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Santrauka. Straipsnyje yra sprendZiamas optimalaus marSruto keliy tinkle
paieskos uzdavinys. Uzdavinys yra modelinis, nes keliy tinklas pasirinktas sta-
Ciakampis su vienodomis tiesiomis atkarpomis, o kai kuriose sankryZose yra vei-
kiantis Sviesoforas. UZzdavinys sprendZiamas naudojantis skatinamojo mokymo-
si algoritmais. Straipsnyje siekiama palyginti skirtingus skatinamojo mokymosi
algoritmus, o taip pat sukurti vizualig aplinka, leidZiancig stebéti skatinamojo
mokymosi procesa. Vizuali aplinka yra sudaryta iS automobilio, keliy ir Sviesofo-
ry tinklo, bei galutinio finiSo. Mokymasis vyksta siekiant minimizuoti pravaZiuo-
ty atkarpy skaiciy. Algoritmai, sunaudojantys maziausia tokiy atlikty Zingsniy
skaiciy ir tuo bddu randantys sprendimg greiciausiai, yra geriausi. Tyrime buvo
naudojami keturi skatinamojo mokymosi algoritmai: Q-learning, Sarsa, Sarsa(?),
Actor-critic. Pasitlytos realizacijos, labiausiai tinkancios sprendziamam uzdavi-
niui. Aplinka naudinga susipazjstantiems su skatinamuoju mokymusi ir jo princi-
pais. Straipsnyje pateikiama nuoroda j aplinkos programos kodg ir instrukcijos,
kaip ja pasinaudoti. Tai turety iSplésti skatinamojo mokymosi taikymus.

Raktiniai ZodZiai: MaSininis mokymasis, Skatinamasis mokymasis, Marsruto
paieSka, Demonstraciné aplinka.

1 Jvadas

Skatinimasis mokymasis yra masininio mokymo at3aka, kur egzistuoja tam
tikras agentas, kuris mokosi spresti sudétingg uzdavinj, atlikdamas elemen-
tarius veiksmus, bet siekdamas maksimizuoti kazkokj ilgalaikj atlygj ar pasie-
kima. Skatinamasis mokymasis pagrjstas agento ir aplinkos saveika: agen-
tas stebi aplinka, pagal jg atlieka veiksmg, gauna atlygj priklausomai nuo
jo veiksmy. Siy atlygiy pagrindu agentas tobulina savo veiksmy strategija.
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Pagrindinis tikslas yra iSmokti optimalig veiksmy seka, kuri leisty pasiekti
geriausig galima rezultata konkrecioje uzduotyje. Matematiskai apskaiciuoti
geriausig rezultatg daznai arba labai sunku, arba uztrukty labai daug laiko,
arba visiskai nejmanoma. Skatinamasis mokymasis yra vienas i$ bady, kad
surasti apytiksliai optimalig veiksmy seka.

Siame straipsnyje nagrinéjamas uZdavinys susijes su optimalaus mars-
ruto radimu modelinéje aplinkoje, kurioje keliy tinklas yra pavaizduotas
kaip staciakampe tinklas, sudarytas is vienody atstumy segmenty ir jrengty
Sviesofory tam tikrose sankryZose. Siekiant iSspresti $j uzdavinj, straipsnyje
taikomi ir analizuojami jvairas skatinamojo mokymosi algoritmai: Q-learning
[1], Sarsa [2], Sarsa(A) [3] ir Actor-critic [4]. Sie metodai pasirinkti todel, kad
ju veikimas grindZiamas skirtingais principais arba bendrumu. Siy metody
efektyvumas lyginamas, kad baty nustatytas efektyviausias algoritmas op-
timalaus marsruto paieSkai. Tyrimas leidZia ne tik identifikuoti geriausias
praktikas optimaliems marSrutams rasti, bet ir suteikia galimybe giliau su-
prasti, kaip skirtingi skatinamojo mokymosi algoritmai veikia.

Darbo tikslas yra palyginti skirtingus skatinamojo mokymosi algoritmus,
o taip pat sukurti vizualig aplinka, leidZiancig stebéti skatinamojo mokymosi
procesa. Tokia stebéjimo galimybé yra geras badas paZinti skatinamajj mo-
kymasi, jo veikima.

2 SprendZiamo uZdavinio formuluoté

UZdavinys sudarytas i$ prie$ tai minéto keliy tinklo bei Sviesofory, kurie turi
2 stadijas: Zalia ir raudwona. Uzdavinys turi n jvaziavimy j keliy tinklg, j vieng
kuriy agentas (masy atveju tai vairuotojas) atsitiktinai jvaziuoja, ir m isva-
Ziavimy, j bet kurj patekti yra to agento tikslas. Vairuotojas turi penkis jude-
siy pasirinkimus: judéti j kaire, deSine, Zemyn, aukstyn, nejudéti. Jo galimi
judesiai yra tose kryptyse, kuriose egzistuoja kelias ir jame néra degancio
raudono Sviesoforo, nejudéti gali pasirinkti bet kokioj situacijoj.

Jsiveskime laiko sgvokg. Mokymosi laikg Zymésime t. Pradiniu momentu
t = 0. Vienas laiko Zingsnis yra sugaiStamas kiekvienam agento pasirinktam
veiksmui, t. y. po atlikto veiksmo t padidéja vienetu. Sviesofory spalvos kei-
Ciasi (pasidaro i$ Zalios j raudong, ar i raudonos j Zalig) sinchroniskai, kas k
laiko Zingsniy, t. y. kas k agento pasirinkty judesiy.

Agento dabartiné bdsena yra jo koordinatés ir Sviesofory stadija. Kadan-
gi Sviesoforai keiciasi visi tuo paciu metu, jy stadija globaliai yra reprezen-
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tuojama kaip 1 arba -1, kur stadijos reikSmeé pasikeicia kas k laiko zingsniy.
Agento baseng momentu ¢t galime aprasyti kaip (x, y, Sviesofory stadija), Cia
(x, y) yra sankryzos, kurioje randasi automobilis, koordinates.

Skatinamajame mokymesi agentas gauna atlygj uz sekme, ir yra bau-
dZiamas uz nesekme. Masy atveju agentas gauna +1 atlygj uz pasiekta finisg
ir -1 atlygj uz paeitg zingsnj - kuo ilgiau agentas eis iki finiSo, tuo labiau jis
bus nubaustas. Siekiant gauti kuo didesnj atlygj, optimalus marsrutas tures
maZiausiai panaudotg Zingsniy skaiciy. Zinoma, masy atveju visada atlygis
bus neigiamas.

3 Aplinkos apraSymas

Vizuali aplinka yra sudaryta i$ automobilio, keliy ir Sviesofory tinklo, bei ga-
lutinio finiSo. Mokymasis vyksta siekiant minimizuoti pravaziuoty atkarpy
skaiCiy. Numatyta galimybé pasirinkti skirtingus skatinamojo mokymosi al-
goritmus Siam uzdaviniui spresti. Algoritmai, sunaudojantys maziausig to-
kiy atlikty zingsniy skaiciy ir tuo badu randantys sprendimg greiciausiai, yra
geriausi. Tyrime buvo naudojami keturi skatinamojo mokymosi algoritmai:
Q-learning, Sarsa, Sarsa(}), Actor-critic. Sukurta aplinka 1 pav., iliustruojanti
skatinamojo mokymosi procesg, yra tinklas keliy ir Sviesofory, kuriame yra
penkios pradinés (starto) basenos kairéje, kurios atsitiktinai parenkamos
agentui momentu t = 0, ir penkios finiSo basenos desinéje, vieng kuriy pa-
siekus pasibaigia simuliacija. Sviesofory i&sidéstymas yra atsitiktinai suge-
neruojamas ant keliy tinklo. Sviesofory atskirai nepaisysime. SankryZa, kur
galimo judesio atkarpa yra nuspalvinta baltai reskia, kad ta kryptimi judeji-
mas néra reguliuojamas Sviesoforu ir ten galima pravaziuoti bet kokiu atve-
ju. Ten kur Zalia arba raudona, reiskia kad yra Sviesoforas, kuris persijungia
kas k=1 laiko momenty. Pradinés biasenos irgi suprantamos kaip sankryzos
su galimu judéjimu tik j priekj ir tos sankryZos irgi gali bati reguliuojamos
Sviesoforu. SankryZoje galima judéti ten, kur ,dega” Zalia Sviesa arba kur
néra eismo reguliavimo Sviesoforu. Agentas turi penkis judesiy pasirinki-
mus: judéti j kaire, desSine, Zemyn, aukstyn, nejudéti. Agento galimi judesiai
yra ten, kur egzistuoja kelias ir jame néra degancio raudono Sviesoforo, o
nejudeti gali pasirinkti bet kokioj situacijoj. 2 pav. atveju galimi judesiai Siuo
atveju yra judéti j desSine arba palaukti bent vieng laiko zingsnj vietoje. 1 pav.
atveju jo galimi judesiai yra j deSine, Zemyn, nejudéti. Veiksma jis pasirenka
pagal naudojamo algoritmo apibréZtas taisykles. Sviesofory stadija keiciasi
(pasidaro is Zalios j raudona, ar i$ raudonos j Zalig) kas kiekvieng laiko Zings-
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1 pav. Aplinkos stadija antrame laiko 2 pav. Aplinkos pradiné stadija
zingsyje

nj. Siuo atveju visi dviesoforai persijungs i$ vienos stadijos j kitg priklauso-
mai nuo t tokiu badu: -1%, kur t yra dabartinis laiko Zingsnis.

4 Pritaikyti skatinamojo mokymosi algoritmai

Siame straipsnyje keturi skirtingi skatinamojo mokymosi algoritmai buvo
naudojami geriausiam marSrutui surasti. Agentas yra baudziamas uz kiek-
vieng praeitg Zzingsnj - kuo ilgiau eina, tuo daugiau prisirenka baudy. Agento
tikslas tampa pasiekti bet kurj iSéjimo taska per kuo maZiau Zingsniy.

Tyrinéjami buvo off-policy, on-policy, eligibilty trace, policy gradient tipo
algoritmai:

1. Q-learning (off-policy)

2. Sarsa (on-policy)

3. Sarsa(}) (eligibility trace)

4. Actor-critic (policy gradient)

Bendru atveju skatinamojo mokymosi algoritmuose disponuojama su
[5]:

+ Buaseny rinkiniu. Basenos apima visas galimas agento vietas aplinkoje.

+ Veiksmy rinkiniu. Veiksmai apima visus galimus veiksmus, kuriuos
agentas gali paimti aplinkoje.

+ Apdovanojimais/baudomis. Atlygio verté priklauso nuo agento base-
nos.

* Nuolaidos faktoriumi. Nuolaida nusako kiek vertinam ilgalaikius atly-
gius lyginant su trumpalaikiais.

+ Elgesiu (Policy). Elgesys nusakomas veiksmy pasirinkimo taisykle, kuri
apibréZia tikimybes, su kuriomis agentas pasirenka kiekvieng galima
veiksma.
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Q-learning
QS Ap) « QS Ap) + a[Req + ¥ Q(Ser1, Apvr) —Q(St, Ap)] (1)

Q-learning yra off-policy metodas, jis sukuria sarysiy lentele Q tarp visy
bdseny S ir veiksmy A pory, vadinamg Q-table. ReikSme lenteléje yra numa-
tomas atlygis pasirenkant konkrety veiksmg esamoje basenoje, kur Q(S,, A,
yra dabartinio laiko Zingsnio t ir jame pasirinkto veiksmo sarysio reikSmé.
Q-learning optimizuoja off-policy control, tai reiskia, kad jis basenoj S, pasi-
renka veiksma A, pagal veiksmy pasirinkimo taisykle (behaviour policy), ta-
Ciau atnaujina matricos Q reikSmes pagal tikslo siekimo taisykle (target po-
licy). Siuo atveju tikslo siekimo taisyklé (target policy) yra godi (greedy), kur
pasirenka veiksmag, turintj didZiausig reikSme bdsenoje, o veiksmy pasirin-
kimo taisykle (behaviour policy) yra e-godi (e-greedy), kur renkasi veiksma su
didziausia reikSme, bet turi tikimybe ¢ atsitiktinai pasirinkti bet kokj veiks-
ma (i$ galimy veiksmy toje bisenoje). Atnaujinimo formuléje (1) dabartines
basenos S, ir veiksmo A, poros reiksmeé Q(S,, A) yra atnaujinama remiantis
sekantios basenos (bdsena, kurioje atsirandame atlikus veiksmag A)) ir go-
daus (greedy) veiksmo pora max Q(S; , 4,a), y nurodo nuolaidos faktoriy, t.y.
kiek norime atsizvelgti j sekanciy Zingsniy reikSmes. R, , ; nusako busenos
po veiksmo A, atlygj, a yra zingsnio dydis dar kitaip vadinamas mokymosi
greiciu.

Sarsa
Q(St, Ap) <« Q(Sp Ap) + a[Req + ¥V Q(Se41, Ars1) —Q(Se, Ap)] (2)

Sarsa, kitaip nei Q-learning yra on-policy metodas. Jis taip pat atnaujina
tas pacias baseny S ir veiksmy A pory Q(S,, A) reikSmes, taciau tai daro op-
timizuojant agento veiksmy pasirinkimo taisykle (behaviour policy). Vietoj
to, kad atnaujinty Q reikSmes pagal godZiai (greedy) pasirinktg veiksma, jas
atnaujina pagal sekantj veiksmg A,,, (2), pasirinktg e-godziai (e-greedy). Kol
Q-learning mokinasi idealius veiksmus nepaisant to, kad gali atsitiktinai pasi-
rinkti kitg, Sarsa tiesiogiai mokinasi pagal tuos veiksmus kuriuos pasirenka.

Sarsa(A)

Sarsa(A) yra Sarsa algoritmo iSplétimas, kuriame naudojamas parametras
A(0<A<1), leidZiantis kontroliuoti, kiek ankstesnés patirtys turi jtakos buse-
nos ir veiksmo poros reikSmés atnaujinimui. Algoritmas naudoja zymekliy
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masyva (eligibility traces) z,, kuriame kaupiama, kaip seniai viena ar kita ba-
sena buvo aplankyta. Zymeklio reikimé nustatoma 1 naujausioje baseno-
je, ir sumazéja parametro A dydziu kas zingsnj, tokiu badu agentas gauna
zymekliy ,uodegas” (traces), kur ankstesnes patirties reikSme mazeja, kuo
ilgiau bGsena neaplankyta. Kai A = 0, Sarsa(A) tampa paprastu Sarsa algorit-
mu, kuris Ziari tik j sekancio veiksmo numatomga atlygj, o jei 1, tada tampa
.Monte Carlo" metodu [6]. Q matricos elementy (jtakos blsenos ir veiksmo
poros reikSmés) perskaiciavimas vykdomas naudojant Q matricos aproksi-
macijg [6], [7], kur esant didelei aplinkai, jos blsenai reprezentuoti naudo-
jamas tam tikras ypatybiy vektorius. Kai aplinka yra pakankamai maza, kad
galima j bdseny ir veiksmy pory reikSmes Zidreéti individualiai, tokiu atveju
sidlome z, naudoti kaip lentele, kur kaupiamos visos Zymekliy reikSmeés (3).
Dabartinei basenai ir veiksmui z(S,, A,) priskiriama reikSmé 1, o visos kitos
reikSmés pamazéja A dydziu. Cia matrica Q, yra visos matricos Q reikSmés
t laiko momentu. Algoritmas veiksmus taip pat rinkosi e-godziai (e-greedy
policy).

Z < YAz
2(S, A < 1 (3)

Qr < O + a[(RtH +YQ(Ses1, Acs1) — Q(SnAt))]Zt

MasytyrimealgoritmaiQ-learning, Sarsa, Sarsa(}) naudojo tokius paramet-
rus: mokymosi Zingsnio dydj a = 0.01; nuolaidos faktoriy y = 1, kad pilnai atsi-
Zvelgty j ateities atlygius; aplinkos tyrinejimo verte € = 0,1; pradinés Q vertes
Q(s, a) = -100, visiems s € S, a < A(s). Sios pradines Q reikSmés buvo pasi-
rinktos todél, kad aplinkoje Zingsniy atlygis yra neigiamas. Jei Q(s, a) baty
inicijuota nuliné, tada agentui ilgg laikg auk3ciausios vertés veiksmas baty
maziausiai tyrinétas, nors ir blogas, veiksmas. Sarsa(A) taip pat naudojo A =
0,95 parametrg Zymekliams, nes tai rodo, kad ankstesnés patirtys turi gané-
tinai didele jtaka, bet vis tiek pamazu j jas maZziau atsizvelgiama.

Actor-critic

Actor-critic yra policy gradient metodas. Vietoj to, kad iSmokty veiksmy
vertes ir tada pagal kazkokig veiksmy pasirinkimo taisykle juos pasirinkty,
jis tiesiogiai iSmoksta elgseng gradiento metodu. Actor-critic uztat skiriasi
nuo paprasto policy gradient tuo, kad jis taip pat mokosi basenos verte v(S)),
kuri nusako, kaip gerai agentui bati tam tikroje basenoje, tikslu kritiskai ver-
tinti savo elgsenos atnaujinima. Kaip ir su Sarsa(A), esant didelei aplinkai Q
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matricos elementy (jtakos basenos ir veiksmo poros reikSmés) perskaicia-
vimas vykdomas naudojant basenos verté v aproksimacija [4]. Nedidelés
aplinkos atvejui sidlome visas buseny vertes v(S,) kaupti atskirai (4). Tam,
kad algoritmas jgauty policy m (veiksmy tikimybiy paskirstymg) naudojama
softmax funkcija. Funkcijai duodama reikSmé yra policy parametras 6, kuris
jvertina kiek stipriai reikia apsvarstyti veiksma. Siuo atveju naudojam skir-
tingus Zingsnio dydZius a basenai a” ir policy parametrui a®. Siekiant grei¢iau
iSmokti apytikslig basenos verte ir pagal jg geriau kritiSkai vertinti savo elg-
seng, busenos mokymosi greitj nustatome didesniu. (S,,,) (arba «(S,,;, w))
yra sekancios basenos reikSmeé.

v(Se) < v(St) + a”[Reyq +yv(Ses1) — v(Sp)] 4)
0 < 6+ a’[Resy + yv(Sear) — v(S)IVINT(A[S, 6)

Actor-critic skyresi nuo kity trijy aukSCiau pateikty algoritmy tuo, kad
naudojo papildomai a’ = 0,1 ir a® = 0,005, kad grei¢iau galéty tiksliau kriti3-
kai vertinti savo veiksmus. Vietoj baseny ir veiksmy pory jis naudojo tik nu-
matomas bdseny vertes, kurios inicializuojamos v(s) = 0, visiems s € S. Sios
pradines vertes yra standartinés ir néra labai svarbios. Policy parametrai 6
buvo atsitiktinai sugeneruojami intervale (0, 1) visiems s € S, a € A(s) kad
pradZioj turety ne vienodg veiksmy pasirinkima.

Tyrime lyginame Q-/learning mokymasi pagal atskirg tikslo siekimo taisyk-
le (target policy), Actor-critic tiesioginj elgsenos mokymasi bei skirtuma tarp
Sarsa su Zymekliais ir be juy.

5 Tyrimo rezultatai

Eksperimentiskai iStirti keturi aukSCiau pateikti algoritmai. 3 pav. pateikti
duomenys yra 20 mokymosi paleidimy vidurkis, rodantis reikalingy Zings-
niy skaiciy finisui pasiekti, didéjant mokymosi epochy kiekiui. Kaip mato-
me, Sarsa(A) greiCiausiai randa optimaly 8 Zingsniy kelig ir jj pasiekia apie
60-0j epochoj. Tuo tarpu Actor-critic algoritmui prireikia 500 epochy, o
Q-learning ir paprastam Sarsa algoritmui prireikia 800 epochy. Kadangi tiek
Sarsa algoritmai, tiek Q-learning naudoja -gody veiksmy pasirinkima, net ir
iSmoke optimaly kelig, jie kartais atsitiktinai pasirenka neteisingg veiksma.
PrieSingai, Actor-critic metodas atnaujina savo elgseng ir palaipsniui maZina
aplinkos tyrinéjima. Tai galima pastebéti nuo 600-osios epochos, kai Actor-
critic pradeda reciau rinktis atsitiktinius veiksmus ir artéja prie 8 zingsniy
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3 pav. Algoritmy palyginimo rezultatai

vidurkio. Paprastas Sarsa ir Q-learning Siame uzdavinyje parodé identiSkus
rezultatus, reikSmiy optimizavimas pagal atskirg elgseng neturejo didelés
jtakos. Actor-critic pradeda léCiausiai, taCiau po 100 epochy aplenkia Q-/ear-
ning ir Sarsa ir po 600 epochy aplenke Sarsa(A). Tiesiogiai mokydamasis elg-
seng, Sis metodas pasizymi tuo, kad iSmoksta lygiavercius veiksmus ir gali
juos pasirinkti su lygia tikimybe. Sioje aplinkoje tai reiskia, kad jis imoksta,
jog tam tikroje situacijoje tiek pat verta vaZiuoti j virSuy, kiek ir j apacia.

6 ISvados

Tyrime buvo naudojami keturi skatinamojo mokymosi algoritmai: Q-lear-
ning, Sarsa, Sarsa(A), Actor-critic. Pasitlytos realizacijos, labiausiai tinkancios
sprendziamam uzdaviniui. Remiantis tyrimo rezultatais, galima teigti, kad
1. Sarsa()) algoritmas buvo efektyviausias randant optimalia marsrutg
greitai. Naudodamas ankstesnius savo patyrimus bdsenos ir veiks-
my poros reikSmiy atnaujinimui, jis sugeba daugiau nei astuonis kar-
tus greiCiau iSmokti optimaly kelia.
2. Actor-critic metodas, nors ir pradeda mokintis |é€iausiai, pasizyméjo
tuo, kad gali iSmokti lygiavercius veiksmus bei sumaZina baseny tyri-
néjima laikui einant.
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3. Q-learning ir paprastas Sarsa reikalauja maziau skaiCiavimy ir juos
lengviau jgyvendinti, taciau jie nepasirodo tiek jspadingai kiek Sarsa,
jei Sarsa naudoja eligibilty traces.

Sukurta vizuali aplinka yra sudaryta i§ automobilio, keliy ir Sviesofory tink-

lo, bei galutinio finiSo. Ji leidZia stebéti agento mokymosi procesg sulétintame
rezime. Mokymasis vyksta siekiant minimizuoti pravaziuoty atkarpy skaiciy.
Numatyta galimybé pasirinkti skirtingus skatinamojo mokymosi algoritmus
Siam uzdaviniui spresti. Aplinka naudinga susipazjstantiems su skatinamuoju
mokymusi ir jo principais. Straipsnyje pateikiama nuoroda j aplinkos progra-
mos kodg ir instrukcijos, kaip ja pasinaudoti. Tai turéty iSplesti skatinamojo
mokymosi taikymus. Aplinkg galima iSbandyti ir stebéti, kaip vyksta skatina-
mojo mokymosi procesas naudojantis Sia nuoroda Nacionaliniame atviros
prieigos moksliniy tyrimy duomeny archyve MIDAS [8].
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