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Reinforcement Learning represents a machine-learning paradigm that is particularly well
suited for use on mobile systems as well as an approach on how an agent deals with context
(environment). This paper gives a short review on reinforcement learning model and surveys
techniques of action selection and the reward associated with state transition. The Markov
Decision Process Model is also presented together with two algorithms for selecting the op-

timal policy.
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ntroducere

In acest articol vom insista asupra notiunii
de “instruire prin Intdrire”, metoda specifica
inteligentei artificiale orientatd exclusiv asu-
pra Invatarii prin atingerea de obiective (sco-
puri), diferentiindu-se astfel de alte abordari
legate de instruire.
Instruirea prin iIntarire Inseamna invatarea a
ceea ce trebuie ficut, alegerea actiunilor in
scopul maximizarii rezultatelor obtinute, [2].
Cel care nvata nu este indrumat spre actiuni-
le pe care trebuie sa le efectueze, in schimb
trebuind sa descopere care dintre aceste acti-
uni ar aduce cel mai important rezultat prin
incercarea lor. Problema instruirii prin intéari-
re apartine unui agent care trebuie sa invete
un comportament prin interactiuni de tipul
incercare-esec (trial-and-error) intr-un mediu
dinamic.
Astfel, caracteristicile definitorii ale instruirii
prin intarire sunt, pe de o parte, cautarea si
incercarea diferitelor actiuni din spatiul celor
posibil de efectuat, iar pe de alta parte obtine-
rea rezultatelor in urma selectérii actiunilor,
rezultate care pot sd se manifeste nu doar
imediat ci In urma parcurgerii unor pasi ur-
matori.
Instruirea prin intarire este diferitd de metoda
instruirii supervizate utilizata curent in inteli-
genta artificiala (de exemplu, in cazul retele-
lor neuronale artificiale). Instruirea supervi-
zatd inseamnd Invatarea pe baza unor exem-
ple disponibile a-priori. In cazul problemelor
interactive este deseori dificil de obtinut ast-
fel de exemple corecte si reprezentative pen-

tru comportamentele care trebuie urmate, mai
ales in mediul incert.

Pentru rezolvarea problemelor utilizind me-
toda instruirii prin Intdrire existd, in princi-
pal, douad strategii conform [4]. Prima dintre
ele constd intr-o cadutare in spatiul compor-
tamentelor posibile pentru a-1 determina pe
cel care se potriveste cel mai bine mediului.
Aceasta abordare este specifica in cazul algo-
ritmilor genetici. A doua strategie, tratatd in
continuare, presupune utilizarea unor tehnici
statistice i a unor metode de programare di-
namicd pentru estimarea utilitatii actiunilor
efectuate.

Modelul instruirii prin intirire

Se presupune cé indiferent de detaliile senzo-
riale, memorare, control si de obiectivul ge-
neral care trebuie atins in cadrul unei pro-
bleme, comportamentul unui agent poate fi
redus la trei tipuri de semnale (informatii)
transmise intre agent si mediul Tnconjurator.
Primul semnal este reprezentat de alegerile
facute de agent (actiuni). Al doilea semnal
oferd informatii asupra deciziilor de a selecta
0 actiune (stari), iar al treilea semnal defines-
te scopul agentului (rezultatul sau utilitatea).
in mod obisnuit, se presupune ci agentul re-
ceptioneazd o imagine corectd si completa
asupra mediului. Ca in atitea domenii ale in-
teligentei artificiale, reprezentarile celor trei
semnale tin mai degraba de calitdtile umane
ale celui care incearca sa rezolve problema si
mai putin de fundamentarea stiintifica.

In modelul standard de instruire prin intirire,
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un agent este conectat cu mediul inconjurator
prin intermediul perceptiei si al actiunii. La
fiecare pas de interactiune cu mediul, agentul
primeste din partea mediului un input si indi-
catii despre starea curentd. Pe baza acestor
informatii, poate fi selectata o actiune care va
genera un output. Actiunea modifica starea
mediului iar valoarea acestei tranzitii este re-
transmisa agentului. Ceea ce trebuie sa reali-
zeze, in ansamblu, un agent este sa descopere
0 anumitd “politica” de urmat care constd in
maparea starilor in actiuni care sd maximize-
ze utilitatea pe termen lung. Acest lucru tre-
buie realizat in conditiile unui mediu non-
deterministic, insemnand cd asumarea unor
aceleasi actiuni la diferite momente de timp
poate avea consecinte diferite.

Actiunile de efectuat pot fi caracterizate in
functie de nivelul de decizie implicat. Astfel,
deciziile la nivel redus sunt cele care implica
doar transmiterea unor informatii, iar cele de
nivel nalt implica o selectie dificila. Starile
pot, de asemenea, avea diferite niveluri de
complexitate de la determinarea valorii unor
senzori pana la, spre exemplu, descrierea
obiectelor existente intr-o camera.

Alegerea actiunilor de efectuat pe baza
utilitatii obtinute

Una dintre provocarile instruirii prin intarire
constd in legatura dintre explorarea unor si-
tuatii si exploatarea lor pentru maximizarea
utilitatii. Pentru a obtine un rezultat impor-
tant In urma unei actiuni desfdsurate, un
agent care utilizeaza instruirea prin intérire ar
trebui sa prefere un comportament similar ce-
lui ales in trecut si despre care se cunoaste ca
a adus un beneficiu important dar este la fel
de necesara si incercarea altor actiuni care s-
ar putea dovedi mai eficiente. Astfel, agentul
desfasoara o actiune de exploatare a ceea ce
deja cunoaste si o actiune de explorare pentru
a putea alege mai bine in viitor. Pentru a pu-
tea face fatd acestor situatii, agentul are defi-
nite scopuri precise, poate constientiza diferi-
te aspecte legate de mediul inconjurator si
poate face alegeri in urma céarora selecteaza
actiuni de efectuat care vor influenta mediul.
Rezultatul obtinut in urma desfasurarii unei
actiuni ofera informatii despre cat de eficien-

ta a fost respectiva actiune, dar nu spune ni-
mic despre faptul ca alegerea a fost corecta
sau incorecta (a fost sau nu selectatd cea mai
bund varianta posibild). Corectitudinea alege-
rii unei actiuni este o proprietate relativa care
poate fi determinatda cu exactitate doar daca
ar fi incercate toate actiunile si apoi compara-
te rezultatele iIn ansamblu. Acest procedeu
poartd numele de invatare prin selectie, in
contrast cu invatarea prin instruire pe baza
unor exemple, [3].

In abordarea situatiilor pe baza perechii acti-
une-rezultat, utilitatea unei actiuni reprezinta
media rezultatelor obtinute in trecut, ceea ce
presupune mentinerea unei statistici asupra
selectiilor efectuate anterior. Atunci cand
agentul reintilneste o actiune, el poate sd o
evalueze pe baza cunostintelor precedente.
Problema care apare in acest caz este cantita-
tea mare de informatie care trebuie memorata
si care nu are, practic, o limita superioara.

Formalizarea rezultatelor obtinute in ur-
ma selectiilor efectuate

Daca mediul inconjurator este caracterizat de
instabilitate nseamnd cd o aceeasi actiune
poate avea consecinte diferite. In aceasta si-
tuatie, agentul trebuie sd acorde o importanta
sporita utilitatii curente rezultate in urma se-
lectarii actiunii, in defavoarea utilitatii obser-
vate in trecut. Cum poate insa un agent sa re-
cunoasca valoarea unui rezultat obtinut in
urma unei actiuni? Valoarea utilitdtii curente
trebuie comparatd cu un nivel de referintd
standard, numit “utilitatea de referinta”.
Acest nivel poate fi construit pe baza mediei
rezultatelor precedente. Metoda din cadrul
instruirii prin intdrire care se bazeaza pe o
astfel de analizd din partea agentului se nu-
meste “instruirea prin Intarire utilizdnd com-
paratia”. Mai mult, metoda presupune menti-
nerea, alaturi de rezultatele actiune-utilitate, a
preferintelor pentru a anumitd actiune ca o
masura de probabilitate cu care fiecare actiu-
ne este selectatd intr-o anumita stare. In acest
fel, actiunea care corespunde, pe baza infor-
matiilor din trecut, unei utilitati maximale va
avea cea mai mare probabilitate de a fi selec-
tatd atunci cand este intalnita.

Rezultatul unei actiuni poate fi exprimat intr-
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o valoare numerica care variaza de la un pas
la altul. Utilizarea unei masuri de utilitate a
fiecarei actiuni reprezintd o caracteristica dis-
tinctd a instruirii prin intarire. Desi formula-
rea unor scopuri care trebuie atinse in cadrul
invatarii poate parea limitatd, in practica s-a
dovedit ca permite flexibilitate si aplicabilita-
te. De exemplu, pentru a invata un robot cum
sd se deplaseze, este transmis un semnal de
utilitate proportional cu miscarea robotului.
Pentru a invata acelasi robot cum sa iasa
dintr-un labirint, rezultatul actiunilor este ze-
ro cat timp robotul nu reuseste sd gaseasca
solutia si 1 atunci cand a fost descoperita ie-
sirea. Daca robotul se afla intr-o camera unde
trebuie sa identifice un anumit obiect, rezul-
tatul transmis este 1 in caz de reusita, 0 in
majoritatea timpului si -1 daca robotul a gasit
obiectul nepotrivit.

Uneori, agentul se poate afla intr-o situatie de
“perceptie incompletd”. De exemplu, dacd un
agent raspunde la telefon nu ne putem astepta
ca el sd identifice in avans persoana apelanta.
In acest caz existd informatii de tip ascuns in
mediul inconjurdtor care ar putea sa-1 ajute
pe agent, dar acesta nu are cum sa le obtina.
De aceea, rezultatul primit in urma selectarii
unei actiuni nu trebuie sa penalizeze agentul
pentru necunoasterea unor informatii impor-
tante. Penalizarea ar putea aparea doar in ca-
zul 1n care agentul s-a confruntat in trecut cu

A

0 aceeasi situatie, dar “a uitat” intre timp.

Procesele de decizii de tip Markov. Algo-
ritmi pentru determinarea politicii opti-
male

Cele mai multe metode de instruire prin inta-
rire modeleaza mediul de invétare sub forma
unui proces de decizii de tip Markov (MDP).
Un asemenea proces este definit, conform
[4], ca o asociere de mai multe variabile:
(S,4,T,R,y),unde:

- Sreprezintd o multime de stari;

- A este multimea de actiuni;

- T(s'| s,a) reprezintd probabilitatea tranziti-
el catre starea s' cand agentul desfasoara ac-
tiunea a in starea s;

- R este o functie stohasticd, R:Sx4 —> R,
care defineste rezultatul imediat obtinut in
urma desfasurarii actiunii @ in starea s. In

mod obisnuit, R are o valoare scalara: {0,1} ,

dar poate lua valori si in domeniul real.
In continuare, vom utiliza notatia », care re-

prezintd valoarea scalard a rezultatului (utili-
tatii) obtinutd dupd ¢ pasi in viitor.

- yeste un factor pozitiv, subunitar care poa-
te fi interpretat In mai multe moduri: factor
de actualizare a utilitatii obtinute in viitor,
probabilitatea de a ajunge pe o noua stare
sau, pur si simplu, ca un artificiu matematic
de limitare a sumei utilitatii pentru un orizont
de timp infinit.

Avand in vedere notatiile de mai sus, obiec-
tivul instruirii prin intarire pentru modelul
Markov continuu (orizont de timp infinit) es-
te descoperirea unei politici: 7 :S — A4 care

0
sa maximizeze utilitatea totala: Z y'r.
t=0

Tranzitia intre stari este determinata probabi-
listic pe baza informatiilor despre starea cu-
rentd si actiunile agentului.

Markov a definit conceptul de “stari termina-
le” ca fiind acele stari in care s-a reusit atin-
gerea obiectivului general sau de unde nu se
mai poate evolua spre alte stari. Cand un
agent ajunge pe una dintre aceste stari, toate
actiunile viitoare vor avea drept rezultat tran-
zitia spre o stare nuld si utilitatile asociate
vor avea valoarea zero.

Valoarea optimala a unei stari reprezintd su-
ma rezultatelor obtinute in cazul in care
agentul porneste din respectiva stare si exe-
cutd o politicd optimalad. Considerand 7 po-
litica ce caracterizeaza procesul de decizii,
valoarea optimald a starii s se scrie:

o0 h
Vi(s)=maxE(Qy'r), unde E(Qy'r)
z =0 =0

reprezintd valoarea asteptata pentru urmatorii
h pasi, In cazul modelului continuu 4 — .
Functia care determind valoarea optimala a
starii s este unica si se determind prin rezol-
varea unui sistem de ecuatii care specifica
faptul ca valoarea starii este data de rezultatul
imediat la care se adaugad valoarea starii ur-
matoare la care s-a ajuns prin selectarea celei
mai bune actiuni.

Gasirea unei politici optimale presupune de-
terminarea valorilor optimale pentru stari.
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Urmatorul algoritm iterativ converge catre

. . o - *

valorile asociate stdrilor, V', care compun
politica optimala, conform [3]:
Initializarea aleatoare a wvalorilor
starilor, V(s);
Repetd péna la determinarea politi-
cii optimale:

Repetd pentru s € S

Repetd pentru a € 4

0O(s,a) = R(s,a)+ yZT(S,a,S')V(S')

s'eS

V(s)=maxQ(s,a)

Dificultatea 1n aplicarea acestui algoritm
constd in alegerea momentului la care sa fie
oprita iteratia. A fost propusa urmatoarea so-
lutie: daca diferenta maxima intre doua valori
succesive ale rezultatelor alegerii starilor este
mai mica decit o valoare predefinitd e,
atunci valoarea politicii curente diferd de va-
loarea politicii optimale cu mai putin de
2ey
I-y
comparatia intre cele doua politici, unde
yreprezinta utilitatea alegerii unei stari con-
form modelului Markov. Algoritmul se
opreste atunci cand se ajunge la o politica ca-
re verifica criteriul specificat.

, indiferent de starea pentru care se face

Politica optimald se poate determina printr-
un algoritm care lucreaza cu politica Tn mod
direct, spre deosebire de cazul precedent in
care politica optimala era determinata pe ba-
za unei functii de determinare a valorii opti-
male pentru fiecare stare.

Algoritmul pentru determinarea politicii op-

timale 7z are urmatoarea forma:

Alegerea unei politici
'

.
Repeta:
T=rx
Calculeaza valoarea politicii 7x:
Rezolvad sistemul de ecuatii lini-
are:

v, () = R(s, 7(s)) + v T(s,72(s),8" WV, (s")

s'eS

arbitrare,

Optimizeazd politica pentru fieca-
re stare:

7'(s) = max(R(s,a)+ y Y, T(s,a,s')WV,(s")

s'eS

Pani cand 7 =7".

Valoarea politicii reprezinta utilitatea obtinu-
ta, pentru ansamblul de stari, prin executarea
respectivei politici. In momentul in care se
cunoaste valoarea fiecarei stari din politica
curentd, se poate aplica un proces de optimi-
zare prin schimbarea primei actiuni de efec-
tuat. Daca se constata o imbunatitire, politica
se va orienta spre aceeasi actiune de fiecare
datd cand agentul reintilneste starea. Daca
optimizarea nu conduce la rezultate superioa-
re, atunci politica curentd este cea optimala.
Numarul maxim de politici dintre care se
alege cea optimali este | 4 |*', unde |X] repre-
zinta cardinalul multimii X.

Interactiunile dintre un agent si mediul in ca-
re 1si desfasoara activitatea pot fi descompu-
se secvential sau pot fi de tip continuu. Pri-
mul caz este cel mai usor de modelat deoare-
ce fiecare actiune influenteaza doar un numar
finit de rezultate anterior exprimate iar utili-
tatea totald poate fi calculatd ca suma a utili-
tatilor obtinute pe parcurs.

Pentru metodele de instruire prin intarire ba-
zate pe procesele de decizie de tip Markov
este necesar ca agentul sa dispuna de o per-
ceptie perfectd si completd asupra starii me-
diului.

Cele mai multe probleme sunt, insd, de tip
continuu sau contin spatii foarte largi de stari
discrete. Problema instruirii in spatii largi se
referd la tehnicile de generalizare care permit
memorarea cunostintelor acumulate si trans-
ferul acestora catre actiuni §i stari similare.
Starea unui agent joaca un rol central in se-
lectarea actiunilor cu utilitate maxima. Putem
considera ca starea curentd a unui agent re-
prezinta inputul sdu. Depinzand de arhitectu-
ra agentului, outputul poate fi considerat ca
urmadtoarea actiune selectata sau ca o evalua-
re a starii curente pentru selectarea actiunii.
Nevoia de generalizare este pronuntatd mai
ales in spatiul actiunilor de tip continuu deoa-
rece numarul acestora este foarte mare si nu
se pot mentine statistici separate.

Extinderea modelarii instruirii prin inta-
rire

Exista o varietate de metode si tehnici de in-
struire prin intarire care pot rezolva eficient
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probleme specifice de dimensiune redusa.
Problema apare 1n cazul extinderii §i genera-
lizarii acestor metode pentru aplicarea pe o
scara mai larga deoarece, in acest caz, este
dificila solutionarea problemelor de tip arbi-
trar. Dintre adaptarile propuse pentru imbu-
natatirea metodelor meritd atentia urmatoare-
le, conform [4]:

- Tehnica modelarii care presupune prezen-
tarea catre agent a unor probleme initiale
usor de rezolvat, dupa care se face trecerea
graduald catre situatii complexe care vor fi
solutionate treptat, pasul catre urmatoarea
etapa facandu-se abia dupa ce se constata ca
agentul are abilitati suficiente. Aceastd meto-
da da informatii agentului despre valoarea
uneia sau alteia dintre stari dar nu poate sa-1
indrume spre o anumita actiune;

- Tehnica semnalelor locale de instruire prin
intarire. Agentul primeste informatii locale
despre eficacitatea selectdrii unei actiuni si
nu despre utilitatea in ansamblu;

- Tehnica imitarii prin care agentul urmares-
te modul in care un alt agent face alegerea
unei actiuni (al doilea agent poate fi chiar
factorul uman care transmite informatii prin
intermediul unei interfete);

- Descompunerea problemei de rezolvat.
Prin detalierea problemei generale intr-o co-
lectie de subprobleme de dimensiune redusa
si transmiterea de semnale de tip feed-back
agentului se obtine o metoda eficientd de in-
struire prin intarire;

- Tehnica reflexelor care presupune o ameli-
orare a abilitatilor agentului prin programarea
unor “reflexe” care il vor determina sa reac-
tioneze intr-un mod rezonabil mai degraba
decét selectarea initiald a actiunilor de urmat.
Prin introducerea unor astfel de metode, in-
struirea prin intarire poate conduce la rezol-
varea problemelor complexe. Este vorba, de
fapt, de introducerea unor elemente ajutatoa-
re prin programare sau prin instruirea de ca-
tre un alt agent.

Concluzii

Metoda instruirii prin Intérire a devenit popu-
lara deoarece serveste ca instrument teoretic
pentru studierea principiilor prin care agentii
invatd sa se comporte intr-un anumit mediu.
Reprezinta, de asemenea, un mijloc de elabo-
rare §i constructie a sistemelor autonome care
se autoinstruiesc prin experientd. Domeniile
de aplicabilitate variaza de la robotica, jocuri
pe computer la procesele industriale.
Instruirea prin intarire difera semnificativ de
clasa metodelor care utilizeaza instruirea su-
pervizatd deoarece nu face apel la exemple
de tipul input-output. Un agent va cunoaste
utilitatea imediata a unei actiuni dar nu va sti
daca respectiva actiune il conduce la rezulta-
te finale optime. De aceea, pe tot parcursul
evolutiei sale, agentului 1i este absolut nece-
sard experientd acumulatd prin cunoasterea
starilor si a tranzitiilor dintre acestea. Evalua-
rea performantelor sistemului se face in para-
lel cu procesul de instruire.
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