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Μάθηση



Εισαγωγή

• Επίβλεψη μάθησης

• κατηγοριοποίηση, παλινδρόμηση

• Εκμάθηση χωρίς επίβλεψη

• συσταδοποίηση

• Ενισχυτική μάθηση

• πιο γενική από την εποπτευόμενη/μη εποπτευόμενη μάθηση

• μαθαίνουμε από την αλληλεπίδραση με το περιβάλλον για την επίτευξη ενός στόχου

environment

agent

actionreward

new state



Εισαγωγή

+1

-1

START

actions: UP, DOWN, LEFT, RIGHT

UP

80% move UP

10% move LEFT

10% move RIGHT

• reward +1 at [4,3], -1 at [4,2]

• reward -0.04 for each step

• what’s the strategy to achieve max reward?

• what if the actions were deterministic?
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Μοντέλο

• Κάθε αντίληψη(ε) είναι αρκετή για να καθορίσει την κατάσταση (η κατάσταση είναι προσβάσιμη)

• Ο πράκτορας μπορεί να αποσυνθέσει το στοιχείο Ανταμοιβής από μια αντίληψη

• Το καθήκον του πράκτορα: να βρεθεί μια βέλτιστη πολιτική, αντιστοίχιση καταστάσεων σε ενέργειες, 

που μεγιστοποιούν τη μακροπρόθεσμη μέτρηση της ενίσχυσης

• Σκεφτείτε την ενίσχυση ως ανταμοιβή

• Μπορεί να μοντελοποιηθεί ως μοντέλο MDP!



Μοντέλο

• MDP model <S,T,A,R>

Agent

Environment
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Reward

Action
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• S– set of states

• A– set of actions

• T(s,a,s’) = P(s’|s,a)– the 

probability of transition from 

s to s’ given action a

• R(s,a)– the expected reward 

for taking action a in state s
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Μοντέλο

• Όμως, δεν γνωρίζουμε τίποτα για το μοντέλο περιβάλλοντος — τη συνάρτηση μετάβασης T(s,a,s’)

• Εδώ έρχονται δύο προσεγγίσεις

• Προσέγγιση βάσει μοντέλου RL: 

• μάθετε το μοντέλο και χρησιμοποιήστε το για να εξαγάγετε τη βέλτιστη πολιτική. 

• π.χ. Προσαρμοστική δυναμική μάθηση (Adaptive Dynamic Learning - ADP).

• Χωρίς Μοντέλο προσέγγιση RL: 

• εξαγάγετε τη βέλτιστη πολιτική χωρίς να μάθετε το μοντέλο. 

• π.χ. Προσέγγιση χρονικής διαφοράς (Temporal Difference – TD)

• Το Temporal Difference Learning στοχεύει να προβλέψει έναν συνδυασμό της άμεσης 

ανταμοιβής και της δικής της πρόβλεψης ανταμοιβής την επόμενη χρονική στιγμή. Στο TD 

Learning, το σήμα εκπαίδευσης για μια πρόβλεψη είναι μια μελλοντική πρόβλεψη. Αυτή η 

μέθοδος είναι ένας συνδυασμός της μεθόδου Monte Carlo (MC) και της μεθόδου Δυναμικού 

Προγραμματισμού (DP).



Μοντέλο

• Παθητική μάθηση

• Ο πράκτορας υπονοεί ότι παρακολουθεί τον κόσμο να περνάει και προσπαθεί να μάθει τις 

χρησιμότητα του να βρίσκεται σε διάφορες πολιτείες

• Ενεργητική μάθηση

• Ο πράκτορας όχι απλώς παρακολουθεί, αλλά και ενεργεί



Μοντέλο

• Ο πράκτορας βλέπει τις ακολουθίες μεταβάσεων κατάστασης και συνδέει τις ανταμοιβές

• Το περιβάλλον δημιουργεί μεταβάσεις καταστάσεων και ο πράκτορας τις αντιλαμβάνεται

π.χ. (1,1) →(1,2) →(1,3) →(2,3) →(3,3) →(4,3)[+1] 

 (1,1)→(1,2) →(1,3) →(1,2) →(1,3) →(1,2) →(1,1) →(1,2) →(1,3) →(1,4) →(2,4)[-1]

• Βασική ιδέα: ενημέρωση της τιμής χρησιμότητας χρησιμοποιώντας τις δεδομένες ακολουθίες 

εκπαίδευσης.
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Μοντέλο

• Επιβράβευση για να πάει σε μια νέα κατάσταση

• το άθροισμα των ανταμοιβών από αυτήν την κατάσταση μέχρι να επιτευχθεί μια τερματική 

κατάσταση

• Κλειδί: χρησιμοποιήστε την παρατηρούμενη ανταμοιβή για να πάει η κατάσταση ως άμεση απόδειξη 

της πραγματικής αναμενόμενης χρησιμότητας αυτής της κατάστασης

• Λειτουργία βοηθητικού προγράμματος μάθησης απευθείας από το παράδειγμα ακολουθίας



Μοντέλο

• Temporal Difference (TD(0)) βασική ιδέα:

• προσαρμόστε την εκτιμώμενη αξία 

οφέλους της τρέχουσας κατάστασης 

με βάση την άμεση ανταμοιβή της 

και την εκτιμώμενη αξία της 

επόμενης κατάστασης. 

• Ο κανόνας ενημέρωσης οφέλους

• λ είναι η παράμετρος του ρυθμού 

εκμάθησης

• Μόνο όταν το λ είναι μια συνάρτηση που 

μειώνεται καθώς αυξάνεται ο αριθμός 

των φορών που επισκέφθηκε μια 

κατάσταση, τότε το U(s) μπορεί να 

συγκλίνει στη σωστή τιμή.

𝑈(𝑠) = 𝑈(𝑠) + 𝜆(𝑅(𝑠) + 𝑈(𝑠′) − 𝑈(𝑠))



ADP

• To Adaptive dynamic programming(ADP) είναι διαφορετικό από τη μέθοδο TD

• Το ADP είναι μια προσέγγιση που βασίζεται σε μοντέλο!

• Ο κανόνας ενημέρωσης για παθητική μάθηση

• Ωστόσο, σε ένα άγνωστο περιβάλλον, το T δεν δίνεται, ο πράκτορας πρέπει να μάθει ο ίδιος το Τ 

από εμπειρίες με το περιβάλλον.
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ADP

• Ένας ενεργός πράκτορας πρέπει να εξετάσει 

• τι ενέργειες θα γίνουν; 

• ποια μπορεί να είναι τα αποτελέσματά τους (τόσο για τη μάθηση όσο και για τη λήψη των 

ανταμοιβών μακροπρόθεσμα);

• Ενημέρωση της εξίσωσης του οφέλους

• Κανόνας επιλογής δράσης
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𝑎 = argmax
𝑎

(𝑅(𝑠, 𝑎) + 𝛾෍

𝑠′

𝑇(𝑠, 𝑎, 𝑠′) 𝑈(𝑠′))



ADP

For each s, initialize U(s)  , T(s,a,s’) and R(s,a)  

Initialize s  to current state that is perceived

Loop forever

      {

Select an action a and execute it (using current model R and T) using

Receive immediate reward r and observe the new state s’

Using the transition tuple <s,a,s’,r> to update model R and T (see further) 

For all the sate s, update U(s) using the updating rule

 

s = s’

        }
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ADP

• Χρησιμοποιήστε την πλειάδα μετάβασης <s, a, s', r> για να μάθετε T(s,a,s') και R(s,a). 

• Αυτό είναι εποπτευόμενη μάθηση!

• Εφόσον ο πράκτορας μπορεί να πάρει κάθε μετάβαση (s, a, s', r) άμεσα, πάρτε το (s,a)/s' ως 

παράδειγμα εισόδου/εξόδου της συνάρτησης πιθανότητας μετάβασης T.

• Διαφορετικές τεχνικές στην εποπτευόμενη μάθηση 

• Χρησιμοποιήστε τα r και T(s,a,s’) για να μάθετε R(s,a)
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ADP

• Πλεονεκτήματα:

• Ο αλγόριθμος ADP συγκλίνει πολύ πιο γρήγορα από το Temporal Learning. 

• Αυτό συμβαίνει γιατί χρησιμοποιεί τις πληροφορίες από το μοντέλο του περιβάλλοντος.

• Μειονεκτήματα:

• Δύσκολα για μεγάλο χώρο καταστάσεων

• Σε κάθε βήμα, ενημερώστε το U για όλες τις καταστάσεις

• Βελτιώστε το με σάρωση προτεραιοτήτων



Q-Learning

• Ορισμός συνάρτησης Q-value

• Κανόνας ενημέρωσης συνάρτησης τιμής Q 

• Βασική ιδέα της μάθησης TD-Q 

• Σε συνδυασμό με προσέγγιση χρονικής διαφοράς

• Ο κανόνας ενημέρωσης

• Κανόνας για να επιλέξετε τη δράση που θα κάνετε
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Q-Learning

For each pair (s, a), initialize Q(s,a) 

Observe the current state s

Loop forever

{
Select an action a and execute it 

Receive immediate reward r and observe the new state s’

Update Q(s,a)

s=s’  

}
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Q-Learning



Exploration

• Μια ενέργεια έχει δύο είδη αποτελεσμάτων

• Κερδίστε ανταμοιβές στην τρέχουσα πλειάδα εμπειρίας (s,a,s’)

• Επηρεάστε τις αντιλήψεις που λαμβάνονται, και ως εκ τούτου την ικανότητα του πράκτορα να 

μαθαίνει



Exploration

• Ανταλλαγή κατά την επιλογή δράσης μεταξύ

• είναι αμέσως καλό (αντανακλάται στις τρέχουσες εκτιμήσεις χρησιμότητας χρησιμοποιώντας 

αυτά που μάθαμε)

• Το μακροπρόθεσμο καλό του (η εξερεύνηση περισσότερων για το περιβάλλον το βοηθά να 

συμπεριφέρεται βέλτιστα μακροπρόθεσμα)

• Δύο ακραίες προσεγγίσεις

• Προσέγγιση «παράξενη»: δρα τυχαία, με την ελπίδα ότι τελικά θα εξερευνήσει ολόκληρο το 

περιβάλλον.

• «άπληστη» προσέγγιση: δρα για τη μεγιστοποίηση της χρησιμότητάς της χρησιμοποιώντας την 

τρέχουσα εκτίμηση του μοντέλου

• Ακριβώς όπως ο άνθρωπος στον πραγματικό κόσμο! Οι άνθρωποι πρέπει να αποφασίσουν μεταξύ 

τους

• Συνεχίζοντας σε μια άνετη ύπαρξη

• Ή να χτυπήσετε στο άγνωστο με την ελπίδα να ανακαλύψετε μια νέα και καλύτερη ζωή



Exploration

• Ένα είδος λύσης: ο πράκτορας θα πρέπει να είναι πιο εκκεντρικός όταν έχει ελάχιστη ιδέα για το 

περιβάλλον και πιο άπληστος όταν έχει ένα μοντέλο που είναι σχεδόν σωστό

• Σε μια δεδομένη κατάσταση, ο πράκτορας θα πρέπει να δίνει κάποια βαρύτητα σε ενέργειες που 

δεν έχει δοκιμάσει πολύ συχνά.

• Ενώ τείνουν να αποφεύγουν ενέργειες που πιστεύεται ότι είναι χαμηλής χρησιμότητας

• Υλοποιείται από τη συνάρτηση εξερεύνησης f(u,n):

• εκχώρηση υψηλότερης εκτίμησης χρησιμότητας σε σχετικά ανεξερεύνητα ζεύγη καταστάσεων 

ενεργειών

• Αλλάξτε τον κανόνα ενημέρωσης της συνάρτησης τιμής σε

• Το U+ υποδηλώνει την αισιόδοξη εκτίμηση της χρησιμότητας
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Exploration

• Ένα είδος ορισμού του f(u,n) 

•      είναι μια αισιόδοξη εκτίμηση της καλύτερης δυνατής ανταμοιβής που μπορεί να επιτευχθεί σε 

οποιαδήποτε κατάσταση

• Ο πράκτορας θα δοκιμάσει κάθε ζευγάρι δράσης-κατάστασης τουλάχιστον Ne φορές

• Ο πράκτορας θα συμπεριφερθεί αρχικά σαν να υπήρχαν υπέροχες ανταμοιβές σκορπισμένες παντού 

- αισιόδοξος

+R



Exploration



Exploration
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