjuk (kbzvetetten):

Ritka reprezentacio : S : &, — d; (4.3a)

V(S(@) =0, a (4.3b)

4.2.2. Palyatervezése

A pélyatervezés a kovetkez6 modon valosul meg (4.3. tablazat). A lehetséges motorértekek
halmazanak legyen egy sztikitett részhalmaza M, melynek elemei a kovetkezék: M =
{(3,3),(3,0), (3,-3),(0,3),(0,0), (0,-3),(—3,3),(—=3,0), (=3, —-3)}. Az M nem més, mint
a lehetséges akciok halmaza. Jelenleg a rendszer #; allapotban van. Tekintsiik lehetséges
vezérlGjelnek M elemeit, s probaljuk ki, hogy veliik milyen j allapotba keriil a rend-

szer. Az igy kapott allapotok koziil valasszuk ki e-mohd modon a legértékesebbet (azaz
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Initialize 6 = 0
Repeat for each episode
Initialize Khepera position and & = 0
Repeat for each step in episode
choose action in ¥ state using € — greedy policy and V function
Step ahead with the Khepera Robot, (new position)
Take r, Tiy1 — A
Compute the new Value Function and the Eligibility Trace
0 = rep1 + 7 Vilart) — Vi(ar)
Oi+1 =0 + adie;
€ =Y A€—1 + az.
until terminal state
until 4 is converged

4.2. tablazat. Az értékels fliggvény tanulésa

amelyhez tartozo ritka reprezentacio értéke a legnagyobb (max V' (Z))), és az allapot motor-

konbinaciojat tekintsiik az aktudlis vezérlGjelnek ().

M = {(37 3)7 (37 0)7 (37 _3)7 (07 3)7 (07 0)7 (07 _3)7 (_37 3)7 (_37 0)7 (_37 _3)}
Repeat for each m € M

m — ﬁtrying

ft+1 —a

% = max V(@) using € — greedy policy
— U

4.3. tablazat. A kontroll jel megadasa
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4.3. A szimulacié felépitése

A program blokkdiagrammja 4.2. dbran lathato.

Kornyezet

=y

8

Khepera

Ugynok

Ritka IR
a V
reprezen- |— Ertekeld —  Tevezés
tacio fggvény

4.2. dbra. A modell blokkdiagrammja



5. fejezet

Eredmények

A modell implementalasa C++ nyelven tortént (lasd melléklet). A kovetkezSkben a meg-

valositas f6bb 1épéseit és a kapott erdményeket mutatom be.

5.1. Ritka reprezentacio kialakitasa
A kialakitas egyenletei a program jel6léseivel :

for(unsigned int i=0;i<RelaxNumber;i++)
at= DeltaT *( Qtx - QtQ*a - Loss * ((a-Mu) & Sigma).Map(SDot));

Q+= ( (AlphaQ * x) - AlphaQ * Q*a)*a.T();
A paraméterek valasztasa:

InputiSize= 10
OQutputlSize= 30
DeltaT= 0.15

Loss= 0.31

AlphaQ= 0.01

Mu= (0, ....,0)

Sigma= (0.04,...,0.04)
RelaxNumber= 2000

SDot fiiggvény valasztasa

53
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r 0,4

F 0,35

= 03 2
3 £
— —
= F 0,25 % &
) c —]
© € ©
5 02+ @
= [}
Tﬁ c 8 """" 2.
> F 0,15 © =
(@4 = *(>B

- 01 o

(@4
F 0,05

tanulasi ido

5.1. dbra. A memoriavektorok konvergalasa (€) méatrix)

inline long double SDot(long double x)
{
return ((2*x)/ (1+x*x));

};

A ritka reprezentacié tanitasa 30000 véltlenszert minta alapjan tortént. A tanitas alapjaul
szolgalo mintahalmazt a Khepera robot a 'maze.world’ vilagba val6 véletlen elhelyezésével
kaptam. A tanitas eredményei:

A 5.1. abran lathato, hogy a @2 méatrix valtozasa fokozatosan csokken, a tanulas végén kon-
vergal. A reprezentéio "ritka" tulajdonsagit a 5.2 Abra mutatatja, azaz kevés komponens
(kb 2.5) aktiv, és ezezk értéke nagy (1.2). A tovabbiakban egy adott inputra (5.3. &bra)
adott valaszokat mutatom meg a tanulas kiilonboz6 fazisaiban (5.4. abra). Az 5.4.(a) dbra
1000, a (b) 10000 a (c) 30000 tanulasi lépés utan adott "ritka'" reprezentaciot mutatja. Az
abran lathato, hogy kezdetben — az azonos inputra — az output vektornak 6t konponense
volt aktiv, a tanulas végére ez a szam kettére csokkent. Ami még megfigyelhets, hogy a

maximalis komponens értéke a kezdeti 0.8 értékrdl 1.6-ra valtozik.
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aktivitas

aktiv komponensek szama

1)

tanulasi ido
5.2. 4bra. A "ritka" tulajdonsag kialakulasa.
1 - p— p— p—
0,8 1§
0,6 1§
0,4 1
Wil
0 1
szenzorok

5.3. abra. Minta input vektor

maximalis komponens értéke

(2)

95
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aktivitas

aktivitas

aktivitas

(@)

0,8
0,6
0,4
0,2

-0,2
-0,4
-0,6

(b)
1,5 1

1,8 1
1,6 1 -
1,4 4
1,2 1

0,8 1
0,6 1
0,4 1
0,2 1

0 + El— r——l=L_
0,2 1 I I

-0,4 +

belsd reprezentacié

5.4. dbra. A minta input vektor ritka reprezentacidja a tanulas folyamat soran

26
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5.2. Az értékel6 fiiggvény tanulasa

Az értékels fiiggvény tanitasa epizodok alatt torténik. Egy epizodnak akkor van vége, ha a
robot a fallal iitkozik, illetve ha a megadott 1épésszamot tullépi. Az epizdédok szama 2000,

egy epizod hossza 300 lépés volt. A tanitasi egyenletek a program jeloléseivel:

CurrentValue = (THETA.T()*inputl) (0,0);

Delta = input2 - LastValue + (terminate ? 0 : Gamma * CurrentValue );
THETA += Alpha * Delta * E;
E = (Gamma * Lambda) * E + inputl;

A paraméterek értéke:

InputiSize= 30
Gamma= 0.9
Alpha= 0.01
Lambda= 0.5

0,25 +
0,2 1
0,15 o
0,1 1
0,05 1

; [1
oosd [ “ U u

-0,15 1
-0,2 -

5.5. abra. A kialakult Theta vektor
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5.3. A szimulacié eredményei

Az ritka reprezentacio és az értékeld fiiggvény kialakitasa utan nézziik meg, hogy a kapott
eredmény ténylegesen jo, azaz a robot falat kovetve halad. A vizsgalatot a "home.world"-
ben végeztem, amely egy vizsonylag egyszeri vilag. A robotot harom kiilonb6z8 pozicioba
helyeztem el: (1) a fal mellé a fallal parhuzamosan, (2) a fal mellé vele szemben, és (3) a
faltol tavol. A kapott eredményeket a 5.6. abra, (a robot mozgasanak feliilnézeti abraja),

illetve a 5.7.4bra (amely a pillanyatni 4llapot értékeket mutatja) reprezentalja.

5.6. abra. A Khepera robot mozgasa (feliilnézet)
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A szimulaciot (iigynok-kornyezet kapcsolat) megvalosito programrészlet:

void main()

{
Sparse SP("default");
LPValueFunction LP("default");
Khepera KH(worldname.c_str());

agentl Agent (&SP,&LP,&KH) ;

environmentl Environment (&KH) ;

Control u;

Robot* robot=(KH.GetInformation())->Robot;

for(episodenumber=0;episodenumber<EPISODS;episodenumber++)
{

Agent .Reset () ;

Environment.Reset();

LP.Reset();

KH.Reset () ;KH.SetRandomPosition();

u.Set(0,0);

terminate=false;

for (stepnumber=0;stepnumber<STEPS;stepnumber++)

{
Environment.Iterate(u);
if (robot->State==1 || (stepnumber+1)==STEPS) terminate = true;
Agent .Planning(Environment.GetState() ,Environment.GetReward(),
terminate) ;
u = Agent.GetControlSignal();
}
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0,3
0,25

0,2

0,15

0,1

0,05

aktualis allapot értéke

-0,05

5.7. dbra. Az aktualis allapotok értéke a szimulacié soran

5.4. Konklazid

A feladat megoldasa részben sikeriilt, a robotot fal mellé helyezve koveti azt megvalositva
a megerssitéses tanulas modszerét, de az iires térbe téve (a kornyéken nincs fal), a rendszer

nem jol miikodik. Ennek elsGsorban tobb oka lehet :

e a robot viszonylag kis tavolsagot érzékel, azaz "rovidlato"

e a palya tervezés kezdetleges. A palyatervezés lokélis, nem tartalmaz globéalis infor-
maciokat.
e a ritka reprezentacional inforaciovesztés

e a jutalom fiiggvény rossz valasztéasa

A szimulécio felépitése lehetSséget ad a modositasokra (a tokéletesebb erdményért), azon-
ban ez nem célja a dolgozatnak.
Osszegezve: sikeriilt a megerdsitéses tanulasi elvén mkéds tanul6rendszert létrehozni,

amely a folytonos allapottérben célokat tudott teljesiteni.
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