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Reinforcement Learning

Petr Salajka'

1 Uvod

Metody strojového uceni se Casto déli na uceni s a bez ucitele. Zapomina se ale, Ze mezi
témito dvéma tfidami existuje jesté treti. Je ji skupina metod Reinforcement Learning. Tento
piispévek si klade za cil pfedevSim popularizaci a rozsifeni povédomi o téchto metodach.

Metody Reinforcement Learning nabizeji mozZné feSeni v pfipadech kdy zndme cil naSeho
snazeni, ale hodnoceni spravnosti jednotlivych kroki je obtizné. Pfikladem muze byt navrh
umélé inteligence, kterd bude umét hrat Sachy. Na konci hry 1ze objektivné (a snadno) rozhod-
nout, ktery z hra¢a vyhral. Hodnotit jednotlivé tahy je na oproti tomu velmi obtiZné.

Zakladem uceni metodami Reinforcement Learning je interakce s prostredim. Uméla
inteligence se zde obvykle oznacuje jako agent. Ten sleduje prostfedi okolo sebe a pokud je to
mozné, dostava také informaci o tom, jestli je pro nds takové pozorovani Zadouci. Na zdkladé
pozorovani agent voli akci a tou ovliviiuje prostiedi. Cyklus se opakuje, dokud ho nepferusSime.

Jednou z oblibenych metod Reinforcement Learning je algoritmus Q-Learning. Zakladni
metoda predpoklada existenci Q-tabulky, jejiz fadky reprezentuji stavy (odvozené z pozorovani
prostiedi) a sloupce reprezentuji mozné akce. Agent tedy na zdkladé pozorovani prostiedi urci
v jakém se nachdzi stavu a nasledné vybere optimdlni akci. Takovou u které na zdklad€ zna-
losti obsazenych v Q-tabulce pfedpokldda nejvyssi celkovou odménu. Provedeni zvolené akce
zpuisobi zménu prostiedi, tim pddem i moznou zménu stavu, a agent provede tUpravu tabulky
tak, aby pro pfristé 1épe reflektovala proZzitou zkuSenost.

Jde o tzv. offline variantu, coZ znamena, Ze agent predpoklada, ze v budoucnu vzdy zvoli
optimalni akci. Béhem uceni ale vZzdy optimdlni akce volena neni. Jde o princip oznaCovany
angl. jako exploration and explotation. Na zacatku je znalost agenta o prostredi nulova a pokud
by vzdy volil optimdlni akci (explotation), mohlo by se stét, Ze se zasekne v nékterém ze subop-
timéalnich feseni. Proto se zavadi koeficient ¢, ktery definuje pravdépodobnost, s jakou se vybere
akce ndhodnd. Tim agent ziskava zkuSenost z alternativnich feSeni a za urcitych podminek je
schopen nalézt feSeni optimalni. Pfi pouZiti offline varianty se hodnota € postupné sniZuje az
k nule. Lehce odliSnym pfistupem je online varianta ¢asto oznacovana jako Sarsa. Pii této va-
rianté neklesa hodnota € az k nule nebo dokonce zlistava po celou dobu (behem uceni i béhem
provozu) neménnd. Jak ukazuje rovnice (1), metoda to reflektuje a pro vypocet nepouZziva op-
timalni, ale skutecné€ zvolenou akci a. () oznaCuje Q-tabulku, S; dany stav, A; zvolenou akci,
« je koeficient rychlosti uceni, 1?; obdrZzena odména, v je koeficient vlivu budouci (oekavané)
odmény, S;,; stav, ktery nastal vlivem provedeni akce A; ve stavu S; a A;,; v ném zvolena
akce.

Q (Si, Ay) — Q (Sy, Ap) + a (Riy1 +7Q (Sig1, Arrr) — Q (S, Ay)) (D
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2 Experiment

Nasledujici experiment ukazuje pouziti algoritmu Sarsa pro fizeni (udrZeni ve vzpiimené
poloze) inverzniho kyvadla na voziku. Pro simulaci je pouzita knihovna OpenAl Gym. Jde
o knihovnu pfipravenych prostfedi, ktera pfijimaji akci a a vraci pozorovani o a odménu 7.
Programator se tak muze zcela vénovat pouze navrhu agenta. V tomto piipadé jde o prostiedi
CartPole-v0. Prostfedi poskytuje pozorovani o Ctyfech hodnotiach: pozice voziku, jeho rych-
lost, ndklon kyvadla a jeho tihlova rychlost. Simulace probihd v diskrétnich ¢asovych krocich
0,02 s a v kazdém kroku musi agent vybrat jednu ze dvou moznych akci: postréeni zleva, nebo
postréeni zprava. Jednotlivé simulace jsou rozdéleny na epizody pricemz epizoda konci, pokud
vozik prekro¢i povolenou vzdalenost od stiedu (selhdni), kyvadlo pfekro¢i povoleny ndklon
(selhani), nebo ¢as simulace dosahne 200 kroki (dspéch). Za kazdy krok simulace obdrzi
agent odménu 1 a podle pokynt autori se iloha povazuje za vyieSenou, pokud agent dosahne
prumérné odmény alesponi 195 ve 100 po sobé jdoucich epizodach.

Prevod pozorovani na stav feSim jednoduchou kvantizaci. Pro kazdou hodnotu pozo-
rovani si zaznamendm extrémy, kterych dosahuje. Tento interval ndsledné délim symetricky
podle stiedu na 10 stavi. Cely algoritmus je velmi jednoduchy nicméné zcela zasadni se ukazalo
doplnéni penalizace za selhani. Vyvoj hodnot primérné odmény ve 100 po sobé jdoucich epi-
zodéch ukazuje obr. 1. SlouZi pouze pro ilustraci uspéSného feseni tlohy.
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Obrazek 1: Vyvoj hodnot primérné odmény

Protoze kazdé pozorovani ma 4 hodnoty a agent voli v kazdém stavu ze 2 akci, ma
vysledna Q-tabulka 2 - 10* = 20000 hodnot. Z toho si Ize piedstavit, Ze feSeni slozit&jsich
redlnych tloh pomoci metod Reinforcement Learning nebylo z divodi vypocetni naro¢nosti
dlouho mozné. To ovSem zcela zménilo nahrazeni Q-tabulky a ji odpovidajicich struktur hlu-
bokymi neuronovymi sitémi a ndsledujici vznik pojmu Deep Reinforcement Learning.
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