NYILATKOZAT

i B e s
Nev: MOLMRR ANNA AGNES
ELTE Termdszettadomiug Kag sale wactemo e
NEPTUN azonosito: || =3 WG G
f 4
P e ny €48
Szakdolgozat cime: YUTALM p2zarT T TA NU LT

-
A TOR P ps HRTEK

A szakdolgozat szerzOjeként fegyelmi felel6sségem tudatdban kijelentem, hogy a
dolgozatom 06ndllo szellemi alkotdsom, abban a hivatkozdsok és idézések standard

szabalyait kovetkezetesen alkalmaztam, masok altal irt részeket a megfeleld idézés

nélkiil nem hasznaltam fel.

|
Budapest, 202 4. 05. 29, f&Q\J ka\

a hallgato aldirdsa



EOTVOS LORAND TUDOMANYEGYETEM

TERMESZETTUDOMANYI KAR

Molnar Anna Agnes

JUTALMAZOTT TANULASI MODSZEREK
ES A
TORPEDO JATEK

Szakdolgozat

Matematika BSc, elemz§ szakirdny

Témavezets:
Bérczi-Kovacs Erika
Operéaciokutatasi Tanszék

Budapest, 2021



Koszonetnyilvanitas

Ezuton szeretnék koszonetet mondani témavezetémnek, Bérczi-Kovacs Erikdnak, amiért
megismertette velem a jutalmazott tanulas témakorét és akinek a szakmai iranymutatésain
tul halaval tartozom a folyamatos biztatasaért és sziintelen tiirelméért.

Szeretnék még koszonetet mondani Lukacs Andrasnak, aki tanacsokkal latott el a pro-
jektem jovébeli kibévitéséhez, a csaladomnak, amiért tamogattak a tanulmanyaim soran,
valamint hallgatotarsamnak, Szokron Dorottyanak a gépi tanulasrol folytatott izgalmas

beszélgetésekért.



Tartalomjegyzék

Bevezetés . . . .

1. A jutalmazott tanulas alapfogalmai
1.1. Mesterséges intelligencia és gépi tanulas . . . . . . . ... ... ... . ...
1.2. A jutalmazott tanulas . . . . . . . . .. .. ...
1.3. A jutalmazott tanulds elemei . . . . . . . . . .. ... ... ..
1.3.1. Az Agens . . . . . . .
1.3.2. A kOrnyezet . . . . . . ..
1.3.3. Ajutalom . . . . .. ...
1.34. Az értékfigegvény . . . . . . . ..o
1.3.5. Astratégia . . . . . ...
1.4. A felderités és kihasznalas dilemmaja . . . . . . . . . ... ... ... ...

1.5. Markov dontési folyamatok . . . . . . .. ..o

2. Dinamikus programozas
2.1. A stratégiaiteracid . . . . . . . ..o
2.1.1. A stratégiaértékelés . . . . ..o oo
2.1.2. A stratégiajavitds . . . . . . ... L
2.1.3. Aziteracio . . . . . ...
2.2. Az értékiterdcid . . . . ...

2.3. Egyéb dinamikus programozasi modszerek . . . . . ..o

3. Monte Carlo médszerek
3.1. Az allapotértékek becslése . . . . . . . ...
3.2. Monte Carlo kontroll . . . . . . ... ... ... ...
3.3. Tovabbi moédszerek . . . . . . . . ...

10
10

14
14
14
15
17
17
18



4. Temporalis differencia médszerek 25

4.1. Apredikcid . . . ..o 25
4.2. SARSA . . . 26
4.3. Q-tanulds . . . . . .. 26
5. Q-tanulas a torped6 kornyezetben 28
5.1. A jaték szabdlyai . . . . . . ... 28
5.2. A torped6 mint jutalmazasi feladat . . . . . . . ... oL 29
5.2.1. Az allapotok és a kdrnyezet . . . . . .. ... 29
5.2.2. Ajutalmazas . . . . . ... 30

5.3. A kornyezet implementéacidja . . . . . . . ... 31
5.3.1. AkOrnyezet . . . . . ... 31
5.3.2. Ahajokésaflottak . . . . . ..o 31

5.4. Az agens-kornyezet interakcié . . . . . .. ..o 31
5.5. A Q-tabla létrehozasa . . . . . . . . ... 32
5.5.1. A flottak elGéallitasa . . . . . . . . ... ... 32
5.5.2. Az allapotok elGallitasa . . . . . . . . . ... ... ... ... ... 33

5.6. Atanitds . . . . . L 33
5.7. Eredmények . . . . . . ..o 33



Bevezetés

A gépi tanulas korunk egyik legnépszeribb kutatasi teriilete. Amiodta e szakolgozat meg-
irasaba belefogtam, egy 1j agens, az Agentb7 a megerdsitéses tanulasi dgensek egy ismert
pontversenyében, az Atari 2600 hatvankét jatéka kozil tizendtben rekordot dontott. Talan
nem tilzas azt allitani, hogy a gépi tanulas fejlédése napjaink technoldgiai fejlédésének
legf6bb mozgatorugodja. Bar az iizleti és adattudomanyi célokra hasznélt modszerek tobb-
nyire a feliigyelt és feliigyelet nélkiili tanulas kategoriai kozé sorolhatok, a jutalmazott vagy
mésnéven megerdsitéses tanulas szerepe tobb évtized utéan ismét egyre jelentGsebbé valik.
Az onvezets jarmivek vezérlése, a chatbotok mikddtetése és kiilonféle robotok tanitasa
mind jutalmazott tanitasi feladatok. Ezen feliil megerdsitéses tanulési agensekkel szimu-
lalhato egyének vagy csoportok adott helyzetbeli viselkedése, amely komoly felhasznélasi
lehetdségeket jelent mind az tizleti életben (példaul vasarloi preferencidk vizsgalataval), az
adatbiztonsag teriiletén (internetes oldalak felhasznaldinak adatvédelmi szokasainak szi-
szélesebb korben alkalmazott mély neuralis halok strukturajanak vizsgalataval foglalkozo
hiperparaméter-optimalizalasban szintén alkalmaztak jutalmazott tanuldsi médszereket.
Val6jaban nehezebb példat talalni olyan problémakorre, ahol a gépi tanulas ne volna
valamilyen moédon hasznosithato.

E szakdolgozat célja, hogy a jutalmazott tanulds egyik legismertebb forrasdnak, a
Richard S. Sutton és Andrew G. Barto Reinforcement Learning: An Introduction cimi
konyvének els§ hét fejezetének tematikajat kdvetve bemutassam az alapvetébb jutalma-
zott tanulasi modszereket, valamint az, hogy létrehozzak egy személyes projektet, amely a
késGbbiekben tovabb bévithetd. A torpedd jatékot azért tartottam jo valasztasnak, mert
a tabla mérete tetszblegesen modosithato, igy a kornyezet a hasznalt modszer hatékony-
sdgdhoz igazithato. Az implementécié miatt fontos volt, hogy a szamitégép-programok
eredményeinek helyessége ellenérizhets legyen, amely egy kis torpedotébla esetében egy-

szerdi. A megvalosités soran igyekeztem kiilonvalasztani a kornyezetet és az dgenseket, igy



a kornyezet alkalmas tovabbi modszerek tesztelésére, illetve az dgensek is hasznalhatok

més feladatokon. A szakdolgozat végén a Q-tanulds implementéacidjat fogom részletezni.



1. fejezet

A jutalmazott tanulas alapfogalmai

1.1. Mesterséges intelligencia és gépi tanulas

Az emberihez hasonl6 képességekkel rendelkezd gépek vagy programok létrehozéasat cél-
z6 tudomény neve mesterséges intelligencia (artificial intelligence, AI). Ezen tudoméany
részteriilete a gépi tanulas (machine learning, ML), amely gépek vagy programok tanulési
folyamaival foglalkozik.

A gépi tanulast az kiilonbozteti meg a szamitdgép-programozastol, hogy mig a szamito-
gép-programozas esetén a gép egyértelmi, adott helyzetre vonatkozé utasitasokat kovet,
a gépi tanulés folyamén a gép ezek nélkiil hoz dontéseket, amelyeket a korédbbi tapasztala-
taihoz igazit. Emiatt a gépi tanulast jellemzGen olyan feladatok megoldasénal hasznaljak,
amikor a legjobb megoldast az emberi programozok sem ismerik, vagy a szokasos mod-
szerek tulsagosan szamitasigényesek.

A gépi tanulasnak harom f6 aga létezik, a feliigyelt tanulas (supervised learning),
a feltigyelet nélkiili tanulas (unsupervised learning) és a megerésitéses vagy jutalmazott
tanulas (reinforcement learning). Ezek a fogalmak egyrészt a megoldando feladat tipusara,
masrészt pedig a feladatmegoldasi modszerekre vonatkoznak. A gyakorlatban az agak
kozott sok az atfedés, mert el6fordul, hogy egy gépi tanulasi feladat tobbféleképpen is

megfogalmazhato, illetve a modszereket jellemz&en kombinélva hasznéljék.



1.2. A jutalmazott tanulas

A megerdsitéses tanulas az optimalizalasi modszerek egyikének tekintets. A megoldando
feladat rendszerint valamilyen érték maximalizadlasa vagy minimalizalésa, ezért a dinami-
kus programozashoz hasonl6. A két teriilet legf6bb kiilonbsége, hogy mig az utobbi esetén
a valodi optimum kiszadmitasahoz sziikséges Osszes adat a kezdettdl fogva rendelkezésre
all, és a feladat részekre bontasaval bizonyosan optimalis megoldast kaphatunk, a tanulas
soran ezek az informaciok nem feltétlentil ismertek, és az optimalis megoldas megtalalasa
nem garantalt, a cél ennek kozelitése.

A feliigyelt tanulassal szemben itt nem beszélhetiink tanito- és tesztadatokrol. Az
ugynevezett dgensnek a rendelkezésre allo adatok mennyiségétdl fiiggetleniil dontéseket
kell hoznia, amelyekrdl visszajelzéseket kap és amelyek javithatjak a késébbi miikodését.
Ezeket a visszajelzéseket a kornyezet szolgaltatja, amelynek feltérképezése hasznos lehet
a dontések javitasdhoz, am ez nem kozvetlen cél. A feliigyelet nélkiili tanulassal szem-
ben itt nem egy rejtett matematikai struktarat keresiink, hanem egy minél optimalisabb
megoldéast egy adott problémara.

Ha az agens tarol informéciokat a kornyezetrél, igy modellalapt, ha nem, akkor mo-
dellmentes tanulési modszerrdl beszéliink. A szakdolgozatomban kizérélag a modellmentes
modszerekre koncentralok. Mivel a megerdsitéses tanulast az emberi gondolkodés konnye-
dén felfogja jatékként, s6t egy gyakori alkalmazasi teriilet a mesterséges intelligencia agen-

sek létrehozasa, ezért a jutalmazott tanulast a torpedoé jatékon probaltam ki.

1.3. A jutalmazott tanulas elemei

1.3.1. Az agens

A megerdsitéses tanulas egyik kulcsfogalma tehat az agens (agent). Ez magéban foglal-
ja az optimum keresését célzo fliggvényeket és algoritmusokat, valamint a kornyezetrsl
esetlegesen eltarolt informéaciokat. Az agens a gyakorlatban lehet egy robot, egy élélény,

valamilyen fizikai eszkoz alkatrésze vagy egy egyszert programozési objektum is.

1.3.2. A kornyezet

Az dgensnek képesnek kell lennie érzékelnie a kornyezet (environment) allapotat és erre

vonatkozo dontéseket hoznia az optimalizalasi feladatot szem el6tt tartva, a kornyezet pe-



dig a dontésre vonatkozo visszajelzéseket szolgaltat. Ez lehet egy fizikai kornyezet, példaul
labirintus, de lehet egy eszkoz allapotat kozvetité miiszer vagy egy elsajatitando jaték,

jutalmakkal kiegészitve.

1.3.3. A jutalom

A visszajelzés az agens egy-egy lépése utén, jutalom (reward) formajaban torténik. Az
agens célja a jutalmak maximalizélasa, igy a jutalmak meghatarozzak az optimalizélasi

problémat.

1.3.4. Az értékfiiggvény

Bar a jutalmak lépésenként érkeznek a kornyezettdl, el6fordulhat, hogy egy dontés elénye
csak kés6bb mutatkozik meg nagyobb jutalomként. A dontések hosszi tava hasznossagat
jellemzi az értékfiiggvény (value function), amelyet az agens a kiilonbo6z8 idépillanatok-
ban kapott jutalmakbol szamol. Ez lehet egyvaltozos fliggvény, ahol a valtozo az allapot,
ekkor allapotérték-fliggvényrsl beszéliink (state-value function), vagy lehet kétvaltozos,
ahol az allapot mellett a masik valtozd az agens altal hozott dontés, ez a dontésérték-
fiiggvény (action-value funcion). Ha az értékfiiggvény téarolasahoz tablazatot hasznalunk,

akkor tabularis jutalmazott tanulasi modszerrél beszéliink.

1.3.5. A stratégia

A stratégia (policy) az az elv, amely meghatarozza az agens viselkedését, egy éllapot-
dontés hozzarendelés. Ez lehet determinisztikus vagy sztochasztikus, leirhatja példaul egy
fliggvény vagy tablazat (a stratégiak utobbi tipusat nevezik tabularis modszereknek is).
Az értékfliggvény és a stratégia egyiittesen jellemzik tanulasi modszert.

Egy valodi 10 x 10-es jaték esetén a legcélravezetSbb megoldasi modszer valdszint-
leg a jutalmazott tanulés és egy mesterséges neurélis hal6 kombinalasa lenne, &m ennek
megvaldsitasa el6tt fontosnak tartottam a lehetséges alapul szolgald jutalmazott tanulési
modszerek megismerését és a kornyezet atfogdébb vizsgalatéat, igy a szakdolgozatomban a

tabularis modszerekre koncentralok.



1.4. A felderités és kihasznalas dilemmaja

Az agens egy-egy dontését alapozhatja a korabbi tapasztalatokra (jutalmakra, értékflige-
vényre) vagy hozhat részben vagy teljesen 1j dontéseket. Nem egyértelmt, hogy hosszu
tavon melyik eredményez nagyobb jutalmat - a felderitéssel az édgens szuboptimalis cse-
lekvését kockaztatjuk, de ez magaban hordozza azt a lehet&séget is, hogy jobb eredményt
érjen el. Ez az ugynevezett felderitési-kihasznalasi dilemma (exploration-exploitation di-
lemma), amely kifejezetten a megerdsitéses tanulas jellegzetessége. Minden modszer ezt a

két szempontot hivatott kiegyensulyozni, példaul valamilyen valoszintiségi valtozé alapjan.

1.5. Markov dontési folyamatok

1.5.1. Definicié. Egy X,, diszkrét sztochasztikus folyamat Markov tulajdonsdgi, ha tel-

jestl rd az aldbbi egyenlet:
P(XnJrl :i‘XOZio,Xl :Zlann:/Ln) :P(Xn+1:Z’Xn:Zn)

1.5.2. Definicié. Egy diszkrét sztochasztikus folyamatot Markov-ldncnak neveziink, ha

rendelkezik a Markov-tulajdonsdggal.

Egy agens és egy kornyezet interakcioja modellezhetd egy Markov-lanccal (vagy ezek

sorozatéaval). Egy ilyen Markov-lancot Markov dontési folyamatnak neveziink.

1.5.3. Definicid. Tegyiik fel, hogy eqy kornyezet és egy dgens a t = 0,1,2,... iddpilla-
natokban hatnak egymdsra. Jelolje a kérnyezethez tartozo dllapotok halmazdt S, €és jelolje
a kornyezeten az dgens dltal hozhaté dontések halmazat A, valamint jelélje A(s) C A
eqy konkrét s € S dllapotbol meghozhato dontések halmazdt. Ezen kivil jelolje R C R a
lehetséges jutalmak halmazdt. Ha S; € S a kérnyezet t iddpillanatbeli dllapota, A, € A(S})
az dagens ezen iddpillanatban meghozott dontése, Ry11 € R pedig az érte kapott jutalom,

akkor az dgens €s a kornyezet interakcioja a t iddpillanatokban meghatdroz eqy sorozatot:
SO: A07 Rh Sh A17 RQ, 827 A27 R37 cee
1.5.4. Definicié. Eqgy Markov dontési folyamat véges, ha S, A és R is véges.

Véges Markov dontési folyamatokban az S; és R; valoszintiségi valtozok diszkrét elosz-

lastiak és csak az 6ket megel6z6 allapottol és dontéstsl fiiggnek. Ekkor az S;_1, A;_1, Ry, Sy
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valtozok sorrendben s € S,a € A(s),r € R, s’ € S értékeire a kovetkezs jelolést vezetjiik
be:

p(s,r|s,a)=PS;=8,R=7r|S_1=54_1=a)

1.5.5. Definicié. A p figgvényt a Markov dontési folyamat dinamikdjanak, a jutalmazdsi

feladat értelmében a kornyezet dinamikdjinak nevezziik.

A megerésitéses tanulas célja a teljes jutalom hosszu tavi maximalizalasa. Ennek az

elvnek a neve jutalomhipotézis.

1.5.6. Definicié. A mazimalizdlando érték neve kumuldlt jutalom. A t iddpillanatot k-

vetd kumuldlt jutalom: Gy = Ryyq + Ryyo + ... + Ry, ahol T € NU {o0}.

1.5.7. Definicié. Ha az dgens-kornyezet interakcio véges sorozatokra bomlik, azaz a Mar-
kov dontést folyamat mindig ledll valamilyen T € N iddpillanatban, akkor a feladatot

epizodikusnak, a T-beli dllapotot pedig végallapotnak nevezziik.
1.5.8. Definici6é. Ha T = oo, feladatot folytatolagos feladatnak nevezziik.

Folytatolagos feladat esetén a kumulalt jutalom, azaz a Gy = Ryy1 + Ryio + ... Osszeg
nem feltétleniil véges. Ezért bevezetiink egy 1j fogalmat:
1.5.9. Definicié. A G; = Ry +YRiyo + V2 Rips+... = > YRy dsszeget, ahol 0 <
k=0
v < 1, esokkentett kumuldlt jutalomnak (return), -t csékkentési paraméternek nevezziik.

1.5.10. Megjegyzés. Ha a jutalmak R; sorozata korldtos és v < 1, akkor a csékkentett

kumuldlt jutalom véges.

1.5.11. Definici6é. A dontéshozds teljes dllapottérre vonatkozo mddjat stratégidnak ne-
vezziik. A m stratégia tehdt a kovetkezd valdsziniségek dsszességét jelenti az (s, a) dllapot-

dontés pdrokra, (s € S,a € A(s)) :

w(a|s)=PAr=a| S =s)

1.5.12. Definicié. Egy m stratégia determinisztikus, ha minden s € S dllapotra egyértel-
md dontést ad, azaz minden s € S dllapothoz létezik a, melyre w(a | s) = 1.

FEkkor alkalmazhato a w(s) = a jeldlés.

11



1.5.13. Definicié. A 7 stratégia alkalmazdsdval nyert, az egqyes dllapotokhoz, illetve az
dllapot-dontés pdarokhoz tartozo kumuldlt jutalom vdrhato értékét a stratégidra vonatkozo

értékfiigguénnyel jellemezziik.

1.5.14. Definicié. A « stratégidt jellemzd dllapotérték-fiigguény s € S esetén:
Ux(5) = Ex(Gy | S, = s) Zv Reyiin ] Si = s)
k=0
1.5.15. Definici6. A 7 stratégidat jellemzd dontésértékfigguény s € S és a € A(s) esetén:
0r(s,a) =E (G| Sy = s, A =a) = Z”y Riiri1 | S =s,A=a)
k=0

Egy adott s allapot értékre adott 7 stratégia esetén rekurziv modon kiszamithato. Az

ezt leiré egyenlet a Bellman-egyenlet:

vn(s) = Ex(Gr [ Sp = )

E (Rt+1 +")/Rt+2+’)/ Rt+3+ |St = S)
=E (R +7 -G | Se = 3)

—S na]s) Zzp(s',r |'5,0)(r + VEz(Girr | Sprr = ') (1.1)
=Y wlal )Y Do plsr | s @)+ va(s)
=" w(a]8) D p(s' | s,0)(r +yue(s))

A Bellman-egyenlet dontésértékfiiggvényre vonatkozo véltozata:!

4x(5,0) = Ex(Rip1 + Y0 (Siq1 | St = 5, A = a)
— Zp(s’,r | s,a)(r +yv.(s")) (1.2)

1.5.16. Definicio. Azt mondjuk, hogy a 7' stratégia jobb, mint a w stratégia, ha minden

s €S esetén vy(s) < vp(s).

1.5.17. Definicio. Azt mondjuk, hogy a @' stratégia szigorian jobb, mint a ™ stratégia,

ha van olyan s € S, melyre v, (s) < v ($).

12



1.5.18. Definicié. Azt mondjuk, hogy a ©* stratégia optimdlis, ha jobb, mint bdrmely mds
stratégia, azaz v*(s) = maxv,(s) minden s € S esetén. Ekkor v* az optimdlis dllapotérték-

fiigguény.
1.5.19. Tétel. Mindig van legaldbb eqy optimdlis stratégia.’

1.5.20. Tétel. Az optimadlis stratégia a dontésértékfiggvény alapjdan is optimdlis, azaz
1

teljestil, hogy q*(s,a) = max q.(s, a).
A Bellman-egyenletek optimalis stratégiara vonatkozo valtozatai a Bellman optimali-
tasi egyenletek.
Az optimalis értékfiiggvényeket a gyakorlatban nehéz kiszamitani, ezért a tanulasi
modszerek ezek becsléseit célozzak.

A Bellman optimalitasi egyenletek a kovetkezok:!

v*(s) = Jnax qr+ (S, @)

=max E;(Gr | S; = s, A = a)
= max Er(Rip1 +7 G | Sy = 8,4, = a) (1.3)
= I’IlélXEﬂ* (Rt+1 + vy ’U*<St+1> ’ St = S,At = CL)

=S wal9) Y plsr | s,a)(r +yuee(s)

a s',r

q*(s,a) = Ex (R + Vmﬁx q"(Siy1,d") | Sy =5,A; = a)

- Zp(s',r | s,a)(r + Vmaelqu*(s’,a’)) (1.4)

s'r
Az optimalis értékfiiggvények kiszamitasahoz sziikség van az Osszes p(s',r | s,a)
atmenet-valoszintiség ismeretére, amelyek a gyakorlatban jellemz&en nem &allnak rendel-
kezésre, ha pedig mégis, a folyamat olyankor is szémitasigényes. A pontos kiszamitas

mikéntje mégis fontos kiindulépont a tanulasi modszerek bevezetésében.
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2. fejezet

Dinamikus programozas

Tagabb értelemben a dinamikus programozas olyan matematikai modszert jelent, amely-
nek célja valamely érték minimalizalasa vagy maximalizalasa tugy, hogy a feladatot rész-
feladatokra bontjuk, és az ezekre a részfeladatokra vonatkoz6 optimumot hasznéljuk fel
az eredeti probléma megoldésidhoz. A megerdsitéses tanulds kontextusaban az optimum
az értékfiiggvény alapjan a lehetd legjobb stratégiat jelenti.

A dinamikus programozas soran az optimumot kozvetleniil szamitjuk a Bellmanegyenletbdl,
ezért ez csak véges Markov dontési folyamatokon alkalmazhato, és ismerni kell hozza az

Osszes p(s',1 | s,a) valoszintséget.

2.1. A stratégiaiteracio

Az egyik dinamikus programozasi modszer a stratégiaiteracio (policy iteration). Mivel a
feladat az optimalis vagy kozel optimélis stratégia megtalalésa, ezért a jutalommaxima-
lizalasi feladat két részbdl all: a v(s) értékfliggvény vagy a q(s,a) allapotérték-fiiggvény
becslésébol, mas szoval stratégiaértékelésbol vagy predikeiobol (policy evaluation), illetve
a stratégia javitasabol (policy improvement). A stratégiaiteracié soran e két probléma jol

elkiiloniil egymastol.

2.1.1. A stratégiaértékelés

A stratégiaértékelés célja a v, (s) értékfiiggvény megallapitasa egy adott 7 stratégiara.
Ismert atmenetvalosziniiségek esetén a Bellman-egyenlet egy |S| véaltozos lineéris egyen-

letrendszer.
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Az iterativ stratégiaértékelés sordn ennek kozelitése numerikusan torténik a Bellman-

egyenlet modositaséval:

Vrt1(8) = Ex(Ryy1 + 7 - vp(Sig1 | S; = 8))
- ZTF(CL | s) ZP(S/,T‘ | s,a)(r +yvp(s')) (2.1)

Ennek az egyenletrendszernek v, = v, fixpontja, igy a v, sorozatra tetszdéleges vy
esetén érvényes, hogy lim {vy} = v,, ha v, létezik.! Ha v < 1 vagy a dontési folyamat
a 7 stratégiat kovetve nv_éogoet ér, akkor v, létezik és egyértelmi,! azaz ha ezen feltételek
egyike teljesiil, a fenti modszer tetszGleges vy-bol kiindulva végtelen sok lépésben v,-hez
konvergal.

Vezessiik be a kovetkez§ jelolést: Ay, q = rg&x(\vk(s) — vr41(8)|), ahol Ag = 0.

Ekkor a stratégiaértékelés sordan tetszéleges 6 > 0-val a A, < 0 ledllasi feltételt alkal-
mazva eldonthetjiik, hogy a folyamatot v(s) valtozasdnak milyen mértékii csokkenéséig

végezzik.

2.1.2. A stratégiajavitas

A masik kérdés a 7 stratégia valtoztatasanak modja, vagyis az, hogy érdemes-e egy adott
s allapotban a # m(s) dontést hozni. Ehhez a régi és az 1j stratégia allapotértékeinek

Osszehasonlitasara van sziikség.

2.1.1. Tétel (stratégiajavitasi tétel'). Ha m és ' determinisztikus stratégidk, melyek
értékfigguényeire teljesil, hogy v.(s) < qz(s,7'(s)) minden s € S dllapotban, akkor a =’
stratégia jobb, mint w, azaz v.(s) < vy (s). Ha egy s dllapotban szigori eqyenldtlenség van,

akkor m < 7.

Bizonyitas. A ¢.(s,a) dontésértékfliggvény definiciojat és a v, (s) < gq(s,7(s")) feltételt

felvaltva alkalmazva latszik az egyenlGtlenség:
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U (8) < gx(s,7(5))
= E(Ri11 +y0:(Ses1) | Si = s, A = 7'(s)
= Ex (Ri1 +70r(Se41) | Se = s)
< Ex(Re1 + 7Gx (Se1, ' (Se41)) | St = )
= Er(Rip1 + YE(Ri2 + 70 (Ses2) | Sper, Arpr = 7' (Ses)) | Sp = s) (2.2)
= E(Rip1 + YRiy2 + 7V0x(Si2) | Sp = s)
< Ex(Ri1 + YRigo + 7V Rigs + 7 0 (Sigs) | S = )
<. .. <Ex(Ryp1 +yRiyo + VP Riyzs + VP Ryys + ... | S = 5)
e
U

Ez az egyenlGtlenség kijeloli a stratégia javitasanak egy lehetséges modjat.

2.1.2. Definicié. A 7w stratégidbol a minden s dllapotban egy legnagyobb q,(s,a) értéki

a dontés vdlasztdsdval kapott ' stratégidat mohd stratégidanak nevezziik:

7'(s) = argmax q, (s, a)

= argmax E(Ry 11 + Y0:(Si41) | St = s, Ay = a) (2.3)
= argmapr(s’, r|s,a)(r+yvg(s))
2.1.3. Allitas. A 7 stratégia v.-re nézve mohd megudltoztatdsa m-nél jobb 7' stratégidt

ad, nem optimdlis 7 esetén pedig szigorian jobbat.!

Bizonyitas. Az, hogy v,(s) < v (s)mindens € S, azaz hogy a 7’ mohd stratégia jobb
m-nél, a stratégiajavitasi tételbsl kovetkezik.

Azt kell belatni, hogy ha 7 # 7*, akkor v.(s) < v (s), azaz az j, moho stratégia
szigorian jobb. Ehhez indirekt feltessziik, hogy 7 egy szuboptimalis stratégia, amelynél
7' nem szigoruan jobb, azaz az &llapotértékeik megegyeznek. Ekkor v,/ (s) felirhato a

kovetkezd alakban:

Uﬂ-/(S) = m(?x E(Rt+1 + ’YUﬂ(St+1> ’ St = S,At = a)

= mngp(S/, r | s,a)(r 4+ yve(s'))

s'r

(2.4)
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Ez ugyanakkor megegyezik a Bellman optimalitasi egyenlettel, azaz a 7' stratégia
optimalis. A v, = v feltevés miatt 7 is optimalis.

O

Ez azt jelenti, hogy a fenti modszerrel a nem optimélis stratégiak ténylegesen javitha-
tok, emiatt a stratégiajavitas fogalman jellemz&en ezt a moh6 modszert szokas érteni. A
bizonyitassal azt is belattuk, hogy ha a stratégiajavitas nem eredményez m-nél szigorian

jobb 7’ stratégiat, akkor m mar optimalis.

2.1.3. Az iteracid

A stratégiaértékelés tehat a 7 stratégia v, allapotérték-fiiggvényére ad becslést, a straté-
giajavitas pedig v, alapjan létrehoz m-bdl egy legalabb olyan jo n'-t. A stratégiaiteracio
e két modszer kombinalasat jelenti.

Kiindulunk egy v(s) € R allapotérték-fiiggvénybdl és egy m(s) € A(s) stratégiabol,
amelyek minden s € § allapotra tetsz6legesek. Ezutéan addig végezziik 7 értékelését, amig
az 1j és a régi allapotérték-fliggvény kozotti valtozas mértéke kisebb nem lesz a becslés
kivant pontossagat jelols 0 € RT paraméternél. Az igy kapott 0j v(s) szerint mohé modon
javitjuk a 7-t. Ha a javitas soran 7 valtozik, akkor visszatériink a stratégiaértékeléshez
és az értékfliggvényt a m-beli dontések alapjan javitjuk. A folyamat ledll az els§ olyan
ciklusban, amikor 7 nem valtozik.

A véges Markov-féle dontési folyamatokban az allapotok és dontések szama véges,
tehat a stratégidk szama is. Mivel a stratégiajavitds nem ront a 7 stratégian, az értéke-
1és pedig konvergal a hozza tartozd v,-hez, ezért az iteracios modszer véges Markov-féle
dontési folyamatokra véges id6 alatt konvergél az optimélis 7*(s) stratégiahoz és a v*(s)

értékfiiggvényhez. !

2.2. Az értékiteracio

A stratégiaiteracio a jutalmazasi feladattol fliggéen lehet kifejezetten gyors, de akar na-
gyon lasst is. Az értékelés minden egyes futasakor figyelembe kell venni minden s allapotot
és az azt kovet6 minden s’ utéallapotot.

Ugyanakkor nincs mindig sziikség a pontos optimumra, sokszor elég, ha révidebb futéasi
id6 alatt kellGen kozelitjiik az optimalis megoldast. A stratégiajavitasban minden s alla-

pothoz a legnagyobb varhato értékii dontést valasztjuk. Ha az értékelés soran az j v(s)
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kiszamitasadhoz mar ezt az a dontést hasznaljuk m(s) helyett, akkor 4j modszert kapunk.

Ekkor az ismételt stratégiajavitas elhagyhato. Az értékelés soran tulajdonképpen fel-
tételezziik az elényosebb dontéseket és v-t ez alapjan valtoztatjuk. Ha vy és viyq kellGen
kozel vannak egyméshoz, azaz az értékelés véget ér, akkor a stratégiat egyszer valtoztatjuk
moh6 modon és az igy kapott v-t és m-t adjuk vissza, ami jelentGsen csokkenti a futasi

1id6t. Ennek a modszernek a neve értékiteracio.

2.2.1. Tétel. Ez a mddszer szintén konvergdl a m*(s) stratégidhoz és a v*(s) értékfigg-

vényhez.!

2.3. Egyéb dinamikus programozasi moédszerek

A fenti modszerekben az értékfiiggvény becslésének minden moédositdsakor minden alla-
potra szamitasokat végziink. A gyakorlatban erre nincs mindig sziikség, hiszen vannak
allapotok, amelyekre az értékfiiggvény becslésének pontossaga fontosabb, mint masokén.
A konvergencia sebességének szempontjabol szamit, hogy az értékelés milyen sorrendben
halad végig az allapotokon. Azokat a dinamikus programozasi modszereket, amelyekben
az allapotértékekek becsléseit nem azonos gyakorisaggal valtoztatjuk vagy az allapotok
iteracios sorrendjét a konvergencia javitdsanak céljabol modositjuk, aszinkronikus dina-
mikus programozasi modszereknek nevezziik.

A dinamikus programozési modszerek még nem nevezheték tanulasi modszernek, mert
nem torténik agens-kornyezet interakcio, csupan fiiggvények numerikus becslése el6re meg-
hatérozott p(s',r | s, a) valoszintiségek alapjan. Az aszinkronikus modszerek viszont hasz-
nalhatok egyiitt valodi tanulasi modszerekkel.

Bar a dinamikus programozas nagy allapottereken lassii és szamitasigényes algoritmu-
sokat jelent, ennek elmélete fontos kiindulépont a tanulasi modszerek miikodésében. Az
altalanos értelemben vett stratégiaiterdcié vagy kontrollfeladat, azaz az értékfiiggvény és
a stratégia egymast kovets ismételt modositésa jellemzs alapjaul szolgal a valodi jutal-

mazott tanulasi moédszereknek.
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3. fejezet

Monte Carlo médszerek

A valodi tanulasi modszerek soran nincs sziikség a kornyezet p(s',r | s,a) ismeretére.
Egy 4gens képes kizarolag a kornyezettel valo interakcié alapjan tanulni. Ez az interakcio
lehet valos vagy szimulalt. Ha a p(s',r | s, a) valoszintiségek nem feltétleniil allnak rendel-
kezésre, de az ezek eloszlasara vonatkozé modell igen, akkor az interakcié az eloszlasbol
vett mintaval szimulalhato. Ekkor az &gens inputjat szimulalt tapasztalatnak, ellenkezd

esetben valodi tapasztalatnak nevezziik.

3.1. Az allapotértékek becslése

Ha a kornyezet dinamikajat nem ismerjiik, akkor a Bellman-egyenlet v, (s) allapotértékre
vonatkoz6 valtozatai koziil a G csokkentett kumulalt jutalmat tartalmazobol tudunk kiin-
dulni, azaz a t idépillanatbeli S; allapotot kovets Gy csdkkentett kumulalt jutalom varhato
értékét kell becsiilni. A Monte Carlo médszerek soran ezt a tapasztalatok mintaatlagaval
végezziik az adott S; € S allapotra.! Egy epizodon beliil a v(S;) allapotérték javitasa
torténhet az allapot epizodon beliili els6 bejarasakor vagy mindegyiken. A modszer elsé
valtozatat els6 bejarasos (first visit) Monte Carlo predikcionak, a masodikat teljes beja-
rasos (every-visit) predikcionak nevezziik. Mindkét valtozat végtelen lépésben konvergal
vr(s)-hez.!

Ehhez sziikség van a tapasztalat generalasara. Mig a stratégiaiértékelés v(s) értékét
az allapottéren valo végigiterdlassal valtoztatja, a tanulds sordn ez az agens és a kornye-
zet kozott létrejégg/()’ So, Ao, Ro, So, Ao, Ro, ... Ry epizdd altal kijelolt allapotokon zajlik,

mégpedig Gy = > Y* Ry 4141 miatt forditott sorrendben.
k=0
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A Gy csokkentett kumulélt jutalom egy adott epizod t idpillanatbeli atmenetére vo-
natkozik, az s-hez tartozo tapasztalati atlag pedig értelemszertien az 6sszes epizodbelire.
Az s allapothoz tartoz6 G kumulalt jutalmak sorozatat Returns(s)-sel jelolve v(S;) val-

toztatasa a kovetkezGképpen torténik:

Append G, to Returns(S;)
V(S;) < avg(Returns(Sy))

A stratégiaértékeléshez képest a Monte Carlo predikciot lassitja az atlag kiszamitasa,
ezért ezt érdemes inkrementélisan végezni, amikor nem tartunk fent listat minden allapot
minden csokkentett kumulalt jutalmahoz.

Ha G"(s) jeloli a Returns(S;) n. elemét, akkor a t. lépésben a Returns(S;) atlaga a

kovetkezs:

LY G = (6 + Y G

o CHORES Wel® (3.1)
= @)+ iai@)

Az ﬁgGi(s) érték megegyezik a Returns(S;) korabbi atlagaval, azaz V(S;) mo-
dositott értéke egyetlen lépésben kiszamithaté a korabbi avgReturns(S;)-bél, ennek n
méretébdl és az 4j Gy csokkentett kumulalt jutalombol. Ezzel a modszer jelentésen gyor-
sul.

A fenti képletben a Returns(S;) atlagaban a csokkentett kumulalt jutalmak egyszert
szamtani atlaga szerepel. A gyakorlatban a GG csokkentett jutalmakat az R jutalmakhoz
hasonloéan szokas az id§ fiiggvényében stulyozni, az id6 szd azonban itt nem az epizod
id6lépésére, hanem az értékadés sorszamara vonatkozik.

Jelolje most V,,(S;) az optimalis v* n. becslését az S; allapotban. Tekintsiik most a V,
alakulalasat ebben a konkrét pontban, azaz jelolje V,, = V,, (S, A,). Igy a fenti 6sszefiiggés

a kovetkezs:
1
Vie1 =V + (1 — ﬁ)(Gn - V)
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Ekkor %—et egy a € (0, 1] konstanssal helyettesitve v* korabbi becsléseinek egy stlyo-
zott atlagit kapjuk:!

Viri =aV, + (1 —a)(G, —V,)
=aG, + (1 —-a)V,
=aG,+ (1 —a)(aGp-1 + (1 — a)V,—1)
=aG,+ (1 —a)aG, 1+ (1 —a)*V, (3.2)

=(1—-a)"Vi+ Za(l —a)""'G}, ahol(1 — a)" +a(l —a)" = 0.
i=1
Az « paraméter neve tanulasi rata (learning rate, step size parameter). Ez a paraméter
minden G; csokkentett kumulalt jutalomhoz egy i-t6l fiiggs a(1— )"~ stlyt rendel. Mivel
1 —a < 1, ezért az atlaghan a csokkentett kumulélt jutalmak értéke annal kisebb, minél

régebbi iteréciobol szarmazik.

3.2. Monte Carlo kontroll

A valodi tanulasi feladatok sordan nem allnak rendelkezésre az atmenetvaloszintségek. Egy
7 stratégia mindségérdl az s allapotok v, (s) értékeinél tobb informéciot adnak az (s, a)
allapot-dontés parokra vonatkozo q.(s,a) értékek, ezért a dontésértékfiiggvény alkalma-
zasanak lehet@sége altalaban fontos a tanulasi modszereknél.

Az altalanositott stratégiaiteracié dontésérték-fiiggvényekre vonatkozo valtozataban
a ¢* optimalis értékfiiggvényt becsiiljiik és ez alapjan javitjuk a 7* optimalis stratégiat

becsils 7-t.

3.2.1. Allitas. A stratégiajavitds a q(s,a) értékfigguény felhaszndldsdval is végrehajtha-

to.!

Bizonyitas. A moh¢ stratégia tovabbra is a determinisztikus m(s) = argmax, (s, a)
stratégiat jelenti. Jelolje w41 a 7y stratégidbol és a ¢, értékfiiggvénybsl mohd modon

kapott stratégiat. Ekkor minden s € S-re igaz a kovetkezs Osszefiiggés:
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G (5, M1 (5)) = Gy (5, argmax gr, (s, a))
= max ¢y, (s, a)

> qm<57 Wk(S»

2> Uy ()

Az egyenl6tlenséghdl a stratégiajavitasi tétellel kovetkezik, hogy w1 jobb stratégia
mp-nél, egyenlGség pedig csak akkor fordulhat els, ha 7 optimalis. [
Tehat bevezethetjitkk a Monte Carlo moédszerek dontésértékekre vonatkozo valtozatat.

Ekkor q a kovetkezGképpen valtozik:

Append G; to Returns(S;, A;)
Q(5t, Ar) « avg(Returns(S, A))

Ha id&vel minden allapot-dontés part bejarunk, akkor a q és m becslései az allapotérték-
fiiggvényre épiilé modszerhez hasonloan konvergalnak.! Az, hogy ez a bejaras megtorténik,
valojaban egy feltételezés a kontrollfolyamat soran létrejovs stratégidkra, amelyet felfedezd
kezdeteknek is szokas nevezni.

Ugyanakkor ha az értékelends 7 stratégiaban elsfordul olyan (s, a) allapot-érték par,
amely a jutalmazési feladat alapjan megengedett, azaz a € A(s), viszont w(a|s) = 0,
akkor az epizodok generalasakor ez a par soha nem fog megjelenni, igy a hozzajuk tartozo
dontésérték valtozatlan marad. Ennek a legszélsGségesebb példaja egy m determinisztikus
stratégia. Ez esetben a predikcié minden s allapotbdl az egyetlen 7(s) = a dontésen ismét-
16dik és a parhoz tartozo q(s, a) érték sem valtozik. A felderités és kihasznalas dilemmaéja
éppen azt jelenti, hogy nem elég, ha mindig az értékfiiggvény jelenlegi becslésének megfe-
lel6 dontést hozzuk, mert ezzel elkeriilhetiink egy pontosabb értékfiiggvénybecslés szerint
jobb lépést. A felderitést biztosithatja példaul, ha az dgens dontései a moho stratégiatol
valamilyen kis valoszintiséggel eltérnek.

Ahhoz tehat, hogy a kontroll soran a dontésértékfiiggvényt az allapotérték-fiiggvényhez
hasonlé6 moédon becstilhessiik, mindenképpen sziikség van a stratégiara vonatkoz6é megko-

tésre.

3.2.2. Definicid. A 7 stratégia e-greedy a q értékfiigguényre nézve, ha valamilyen kis

valosziniséggel véletlen dontést hoz, kiilonben q-ra nézve mohd, azaz ha van olyan € > 0,
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amelyre minden s € S dllapot és beldle hozhaté minden a € A(s) esetén, az s-bél mohd

lépést a*-gal jelolve:

*

_ _e _
1 €+ @AEn ha a = a*,

€ *
A ha a # a

m(a|s) =

3.2.3. Definicid. © eqy e-soft stratégia, ha van olyan € > 0, amelyre minden s € S

£

dllapot és a minden beldle hozhato a € A(s) dontés esetén teljesil, hogy w(a | s) > AT,

3.2.4. Allitas. Ham egy e —soft stratégia, ©' pedig a q--re nézve eqy € — greedy stratégia,

akkor ™ a  stratégia egy javitdsa.!

Bizonyitas. Belatjuk, hogy v.(s) < ¢ (s,7'(s)).
4r(s,7(5)) = Y _7'(a] 8)ax(s, a)

= @ Zqﬂ(s, CZ) + (1 - 5) mgxqﬂ(s, a)

S R AL E
= A 2O~ gy 24 @)+ 2 nle] s)ass, o)

= Ur(8)

A stratégiajavitési tételbsl kovetkezik, hogy « < #'. O

3.2.5. Allitas. Egyenldség pontosan akkor van, ha m és ' optimdlis stratégidk az e-soft

stratégidk kézott.!

A két allitas azt jelenti, hogy a stratégiajavitas tetszéleges e-soft stratégiabol kiindulva

e-greedy javitassal alkalmazhatd dontésérték-fiiggvényekre.

3.3. Tovabbi mo6dszerek

Az eddigi Monte Carlo modszerek az altaldnositott stratégiaiteraciora épiiltek. A folya-
mat soran egyetlen 7 stratégiat tartottunk szamon, melynek értékelése az ez alapjan tett
lépéssel tortént. A felderités biztositasahoz ez a stratégia eltért a moho stratégiatol, igy

viszont egy nem optimélis stratégia értékeit hasznaltuk az optimalis stratégia értékeinek
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becslésére. A kontrollra egyetlen stratégiat hasznalé modszerek elnevezése egystratégias
(on-policy) modszer. (Itt természetesen nem egyetlen stratégiarol van szo, hanem stratégi-
ak egyetlen sorozatarol.) Ugyanakkor léteznek kétstratégias (off-policy) modszerek is. Az
agens az egyik stratégia alapjan 1ép a kornyezetben és az igy kapott jutalmakkal becsli a
masik stratégia értékeit. Az egystratégias modszerek tekinthetSk ennek egy specialis valto-
zatanak, amelyekben a két stratégia megegyezik. A kettds stratégiajavitasra a temporélis

differencia modszerek koziil latunk majd példat.
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4. fejezet

Temporalis differencia modszerek

A dinamikus programozas és a Monte Carlo médszerek elveinek 6tvozésén alapulnak a
temporalis differencia modszerek. A Monte Carlo modszerekhez hasonléan itt sincsen
sziikség a kornyezet dinamikajanak ismeretére, a temporélis differencia dgensek is tapasz-
talatbol tanulnak. A dinamikus programozéashoz hasonléan a predikci6 az értékfliggvény
korabbi becsléseinek modositasaval torténik az epizod végkimenetelének figyelembe vétele
nélkiil.

Az elnevezés arra utal, hogy egy adott S; allapot vagy (S, A;) allapot-dontés parhoz
tartozo értékfiiggvényt a kovetkezd néhany l1épés utan kapott jutalmakbol és az uténa
kovetkezd csokkentett kumulalt jutalom becslésébdl szamitjuk. Az n 4+ 1-1épéses tempo-
ralis differencia (T'D(n)) elnevezés arra utal, hogy egy adott allapot (vagy allapot-dontés
par) utan hany idslépésig hasznaljuk a csokkentett kumulalt jutalmakat az értékfiiggvény

becslésében. A predikcié ezen modja visszavezethetd a Monte Carlo predikciora.

4.1. A predikcié

Az els6bejarasos, kétstratégias Monte Carlo predikcié dontésérték-fliggvényre vonatkozo

valtozataban Q(s,a) a kovetkezképpen valtozik:
Q(St, At) < OéGt + (1 — Oé) . Q(St7 At)

G, a t idépillanatot kovets csokkentett kumulélt jutalmat jelenti az epizodon beliil.
Tehat a tagok szamara nincs megkotés, az csupan az epizdd lépésszamatol fiigg, igy a

Monte Carlo predikci6 tekinthetd oo-1épéses predikcionak.
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A temporalis differencia modszerek a fenti szabédly moédositaval kapott predikciora
éplilnek. Az egylépéses predikcioban a G csokkentett kumulalt jutalom helyett egyetlen
csokkentett jutalom és a kés6bbi csokkentett kumulalt jutalmak becslése, azaz Q(s,a)

szerepel:

Q(5,4) « Q(S,4) + a(R+7Q(S", &) = Q(S5, A))

4.2. SARSA

A fenti predikcioban a dontésérték-fiiggvény javitasahoz sziikség van egy t lépéshez tartozod
(Si, Ay, Ry, Spi1, Ary1) sorozatra. Errdl kapta a nevét az egystratégias temporéalis differen-
cia kontroll (on-policy TD-control), vagyis a SARSA-modszer.

A kontrollfolyamat a stratégiaiteracié szerint torténik. A stratégia a () dontésérték-
fiiggvény szerint valtozik, példéul e-greedy modon. A kiinduléshoz sziikség van egy o €
(0,1] és egy € > 0 paraméterre. (s,a) minden s € ST a € A(s) esetén tetsz6leges,
kivége a T végéllapotokban, ahol Q(St,.) = 0. Az 4gens minden epizodban egy tetszéleges
kezddéallapotbol a @ értékfliiggvénybdl kapott 7 stratégia alapjan valaszt A lépést, majd
a kapott R,S’, A’ szerint valtoztat Q(S, A)-n. A ciklus az (S, A’) parbol folytatodik a

végallapotig, amikor 1j epizéd indul.

4.3. Q-tanulas

A SARSA-tanulas egy széles korben hasznélt modositasa a Q-tanulds. A komplexebb
jutalmazott tanulasi modszerek, példaul a mély megerésitéses tanulas igen jelentGs része
épiil a Q-tanulésra.

A Q-tanulas a predikcié kis részletében tér el a SARSA-t6l, de ez jelentds elvi kiilonb-
séget eredményez. Az értékfiiggvény modositasa a kovetkezs:

Q(S,A) + Q(S,A) + a(R+ymaxQ(S’,a) — Q(S, A))

Tehat a predikcio a Q(S’, A') hefyett az S’-bdl lehetséges legjobb dontés becsiilt érté-
kével torténik, azaz a Q-tanulas egy kétstratégias modszer.

A Q-tanulas hatranya is éppen az, hogy a dontésértékeket sokszor egy sokkal jobb
dontés értékével becsiiljiik.! Ennek kikiiszobolését célozza a kettds Q-tanulas, amelyben
egy Q1 és egy () fliggvényt tartunk szamon és ezek koziil minden 1épésben véletlenszertien

frissitjiik valamelyiket.
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Mind a SARSA-nak, mind a Q-tanulasnak léteznek n-lépéses valtozatai. A tanulasi

modszerek koziil az egylépéses Q-tanulast implementéaltam a torpedo jatékra.
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5. fejezet

(Q-tanulas a torped6 kornyezetben

Az eredeti torpedé egy stratégiai jaték, amelyet két jatékos jatszik. Mindkét jatékosnak
van egy hajoéllasa, amelyet a mésik nem lat. A jatékosok felvaltva igyekeznek leléni

egymas hajoit, és az nyer, aki el6bb kil6tte az ellenfél 6sszes hajojat.

5.1. A jaték szabalyai

A jatékot altalaban 10 x 10-es tablan jatsszék, de a tabla mérete és a hajok tipusai
valtozoak lehetnek. A két jatékos elGszor két kiilon tablan elhelyezi a hajoit, azaz bejeloli,
hogy a tabla mely cellait foglaljak el a hajok. A hajok alakjai és méretei adottak, azaz meg
van adva, hogy mely hajo hany cellat foglal el és ezek hogyan helyezkednek el egymashoz
képest. A hajokat elhelyezéskor el szabad forgatni, de minden hajot el kell helyezni a
tablan és egy cellat legfeljebb egy hajo fedhet. Az elhelyezendd hajok tipusai a két jatékos
esetében azonosak, azaz nem lehet, hogy az egyik jatékosnak van olyan hajoja, amilyen a
maésiknak nincs. A hajok egy elhelyezkedését a tablan flottanak nevezem.

Ezutan a jatékosok elkezdhetik leléni egymés hajoit. Egy 16vés egy olyan cella meg-
jelolését jelenti, amelyrsl a jatékos ugy gondolja, hogy az ellenfél egyik hajoja fedi. Az
ellenfél ekkor megmondja, hogy van-e a cellan hajé a sajat tablajan vagy nincs. Ez az
informacio segithet kovetkeztetni a hajok elhelyezkedésére és tovabbi cellakat kivalasztani
a késébbi fordulokban. A 16vések jelolhetSk egy kezdetben itires négyzeteracson.

A jaték egyik valtozataban felvaltva lehet tippelni, mig egy maéasikban a jatékosok
minden talalt I6vése utén jar egy tijabb lehetdség, miel6tt az ellenfél kovetkezne. Ezen kiviil
van olyan valtozat, amelyben a jatékosok nemcsak a talalt cellakrol, hanem arrol is kapnak

informéaciot, ha egy hajo elsiillyedt-e, azaz érte-e mér talalat a hajé minden cellajat.
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Ekkor az is kideriil, hogy pontosan melyik hajorol van sz6 és pontosan hol helyezkedik
el. Erre akar ugy is gondolhatunk, hogy az adott hajo kirajzolodik a jelolésre hasznalt
négyzetracson. Az gy6z, aki elszor elsiillyeszti az ellenfél sszes hajojat.

A jatékban jellemzGen nem megengedett tobbszor ugyanarra a cellara tippelni, de ez
egyébként sem all a jatékosok érdekében, hiszen nem szolgalna 1j informéciéval és lassitana

a hajok altal foglalt cellak megtalalésat.

5.2. A torpeddé mint jutalmazasi feladat

A jatékrol tobbféle feladat is megfogalmazhato: egyrészt a torpedoé tobb valtozata koziil
is valaszthatunk, masrészt feladat lehet minél jobb tippelési stratégia keresése, valamint
a hajok minél elényosebb elhelyezése. Ez utobbi egyaltalan nem egyértelmid feladat és
nagyban fiigg az ellenféltsl.

A torpeddban az nyer, aki elGszor elsiillyeszti az Osszes hajot, tehat a cél az, hogy
ezt minél kevesebb lépésben megtegyiik. Ez valojaban az elhelyezéstdl fiiggetlen feladat.
Akérmennyi lépést is nyeriink egy tigyes elrendezéssel, ezen lépések alatt meg kell talalni a
nemiires celldkat az ellenfél tablain, ezért kizarolag a jo stratégia keresésével foglalkoztam.
Bar az itt hasznalt implementacioban a kérnyezet ad visszajelzést egy-egy hajo elsiillyesz-
tésérdl, ezért az dgenst most nem jutalmaztam, mert az allapottér enélkiil is igen nagy.
Ezért a feladat felfoghato a jaték azon valtozataként, amelyben a hajok utolso cellajanak
elsiillyesztését nem jelezziik.

Mivel az ellenfél kiismerése bonyolultabb feladat, ezért hajok elhelyezése véletlensze-
rid, pontosabban alvéletlenszerd lesz. Erre tekinthetiink gy, hogy az agens egy masik,
a hajokat véletlenszerten elrendezs és nagyon gyengén tippels jatékos ellen jatszik. (A
valosdgban az emberi jatékosok koziil még a kezddk elrendezései sem véletlenszertek -
a legtobben akaratlanul is azokat az elrendezéseket valasztjak, amelyek a kézéppontos
szimmetridra emlékeztetnek. Ismert stratégia, hogy egy siillyesztés utédn az elsiillyedt ha-
jot képzeletben kozéppontosan tiikrozziik, majd az igy kijelolt, még felderitetlen celldk

valamelyikét véalasztjuk.)

5.2.1. Az Allapotok és a kornyezet

Adott lesz tehat a hajok egy alvéletlenszerti elrendezése és egy kezdetben iires tabla, az

agens pedig minden 1épésben dont, hogy melyik cellara 16jon. A cél az, hogy a hajok altal
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elfoglalt cellakat minél kevesebb lépésben eltalalja.

A hajok elrendezése és a tabla egyiittesen alkotjak a kornyezetet. Ha a tablan kiilon-
bo6z6 karakterek jelolik a felderitetlen, a talalt, valamint a kordbban mar valasztott, de el
nem talalt cellakat, akkor a tabla az Osszes informéciot tartalmazza, amelyet az dgensnek
ossze kell kotnie a kapott jutalmakkal, ezért a tabla jelenti a kornyezet allapotat. Ha az
agens minden hajot elsiillyesztett, akkor az adott jatékmenet véget ér és a tdbla minden
cellaja felderitetlenre valt. Ezért ez a feladat epizodikusnak tekinthet6.

A feladatkitiizésben a jaték allasait az allapotoknak, az agens altal kijelolt celldkat a
dontéseknek feleltettiitk meg. A dontések egyértelmtien kijelolik a kdvetkezs allapotokat,
ezért nemcsak dontésértékfiiggvényeket, hanem allapotérték-fiiggvényeket is hasznalha-
tunk. Azért, hogy az adgensek rugalmasak legyenek és kés6bb maés feladatokra is lehessen

6ket hasznalni, dontésértékfiiggvényeket hasznéltam.

5.2.2. A jutalmazas

A kovetkezd kérdés a jutalmazas modja. Azt szeretnénk, ha az agens eltalalné a hajokat,
ezért felmeriilhet, hogy a kornyezet a jutalmat a talalt cellakért adja, példaul gy, hogy
mindent talalt cella (vagy a siillyesztett hajokat jelz6 valtozatban hajokért) egy pontot,
egy nem talalt tippelés pedig nulla pontot érjen. Ekkor viszont a jutalommaximalizélas
elve sériilne, hiszen minden jatékmenetért ugyanannyi osszjutalom jarna, nevezetesen a
hajok altal foglalt cellak szamanak Osszege (vagy a hajok szama). Ezzel az dgens szaméra
nem lenne kiilonbség a kiillonbozé jatékmenetek, illetve az egyes allapot-dontés parok
kozott. Ugyanez a probléma akkor is, ha az 6sszes hajo elsiillyesztését jutalmazzuk.

Mivel a cél a hajok elsiillyesztése minél kevesebb 1épésben, ezért a 1épésszamot kell
minimalizadlni. Ha a sikertelen tippekért negativ jutalmat adunk, a sikeresekért pedig
nullat, akkor a jutalom maximalizédlasa megfelel a lépésszam minimalizélasdnak.

Azt, hogy az agens egy cellat tobbszor is kivalasszon, tobbféleképpen is kikiiszobol-
hetjiik: beleirhatjuk az agens forraskodjaba vagy a tanitési folyamat részévé tehetjiik. A
megerdsitéses tanulasban gyakran a proba-szerencse (trial and error) alapi megkozelités
a kivanatos, amikor minél kevesebb el6zetes informécioval latjuk el az agenst és a sza-
balyokat jutalmak forméajaban fogalmazzuk meg. A hangsily altalaban a tanitdson van,
nem pedig az el6zetes emberi ismeretek megfogalmazasan. Ennek elénye, hogy keveseb-
bet kell kodolni, hatranya, hogy a tanulasi folyamat tovabb tart és a modszertsl fliggGen

idordl idére eldfordulhat, hogy az agens mégis hibasan 1ép. Esetiinkben a cellaismétlés
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elkeriilését erGsithetjiik azzal, hogy egy mar latogatott cella valasztasat nagy bilintetéssel
sajtjuk, példaul gy, hogy a kdrnyezet az Osszes cella szamaval ellentétes jutalmat ad érte,
majd az epizod megszakad. Ugyanakkor a feladatkitiizés miatt az ismétlések szama idGvel

egyébként is csokken, hiszen hossza tavon minden ismétlés csokkenti a kumulélt jutalmat.

5.3. A kornyezet implementaci6ja

A szamitogépes implementacié legnagyobb kihivasat a kornyezet implementacioja jelentet-
te. Abbol a célbol, hogy a projektet a késébbiekben tovabbi modszerekkel egészithessem ki
és ezek megvalositdsahoz minél tobbféle eszkoz a rendelkezésemre alljon, a forraskédokat

Python nyelven irtam.

5.3.1. A kornyezet

Tehat a torpedo6 kornyezethez tartozik egy flotta és legalabb a jelenbeli allapot, vagyis a
jaték egy allasa. Ezen kiviil tartalmazza a jaték paramétereit, azaz a tabla méretét és a
hajok tipusait, valamint a jutalmak listajat. Az epizodok elején a kornyezet hozza létre az

alvéletlen flottat, a késGbbiekben pedig az dgens dontése szerint valt az allapotok kozott.

5.3.2. A hajok és a flottak

A flotta egy konkrét hajojat jellemzi a tipusa vagy alakja, az elforgatottsiaga, a tablan
valo konkrét elhelyekedése (azaz az altala elfoglalt indexek listaja), illetve az, hogy mar
elsiillyedt-e. Egy flottahoz tartozik a rajta szerepld hajok listaja és az ezek altal egyiittesen

kiadott hajoallas.

5.4. Az Agens-kornyezet interakcid

A torpedd gyakorlati megvalositasaban az agens-kornyezet interakcionak két modjat fon-
toltam meg Az egyik esetben az interakcio kozvetleniil a tablan keresztiil zajlik tgy, hogy
az agens valamilyen stratégia alapjan 16 egy cellara (azaz megad egy koordinatapart),
amelyre a kornyezettdl visszajelzésként egy logikai értéket kap (talalt vagy sem), illetve
egy jutalmat. A masik lehet&ség, hogy minden &allapothoz és minden dontéshez tartozik
egy azonositoszam. Az agens egy dontésazonositot ad a kornyezetnek, a kornyezet pedig

egy jutalmat és egy allapotazonositot ad vissza.
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Bar a kétféle megvalositéas kozott az ismertetett tanulési modszerek szempontjabol csak
jelolésbeli kiilonbség van, a tablazat létrehozasahoz sziikség volt a dontések és allapotok

leszdmlalasara, amelybdl az azonositok természetesen adodtak.

5.5. A Q-tabla létrehozasa

A Q(s, a) értékfliggvény tablajahoz szitkség volt S és A méreteire. A A(s) ezuttal minden
s € S-re allando. A 1épések szabalyos modjanak elsajatitasa most része a jutalmazasi
feladanak, ezért barmelyik dontés barmelyik nem végallapotbol meghozhato, igy ezek
szama megfelel a cellak szdmanak.

A lehetséges allapotok szama mar nem ennyire egyértelmi. Csak egy olyan tabla része

az allapottérnek, amely mogott érvényes flotta van.

5.5.1. A flottak elgallitasa

Elgszor tehat a flottakat kell elGallitani. Ez azt jelenti, hogy az Osszes hajotipus Osszes
elhelyezkedése altal meghatarozott flottakat ossze kell gytjteni, feltéve, hogy ezek a flottak
érvényesek, azaz a hajok ténylegesen a tabldn helyezkednek el és semelyik ketté sem
fed azonos cellat. A hajok elhelyezkedését meghatarozza a hajok tipusa, kezddcellaja és
pozicidja, azaz a forgatasa.

Ez meghataroz egy fat, amelynek szintjei a hajotipusok, pontjai pedig a hajotipuson
beliil a konkrét hajok, amelyek a poziciojukban és kezd6pontjukban térhetnek el egymés-
tol. Ebben a grafban egy hajot jelenté pont tobbszor is szerepel az adott szinten, mert
egy hajotipus minden hajojat varialni kell a tobbi hajotipus minden hajojaval (persze
a listdba csak akkor keriil bele, ha nincsen fedés). Ez felfoghato ugy is, hogy hajofajtéak
szintjei kozott van egy masik szint, amelyet a pozicio szerinti eldgazas kot Ossze a tipus
szintjének pontjaival, az itteni pontbol pedig a kezd&pont szerint van elagazés a kovetkezs
tipus szintjének pontjaival.

Tehéat ezt a képzeletbeli fat kell bejarni. Egy flottdban minden hajotipusnak szerepelnie
kell, ezért a flottak a leveleken fognak megjelenni, tehat érdemes mélységi keresést hasz-
nalni. Ugyanakkor egyik hajonak sem lehet k6zos celldja egy mésikkal, ebben az esetben
felesleges a tovabbi szintekrsl hajokat illeszteni a tablara, visszatériink az eggyel feljebbi
hajotipus szintjére, azaz toroljiik a tablarol a be nem illeszthetd hajot. Igy a flottak listajat

egy backtracking algoritmus fogja bejarni. Azért, hogy minél kevesebb legyen a felesleges
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(flottdhoz nem vezetd) lépés, érdemes a hajotipusokat méret szerint csokkend sorrendben
listazni, igy a nagyobb méretiiek kozelebb keriilnek a gyokérhez. A backtracking rekurziv
és iterativ modon is torténhet, de a Python nyelv sajatossagai miatt a gyakorlatban csak

a rekurzié miikodott.

5.5.2. Az Allapotok eléallitasa

Az allapotok elGallitasa a flottakbol torténik. Az allapotokhoz tartozik egy azonositod
és a megjelenitésiikre szolgalo tabla, valamint a stratégiaiteraciohoz hasznalhaté egyéb

attributumok.

5.6. A tanitas

A @Q-tanulast egymilli6 1épésig futtatam. Az inkrementumok silyanak o = 0.001-et adtam
meg, a v csokkentési rataként 0.9-et hasznaltam. A stratégiajavitas ¢ paramétere 1-t6l
0.01-ig valtozott.

5.7. Eredmények

Az 4gens valoban megkozelitette a 2 x 2-es tablan optimalis stratégia —1.5 varhato ér-
tékét. A tanulasi folyamat mar 3 x 3-as tablan, egyetlen hajoval is reménytelentil lassu
volt. Ezzel szemben a stratégiaiteracio és az értékiteracid6 mindossze néhany masodperc
alatt kiszamitottak az optimalis stratégiat. Tehat nem lehet kijelenteni, hogy a tanulési
modszerek mindig jobbak lennének a dinamikus programozéasnal. A késSbbiekben persze
érdemes lehet a tanitast kiilonb6z6 hiperparaméterekkel megismételni, de valdszinttlen,

hogy a ()-tanulés ezen a példan megkozelitse a dinamikus programozas hatékonysagat.

Q-learnin g(Alpha: 0.001, Gamma: 0.9)

Jutalmak
|
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