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Santrauka. Siame darbe nagrinéjamos paveiksléliy mainy komunikacijos
sistemos (PECS) skaitmenizavimo galimybés, taikant skatinamojo mokymosi
metodus. Darbe analizuojami Q Seimos skatinamojo mokymosi algoritmai:
Q-mokymosi, Q(A\)-mokymosiir dvigubo Q-mokymosi - beijy mokymosiir veikimo
savybés. Tyrimo metu sukurtos modifikuotos FrozenlLake eksperimentinés
aplinkos su pritaikytais skatinamojo mokymosi metody algoritmais, turincios
sekancios PECS kortelés parinkimo logika, ir taikytos skirtingos strategijos
algoritmy veikimo optimizavimui. Algoritmy naSumas vertintas pagal veiksmy
kiekj mokymosi epizody metu ir po jy bei sukaupta atlygj. Gauti rezultatai rodo,
kad skatinamojo mokymosi metodai gali bati efektyviai taikomi PECS sistemy
skaitmenizavimui ir adaptyviy komunikacijos sistemy karimui.

Raktiniai ZodZiai: autizmo spektro sutrikimas, paveiksléliy mainy komunikaci-

jos sistema, skatinamasis mokymasis, Q-mokymasis, Q(A)-mokymasis, dvigubas
Q-mokymasis.

1 Jvadas

Autizmo spektro sutrikimg turintys vaikai daznai susiduria su bendravimo
sunkumais, todel jiems taikomos alternatyvios ir augmentinés komunika-
cijos priemonés [1]. Alternatyvioji ir augmentiné komunikacija (AAK) - tai
metody ir priemoniy visuma, skirta papildyti arba pakeisti nataralig kalbg,
siekiant pagerinti bendravimg asmenims, turintiems kalbos sutrikimy [1].

Viena iS placiausiai naudojamy alternatyvios komunikacijos sistemy yra
paveiksleliy mainy komunikacijos sistema (PECS), kuri leidzia vaikams ben-
drauti ir iSreikSti norus naudojant paveiksleliy korteles.

Tyrimai rodo, kad alternatyvios ir augmentinés komunikacijos priemo-
neés tapo perspektyviomis priemonémis, padedanciomis pagerinti bendravi-
ma tarp asmenuy, kuriy verbaliné kalba yra ribota arba jos visai nera [2]. Nors
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PECS sistema jau yra skaitmenizuota, jos realizacija neturi veikimo logikos ar
adaptacijos galimybiy pagal individualius vaiko poreikius. Dél Siy priezasciy
yra aktualu ieSkoti sprendimy, kaip Sias sistemas realizuoti su dirbtinio in-
telekto modeliais, tokiais kaip skatinamojo mokymosi metodai, kurie leidzia
modeliuoti savarankiskai besimokancia interaktyvig sistemg. Skatinamasis
mokymasis - tai masininio mokymosi metodas, kuriame agentas mokosi sa-
veikaudamas su aplinka ir gaudamas atlygj uz atliktus veiksmus. Mokymosi
tikslas yra parinkti tokig veiksmy seka, kuri maksimalizuoja sukauptg atlygj
ilguoju laikotarpiu [5].

Darbo tikslas - istirti skatinamojo mokymosi modeliy Q mokymosi Sei-
mos algoritmus, siekiant pagerinti alternatyvig ir augmentine komunikacija,
taikant skaitmenizuotas PECS korteles.

2 Tyrimo metodologija

Skatinamojo mokymosi uzdaviniai daznai aprasomi naudojant Markovo
sprendimy procesus, kuriuos sudaro baseny aibé S, veiksmy aibé A, pere-
jimo tikimybiy lentelé ir atlygio funkcija. Kiekvienu laiko momentu agentas,
bOdamas blsenoje, pasirenka veiksma pagal tam tikrg strategija, pereina j
naujg bdseng ir gauna atlygj. Mokymosi tikslas yra rasti optimalig strategija,
kuri maksimalizuoja diskontuotg sukaupta atlygj [3].

Siame tyrime analizuojami be modelio skatinamojo mokymosi algori-
tmai, priklausantys Q-mokymosi Seimai: Q-mokymosi, Q(A)-mokymosi ir
dvigubo Q-mokymosi algoritmai.

Q-mokymosi algoritmas priklauso algoritmo be modelio klases algori-
tmui. Tai reiSkia, kad mokymasis vyksta klaidy ir bandymy metodu ir tyrine-
jimas nevykdomas pagal strategijg, bet naudojamas koks nors ne strategija
veikiantis metodas, Sio darbo atveju naudojamas e-godus. Algoritmas nau-
doja Q-reikSmes kiekvienai bdsenos-veiksmo porai [4].

Taikant e-gody metodga, veiksmas, kurio numatoma verteé yra didzZiausia,
vadinamas godZziu veiksmu, o agentas paprastai iSnaudoja savo dabartines
Zinias pasirinkdamas gody veiksma. Taciau agentas taip pat turi e tikimybe
tyrinéti atsitiktinai pasirinkdamas vieng iS negodziy veiksmy [6].

Q(\)-mokymosi algoritmas yra Q-mokymosi algoritmo iSplétimas, kuria-
me naudojami tinkamumo sekimo mechanizmas. Sis metodas leidZia grei-
Ciau perduoti informacijg apie gautg atlygj ankstesnéms basenoms, todel
mokymasis vyksta greiciau nei naudojant paprastg Q-mokymosi algoritma.
Siame metode parametras A € [0,1] nusako, kiek stipriai atlygis yra paskirs-
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tomas ankstesnéms basenoms. Kuo A reikSmé didesné, tuo daugiau anks-
tesniy baseny jtraukiama j mokymosi procesg, todeél agentas gali greiciau
iSmokti optimalig strategija. Sio darbo metu buvo naudojama A = 0,9.

Dvigubo Q-mokymosi (DQL) algoritmas naudojamas siekiant sumazin-
ti Q reikSmiy pervertinima, kuris atsiranda del maksimizavimo operacijos
standartiniame Q-mokymosi algoritme. Siame metode naudojamos dvi Q
lentelés, kurios atnaujinamos pakaitomis, todél gaunami stabilesni rezulta-
tai, o0 Q lentelé yra struktara, kurioje saugomos visy galimy badsenos ir veiks-
mo pory vertés, t. y. strategijos iSnaudojimo metu agentas renkasi veiksmga
ir bOseng su didzZiausiu iSmoktu jverciu.

Eksperimentams atlikti buvo naudojama modifikuota FrozenLake-v1
aplinka i$ OpenAl Gym bibliotekos, pritaikyta PECS korteliy parinkimo logikai
modeliuoti (ZiGréti 1 pav.). Si aplinka buvo pritaikyta taip, kad kiekviena ba-
sena atitiko tam tikrg maisto produkto PECS kortele, kurios buvo suskirsty-
tos j platesnes maisto kategorijas. Aplinkoje agentas turi pasirinkti veiksmy

Sausainis | Sokoladas | Tortas Citrina | Pomidoras | Obuolys | Bananas
4 4 4 4 2 4 4
Sakotis Saldainis Piragas || Vynuogés | Arbizas | Avokadas Kriau$e
4 4 4 4 4 3 4

. . . - Vaisiy
Cukrus Zefyras Vaflis Mandarinas| Apelsinas | Kisielius .
kokteilis
4 4 4 4 4 4 4
Ledai Tinginys | Spurga | UZkandis | Arbata Vanduo Sultys
4 4 4 3 3 3 4
Kakava | Jogutas | M0 Pica salotos | Agurkas | Morka
Kokteilis
4 4 1 3 3 2 2
Varske Kefyras Kose Makaronai | Sultinys Duona Bulves
4 4 4 2 2 2 2
Varskes Pienas Sarelis | Sumustinis |  Desra Mesa Sriuba
apkepas
4 4 4 4 3 2 1

Pieno produktai
Pradzia, S Ledas, F - i
Gérimai

1 pav. FrozenLake modifikuota aplinka su PECS kor-
teliy iSdéstymu.
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sekg, atitinkancig PECS korteliy pasirinkimo sekga, kad pasiekty tiksline ba-
seng. Agentui pasiekus tiksline badseng skiriamas teigiamas atlygis, o pasi-
rinkus netinkamg veiksma skiriamas mazesnis arba neigiamas atlygis. Tokiu
badu agentas mokosi parinkti optimalias korteliy sekas. 1 paveikslélyje vaiz-
duojami kiekvienos bdsenos atitinkamos kortelés jvertinimai. Eksperimen-
ty metu agento tikslas buvo rasti ,Sriuba“ kortelés baseng ir kiekvienoje
blsenoje gaudavo jvestj nuo 1 iki 4, kur 1 reiské teisingg kortele, o 4 reiské
visiSkai netinkamga kortele.
Siekiant pagerinti algoritmy veikima, buvo taikomos kelios strategijos:

1. Mokymosi greicio a ir diskonto faktoriaus y reikSmiy parinkimo

strategija.

Strategijos tikslas - iStirti a ir y parametry jtaka skatinamojo mokymosi
algoritmy konvergencijos spartai ir stabilumui. Skirtingos parametry reiks-
meés taikomos siekiant nustatyti, kuri parametry reikSmiy kombinacija lei-
dZia agentui efektyviai iSmokti optimalig strategijg su maZiausiu mokymosi
epizody kiekiu.

Diskonto faktorius y € [0,1] nusako basimo atlygio svarbg lyginant su
momentiniu atlygiu. MazZesné y reikSmé skatina agenta orientuotis j trum-
palaikj atlygj, o didesné - j ilgalaikj rezultatg. Todél Sio parametro parinki-
mas turi tiesiogine jtakg mokymosi strategijai ir konvergencijos greiciui [3].

Strategijoje naudotos parametry reikSmes ir eksperimenty numeriai
pavaizduoti 1 lenteléje, kur R yra atitinkamas atlygis jvesciai nuo 1 iki 4, o €
mazinimo koeficientas reiskia, kad agentui buvo skirta 1/e aplinkos tyrine-
jimo epizody.

1 lentelé. Mokymosi greicio a ir diskonto faktoriaus y reikSmiy parinkimo strategijos
metrikos ir eksperimenty numeriai.

a ir y reikSmiy strategija
Nr. 1 Nr. 2 Nr.3 Nr. 4
a 0,9 0,9 0,3 0,3
Y 0,9 0,9 0,6 0,6
€ 0,1 0,0625 0,1 0,0625
R {15; 5; 0; -5}
2. Atlygio reikSmiy strategija.

Strategijos tikslas - istirti skirtingy atlygio reikSmiy jtakg agento moky-
mosi greiCiui. Keiciant atlygio reikSmes siekiama nustatyti, su kokia atlygio
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kombinacija agentas greiCiau iSmoksta strategijg, mazinant mokymosi epi-
zody skaiciy.

Strategijos atlygio reikSmeés ir eksperimenty numeriai pavaizduoti 2 len-
teleje.

2 lentelé. Atlygio reikSmiy strategijos metrika.

Atlygio reikSmiy strategija
R1 R2 R3 R4
{15; 5; 0; -5} {10; 0; -5; -10} {5; -5;-10; -15} {20; 10; 5; 0}

3. Lygiagretaus algoritmo strategija.

Strategijos tikslas - pritaikyti lygiagrety algoritmy veikimga, siekiant suma-
Zinti veiksmy kiekj iki norimos kortelés, sitilant po dvi korteles vienu metu.

Lygiagretaus algoritmo strategijoje vienu metu veikia du agentai, kurie
sidlo skirtingas korteles iS skirtingy pradiniy bdseny. Vartotojas pasirenka
labiau tinkama kortele, kuri gauna teigiama atlygj, o kita - neigiama arba ma-
Zesnj atlygj. Tokiu bodu abu agentai mokosi lygiagreciai, o veiksmy pasirinki-
mas grindZiamas vartotojo pasirinkimu tarp dviejy pateikty alternatyvuy.

4. Korteliy kategorizavimo strategija.

Strategijos tikslas - pritaikyti visoms korteléms kategorijas, siekiant su-
mazinti veiksmy kiekj iki norimos kortelés tyringjimo epizody metu.

Eksperimenty metu kiekvienas algoritmas buvo vykdomas su skirtin-
gomis strategijomis, o gauti rezultatai buvo lyginami tarpusavyje, siekiant
nustatyti, kuris algoritmas ir kuri strategija leidZia pasiekti geriausius rezul-
tatus PECS korteliy parinkimo uZdavinyje.

3 Rezultatai

Siame skyriuje pateikiami eksperimenty rezultatai, gauti taikant skirtingas
strategijas Q-mokymosi, Q(A)-mokymosi ir dvigubo Q-mokymosi algori-
tmams modifikuotoje FrozenLake aplinkoje. Algoritmy efektyvumas buvo
vertinamas pagal veiksmy skai¢iy ir sukauptg atlygj mokymosi epizody
metu ir po juy.

Pirmiausia buvo tiriama mokymosi greiCio a ir diskonto faktoriaus y jtaka
algoritmy veikimui. Eksperimenty rezultatai parodé, kad tinkamai parinktos
parametry reikSmés turi didele jtakg mokymosi stabilumui ir konvergen-
cijos greiciui. Nustatyta, kad Q-mokymosi ir Q(A)-mokymosi algoritmai sta-
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biliausius rezultatus pasieké su parametrais a = 0,3 ir y = 0,6, o dvigubo
Q-mokymosi algoritmas geriausius rezultatus pasieké su parametrais a =
0,9iry=0,9 (zidreti 2 pav.).

@ Q-mokymasis tyrinéjimo metu [l Q-mokymasis po tyrinéjimo [ Q(A) tyrinéjimo metu

W Q) po tyringjimo [ paL tyringjimo metu [l DQL po tyringjimo

Veiksmy kiekis

Koo o0

% - HEx Toe

Eksperimento numeris

2 pav. Q-mokymosi, Q(A\)-mokymosi ir DQL algoritmy eksperimenty paly-
ginimas.

Toliau buvo tiriama, kiek maZziausiai tyrinejimui skirty epizody reikia, kad
algoritmai iSmokty optimalig strategija. Rezultatai parodeé, kad Q-mokymosi
algoritmui reikia maZziausiai 14 tyrinéjimo epizody, kad bty pasiekti stabi-
|Us rezultatai, o Q(A\)-mokymosi ir dvigubo Q-mokymosi algoritmams pakan-
ka 12 epizody, taciau sumazinus epizody skaiciy iki 10 pradeda pasireiksti
rezultaty nestabilumas (zidréti 3 lentele).

3 lentelé. Metody rezultaty palyginimas su skirtingomis tyrinéjimy reikSmémis.

Tyrinéjimo metu Po tyrinéjimo
vid. velksmy | vig. atlygis | Vi9,YeIkSMY | vig, atlygis
tyrinéjimo epizodai = 16
Q-mokymasis 16,625 -6,979 6 33,333
Q(A)-mokymasis 15 -1,979 6 26,667
DQL 16,354 -7,708 6 30
tyrinéjimo epizodai = 14
Q-mokymasis 18,214 -11,548 6 35
Q(A)-mokymasis 16,405 -9,524 6 30
DQL 21,571 -25,357 6 29,444
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Tyrinéjimo metu Po tyrinéjimo
Vid'k‘i’::(l?:mq Vid. atlygis Vid‘k‘i':::?:mq Vid. atlygis
tyrinéjimo epizodai = 12
Q-mokymasis 21,389 -23,75 7 35
Q(A)-mokymasis 18,056 -9,167 6 35
DQL 17,75 -14,167 6 30,278
tyrinéjimo epizodai = 10
Q-mokymasis 14,967 -7,667 7,356 21,556
Q(A)-mokymasis 22,333 -27,333 7,333 31,667
DQL 25,867 -38,333 8,133 21,333

Deél gauty rezultaty, toliau buvo atlikti eksperimentai Q(A\)-mokymosi ir
DQL algoritmy aplinkose, siekiant sumazinti tyrinéjimo epizodus ir rasti tin-
kamas parametry reikSmes. Eksperimentais nustatyta, kad DQL algoritmui
uztenka 10 tyrinejimo epizody, o optimalds parametraia=0.95iry=0.8, 0
Q(A\)-mokymosi algoritmo agentui uzteko 8 tyringjimo epizody, kai a = 0.25
iry=0.5 (Ziaréti 3 ir 4 pav.).

Q(A)-mokymasis Dvigubas Q-mokymasis

a=0.2 a=03 a=04 a=08 a=09 a=1

i o o = = - - o
o5 e - 222 oo [

3 pav. Q(A)-mokymosi ir DQL parametry reikSmiy jtakos rezultatai (10 tyrinéjimo epi-
zody).

Q(A)-mokymasis Dvigubas Q-mokymasis
a=015 a=02 a=025 a =085 a=09 a=095
y=0.55 6.67 71 819 v =0.85 6.52 7.38 89

y=0.45 6.33 6.67 9 y=075 7.43 - 6.67

4 pav. Q(\)-mokymosi ir DQL parametry reikSmiy jtakos rezultatai (8 tyrinéjimo epizo-
dai).
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Atlikus eksperimentus su optimaliomis parametry reikSmémis, buvo
analizuojama atlygio funkcijos jtaka mokymosi rezultatams su 6 tyringji-
mo epizodais. Rezultatai parode, kad optimaliausig strategijg agentas pa-
sieke Q-mokymosi metodo aplinkoje su R1 atlygiy kombinacija, taciau Sie
rezultatai nebuvo stabilGs. Stabiliausi rezultatai buvo gauti Q(A\)-mokymosi
aplinkoje, kur visy eksperimenty metu norima kortelé buvo pasiekta per 6
veiksmus, naudojant R4 atlygiy kombinacijg. Dvigubo Q-mokymosi algori-
tmas taip pat parodeé gerus rezultatus, taciau kai kuriais atvejais rezultatai
buvo maziau stabilas (Zidreti 5 pav.).

Lygiagretaus algoritmo strategijos rezultatai parodé, kad lygiagreciai
vykdant algoritmg galima Zenkliai sumazinti veiksmy kiekj iki norimos kor-
telés. Eksperimenty metu nustatyta, kad greiciausiai norimg kortele buvo
galima surasti per 2 veiksmus vietoje jprasty 6 veiksmy, taciau rezultaty
stabilumui uztikrinti reikalingas didesnis tyrinéjimo epizody skaicius (ziaréti
6 pav.).

@ a-mokymasis [ Q(A)-mokymasis [ DQL

Veiksmy kiekis

Epizodas

6 pav. Lygiagretaus algoritmo veiksmy kiekio skirtingose aplinkose pa-
lyginimas.

Korteliy kategorizavimo strategijos rezultatai parode, kad baseny sugru-
pavimas j kategorijas leidZia sumazinti veiksmy skaiciy tyrinejimo metu ir
pagreitina mokymosi procesg, nes sumazéja bdseny erdvé ir agentas grei-
Ciau iSmoksta optimalig strategijg. Rezultatai taip pat parode, kad 3i strate-
gija pagerino algoritmy stabiluma skirtingy epizody metu (Zidreti 7 pav.).

Apibendrinant visy strategijy rezultatus galima teigti, kad geriausi re-
zultatai buvo gauti taikant Q(A)-mokymosi algoritmg su optimaliomis para-
metry reikSmémis ir pritaikius atlygio funkcijos bei korteliy kategorizavimo
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strategijas. Sis algoritmas pasiekeé stabiliausius rezultatus ir greiciausiai kon-
vergavo, lyginant su Q-mokymosi ir dvigubo Q-mokymosi algoritmais.

4 ISvados

Siame darbe buvo analizuoti Q Seimos skatinamojo mokymosi algoritmai -
Q-mokymosi, Q(A)-mokymosi ir dvigubo Q-mokymosi - bei jy pritaikymas
PECS korteliy skaitmenizacijos uzdaviniui. Atlikta analizé parode, kad Sie
algoritmai yra tinkami spresti sprendimy priémimo uzdavinius nezinomo-
je aplinkoje su neZinomais atlygiais, nes agentas gali savarankiskai iSmokti
optimalig veiksmy strategija, remdamasis sgveika su aplinka.

Tyrimo metu buvo sukurta modifikuota FrozenLake aplinka, pritaikyta
PECS korteliy parinkimo logikai modeliuoti, ir atlikti eksperimentai su skir-
tingais algoritmais bei strategijomis. Eksperimenty rezultatai parode, kad
algoritmy veikimas labai priklauso nuo parinkty parametry reikSmiy, atly-
gio funkcijos ir baseny erdvés mazinimo strategijy.

Nustatyta, kad geriausi rezultatai buvo gauti taikant Q(A)-mokymosi al-
goritma su parinktomis optimaliomis parametry ir atlygio reikSmémis, nes
Sis algoritmas greiCiausiai konvergavo ir stabiliausiai pasieké sprendinj. Taip
pat geri rezultatai buvo gauti naudojant dvigubo Q-mokymosi algoritmg,
kuris dél dviejy Q lenteliy naudojimo pasiZzyméjo stabilesniu mokymusi tam
tikrose strategijose.
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