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SAZETAK:

U radu je analizirana metoda maSinskog Senja sa oj&anjem, kod koje se definise
predmet uéenja. Sustina ove metode je biranje akcija postupko probe i greske i
dodjela odlozene nagrade. Ako stanje okruZenja posfluje Markovljevu osobinu,

onda dinamika “jednog koraka” omoguéava predvidanje slijedeteg stanja i slijedée

nagrade na osnovu poznatog, trenutnog, stanja i alfe, odnosno provalenje

Markovljevog procesa odl&ivanja. Relacija izmalu vrijednosti trenutnog stanja i

vrijednosti moguéeg slijed€eg stanja je definisana Belmanovom jedr@nom.

Diskutovana je metoda @enja trenutnih razlika, mehanizam tragova aktivnost, kao i

njihovi algoritmi TR(0) i TR(Lambda). Teorijska raz matranja su ilustrovana

prakti énim istrazivanjima, odnosno implementacijom algoritna Sarsa(Lambda), sa
jedini&nim tragovima aktivnosti i Epsilon gramzivom politikom.

1. UvOD

Moguénost prilagdavanja novim i nepoznatim situacijama, kao i sijaaca koje se
brzo mijenjaju, po pravilu, imaju samo inteligensistemi. Drugim rijéima, inteligencija
je sposobnost sistema da se prilagodi promjenaml@uzeniju i Sto je ta sposobnositae
sistem je inteligentniji.

Prilagaiavanje je proces kroz koji sistem unajuje svoje mogénosti. Taj proces, u
zavisnosti od vrste prilagavanja, omogéavaju razléite karakteristike inteligencije, u
koje, prema uoltajenoj klasifikaciji, spadaju: imitacije dijalogggeSavanje svih varijanti
problema, rjeSavanje netrivijalnih zadataka, elstiacija i wenje.

R&unari predstavljaju jedinu tvorevinu ljudske rukajiksu u stanju da pretenduju na
moguenost sticanja elemenata i karakteristika inteligiencPri tome treba zanemariti
socioloska, kulturoloSka, psiholoSka i druga razergh i sagledavati tehtkie pretpostavke
za ostvarenje navedenog cilja. Karakteristike takgtale vjeStke inteligencije bi bile:
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prijem, spremanje i brzina obrade podataka, efilxsisn promjenljivost raunarskih
programa, mogtnost wenja, ekstrapolacija i rjieSavanje netrivijalnih atadka.

Sistemi vjeStaéke inteligencije treba da rade u kompleksnom okmpzéoje je tesko,
veomadgesto i nemogte, u potpunosti definisati i modelirati. Kao primjse mogu navesti:
voznja automobila, kontrola leta, upravijanje shi#e tehnoloSkim procesima, itd. U
ovakvim sl@#ajevima standardne metode programiranja daju, rpeilp, aproksimativna i
parcijalna rjeSenja, koja stesto i neadekvatna. MaSinskéenje treba da daje drutij
pristup rjeSavanju problema, tj. da oméigsistemu da naiil kako da rijeSi neki problem, a
zatim da ga rutinski rjeSava.

Za raunarski program, masinu ili sistem se mozéi ma Wi ako kroz iskustvo
poboljSava svoje performanse u rieSavanju nekogtkadli nekog skupa zadataka u datom
okruzenju. Pod poboljSanjem performansi se podrgean mada ga u cjelosti ne
s&injava, prikupljanje i proSirivanje znanja. Sistdneba biti sposoban da usvaja nova
znanja i da ta znanja efikasno koristi. Mora béfidisan zajedno sa svojim okruZenjem i
dovoljno robusan da prihvati njegove dindke promjene. Ovakve zahtjeve mogu da
ispune samo sistemi koji procefenja baziraju na interakcijicanika sa okruzenjem.

U radu je analizirana metodnaaSinskog ¢enja sa oj@anjem(reinforcement learning)
[11, [2], [3], [7], [8], koja razmatra &enje kroz interakciju oddenu zadanim ciljem
u¢enika. Ova metoda se razlikuje od kim$ih metodaucenja sa supervizoronkpd kojih se
uc¢eniku eksplicitno kaze Sta treba da radi u svakiamjs okruzenja.

Sustina ideje tenja sa ojgéanjem se ogleda u ug&enju principa nagkivanja wenika,
odnosno teniku se vréa signal nagrade do@enjem sistema u oditeno stanje, tj.
njegovo @enje se ojgava. Pri tome se ne govori koje akcije treba pretiuxe se
dozvoljava da on sam otkrije one koje mu donoseradmj nagradu. U najizazovnijim
slu¢ajevima akcije ne utu samo na trenutnu nagradu¢\&oz slijedée situacije i na sve
budwe nagrade. Navedene dvije karakteristike, birakjgja postupkom probe i greske i
dodjela odlozene nagrade, predstavljaju najvahs{ine denja sa oj&anjem.

Kod wenja sa ojéanjem se ne definiSe algoritandemja, nego predmetéenja. To
zn&i da ¢e bilo koji algoritam napravljen da rijeSi dati ptem biti algoritam tenja sa
oja¢anjem.Agent(agent, Siri pojam od pojmaienika, jer osim Stodi ima zadatak i da
donosi odluke) treba da sagleda najvaznije aspeklaog problema sa kojim se gawa u
toku postizanja zadanog cilja.

Agent mora da:

e saznastanjeokruzenja,
- preduzimaakcije koje ¢e uticati na to stanje,
e ima zadantilj ili ciljeve koji su usko povezani sa stanjem okruzenja.

Osim agenta i okruzenja mogu se identifikovatiédtiri podelementa denja sa
ojatanjem, a to s{3], [7]:

« politika, koja preslikava sagledano stanje okruZenja u akciju kajabiti
izvedena u tom stanju i koja definiSe&maponasanja agenta;

« funkcija nagradedefiniSe cilj koji agent treba da postigne. Ukmgtlova
funkcija preslikava sagledano, trenutno, stanjeubdmja u jedan skalar,
nagradu, koja agentu pruza saznanje o valjanasttamja;
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< vrijednosna funkcijadretuje dugotrajnu valjanost odtenog stanja okruzenja,
uzimajwi u obzir stanja koja ga naskieju i mogwte nagrade u tim stanjima i,
opciono,

* model okruzenjapdnosno element koji na izvjestan¢imaoponasa okruzenje,
omoguiava planiranje, gdje se pod planiranjem podrazuajedivanje o
akciji uzimajwi u obzir mogiéa, budda, stanja prije nego se ona dostignu.

2. OKRUZENJE SISTEMA

Agent je u neprestalnoj interakciji sa okruZenjesiika 1. Kompletna specifikacija
okruzenja definiSeadatak koji je instanca problemaienja sa oj&anjem.

Vremenska osa interakcije je diskretna, tj. agentjdgovo okruzenje ndeisobno
komuniciraju u diskretnim vremenskim trenucimna 0, 1, 2, ... .U svakom trenutku
agent prima prikaz stanja u kome se nalazi okre&enj7 S gdje jeS skup svih mogéih
stanja okruzenja. Na isti &ia se odabira akcija; /7 A(s), gdje jeA(s) skup svih mogéih
akcija u tom trenutku. U slijedem vremenskom intervalt+1 okruzenje mijenja svoje
stanje us.;, kao posljedicu izvedene akcije, i agentu Salje erittku nagraduy.; /R

U svakom koraku agent vrSi odabiranje akcije naowsnpolitike 7z, gdje je 71(s,a)
vjerovatn@a da je, za stanje okruzerga= s, akcijaa, = a. Algoritmi u¢enja sa ojéanjem
prikazuju kako agent mijenja svoju politiku sa atiem iskustva. Potrebno je naglasiti da
je osnovni cilj agenta da maksimizira primljene raag u duzem vremenskom periodu.

Granica izmédu agenta i okruZzenja se postavlja na osnovu optagla da je sve, na
Sta agent ne moze direktno uticati, dio okruzedjgraksi se ova granica postavlja nakon
Sto su odréena stanja, akcije i nagrade, odnosno kada jeidafirzadatak.

3. NAGRADIVANJE | OSOBINA NEZAVISNOSTI PUTA

Agent tokom vremena biva nagirgan za svoje akcije, uz osnovnu teznju da ukupni
iznos nagrade dni maksimalnim. Nagrada je skalarna vela, odnosno brojgija
vrijednost varira u svakom koraku interakcije izilneagenta i okruzenja. Navedeni smisao
nagrade odruje mjesto njenog iztainavanja, a to je okruzenje i agent ne smije da ima
uticaj na njeno odrivanije.

Pretpostavka je da je agent nakon trentik@mio slijede€u sekvencu nagrads.s,

r w2, I ws, ... 1 2eli da maksimiziraukupno @ekivanu nagraduR ; Ukupno @ekivana
nagrada je funkcija navedene sekvence i u najjedwoigem sléaju je zbir:
Ri = hag +lep Hle gt A, (1)

gdje jeT posljednji vremenski interval

Ovakav pristup ima smisla samo u problemima kojispojoj prirodi imaju definisan
posliednji vremenski interval, odnosno kada seraieja izmeu agenta i okruzenja
razbija u epizode, kao npr. u igrama. Svaka epidota kon&ni zavrSetak, nakotega
dolazi povratak u pgetno stanje. Zadaci koji imaju epizode u navedersmisiu su
epizodni zadaci
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stanje s
nagrada AGENT
‘r A F 1 akcija ¢
St+1 OKRUZENJE

Slika 1. Interakcija izm#u agenta i okruzenja.

Drugi tip zadataka suontinualni zadaci Primjeri ove vrste zadataka su kontrole
procesa. Funkcija ¢gkivane ukupne nagrade se u ovoméaju izraunava Kkoristéi
konceptfaktora popustana slijedéi n&in:

R = rt+1+yrt+2+V2rt+3+---: Zykrt+k+1’ 2
k=0
gdje jey faktor popusta® < y<'1.

Faktor popusta oddeje vrijednost koju imaju bude nagrade u sadasnjem trenutku,
odnosno nagrada dobijenakgom koraku vrijediy “** puta manje nego da je primljena u
ovom trenutku

Okruzenje u svakom trenutku predstavlja agentuesstgnje, koji na osnovu tog skupa
informacija donosi potrebne odluke. Idealni sigstainja bi, osim trenutnog snimka, morao
da omogudi uvid i u prethodna stanja, bez da degradira dposst agenta da predvidi
budute ponaSanje okruzenja. Za ovakav signal se m@zeagmaMarkovljevu osobinii
osobinunezavisnosti putger su, na odideni n&in, sve relevantne informacije sadrzane u
trenutnom signalu stanja.

Na pitanje kako okruZzenje u trenutkttl moZe odgovoriti na akciju preduzetu u
trenutkut, u najopsStijem, kauzalnom, shju slijedi zakljgak da odgovor zavisi od svega
Sto se desilo prije trenutkal.

Na osnovu navedenog moZze séi r@a stanje posjeduje Markovljevu osobinu ako je
vjerovatnd@a prelaska iz jednog stanja u dry&b, [4], [7]:

Vier{s+1=8 =18 &, 81 &1 1, 9 =
=Vier{s+1= 8 t+1= 1%, al}
za svakas’, ri za sve mogte vrijednosti prethodnih dodaja.

Ako okruZenje, odnosno njegovo stanje, posjedujekbdjevu osobinu, onda takva
dinamika “jednog koraka” omogava da se predvidi slijede stanje i slijed&a nagrada na
0oshovu poznatog, trenutnog, stanja i akcije.

Ucenje sa ojéanjem, koje zadovoljava Markovljevu osobinu, poerjatu literaturi kao
Markovljev proces odkivanja (Markov decision proces$¥], [7]. Ako su prostori stanja i
akcija kon&ni i odraieni dinamikom “jednog koraka” datog okruzenja, orjdatakav
Markovljev proces odkivanja (MPO)konani MPO.

Za proizvoljno dato stanjei akciju a vjerovatnéa mogueg slijedéeg stanjs’ je:

®3)
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P =Vier{s.1= 4 = sa= Rk )
Takade, za dato trenutno starge akciju a, zajedno sa bilo kojim slijedan stanjens’,
o¢ekivana vrijednost nagradeje:

Re=Hids=5a=agsi= % 5)
Ove dvije vrijednosti,P% i R&, u potpunosti odiju najvaznije osobine dinamike
konatnog MPO.

4. FUNKCIJE VRIJEDNOSTI STANJA | AKCIJA I NJIHOVA
OPTIMIZACIJA

Funkcije vrijednosti su definisane u odnosu na deine politiku koju agent prati.
Politika 77 predstavlja preslikavanje stanf/S i akcija a//A(S) u vjerovatnéu 7£s,a)
odabiranja akcija kada se okruZenje nalazi u stagju

Drugim rije¢ima, pod funkcijom vrijednosti stanja za politikuz oznakaV’(s), se
podrazumjeva ukupna vrijednost nagrade kojiekoje agent polaze od stanjas i
doslijedno praté politiku 7z

Za MPO funkcija vrijednosti stanp{(s) se defini3e:

V(9= Ef Rl $= 3= H 2V“thked =) ®)
k=0
gdjeEozna&ava @ekivanu vrijednost nagrade kada agent prati politik
Na sl¢an n&in se definiSe funkcija vrijednosti akcije za politiker

QUsad=E{R = sg= Jo= F Dy 1= .5& & 7)
k=0

Osnovna osobina funkcija vrijednosti je da one zatlavaju slijedéu rekurentnu
relaciju. Za bilo koju politikuszi bilo koje stanjes postoji relacija izméu vrijednosti
trenutnog stanjai vrijednosti mogdeg slijedéeg stanja, odnosno:

V(9= Ed{ Rls= s}

= ET[{ Zykrt+k+1|5t = S}
k=0

= En{ rt+1+\/z,\/krt+k+2|5t =s}

k=0
=Z“(S’a)z Fé[ |?S-"Y Eﬂ{ Zyktr+k+2| 1 = S} ]
a s k=0
=y msa)y B[ Re+yVi(Y ] ®)

Navedena jedréna jeBelmanova jednéna (Bellman equationza funkciju vrijednosti

stanja[2]. Predstavlja odnos izrde vrijednosti stanja i vrijednosti naslijednika tetanja,
Sto se moZe predstaviti tz\bdckup” dijagramima, slika 2.
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S S,a

a) (b)
Slika 2.“Backup” dijagrami: (a) za funkcij, (b) za funkcijuQ.

Politika 77 je jednaka ili bolja od politikerr” ako joj je ukupna &kivana nagrada
jednaka ili véa. Tanije, 7> 77 ako je V’(s)>V"(s) za svaka (7S Uvijek postoji bar
jedna politika koja zadovoljava ovaj uslov i ta ifikh se zove optimalna politika a
oznaava sazt. U istom trenutku moZe da postoji vise od jedne optimaoolitike,
medutim sve one dijele samo jedpptimalnu funkciju vrijednosti stanjga oznakonv*:

V(9= maxV™ (3 (9)

za svakass// S
Isto vrijedi i zaoptimalnu funkciju vrijednosti akcijga oznakon@*:

QD(Sa):mT?XdT(sa) (10)

za svakes [/Sia [J A(S)

Za svaki parstanje — akcija(s,a) navedena funkcija daje ukupndedivanu
nagradu za izvrSavanje akcigeu stanjusi, nakon toga, podvrgavanje optimalnoj politici.
Iz tog razloga optimalna funkcija vrijednosti akcise moze definisati optimalnom
funkcijom vrijednosti stanja:

Qs d=H pa+yVis)ls= sa= d. (11)

Belmanove jednane za optimalne funkcije vrijednosti dobijaju stiigi oblik:
vD(s):a%Z RR[ Re+yVI(9] (12)
QU9 =2 Rl Re+rymaxQ'(s 3] (13)

Prednost ovih jedrina je u jedinstvenom rjeSenju i u jednostavnijedredivanju
optimalne politike.

Korisno je analizirati osnovne algoritme koji doeogdluke i koncepte koji to
omoguavaju, polazé od prakténih rezultata, bez ulazenja u teorijske rasprave o
konvergentnosti poznatih metoda i njihovoj &raljivosti, Stoce biti i urateno.

Izratunavanje optimalnih funkcija vrijednosti se izvodia osnovu Belmanovih
jedn&ina optimalnosti (12) i (13). Pri tome se javljajua fundamentalna ograaivajuta
faktora:

- faktor potrebnog vremena i
- faktor potrebnog prostora.
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Faktor potrebnog vremena se odnosi na vrijeme jeofotrebno da se izvrSi prém,
dok se faktor potrebnog prostora odnosi na menkorijgostor neophodan pri tom
izratunavanju. Ukoliko jen broj moguih stanja im broj moguih akcija u tim stanjima,
onda Belmanove jedtime definiSu sistem odm nelinearnih jedn&na sanm nepoznatih
veli¢ina. Za imalo kompleksnije probleme, brojevi m mogu biti veliki, pa je neposredno
rjeSavanje ovog sistema nekom od poznatih metoaligmo neprihvatljivo. 1z navedenih
razloga se pribjegava aproksimativnondina rjeSavanja.

Kao iterativna metoda za maSinskienje sa ojé&anjem se moze koristithetoda denja
trenutnih razlika(Temporal difference learninghdnosnoTR metoda (TD Learnind)].
Ova metoda na prihvatljiv dan rjeSava problem faktora vremena,dugm i ova metoda
koristi bekap mehanizam, pa je problem faktorateragos uvijek prisutan.

Sve iterativne metode za odreanje politike se sastoje od dva simultana itersti
procesa:

e prvi vrSi iteraciju funkcije vrijednosti konzistem sa trenutnom politikom —
evaluacija politikedok

e drugi ¢ini politiku gramzivom u odnosu na trenutnu funkciyrijednosti —
poboljsanje politike.

Politika je gramziva ako je:

T (s) = argy maxQ"(s,3 , (14)
gdje argmax notacija ozrgva da je za akcija navedeni izraz maksimalan.

Agent se u svakom trenutku siawa sa problemom kako da na osnovu stanja kojeemu j
na raspolaganju odredi optimalnu politiku, odnositabere optimalnu akciju iz skupa
moguih akcija.

Prva metoda je jednostavno odabiranje akcije kaja najvéu vrijednost. Vrijednost
akcije se odréuje procjenom kroz iterativni postupak. Oveetoda se zovgramzivom jer
prati gramzivu politiku, i ima svojstvo iskiive eksploatacije budii da ne dovodi do
novih saznanja.

Malim proSirenjem navedena metoda se moZe obogadtienim nivoom istrazivanja.
Intervencija se sastoji u tome da sa ddrem, malom, vjerovatdom g, umjesto da se
odabere najbolja akcija, “siajno” odabere neka druga. Ova metodatssto koristi u
praksi i zove seg - gramzivom Biranje se vrSi po zakonu uniformne raspodjele
vjerovatn@e, Sto u nekim sliajevima moze dovesti do nezadovoljav#ljuezultata.

RjeSenje navedenih nedostataka je da se pri od@biakcija primjeni drugéji zakon
raspodjele. Metode koje koriste drdgiezakon raspodjele ssoftmax metodex nagee su
zasnhovane na Bolcmanovom zakonu raspodjele:

QAsa)/ T

zeQ(aa)/T’
alJA

gdje se parametafF >0 zovetemperaturai on, indirektno, kontroliSe nivo istraZivanja.
Kada T- 0O softmax metoda se izjedteva sa gramzivom, dok za visoke vrijednosti
temperature istrazivanje postaje dominantno. Soiffiahiji, heuristtki algoritmi, osim Sto
su znatno kompleksniji, @il i na odrdene promjene arhitekturéenja [5].

Vier.(s a') = (15)
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5. ALGORITMI METODE TRENUTNIH RAZLIKA

Osnovna osobina metode trenutnih razlika je itenast postupka procjene funkcija
vrijednosti. Iterativni postupak prati ideju gerlety procesa iteracije politike, a
proceduralno se sastoji od dva dijela. U prvomldlige vrSi inicijalizacija aproksimativnih
proizvoljno odabranih funkcija vrijednosti, dok se drugom dijelu, nakon aZuriranja
procjenjenih vrijednosti signalom greSke, aproksivma vrijednost priblizava stvarno.
Ovo se moze napisati na slijédaacin:

NovaProcjena~ StaraProcjena + koral{Cilj — StaraProcjen
gdje je(Cilj — StaraProcjenapreSka procjene.

Pravilo po kome se vrSi aZuriranje vrijednosti repdno proizilazi iz Belmanovih
jedn&ina. TR(O) je najjednostavniji TR algoritam i njegopravilo aZzuriranja je:

V(g) « ()+a] fr+yM )~ X9 ] (16)
Izrazruy + yV(S+1) — V(S) se zovelR greska.

Zapis algoritma u pseudo kodu je:

INICIJALIZIRAJ V(s), T
PONAVLJAJ (*za svaku epizodu*)
INICIJALIZIRAJ s
PONAVLJAJ (*za svaki korak u epizodi*)
a — akcija odrefena politikomrmrza s
IZVEDI AKCIJU a, OSMOTRI NAGRADU r i slijede‘e stanje s'
V(s) « V(s) +afr+ y(s) - V(]
S<¢§
DO POSLJEDNJEG STANJA s
KRAJ

U opsStem sldaju postoje dvije varijante metode trenutnih rezli], [3], [7]. Prva
varijanta unaprduje onu politiku koju prati pri selekciji akcija.djznaajniji predstavnik
ove varijante je algoritam Sarsa. Druga varganprati jednu politiku pri selekciji
akcija, naje&e gramzivu, a poboljSava drugu politiku, onu k@aaslijguje. Predstavnik
ove varijante je Q algoritam.

Algoritam Sarsane koristi funkciju vrijednosti stanje(s) u iterativnom procesu, nego
funkciju vrijednosti akcija Q(s,a) Medutim, pravilo azuriranja je veoma &tio
prethodnom, obzirom na izraz (11), i ima oblik:

QUs.a) - As D+a] G+y s, 1)~ Qs 3 ] (17)
Zapis algoritma je:
INICIJALIZIRAJ Q(s,a)

PONAVLJAJ (*za svaku epizodu*)
INICIJALIZIRAJ s
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a  akcija odrefena politikomrrza s
PONAVLJAJ (*za svaki korak u epizodi*)
IZVEDI AKCIJU a, OSMOTRI NAGRADU r i slijede‘e stanje s'
a- akcija odrefena politikomrrza s'

Q(Sva)'_ Q(Sra) +a[r + J’Q(Sl!al) - Q(Sv@’)

S—s,a-a'
DO POSLJEDNJEG STANJA s

KRAJ

Algoritam Sarsa konvergira sa vjerovatom jedan optimalnoj politici i optimalnoj
funkciji vrijednosti akcija, ako su svi parosianje — akcijgposj€eni beskon&n broj puta
i ako politika konvergira gramzivoj politici. Oveostize kori&njem npre - gramzive
politike, gdje je £ = 1/t

Q algoritam predstavlja izuzetan iskorak u maSinskogenju sa ojganjem. Ovaj
algoritam neposredno aproksimira optimalnu funkoijijednosti akcija, nezavisno od
pracene politike. Njegovo pravilo aZuriranja je:

Qs.a) - As, a)+q] fatymax Qaq. a)- Qs @ ] (18)

Zapis algoritma je:

INICIJALIZIRAJ Q(s,a)
PONAVLJAJ (*za svaku epizodu*)
INICIJALIZIRAJ s
PONAVLJAJ (*za svaki korak u epizodi*)
a — akcija odrefena politikomrmrza s
IZVEDI AKCIJU a, OSMOTRI NAGRADU r i slijedece stanje s'

Q(sa - Qsa+qaf r+vrr;aXQ($, a- q@s3

S~ §
DO POSLJEDNJEG STANJA s
KRAJ

Jedini uslov za konvergenciju Q algoritma je da posje€eni paroviuslov — akcija
budu korektno azurirani, Sto je, & zahtjev za sve metode maSinskagenja sa
ojacanjem.

6. MEHANIZMI TRAGOVA AKTIVNOSTI

Mehanizmi tragova aktivnost{activity traces, eligibility traces)2] su jedan od
osnovnih mehanizama masinskagnja sa ojganjem. Ideja je da se za svako stanje odvoji
memorijska lokacija u kojoge biti vaiena “statistika” posjgenosti tog stanja. Svaki put
kada je stanje posjeno, njegova aktivnost postaje visoka, a zatim apsek do nove
posjete. Pravilo aZzuriranja tragova aktivnostigkjg oznéeno sag(s),je:
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w,\ trenuci posjstanja
M Qmulativni tragovi aktivstd

¢dinani tragovi aktivnosti

Slika 3. Tragovi aktivnosti.

(9= YAi-1(9)  ako je S¥ §;
9T Ml +1ako je 5= 5,
gdje je0 <A <1 parametar opadanja aktivnostUvodenje tragova aktivnosti u do sada
navedene algoritme posava efikasnostdenja.

Tragovi aktivnosti, koji se formiraju po praviluq}, sukumulativni tragovi aktivnosti

za razliku odedinacnih tragova aktivnostikoji predstavljaju njihovu modifikaciju. Pravilo
za jedin&ne tragove aktivnosti je:
YAt-1(9) ako je s# s;

et(s)={1 ako je s= g

Ove dvije vrste tragova aktivnosti su prikazansthei 3.
Tragovi aktivnosti se jednostavno implementirajoanovne TR metode, sa oznakom

TR) metode TR(Q) metode su uopsSteni oblik TR metoda, jer nprAza 0 metode se
svode na osnovne.

Slijedi prikaz modifikovanih pravila aZuriranja iadifikovanih algoritama.
Algoritam TRAQ) ima slijed€e pravilo aZuriranja:
V(s) - U(g)+adésg), (21)

gdje izraz:d =141 + W (s+1) — V(§) predstavija TR gresku.

(19)

(20)

Zapis algoritma je:

INICIJALIZIRAJ V(s) i e(s) = 0 za svako/3S
PONAVLJAJ (*za svaku epizodu*)
INICIJALIZIRAJ s
PONAVLJAJ (*za svaki korak u epizodi*)
a — akcija odrefena politikommrza s
IZVEDI AKCIJU a, OSMOTRI NAGRADU r i slijede‘e stanje s'
0 — I+ W(s) - V(s)
e(s)e(s)+1
Za svako
V(S) « V(s) + ade(s)



J.E.Poliguk: Adaptivni sistemi masSinskoganja 75

e(s) pe(s)
s s
DO POSLJEDNJEG STANJA s
KRAJ

Algoritam Sarsa{) ima pravilo aZuriranja:
Qs a) - As y+ad s @, (22)
gdje izrazd =1 +YQ(S+1, &+1) — A §. @) predstavija TR gresku.

Zapis algoritma je:

INICIJALIZIRAJ Q(s,a) i e(s, a) = 0 za svakadsS, a7A(S)
PONAVLJAJ (*za svaku epizodu*)
INICIJALIZIRAJ s
a « akcija odrefena politikomrmrza s
PONAVLJAJ (*za svaki korak u epizodi*)
IZVEDI AKCIJU a, OSMOTRI NAGRADU r i slijede‘e stanje s'
a~ akcija odrefena politikomsrza s'
0« r+ )Q(s,a)—Q(s, a)
e(s,a) e(s,a)+1
Za svakq a:
Q(S! a)"_ Q(Sr a) +a&(s! a)
e(s, a) ple(s, a)
S—S,a~a'
DO POSLJEDNJEG STANJA s
KRAJ

Q(A) algoritamima slijedé€e pravilo aZuriranja:
Qls.a) - As )+ ks @, (23)
gdje izrazd =4y +ymaxQ(s+1,a+1) — A $.@) predstavija TR gresku.

Zapis algoritma je:

INICIJALIZIRAJ Q(s, @) i e(s, a) za svakd/s, a7A(s)
PONAVLJAJ (*za svaku epizodu*)
INICIJALIZIRAJ s, a
PONAVLJAJ (*za svaki korak u epizodi*)
a ~ akcija odrefena politikomrmrza s
IZVEDI AKCIJU a, OSMOTRI NAGRADU r i slijedece stanje s'
a* = ggmax Q(s', b)
Or+ }'Q(Sli a*) - Q(S! a)

e(s,ae(s,a)+1
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S Cc

Slika 4. Lavirint sa startnom i ciljnom pozicijorgenta.

Za svako s, a:
Q(s, a)- Q(s, a) +ade(s, a)
ako je a' = a* onda je e(s, &) pJe(s, a)
inde e(s,a)-0
S~5Ss,a-a'
DO POSLJEDNJEG STANJA s
KRAJ

Na osnovu dosadasSnjeg izlaganja se moze zitklfla su procjene funkcija vrijednosti
¢uvane u obliku tabele, sa ulazima za svako stdnjeaisvaki parstanje — akcija Za
slu¢ajeve sa ograténim i malim brojem stanja i akcija, ovajdma daje zadovoljavajte
rezultate. U suprotnom, javlja se problem ogfenosti memorijskog prostoraCak,
ukoliko bi na raspolaganju bio beskénamemorijski prostor, problem sa tabelom ostaje
zbog potrebnog vremena za nalaZenje i pristup potjdokaciji.

RjeSenje navedenog problema jgeneralizacijiprostora stanja i akcija. ldeja je da se
mali podskup prostora stanja i prostora akcija,zkiekustvo, generalizuje tako da
predstavlja znatno e podskup istog prostora. Mada je ideja generaiiggednostavna,
njena realizacija stvara velike probleme i predggwedmet daljnih istrazivanja.

Kod sistema masinskog ¢enja je najprihvatljivija generalizacija sa nazivom
aproksimacija funkcijaOva generalizacija uzima pojedine vrijednosti zedjdunkcije i
pokuSava da ih generalizuje tako da predstavljpjoksimaciju te funkcije. Aproksimacija
funkcija predstavlja instancu klase metod&nja sa supervizorom, a moze se primjeniti i
kod vjestakih neuro mreza, stabala odivanja, prepoznavanja uzoraka, itd.

7. ANALIZA EKSPERIMENTALNIH REZULTATA JEDNOG
ILUSTRATIVNOG PRIMJERA MASINSKOG U CENJA

Provedena teorijska razmatranjée biti ilustrovana prakthim istrazivanjima.
Razmatrani primjer nalaZenja puta u lavirintu jeijlan, ali odraZzava sustinu analiziranih
metoda.

Cilj zadatka je da agent sa startne pozicije, rgugnizgled lavirinta, stigne na cilj,
takade ne znajéi gdje se on nalazi. Da je stigao na cilj sazpajsredno preko signala na-
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Stanje: 3 by b, bs
) by - dolje

1b> desno

~ | Ag - b, - lijevo

b; - gore

l b, =0 - staza
b=1- zd

Slika 5. N&ini kodiranja stanja i akcija.

grade. Da bi zadatak bio Sto ilustrativniji i vrije izvrSavanja programa Sto &ea lavirint,
slika 4, je veoma jednostavan.

Nalazenje puta u lavirintu je epizodni zadatak,ngkon pronalazenja cilja agent se
vrata na startnu poziciju. Sistem nadjk@nja za epizodne zadatke je dat izrazom (1).
Medutim, pristup sa faktorom popusta dat izrazom &jeste koristi, jer zay= 1 se svodi
na prvi pristup.

Da bi se implementirao algoritan¢anja, mora se odrediti kake biti kodirani stanje i
akcija i na koji néin ¢e biti memorisana funkcija vrijednosti i lavirint.

Lavirint se memoriSe kao matrica ¥83) nula i jedinica, prtemu nula ozn&va stazu,
a jedinica zid. Stanje se kodira &atiri bita. Svakom bitu odgovara pozicija u ravni
lavirinta i svaki bit ozn&ava da li je na toj poziciji prohodan ili neprohoddio staze (slika
5). Na primjer, kada se agentdeana poziciji 1000, on moze produziti lijevo, gdlie
desno, dok mu se dolje nalazi zid. Ovajin&odiranja omogéava da broj stanja ne zavisi
od veliine lavirinta, nego od f&a i broja moguih akcija. Postoje sameetiri akcije:
gore, lijevo, dolje i desno.

Funkcija vrijednosti je memorijski predstavljenaoksabela u kojoj je broj redova
jednak broju stanja, a broj kolona jednak brojuijakc

Implementacija algoritm&arsag), sa jedinknim tragovima aktivnosti € gramzivom
politikom, je za razmatrani lavirint utana pomoéu programskog jezika&C. Dobijeni
program sadrzi neSto vise od sto programskih naregh tim programom su izvrSena
potrebna istrazivanja. U program je utgaa logtka sekvenca za generisanje datoteke u
koju se zapisuju brojevi koraka po epizodama pairela se nde cilj. Rezultat je prikazan
na slici 6, a predstavlja graki prikaz zavisnosti potrebnog broja koraka za beaige ciljne
pozicije od broja epizoda.

Grafikon prikazuje brzinu kojom se agent priblizavaptimalnoj politici.
Najinteresantniji dijelovi grafikona su “Spicevi'bj se pojavljuju u odréenim epizodama.
Ovi “Spicevi” su posljedica traZzenja optimalnog3gaja metodorprobe i greske.

Dalja istrazivanja potiduju pretpostavku da su performanse sistetesja znatno bolje
uvodenjem tragova aktivnosti i parametra opadanja akst A. Vet je r&eno da se
algoritamSarsa Q) svodi na osnovnu varijantu algoritma z& 0. Na slici 7 su prikazani
rezultati izvrSavanja programa za tri vrijednostbg parametra.

Uocava se da se smanjenjem vrijednosti parameperformanse zigajno degradiraju.
Na osnovu toga se moZe donijeti zakdjlh da bi za joS manju vrijednost parametralgo-



78 ETF Journal of Electrical Engineering, V@&-10, No.1, October2001.

10067

900
1 800|-
potreban 700 |-
broj 600|-
koraka 500]-
do 400}~
cilja 300|-

208 P[\ ’\.\[\
109

0 ' ' ' '

00120 30 40 50 60 7080 90 10
redni broj epizode —

Slika 6. Zavisnost broja koraka do cilja od brgpzeda.

ritmu bilo potrebno znatno duze vrijeme za konvagje. Vet zaA=0,65 agent ne uspjeva
da nae optimalno rjeSenje u prvih 100 epizoda.

Cilj izvrSenih istrazivanja je da s&enje sa ojganjem predstavi na jednostavartina
Prvi eksperiment daje pra&tii prikaz metoda ¢enja saojacanjem, dok drugi eksperiment
prikazuje prednosti pristupa sa tragovima aktitinos

8. ZAKLJU CAK

Zn&ajni predstavnik adaptivnih sistema masinskégnja je metoda masSinskoganja
sa oj&anjem. Ova metoda svoju popularnost u posljednjédsethk godina duguje
razralenoj teorijskoj osnovi, Sirokom podiju primjene i osobini da moze d&iubez
prethodno pripremljene baze znanja o problemu.

Nedostatak ove metode je relativno spatenje i ovaj nedostatak se pokuSava otkloniti
na nekoliko n&ina. Jedan od gaa je da se sistem ofiuna simulaciji problema, pa tek
onda primjeni u praksi. Slijedenaini su da se koriste modeli akcija, modeli planjaan
itd. Osim navedenog, otvoreni problem predstaviamgromis izméu istrazivanja i
eksploatacije, kao i problem aproksimacije funk&ijge odreuju obim zadataka na koji se
ova metoda moze optimalno primjeniti. Parcijalresgnja navedenih problemaveostoje,
tako da je realnodekivati njihovo brzo prevazilazenje.

lako navedeni problemi predstavljaju ogkanajute faktore, ova se metoda pokazala
veoma korisnom gdje god je maguuvesti sistem nagtavanja. Najzndajnije aplikacije
se @ekuju u podrgju industrijske kontrole, autonomnih i mobilnih ath, rieSavanju
problema optimizacije i raspatiwanja resursa. Prihvatljiva je i ideja da se ovetada
upotrijebi u raznim aspektima ekonomskih i berkémpredvitanja.
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Slika 7. Efikasnostdenja u zavisnosti od parametta

LITERATURA

(1]

(2]
(3]
(4]

(5]

(6]

[7]
(8]

J.A.Boyan, M.L.Littman: “Packet Routing in DynamilgaChanging Networks: A
Reinforcement Learning ApproachAdvances in Neural Information Processing
Systems: Proceedings of the 994 Conference, Sarcism CA, USA, 1994.

Doya, Kenji: “Reinforcement Learning in Continuoligme and Space’Neural
Computation Jan2000, Vol. 12 Issue 1, p219, 27p.

L.P.Kaebling, M.L.Littman, A.W.Moore: “ReinforcemerLearning: A Survey”,
Journal of Artificial Intelligencevol. 4, 1996., pp.237-285.

M.E.Lewis, M.L.Puterman: “A Probabilistic Analysief Bias Optimality in
Unichain Markov Decision Process”, |IEEE Transadian Automatic Control,
Vol.46 Issue 1, Jan.2001, p96, 5p.

J.E.Poliguk: “A contribution to methodology of developmerit@ecision Support
Systems and Expert Systemd)octors Thesis, Faculty of Organization and
Informatics, University of Zagreb, Croafia991.

E.T.Rolls, T.Milward, Wiskott, Laurenz: “A Model of Invoviant Object
Recognition in the Visual System: Learning Rulestivation Functions, Lateral
Inhibition, and Information — Based Performance Beas”,Neural Computation
Vol. 2 Issue 11, Nov.2000, p2547, 26p.

R.S.Sutton, A.G.Barto: “Introduction to Reinforcamhe Learning”, MIT press —
Bradford Books, Cambridge, MA998.

C.Szepesvari, M.L.Littman: “A Unified Analysis of alle — Function — Based
Reinforcement — Learning AlgorithmsNeural Computation Vol.11, Issue 8,
11/15/99, p2017, 44p.



