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BevezetésAmeger®sítéses tanulás és a mesterséges neuronhálózatok összekapsolásának egyik leghíre-sebb és legtöbbet emlegetett példája Gerald Tesauro bakgammon programja, a TD-Gam-mon. A TD-Gammon egy öntanuló program, amely a minimális el®zetesen belekódolt is-meretek ellenére rendkívül jó szintet ért el sak azáltal, hogy játszmák százezreit játszottasaját magával és közben ezekb®l a játszmákból tanult. A tanuló-algoritmusa a TD(�) algo-ritmus volt és egy többréteg¶ pereptront használt nemlineáris függvényapproximátorkéntaz állapotot értékel® függvény közelítésére.Tesauro a TD-Gammon els® verziója után továbblépett, az újabb verziókba már el®zetesbakgammon ismereteket is vitt (bizonyos számolható jellemz®ket belekódolt a hálózatbemenetébe), ezen felül 2-3 lépés mélység¶ heurisztikus keresést alkalmazott. Az eredmény:a TD-Gammon 3.0 a világbajnokokkal is felveszi a versenyt. Ez a program olyan, eddigismeretlen megnyitásokat fedezett fel, amiket a legjobb játékosok is átvenni kényszerültek.E diplomamunka élja egy hasonló konstrukió (TD(0) tanuló algoritmus függvényapproximátorral) vizsgálata, a megoldandó probléma teljesen más jelleg¶. A élunk akövetkez®: adott egy robot, s hozzá olyan vezérl® rendszert akarunk építeni, amely arobotot adott, labirintushoz hasonló pályán a fal mellett haladásra késztet. A különbsegmagába a konstrukióban a következ® : a függvényapproximátor szerepét a ritka reprezen-táió tölti be.A dolgozat els® fejezetében áttekintjük a meger®sítéses tanulás alapfogalmait és algo-ritmusait, a második fejezeben a függvényapproximátorként alkalmazott sparse reprezen-táiót, a harmadik fejezetben a Khepera robot szimulátort.Ezen ismeretekre alapozva a negyedik fejezetben bemutatjuk az általunk alkalmazottmodellet illetve az öt�dik fejezetben a futtatások eredményeit. S végül megpróbálunkkövetkeztetéseket levonni a tesztek alapján és vázolunk néhány általunk érdekesnek gondoltkutatási irányt.
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Jelölésekt diszkrét id®T az epizód utolsó periódusast állapot a t-edik id®pillanatbanat akió a t-edik id®pillanatbanrt jutalom a a t-edik id®pillanatban (st, at�1, st�1 függvénye)Rt a t-edik id®pillanatbeli (az összegy¶jtött diszkontált) hozamR(n)t n-lépés hozamR�t �-hozam� politika (a döntéseket meghatározó szabályok)�(s) akió választás az s állapot és determinisztikus� politika esetén�(s; a) az a akió választási valószín¶sége az s állapot és sztohasztikus� politika eseténS a nemterminális állapotok halmazaS+ az összes állapot halmaza (a terminális állapotokkal együtt)A(s) az összes lehetséges s állapotbeli akiók halmazaPass0 s0 állapotba kerülés valószín¶sége s állapot és a akió eseténRass0 a várható jutalom s-b®l s0 állapotba jutáskor a akió mellettV �(s) az s állapot értéke � politika esetén (várható hozam)V �(s) az s állapot értéke optimális politika eseténV , Vt V � vagy V � közelítéseQ�(s; a) az a akió értéke s állapot és � politika eseténQ�(s; a) az a akió értéke s állapot és optimális politika eseténQ, Qt Q� vagy Q� közelítése iii



~�t Vt-hez vagy Qt-hez tartozó paramétervektor~�s s állapotot reprezentáló vektorÆt átmeneti�di�erenia hibaértéke a t-edik id®pillanatbanet(s) "emlékeztet® nyom" (eligiblility trae) s állapotbant-edik id® pillanatbanet(s; a) emlékeztete® nyom az állapot�akió párra diszkontálási paraméter� véletlen akió választási valószín¶ség �-mohó politika esetén�, � lépésköz paraméter� emlékeztet® nyom paramétere



1. fejezetA meger®sítéses tanulás
1.1. A feladatA természetes tanulás folyamatán gondolkozva az els® dolog ami eszünkbe juthat az,hogy tudásunk legf®bb forrása a környezetünkkel való kapsolat. Ekkor valójában ninsvilágosan megfogalmazható tanító, � aki megmondja, hogy mit kell tenni, � azonban aközvetlen szenzoros kapsolat alapján megtanulhatóak az ok-okozati viszonyok és az, hogyhogyan érhetjük el a éljainkat. A következ®kben a kapsolatok alapján történ® tanulás egyszámítógépes modelljét mutatjuk be. Ahelyett, hogy közvetlenül megvalósítanánk az ál-lati, illetve az emberi tanulási folyamatot, megvizsgáljuk az idealizált tanulási helyzeteketés kiértékeljük a különböz® tanulási módszerek hatékonyságát. Ezt az eljárást � amelyegy élokra összpontosító, kapsolatok alapján tanuló módszer � hívják meger®sítéses tan-ulásnak (Reinforement Learning).1.1.1. Ügynök-környezet kapsolat, politika de�níiójaA meger®sítéses tanulást megvalósító modell két alapvet® részb®l épül fel: egy tanuló,döntéshozó blokkból, az úgynevezett ügynökb®l (Agent), illetve a vele kapsolatba lév®környezetb®l (Environment). Ez a kapsolat folytonos: az ügynök választ egy akiót, akörnyezet válaszol ezekre az akiókra és megadja az új helyzetet az ügynöknek. Ezenfelüla környezet ad egy speiális számértéket, az úgynevezett jutalmat (Reward), amelyet azügynök maximalizálni próbál.Részletezve: az ügynök és a környezet kapsolatban van minden egyes diszkrét t (=0; 1; 2; 3; : : : ) id®pillanatban, az ügynök megkapja a környezet aktuális állapotát (State)st-t, ahol st 2 S és S a lehetséges állapotok halmaza, és választ egy at akiót, ahol at 2 A(st)és A(st) az st állapot esetén választható akiók halmaza. Egy lépéssel kés®bb, az ügynök1



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 2saját akiójának következményeként kap egy rt+1 numerikus érték¶ jutalmat, ahol rt+1 2 R(R a várható jutalmak halmaza), illetve a környezet az st+1 állapotba kerül.
Ügynök

Környezet

atst

jutalom
r t

r t+1

st+1

állapot

1.1. ábra. Az ügynök-környezet kapsolat.Az ágens minden egyes lépésnél egy leképezés alapján selekszik. és az összes lehetségesakió választási valószín¶sége között. Ezt a leképezést hívják az ügynök politikájának(Poliy) és jelölik �t-vel, ahol �(a; s) st = s esetén a = at választásának a valószín¶ségétadja meg. A meger®sítéses tanulási módszerek azt határozzák meg, hogy a tapasztalatokalapján az ügynök hogyan változtatja politikáját.1.1.2. Célok és jutalmakA meger®sítéses tanulásnál az ügynök szándéka vagy élja (Goal) formalizálva van egyspeiális jutalom jel (Reward) formájában, amelyet az ügynök kap a környezett®l. Mindenegyes id®közben a jutalom egy egyszer¶ rt számérték, rt 2 R. Az ügynök élja tulajonkép-pen az, hogy maximalizálja a várható kumulált jutalom mennyiségét, ami nem a pillanatnyijutalomra értend®, hanem a hosszú futási id® alatti összegzett jutalomra. Az, hogy a jutal-mat használjuk a élok formalizálására az els® ránézésre er®s megkötésnek t¶nik, azonbana gyakorlatban bizonyítottan rugalmas.1.1.3. HozamMint ahogy már említetük az ügynök élja az, hogy maximalizálja a hosszú id® alattivárható jutalom mértékét. Tulajdonképpen a várható hozam (Return) (Rt) maximálisértékét keressük. Jelölje rt+1; rt+2; rt+3; : : : a t id®pillanat utáni jutalmakat, ekkor a hozama legegyszer¶bb formában:



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 3
Rt = rt+1 + rt+2 + rt+3 + � � �+ rT ; (1.1)ahol T az utolsó lépés ideje.A várható hozam ilyen formájú megfogalmazása azokban az esetekben alkalmazható jól,ahol valamilyen természetes jelölése van az utolsó lépésnek, amikor az ügynök-környezetkapsolat természetes módon széttörhet® sorozatok halmazává, amelyeket epizódoknak(Episode) neveznek. Mindegyik epizód egy speiális állapotban az úgynevezett terminálisállapotban fejez®dik be. Az olyan folyamatokat, amelyeket természetes módon alsoroza-tokra bontható epizodikus folyamatoknak nevezük.Sok esetben az ügynök-környezet kapsolat nem bontható természetes módon epizó-dokra, de minden határon túl folyamatosak; ezeket folytatható folyamatoknak nevezzük.Ebben az esteben (1.1) pontban megfogalmazott hozam de�níió nem megfelel®, hiszT = 1, és így hozam maximális értéke könnyen végtelen lehet. Ekkor egy másfajtahozamszámítási módot alkalmaznak, az úgynevezett diszkontálási eljárást. A diszkontálthozam a következ®képpen néz ki :Rt = rt+1 +  rt+2 +  rt+3 + � � � = 1Xk=0 krt+k+1 ; (1.2)ahol  (0 �  < 1) a diszkontálási paraméter.Ha  < 1, akkor (1.2) formulának véges értéke van rk-k megadása esetén. Ha  = 0, akkoraz ügynök "rövidlátó", azaz sak a pillanyatni várható jutalom értékét akarja optimalizálni.Ha  � 1 ( < 1) a jöv®beli jutalmak sokkal jobban érvényesülnek a hozam számításánál,azaz a rendszer "távolabb látó" lesz.A két különböz® esetet összefoglalhatjuk egy egységes hozamfüggvény formájában:Rt = TXk=0 krt+k+1 : (1.3)Abban az esetben, ha T véges és  = 1, akkor az epizódikus, ha T = 1 és 0 �  < 1,akkor a folytatható folyamatra vonatkozó hozamfüggvényt kapjuk.1.1.4. Markov tulajdonság, Markov döntési folyamatA meger®sítéses tanulás módszer szerkezeti felépítésében az ügynök döntései a környezetáltal adott jelnek, az állapotnak (State) a függvénye. Természetesen ez az állapotjel magába



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 4foglalja a pillanatnyi érzékelés eredményét, például a szenzorok által mért értékeket, deezenkívül mást is tartalmazhat. Felépülhet igen bonyolult módon az érzékelések sorozataalapján, de lehet olyan állapotjel de�níió amelynél a jelenlegi állapot leírja a rendszert,anélkül, hogy az el®z®eket �gyelembe venné. Azt mondjuk, hogy, az ilyen rendszereknek �ahol a rendszer állapotának leírásakor sak a jelenlegi állapotot kell �gyelembe venni (nemfügg az el®z® állapottól) � Markov-tulajdonsága (Markov property) van.A következ®kben formalizáljuk ezt a tulajdonságot. Jelenleg a t-edik id®pillanatbanvagyunk, és a t + 1-edik id®pillantba lépünk. Feltesszük, hogy véges számú a környezetállapotainak halmaza (S), a jutalmak halmaza (R) és az akiók halmaza (A). Ez lehet®véteszi, hogy összegekkel és valószín¶ségekkel (Pr) dolgozzunk integrálok és valószín¶ségis¶r¶ségek helyett. El®ször nézzük az általános esetet:Pr� st+1 = s0; rt+1 = r j st; at; rt; st�1; at�1; : : : ; r1; s0; a0	 ; (1.4)bármely s0(2 S), r(2 R) és az összes múltbeli st; at; rt; st�1; at�1; : : : ; r1; s0; a0 sorozatesetén. Ha a rendszer rendelkezik a Markov-tulajdonsággal, akkor a környezeti dinamika akövetkez®képpen néz ki:Pr�st+1 = s0; rt+1 = r j st ; at 	 ; (1.5)bármely s0; r; st; at esetén.Ekkor elegend® az egylépéses dinamika ahhoz, hogy megmondjuk a következ® állapotvalószín¶ségés és a várható jutalom értékét. Iterálva ezt az egyenletet megmutatható, hogymegkaphatjuk a jöv®beli állapotokat és várható jutalmakat a jelenlegi tudásunkból (jelen-legi állapotjel) és valószín¶leg megadható a teljes eseménysor az aktuális id®ponttól. Azt ameger®sítéses tanulási folyamatot, amely a Markov-tulajdonságot kielégíti, Markov döntésifolyamatnak nevezik (Markov Deision Proess, MDP). Ha az állapot- és akiótér véges,akkor véges Markov döntési folyamatról (�nite Markov Deision Proess, �nite MDP)beszélünk. A véges Markov döntési folyamat de�niálva van az állapot és akió halmaz-zal és az egylépéses környezeti dinamikával. Az s0 állapotba kerülés valószín¶sége s állapotés a akió esetén:Pass0 = Pr� st+1 = s0 j st = s; at = a	: (1.6)



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 5Ezt a mennyiséget átmeneti valószín¶ségnek hívják. A várható jutalom s-b®l s0 állapotbajutáskor a akió mellett:Rass0 = E� rt+1 = s0 j st = s; at = a; st+1 = s0 	: (1.7)Ezek a mennyiségek, Pass0 és Rass0 teljesen meghatározzák a véges Markov döntési folyamatdinamikáját.Azokra a rendszerekre, problémákra alkalmazható bizonyítottan hatásosan a meger®sí-téses tanulási módszer, amelyekre teljesülnek a következ®k:� Markov tulajdonság� teljesen észlelt rendszer (az állapottér egészét ismerjük)� véges állapottér1.1.5. Értékel® függvény, Bellman egyenletMajdnem mindegyik meger®sítéses tanulási algoritmus az értékel® függvényen (value fun-tion) alapul, amely nem más mint az állapotok (vagy állapot-akió pár) függvénye amelyazt közelíti, hogy az adott állapot "milyen jó" (vagy az adott állapotban egy akió "milyenjó".) Az értékfüggvény jelentését pontosabban a kés®bbiekben fogalmazzuk meg.A � politika de�níiója (lásd 1.1.1 rész) a következ®: bármely s(2 S) állapot és bármelya (2 A(s)) akió esetén �(s; a) annak a valószín¶ségét adja meg, hogy s állapot esetén aza akiót választja az ügynök. Az s állapot értéke (jelölése: V �(s)) � politika alatt nemmás, mint a várható hozam nagysága az s állapotból kiindulva és a � politikát követve. AMarkov döntési folyamat esetén formálisan is de�niálhatjuk V �(s)-t:V �(s) = E��Rt j st = s	 = E�( 1Xk=0 krt+k+1 j st = s) ; (1.8)ahol E�-vel jelöltük a várható értéket ha az ügynök a � politikát követi, t pedig az aktuálisid®pont. Érdemes megjegyezni, hogy a terminális állapot értéke � ha van ilyen � mindigzéró. A V � függvényt a � politikához tartozó állapotot értékel® függvénynek nevezik. Ha-sonló módon de�niálhatjuk az a akió értékét s állapot és � politika követése esetén. JelöljeQ�(s; a) az a akió értékét s állapotban, feltéve, hogy a � poltikát követjük. Ekkor:



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 6
Q�(s; a) = E��Rt jst = s; at = a	 = E�( 1Xk=0 krt+k+1 jst = s; at = a); (1.9)Q�-t a � politikához tartozó akiót értékel® függvénynek nevezzük.Az értékel® függvény alapvet® tulajdonsága, hogy kielégít egy partikuláris rekurzívkapsolatot. Minden � politikára és minden s állapotra, az s és a rákövetkez® állapotértéke között a következ® konzisztens kapsolat áll fenn:V �(s) = E� fRt j st = s g= E�( 1Xk=0 krt+k+1 j st = s)= E�( rt+1 +  1Xk=0 krt+k+2 j st = s)= Xa �(s; a)Xs0 P ass0 "Rass0 +  E�( 1Xk=0 krt+k+2 j st+1 = s0) #= Xa �(s; a)Xs0 P ass0 [Rass0 +  V �(s0) ℄ ; (1.10)ahol a természetesen az A(s) halmaz eleme és a következ® állapot pedig S (vagy S+, ha afolyamat epizódikus) halmazbeli elem. A (1.10) egyenlet a V � Bellman egyenlete1 (Bellmanequation). Megmutatható, hogy a Bellman egyenletnek egyedüli megoldása (azaz �xpontja)a V � állapotot értékel® függvény. A 1.2 ábra a rekurzív kapsolat szemléltetését szolgálja,ahol a jelölés a következ® : üres körök az állapotok, teli körök pedig az állapot-akió párok.1.1.6. Optimális politika, Optimális értékel® függvény, Bellmanoptimalitási egyenletA véges Markov döntési folyamatokra pontosan de�niálni tudjuk az optimális politikát.Az értékel® függvény a következ® pariális rendezést de�nálja a politikák között: egy �politika jobb vagy ugyanolyan jó mint egy �0 politika, ha a � politikát követve mindenegyes állapotban a várható hozam nagyobb vagy egyenl®, mint �0 politika esetén. Ezjelölésekkel: � � �0, ha minden s(2 S) állapotra V �(s) � V �0(s). Mindig van legalább egyolyan politika, amely nagyobb, vagy egyenl® az összes többi politikánál. Ez az optimális1Hasonló módon felírható Q� Bellman egyenlete.
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1.2. ábra. A V�-t (a), és a Q�-t (b) meghatározó felösszegzési gráf.politika (optimal poliy). Az optimális politika, vagy politikák jelölése: ��. Az optimálispolitikák segítségével megadható az optimális állapotot értékel® függvény (V �) de�níiója:V �(s) = max� V �(s); (1.11)az összes s 2 S állapotra.Az optimális politikák segítségével az el®z®khez hasonlóan de�niálható az optimálisakiót értékel® függvény, Q�:Q�(s; a) = max� Q�(s; a); (1.12)az összes s 2 S állapotra, és az összes a 2 A akióra. Q� felírható V � segítségével is:Q�(s; a) = E frt+1 + V �(st+1) jst = s; at = ag : (1.13)Mivel V � értékel® függvény, ezért ki kell elégítenie a Bellman egyenlet által kiróttfeltételt. Az optimális értékel® függvényhez tartozó Bellman egyenletet Bellman optimal-itási egyenletnek nevezik. A Bellman optimalitási egyenlet valójában az állapot értékétadja meg optimális politika esetén, amely egyenl® az adott állapotban a legjobb akióválasztásával kapott várható hozammal:
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V �(s) = maxa2A(s)Q��(s; a)= maxa E�� fRt jst = s; at = ag= maxa E��( 1Xk=0 krt+k+1 jst = s; at = a)= maxa E��( rt+1 +  1Xk=0 krt+k+2 jst = s; at = a)= maxa E� f rt+1 +  V �(s0) jst = s; at = ag (1.14)= maxa2A(s)Xs0 P ass0 [Rass0 +  V �(s0)℄ : (1.15)Az utolsó két egyenlet a V �-hoz tartozó Bellman optimalitási egyenlet két formája. ABellman optimalitási egyenlet Q�-ra :Q�(s; a) = E n rt+1 +  maxa0 Q�(st+1; a0) jst = s; at = ao (1.16)= Xs0 Pass0 hRass0 +  maxa0 Q�(s0; a0)i : (1.17)A 1.3 ábra gra�kusan szemlélteti a (1.15) alatt megadott Bellman optimalitási egyenletet.
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1.3. ábra. A V�-t (a), és az Q�-t (b) meghatározó felösszegzési gráf.A véges Markov döntési folyamatoknál a Bellman optimalitási egyenletnek (1.15) a poli-tikától független egyedülálló megoldása van. A Bellman optimalitási egyenlet valójában



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 9minden egyes állapotra N állapot esetén egy N egyenletb®l álló N ismeretlenes egyenletrendszer. Ha a rendszer dinamikája ismert (P ass0 és Rass0 adott) elvben megoldható lennea V �-hoz tartozó egyenletrendszer valamilyen nemlineáris egyenletrendszert megoldó mód-szer segítségével.2V � ismeretében az optimális politika könnyen meghatározható. Minden s állapotbana lehetséges akiók közül a legjobb a Bellman optimalitási egyenletb®l megadható. Azösszes olyan politika, amelynél az optimális akiókhoz nem nulla valószín¶ség tartozik, azoptimális. Az olyan politikát � ahol egylépéses keresés után a legnagyobb érték¶ akiótválasztjuk � mohónak nevezzük. A mohó politika hosszabb távra nézve választja ki alegjobb akiót (V � de�níiójából adódik) annak ellenére, hogy sak egy egylépéses kereséstörténik.Q� ismeretében a legjobb akiót szintén könny¶ meghatározni � mivel rendelkezésünkreáll az összes állapot-akió érték (Q�(s; a)) �, bármely s állapotban a legjobb akió atáblázatból direkt módon kiolvasható (nem szükséges keresés). A Q� megadja a várhatóoptimális hozamot az állapot-akió értékpár lokális, közvetlen értékeként.

2Hasonló módon felírható illetve megoldható Q�-hoz tartozó egyenletrendszer.



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 101.2. Alapvet® megoldási módszerek1.2.1. Dinamikus programozásA dimikus programozás (DP) elnevezés olyan algoritmusok gyüjteményére utal, amelyekaz optimális politikák meghatározását szolgálják, és megadják a környezet � mint Markovdöntési folyamat � tökéletes modelljét. A klasszikus DP algoritmus (melyet ismertetünk)korlátozottan használt, mivel sak közelítése a tökéletes modellnek, illetve nagy a számításiigénye.Feltételezzük, hogy a környezet egy véges Markov döntési folyamat, az állapot- és azakió tér � S és minden s állapotra A(s) � véges, és a rendszer dinamikája az átmenetivalószín¶séggel (P ass0), és a közvetlen várható jutalommal (Rass0) adott. A DP alkalmazhatófolytonos állapot- és akiótér esetén, de pontos megoldás sak néhány esetben lehetséges.Az DP alapötlete �, mint általában a meger®sítéses tanulás esetén � az, hogy az értékel®függvényt használjuk a jó politikát megkeres® eljárás meghatározására. Azt már láttuk,hogy az optimális politika könnyen meghatározható a V � vagy a Q� optimális értékel®függvények segítségével, amelyek kielégíti a Bellman optimalitási egyenletet (1.15) (1.17).Látni fogjuk, hogy a DP algoritmusok megkaphatók a Bellman egyenletekb®l, ugyanisátírhatók � az értékel® függvény közelítését javító � felülírási szabályokká.Politika kiértékeléseEl®ször megadjuk, hogy hogyan számítható ki a V � állapotot értékel® függvény � politikaesetén. A DP nyelvezetben ezt az eljárást politika kiértékelésnek (poliy evalution) nevezik.Az eljárást tekinthetjük egy predikiós problémának, ahol minden s 2 S esetén,V �(s) = E� � rt+1 +  rt+2 + 2 rt+3 + : : : j st = s	= E� f rt+1 +  V �(st+1 j st = sg (1.18)= Xa �(s; a)Xs0 P ass0 [Rass0 +  V �(s0) ℄ ; (1.19)ahol �(s; a) az a állapot választásának valószín¶sége s állapotban � politikát követeve. AV � létezése és egyedülállósága biztosított, ha  < 1, vagy ha az összes állapotból véges soklépés alatt terminális állapotba jutahatunk (természetesen � politikát követve).



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 11Ha a környezeti dinamika adott, akkor (1.19) egyenlet az egy jSj egyenletb®l álló jSjismeretlenes egyenletrendszernek felel meg. Az egyenletrendszert iteratív módszer segít-ségével oldjuk meg, amely az értékel® függvény közelítéseinek sorozatát (V0; V1; V2; : : : )adja meg. Az állapotok kezdeti értékbeslése (V0) tetsz®leges lehet (kivéve a terminálisállapotokot, amelyek értéke mindig 0), és az értékel®függvény minden rákövetkez® beslésemegkapható a Bellman egyenletet (1.10) felülírási szabályként alkalmazva:Vk+1(s) = E� f rt+1 +  Vk(st+1) j st = s g= Xa �(s; a)Xs0 P ass0 [Rass0 +  V �k (s0) ℄ ; (1.20)minden s 2 S állapotra. Vk = V � �xpontja a felülírási szabálynak. Megmutatható, hogya fVkg sorozat V �-hez konvergál, ha k !1, és a V � létezése (az el®z® feltételek alapján)biztosított. Ezt az eljárást iteratív politika-kiértékelésnek nevezik.Input: � poliy to be evaluatedInitialize: V (s) = 08s 2 S+Repeat�  0For eah s 2 Sv  V (s)V (s) Pa �(s; a)Ps0 Pass0 [Rass0 +  V �(s0)℄� max(�; jv � V (s)j )Until � < � (small positive number)Output: V � V � 1.1. táblázat. Iteratív poltika-kiértékelés.Ahhoz, hogy megkapjuk az értékel® függvény következ® közelítését (Vk+1), az iteratívpolitika-kiértékelés során minden egyes s állapotra ugyanazt az eljárást kell végrehajta-nunk: s régi értékét kiseréljük az új értékre, amelyet az s utáni állapot régi értékéb®l, avárható pillanatnyi jutalomból, ill. az összes átmeneti valószín¶ségb®l számítunk ki. Eztaz eljárást teljes felösszegzési gráfnak (full bakup) nevezik, ugyanis az állapot új értékénekszámításakor �gyelembe vesszük az összes lehetséges rákövetkez® állapotot. A 1.1 táblázatrészletesen megadja az iteratív politika-kiértékelés algoritmusát.A megállási feltétel a következ®: a maxs2S jVk+1� Vkj különbség kisebb egy pozitív, közelnulla nagyságú � számnál.



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 12Politika javításaTegyük fel, hogy meghatároztuk egy tetsz®leges � politikához tartozó V � értékel® függ-vényt. Tudni szeretnénk, hogy s állapotban a politika változtatásával � ami s állapotbandeterminisztikusan válsztott a 6= �(s) akió választást jelent � javítunk vagy rontunk azeredeti � politikán. Azért, hogy erre a kérdésre válaszolni tudjunk, ki kell értékelni amegváltoztatott � politikát. Az s állapot értéke, ha megváltoztattuk a politikát a(6= �(s))akió válszatásával és ezután az eredeti � politikát követjük:Q�(s; a) = E� f rt+1 +  Vk(st+1) j st = s; at = ag= Xa �(s; a)Xs0 P ass0 [Rass0 +  V �k (s0) ℄ : (1.21)Ha az így kapott Q�(s; a) nagyobb, mint V �(s), akkor egy jobb politikát kapunk, ha sállapotban a akiót válsztjuk, és utána a � politikát követjük, mintha végig a � politikaszerint selekednénk.Ez az eredmény az általános politika javításnak (poliy improvement) egy speiális esetevolt. Legyen � és �0 két determinisztikus politika, amelyekre minden s 2 S állapotra akövetkez®k állnak fent:Q�(s; �0(s)) � V �(s): (1.22)Ekkor a �0 politka legalább olyan jó vagy jobb, mint a � politika, és a várható hozamokraminden s 2 S állapot esetén a következ®k teljesülnek:V �0(s) � V �(s): (1.23)Ha a szigorúan nagyobb reláió fennáll néhány állapotra a (1.22) egyenletnél akkor legalábbegy állapotra fennáll a szigorúan nagyobb reláió a (1.23) egyenletnél is. Ezt az eredménytkülönösen két politika esetén lehet jól alkalmazni, mint az el®z® bekezdésben látott � ésa serével módosított �0 politika esetében, ahol a két politika közötti különbséget sak azs állapotban választott akió jelenti (�0(s) = a 6= �(s)). Magától érthet®dik, hogy haQ�(s; a) > V �(s) , akkor a megváltoztatott �0 politika jobb, mint az eredeti � politika.Ez könnyen bizonyítható kiindulva a (1.22) egyenletb®l:
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V �(s) � Q�(s; �0(s))= E�0 f rt+1 +  V �(st+1) j st = sg� E�0 f rt+1 + Q�(st+1; �0(st+1)) j st = sg= E�0 f rt+1 +  E�0 f rt+2 +  V �(st+2)g j st = sg= E�0 � rt+1 + rt+2 + 2 V �(st+2) j st = s	� E�0 � rt+1 + rt+2 + 2 rt+3 + 3V �(st+3) j st = s	...� E�0 � rt+1 + rt+2 + 2 rt+3 + 3 rt+4 + : : : j st = s	= V �0(s):Ezen eljárás természetes kiterjesztése az, hogy minden állapotban az aktuális politiká-nak megfelel® akióválasztás helyett, az összes lehetséges akió közül azt válsztjuk, ahol aQ�(s; a) értek a lehet® legnagyobb. Tulajdonképpen megadunk egy új mohó politikát, �0-t,amely a következ® módon formalizálható:�0(s) = argmaxa Q�(s; a)= argmaxa E f rt+1 +  V �(st+1) j st = s; at = a g (1.24)= argmaxa Xs0 Pass0 [Rass0 +  V �k (s0) ℄ ;ahol argmaxa jelöli a Q�(s; a) kifejezés maximális értékét. A mohó politika megadja a �rövid távon � legjobbnak igérkez® akiót V �-re nézve. Azt az eljárást, amely az eredetipolitikához tartozó értékel® függvényt mohó módon alkalmazva megadja az (eredetinéljobb) új politikát, politika javításnak (poliy improvement) nevezik.�0,az új mohó politikánk, legalább olyan jó (de nem rosszabb), mint a régi � politikánk.Ha V � = V �0, akkor minden s 2 S állapotra a (1.10) de�níió alapján:V �0(s) = maxa E n rt+1 +  V �0(st+1) j st = s; at = ao= maxa Xs0 Pass0 hRass0 +  V �0(s0) i :



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 14Ez az egyenlet megegyezik a Bellman optimailtási egyenlettel (1.15), ezért V �0 az optimálisértékel® függvény (V �), és � és �0 is optimális politika.Sztohasztikus politika esetén a politika javítása hasonló módon történik, a következ®egyenlet segítségével:Q�(s; �0(s)) =Xa �0(s; a)Q�(s; a): (1.25)A bizonyítást nem részletezzük.Politika iterálásaAdott egy � politikánk, amelyet a V � segítségével javítunk, ekkor kapjuk a �0 politikát;utána meghatározzuk V �0 értékel® függvényt amely segítségével megadunk egy jobb �00politikát. Így a politika kiértékelés és a javítás a következ® sorozatot adja meg:�0 E�! V �0 I�! �1 E�! V �1 I�! �2 E�! : : : I�! �� E�! V �;ahol E�! jelöli a politika kiértékelést, I�! pedig a politika javítást. Az optimális poli-tika megtalálásának ezen útját politika-iteráónak (poliy iteration) nevezik. A részletesalgoritmust az 1.2 táblázat mutatja.Érték iteráióA poltitika-iteráió hátránya a következ®: minden egyes lépésben ki kell értékelni a poli-tikát, a politika kiértékelésébe, amely megnyújtja a számítási id®t mivel az állapotterettöbbszörösen át kell vizsgálni. Ha a politika kiértékelés iteratív módon történik, várnunkkell addig, míg az értékel® függvény beslések sorozata pontosan konvergál. Felmerülhetaz a kérdés, hogy ki kell-e várnunk a pontos konvergeniát, vagy hamarabb befejezhetjüka politika kiértékelést.A politika kiértékelés lépésszáma lesökkenthet® anélkül, hogy a politika iteráió konver-geniáját elveszítenénk. Azt a politika kiértéklést (algoritmust), ahol sak egyszer nézzükvégig az állapotok halmazát, és utána megállunk érték iteráiónak (value iteration) nevez-zük. Ez egy egyszer¶ eljárás, amely a politika javítást és a lerövidített politika kiértékeléstkombinálja:



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 151. Initialize:V (s) 2 < és �(s) 2 A(s) for all s 2 S2. Poliy evaluationRepeat�  0For eah s 2 Sv  V (s)V (s) Pa �(s; a)Ps0 Pass0 [Rass0 +  V �(s0)℄� max(�; jv � V (s)j )Until � < � (small positive number)3. Poliy improvementpoliy-is-stabil  trueFor eah s 2 Sb  �(s)�(s)  maxaPa �(s; a)Ps0 Pass0 [Rass0 +  V �(s0)℄If b 6= �(s) , then poliy-is-stabil  falseIf poliy-is-stabil then stop; else go to 2.1.2. táblázat. Politika iterálása
Vk+1(s) = maxa E f rt+1 +  Vk(st+1) j st = s; at = a g (1.26)= maxa Xs0 Pass0 [Rass0 +  Vk(s0) ℄ ;minden s 2 S. Megmutatható, hogy tetsz®leges V0 esetén a { Vk } sorozat a V �-hozkonvergál V � létezéséhez szükséges feltételek mellett.Mint a politika iteráió az érték iteráió is formálisan végtelen lépésszám után kon-vergál pontosan V �-hoz, az optimális értékel® függvényhez. Gyakorlatban azonban azalgoritmusunk megáll, ha az értékel® függvény változása kisi. A 1.3 ábra mutatja a teljesérték iteráió algoritmust, az el®z® megállási feltétellel. Az algoritmus � diszkontált végesMarkov folyamatok esetén � az optimális politikát adja meg.



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 16Initialize: V is arbitrarily, exept s 2 S+, where V (s) = 0Repeat�  0For eah s 2 Sv  V (s)V (s) maxaPs0 Pass0 [Rass0 +  V (s0)℄� max(�; jv � V (s)j )Until � < � (small positive number)Output: deterministi � poliy�(s) = argmaxaPs0 P ass0 [Rass0 +  V (s0)℄1.3. táblázat. Érték iteráió.Aszinkron dinamikus programozásA DP módszererek legnagyobb hátránya az, hogy hozzá tartozó algoritmusok a Markovdöntési folyamat teljes állapotterén dolgozik � az állapot-halmaz minden elemét végignézi�, így nagy állapottér esetén valószín¶leg költséges lesz a futási id® tekintetében.Az aszinkron (asynronous) DP algoritmusok nem tartalmaznak szisztematikus ál-lapothalmaz áttekintést, tulajdonképpen "helyben" iteráló algoritmusok. Egy aszinkronalgoritmus tetsz®leges sorrendben használja fel az elérhet® állapotok értékét, amely nagyrugalmasságot biztosít. A folytonosság biztosítja a konvergeniát, azaz az algoritmus azoptimális politika felé konvergál.Általánosított politika iteráióA politika iteráió két egyszerre zajló, egymással kapsolatban lév® folyamatból épül fel:az egyik az adott politikához megadja az értékel® függvényt (politika kiértékelés), a másik,amely mohó módon új politikát hoz létre az értékel® függvény alapján (politika javítás).A politika iteráióban ez a két folyamat alternál, az egyik akkor kezd®dik, amikor a másikbefejez®dik, holott ez nem szükséges. A két folyamat egyszerre is végbemehet (mindkett®felülírhatja az értékel® függvényt), és ebben az esetben is az algoritmus az optimális poli-tika, illetve az optimális értékel® függvény felé konvergál.Ezt a módszert általánosított politika iteráiónak (generalized poliy iteration, GPI)nevezik. Az általános ötlet: a politika kiértékelés és javítás folyamata összekapsolt,



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 17független a folyamatok részleteit®l. Majdnem minden meger®sítéses tanulási módszerleírható GPI-ként. a 1.4 ábra szemlélteti a GPI-t.
π V

kiértékelés

javítás

V →V
π

π→m o h ó(V)

*Vπ*1.4. ábra. Általánosított politika iteráió.Ennek a módszernek egy másik szemléltet® ábrája a 1.5 ábra, ahol a két folyamatot kétvonal ábrázolja kétdimenziós térben.
k e z d õ

V , π

V = V π

π =mohó(V)

V*

π*

1.5. ábra. Politika kiértékelés és javítás a GPI-nél.



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 181.2.2. Id®beli-di�erenia módszereHa meg kellene határoznunk, hogy milyen újítást hozott a meger®sítéses tanulás az optimal-izáiós algoritmusok területén, kétségkívül az id®beli-di�ereniák (temporal di�erene, TD)módszerét jelölnénk meg. A TD módszer direkt módon � a környezeti dinamika ismeretenélkül � tanul a tapasztalatokból. A TD módszer felülírási beslése az el®z® beslésekenalapul, anélkül, hogy megvárná a végs® következtetést. Az eddig megismert módszer, a DPés a TD között a f® különbség a politika kiértékelésében, vagy másképpen a jóslási folya-matban van, amely megadja a V � értékel® függvényt. A szabályzás probléma megoldására(az optimálais politika megadása) a DP, és a TD egyaránt a GPI variáióit használja fel.TD jóslásA TD módszer felhasználja a tapasztalatait, annak érdekében hogy megoldja a jóslásiproblémát. A � politika követése során tapasztalatokat szerez, amelyek segítségével V-t(�-hez tartozó értékel® függvényt) felülírja. Ha a t-edik id®pillanatban egy nemterminálisst állapotban van a rendszer , akkor V (st) beslése a következ® eseményeken alapul. A TDmódszer a következ® lépés során már megmondja, hogy hogyan kell megváltoztatni a V (st)beslést. A t+1-edik lépésben közvetlenül formalizálja a élt, azaz végrehajtja V felülírásátfelhasználva az észlelt rt+1 jutalmat és a V (st+1) korábbi beslést. A legegyszer¶bb TDmódszer, ismertebb nevén TD(0) a következ®:V (st) V (st) + � [ rt+1 +  V (st+1)� V (st)℄ : (1.27)Mivel a TD módszer egy létez® beslésen alapul, azt szoktuk mondani, hogy "önmagabeslésein alapuló" (bootstrapping=ip®kanál) módszer.A DP módszer is egy beslés, de nem a várható érték miatt (V ), amely a teljes környezetimodellt feltételezi, hanem a V �(st+1) miatt, amely nem ismert, és helyette az aktuálisközelítést Vt(st+1)-et használják. A TD módszer mindkét szempontból beslés: mintátvesz a várható értékb®l és a jelenlegi Vt közelítést használja a V � helyett. Az 1.4 táblázata TD módszert szemlélteti, a 1.6 ábra pedig a TD algoritmustSzoktak úgy utalni a TD módszerre, mint egy "példa felösszegzési gráfra" (samplebakup), mivel magában foglal egy tetsz®leges rákövetkez® állapotra (állapot-akió párra)vonatkoztatott felösszegzési gráfot, és a rákövetkez® állapot értékét illetve a jutalmathasználja fel, hogy visszamen®leg meghatározza az eredeti állapot (állapot-akió pár) ér-tékét. TD példa felösszegzési gráfja különbözik a DP teljes felösszegzési gráfjától mivel



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 19Input: � poliy to be evaluatedInitialize: V (s) arbitrarilyRepeat for eah episodeinitialize sRepeat for eah step of episodehoose a in s using �take a, r , s0V (st) V (st) + � [ r +  V (st+1 � V (st))℄s s0until s is terminal1.4. táblázat. TD(0) algoritmus V � beslésére.
1.6. ábra. A TD(0)-hoz tartozó felösszegzési gráf.az állapot új értéke sak rákövetkez® állapoton alapul, nem a teljes lehetséges állapotokhalmazán.A TD jóslás el®nyeiA TD módszer a saját besléseit más beslésekb®l származtatja. A találgatásait tanuljaa találgatásokból, azaz "önfelhúzó" (bootstrap). A TD módszer el®nye a DP-vel szembenaz, hogy nem szükséges a környezeti modell dinamikájának ismerete: a közvetlen jutalom(Rass0) és a átmeneti valószín¶ség (Pass0) sem kell a beslések javításához.Másik el®nye a TD módszernek az, hogy már a következ® lépés alatt javítja az Vértékel® függvény beslését, így nem kell kivárni egy hosszú epizód végét, nem is beszélvea folytonos folyamatokról.TD(0) optimalitásaTegyük fel, hogy adott véges számú tapasztalat, 10 epizód vagy 100 lépés. Ebben azesetben az átlagos közelítési módszer addig ismételgeti a tapasztalatokat, amíg a módszernem konvergál a válaszhoz. Adott V , az értékel® függvény közelítése, amelyet javítani



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 20szeretnénk. A (1.27) egyenlet alapján minden id®pillanatban meghatározásra kerül a vál-toztatás mértéke, de felülírása sak egyszer (az epizód végén), a változások összegéveltörténik. Ezt a módszert kötegelt felülírásnak (bath updating) nevezik.Kötegelt felülírási folyamat esetén a TD(0) módszer az egyedüli válaszhoz konvergál, afolyamat természetesen függ a lépésköz (�) paramétert®l, amelyet a konvergenia érdekébenelegend®en kis számnak kell választani.Sarsa: aktív politizálási TD szabályozásNézzük meg, hogy TD jóslási módszer hogyan használatos a kontroll probléma esetén.Követjük a minta általános politika iteráió (GPI) módszerét, de a jóslási vagy politikakiértékelési folyamatot a TD módszer alapján végezzük. A közelítéseknek két f® osztályavan: az aktív politizálás és a inaktív politizálás. Nézzük az aktív politizálási módszertrészletesen.Az els® lépés az, hogy az akió értékel® függvényt tanuljuk meg, nem az állapototértékel® függvényt, amely hasonló módon történik, mint V � közelítése.
st+2,at+2st+1,at+1

rt+2rt+1st st+1st ,at
st+21.7. ábra. Az állapotok és az állapot-akió párok alternáló sora.Most formalizálni fogjuk állapot-akió értékpárból állapot akió értékpárba való átmenetsorán hogyan tanulja az állapot-akió értékpár értékét. Tételek biztosítják az állapototértékel® függvény konvergeniáját TD(0) módszer esetén, alkalmazzuk ugyanezt az akióértékekre:Q(st; at) Q(st; at) + � [ rt+1 + Q(st+1; at+1) � Q(st; at)℄ : (1.28)A felülírás minden egyes nemterminális st állapot esetén végrehajtódik. Ha st+1 terminá-lis állapot, akkor Q(st+1; at+1) érték nulla. A felülírási szabály az (st; at; rt+1; st+1; at+1)sorozat mindegyik elemét felhasznája, hogy megadja az állapot-akió értékpárból a követ-kez®be történ® átmenetet. Ez az ötelem¶ sorozat kiadja a Sarsa3 elnevezést.3state-ation-reward-state-ation



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 21Mint a legtöbb aktív politizálási módszernél, folyamatosan közelítjük Q� értékét, ésvele egyid®ben � � Q�-re nézve mohó módon � változik. Az általános Sarsa szabály-ozó algoritmust 11. ábra mutatja be. A Sarsa algoritmus 1 valószín¶séggel konvergál azoptimális politikához és az állapot-akió értékel® függvényhez, amint az összes állapot-akió értékpáron végtelenszer átfutottunk.A politika limeszben a mohó politikához (amelypéldául lehet �-mohó politika, ahol � = 1=t) konvergál.Initialize: Q(s; a) arbitrarilyFor eah episode)initialize shoose a in s �-greedyRepeat (for eah step of the episode)exeute a take r, s0hoose a �-greedy in s0Q(s; a) Q(s; a) + � [ r + Q(s0; a0)�Q(s; a))℄s s0; a a0;until s is terminal1.5. táblázat. Sarsa: aktív politizálási TD szabályozás algoritmusa.1.2.3. Az emlékeztet® nyomok módszereMajdnem minden TD módszer, mint például a Sarsa, konbinálható az emlékeztet® ny-omok (eligibility trae) módszerével, amely általánosabb és hatásosabban tanuló eljárásteredményez. Kétféle módon tekinthetünk az emlékeztet® nyomok módszerre:Az elméletibb jelleg¶ értelmezés, amelyet el®re tekintésnek (forward view) neveznek,azt mondja, hogy ez a módszer híd a TD és a Monte Carlo módszer (MC)4 között.A másik szemlélet sokkal gyakorlatiasabb, ez az úgynevezett visszafele tekintés (bak-ward view) módszere. Ebb®l a szemszögb®l az emlékeztetet® nyomok nem mások, mint abekövetkezett események (amely állapotot, vagy akiót jelenthet) átmeneti feljegyzése. Anyom megjegyzi a memória paramétereket, amelyek össze vannak kapsolva az eseményel,mint emlékezés az átmen® tanulási változásokon. Mindent összevetve az emlékeztet® ny-omok módszere segít áthidalni azt a rést, amely az események és a tanulási informáiókközött van.4A Monte Carlo módszer az értékl® függvény és az optimális politika meghatározására szolgáló eljárás.Lásd [1℄ 5. fejezet. Az �-mohó politika � valószín¶séggel sztohasztikus akióválasztást valósít meg és 1-�valószín¶séggel mohó politikát folytat.



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 22n-lépéses TD jóslásMi a különbség az MC és a TD között? A MC módszer esetén a felösszegzési gráf értékea teljes észlelt jutalom-sorozaton alapul, kezdve az aktuális állapottól a befejez®, epizó-dot lezáró terminális állapotig. Az egyszer¶ TD módszer sak a következ® jutalmon és akövetkez® állapot besült értékén alapul, amely helyettesíti a várható jutalmakat. A köztesmódszerek azok, amelyek n-lépésben képzik a felösszegzési gráf értékét. Ezek szintén TDmódszerek, mivel a korábbi besléseket változtatja a kés®bbi beslések különbségéb®l n-lépéssel kés®bb. Ezt a módszert n-lépéses TD jóslásnak nevezik és TD(n)-nel jelölik.
TD (1−lépéses) 2−lépéses 3−lépéses n−lépéses Monte Carlo

1.8. ábra. Az n-lépéses TD jóslás felösszegzési gráfja.Formálisan: st az aktuális állapot, amelyre a felülírási értéket szeretnénk meghatározni,st; rt+1; st+1; rt+2; : : : ; sT ; rT pedig az állapot-jutalom sorozat. A MC módszer esetébenekkor a Vt(st), vagy a V �(st) felülírás a teljes várható hozamon alapul:Rt = rt+1 +  rt+2 + 2 rt+3 + : : : + T�t�1 rT ;



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 23ahol T a periódust lezáró lépés. Ezt a mennyiséget nevezzük a felösszegzési gráf élpontjá-nak. Az egy-lépéses TD módszer élja az els® jutalom plusz a diszkontált, besült értéke akövetkez® állapotnak:R(1)t = rt+1 +  Vt(st+1):Ennek van értelme, mert a  Vt(st+1) érték helyettesíti a maradék  rt+2 + 2 rt+3 + : : : +T�t�1 rT tagokat. Más szempontból ez lehet®séget ad hasonló módon megfogalmazni akétlépéses TD módszer élját, amely:R(2)t = rt+1 +  rt+2 + 2 Vt(st+2) ;ahol 2 Vt(st+2) helyettesíti a 2 rt+3 + 3 rt+4 + : : : + T�t�1 rT formulát. Általánosanmegfogalmazva:R(n)t = rt+1 +  rt+2 + 2 rt+3 + : : : + n�1 rt+n + n Vt(st+n):Ezt a mennyiséget "korrigált n-lépéses levágott hozamnak" nevezik, mert a hozamot n-lépés után "levágjuk", és a levágott részt megközelít®en korrigáljuk az n-edik állapot be-sült értékével. Az elnevezés egy kisit hosszú, ezért inkább R(n)t -t egyszer¶en n-lépéseshozamnak (n-step return) nevezik. Természetesen, ha az epizód n lépésnél hamarabb fe-jez®dik be, a levágás az epizód végét®l kezd®dik, és a teljes hozamot eredményezi. Másszóval: ha T � t < n, akkor R(n)t = R(T�t)t = Rt.Az n-lépésben képzett felösszegzési gráf az n-lépéses hozamhoz tartozó felösszegzésigrá�al van de�niálva. Az állapot-érték esetben a Vt(st) (besült értéke V �(st)-nek a t-edikid®pillanatban) módosítása a következ® módon de�niált:�Vt(st) = � hR(n)t � Vt(st)i ;ahol � pozitív lépésköz paraméter. Természetesen s 6= st állapotok besült értékének anövelése �Vt(s) = 0. Az n-lépéses módszert ezzel az egyenlettel de�niáljuk a közvetlenfelülírási szabály helyett. Ennek az az oka, hogy két különböz® formáját különböztetjükmeg a felülírásnak. Az egyik forma az úgynevezett on-line felülírás (on-line updating),a felülírás folyamatosan történik, mikor kiszámítjuk az új változást. Ekkor Vt+1(s) =



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 24Vt(s) + �Vt(s) minden s 2 S esetén. A másik formát o�-line felülírásnak (o�-line updat-ing) nevezik, ahol a felülírás az epizód végén történik az addig összegy¶jtött változásokösszegével. Ekkor Vt(s) minden s állapot esetén konstans az epizód végéig. Ha s állapotértéke V (s), akkor az epizód végén az új érték V (s) +PT�1t=0 �Vt(s) lesz.Az n-lépéses várható hozam V segítségével történ® meghatározása biztosítja a V � V -nél jobb közelítését a legrosszabb esetben is. Ez azt jelenti, hogy a legnagyobb hiba azúj közelítésnél kisebb, vagy egyenl®, mint n-szer a legnagyobb hiba V értékel® függvényesetén:maxs ���E� nR(n)t j st = so� V �(s)��� � n maxs jV (s)� V �(s)j : (1.29)Ezt az n-lépéses hozam hiba sökkentési tulajdonságnak nevezik. A tulajdonság következ-tében formálisan megmutatható, hogy az on-line és az o�-line TD jóslás helyes módonm¶ködik a közelítesi feltételek mellett.A TD(�), mint el®retekint® módszerA felösszegzési gráf értékének meghatározása nemsak n-lépés hozammal, hanem n-lépéseshozamok átlagának segítségével is történhet. Vegyük a következ® példát: két- és négy-lépéses hozamok átlagával határozzuk meg a felösszegzési gráf értékeket. A hasonló módonel®állított értékeket komplex felösszegzési gráf értéknek nevezzük (lásd 1.9 ábra).A TD(�) algoritmus sajátos formája az n-lépéses felülírás átlagának. Ez az átlag tar-talmazza az összes n-lépéses felülírást, mindegyik �n�1-gyel arányos módon súlyozott (1.11ábra). A normalizáló faktor 1 � � biztosítja, hogy a súlyok összege 1 legyen. Az kapotthozamot �-hozamnak (� return) nevezik, amely a következ® formában de�niálunk:R�t = (1� �) 1Xn=1 �n�1R(n)t :A súlyok minden egyes hozzáadott lépés során �-val felejt®dnek el. Akkor, amikor a rend-szer terminális állapotba kerül (epizód vége), akkor az összes n-lépes hozam egyenl® leszRt-vel. Ezt felhasználva a �-hozam de�níió átfogalmazható:R�t = (1� �) T�t�1Xn=1 �n�1R(n)t + T�t�1Rt: (1.30)
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21.9. ábra. Komplex felösszegzési gráf
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1.10. ábra. �-súlyozásMegvizsgálhatjuk a � paraméter értékét: ha a � = 1, akkor a � hozam megegyezi az MChozammal, ha � = 0, akkor a �-hozam megegyezik a az egylépéses TD, azaz a TD(0)módszernél de�niált hozammal.



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 26

1−λ

(1−λ) λ

(1−λ) λ2

Σ = 1

TD(λ), λ−hozam

(1−λ)λT−t−11.11. ábra. A TD(�) módszer felösszegzési gráfjaDe�niáljuk úgy a �-hozam algoritmust, mint egy olyan algoritmust, amely a �-hozamsegítségével meghatározza a felülírási gráf értékét. Minden egyes t lépésben a �Vt(st)változtatás mértékét megadja az algoritmus a következ® formában:�Vt(st) = � �R�t � Vt(st)� : (1.31)(�V (st) = 0 minden s 6= S állapotra.) A növekedési egyenlet egyaránt alkalmazhatóon-line és o�-line esetben. A TD(�) módszer ezt a fajta közelítését hívják elméleti, vagyel®retekint® szemlélet¶ tanulási algoritmusnak (lásd 1.12 ábra).
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Idõ

rt+3
rt+2

rt+1

rT

st+1

st+2

st+3

st 1.12. ábra. A TD(�), mint elméleti vagy el®retekint® módszerA TD(�), mint visszatekint® módszerA gyakorlatiasabb, vagy viszatekint® módszer egyszer¶bb felépítés¶, és sokkal könnyebbenlehet algoritmizálni. Ebben a felépítésben egy memória változót, az úgynevezett em-lékeztet® nyomot (eligibility trae) használunk, amely az összes állapottal össze van kap-solva. s állapot és t id®pillanat esetén az emlékeztet® nyomot � et(s) (2 R+)-vel jelöljük �a következ®képpen de�niáljuk:et(s) = (�et�1(s) ha s 6= st�et�1(s) + 1 ha s = st (1.32)minden nemterminális s állapotra, ahol  a diszkontálási hányados, � de�níiója pedig azel®z® fejezetben megtalálható. Ezentúl �-ra, mint nyomfelejtési paraméterre hivatkozunk.Ezt a fajta emlékeztet® nyomot összegy¶jtési nyomnak nevezik, mert egy állapot mindenegyes elérésével a hozzá tartozó nyom feler®södik, és fokozatosan elt¶nik, ha az adottállapotot nem érjük el többször.
összegyüjtött emlékeztetõ nyom

az állapot látogatásainak száma1.13. ábra. Az összegy¶jtési nyomA nyom megjegyzi, hogy a melyek azok az állapotok, amelyeket mostanában elért, a �



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 28szorzat segítségével. A meger®síteni kívánt eseményeket pillanatról pillanatra összekap-solja a TD módszer hibájával. Az állapot-érték jóslás esetén a TD módszer hibája:Æt = rt+1 + Vt(st+1)� Vt(st) : (1.33)A globális TD hibajel segítségével megadhatjuk az értékel® függvény felülírási egyenletét:�Vt(s) = �Ætet(s) ; 8s 2 S (1.34)A �Vt(s) értékkel felülírhatjuk a beslésünket minden lépésben (on-line algoritmus) vagysak az epizód végén a változások összegével (o�-line algoritmus). Másrészt az el®bbi (1.32-1.34) egyenletek megadják a TD(�) algoritmus de�níióját. A 1.6 táblázat tartalmazza ateljes on-line TD(�) algoritmust. Minden egyes id®pillanatban megnézzük az aktuális TDhibát és megállapítjuk a felülírási értéket az összes olyan állapotra, amelynek nyoma vanaz adott pillanatban. Ezt szemléletesen a 1.14 ábra mutatja be.Initialize V (s) arbitrarily and e(s) = 08s 2 SRepeat for eah step in episodeinitialize shoose a in s using �take r, s0Æ  r + V (s0)� V (s)e(s) e(s) + 1For eah sV (s) V (s) + �Æe(s)e(s) �e(s)s s0until s is terminal 1.6. táblázat. Az on-line TD(�) algoritmus.Vizsgáljuk meg a paraméterek lehetséges értékénél hogyan viselkedik a TD(�) módszer.Ha � = 0, akkor a TD(�) (1.34) felülírási szabály a TD(0) módszer felülírási szabályára(1.27) egyszer¶södik. � nagyobb értékeire, de még � < 1 több megel®z® állapotra em-lékezünk, de a távolabbi állapotoknak az aktuális állapotra gyakorolt hatása kisebb lesz,mivel a hozzájuk tartozó emlékezési nyom kisebb. Azt mondjuk, a korábbi állapotok kisebb



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 29súllyal szerepelnek a TD hibában. Ha � = 1, akkor a korábbi állapotokhoz tartozó súly szorosával sökken lépésenként. Ekkor az algoritmus TD(1) módszerként ismert. Ha még = 1, akkor az emlékeztet® nyom úgy viselkedik, mint a nemdiszkontált, epizódikus MCmódszer.
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1.14. ábra. A TD(�) módszer mehanikus, vagy visszatekint® szemlélete.Az el®re- és a visszatekint® módszerek ekvivaleniájaEbben a részben megmutatjuk, hogy az o�-line TD(�)5 módszer ugyan azt a súlyfelülírástvalósítja meg, mint az o�-line �-hozam algoritmus, tehát a visszatekint® és az el®rete-kint® módszerek ekvivaleniáját bizonyítjuk be. Jelölje �V �t (st) a t-edik pillanatbeli V (st)felülírást �-hozam algoritmus (1.31) esetén, és �V TDt (s) pedig a t-edik id®pillanatbeli sérték felülírást a mehanikusan de�niált TD(�) esetén (1.34). A élunk az, hogy megmu-tassuk a felülírások összege az epizód végén mindkét algoritmus esetében megegyezik:T�1Xt=0 �V TDt (s) = T�1Xt=0 �V �t (st) Isst ; 8s 2 S ; (1.35)ahol Isst azonosító jelz® függvény, amely 1 ha s = st, és minden más esetben 0.Az els® megjegyzés az, hogy az összegy¶jtött emlékeztet® nyom expliit módon akövetkez®képpen írható:5Az on-line eset bizonyítása hasonlóan történik.
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et(s) = tXk=0(�)t�k Issk :Eképpen a (1.35) egyenlet bal oldala a következ® formában írható le:T�1Xt=0 �V TDt (s) = T�1Xt=0 �Æt tXk=0(�)t�k Issk= T�1Xk=0 �Æk kXt=0 (�)k�t Isst= T�1Xk=t �Æk T�1Xt=0 (�)k�t Isst= T�1Xt=0 �Isst T�1Xk=t (�)k�t Æk : (1.36)Most nézzük a (1.35) egyenlet jobb oldalát. Alkalmazzuk a �-hozam algoritmus sajátosfelülírását:1��V �t (st) = R�t � Vt(st)= �Vt(st) + (1� �)�0 [rt+1 +  Vt(st)℄+ (1� �)�1 �rt+1 +  rt+2 + 2 Vt(st+2)�+(1� �)�2 �rt+1 +  rt+2 + 2 rt+3 + 3 Vt(st+3)�... ... ... . . .Vizsgáljuk meg az els® oszlopot (rt+1) a szögletes zárójelen belül, amely � hatványaivalill. a normálási tényez®vel felszorozott. Tudjuk, hogy az oszlop súlyfaktorainak összege 1.Eképpen kihúzhatjuk az els® oszlopot és helyettesíthetjük rt+1 súlyozatlan formulával. Eztaz egyszer¶ fogást alkalmazhatjuk a második oszlopra is a második sortól kezdve, amelynéla súlyok összege: �rt+2. Minden oszlopra elvégezve a következ®ket kapjuk:



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 311��V �t (st) = �Vt(st)+ (�)0 [rt+1 +  Vt(st+1) � � Vt(st+1)℄+ (�)1 [rt+2 +  Vt(st+2) � � Vt(st+2)℄+ (�)2 [rt+3 +  Vt(st+3) � � Vt(st+3)℄...= (�)0 [rt+1 +  Vt(st+1) � � Vt(st)℄+ (�)1 [rt+2 +  Vt(st+2) � � Vt(st+1)℄+ (�)2 [rt+3 +  Vt(st+3) � � Vt(st+2)℄...� 1Xk=t (�)k�t Æk� T�1Xk=t (�)k�t ÆkAz el®bbi esetben a közelítés pontos az o�-line felülírás esetén, amikor Vt megegyezikminden t id®pillanatban. Az utolsó lépés pontos (de nem a közelítés), mivel az összes Ækformulát elhagyjuk az összes terminális állapot után képzelt lépéseknél. Az összes ilyenlépésnél a jutalom értéke zéró így a hozzá tartozó Æ érték is nulla. Eképpen megmutattuk,hogy az (1.35) egyenlet jobb oldala a következ®képpen írható fel:T�1Xt=0 �V �t (st) Isst = T�1Xt=0 � Isst T�1Xk=t (�)(k�t) Æk ;Ezzel a bizonyítást befejeztük.



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 321.3. Függvény approximátorokKorábban az értékel® függvényt véges sok állapot-akió párossal írtuk le. Így az értékel®függvényünket egy egyszer¶ táblázat segítségével valósítottuk meg. Ez sajnos sok állapot-akió párosra nem megfelel® szerkezet, mert nemsak a táblázat helyigénye nagy, hanema teljes feltöltéséhez szükséges id® is. A kulskérdés az általánosításban rejlik. Hogyanérhetjük el, hogy korlátozott számú kísérlet eredményének általánosításával is jó közelítésétkapjuk az értékel® függvényünk egész tartományán?Ez nehéz probléma, mivel a legtöbb feladatban, ahol meger®sítéses tanulást szeretnénkalkalmazni, kevés számú állapot ismeretében kell olyan állapotokra is beslést adni amikkelmég sohasem találkoztunk. Ez a helyzet például a folytonos állapot-akiótérnél, vagy avizuális kép érzékelésénél is. Így jutunk el a példák alapján történ® általánosítási eljárá-sokhoz, aminek jól kidolgozott algoritmusai vannak.1.3.1. Az értékel® függvény beslésésefüggvény-approximátorokkalAz általánosításnak azt a formáját, ahol mintavételezésekb®l általánosítva valósítjuk mega függvényünket, függvényapproximátornak nevezzük. Ez a módszer a meger®sítéses tan-ulásnak egy alkalmazása.Az állapotot értékel® függvényünket a t pillanatban Vt-vel jelöljük, és ezesetben nemtáblázattal hanem egy ~�t paraméter vektorral adjuk meg, azaz Vt = V (~�t(~st)). Vt-tválaszthatjuk egy mesterséges neurális hálózat kimenetének is. Ebben az esetben a ~�tvektor a hálózat súlyvektoraiból áll. Tipikusan a paraméterek száma (a paraméter vek-tor komponenseinek a száma) sokkal kisebb, mint az állapotok száma. Következésképpenha változtatunk egy paraméter értékén, akkor sok állapot értékét módosítottuk. Mindenbeslést az értékek mentésével valósítunk meg. Jelöljük s 7! v-vel az s állapothoz tartozómentést. Ez az, amivel a következ® id®pontban és állapotban besülni fogjuk az értékel®függvényünket. Az érték mentés következ®képpen alakul:DP esetén st 7! E�frt+1 +  Vt(st+1)jst = sg ,TD(0) esetén st 7! rt+1 + Vt(st+1)és TD(�) esetén st 7! R�t .A táblázatos módszer triviális módon adja vissza a kívánt értékel® függvényt. Az sállapothoz tartozó táblabejegyzést közelítem a t®le elvárt v értékhez. A tetsz®legesen



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 33összetett függvényapproximátor tanítása pont ilyen s 7! v állapot-érték mentésekb®l állótanítási párokkal valósítható meg. Ekkor a meger®sítéses tanulás minden módszerét al-kalmazhatjuk. A legjobb neurális hálózatok és statisztikus módszerek legtöbbje a meg-er®sítéses tanulással ellentétben statikus és lassú tanulást igényelnek. Ezzel szemben ameger®sítéses tanulás képes a környezetével kölsönhatva ahhoz igazodni. Ehhez olyaneljárások kellenek amelyek nem staionárius élfüggvényt is kezelni tudnak.Teljesítmény értékelések a függvény közelít® eljárásokra: a legtöbb felügyelt tanulásimódszer az átlagos hiba-négyzet (Mean-Square Error MSE) minimalizálására törekszik azállapotok egy bizonyos eloszlásával.MSE(~�t) =Xs2S P (s)[V �(s)� Vt(s)℄2; (1.37)ahol P az állapotok hibájának a súlyeloszlása. Ez azért fontos, mert általában nem leheta hibát nullára sökkenteni minden állapotban. Az egyenletes hibaeloszlás érdekében ahibák súlyozásának eloszlását tegyük egyenl®vé a tanítási állapotok eloszlásával. Ezt azeloszlást aktív politika eloszlásnak hívjuk ha egy olyan értékel® függvényt besülünk amiegy környezettel kölsönható ügynök politikájához tartozik. Ez egy olyan eloszlást valósítmeg, amely segítségével az értékel® függvényt sak azokban az állapotokban tanuljuk, aholaz ügynök-környezet rendszer el®fordul.A hiba minimalizálása egy ~�� vektor megtalálásával egyezik meg, ahol MSE(~��) �MSE(~�) minden ~�-ra. Ennek elérése egyszer¶bb esetekben, mint a lineáris függvény ap-proximátorok, lehetséges, nem lineárisoknál sak egy lokális minimum garantált. De alegjobb beslés nem minden esetben a legoptimálisabb a hiba szempontjából.1.3.2. Gradiens keresési eljárásA gradiens keresési eljárás egy a függvény approximátorok terén széleskörben elterjedteljárás, és nagyon jól illeszkedik a meger®sítéses tanulás konepiójába is. Ebben az eset-ben a paraméter vektor ~�t = (�t(1); �t(2); : : : ; �t(n))T és Vt(s) egyenletesen di�ereniálhatófüggvénye ~�t(~st)-nek minden s 2 S-re. A hiba minimalizálát a négyzetes hiba függvény ~�tszerinti gradinens irányába haladva érhetjük el, azaz:~�t+1 = ~�t � 12 �r~�t [V �(st)� Vt(st)℄2= ~�t + � [V �(st)� Vt(st)℄r~�tVt(~st) (1.38)



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 34ahol � a lépésköz paramétere és r~�tf(~�t) az f függvény ~�t paramétervektor szerinti gra-diense. Ezen negatív gradiens irányába haladva a paraméter vektorok terében sökken anégyzetes hiba. Konvergenia sak abban az esetben garantált, ha a lépésköz paraméterünkaz id®vel nullához tart, ekkor teljesül a standard sztohasztikus feltétel. A hibát természete-sen egy lépésben is nullára tudnánk sökkenteni egy adott állapotban, de a többi állapotbanez rontaná a beslésünket. Általában V �(st)-t nem ismerjük pontosan, annak sak zajos,vagy besült értéke áll rendelkezésünkre. Ekkor eljárásunkban vt-t helyettesitünk helyette(Bootstrapping).~�t+1 = ~�t + � [vt � Vt(st)℄r~�t Vt(~st)Ha vt független beslése (unbiased estimate),V �(st)-nek, azaz Efvtg = V �(st), minden t-re, akkor az � lépésköz nullához való konvergeniája garantálja a sztohasztikus közelítésifeltételt.V �t helyett a TD hozamát (vt) vagy valamilyen átlagát írva megkapjuk a jöv®be tekint®TD(�) gradiens keresési eljárást:~�t+1 = ~�t + � [R�t � Vt(st)℄r~�t V (st) (1.39)Sajnos � < 1-re R�t nem független beslése a V �(st)-nek, és nem konvergál egy lokálisoptimumhoz. Ennek ellenére egészen jó eredményeket lehet az ilyen bootstrap eljárásokkalelérni.A jöv®be tekint® eljárásokkal az a baj, hogy sak a hozam összegy¶jtése után (epizód)tudunk értékelni, s így az értékel® függvényünket módosítani. Ezzel szemben a vissza-tekint® eljárásokkal az epizódok közben is lehetséges a hangolás, mert az informáió ren-delkezésre áll. A TD(�) múltba tekint® változata a következ®képpen alakul:~�t+1 = ~�t + � Æt~et (1.40a)Æt = rt+1 +  Vt(st+1)� Vt(st), és (1.40b)~et =  �~et�1 +r~�tVt(st): (1.40)ahol Æt a szokásos TD hiba, ~et pegig az úgynevezett emlékeztet® nyom (eligibility) vektoramely a múltbeli állapotok egyre sökken® súllyal vett lenyomata.



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 351.3.3. Lineáris eljárásAz egyik legfontosabb eljárás a lineáris eljárás, amelyben Vt lineáris függvénye a ~�t para-métervektornak.Vt = ~�tT ~�st (1.41)Ebben az esetben a r~�tVt = ~�st tulajdonságvektorral. Így leegyszer¶södött a ~�� keresésérehasznált egyenletünk is. Valamint a lineáris eljárásnak meg van még az a jó tulajdonsága,hogy sak egyetlen egy optimális paraméter vektor, vagy tartomány létezik. Így garantáltaz is, hogy konvergenia esetén az a globális optimumhoz fog tartani.Az el®z® fejezetben tárgyalt TD(�) eljárás is konvergál abban az esetben, ha a lépésköz-paramétere sökken a lépésekkel. Ekkor természetesen nem a globális optimumhoz fogkovnergálni, hanem egy olyan ~�1 paramétervektorhoz, amelynek a hibája a következ®egyenlettel adható meg:MSE(~�1) � 1� �1�  MSE(~��):A lineáris eljárások nemsak az elmélet egyszer¶sége miatt érdekesek, hanem hatékonysá-guk miatt is, mind adatmennyiség, mind számítási gyorsaságban is. Nem függ kritikusanattól, hogy hogyan alakítom ki az állapotokból a tulajdonságvektort.Bináris tulajdonság vektorAzzal, hogy az állapotokból hogyan állítjuk el® a tulajdonságvektort priori informáiótviszünk a eljárásba. Így például az állapottér fontosnak tartott tartományait jobban kilehet emelni, azzal, hogy a tulajdonságvektorban több elem kapsolódik nagyobb súllyalaz adott területhez, míg a kevésbé fontosakhoz, kevesebb.Minden egyes kör a tulajdonságvektor egy elemének érzékelési területét hivatott repre-zentálni. Az a esetben a tulajdonságvektor kevés komponense reprezentál egy állapotot.A b esetben sok komponens reprezentálja ugyan azt az állapotot. Míg  esetben az ábrá-zolás asszimmetrikus, vízszintesen sokkal nagyobb felbontást eredményez mint függ®lege-sen. Amennyiben a tulajdonságvektor komponenseit úgy választjuk meg, hogy 1 ha azállapot az adott komonens érzékelési tartományán belül van és 0 ha kívül, az úgynevezettbináris (oarse) kódoláshoz jutunk. Ezt a számítógép arhitetúrája miatt hatékony algo-ritmusokkal lehet megvalósítani. Ez a hatékonyság azonban informáióvesztést eredményez
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1.15. ábra. a. sz¶k ábrázolás b. széles ábrázolás . aszimmetrikus ábrázolása diszkretizáió er®s nemlinearitása miatt, mert sak azt tudjuk megmondani, hogy melyiktartományban van az állapotunk azt nem, hogy az ábran fekétvel jelzett területen belülhol található.A bináris kódolás a számítógépek természetéb®l fakad, és a valóságot durva nemlinear-itásokkal közelíti. A pontosság a tulajdonságvektor nagyságától függ. Ennél természete-sebb és pontosabb ábrázolása egy állapotnak ha bázisfüggvényeket használunk a oarsekódolás bukafüggvényei helyett.BázisfüggvényekLegyen a tulajdonságvektor i: komponense:�i = e�ks�ik22�2i (1.42)
ci

σi

ci+1ci-11.16. ábra. Bázisfüggvények egy dimenzióbanahol i az i: bázisfüggvény maximális helye, �i pedig a félérték szélessége. Természetesena norma és a távolság metrikáját szabadon lehet megválasztani a feladathoz. A tanulást



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 37a (1.39) és a (1.41) egyenletek határozzák meg. A bázisfüggvények el®nye a bináris tulaj-donságvektorral szemben az, hogy tetsz®leges pontossággal tudja az állapotokat leképezni,míg hátránya a nagyobb számolási igény a lebeg®pontos m¶veletek miatt.



1. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANULÁS 381.4. Bibliográ�ai és történeti megjegyzésekAz els® fejezet Sutton,R.S., és Barto,A.G. (1998) könyvén alapul.1.1.4. fejezet. Minsky (1967): mélyebb értekezés az állapot leírásról.Az MDPs elméletével Bertsekas(1995), Ross(1983), White(1969),és Whittle (1982,1983) foglalkoztak.1.1.5. fejezet. Watkins (1988)Q-tanulási algoritmussal besüli aQ� állapot-akiópárt értékel® függvényt, amelyet konzekvensen Q� függvénynekis neveznek.Amit mi a V �-hoz tartozó Bellman-egyenletnek nevezünk, el®szörRihard Bellman (1957a) vezette be "alapvet® m¶ködési egyenlet"néven.A dinamikus programozás elnevezés Bellmantól (1957a) ered, aki megmutatta, hogy hogyankell alkalmazni ezt a módszert kúlönféle problémák megoldására. A DP-t szigorúan sakMDPs megoldására használjuk, bár a módszer más típusú problémák esetén is alkalmaz-ható. Kumar és Kanal (1988) egy általánosabb DP nézetet ad meg.1.2.1. fejezet. A politika javítása és a politika iteráió algoritmusaBellmantól (1957a) és Howardtól (1960) származik.Az érték iteráió általunk leírt formája Puterman és Shin (1978)közelítésén alapszik.Bertsekastól (1987) származik az a rész amely megmutatja, hogyaz érték iteráió hogyan találja meg az optimáli politikát.Az aszinkron DP algoritmusok Bertsekastól (1982,1983) származik,aki osztott DP algoritmusoknak nevezi.A TD tanulás ötlete az Samuel (1959) és Klopf (1972) munkáiban jelenik meg el®ször.Szintén utal a TD tanulásra Holland (1975,1976) az érték jóslás összefüggésében.
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1.2.2. fejezet. A fejezet legtöbb része Suttontól (1988) származik,beleértve a TD(0) algoritmust és a id®beli di�erenia módszerelnevezést.A TD(0) módszer konvergáióját Sutton (1988) és 1 valószín¶séggelDayan (1992) bizonyította Watkins és Dayan (1992) alapján.A Sarsa algoritmus els® felfedez®je Rummery és Niranjan (1994) volt,akik módosított Q-tanulásnak nevezték.A Sarsa elnevezés Suttontól (1996) származik.1.2.3. fejezet. Az emlékeztet® nyomok el®retekint® látásmódja(az n-lépeés hozam és a � hozam) Watkinstól (1989) származik.A fejezetben leírt forma a kissé módosított Jaakkola, Jordan, andSingh (1996) szemléletén alapul.Az emlékeztet® nyomok módszerének használata Klopf munkájánalapul (Sutton 1978a, 1978b, 1978; Barto and Sutto, 1981a, 1981b;Sutton and Barto, 1981a; Barto, Sutton, and Anderson, 1983;Sutton, 1984).A TD(�) algoritmus Suttonnak (1988) köszönhet®.Az el®re- és a visszatekint® módszerek ekvivaleniáját Sutton (1988)bizonyította, az általános esetre pedig Watkins (1989).1.3. fejezet. Widrow és Ho� (1960) ismertette a legkisebb hiba négyzet (LMS)algoritmust.TD(�) eljárás lináris gradiens-sökkentési függvény aproximátorralmódszert Sutton (1984, 1988) fedzte fel.A lineáris függvény approximátor jelenlegi bemutatása Barto (1990)munkáján alapszik.



2. fejezetRitka reprezentáióA ritka (sparse) reprezentáióval a látott természetes képek agybeli feldolgozásában talál-kozhatunk [26℄. A természetes képek olyan tulajdonságokkal rendelkeznek, amelyeket nemlehet lineáris párkorreláiókkal leírni. A struktúrájuk lokális, irányított és jellemz® sávszé-lességgel rendelkeznek. A lokális struktúrákat a Fourier komponensek fázis spektrumávallehet jellemezni. Az irányított struktúrák jellemzésére legalább három-pont korreláió szük-séges. A sávkorlátolt struktúrák megfogására szintén szükség van a fázis spektrumra. Ígya lineáris párkorreláió, ami sak a Fourier komponensek amplitúdóját karakterizálja kevésa természetes képek hatékony karakterizálására.A képek hatékony kódolása a reprezentáió ritkaságának a maximalizásával lehetséges.Ez azt jelenti, hogy a képek reprezentálásában résztvev® neuronok közzül sak kevés neu-ron aktív egyszerre, a többi neuron aktivitása elhanyagolható, valamint a reprezentálóneuronok száma jóval meghaladja a reprezentálandó kép képelemeinek a számát. Ez azaktivitáseloszlásban a 0 aktivitás körül egy nagy súsot eredményez.

ai

Kép

ai

P(ai)

2.1. ábra. a. Ritka reprezentáió b. aktivitás eloszlás40



2. FEJEZET. RITKA REPREZENTÁCIÓ 41Legyen a képünk karakterizálására szolgáló egyenlet a következ®:I(x; y) = ~aT ~�(x; y) (2.1)Célunk az, hogy megtaláljuk azon �-k halmazát amelyek a teljes bemeneti teret kifeszítikés ritka kódolást eredményeznek, azaz az aktivitások eloszlása a 2.1 ábrához hasonlóannagy súsa van a 0 aktivitás közelében. Az ilyen eloszásnak alasony entrópiája van.Optimizálási problémára átfogalmazva a következ® költségfüggvény minimalizálásárafogalmazzuk át a problémát:E(a; �) =Xx;y [I(x; y)� ~aT ~�(x; y)℄2 + �Xi S �ai�i� ; (2.2)ahol �2i = ha2i i. Az els® tag a kép ábrázolásának jóságát adja meg, a második egy költ-ség az aktivitásokra, annál kisebb minnél kevesebb neuron aktív. S(x) -re a következ®függvények javasoltak: �e�x2 , log(1 + x2), jxj. Bayes-i értelmezésben az els® tag egy loga-ritmikus valószín¶séget, a második tag az együtthatókra feltételezett eloszlás logaritmusa.S(x) választásához más-más eloszlás tarozik: egy ritka formájú, auhy, exponeniális elos-zlásnak megfelel® valószín¶séget jelent értelemszer¶en.A tanulás a hibafüggvény minimalizálását (2.2) jelenti egy gradiens keresési eljárássegítségével (1.38). Ekkor ai minden, a hálózatnak bemutatott képre a minimumig fejl®dikE gradiense mentén:_~a = �[~b� C~a� ��j �Xi S 0�ai � �i�i �℄; (2.3)ahol ~b = Px;y ~�(x; y)I(x; y), C = Px;y ~�(x; y)~�T (x; y), � relaxáiós konstans. Néhánylépést így végrehajtva �i-ket az hEi gradiense mentén változtatjuk:�~� = �! DhI(xn; ym)� Î(xn; ym)i~aE : (2.4)ahol Î = ~a~�T (xm; yn) a rekonstruált kép, és �! a tanulási állandó. Minden bázisfüggvény(~�-k) hosszát úgy állítjuk be lépésenként, hogy az együtthatóinak a varianiája egyenl®legyen.



2. FEJEZET. RITKA REPREZENTÁCIÓ 42Ennek a rendszernek létezik egy egyszer¶ hálózati megfogalmazása a következ® módon:minden kimeneti érték, ai egy el®resatolt bemeneti tagtól, ~b, egy ismétl®d®tagtól, C~aés egy nemlineáris öngátló tagból, S 0 áll. Ez az öngátló tag az aktivitásokat különböz®mértékben nyomja a nulla felé.Ekkor olyan tulajdonságvektorhoz jutunk (~a) amely önszervez®d® módon alakul ki azbemeneti állapotokból, mégha lassan is.



3. fejezetKhepera robot szimulátor

3.1. ábra. A khepera robot szimulatorA meger®sítéses tanítási módszer egy alkalmazását a Khepera robot segítségével fogjukmegmutatni. Valódi robot helyett a robotot és a környez® világot modellez® Kheperaszimulátort fogjuk használni [25℄. A szimulátor két részb®l épül fel: a Khepera robot mod-elljéb®l, illetve a környez® világból. A következ® részekben ezek megvalósítását mutatjukbe.
43



3. FEJEZET. KHEPERA ROBOT SZIMULÁTOR 443.1. A világ leírásaMinden egyes világ egy 1m � 1m-es dimenziójú valós teret reprezentál. Ezek a világoktéglákból és lámpákból épül fel. A szimulátor tartalmaz néhány alpvet® beépített világot,amelyek közül a feladat megoldása során a 'home' illetve a 'maze' világokat használjuk(lásd:3.1, 3.2 ábrák).

3.2. ábra. Két példa szimulált világ3.2. A robot leírásaA Khepera egy egyszer¶ 5 m átmér®j¶ kör alakú robot, amely rendelkezik két kerékkel,és nyol darab infravörös szenzorral. A szenzorok közül hat szenzor a robot elüls® felén,egyenletesen elosztva helyezkedik el, a mardék kett®, pedig a robot hátulján található(3.3 ábra). A szenzoroknak kett® s funkiója van: távolságot és fényer®séget érzékelnek.A távolságérzékelés értékei 0 és 1023 közötti lehet, 0 azt jelenti, hogy nins objektum aközelben, 1023 pedig azt, hogy a szenzorhoz közel van egy objektum (lehet, hogy már hozzáis ér a szenzorhoz). Hasonló módon a fényer® értéke 500 és 50 közötti értékeket vehet fel,500 jelenti a sötétséget, 50 pedig azt, hogy nagyon közel fényforrás van. A köztes értékek



3. FEJEZET. KHEPERA ROBOT SZIMULÁTOR 45közelít®leg arányosan mutatja a távolságot, illetve a fényer®séget.
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3.3. ábra. A valódi és a szimulált Khepera robot3.2.1. A motor modelljeA robot mozgatása két párhuzamosan (bal és jobb oldalt) elhejezked® motor segítségéveltörténik. A szimulált robot motor értékét a felhsználó állítja be a �10,+10 tartományban.Ezek az értékek a motor forgási sebességét jelenti. A szimulátor a motorok akatuálisértékeihez �10% zajt ad, és az újabb pozíió meghatározása is �5% zaj hozzáadásávaltörténik.3.2.2. A szenzorok modelljeA távolság meghatározása a következ®képpen történik: a szimulált szenzor az el®tte lév®területet háromszög formában 15 pontban felderíti. Az így kapott értékek segítségével aszimulátor meghatározza a távolság értéket, amelyhez még �10% zajt ad. A fényer®ségértéke, pedig a fényforrás ás a szimulált szenzor közötti távolságból, �5% zaj hozzádásamellett adódik.



3. FEJEZET. KHEPERA ROBOT SZIMULÁTOR 463.2.3. A robot vezérléseA robot vezérlésére egy interfészt biztosít a program, amely segítségével minden egyesid®lközben el tudjuk kérni a robot informéiókat, illetve a be tudjk állítani a motoroksebességét (Az egyetlen lehet®ség a robot vezérlésére). A szimuláió futhat lépésenkéntivezérléssel, illetve folyamatosan, ahol mi határozzuk meg a futási id® végét.



4. fejezetA meger®sítéses tanítás módszeralkalmazásaEbben a részben egy konkrét megvalósítását adjuk meg a környzet�ügynök modellnek. Afeladat a következ®: a Khepera robothoz olyan tanuló vezérl® rendszert akarunk építeni,amely adott világban a robotot a fal mellet haladásra készteti. A tanuló rendszer a meg-er®sítéses tanulási módszert alkalmazza, azaz a jutalmak alapján tanulja meg, hogy mitkell tennie ahhoz, hogy a fal mellett maradjon. A következ®kben az els® fejezet analógiájátkövetve építjük fel a modellünket.4.1. A környezet modelljeA környzeti résznek kett®s feladata van: az els® az, hogy az ügynök felé biztosítsa a rendszeraktuális állapotát és a pillanatnyi jutalmat, illetve az ügynök által küldött vezérl® jelekalapján változtassa meg a rendszer helyzetét. Az jelenlegi feladatban a környezet a Kheperarobot szimulátor, kisebb kiegészítésekkel. De�niáljuk pontosan a rendszer állapotát, illetvea jutalom függvényt.4.1.1. Az állapot reprezentáiójaA rendszer állapotát egy 10 dimenziós ~x vektor formájában adjuk meg, ahol a vektorels® nyol komponense a nyol távolságszenzor érték, az utolsó két komponenes pedig azaktuális motor értékek. A motorok értékei a következ®k lehetnek : (3,3); (3,0); (3,-3);(0,3); (0,0); (0,-3); (-3,3); (-3,0); (-3,-3) (Ezekkel az értékekkel vezéreljük a robotunkat). Amotorok és a távolságszenzor értékei nagy mértékben eltérnek egymástól, ezért az összesértéket a [0,1℄ tartományba arányosan levetíjük, így egységes 0 és 1 közötti értékeket adó47



4. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANÍTÁS MÓDSZER ALKALMAZÁSA 4810 konponens¶ állapotvektorhoz jutunk.Állapotvektor: ~x, ahol dim(~x) = 10, xi 2 [0; 1℄ és 1 � i � 104.1.2. A jutalom függvényA jutalom meghatározására az eredeti távolság és motor értékeket használom. A élunka következ®: a robot egyenesen el®re haladjon úgy, hogy a jobb vagy bal oldala (vagymindkett®) a fal mellett legyen. Ennek alpján a jutalomfüggvényt a következ®képpende�niáltam, részjutalmak összegeként (Jelölés: B � bal motor értéke; J � jobb motor értéke):r1 = �1:0 , ha a robot ütközik a fallal.r1 = 0:0 , egyébkéntr2 = 0:03 , ha a robot nulladik vagy az ötödik szenzoránaktávolságértéke nagyobb mint 700.r2 = 0:0 , egyébkéntr3 = (B + J � 6:0)� 6000 , a robot mozgásából ered® jutalomr = r1 + r2 + r3 az összjutalomA jutalom de�níiójából látszik, hogy maximális jutalom akkor van, ha a robot a falatköveti a maximális sebességgel (3,3), ekkor a jutalom = 0.03, minimális jutalom pedig, haa robot maximális sebességgel hátrafelé haladva ütközik (jutalom = -1.002).4.2. Az ügynök modelljeAz ügynök modellje két részb®l épül fel: az állapotot értékel® függvény (V ) közelítéséb®l,és a pályatervez® részb®l.4.2.1. Állapotot értékel® függvény közelítéseA feladat nehézségét az állapottér folytonossága jelent, emiatt nins lehet®ségünk másesetekben jól m¶köd® Q(s; a) állapot-akiópárt értékel® függvény kialakítására.A feladat megoldása ezért az állapotot értékel® függvény segítségével történik, mégpedig alineáris parametrikus függvényapproximátorral kiegészített TD(0) ( + emlékeztet® nyomok



4. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANÍTÁS MÓDSZER ALKALMAZÁSA 49módszere) módszerrel, ahol a függvényapproximátor szerepét a ritka reprezentáió tölti be.A ritka reprezentáió, mint függvényapproximátor segítségével a V függvény el®állításalineárisan adódik. A V függvény el®állítása:Output : V
értékel® függvényLináris parametrikus
�������

�
������������ �������

�����
��������

Bels® reprezentáió : ~a
Input : ~x

Ritka reprezentáió
4.1. ábra. Az állapot értékének kialakításaEzen kostrukió alapján a V függvény tanulása nem jelent mást, mint az � (lásd: 1.3.3fejezet) paramétervektor kialakítását.Nézzük az alkalmazott ritka reprezentáióra vonatkozó egyenleteket (2.3, 2.4 alpján mátrix-vektor formában):_~a = QT � (~x�Q � ~a)� _S(~a� ~�~� ) (4.1a)_Q = (~a�Q � ~a) � ~xT (4.1b), ahol _S = x1+x2 és dim(~x) = 10, dim(~a) = 30. A ritka reprezentáió kialakításánakalgoritmusa a 4.1. táblázatban látható.



4. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANÍTÁS MÓDSZER ALKALMAZÁSA 50Initialize Q, ~x, ~aRepeatGet ~x (System)Repeat~a+ = �(QT � (~x�Q � ~a)� _S(~a�~�~� ))until ~a is onvergedQ+ = �((~a �Q � ~a) � ~xT )until Q is onverged 4.1. táblázat. Ritka reprezentáió kialakításaA lineáris parametrikus értékel® függvény (TD(0)módszer+emlékeztet® nyomok módszere)egyenletei:Æt = rt+1 +  Vt(at+1)� Vt(at), és (4.2a)~�t+1 = ~�t + � Æt~et (4.2b)~et =  �~et�1 + ~at: (4.2), ahol ~a vektor a ritka reprezentáió output vektora, Vt az értékel® függvény, � (dim(~�) = 30)a paramétervektor, et emlékeztet® nyom. Az értékel® függvény tanítása epizódok segít-ségével történik. Egy epizódnak akkor van vége, ha a robot a fallal ütközik, illetve ha amegadott lépésszámot túllépi (4.2. táblázat).Az adott ~xtállapot értékét a következ® módon kapjuk (közvetetten):Ritka reprezentáió : S : ~xt ! ~at (4.3a)V (S(~xt)) = ~�tT ~a (4.3b)4.2.2. PályatervezéseA pályatervezés a következ® módon valósul meg (4.3. táblázat). A lehetséges motorértekekhalmazának legyen egy sz¶kített részhalmaza M , melynek elemei a következ®k: M =f(3; 3); (3; 0); (3;�3); (0; 3); (0; 0); (0;�3); (�3; 3); (�3; 0); (�3;�3)g. AzM nem más, minta lehetséges akiók halmaza. Jelenleg a rendszer ~xt állapotban van. Tekintsük lehetségesvezérl®jelnek M elemeit, s próbáljuk ki, hogy velük milyen új állapotba kerül a rend-szer. Az így kapott állapotok közül válasszuk ki �-mohó módon a legértékesebbet (azaz



4. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANÍTÁS MÓDSZER ALKALMAZÁSA 51Initialize ~� = ~0Repeat for eah episodeInitialize Khepera position and ~e = ~0Repeat for eah step in episodehoose ation in ~x state using �� greedy poliy and V funtionStep ahead with the Khepera Robot, (new position)Take r, ~xt+1 ! ~at+1Compute the new Value Funtion and the Eligibility TraeÆt = rt+1 +  Vt(at+1)� Vt(at)~�t+1 = ~�t + � Æt~et~et =  �~et�1 + ~at.until terminal stateuntil ~� is onverged 4.2. táblázat. Az értékel® függvény tanulásaamelyhez tartozó ritka reprezentáió értéke a legnagyobb (maxV (~x))), és az állapot motor-konbináióját tekintsük az aktuális vezérl®jelnek (~u).M = f(3; 3); (3; 0); (3;�3); (0; 3); (0; 0); (0;�3); (�3; 3); (�3; 0); (�3;�3)gRepeat for eah ~m 2 M~m! ~utrying~xt+1 ! ~a~u = max V (~a) using �� greedy poliy! ~u 4.3. táblázat. A kontroll jel megadása



4. FEJEZET. A MEGER�SÍTÉSES TANÍTÁS MÓDSZER ALKALMAZÁSA 524.3. A szimuláió felépítéseA program blokkdiagrammja 4.2. ábrán látható.
KörnyezetKhepera
Ügynök-~aRitkareprezen-táió -VÉrtékel®f�ggvény

� ~u

Tevezés?-

~x

4.2. ábra. A modell blokkdiagrammja



5. fejezetEredményekA modell implementálása C++ nyelven történt (lásd melléklet). A következ®kben a meg-valósítás f®bb lépéseit és a kapott erdményeket mutatom be.5.1. Ritka reprezentáió kialakításaA kialakítás egyenletei a program jelöléseivel :for(unsigned int i=0;i<RelaxNumber;i++)a+= DeltaT *( Qtx - QtQ*a - Loss * ((a-Mu) & Sigma).Map(SDot));Q+= ( (AlphaQ * x) - AlphaQ * Q*a)*a.T();A paraméterek választása:Input1Size= 10Output1Size= 30DeltaT= 0.15Loss= 0.31AlphaQ= 0.01Mu= (0, ....,0)Sigma= (0.04,...,0.04)RelaxNumber= 2000SDot függvény választása : 53
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5.1. ábra. A memóriavektorok konvergálása (Q mátrix)inline long double SDot(long double x){ return ((2*x)/ (1+x*x));};A ritka reprezentáió tanítása 30000 véltlenszer¶ minta alapján történt. A tanítás alapjáulszolgáló mintahalmazt a Khepera robot a 'maze.world' világba való véletlen elhelyezésévelkaptam. A tanítás eredményei:A 5.1. ábrán látható, hogy a Q mátrix változása fokozatosan sökken, a tanulás végén kon-vergál. A reprezent¢ió "ritka" tulajdonságát a 5.2 ábra mutatatja, azaz kevés komponens(kb 2:5) aktív, és ezezk értéke nagy (1:2). A továbbiakban egy adott inputra (5.3. ábra)adott válaszokat mutatom meg a tanulás különböz® fázisaiban (5.4. ábra). Az 5.4.(a) ábra1000, a (b) 10000 a () 30000 tanulási lépés után adott "ritka" reprezentáiót mutatja. Azábrán látható, hogy kezdetben � az azonos inputra � az output vektornak öt konponensevolt aktív, a tanulás végére ez a szám kett®re sökkent. Ami még meg�gyelhet®, hogy amaximális komponens értéke a kezdeti 0:8 értékr®l 1:6-ra változik.
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5.2. ábra. A "ritka" tulajdonság kialakulása.
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5.3. ábra. Minta input vektor
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5.4. ábra. A minta input vektor ritka reprezentáiója a tanulás folyamat során



5. FEJEZET. EREDMÉNYEK 575.2. Az értékel® függvény tanulásaAz értékel® függvény tanítása epizódok alatt történik. Egy epizódnak akkor van vége, ha arobot a fallal ütközik, illetve ha a megadott lépésszámot túllépi. Az epizódok száma 2000,egy epizód hossza 300 lépés volt. A tanítási egyenletek a program jelöléseivel:CurrentValue = (THETA.T()*input1)(0,0);Delta = input2 - LastValue + (terminate ? 0 : Gamma * CurrentValue );THETA += Alpha * Delta * E;E = (Gamma * Lambda) * E + input1;A paraméterek értéke:Input1Size= 30Gamma= 0.9Alpha= 0.01Lambda= 0.5
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5.5. ábra. A kialakult Theta vektor



5. FEJEZET. EREDMÉNYEK 585.3. A szimuláió eredményeiAz ritka reprezentáió és az értékel® függvény kialakítása után nézzük meg, hogy a kapotteredmény ténylegesen jó, azaz a robot falat követve halad. A vizsgálatot a "home.world"-ben végeztem, amely egy vizsonylag egyszer¶ világ. A robotot három különböz® pozíióbahelyeztem el: (1) a fal mellé a fallal párhuzamosan, (2) a fal mellé vele szemben, és (3) afaltól távol. A kapott eredményeket a 5.6. ábra, (a robot mozgásának felülnézeti ábrája),illetve a 5.7.ábra (amely a pillanyatni állapot értékeket mutatja) reprezentálja.

5.6. ábra. A Khepera robot mozgása (felülnézet)



5. FEJEZET. EREDMÉNYEK 59A szimuláiót (ügynök-környezet kapsolat) megvalósító programrészlet:void main(){ Sparse SP("default");LPValueFuntion LP("default");Khepera KH(worldname._str());agent1 Agent(&SP,&LP,&KH);environment1 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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5.7. ábra. Az aktuális állapotok értéke a szimuláió során5.4. KonklúzióA feladat megoldása részben sikerült, a robotot fal mellé helyezve követi azt megvalósítvaa meger®sítéses tanulás módszerét, de az üres térbe téve (a környéken nins fal), a rendszernem jól m¶ködik. Ennek els®sorban több oka lehet :� a robot viszonylag kis távolságot érzékel, azaz "rövidlátó"� a pálya tervezés kezdetleges. A pályatervezés lokális, nem tartalmaz globális infor-máiókat.� a ritka reprezentáiónál inforáióvesztés� a jutalom függvény rossz választásaA szimuláió felépítése lehet®séget ad a módosításokra (a tökéletesebb erdményért), azon-ban ez nem élja a dolgozatnak.Összegezve: sikerült a meger®sítéses tanulási elvén m¶köd® tanul®rendszert létrehozni,amely a folytonos állapottérben élokat tudott teljesíteni.
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