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ABSTRACT

Οι αλγόριθµοι ενισχυτικής µάθησης (RL) έχουν αναδειχθεί ως ισχυρά εργαλεία στον το-

µέα της τεχνητής νοηµοσύνης, ϐρίσκοντας εκτεταµένη εφαρµογή στην επίλυση πολύπλοκων

προβληµάτων, ιδίως στον τοµέα των προσοµοιώσεων παιχνιδιών. Σε αυτό το πλαίσιο, οι αλ-

γόριθµοι µαθαίνουν να προβαίνουν σε αποφάσεις και να ϐελτιστοποιούν στρατηγικές µέσω

της αλληλεπίδρασης µε ένα δυναµικό περιβάλλον. Αυτή η συνεργασία όχι µόνο έχει ωθήσει

την πρόοδο στις τεχνολογίες παιχνιδιών, αλλά έχει επίσης ανοίξει τον δρόµο για καινοτόµες

λύσεις σε ευρύτερα προβλήµατα σε τοµείς όπως η ϱοµποτική και τα αυτόνοµα συστήµατα.

Στο πλαίσιο των αλγορίθµων RL, ο Dreamer V3 ξεχωρίζει ως ένα προηγµένο µοντέλο µε τη

δυνατότητα να αντιµετωπίζει περίπλοκες σειριακές διαδικασίες λήψης αποφάσεων. Αυτή η

µεταπτυχιακή µελέτη εξετάζει την εφαρµογή του αλγορίθµου Dreamer V3 στην αντιµετώπιση

των πολύπλοκων προκλήσεων που παρουσιάζει το περιβάλλον παιχνιδιού του Obstacle Tow-

er. Το Obstacle Tower παρουσιάζει ένα δυναµικό και πολυεπίπεδο περιβάλλον, µε εµπόδια,

δοµές πολλαπλών επιπέδων και περιορισµούς χρόνου που απαιτούν ευφυή λήψη αποφάσε-

ων. Μέσω µιας σειράς εκτενών πειραµάτων, αξιολογούµε την αποτελεσµατικότητα του Drea-

mer V3 στην πλοήγηση στο Obstacle Tower, επιδεικνύοντας την προσαρµοστικότητα και την

αξιοπιστία του. Παράλληλα, ϐάσει κριτηρίων, όπως η υψηλότερη τελική απόδοση, η αποδο-

τικότητα των δεδοµένων, καθώς και ο µέσος αριθµός ορόφων και το µέσο reward, εξετάζουµε

εάν ο αλγόριθµος έχει τη δυνατότητα να υπερβεί την απόδοση άλλων προηγούµενων αλγορίθ-

µων στο ίδιο περιβάλλον. Τα αποτελέσµατά µας αναδεικνύουν την προσαρµοστικότητα και

την επεκτασιµότητά του αλγορίθµου Dreamer V3 και, συγκεκριµένα, ϕανερώνουν ότι µεγα-

λύτερα µοντέλα και Training Ratio=16 συνδέονται µε υψηλότερη αποδοτικότητα. Επίσης, ο

συνδυασµός Large µοντέλου µε Training Ratio=16 και first-person perspective επιφέρει τα

καλύτερα αποτελέσµατα. Επίσης, η µείωση των κινήσεων στο Action space ϐελτιώνει την απο-

δοτικότητα δεδοµένων, επιφέρει µία από τις υψηλότερες τελικές τιµές ενω ταυτόχρονα απαιτεί
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iii

και λιγότερο χρόνο εκτέλεσης για να επιτύχει. Αυτή η έρευνα συνεισφέρει στον εξελισσόµενο

χώρο της ενισχυτικής µάθησης, παρέχοντας ενδιαφέρουσες προοπτικές στη δυνατότητα των

προηγµένων αλγορίθµων όπως το Dreamer V3 να ξεχωρίζει σε δυναµικά και πολύπλοκα ει-

κονικά περιβάλλοντα, και επισηµαίνοντας τις ευρύτερες του επιπτώσεις για εφαρµογές στον

πραγµατικό κόσµο που απαιτούν προηγµένες ικανότητες λήψης αποφάσεων.
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 0. ΠΕΡΙΛΗΨΗ ΣΗΜΕΙΟΓΡΑΦΙΑΣ

Περίληψη Σηµειογραφίας

st state at time t

at action at time t or an action

rt reward at time t

S set of all nonterminal states

S+ set of all states (including terminal states)

A(s) set of all actions available in state s

R set of all rewards

t discrete time step

T, T (t) final time step of an episode, or of the episode including time step t

St state at time t

At action at time t

Rt reward at time t

Gt discounted return at time t (
∑∞

k=0 γkRt+k+1)

γ discount rate (where 0 ≤ γ ≤ 1)

ε probability of taking a random action in an ε-greedy policy

η learning rate

γ discount-rate parameter

λ decay-rate parameter for Generalized Advantage Estimation and N-step

returns
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v

∈ is an element of; e.g., s ∈ S, r ∈ R

π policy

π(s) action taken in state s under deterministic policy π

π(a|s) probability of taking action a in state s under stochastic policy π

p(s′, r |s, a) probability of next state s′ and reward r, given current state s and action

a (P(St+1 = s′, Rt+1 = r |St = s, At = a))

vπ(s) state-value function for policy π (vπ(s) � E[Gt |St = s] for all s ∈ S)

v∗(s) optimal state-value function (v∗(s) � maxπ vπ(s) for all s ∈ S)

qπ action-value function for policy π (qπ(s, a) � E[Gt |St = s, At = a] for all

s ∈ S and a ∈ A(s))

q∗(s) optimal action-value function (q∗(s, a) � maxπ qπ(s, a) for all s ∈ S and

a ∈ A(s))

E[X ] expectation of a random variable X , i.e., E[X ] =
∑

x p(x)x

R set of real numbers

|S| number of elements in set S

h horizon, the time step one looks up to in a forward view

θ parameter vector of target policy

θk parameter vector of target policy at the kth optimization step

π(a|s; θ) probability of taking action a in state s given parameter vector θ

πθ policy corresponding to parameter (vector) θ

∇π(a|s; θ) column vector of partial derivatives of π(a|s; θ) with respect to θ

Jθ(·) Objective of policy πθ evaluated at the input

∇Jθ(·) column vector of partial derivatives of Jθ with respect to θ evaluated at

the input
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή (Introduction)

1.1 Θεωρητικό Υπόβαθρο

Εν όψει της συνεχούς, ϱαγδαίας εξέλιξης στον τοµέα της Μηχανικής Μάθησης (ΜΜ) και

συγκεκριµένα στο πεδίο της Ενισχυτικής Μάθησης (ΕΜ), έχουν επιτευχθεί πρωτόγνωρες ε-

πιδόσεις από τους υπολογιστές σε διάφορους τοµείς, όπως το σκάκι [1], το Dota 2 [2], και το

GO [3], οι οποίες ξεπερνούν ακόµη και τον ανθρώπινο παράγοντα.

΄Ενας πρωτοποριακός αλγόριθµος ϐασισµένος σε µοντέλα στον τοµέα της Ενισχυτικής Μάθη-

σης (ΕΜ) ϑεωρείται ο DreamerV3 [4], αρχικά λόγω της ιδιότητάς του ως γενικευµένος και

επεκτάσιµος αλγόριθµος, αλλά και λόγω του γεγονότος ότι ξεπερνά το πρόβληµα της α-

νάγκης τεράστιων υπολογιστικών πόρων και της κατοχής µεγάλης εµπειρικής γνώσης για

την ϱύθµιση (tuning) των υπερπαραµέτρων των αλγορίθµων µέσω της παροχής των σταθερών

υπερπαραµέτρων του. Επίσης, ο DreamerV3 είναι ικανός να αντιµετωπίζει µακροπρόθεσµα

προβλήµατα (long-horizon tasks) µέσω της ¨φαντασίας,¨ η οποία αναδύεται µέσω του "world

model," [5] στο οποίο κάνει χρήση ο DreamerV3. Το world model προβλέπει τα µελλοντικά

αποτελέσµατα πιθανών ενεργειών, δηµιουργώντας ένα εσωτερικό µοντέλο του περιβάλλο-

ντος. Αυτή η δυνατότητα πρόβλεψης επιτρέπει στον αλγόριθµο να λαµβάνει αποφάσεις µε

µακροπρόθεσµες επιδράσεις, δηµιουργώντας τροχιές, µέσω των οποίων ϑα επιτυγχάνονται

καλύτερες αποδόσεις σε ποικίλες και περίπλοκες καταστάσεις.
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2 ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1. ΕΙΣΑΓΩΓΗ (INTRODUCTION)

Ο DreamerV3 έχει δοκιµαστεί και αξιολογηθεί σε ένα ευρύ ϕάσµα περιβάλλοντα µε δια-

ϕορετικά χαρακτηριστικά, όπως διακριτά και συνεχή περιβάλλοντα, περιβάλλοντα χαµηλών

και υψηλών διαστάσεων εισόδου, 2D και 3D περιβάλλοντα, καθώς και σε αραιές και πυκνές

ανταµοιβές, επιδεικνύοντας υψηλότερη απόδοση από άλλους εξειδικευµένους αλγορίθµους

- είτε ϐασισµένους σε µοντέλα είτε όχι - χωρίς την ανάγκη συντονισµού (tuning) τους [6].

Αυτές οι υψηλές αποδόσεις απέδειξαν ότι ο DreamerV3 έχει ξεπεράσει το εµπόδιο της εξει-

δικευµένης γνώσης, καθιστώντας τον ευρέως εφαρµόσιµο σε δύσκολα προβλήµατα λήψης

αποφάσεων [6].

Στην προσπάθεια τους για την αξιολόγηση των νέων υποσχόµενων αλγορίθµων της ΕΜ, οι

ερευνητές αναζητούν όλο και πιο περίπλοκα ϐιντεοπαιχνίδια για να σπρώξουν τους αλγορίθ-

µους στα όρια τους, µε απώτερο στόχο την απόδειξη των πραγµατικών δυνατοτήτων τους. ΄Ενα

τέτοιο παιχνίδι είναι το Obstacle Tower, το οποίο ϑεωρείται περίπλοκο, δυναµικό και τρισ-

διάστατο. Αποτελείται από 99 ορόφους, όπου ο κάθε όροφος παρουσιάζει ένα ευρύ ϕάσµα

προκλήσεων (π.χ. πλοήγηση σε πλατφόρµες µε διαφορετικά ύψη, κινούµενες πλατφόρµες,

στενά περάσµατα και εµπόδια που απαιτούν ακριβή άλµατα, αποφυγή εχθρών κλπ.) [6]. Σε

κάθε επεισόδιο παρατηρείται αλλαγή στη διάταξη των ορόφων του Obstacle Tower, διασφα-

λίζοντας έτσι την ικανότητα προσαρµογής και γενίκευσης του πράκτορα. Το Obstacle Tower

εν τέλει προσφέρει δίκαιες συγκρίσεις, ενώ ταυτόχρονα αποκαλύπτει πληροφορίες σχετικά

µε τα δυνατά και τα αδύνατα σηµεία των διαφόρων αλγορίθµων.

Μέχρι στιγµής, οι καλύτεροι αλγόριθµοι που έχουν εφαρµοστεί στο περιβάλλον Obstacle

Tower έχουν επιτύχει να επιλύσουν πάνω από 10 ορόφους, µε τον καλύτερο αλγόριθµο να

επιλύει κατά µέσο όρο 19.4 ορόφους και µέσο όρο του reward 35.86, απόδοση που είναι

παρόµοια µε την απόδοση έµπειρων ανθρώπων [7]. Για να επιτύχουν υψηλότερες αποδόσεις,

απαιτείται η χρήση νέων αλγορίθµων µε ϑεµελιώδεις ϐελτιώσεις.

1.2 Στόχος Μεταπτυχιακής Εργασίας

Ο στόχος αυτής της διπλωµατικής εργασίας είναι διπλός : 1) να εξερευνήσει και αξιολογήσει

την απόδοση του αλγορίθµου DreamerV3 στις προκλήσεις που περιλαµβάνει το περιβάλλον

του παιχνιδιού Obstacle Tower, 2) να διερευνήσει κατά πόσο η χρήση αυτού του αλγορίθµου

µπορεί να ϕτάσει και να ξεπεράσει τον µέσο αριθµό ορόφων και το µέσο του ŕeward που

κατάφεραν άλλοι κορυφαίοι αλγόριθµοι µέχρι τώρα στο περιβάλλον Obstacle Tower.
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1.3. ΑΝΑΜΕΝΟΜΕΝΑ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ 3

Για την επίτευξη αυτού του στόχου, διεξάγονται πειράµατα όπου προσαρµόζονται οι εξής

παράµετροι του αλγορίθµου DreamerV3: το Training Ratio, το Model Size, καθώς και οι

παράµετροι Agent Perspective και το Action Space του Obstacle Tower.

Συνολικά πραγµατοποιούνται 9 πειράµατα µε διάφορες ϱυθµίσεις. Για την ανάλυση των

αποτελεσµάτων, πραγµατοποιείται σύγκριση µε ϐάση την υψηλότερη τελική απόδοση (higher

final performance), την αποδοτικότητα των δεδοµένων (higher data-efficiency), καθώς και τον

µέσο αριθµό ορόφων και το µέσο reward.

1.3 Αναµενόµενα Αποτελέσµατα

Αναµένουµε ότι τα αποτελέσµατα από την εφαρµογή του αλγορίθµου DreamerV3 στο περι-

ϐάλλον ϑα παρέχουν µια σαφή εικόνα της απόδοσής του έναντι των προκλήσεων του Obstacle

Tower, καθώς γίνονται µεταβολές στις παραµέτρους του DreamerV3, όπως το Training Ratio,

το Model Size, καθώς και οι παράµετροι Agent Perspective και το Action Space του Obstacle

Tower. Επιπλέον, προσδοκούµε έναν υψηλότερο µέσο όρο, περίπου 19.4 ορόφους, και ένα

µέσο όρο του reward περίπου 35.86.

Τα αποτελέσµατα αυτής της µελέτης ϑα παράσχουν πολύτιµες πληροφορίες για την αποτε-

λεσµατικότητα του νέου αλγορίθµου DreamerV3 σε πολύπλοκα και δυναµικά περιβάλλοντα

όπως ο Obstacle Tower. Επίσης τα αποτελέσµατα αναµένεται να προσκοµίσουν αναγνώριση

πιθανών Ϲητηµάτων που µπορεί να προκύψουν κατά την εφαρµογή του DreamerV3 στο Ob-

stacle tower. Τα ευρήµατα αυτα ϑα συµβάλουν στην προώθηση του πεδίου της ΕΜ και ϑα

ϱίξουν ϕως στις δυνατότητες του αλγόριθµου για εφαρµογές πραγµατικού κόσµου που απαι-

τούν έξυπνη λήψη αποφάσεων σε πολύπλοκα σενάρια (πχ.ροµποτικός πλοήγησης).

Λέξεις-κλειδιά : ενισχυτική µάθηση, DreamerV3, Obstacle tower, σύνθετο περιβάλλον, ϐάσει

µοντέλου, χωρίς µοντέλα, µετρήσεις απόδοσης.Βαγ
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Κεφάλαιο 2

Ανασκόπηση της Βιβλιογραφίας

(Literature review)

2.1 Εισαγωγή

Στο συγκεκριµένο κεφάλαιο, πραγµατοποιείται µια εκτενής ϐιβλιογραφική ανασκόπηση, ξε-

κινώντας µε την παρουσίαση ϐασικών έννοιών και αρχών τόσο της ενισχυτικής µάθησης (ΕΜ)

όσο και της ϐαθιάς µάθησης (ΒΜ), που είναι απαραίτητες για την µετέπειτα κατανόηση του

υπόλοιπου περιεχοµένου. Το κεφάλαιο 2.2 επικεντρώνεται στην ΕΜ, εξετάζοντας ϐασικά

στοιχεία, διακριτά περιβάλλοντα, Μαρκοβιανές ∆ιαδικασίες Απόφασης, Exploitation και Ex-

ploration, εξισώσεις Bellman, καθώς και διάφορες µέθοδοι ΕΜ. Ακολούθως, το κεφάλαιο

2.3 εισάγει και εµβαθύνει στη ΒΜ, καλύπτοντας ιστορική εξέλιξη, ϐασικά στοιχεία νευρωνι-

κών δικτύων, συµπεριλαµβανοµένων των Perceptrons και των συναρτήσεων ενεργοποίησης,

καθώς και διάφορα Φραµεωορκς και µεθόδους εφαρµογής της ΒΜ.

Τα κεφάλαια 2.4 και 2.5 είναι αφιερωµένα στην παρουσίαση και λεπτοµερή ανάλυση των

κύριων αλγορίθµων ΒΕΜ, περιλαµβάνοντας TRPO, PPO, DQN, Rainbow DQN, DDPG, TD3,

και SAC. Το τελευταίο αλλά εξίσου σηµαντικό κεφάλαιο, 2.6, παρέχει ποικίλα παραδείγµατα

εφαρµογών αλγορίθµων ΒΜ και ΒΕΜ σε παιχνίδια όπως τα ντάµα, σκάκι, Atari Games, Go,

Dota 2, και Obstacle Tower.
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2.2. ΕΝΙΣΧΥΤΙΚΗ ΜΑΘΗΣΗ (REINFORCEMENT LEARNING) 5

2.2 Ενισχυτική Μάθηση (Reinforcement Learning)

Η Ενισχυτική Μάθηση (ΕΜ) είναι µία εκ των τρίων κύριων αλγοριθµικών κατηγοριών της

Μηχανικής Μάθησης (ΜΜ) η οποία διαχωρίζεται µε ϐάση τον τρόπο που µαθαίνει η κάθε

µία διαφορετικά [8].

1. Επιβλεπόµενη Μάθηση (Supervised Learning)

2. Μη Επιβλεπόµενη Μάθηση (Unsupervised Learning)

3. Ενισχυτική Μάθηση (Reinforcement Learning)

Σχήµα 2.1: ∆ιαγραµµα διαχωρισµού της Μηχανικής Μάθησης στα υποπεδία της [9].

Η Ενισχυτική Μάθηση (ΕΜ) είναι κατά κάποιον τρόπο εµπνευσµένη από τον τρόπο που

µαθαίνουν οι άνθρωποι και τα Ϲώα, µέσα από την διαδικασία δοκιµής και λάθους (trail

and error) η οποία εµφανίζεται στην προσπάθεια τους να δοκιµάσουν νέες στρατηγικές µε

αποτέλεσµα να απορρίπτονται επιλογές που είναι λανθασµένες ή δεν επιφέρουν το επιθυµητό

αποτέλεσµα (δεν οδηγούν σε υψηλότερες αποδόσεις) [10].

Το κυριότερο πρόβληµα είναι να εφαρµόσουµε ένα τρόπο ελέγχου στο σύστηµα (πράκτορα)

ώστε να µεγιστοποιηθεί η συνολική ανταµοιβή όταν επιτύχει τον στόχο του. [11]
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6 ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2. ΑΝΑΣΚΟΠΗΣΗ ΤΗΣ ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑΣ (LITERATURE REVIEW)

2.2.1 Βασικά Στοιχεία

1. Χώρος Καταστάσεων - State Space

Είναι το σύνολο που αποτελείται από όλες τις πιθανές καταστάσεις στις οποίες µπορεί

να µεταβεί ο πράκτορας αλληλοεπιδρώντας µε το περιβάλλον. Ο χώρος κατάστασης

τυπικά ορίζεται από το περιβάλλον.

2. Χώρος Ενεργειών - Action Space

Είναι το σύνολο που αποτελείται από όλες τις πιθανές ενέργειες που µπορεί να επιλέξει

να εκτελέσει ο πράκτορας σε κάθε µία συγκεκριµένη κατάσταση. Ο χώρος δράσης

τυπικά ορίζεται από το περιβάλλον.

3. Τροχιά - Trajectory-Episodes

Μια τροχιά (trajectory) τ είναι µια ακολουθία η οποία εµπεριέχει τις καταστάσεις στις

οποίες µεταβαίνει ο πράκτορας καθώς και τις ενέργειες τις οποίες λαµβάνει ο πράκτο-

ϱας από αυτές τις καταστάσεις. Η µορφή που ακολουθεί η τροχία είναι κατάστα-

ση→ενεργειών→νέα κατάσταση:

τ = (s0, a0, s1, a1, ...).

Η αρχική κατάσταση s0 λαµβάνεται από µια κατανοµή κατάστασης έναρξης µ: s0 ∼

m(; ).

Οι µεταβάσεις κατάστασης εξαρτώνται µόνο από την πιο πρόσφατη κατάσταση και

δράση. Θα µπορούσαν να είναι :

(αʹ) ντετερµινιστική:

s(t+1) = f (st , at),

(ϐʹ) ή στοχαστική:

s(t+1) ∼ P(·|st , at)

Το τι επιστρέφει µία τροχιά (trajectory) είναι το µέτρο της σωρευτικής ανταµοιβής (cu-

mulative reward)
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2.2. ΕΝΙΣΧΥΤΙΚΗ ΜΑΘΗΣΗ (REINFORCEMENT LEARNING) 7

Στόχος της ενισχυτικής µάθησης όπως έχει αναφερθεί προηγουµένως, είναι η µεγιστο-

ποίηση του ληφθέντος ποσού της σωρευτικής ανταµοιβής σε µακροπρόθεσµη ϐάση.

Σύµφωνα µε την παραπάνω ϑεώρηση και συµβολίζοντας τις ανταµοιβές µετά από κάθε

χρονική στιγµή τ µε r(t+1), r(t+2), . . ., τότε ο πράκτορας προσπαθεί να µεγιστοποιήσει

την αναµενόµενη επιστροφή (expected return) T είναι το τελικό (τερµατικό) χρονικό

ϐήµα. Υπάρχουν δύο κύριοι τρόποι υπολογισµού της επιστροφής ανάλογα µε το τύπο

της εφαρµογής :

(αʹ) Finite horizon undiscounted sum of rewards

Οταν η αλληλεπίδραση µεταξύ πράκτορα και περιβάλλοντος διαχωρίζεται σε υποα-

κολουθίες που καλούνται τροχίες ή επεισόδια (επισοδες) τα οποία έχουν τερµατικό

σηµείο τότε οι ανταµοιβές µπορούν να εκφραστούν ώς :

R(τ) =
∑τ

t=0 rt

(ϐʹ) Infinite horizon discounted sum of rewards

Οταν η αλληλεπίδραση µεταξύ πράκτορα και περιβάλλοντος δέν διαχωρίζεται

σε υποακολουθίες που καλούνται τροχίες ή επεισόδια (επισοδες) αλλά συνεχίζει

επ’άπειρον τότε η ανταµοιβές µπορούν να εκφραστούν ώς

R(τ) =
∑∞

t=0 γ trt

΄Οπου γ ∈ (0, 1) ο συντελεστής µείωσης ανταµοιβής. Το πώς ϑα οριστεί το γ καθορίζει ε-

άν πράκτορας ϐλέπει µυοπικά ή όχι. Αν γ = 0 τότε ο πράκτορας καθιστά τις µελλοντικές

ανταµοιβές µικρότερης αξίας και συνεπώς δίνει µεγαλύτερη ϐαρύτητα στις ανταµοιβές

που λαµβάνονται άµεσα παρά σε αυτές που έρχονται µελλοντικά. Αντίθετα αν το γ πλη-

σιάζει στο 1 τότε ο πράκτορας καθιστά τις µελλοντικές ανταµοιβές µεγαλύτερης αξίας

και συνεπώς δίνει µεγαλύτερη ϐαρύτητα στις ανταµοιβές που λαµβάνονται µελλοντικά

παρά τις άµεσες.

4. Πολιτική(π) - Policy

Είναι µία συνάρτηση που ορίζει την συµπεριφορά του πράκτορα σε κάθε κατάσταση

στην οποία ϑα ϐρεθεί µέσα στο περιβάλλον [12]. Εµµέσως πλην σαφώς υπαγορεύει

στο πράκτορα ποιά είναι η ϐέλτιστη ενέργεια που ϑα εκτελέσει όταν ϐρίσκεται σε µία

Βαγ
γέλ

ης
 Τσιου

ρτή
ς



8 ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2. ΑΝΑΣΚΟΠΗΣΗ ΤΗΣ ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑΣ (LITERATURE REVIEW)

συγκεκριµένη κατάσταση µε στόχο να µεγιστοποιήσει την συνολική σωρευτική αντα-

µοιβή [13]. Η πολιτική µπορεί να ϑεωρηθεί ως µία κατανοµή πιθανοτήτων πάνω στις

διαθέσιµες ενέργειες που µπορεί να λάβει ο πράκτορας σε κάθε κατάσταση που ϐρίσκε-

ται. Μια πολιτική είναι µια συνάρτηση που µπορεί να είναι είτε ντετερµινιστική είτε

στοχαστική.

5. Συνάρτηση Αξίας Ενέργειας-Action value Function(Q-Function)

Η Συνάρτηση αξίας ενέργειας Q(s,a) εκτιµά το αναµενόµενο άθροισµα ανταµοιβών που

µπορεί να λάβει ένας πράκτορας ξεκινώντας από µια συγκεκριµένη κατάσταση (St = s)

εκτελώντας αρχικά µία ενέργεια (At = a) και ακολουθώντας µια συγκεκριµένη πολιτική

π. Στην ουσία η συνάρτηση αξίας ενέργειας επιστρέφει το αναµενόµενο άθροισµα

ανταµοιβής ενός Ϲεύγους κατάστασης (St = s)- ενέργειας (At = a) [12].

6. Συνάρτηση Αξίας Κατάστασης-State-value Function(V-function)

Η Συνάρτηση αξίας κατάστασης V(s) εκτιµά το µελλοντικό αναµενόµενο συσσωρευτι-

κό άθροισµα ανταµοιβών που µπορεί να λάβει ένας πράκτορας ξεκινώντας από µια

συγκεκριµένη κατάσταση (St = s) και ακολουθώντας µια συγκεκριµένη πολιτική π

εκτελώντας µία συγκεκριµένη ενέργεια α At = a. Μπορεί να ϑεωρηθεί και ώς η αξία

της κάθε κατάστασης [12].

V (s) = E[Rt+1 + γV (St+1)|St = s] (2.1)

7. Συνάρτηση Πλεονεκτήµατος-Advantage function A(s, a)

Η Συνάρτηση Πλεονεκτήµατος (ΣΠ) A(s, a) χρησιµοποιείται για να αξιολογηθεί πόσο

καλή είναι η λήψη µίας συγκεκριµένης ενέργειας a από µία συγκεκριµένη κατάσταση

s σε σχέση µε τη µέση τιµή που ϑα επέστρεγε το σύνολο όλων των διαθέσιµων ενεργειών

στην κατάσταση s. Στην ουσία η ΣΠ αξιολογεί την κάθε πιθανή λήψη ενέργειας µε

απώτερο στόχο την ελαχιστοποιηση των απωλειών ή την αύξηση των κέρδων.

A(s, a) = Q(s, a) − V (s) (2.2)
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΄Οπου:

(αʹ) A(s, a) είναι η ΣΠ για την ενέργεια a στην κατάσταση s.

(ϐʹ) Q(s, a) είναι το Q-Function για την ενέργεια a στην κατάσταση s.

(γʹ) V (s) είναι η εκτιµηµένη αξία V-function) της κατάστασης s, δηλαδή η µέση τιµή

που επιστρέφει το σύνολο όλων των πιθανών ενεργειών στην κατάσταση s.

8. Συνάρτηση ανταµοιβής- Reward Function

΄Οταν ένας πράκτορας εκτελέσει µια συγκεκριµένη ενέργεια σε µια συγκεκριµένη κα-

τάσταση λαµβάνει µια ανατροφοδότηση από το περιβάλλον, µία ανταµοιβή. Εδώ ο

όρος «ανταµοιβή» περιγράφει την ανατροφοδότηση που λαµβάνει από το περιβάλλον ο

πράκτορας µετά από κάθε ενέργεια που λαµβάνει σε αυτό. Μια ανταµοιβή µπορεί να

είναι ϑετική ή αρνητική. ΄Οταν η ανταµοιβή είναι ϑετική συνεπάγεται ότι η ενέργεια

που επέλεξε να εκτέλεσε σε µία συγκεκριµένη κατάσταση ο πράκτορας ήταν ορθή. ΄Ο-

ταν η ανταµοιβή είναι αρνητική συνεπάγεται ότι η ενέργεια που επέλεξε να εκτέλεσε ο

πράκτορας σε µία συγκεκριµένη κατάσταση ήταν λανθάνουσα.

Η συνάρτηση ανταµοιβής υπολογίζει την συνολική ανταµοιβή που αποκτά ο πράκτο-

ϱας από τις ενέργειες σε µια τροχιά. Επειδή η απόδοση του πράκτορα ϐασίζεται εξ΄

ολοκλήρου στην ανταµοιβή που κερδίζεται από τις ενέργειές του, είναι απαραίτητο να

υπάρχει η καλύτερη δυνατή λειτουργία ανταµοιβής.

2.2.2 ∆ιακριτά Περιβάλλοντα Vs Συνεχές Περιβάλλοντα

Στην ΕΜ, ο Χώρος Καταστάσεων (State Space) και Χώρος ∆ράσης (Action Space) - µπορεί

να διακριθεί είτε ως διακριτός είτε ως συνεχές. Αυτός ο διαχωρισµός οφείλεται στο γεγονός

ότι η διακριτικότητα και η συνέχεια παρέχουν διαφορετικούς τύπους προβληµάτων µε δια-

ϕορετικούς περιορισµούς και επιπτώσεις στους αλγορίθµους που ϑα εφαρµοστούν σε αυτά.

Ανάλογα στο σε πια κατηγορία εµπίπτει ο χώρος κατάστασης και δράσης καθορίζεται και ο

αντίστοιχος τρόπος σχεδιασµού του αλγορίθµου της ΕΜ.
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Ακολουθεί µια εξήγηση των διαφορών µεταξύ διακριτών και συνεχών χώρων στην ΕΜ:

1. ∆ιακριτός χώρος

Σε έναν διακριτό χώρο, ο πράκτορας έχει ένα πεπερασµένο (µετρήσιµο) σύνολο πιθανών

ενεργειών. Για παράδειγµα στο σκάκι υπάρχει ένας πεπερασµένος αριθµός πιθανών

κινήσεων σε οποιαδήποτε κατάσταση και αν ϐρεθεί ο πράκτορας. Γενικά ο χειρισµός

των διακριτών χώρων ϑεωρείται σχετικά πιο εύκολα διαχειρίσιµος, λόγω του ότι υπάρχει

η δυνατότητα χρήσης τεχνικών όπως το Q-learning ή οι µέθοδοι πινάκων (tabular) για

την εκτίµηση των τιµών για κάθε Ϲεύγος ενέργειας-κατάστασης.

2. Συνεχής χώρος

Σε έναν συνεχές χώρο, ο πράκτορας µπορεί να επιλέξει από έναν άπειρο αριθµό πιθα-

νών ενεργειών. Για παράδειγµα, ο χειρισµός της κίνησης ενός ϱοµποτικού ϐραχίονα

µέσω των γωνιών που υπάρχουν στις αρθρώσεις του µπορεί να ϑεωρηθεί ως ένας συνεχές

χώρος. Γενικά ο χειρισµός των συνεχών χώρων ϑέτουν υπολογιστικές και µαθηµατι-

κές προκλήσεις. Οι παραδοσιακοί µέθοδοι (π.χ. πινάκων (Tabular), Q learning) που

εφαρµόζονται µε ευκολία σε διακριτά περιβάλλοντα, δεν είναι κατάλληλοι στους συ-

νεχείς χώρους και η προσέγγιση των τιµών Χ ή των πολιτικών γίνεται πιο περίπλοκη.

Συχνά χρησιµοποιούνται αλγόριθµοι όπως οι Gradient Policy.

Συνοψίζοντας και αναφέροντας µαθηµατική αναπαράσταση

Οι χώροι δράσης και χώροι καταστάσεων είναι είτε διακριτοί ή συνεχής.

1.∆ιακριτός Action space:

Το σύνολο των πιθανών ενεργειών συµβολίζεται ως Α και είναι πεπερασµένο ή µετρήσι-

µο.

A = a1, a2, . . . , aN

όπου:

1. ai αντιπροσωπεύει την κάθε διακριτή ενέργεια ξεχωριστά

2. Ν είναι ο συνολικός αριθµός των πιθανών ενεργειών στο χώρο
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Η Action value Function (συνάρτηση Q) για έναν διακριτό Action space µπορεί να οριστεί

ως :

Q(s, a) = E[ Rtst = s, at = a]

όπου:

1. Q(s,a) αντιπροσωπεύει την αναµενόµενη σωρευτική ανταµοιβή λαµβάνοντας µία ενέργεια

a στην κατάσταση s

2. E την αναµενόµενη σωρευτική ανταµοιβή για όλη την ακολουθία µίας πολιτικής.

2. ∆ιακριτό State space:

Το σύνολο των πιθανών καταστάσεων που συµβολίζεται ως S και είναι πεπερασµένο ή µε-

τρήσιµο.

S = s1, s2, . . . , sM

όπου:

1. si αντιπροσωπεύει µεµονωµένες διακριτές καταστάσεις

2. M είναι ο συνολικός αριθµός των πιθανών καταστάσεων στον χώρο.

Η συνάρτηση State-value (συνάρτηση V) για έναν διακριτό χώρο κατάστασης µπορεί να

οριστεί ως :

V(s) = E[Rtst = s]

όπου:

1. V(s) αντιπροσωπεύει την αναµενόµενη σωρευτική ανταµοιβή όταν ξεκινάµε από µία συ-

γκεκριµένη κατάσταση s

2. E την αναµενόµενη σωρευτική ανταµοιβή για όλη την ακολουθία µίας πολιτικής.Βαγ
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3. Συνεχές Action space:

Το σύνολο των πιθανών ενεργειών συµβολίζεται ως A και αναπαρίσταται ως διάνυσµα πραγ-

µατικών αριθµών.

A = Rn

όπου:

1. R αντιπροσωπεύει το σύνολο των πραγµατικών αριθµών

2. n είναι η διάσταση του χώρου συνεχούς δράσης.

4. Συνεχές State space:

Το σύνολο των πιθανών καταστάσεων συµβολίζεται ως S και αναπαρίσταται ως διάνυσµα

πραγµατικών αριθµών.

S = Rm

όπου:

1. R αντιπροσωπεύει το σύνολο των πραγµατικών αριθµών

2. m είναι η διάσταση του χώρου συνεχούς κατάστασης

Οι αλγόριθµοι ΕΜ µπορούν να χειριστούν τόσο διακριτούς όσο και συνεχείς χώρους κατάστα-

σης και η επιλογή εξαρτάται από το συγκεκριµένο πρόβληµα που αντιµετωπίζεται.

Σχήµα 2.2: Αριστερά απεικονίζετε ένα διακριτό περιβάλλον ενώ στα δεξιά ένα συνεχές περι-
ϐάλλον. Για το κάθε περιβάλλον παρουσιάζεται το Observation Space και το Action Space
του, καθώς και οι πιθανές τιµές που µπορεί να λάβει το κάθε ένα [9]
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2.2.3 Exploitation and Exploration

Στο Exploitation (εκµετάλλευση) ο πράκτορας κάνει επιλογή ενεργειών οι οποίες µεγιστο-

ποιούν την αναµενόµενη άµεση αθροιστική ανταµοιβή για την τρέχουν κατάσταση στην οποία

ϐρίσκεται ϐάση της τρέχουσας γνώσης που αποκτήθηκε από προηγουµένη εµπειρία ( Greedy

action).

Σε αντίθεση στην εξερεύνηση (Exploration) ο πράκτορας κάνει επιλογή ενεργειών που δεν

έχουν επιλεχθεί προηγουµένως, δηλαδή είναι πρωτόγνωρες για τον πράκτορα και συνεπώς

δεν υπάρχει προϋπάρχουσα γνώση. Ο πράκτορας επιλέγει ενέργειες που µπορεί να µην

έχουν υψηλή αναµενόµενη ανταµοιβή, αλλά έχουν τη δυνατότητα να παρέχουν πολύτιµες

νέες πληροφορίες για το περιβάλλον. Στο exploration η άµεση αθροιστική ανταµοιβή µπορεί

να µην είναι η ϐέλτιστη λόγω της επιλογής µία άγνωστης ενέργειας αλλά µπορεί να δώσει

καλύτερη απόδοση µακροπρόθεσµα.

΄Οταν το περιβάλλον στο οποίο ο πράκτορας ϑα αλληλεπιδράσει είναι άγνωστο ϑεωρείτε µε-

γάλο Ϲήτηµα µεταξύ Exploitation και Exploration καθώς

1. χωρίς αρκετό Exploration, δεν µπορούµε να µάθουµε το περιβάλλον αρκετά καλά

[13].Σηµ(Το Exploration ϐοηθά κυρίως όταν απαιτείτε µεγιστοποίηση των άµεσων α-

νταµοιβών, αλλά η υπερβολική χρήση του Exploration µπορεί να µας αποτρέψει στο να

επιτύχουµε καύτερα αποτελέσµατα µακροπρόθεσµα αφού λειτουργεί µυωπικά). [14]

2. χωρίς αρκετό Exploitation, δεν µπορούµε να επιτύχουµε µεγιστοποίηση των άµεσων

ανταµοιβών (reward optimization task) [13].Το Exploitation, σπρώχνει τον πράκτορα να

ανακαλύψει νέες και καλύτερες ενέργειες, αλλά η υπερβολική χρήση του Exploitation

µπορεί να οδηγήσει σε σπατάλη χρόνου εάν δεν υπάρχουν καλύτερες ενέργειες [14].

Στις διαδικασίες λήψης αποφάσεων, η εύρεση της σωστής ισορροπίας µεταξύ εκµετάλλευ-

σης και εξερεύνησης είναι Ϲωτικής σηµασίας. Ως εκ τούτου, για να επιτευχθεί η ϐέλτιστη

απόδοση, οι πράκτορες πρέπει να εξισορροπούν την αντιστάθµιση µεταξύ εκµετάλλευσης και

εξερεύνησης. Μια κοινή προσέγγιση είναι η χρήση µιας στρατηγικής εξερεύνησης, όπως το

epsilon-greedy ή το soft-max, που επιλέγει τυχαία ενέργειες µε µια συγκεκριµένη πιθανότη-

τα. Αυτή η προσέγγιση διασφαλίζει ότι ο πράκτορας εξερευνά νέες ενέργειες ενώ εξακολουθεί

να εκµεταλλεύεται τις πιο γνωστές ενέργειες [14].
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2.2.4 Μαρκοβιανές ∆ιαδικασίες Απόφασης

Οι µαρκοβιανές διαδικασίες απόφασης (Markov decision process – MDP) είναι η µαθηµατική

αναπαράσταση µιας πολύπλοκης διαδικασίας λήψης αποφάσεων όπου τα αποτελέσµατα των

ενεργειών ή είναι τυχαία ή είναι ελεγχόµενα από αυτόν που παίρνει τις αποφάσεις. ΄Ολες

οι διαδοχικές λήψεις αποφάσεων στην ενισχυτική µάθηση συνήθως µοντελοποιούνται µε

µαρκοβιανές διαδικασίες απόφασης [11].

Σχήµα 2.3: Συνδιασµός των ϐασικών στοιχείων που αποτελούν ένα µοντέλο ΕΜ. [15]
.

΄Ενα MDP αποτελείται από πέντε στοιχεία M = 〈S, A, P, R, γ〉

1. S- ένα πεπερασµένο πλήθος πιθανών καταστάσεων.

2. A- ένα που είναι ένα πεπερασµένο πλήθος ενεργειών.

3. P- συνάρτηση πιθανότητας µετάβασηςπεριγράφει την πιθανότητα µετάβασης από τη µια

κατάσταση στην άλλη µετά τη λήψη µιας συγκεκριµένης ενέργειας. )

4. R- συνάρτηση ανταµοιβής.

5. γ- παράγοντας έκπτωσης για µελλοντικές ανταµοιβές.

• P(s′|s, a) = Pr(st+1 = s′|st = s, at = a)

Είναι η πιθανότητα να συµβεί η ενέργεια a στην κατάσταση s την χρονική στιγµή t και να

οδηγήσει στην κατάσταση s’ την χρονική στιγµή t+1.

• Το Ra(s, s′) είναι η άµεση ανταµοιβή (ή η αναµενόµενη άµεση ανταµοιβή) που αποκτάται

από την µετάβαση από την κατάσταση ς στην κατάσταση s’ λόγω τις ενέργειας a [13] [16].
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2.2.5 POMDP (Partially Observable MDP)

Σε ένα περιβάλλον µε Μαρκοβιανές ∆ιαδικασίες Απόφασης σε κάποιες περιπτώσεις προϋπο-

ϑέτουν την πλήρης γνώση του περιβάλλοντος ενώ σε περίπλοκα περιβάλλοντα αυτό δεν είναι

εφικτό.

Για παράδειγµα µια µεµονωµένη οθόνη παιχνιδιού όπως διακρίνεται στο πιο κάτω σχήµα

δεν αρκεί για να προσδιορίσει την κατάσταση του συστήµατος [17].

Σχήµα 2.4: Μεµονωµένο στιγµιότυπο από ϐιντεοπαιχνίδι [17]

Παρατηρώντας το πιο πάνω Σχήµα2.4 δεν µπορούµε να πούµε µε σαφήνεια εάν η µπάλα

κινείται προς το κορίτσι ή προς το αγόρι. Εποµένως, αυτή η έλλειψη πληροφορίας, µας

οδηγεί στην µερική γνώση του περιβάλλοντος(POMDP).

΄Αρα ο πράκτορας δεν είναι σε ϑέση να αναπτύξει µία πολιτική σε ένα περιβάλλον το οποίο

δεν του παρέχεται πλήρης πληροφόρηση για την τρέχουσα κατάσταση. Για να καλύψει αυτή

την έλλειψη πληροφορίας και να αναπτύξει ορθότερη πολιτική αναγκάζεται να ϐασιστεί στο

να ϑυµάται τι έχει δει και µάθει από το παρελθόν.

Παράδειγµα:

Για το συγκεκριµένο παράδειγµα µε την µπάλα, µέσω τεσσάρων διαδοχικών εικόνων στο

Σχήµα2.5 του παρελθόντος µπορούµε να διακρίνουµε προς ποια κατεύθυνση κινείται η

µπάλα. Σύµφωνα µε το άρθρο [18] η αποµνηµόνευση τεσσάρων εικόνων από το παρελθόν

κάνει όλα τα απλά παιχνίδια(π.χ. Αταρι 2600 [19]) MDP. Αυτό δεν ισχύει για πιο σύνθετα

περιβάλλοντα όπως του πραγµατικού κόσµου, αφού ο πράκτορας µπορεί να χρειαστεί να
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Σχήµα 2.5: ∆ιαδοχικά στιγµιότυπα από ϐιντεοπαιχνίδι [17]

ϑυµηθεί κάτι που συνέβη πριν από πολλά ϐήµατα για να καταλάβει την τρέχουσα κατάστα-

ση. Σε αυτή την περίπτωση τέτοιων POMDP, ο αλγόριθµος DRQN ο οποίος παρουσιάζεται

µετέπειτα λειτουργεί καλύτερα από τις άλλες παραλλαγές του DQN [17].

΄Ενα POMDP διακριτού χρόνου µοντελοποιεί τη σχέση µεταξύ ενός πράκτορα και του πε-

ϱιβάλλοντος του [20]. Τυπικά µπορεί να µοντελοποιηθεί ως ένα σύνολο 7 παραµέτρων

(S,A,T,R,Ω,Ο,γ) όπου:

1. S είναι το σύνολο των καταστάσεων

2. A είναι το σύνολο των ενεργειών

3. T είναι το σύνολο πιθανοτήτων υπο όρους µετάβασης µεταξύ καταστάσεων

4. R : S × A → R είναι η συνάρτηση ανταµοιβής

5. Ω είναι το σύνολο ανταµοιβής

6. Ο είναι ένα σύνολο πιθανοτήτων υπό όρους παρατήρησης

7. γ [0,1] είναι ο παράγοντα έκπτωσης

Σε κάθε χρονική περίοδο, το περιβάλλον ϐρίσκεται σε κάποια κατάσταση s ∈ S . Ο πράκτορας

αναλαµβάνει δράση α ∈ A , που προκαλεί τη µετάβαση του περιβάλλοντος σε κατάσταση s′

πιθανότητα T (s′ | s, a).
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Την ίδια στιγµή, ο πράκτορας λαµβάνει µια παρατήρηση O ∈ Ω που εξαρτάται από τη νέα

κατάσταση του περιβάλλοντος, ς΄ και σχετικά µε τις ενέργειες που µόλις ελήφθησαν, α, µε

πιθανότητα Ο(o | s′, α). Τέλος, ο πράκτορας λαµβάνει µια ανταµοιβή r ίσο µε R(s, α) . Στη

συνέχεια η διαδικασία επαναλαµβάνεται Ο στόχος είναι ο πράκτορα να επιλέγει ενέργειες σε

κάθε χρονικό ϐήµα που µεγιστοποιούν την µελλοντική του ανταµοιβή µε έκπτωση:

E[
∑∞

t=0 γ t], όπου το rt είναι η ανταµοιβή που κερδίζεται τη στιγµή t. Ο παράγοντας έκπτωσης

(discount factor) γ καθορίζει πόσο ευνοούνται οι άµεσες ανταµοιβές έναντι των µελλοντικών

ανταµοιβών.

΄Οταν γ = 0

Ο πράκτορας ενδιαφέρεται µόνο για το ποια ενέργεια ϑα αποφέρει τη µεγαλύτερη άµεση

ανταµοιβή.

΄Οταν γ → 1

Ο πράκτορας ενδιαφέρεται για τη µεγιστοποίηση του αναµενόµενου αθροίσµατος των µελλο-

ντικών ανταµοιβών.

2.2.6 Εξισώσεις Bellman

Οι εξισώσεις Bellman είναι ένα σύνολο µαθηµατικών εξισώσεων οι οποίες εφαρµόζονται στην

Ενισχυτική Μάθηση για την επίλυση µιας ∆ιαδικασίας Απόφασης Markov [10] . Οι εξισώσεις

αυτές µπορούν να ϑεωρηθούν ώς ένα σύνολλο εξισώσεων που έχουν στόχο να αποσυνθέσουν

τις συνάρτησεις συνάρτησης αξίας κατάστασης και συνάρτησης αξίας ενέργειας ως προς τις

αναµενόµενες ανταµοιβές συν τις εκπτωτικές µελλοντικές τιµές των µελλοντικών καταστάσεων

[13].

Bellman Expectation Equations

vπ(s) =
∑

a∈A(s)

π(a|s)
∑

s′∈S,r∈R

p(s′, r |s, a)(r + γvπ(s′))

qπ(s, a) =
∑

s′∈S,r∈R

p(s′, r |s, a)(r + γ
∑

a′∈A(s′)

π(a′|s′)qπ(s′, a′))
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Bellman Optimality Equations

v∗(s) = max
a∈A(s)

∑
s′∈S,r∈R

p(s′, r |s, a)(r + γv∗(s′))

q∗(s, a) =
∑

s′∈S,r∈R

p(s′, r |s, a)(r + γ max
a′∈A(s′)

q∗(s′, a′))

Useful Formulas for Deriving the Bellman Equations

vπ(s) =
∑

a∈A(s)

π(a|s)qπ(s, a)

v∗(s) = max
a∈A(s)

q∗(s, a)

qπ(s, a) =
∑

s′∈S,r∈R

p(s′, r |s, a)(r + γvπ(s′))

q∗(s, a) =
∑

s′∈S,r∈R

p(s′, r |s, a)(r + γv∗(s′))

qπ(s, a) � Eπ[Gt |St = s, At = a] (1)

=
∑

s′∈S,r∈R

P(St+1 = s′, Rt+1 = r |St = s, At = a)Eπ[Gt |St = s, At = a, St+1 = s′, Rt+1 = r] (2)

=
∑

s′∈S,r∈R

p(s′, r |s, a)Eπ[Gt |St = s, At = a, St+1 = s′, Rt+1 = r] (3)

=
∑

s′∈S,r∈R

p(s′, r |s, a)Eπ[Gt |St+1 = s′, Rt+1 = r] (4)

=
∑

s′∈S,r∈R

p(s′, r |s, a)Eπ[Rt+1 + γGt+1|St+1 = s′, Rt+1 = r] (5)

=
∑

s′∈S,r∈R

p(s′, r |s, a)(r + γEπ[Gt+1|St+1 = s′]) (6)

=
∑

s′∈S,r∈R

p(s′, r |s, a)(r + γvπ(s′)) (7)
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2.2.7 Ταξινόµηση Μεθόδων-Methods Taxonomy

Τα είδη των µεθόδων της Ενισχυτικής Μάθησης τα οποία προκύπτουν από τις κύριες διαφο-

ϱετικές σκοπιές παρατήρησης.

2.2.7.1 Μέθοδοι χωρίς µοντέλα (Model-Free) vs Μέθοδοι που ϐασίζονται σε µοντέλα

(Model-Based)

Η πρώτη κατηγορία µεθόδων ϐασίζεται στο εάν ο πράκτορας έχει πρόσβαση στο µοντέλο του

περιβάλλοντος ή όχι, δηλαδή εάν έχει τις κατάλληλες πληροφορίες έτσι ώστε να µπορέσει να

προβλέψει ακριβώς το πώς το περιβάλλον ϑα ανταποκριθεί στην ενέργεια του πράκτορα µέσα

σε αυτό. Με ϐάση τα πιο πάνω µπορούµε να διακρίνουµε δύο κατηγορίες µεθόδων:

• Ενισχυτική µάθηση χωρίς µοντέλα-Model-Free:

Οι µέθοδοι χωρίς µοντέλα, µαθαίνουν άµεσα µια συνάρτηση πολιτικής ή µία συνάρτηση

αξίας µέσω της αλληλεπίδραση τους µε το περιβάλλον χωρίς όµως να δηµιουργούν

ένα ακριβές µοντέλο του περιβάλλοντος(προσεγγιστικό) [21]. Ο τρόπος µε τον οποίο

µαθαίνει ο πράκτορας στην ενισχυτική µάθηση χωρίς µοντέλο είναι κυρίως µέσω του

trial-and-error, δηλαδή ο πράκτορας αλληλεπιδρά µε το περιβάλλον, εκτελεί κάποιες

ενέργειες και λαµβάνει ανατροφοδότηση από το περιβάλλον µε τη µορφή ανταµοιβών ή

ποινών [22]. Με ϐάση αυτές τις ανταµοιβές, ο πράκτορας ενηµερώνει την πολιτική ή τη

συνάρτηση αξίας του για να ϐελτιώσει τη λήψη αποφάσεων. Οι µέθοδοι χωρίς µοντέλα

µπορούν να ονοµαστούν και ως indirect, planing methods [10]. Μεθόδοι χωρίς µοντέλα

είναι Monte Carlo, Temporal difference methods-Μαθηση Χρονικών ∆ιαφορών).

• Ενισχυτική µάθηση µε ϐάση το µοντέλο-Model-Based:

Οι µέθοδοι που ϐασίζονται σε µοντέλα, δηµιουργούν ένα ϱητό µοντέλου του περιβάλ-

λοντος και τη χρήση του για το σχεδιασµό και τη λήψη αποφάσεων. Κάνοντας χρήση

του γνωστού αυτού µοντέλου ο πράκτορας κάνει ένα σχεδιασµό (planning) για το ποιές

ενέργειες ϑα λάβει σε κάθε κατάσταση µε απώτερο στόχο την µεγιστοποίηση της σω-

ϱευτικής ανταµοιβής [23]. Αυτό το είδος αλγορίθµων µπορούν να επιτύχουν εκµάθηση

ϐέλτιστων πολιτικών µέσω ελάχιστης αλληλεπίδρασης µε το περιβάλλον. Οι µέθοδοι

µε ϐάση το µοντέλο µπορούν να ονοµαστούν και ως direct learning methods [10].

Μεθόδοι µε ϐάση το µοντέλο είναι ο ∆υναµικός Προγραµµατισµός (Dynamic program-
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ming) και η Ευρετική αναζήτηση (heuristic search). Η ταξινόµηση γίνεται ως προς

τέσσερις κύριες κατηγορίες (Value Function Methods,Policy Search, Transition Mo-

dels, Return Function) ανάλογα µε το πρόβληµα που επιλύει η κάθε µία.

2.2.7.2 Βάση αξίας (Value-Based) vs Βάση πολιτικής (Policy-Based)

Μία άλλη οπτική µε την οποία µπορούµε να ταξινοµήσουµε τους αλγορίθµους της ΕΜ είναι

λαµβάνοντας υπόψη ποιο στοιχείο ϐελτιστοποιείται από τον αλγόριθµο, συνάρτηση αξίας

τιµής ή η πολιτική [22].

Οι αλγόριθµοι που είναι ϐάση αξίας στοχεύουν να µάθουν τις συναρτήσεις αξίας και κατάστα-

σεις αξίας προκειµένου να δηµιουργήσουν τη ϐέλτιστη πολιτική (δηλαδή η ϐέλτιστη πολιτική

δηµιουργείται implicitly).

Οι αλγόριθµοι που είναι ϐάση πολιτικής στοχεύουν να µάθουν την πολιτική απευθείας χρη-

σιµοποιώντας µια παραµετροποιηµένη συνάρτηση.

2.2.7.3 On-policy vs off-policy

Η ταξινόµηση αλγόριθµων µπορεί να ϐασιστεί στον διαφορετικό τρόπο προσέγγισης για την

ενηµέρωση και τη χρήση της πολιτικής από ένα πράκτορα, δηλαδή στο πώς ο πράκτορας

λαµβάνει τις αποφάσεις για τις ενέργειες που εκτελεί σε ένα περιβάλλον. Οι δύο διαφορετι-

κές προσεγγίσεις ϐασίζονται στο εάν ο πράκτορας είναι εντός πολιτικής (On-policy) ή εκτός

πολιτικής (Off-policy) [22].

Εδω υπάρχουν δύο ήδη πολιτικών :

1. Πολιτική στόχου-(Target Policy) : η πολιτική που επιδιώκει να αποκτήσει ένας πράκτο-

ϱας µέσω της συνάρτησης αξίας η οποία εγκαθιδρύεται µέσω της, αλληλεπιδρώντας µε

το περιβάλλον. Συνεπώς, όσο περισσότερο αλλιλεπιδρά µε το περιβάλλον τόσο ϐελτιώνει

την πολιτική αυτή [24].

2. Πολιτική συµπεριφοράς (Behavior Policy): η πολιτική που χρησιµοποιείται από έναν

πράκτορα για την επιλογή των δράσεών του. Ο πράκτορας ακολουθεί αυτήν την πολι-

τική προκειµένου να αλληλεπιδράσει µε το περιβάλλον. [24].

Εντός πολιτικής-(On-Policy): Στη µάθηση ενίσχυσης εντός πολιτικής, ο πράκτορας ενηµε-

ϱώνει την πολιτική στόχου του µε ϐάση τις εµπειρίες που συγκεντρώνει ακολουθώντας την
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τρέχουσα πολιτική του (πολιτική στόχου). Ο πράκτορας αλληλεπιδρά µε το περιβάλλον, συλ-

λέγει δεδοµένα (π.χ. καταστάσεις, ενέργειες, ανταµοιβές) και χρησιµοποιεί αυτά τα δεδοµένα

για να ενηµερώσει την πολιτική του. Στη συνέχεια, η ενηµερωµένη πολιτική χρησιµοποιείται

για την επόµενη επιλογή ενέργειας. Αυτό σηµαίνει ότι η πολιτική του πράκτορα ενηµερώνε-

ται συνεχώς και ϐελτιστοποιείται µε ϐάση την τρέχουσα συµπεριφορά του [24]. Εν ολίγοις,

[Target Policy = Behavior Policy]. Μερικά παραδείγµατα αλγορίθµων On-Policy είναι το

Policy Iteration, Value Iteration, Monte Carlo for On-Policy [22].

Εκτός πολιτικής-(Off-Policy): Στην εκµάθηση ενίσχυσης εκτός πολιτικής, ο πράκτορας ενηµε-

ϱώνει την πολιτική στόχου του χρησιµοποιώντας εµπειρίες που συλλέχθηκαν ακολουθώντας

µια διαφορετική πολιτική (Πολιτική συµπεριφοράς) από αυτήν που ενηµερώνεται επί του

παρόντος. Αυτό σηµαίνει ότι ο πράκτορας µπορεί να µάθει από προηγούµενες εµπειρίες που

είναι αποθηκευµένες, ακόµα κι αν ακολουθεί διαφορετική πολιτική τη στιγµή της ενηµέρω-

σης. Αυτό επιτρέπει µεγαλύτερη ευελιξία στη συλλογή και εκµάθηση δεδοµένων, καθώς ο

πράκτορας µπορεί να επαναχρησιµοποιήσει προηγούµενες εµπειρίες [24]. Εν ολίγοις, [Tar-

get Policy = Behavior Policy]. Μερικά παραδείγµατα αλγορίθµων µάθησης εκτός πολιτικής

είναι η εκµάθηση Q και η sarsa [22].

2.2.8 Μεθόδοι Ενισχυτικής Μάθησης

2.2.8.1 ∆υναµικός Προγραµµατισµός - Dynamic Programming

Ο δυναµικός προγραµµατισµός (γνωστός και ως δυναµική ϐελτιστοποίηση -dynamic optimi-

zation) είναι µια µέθοδος για την επίλυση ενός σύνθετου προβλήµατος µε τη διάσπασή του

σε µια συλλογή απλούστερων υποπροβληµάτων, ακολουθεί η επίλυση καθενός από αυτά τα

υποπροβλήµατα και τέλος η αποθήκευση αυτών των λύσεών τους [25].

Οι αλγόριθµοι που χρησιµοποιούνται στο δυναµικό προγραµµατισµό έχουν ως πυρήνα τους

τις εξισώσεις Bellman, υπολογίζονται οι ϐέλτιστες αξίας- ενέργειας και η ϐέλτιστη συνάρτηση

αξίας. Βασικοί όροι για το δυναµικό προγραµµατισµό είναι [10]:

1. Αξιολόγηση πολιτικής (policy evaluation)

2. Βελτίωση πολιτικής (policy improvement)

3. Επανάληψη ως προς την πολιτική (policy iteration)

4. Επανάληψη ως προς την αξία(value iteration)
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1) Αξιολόγηση πολιτικής (policy evaluation)

Η διαδικασία για την αξιολόγηση µίας δεδοµένης πολιτικής επιτυγχάνεται εκτελώντας επανα-

ληπτικό υπολογισµό των συναρτήσεων αξίας για καθε κατάσταση µέσω της εξισωσης Bellman

αυτής της πολιτικής.

2) Βελτίωση πολιτικής (policy improvement)

Η διαδικασία ϐελτίωσης πολιτικής έχει ως σκοπό τον υπολογισµό του value function για µία

πολιτική µε απώτερο στόχο την εύρεση µίας καλύτερης πολιτικής από την ήδη υφιστάµενη.

Για να διαπιστωθεί εάν υπάρχει καλύτερη πολιτική π’ από την ήδη υφιστάµενη π, αρκεί να

εκτελέσουµε µία ντετερµινιστική ενέργεια a (a , π(s)) από µια κατάσταση s και κατόπιν να

γίνει εφαρµογή της τρέχουσας πολιτικής π. Υπολογίζοντας την συνάρτηση αξίας για αυτή

την ενέργεια σε αυτή την κατάσταση και κάνοντας την πίο κάτω σύγκριση µπορούµε να

διαπιστώσουµε εάν υπάρχει η ϐέλτιστη πολιτική.

Qπ(s, a) ≥Vπ(s)

Η πιο πάνω ανισότητα µπορεί να γενικευτεί για συγκρίση δύο οποιοδήποτε ντετερµινιστικές

πολιτικές π και π′, ως ειδική περίπτωση του λεγόµενου ϑεωρήµατος ϐελτίωσης πολιτικής

(policy improvement theorem).

Qπ (s, π(s)) ≥ Vπ(s), s∈ S, τότε V′π≥Vπ

3)Επανάληψη ως προς την πολιτική (policy iteration)

Ο συνδυασµός αξιολόγησης πολιτικής (policy evaluation) και της ϐελτίωσης πολιτικής (policy

improvement) µας παρέχουν δύο νέες µεθόδους δυναµικού προγραµµατισµού.

1. επανάληψη ως προς την πολιτική (policy iteration)

2. επανάληψη ως προς την αξία(value iteration)

Αυτές οι δύο νέες µεθόδοι µας παρέχουν µέσω υπολογισµών τις ϐέλτιστες συναρτήσεις αξίας

αλλά και τις ϐέλτιστες πολιτικές.

Η επανάληψη ως προς την πολιτική, επιτυγχάνεται µέσω των δύο πιο πάνω διαδικασιών που

αναφέραµε πιο πάνω

1. αξιολόγηση της παρούσας πολιτικής -policy evaluation

2. ϐελτίωση της παρούσας πολιτικής -policy improvement

Αυτή η διαδικασία επαναλαµβάνεται µέχρι να επέλθει σύγκλιση σε µία ϐέλτιστη πολίτικη.
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Εδώ πρέπει να σηµειωθεί ότι ο αλγόριθµος επανάληψης ως προς την πολιτική µαστίζεται απο

το µειονέκτηµα ότι σε κάθε ϐήµα αξιολόγησης της παρούσας πολιτικής το οποίο εκτελείται

επαναληπτικά χρειάζεται µεγάλος χρόνος για να συγκλίνει ακριβώς σε ένα Vp, και συνεπώς

απαιτεί µεγάλο υπολογιστικό κόστος. Επανάληψη ως προς την αξία(value iteration),

4)Επανάληψη ως προς την αξία(value iteration)

Εδώ έρχεται ο αλγόριθµος επανάληψης ως προς την αξία(Value iteration) έτσι ώστε να ϐελ-

τιώσει την παραπάνω διαδικασία, σταµατόντας το policy evaluation αµέσως µετά από την

πρώτη σάρωση(one backup of each state). Αυτή η διακοπή αµέσως µετά από την πρώτη

επανάληψη δεν επηρεάζει την σύγκλιση του policy improvement αφού ο υπολογισµός της

νέας τιµής Vk+1 value function έιναι εκτιµώµενη.

2.2.8.2 Monte Carlo

Το Monte Carlo στην ενισχυτική µάθηση αναφέρεται σε µια µέθοδο που χρησιµοποιείται για

την εκτίµηση των τιµών των καταστάσεων ή των Ϲευγών καταστάσεων-δράσεων σε µια διαδι-

κασία απόφασης Markov (MDP) µε σκοπό την µάθηση των συναρτήσεων αξίας και ϐέλτιστων

πολιτικών. Σε αντίθεση µε τον δυναµικό προγραµµατισµό που αναφέρθηκε προηγουµένως

στη µέθοδο Monte Carlo το περιβάλλον είναι πλήρως άγνωστο (ο πράκτορας δεν γνωρίζει τη

µετάβαση και τις ανταµοιβές του MDP) µε αποτέλεσµα η εκµάθηση του περιβάλλοντος να

επιτυγχάνεται µέσω δειγµάτων επεισοδίων (sample episodes) [10].

∆ηλαδή το µόνο που απαιτείται ουσιαστικά είναι δείγµατα ακολουθιών(καταστάσεις, ενέργειες

και ανταµοιβές) που λαµβάνονται µέσω της αλληλεπίδρασης του πράκτορα µε ένα περιβάλλον

εκτελώντας ενέργειες από µια δεδοµένη κατάσταση, λαµβάνοντας ανταµοιβές και µεταβαίνο-

ντας σε νέες καταστάσεις µέχρι την τερµατική κατάσταση [26].

Πίο συγκεκριµένα η µέθοδος MC αρχίζει από µία τυχαία κατάσταση και συνεχίζει για ένα

πεπερασµένη χρονική διάρκεια(πεπερασµένα ϐήµατα) µέχρι να καταλήξει στην τερµατική

κατάσταση, καταγράφει τις καταστάσεις από τις οποίες πέρασε καθώς και την ενέργεια και την

ανταµοιβή που πήρε στην κάθε µία από αυτές [27]. Κατά την λήξη κάθε επεισοδίου κάνοντας

χρήση των αυτών των δεδοµένων γίνεται εκτίµηση των µέσων τιµών για την συναρτήσεων

αξίας V(s) και συνάρτηση αξίας κατάστασης Q(s) και ακολούθως γίνονται οι αλλαγές των

πολιτικών.
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Τα κύρια µειονεκτήµατα αυτής της µεθόδου είναι :

1. ότι δεν εγγυάται ότι ϑα περάσει από όλα τα πιθανά σενάρια, αυτό µπορεί να ‘διορθωθεί’

ϑέτοντας ένα καλό ισοζύγιο µεταξύ exploring(epsilon) και exploit(1-epsilon)

2. ότι να για ανανεωθούν οι τιµές των συναρτήσεων αξίας και συναρτήσεων κατάστασης

αξίας πρέπει πρώτα να τελειώσει ένα επεισόδιο, που αυτό σε παιχνίδια χωρίς τέλος είναι

πρόβληµα.

2.2.8.3 Μάθηση Χρονικών ∆ιαφορών-Temporal-Difference Learning

΄Οπως και στις προηγούµενες µεθόδους έτσι και στη ΜΧ∆ ένας πράκτορας αλληλεπιδρά µε

ένα περιβάλλον εκτελώντας κάποια ενέργεια σε κάθε κατάσταση και λαµβάνει ως ανατρο-

ϕοδότηση µία ανταµοιβή. Ο στόχος του πράκτορα είναι να µάθει µια πολιτική η οποία

ϑα µεγιστοποιεί τις σωρευτικές ανταµοιβές µε την πάροδο του χρόνου. Οι αλγόριθµοι Χ

υπολογίζουν τη συνάρτηση τιµής, η οποία είναι ένα µέτρο των αναµενόµενων σωρευτικών

ανταµοιβών από µια συγκεκριµένη κατάσταση, και τη χρησιµοποιούν για να ενηµερώσουν

την πολιτική [10]. Η πολιτική αυτή αναφέρεται στις αποφάσεις ή τις ενέργειες που ορίζονται

ϐάσει των υπολογισµένων τιµών της συνάρτησης τιµής.

Η µάθηση χρονικών διαφορών (temporal difference learning) µπορεί να ϑεωρηθεί ως ένας

συνδυασµός µεταξύ των µεθόδων ∆υναµικού προγραµµατισµού και MC. ΄Οπως και στη µέθο-

δο MC το µοντέλο του περιβάλλοντος είναι άγνωστο και η εκµάθηση του επιτυγχάνεται µέσω

ηµιτελών επεισοδιακών δειγµάτων [27]. Η κύρια διαφορά µεταξύ ΜΧ∆ και της MC είναι στο

πότε γίνεται η εκτίµηση και ενηµέρωση της συνάρτησης αξίας τους. Συγκεκριµένα στο MC ο

πράκτορας πρέπει να µεταβεί στην τελική κατάσταση για να κάνει εκτίµηση και ενηµέρωση

τις συναρτήσεις αξίας σε αντίθεση µε τη ΜΧ∆ στην οποία η εκτίµηση και ενηµέρωση της

συναρτήσης αξίας γίνεται µετά από κάθε χρονική στιγµή.

΄Αρα στη ΜΧ∆ η επανεκτίµηση τις συνάρτησης αξίας γίνεται ϐάσει της ανταµοιβής που παρέχε-

ται ανά χρονική µέσω της αλληλεπίδρασης του πράκτορα µε το περιβάλλον. Η επανεκτίµηση

της συνάρτησης τιµής ϐασίζεται στο σφάλµα χρονικής διαφοράς δ(temporal difference error

– TD error) που είναι η διαφορά µεταξύ της εκτιµώµενης τιµής µιας κατάστασης ή ενέργειας

και της πραγµατικής παρατηρούµενης τιµής, η οποία είναι συνήθως ένας συνδυασµός της α-

νταµοιβής που λαµβάνεται και της εκτιµώµενης τιµής της επόµενης κατάστασης [26]. Sarsa:

On-Policy TD control
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Ο SARSA είναι αλγόριθµος εντός πολιτικής (on-policy) και συνεπώς η πολιτική συµπεριφο-

ϱάς που κάνει χρήση ο πράκτορας για την επιλογή των ενεργειών του είναι η ίδια µε την

πολιτική στόχου που αξιολογεί και ϐελτιστοποιεί σε κάθε ϐήµα. Για την αξιολόγηση και

ϐελτίωση της πολιτικής στόχου ο πράκτορας εφαρµόζει την εξίσωση

[NewQ(s, a)︸        ︷︷        ︸
New Q-Value

= Q(s, a) +α∣∣∣∣
New Q-Value

[R(s, a)︸  ︷︷  ︸
Reward

+γ∣∣∣∣∣∣
Discount rate

Predicted reward, given
new state and all possible actions︷     ︸︸     ︷

Q′(s′, a′) −Q(s, a)]

η οποία απαιτεί την τρέχουσα κατάσταση, την ενέργεια που πραγµατοποιήθηκε, την αντα-

µοιβή που έλαβε, την επόµενη κατάσταση και την ενέργεια που επιλέχθηκε στην επόµενη

κατάσταση. Οι ενέργειες επιλέγονται από την πολιτική η οποία ταυτόχρονα αξιολογείται

µέσω των υπολογισµών της Q value.

Στην ουσία ο SARSA υπολογίζει µία τιµή Q value ενός Ϲεύγους κατάστασης-ενέργειας Q(st , at ),

χρησιµοποιώντας εκτιµήσεις άλλων Ϲευγών Q(st+1, at+1) προσθέτοντας σε αυτό την άµεση α-

νταµοιβή r+Q(st+1, at+1) [10].

Q-Learning: Off-Policy TD control

Ο Q-Learning είναι αλγόριθµος εκτός πολιτικής(off-Policy) και συνεπώς η πολιτική συµπε-

ϱιφοράς που κάνει χρήση ο πράκτορας για την επιλογή των ενεργειών κατά τη διαδικασία

εκµάθησης δεν είναι ίδια µε την πολιτική στόχου που αξιολογεί και ϐελτιστοποιεί σε κάθε

ϐήµα. Για την αξιολόγηση και ϐελτίωση της πολιτικής στόχου ο πράκτορας εφαρµόζει την

εξίσωση

[NewQ(s, a)︸        ︷︷        ︸
New Q-Value

= Q(s, a) +α∣∣∣∣
New Q-Value

[R(s, a)︸  ︷︷  ︸
Reward

+γ∣∣∣∣∣∣
Discount rate

Maximum predicted reward, given
new state and all possible actions︷           ︸︸           ︷

max Q′(s′, a′)−Q(s, a)]

Ο Q-Learning σε αντίθεση µε τον SARSA επιχειρεί να προσεγγίσει απευθείας τη ϐέλτιστη

συνάρτηση Q*, ανεξαρτήτως από την πολιτική που ακολουθείται από τον πράκτορα, αφού σε

κάθε κατάσταση επιλέγει άπληστα την µεγαλύτερη τιµή της συνάρτησης Q((γmaxQ(st+1,α))

)που είναι διαθέσιµη για την κατάσταση st+1 χωρίς να δει µακροπρόθεσµα.

Στην ουσία ο Q-Learning υπολογίζει µία τιµή Q value ενός Ϲεύγους κατάστασης-ενέργειας

Q(st , at), χρησιµοποιώντας τη µέγιστη τιµή Q της επόµενης κατάστασης άλλων Ϲευγών max

Q(st+1, at+1) προσθέτοντας σε αυτό την άµεση ανταµοιβή r +Q(st+1, at+1) [10].
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2.2.9 Function Approximation

΄Ολοι οι µέθοδοι που έχουν αναφερθεί µέχρι στιγµής απαιτούν την αποθήκευση όλων των

δεδοµένων (s,α) ∈ S A σε ένα πίνακα στη µνήµη. Αυτό δεν είναι εφικτό σε πραγµατικά

προβλήµατα στα οποία ο χώρος καταστάσεων και των ενεργειών είναι πολύ µεγάλος. Ε-

ποµένως η µέθοδος πινάκων (tabular methods) γίνεται ανεπαρκής και ακατάλληλος. Για

την αντιµετώπιση αυτού του προβλήµατος εφαρµόζεται µία νέα µέθοδος η οποία ϐασίζε-

ται στην εκτίµησης της τιµής κάθε καταστάσεις ϐάση αρακτηριστικών(παραµετρικές συναρ-

τήσεις) [28] [10].

Μέσω των παραµετρικών συναρτήσεων ϑα υπολογίζεται η αξία κάθε κατάστασης η οποία ϑα

είναι προσεγγιστική και όχι η ακριβής τιµή της. Για την υλοποίηση αυτής της προσεγγιστικής

διαδικασίας υπάρχουν οι ϑεµελιώδης συναρτήσεις προσέγγισης.

1. Linear combinations of features

2. Neural networks

3. Decision Tree

4. nonlinear gradient-descent

5. Radial Basis Functions (RBFs)

2.2.10 Προγραµµατισµός-Planning

Οι επιστήµονες στον τοµέα της ΕΜ τις τελευταίες δεκαετίες έχουν ανάπτυξη διάφορες µε-

ϑόδους για την εκπαίδευση ευφυών πρακτόρων. Μία από αυτές τις µεθόδους είναι ο προ-

γραµαµτικσµός Planning ο οποίος ϐασίζεται σε µοντέλαModel-Based. Ο προγραµµατι-

σµόςPlanning ϑεωρείτε µια ϕυσική και ισχυρή προσέγγιση για την λήψη αποφάσεων σε

προβλήµατα µε γνωστές δυναµικές, όπως για παράδειγµα στα ϐιντεοπαιχνίδια (πχ go ,atari)

και προσοµοιωµένος έλεγχος ϱοµπότ ( [29] [3] [30]).

Βάση του [10] µε το όρο προγραµµατισµός (Planning) στην ΕΜ αναφερόµαστε σε οποιαδήπο-

τε υπολογιστική διαδικασία που λαµβάνει ένα µοντέλο ως είσοδο και παράγει ή ϐελτιώνει µια

πολιτική η οποία ϑα αλληλεπιδρά µε το συγκεκριµένο µοντέλο περιβάλλοντος. Με πιο α-

πλά λόγια ο προγραµµατισµός στην ΕΜ είναι η ικανότητα του πράκτορα να χαρτογραφεί

στρατηγικά τις ενέργειές, κατασκευάζοντας µια ακολουθία ενεργειών η οποία συχνά ανα-
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ϕέρεται ως πολιτική, προκειµένου να επιτύχει τους στόχους του ενώ ταυτόχρονα προσπαθεί

να µεγιστοποιήσει τις µακροπρόθεσµες ανταµοιβές.

Σε αντίθεση µε άλλες προσεγγίσεις στην ΕΜ, όπως οι µέθοδοι χωρίς µοντέλα (Model-free)

που ϐασίζονται στη δοκιµή και το σφάλµα, ο σχεδιασµός προσφέρει πολλά πλεονεκτήµατα

όπως αναφέρεται στο [31] :

1. Υψηλότερη Απόδοση ∆εδοµένων- Higher Final Performance

Αυτό προκύπτει λόγο της αξιοποίησης του σήµατος ανατροφοδότησης(σήµα εκπαίδευσης-

Btraining signal) και δεν απαιτεί ανταµοιβές διάδοσης (propagating rewards) µέσω των

Bellmans backups*.

2. Υψηλότερη Τελική Απόδοση-Higher data-efficiency

Το Planning προσφέρει αύξηση της απόδοσης καθώς αυξάνεται το computational bud-

get για την αναζήτηση µελλοντικών ενεργειών υψηλότερης απόδοσης στην προσπάθεια

µεγιστοποίησης και επιλογής της επόµενης καλύτερης κινησης χωρίς να είναι απαρα-

ίτητα τα ανθρώπινα δεδοµένα(human demonstration) [3].

3. Μεταφορα Γνωσης-(Knowledge Transfer).

Η εκπαίδευση του αλγορίθµου για την εκµάθηση της δυναµικής ενός συγκεκριµένου

περιβάλλοντος πολλές ϕορές προϋποθέτει την κατανόηση υποπροβληµάτων τα οποία

είναι ανεξάρτητα µεταξύ τους. Αυτή η γνώση µπορεί να µεταφερθεί καλά σε άλλες

εργασίες στο περιβάλλοντα που περιέχουν τα ίδια ή παρόµοια υποπροβλήµατα τα οποία

έχουν ήδη κατανοήθεί και επιλύθει.

Αρχικά στο Planning ο πράκτορας αλληλεπιδρά µε το περιβάλλον και συλλέγει χρήσιµες

πληροφορίες. Κάνοντας χρήση αυτών των πληροφοριών επιτυγχάνεται η κατασκευή ενός

µοντέλου του περιβάλλοντος, το οποίο αντικατοπτρίζει την δυναµική -συµπεριφορά του επι-

ϐάλλοντος όπως ο ίδιος ο πράκτορα την έχει αντιληφθεί. Αυτό το µοντέλο µπορεί να λάβει

διαφορετικές µορφές, που κυµαίνονται από ένα απλό ντετερµινιστικό έως ένα σύνθετο στοχα-

στικό (πιθανοτικό µοντέλο) µοντέλο. Ο πράκτορας µπορεί στη συνέχεια να χρησιµοποιήσει

αυτό το µοντέλο για να δηµιουργήσει πιθανές τροχιές ενεργειών και να εκτιµήσει τις ανα-

µενόµενες συνέπειες και ανταµοιβής της κάθε τροχιάς. Εξερευνώντας πιθανές µελλοντικές

καταστάσεις και τις αντίστοιχες ανταµοιβές τους, ο πράκτορας µπορεί να αξιολογήσει και

να συγκρίνει διαφορετικές ακολουθίες ενεργειών για να καθορίσει την πιο ΄βέλτιστει΄ πορεία

Βαγ
γέλ

ης
 Τσιου

ρτή
ς



28 ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2. ΑΝΑΣΚΟΠΗΣΗ ΤΗΣ ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑΣ (LITERATURE REVIEW)

δράσης.

Εν τέλη το Planning επιτρέπει στους πράκτορες να λαµβάνουν έξυπνες αποφάσεις διερευ-

νώντας στρατηγικά τις συνέπειες των πράξεών τους και αποτελεί ϐασικό συστατικό για τη

δηµιουργία αποτελεσµατικών και αυτόνοµων συστηµάτων ΕΜ.

Συνοψίζοντας το Planning στην ΕΜ ϑεωρείτε ένα κρίσιµο στοιχείο σε πολλές εφαρµογές

του πραγµατικού κόσµου, συµπεριλαµβανοµένης της ϱοµποτικής, της αυτόνοµης οδήγη-

σης και του παιχνιδιού. Επιτρέπει στους πράκτορες να αιτιολογήσουν τις ενέργειές τους,

να προβλέψουν τις συνέπειες των αποφάσεών τους και τελικά να µάθουν αποτελεσµατικές

στρατηγικές για την επίτευξη των στόχων τους.

2.2.11 Ιεραρχική Ενισχυτική Μάθηση(Hierarchical Reinforcement Le-

arning)

Αν και η ΕΜ έχει επιτύχει πολλά την τελευταία δεκαετία έχει διαπιστωθεί ότι πάσχει από µια

ποικιλία ελαττωµάτων κυρίως όταν τα περιβάλλοντα µε τα οποία αλληλεπιδρά ο πράκτορας

είναι πολύ περίπλοκα. Συγκεκριµένα στη προσπάθεια του ο πράκτορας όταν εξερευνά το

περιβάλλον για εύρεση πιθανών λύσεων συχνά αποτυγχάνει ή είναι πολύ αναποτελεσµατικός,

απαιτώντας υπερβολική ποσότητα αλληλεπίδρασης µε το περιβάλλον [32]. Αυτή η χρονοβόρα

αλληλεπίδραση µεταξύ πράκτορα και περιβάλλοντος έχει ως αποτέλεσµα την παρεµπόδιση

της µάθησης και την εφαρµογή της σε πιο περίπλοκα περιβάλλοντα.

Η ιεραρχική ενισχυτική µάθηση (ΙΕΜ) είναι µια υπολογιστική προσέγγιση που προορίζεται

να αντιµετωπίσει αυτά τα Ϲητήµατα µαθαίνοντας να λειτουργεί σε διαφορετικά επίπεδα χρο-

νικής αφαίρεσης, που επιτρέπουν την αποσύνθεση δύσκολων εργασιών λήψης αποφάσεων

µεγάλου ϐάθους σε απλούστερες δευτερεύουσες εργασίες [33],καθώς οι επιµέρους εργασίες

που προκύπτουν µπορούν να επιλυθούν αποτελεσµατικά µε προσεγγίσεις ΕΜ (καλύτερη

αναπαράσταση γνώσης), ενώ ταυτόχρονα ανοίγει το δρόµο για επαναχρησιµοποίηση συµπε-

ϱιφοράς και αυξηµένη ερµηνεία των συστηµάτων ΕΜ [32].

Σε αυτό το κρίσιµο σηµείο έρχεται η ΙΕΜ η οποίο στοχεύει να µειώσει ακόµη και να εξαλείψει

αυτά τα προβλήµατα κάνοντας την διαδικασία µάθησης απλούστερη, αναλύοντας τον τρόπο

µάθησης σε συγκεκριµένα µέρη. Οι κύριες αδυναµίες της ΕΜ τις οποίες η ΙΕΜ µπορεί να

αντιµετώπιση είναι [34]:
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1. Κατάρα της διαστασιµότητας (curse of dimensionality)

2. Κλιµάκωση-Scaling up

3. Γενίκευση-Generalization

4. Αφαίρετικότητα-Abstraction

΄Εχοντας ϐάση τα πιο πάνω η ιεραρχική ενισχυτική µάθηση (ΙΕΜ) µπορεί να ϑεωρηθεί ως µια

υπολογιστική προσέγγιση που προορίζεται να αντιµετωπίσει αυτά τα Ϲητήµατα µαθαίνοντας

να λειτουργεί σε διαφορετικά επίπεδα χρονικής αφαίρεσης(temporal abstraction, τα οποία

µας επιτρέπουν την απλούστευση του προβλήµατος, καθώς οι επιµέρους εργασίες αποσυν-

ϑέτονται σε µικρότερες υποπροεργασίες οι οποίες είναι πιο διαχειρίσιµες µαθαίνοντας στην

κάθε µία την δική της πολιτική µάθησης και ταυτόχρονα η κάθε µία από αυτές µπορεί να

χρησιµοποιηθεί σε πολλαπλά επίπεδα αφαίρεσης.

Το ΙΕΜ µπορεί να ϑεωρηθεί ότι προσπαθεί να µιµηθεί τον τρόπο µε τον οποίο οι άνθρωποι

συµπεριφορά εµφανίζει ιεραρχική δοµή , δηλαδή ϑέτουν αυθαίρετα υποστόχος εντός του πε-

δίου γνώσεων τους για να επιτύχουν ένα µεγαλύτερο στόχο. [35]. Για την επίτευξη αυτών των

νέων στόχων εκτελούνται απλές ενέργειες που συνεργάζονται για την επίτευξη των γενικών

στόχων εργασίας. ΄Ετσι οι ευφυείς πράκτορες συχνά επιλύουν εργασίες ιεραρχικά κάνο-

ντας χρήση της αφαιρετικότητας ως προς το χρόνο (temporal abstraction), όπου δεν είναι

απαραίτητη η λήψη αποφάσεων σε κάθε χρονική στιγµή, αλλά επιτρέπεται η επίκληση της

εκτέλεσής εκτεταµένων χρονικά δραστηριοτήτων, που ακολουθούν τις δικές τους πολιτικές

µέχρι να τερµατιστούν [36]. Με αυτό τον τρόπο υλοποιούνται οι ιεραρχικές αρχιτεκτονικές

και αλγόριθµοι µάθησης στην ΙΕΜ.

Στην ΙΕΜ, ένας πράκτορας ΕΜ για να εφαρµόσει αυτή την χρονική αφαιρετικότητα µαθαίνει

να αποσυνθέτει σύνθετες εργασίες σε µικρότερες-πίο διαχειρίσιµες και µαθαίνει χρονικές

εκτεταµένες δράσεις για την ολοκλήρωση κάθε δευτερεύουσας εργασίας. Εποµένως κάθε

πράκτορας είναι οργανωµένος σε µια ιεραρχία πολλαπλών επιπέδων. Στο υψηλότερο επίπε-

δο, ο πράκτορας, πέραν των ϐασικών ενεργειών (elementary actions), έχει τη δυνατότητα

να επιλέγει και µακροτελεστές (macro-operators) ή µακροενέργειες (macro-actions), αλλιώς

γνωστές ως απλά macros [37]. Οι µακροτελεστές ουσιαστικά είναι µια πολιτική-µία ακο-

λουθία ενεργειών – τελεστών που µπορούν να κληθούν αναπάσα στιγµή για επίλυση ενός

προβλήµατος για το οποίο υπάρχει ήδη η ϐέλτιστη πολιτική. Οι µακροτελεστές επιτρέπουν
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στο σύστηµα να αγνοήσει λεπτοµέρειες που είναι άσχετες µε το προς επίλυση πρόβληµα

και να επικεντρωθεί στην ουσία ενώ ταυτόχρονα του επιτρέπουν να λαµβάνει αποφάσεις σε

µεγαλύτερους χρονικούς ορίζοντες.

Κατά συνέπεια τα macros συνθέτουν τη ϐάση για την ΙΕΜ καθώς µέσων αυτών διασπάται το

κύριο πρόβληµα σε µικροπροβλήµατα τα οποία αντιµετωπίζονται αναξάρτητα µεταξύ τους.

Στο χαµηλότερο επίπεδο, ο πράκτορας επιλέγει πρωτόγονες ενέργειες primitive actions, οι

οποίες είναι ενέργειες µικρής διάρκειας που χρησιµοποιούνται για την εκτέλεση απλών ε-

νεργειών που έχουν άµεση αλληλεπίδραση µε το περιβάλλον.

Για την προσέγγιση της της χρονική αφαιρετικότητας και εφαρµογής της στην ΕΜ είναι η

χρήση των ηµι-Μαρκοβιανών διαδικασίων απόφασης(ΗΜ∆Α (semi-Markov Decision Proces-

ses – SMDPs)) [37] [10]. Τα ΗΜ∆Α µπορούν να ϑεωρηθούν ως µια γενικευµένη εκδοχή των

Μ∆Α µε το κύριω χαρακτηριστικό του είναι το το ποσό χρόνου που παρεµβάλλεται µεταξύ

µιας απόφασης και της επόµενης µπορεί να ορίζεται ως :

• Τυχαία µεταβλητή

• Ακέραια σταθερά

• Πραγµατική σταθερά

σε αντίθεση µε τα Μ∆Α όπου το ποσό του χρόνου µεταξύ δύο χρονικών ϐηµάτων κατά τα

οποία λαµβάνεται απόφαση δεν παίζει ϱόλο αφού ϑεωρείτε σειριακή και σταθερή [37].

Για την προσέγγιση και υλοποίηση της ΙΕΜ εγκαθιδρυθήκαν κάποιες ϑεµελιώδεις µέθοδοι

[34] [32]:

1. Φεουδαρχική Μάθηση-Feudal Learning

2. Πλαίσιο επιλογών-Options Framework

3. Ιεραρχίες αφηρηµένων µηχανών-Hierarchical Abstract Machines

4. Αποδόµηση Συναρτήσων Αξίας-MAXQ (MAXQ Value Function Decomposition))
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2.3 Βαθιά Μάθηση (Deep Learning)

2.3.1 Εισαγωγή

Στόχος του συγκεκριµένου κεφαλαίου, είναι να περιγραφούν και να γίνουν κατανοητές οι

ϐασικές πτυχές της ϐαθιάς µάθησης. Αρχικά ϑα γίνει µία ιστορική αναφορά της ανάγκης

του ανθρώπου για την ανάπτυξη επιτευγµάτων στον τοµέα της ΤΝ και πώς αυτό οδήγησε

στην εξέλιξη της ϐαθιάς µάθησης. Ακολούθως αφού αναλυθεί η έννοια της ϐαθιάς µάθησης

και η συνεισφορά της, ϑα γίνει αναφορά στις ϐασικές έννοιες της, στους ϑεµελιώδεις τύπους

τεχνιτών νευρωνικών δικτύων, στους αλγόριθµους ϐελτιστοποίησης των ΤΝ∆, στα πλαίσια

ϐαθιάς µάθησης και τέλος µία µικρή αναφορά στα παραγωγικά µοντέλα.

2.3.2 Εισαγωγή στη Βαθιά Μάθηση (Introduction to Deep Learning)

2.3.2.1 Ιστορική Επισκόπηση (Historical Overview)

Η τεχνητή νοηµοσύνη είναι µια ειδικότητα της επιστήµης των υπολογιστών που ασχολείται

µε τη δηµιουργία συστηµάτων που µπορούν να αναπαράγουν την ανθρώπινη νοηµοσύνη και

τις ικανότητες επίλυσης προβληµάτων [38]. Για να επιτευχθεί αυτό χρειάζεται να λάβουν

µεγάλο όγκο δεδοµένων τα οποία και επεξεργάζονται, ενώ ταυτόχρονα µαθαίνουν από αυτά

µε στόχο να ϐελτιωθούν στο µέλλον. Αντίθετα στον κλασικό προγραµµατισµό ένα κανονικό

πρόγραµµα υπολογιστή ϑα χρειαζόταν ανθρώπινη παρέµβαση για να διορθώσει σφάλµατα

και να ϐελτιώσει τις διαδικασίες [38].

Η ιδέα της «τεχνητής νοηµοσύνης» πηγαίνει χιλιάδες χρόνια πίσω αφού απασχόλησε εφευ-

ϱέτες που ονειρεύονταν από καιρό να δηµιουργήσουν µηχανές οι οποίες ϑα µπορούν να

σκέφτονται αυτόνοµα. Η πρώτη καταγεγραµµένη εµφάνιση µηχανής η οποία ϑεωρείτο

«αυτόνοµη» («δρώντας µε τη ϑέλησή της») έχει καταγραφεί από τον ΄Οµηρο για να περι-

γράψει ένα αυτόµατο άνοιγµα πόρτας, [39] [5.749] ή αυτόµατη κίνηση τροχοφόρων τρίπο-

δων [39][18.376].

Με την πάροδο του χρόνου και τη δηµιουργία των πρώτων προγραµµατιζόµενων υπολογιστών,

οι άνθρωποι διερωτήθηκαν κατά πόσο είναι εφικτό να δηµιουργηθούν υπολογιστές τόσο µε

τις δεξιότητες όσο και την ευφυΐα του ανθρώπου. ΄Ηδη από το 1900, στην προσπάθεια τους

οι άνθρωποι να κατασκευάσουν τέτοιου είδους υπολογιστές εγκαθιδρύθηκε ο όρος ϱοµπότ(η

λέξη επινοήθηκε σε ένα τσέχικο ϑεατρικό έργο το 1921) ενώ το 1929 ο Makoto Nishimura
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δηµιούργησε το πρώτο ϱοµπότ ονόµατι Gakutensoku [40]. Μέσα στις επόµενες δύο δεκαετίες

και συγκεκριµένα το 1949 ο Edmund Callis Berkley δηµοσίευσε το ϐιβλίο «Giant Brains,

or Machines that Think» το οποίο ϑεωρείται ένα από τα πρώτα ϐιβλία που διερευνά την

έννοια κατά πόσο η τεχνητή νοηµοσύνη έχει την δυνατότητα δηµιουργίας υπολογιστών που

µπορούν να προσοµοιώσουν τις διαδικασίες ανθρώπινης σκέψης, συµπεριλαµβανοµένης της

συλλογιστικής, της επίλυσης προβληµάτων και της λήψης αποφάσεων [41].

Αν και ο όρος «τεχνητή νοηµοσύνη» Νοηµοσύνη-ΤΝ (Artificial Intelligence - AI) τυπικά δια-

τυπώθηκε για πρώτη ϕορά στο Dartmouth College το 1956, σε συνέδριο ερευνητών από τον

χώρο της Ψυχολογίας και των Μαθηµατικών για τη µελέτη δυνατοτήτων χρήσης των υπο-

λογιστών ως προς την προσοµοίωση της ανθρώπινης νοηµοσύνης (McCarthy, Allen Newell,

Herbert Simon και Marvin Minsky) είχε ήδη αρχίσει να εµφανίζεται από τις αρχές της δε-

καετίας του 40, αφού το ενδιαφέρον της επιστηµονικής κοινότητας ήταν στραµµένο προς την

τεχνητή νοηµοσύνη. Το 1950 ο ΄Αλαν Τούρινγκ δηµοσίευσε το έργο του «Μηχανήµατα Υπο-

λογιστών και Νοηµοσύνη» που τελικά έγινε το Τεστ Τούρινγκ (αρχικά ονοµάστηκε παιχνίδι

µίµησης «imitation game») [42] το οποίο είναι µια δοκιµή της ικανότητας µιας µηχανής να

επιδεικνύει ευφυή συµπεριφορά ισοδύναµη ή αδιάκριτη από αυτή ενός ανθρώπου. Η ϐασική

προϋπόθεση του Τεστ Τούρινγκ είναι η εξής :

1. ΄Ενας αξιολογητής (άνθρωπος) συµµετέχει σε συνοµιλίες ϕυσικής γλώσσας τόσο µε άν-

ϑρωπο όσο και µε µηχανή (συχνά µέσω µιας διεπαφής υπολογιστή).

2. Ο αξιολογητής δεν γνωρίζει ποιός είναι ο άνθρωπος και ποιός είναι η µηχανή.

3. Ο στόχος του µηχανήµατος είναι να πείσει τον αξιολογητή ότι είναι ο άνθρωπος κατά

τη διάρκεια της συνοµιλίας.

4. Εάν ο αξιολογητής δεν είναι σε ϑέση να ξεχωρίσει σταθερά τη µηχανή από τον άνθρωπο

µε ϐάση τις απαντήσεις, τότε η µηχανή λέγεται ότι έχει περάσει το τεστ Τυρινγ και πα-

ϱουσίασε ένα επίπεδο τεχνητής νοηµοσύνης συγκρίσιµο µε την ανθρώπινη νοηµοσύνη.

Στα πρώτα της ϐήµατα, η τεχνητή νοηµοσύνη, κατάφερε να αντιµετωπίσει µε επιτυχία προ-

ϐλήµατα τα οποία για τον ανθρώπινο παράγοντα ήταν διανοητικά δύσκολα αλλά εύκολα στον

προσδιορισµό τους µέσω µαθηµατικών κανόνων, τα οποία ικανοποιούσαν τα πρόβληµατα

ικανοποίησης περιορισµών(constraint satisfaction problem). Η πραγµατική πρόκληση για

την τεχνητή νοηµοσύνη αποδείχθηκε να ειναι το οτι, άν και ικανή να επιλύσει τις απλές
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λειτουργίες που εκτελεί ο άνθρωπος διαισθητικά στην καθηµερινότητα του (αναγνωρίζουµε

προφορικές λέξεις ή πρόσωπα σε εικόνες) καθίσταται δύσκολο να περιγραφούν µέσω µαθη-

µατικών όρων [38]. Στην προσπάθεια τους οι επιστήµονες να αντιµετωπίσουν αυτή τη νέα

πρόκληση που παρουσιάστηκε στράφηκαν στη µελέτη του τρόπου µε τον οποίο ο ίδιος ο άν-

ϑρωπος µαθαίνει. Η Μάθηση (Learning) είναι µία από τις ϑεµελιώδεις ιδιότητες της νοήµονος

συµπεριφοράς του ανθρώπου κατά την οποία ο άνθρωπος ϐελτιώνει την απόδοσή του κατά

την εκτέλεση µιας συγκεκριµένης εργασίας, χωρίς να υπάρχει ανάγκη να ‘προγραµµατιστεί’

εκ νέου. Παρά τις µελέτες και τις έρευνες επί χρόνια από τους επιστήµονες του πεδίου της

Γνωστικής Ψυχολογίας και τους ϕιλοσόφους, η έννοια της µάθησης δεν έχει γίνει πλήρως

κατανοητή. ΄Εχοντας ως αναπάντητο το ερώτηµα του µηχανισµού µάθησης του ανθρώπου οι

επιστήµονες του χώρου της ΤΝ δεν ήταν σε ϑέση να δηµιουργήσουν υπολογιστικά συστήµατα

ικανά να κατακτήσουν τη Μηχανική Μάθηση (Machine Learning).

Βάση του ορισµού του Mitchell (1997), «΄Ενα πρόγραµµα υπολογιστή λέµε ότι µαθαίνει από

την εµπειρία Ε ως προς κάποια κλάση εργασιών Τ και µέτρο απόδοσης Ρ, αν η απόδοσή του

σε εργασίες από το Τ, όπως µετριέται από το Ρ, ϐελτιώνεται µέσω της εµπειρίας Ε.» [43].

Η Μηχανική µάθηση έχει ως στόχο τη δηµιουργία ικανών µηχανών οι οποίες κάνοντας χρήση

προγενέστερης γνώσης και εµπειρίας ϑα µαθαίνουν και ϑα ϐελτιώνουν την απόδοση τους σε

συγκεκριµένα προβλήµατα.

Στην αναζήτηση αυτής της γνώσης η µελέτη των ϐιολογικών νευρωνικών δικτύων στον αν-

ϑρώπινο εγκέφαλο ϑεωρήθηκε αναπόφευκτη µε την ελπίδα κατανόησης του τρόπου λειτουρ-

γίας του στον τοµέα µάθησης. ΄Ηδη από τον 19ο αιώνα οι επιστήµονες παραδέχονται ότι ο

εγκέφαλος αποτελείται από διακριτά στοιχεία, τους νευρώνες (neurons), που επικοινωνούν

το ένα µε το άλλο, οι οποίοι και ϑεωρούνταν ο ϐασικός πυλώνας για την λειτουργία του εγκε-

ϕάλου και συνεπώς για την διαδικασία µάθησης. Στα µέσα της δεκαετίας του 1940 και του

1950, ερευνητές όπως ο (Warren McCulloch και ο Walter Pitts ανέπτυξαν το πρώτο επίση-

µο µοντέλο τεχνητών νευρώνων, γνωστό ως µοντέλο (McCulloch-Pitts [44]. Αυτό το πρώιµο

µοντέλο έθεσε τις ϐάσεις για µελλοντικές εξελίξεις στα νευρωνικά δίκτυα.

Αντίθετα µε την πρώτη περίοδο της τεχνητής νοηµοσύνης όπου χρησιµοποιούνταν κυρίως

µαθηµατικοί κανόνες για την αντιµετώπιση προβληµάτων, η ϐαθιά µάθηση επιλύει αυτό το

κεντρικό πρόβληµα µε τη χρήση τεχνητών νευρωνικών δικτύων µε πολλαπλά κρυφά επίπεδα

(νευρωνικά δίκτυα). Αυτό επιτρέπει την αναγνώριση και κατανόηση πολύπλοκων προτύπων
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και αναπαραστάσεων σε µεγάλα σύνολα δεδοµένων τα οποία εκφράζονται µε όρους άλλων,

απλούστερων αναπαραστάσεων (γωνίες-ακµές, περιγράµµατα κτλ).

Συνοψίζοντας η ϐαθιά µάθηση είναι ένα υποσύνολο της µηχανικής µάθησης που αποτελε-

ίται από νευρωνικά δίκτυα µε τρία ή περισσότερα επίπεδα που επιχειρούν να µιµηθούν τη

συµπεριφορά του ανθρώπινου εγκεφάλου µέσω ενός συνδυασµού εισροών µεγάλων όγκων

δεδοµένων, ϐαρών επιτρέποντάς του να «µάθει».

Η ϐαθιά µάθηση έγινε οδηγός για πολλές εφαρµογές και υπηρεσίες τεχνητής νοηµοσύνης

(ΑΙ) οι οποίες ϐελτιώνουν την αυτοµατοποίηση, εκτελώντας αναλυτικές και ϕυσικές εργα-

σίες χωρίς ανθρώπινη παρέµβαση. Σήµερα, η εφαρµογή της ϐαθιάς µάθησης στην τεχνητή

νοηµοσύνη (ΑΙ) είναι ένας ακµάζων τοµέας µε πολλές πρακτικές εφαρµογές και ενεργά ερευ-

νητικά ϑέµατα (κατανόηση οµιλίας και εικόνων, διαγνώσεις στην ιατρική, αυτοοδηγούµενα

αυτοκίνητα).

2.3.3 Βασικές Αρχές Νευρωνικών ∆ικτύων (Neural Networks Funda-

mentals)

Ο όρος Νευρωνικά ∆ίκτυα αναφέρεται σε ένα σύνολο µαθηµατικών µοντέλων τα οποία είναι

εµπνευσµένα από ϐιολογικά µοντέλα νευρώνων του ανθρώπινου εγκεφάλου και στοχεύουν

να µιµηθούν την συµπεριφορά- λειτουργία τους.

Στα τέλη του 19ου και στις αρχές του 20ου αιώνα, ο Santiago Ramón y Cajal, µαζί µε

τον Camillo Golgi Golgi, επικεντρώθηκαν στη δοµή και οργάνωση τόσο του εγκεφάλου όσο

και της οργάνωσης του νευρικού συστήµατος. Η σηµαντικότερη συνεισφορά τους ήταν η

ανακάλυψη ότι ο εγκέφαλος αποτελείται από νευρώνες και η παρατήρηση και περιγραφή

της µορφολογίας των νευρώνων, των περίπλοκων δικτύων τους και των συνδέσεων τους µέσω

συνάψεων.

Το 1888, ο Santiago Ramón y Cajal δηµοσίευσε τη µελέτη µε τίτλο "Estructura de los

centros nervios de las aves" (∆οµή των νευρικών κέντρων των πτηνών), η οποία ϑεωρήθηκε

επαναστατική λόγω του ότι παρουσίασε το γεγονός ότι το νευρικό σύστηµα αποτελείται από

µεµονωµένα κύτταρα (νευρώνες) αµφισβητώντας την επικρατούσα ϑεωρία της εποχής ότι το

νευρικό σύστηµα ήταν ένα συνεχές δίκτυο ιστών γνωστό ως δικτυωτή ϑεωρία (reticular theory)

[45].
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Συγκεκριµένα απέδειξε µέσα από τις σχολαστικές µελέτες και τα σχέδιά του ότι οι νευρώνες

είναι διακριτές οντότητες µε ξεχωριστούς δενδρίτες, κυτταρικά σώµατα και άξονες. Βάση

των πιο πάνω οι νευρώνες συνιστούν το ϐασικό δοµικό κοµµάτι του ανθρώπινου εγκεφάλου.

Υπολογίζεται ότι ο εγκέφαλος περιέχει 10 δισ. περίπου νευρώνες τοποθετηµένους σε ο-

µάδες, καθεµία από τις οποίες συνιστά ένα ϕυσικό νευρωνικό δίκτυο. ΄Ετσι, ο ανθρώπινος

εγκέφαλος περιέχει εκατοντάδες ϕυσικά νευρωνικά δίκτυα, καθένα από τα οποία περιέχει

χιλιάδες διασυνδεδεµένους νευρώνες µε µέσο αριθµό διασυνδέσεων ανά νευρώνα 1000 µε

10.000 [46].

Η δοµή του νευρώνα απεικονίζεται στο πιο κάτω σχήµα2.6 και αποτελείται απο 3 κύρια

τµήµατα:

1. τους δενδρίτες (dendrites), οι οποίοι λειτουργούν ως κανάλια εισόδου για το νευρώνα

2. το κυτταρικό σώµα (cell body),

3. τον άξονα του κυττάρου-νευροάξονα (axon), που συνδέει ένα νευρώνα µε άλλους

Σχήµα 2.6: Σχηµατικό διάγραµµα νευρώνα [47].

Κάθε νευρώνας είναι συνδεδεµένος µε τους γειτονικούς νευρώνες µεσώ των δενδριτών και επο-

µένως µέσω αυτών γίνεται η ανταλλαγή σηµάτων. Τα σήµατα από τους γειτονικούς νευρώνες

µεταφέρονται στο σώµα µέσω του άξονα τα οποία συναθροίζονται σε αυτό. Τα σήµατα που

ϕτάνουν στο σώµα είναι είτε ανασταλτικά µετασυναπτικά δυναµικά (IPSPs) είτε διεγερτικά

µετασυναπτικά δυναµικά (EPSPs). Εάν το άθροισµα των ερεθισµάτων είναι αρκετά µεγάλο

έτσι ώστε να ξεπεραστεί το κατώφλι δυναµικού (τιµή κατωφλίου) τότε ο νευρώνας πυροδοτεί

δηµιουργώντας µια έξοδο (µε τη µορφή ηλεκτρικού σήµατος) στον άξονά του, η οποία στη
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συνεχεία µέσω των συνάψεων ϑα µεταφερθεί στους γειτονικούς νευρώνες.

Μοντέλα ϐιολογικού νευρώνα

Κατά τη δεκαετία του 1950 πολλοί προσπάθησαν να κατανοήσουν και να εξηγήσουν του

µηχανισµούς που κρύβονταν πίσω από την επικοινωνία µεταξύ των νευρώνων, δηλαδή το

πώς δηµιουργούνταν τα δυναµικά ενεργείας. Ο Alan Hodgkin και ο Andrew Huxley στην

προσπάθεια τους να ϐρουν τους µηχανισµούς που κρύβονται πίσω από την έναρξη και τη δι-

άδοση των δυναµικών ενεργείας για να εξηγήσουν τους ιοντικούς µηχανισµούς [48], το 1952

διεξήγαγαν πειράµατα σε ένα γιγάντιο άξονα καλαµαριού µε αποτέλεσµα να δηµιούργησουν

το µοντέλο Hodgkin-Huxley [49] [50].

Πιο συγκεκριµένα το µοντέλο Hodgkin-Huxley είναι ένα µαθηµατικό µοντέλο που ϐασίζεται

στην αγωγιµότητα και περιγράφει τον τρόπο µε τον οποίο ξεκινούν και διαδίδονται τα δυνα-

µικά ενεργείας στους νευρώνες. Είναι ένα σύνολο µη γραµµικών διαφορικών εξισώσεων που

προσεγγίζει τα ηλεκτρικά χαρακτηριστικά διεγέρσιµων κυττάρων όπως οι νευρώνες και τα

καρδιακά µυοκύτταρα [49] [50]. Είναι ένα δυναµικό σύστηµα συνεχούς χρόνου µε τέσσερις

διαφορικές εξισώσεις που απεικονίζονται στο Σχ.2.7

Σχήµα 2.7: Hodgkin and Huxley Equations [48]

Αν και το Hodgkin-Huxley µοντέλο είναι αρκετά καλό, έχει αρκετές αδυναµίες. Για πα-

ϱάδειγµα [51]:

• Λόγω της µεγάλης πολυπλόκότητας που οφείλεται στις τέσσερεις διαφορικές εξισώσεις

του, πολλοί ερευνητές σπάνια το χρησιµοποιούν

• Οι εξισώσεις λαµβάνουν υπόψη τους µόνο δύο εξαρτώµενα ϱεύµατα, αλλά υπάρχει η

δυνατότητα να προσθέτουν νέα ϱεύµατα όπως απαιτείται από τη συγκεκριµένη µεµ-

ϐράνη που µοντελοποιείται
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• Επιπλέον, αυτές οι ντετερµινιστικές εξισώσεις δεν µπορούν να εξηγήσουν τον ιοντικό

«ϑόρυβο του καναλιού» [52] [53].

Λόγω αυτών των µειονεκτηµάτων οι ερευνητές για τη µελέτη πολύπλοκων συστηµάτων όπως

τα εγκεφαλικά νευρωνικά δίκτυα, κάνουν χρήση πιο απλών µοντέλων όπως το Integrate and

fire (I&F).

Integrate and fire(I&F)

΄Ενα από τα πιο ευρέως χρησιµοποιούµενα µοντέλα για την αξιολόγηση της συµπεριφοράς των

εγκεφαλικών συστηµάτων είναι το µοντέλο νευρώνων integrate-and-fire. Το συγκεκριµένο

µοντέλο χαρακτηρίζεται από την απλότητα του λόγω του ότι αποτελείται από µια γραµµική

διαφορική εξίσωση (τύπου I). Η κύρια διαφορά του από το µοντέλο H&H είναι ότι αφαιρέθη-

καν κάποιοι ϐιοφυσικοί µηχανισµοί όπως το νάτριο και το κάλιο (στο µοντέλο H&H υπάρχουν

3 διαφορικές εξισώσεις για αυτούς τους µηχανισµούς) ούτως ώστε να γίνει πιο απλό. ΄Οταν

το δυναµικό της µεµβράνης ϕτάσει σε ένα κατώφλι, σχηµατίζεται ένα δυναµικό ενεργείας

(ακίδα), αλλά οι πραγµατικές αλλαγές στην τάση της µεµβράνης και στις αγωγιµότητες που

οδηγούν το δυναµικό ενεργείας δεν περιλαµβάνονται στο µοντέλο (ϐιοφυσικοί µηχανισµοί

όπως νάτριο, κάλιο). Οι συναπτικές εισροές στον νευρώνα χαρακτηρίζονται ως µια χρονικά

οµοιογενής διαδικασία Poisson και ϑεωρούνται στοχαστικές. Στην προσέγγιση της διάχυσης,

όταν οι µεµονωµένες συνεισφορές στο µετασυναπτικό δυναµικό είναι µέτριες, διερευνώνται

µέθοδοι και αποτελέσµατα τόσο για τις τρέχουσες συνάψεις όσο και για τις συνάψεις αγωγι-

µότητας. Το µοντέλο νευρώνων integrate-and-fire έχει καθιερωθεί ως κανονικό µοντέλο για

την εξήγηση των νευρώνων µε αιχµή. Λόγω της απλότητας του, µπορεί να εξεταστεί µαθη-

µατικά και είναι επίσης αρκετά ικανό ώστε να αντιπροσωπεύει πολλές από τις σηµαντικές

ιδιότητες της επεξεργασίας του εγκεφάλου. Γενικότερα, το συγκεκριµένο µοντέλο όταν ξε-

περάσει το κατώφλι (-50 mV) τότε ϑα πυροδοτήσει και αµέσως ϑα επανέλθει στο δυναµικό

ισορροποίας όπως ϕαίνεται και στο Σχ.2.10 [54] [55] [56].Βαγ
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Σχήµα 2.8: Integrate and Fire model [57].

Σχήµα 2.9: Integrate and Fire Equation [57].

2.3.3.1 Perceptrons and Artificial Neurons

Το 1957 ο Rosenblatt παρουσιάζει το ΤΝ∆ Perceptron που είναι προσοµοίωση ενός ϕυσικού

νευρώνα. Το ΤΝ∆ Perceptron αποτελείται από έναν µόνο νευρώνα και χαρακτηρίζεται ως

ένας γραµµικός ταξινοµητής (linear classifier).

Γενικά ένας τεχνητός νευρώνας αποτελεί απλοποιηµένο µοντέλο του ϕυσικού νευρώνα. Τα

ϐάρη διασύνδεσης αναπαριστούν τα ηλεκτρικά χαρακτηριστικά της επαφής της σύναψης και

η τιµή κατωφλίου προσοµοιώνει τη συµπεριφορά κορεσµού του ϕυσικού νευρώνα [46].
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Σχήµα 2.10: Στα αριστερά απεικονίζεται ένας ϕυσικός νευρώνας, ενώ στα δεξιά διακρίνεται
ο τρόπος µε τον οποίο αναπαριστάτε έναν τεχνητό νευρώνα Περςεπτρον [58].

Βάση των πιο πάνω οι ϑεµελιώδεις τρόποι λειτουργίας για ένα ΤΝ∆ είναι οι εξής :

1. Κάθε τεχνητός νευρώνας αποτελείται από πολλές εισόδους xi και µία µόνο έξοδο y.

2. Κάθε είσοδος xi πολλαπλασιάζεται µε το αντίστοιχο ϐάρος wi

3. Τα αποτελέσµατα αθροίζονται µέσω της συνάρτησης αθροίσµατος (summation function)

F:

y = f (
n∑

i=1

xiwi + b) (2.3)

4. Ο τεχνητός νευρώνας δίνει έξοδο µέσω της συνάρτησης µετάβασης (transfer function),

µόνο όταν το άθροισµα των εισόδων επί των ϐαρών είναι µεγαλύτερο µιας ορισµένης

τιµής κατωφλίου (threshold value) ϑ, δηλαδή όταν :

f (
n∑

i=1

xiwi + b) − ϑ > 0 (2.4)

Αρχιτεκτονική ΤΝ∆

Ο κύριος τρόπος µε τον οποίο οι νευρώνες σε ένα νευρωνικό δίκτυο συνδέονται µεταξύ τους

καθιστούν ικανό των διαχωρισµό των ΤΝ∆ σε δύο κύριες κατηγορίες :

1. πρόσθιας τροφοδότησης (feed forward) και

2. οπίσθιας τροφοδότησης (feed backward)

Στα νευρωνικά δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης (feed forward), οι νευρώνες σε κάθε κρυφό

επίπεδο τροφοδοτούνται και τροφοδοτούν τους νευρώνες του αµέσως επόµενου κρυφού επι-
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πέδου. ∆ηλαδή, καµία έξοδος ενός νευρώνα σε οποιοδήποτε κρυφό επιπέδο δεν είναι είσοδος

κάποιου νέρωνα του ίδιου ή προηγούµενων επιπέδων. Σχήµα 2.11 .

Σε αντίθεση µε τα οπίσθια τροφοδοτούµενα (ϕεεδ ϐαςκωαρδ) δίκτυα κάποιοι νευρώνες σε

κάποια κρυφά επίπεδα τροφοδοτούν τους νευρώνες του ίδιου επιπέδου ή νευρώνες σε άλ-

λα επίπεδα. Εάν ο νευρώνας τροφοδοτεί νευρώνα του ίδιου επιπέδου τότε τα ΤΝ∆ κα-

λούνται δίκτυα αυτοσυσχετιζόµενης µνήµης (autoassociated memories). Σε αντίθετη πε-

ϱίπτωση καλούνται δίκτυα ετεροσυσχετιζόµενης µνήµης (heteroassociated memories) Σχήµα

2.11.

Σχήµα 2.11: Παράδειγµα ανατροφοδοτούµενων ΤΝ∆ [46].

Αυτά τα ανατροφοδοτούµενα ΤΝ∆ ονοµαζονται και RNNs (recurrent Neural Networks) πχ

Jordan, elman, τα οποία ϑα αναλυθούν περαιτέρω σε µεταγενέστερο στάδιο.

Μέσα στις επόµενες δεκαετίες που ακολούθησαν ο Minsky και Papert [59] το 1969 αποδει-

κνύουν µαθηµατικά ότι τα ΤΝ∆ ενός επιπέδου όπως τα δίκτυα Perceptron δεν είναι ικανά να

επιλύσουν µη γραµµικά προβλήµατα.

Μη γραµµικά προβλήµατα

΄Ενα σύνολο δεδοµένων δύο κατηγοριών ονοµάζεται γραµµικά διαχωρίσιµο, εάν υπάρχει υπε-

ϱεπίπεδο που διαχωρίζει τις κατηγορίες. ∆ηλαδή αφήνει όλα τα πρότυπα της µιας κατηγορίας

στο ϑετικό ηµιχώρο και όλα τα πρότυπα της άλλης κατηγορίας στον αρνητικό ηµιχώρο

1. Αν δεν ικανοποιείται η παραπάνω ιδιότητα το σύνολο δεδοµένων ονοµάζεται µη γραµ-

µικά διαχωρίσιµο.
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(αʹ) Μή Γραµµικά ∆ιαχωρίσιµο
Πρόβληµα

(ϐʹ) Γραµµικά ∆ιαχωρίσιµο
Πρόβληµα

Σχήµα 2.12: Στα αριστερά απεικονίζεται ένα µή γραµµικά διαχωρίσιµο πρόβληµα, ενώ στα
δεξιά ένα γραµµικά διαχωρίσιµο πρόβληµα [60]

2. Το διαχωριστικό υπερεπίπεδο εάν υπάρχει δεν είναι µοναδικό.

Πολυεπίπεδα ΤΝ∆

Για την επίλυση µή γραµµικών προβληµάτων εισήχθησαν τα πολυεπίπεδα ΤΝ∆. Με τον όρο

πολυεπίπεδα ΤΝ∆ ενοούµε ένα νευρωνικό δίκτυο το οποίο διαθέτει τουλάχιστο ένα κρυφό

επίπεδο Σχήµα2.13. Τα κύρια χαρακτηριστικά µέσω των οποίο διαχωρίζονται είναι τα ε-

ξής :

1. πλήρως συνδεδεµένοι (fully connected) ή µερικώς συνδεδεµένοι (partially connected)

2. πρόσθιας τροφοδότησης (feed forward) ή οπίσθιας τροφοδότησης (feed backward ή

recurrent)
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Σχήµα 2.13: Παράδειγµα πολυεπίπεδου ΤΝ [61]

2.3.3.2 Activation Functions

Σε όλα τα πιο πάνω ΤΝ∆ ο κάθε νευρώνας λειτουργεί ως µια υπολογιστική µονάδα που

λαµβάνει εισόδους πολλαπλασιασµένες µε τα αντίστοιχα ϐάρη της κάθε µία και το άθροισµα

αυτό περνά µέσω µίας µαθηµατικής συναρτήσηςς που µεταφράζει τα σήµατα εισόδου σε

σήµατα εξόδου.

Αυτές οι µαθηµατικές συναρτήσεις ονοµάζονται συνάρτηση µετάβασης-συνάρτηση ενεργοπο-

ίησης (transfer functions-activation functions).

Μέσω αυτών των συναρτήσεων εισάγεται η µη γραµµικότητα στο µοντέλο, επιτρέποντας στα

νευρωνικά δίκτυα να προσεγγίζουν και να αναπαριστούν µη γραµµικές σχέσεις στα δεδοµένα.

Σε περίπτωση µη εισαγωγής των συναρτήσεων µετάβασης στο νευρωνικό δίκτυο ϑα έχει γραµ-

µική συµπεριφορά µε επακόλουθο τον περιορισµό της ικανότητας να µαθαίνει πολύπλοκα

και σύνθετα µοτίβα.

Οι κύριοι τύποι γραµµικών συναρτήσεων µεταφοράς είναι :

1. Βηµατικές συναρτήσεις ή συναρτήσεις κατωφλίου (threshold functions)

2. Συναρτήσεις προσήµου (sign functions)

3. Συναρτήσεις ϐηµατικής µεταβολής (hard limiter functions)

4. Συναρτήσεις αναρρίχησης (ramping functions)
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Συνηθέστερα, όµως, χρησιµοποιούνται µη γραµµικές συναρτήσεις, όπως οι σιγµοειδείς συ-

ναρτήσεις (sigmoid functions) και οι Γκαουσιανές συναρτήσεις (Gaussian functions) αφού

παρέχουν τα πιο κάτω πλεονεκτήµατα:

1. Οµαλή και διαφοροποιήσηµη (συνεχές):Οι συναρτήσεις Γαυσσιαν και σιγµοειδούς είναι

οµαλές και διαφοροποιήσιµες, σε αντίθεση µε τη ϐηµατική συνάρτηση η οποία είναι

ασυνεχής. Αυτά τα δύο χαρακτηριστικά είναι καθοριστικά για αλγόριθµους ϐελτιστο-

ποίησης, όπως τον γραδιεντ δεσςεντ, οποίοι είναι ϐασισµένη σε παραγώγους για την

ενηµέρωση των ϐαρών του µοντέλου κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης. Αυτό επιτρέπει

πιο αποτελεσµατική και σταθερή µάθηση στα νευρωνικά δίκτυα.

2. Η έξοδος της σιγµοειδούς συνάρτησης είναι µεταξύ των τιµών 0 και 1 σε αντίθεση µε την

ϐηµατική συνάρτηση που δίνει τιµές 0 ή 1. Λόγω αυτής της ιδιότητας χρησιµοποιείται

συχνά ως συνάρτηση ενεργοποίησης στο επίπεδο εξόδου των νευρωνικών δικτύων για

εργασίες δυαδικής ταξινόµησης. Τεµαχίζει την έξοδο σε ένα εύρος µεταξύ 0 και 1,

καθιστώντας το κατάλληλο για την εκτίµηση των πιθανοτήτων δυαδικών γεγονότων

3. Η Gaussian συνάρτηση, γνωστή και ως κανονική κατανοµή, χρησιµοποιείται ευρέως

λόγω του ότι το κέντρο της είναι η αρχή των αξόνων. Συχνά χρησιµοποιείται για τη µο-

ντελοποίηση συνεχών δεδοµένων µε καλά καθορισµένο µέσο όρο και τυπική απόκλιση.

2.3.3.3 Feedforward Neural Networks (FNNs)

Σε ένα νευρωνικό δίκτυο το πρώτο ϐήµα για τον υπολογισµό των παραµέτρων του είναι το

µπροστινό πέρασµα (Forward Propagation). Τα δεδοµένα εισόδου διαδίδονται από το ε-

πίπεδο εισόδου στα κρυφά επίπεδα του δικτύου και στο τέλος στο επίπεδο εξόδου. Για κάθε

δεδοµένο εισόδου υπολογίζεται ένα σταθµισµένο άθροισµα που είναι η είσοδος πολλαπλασια-

σµένη µε το αντίστοιχο ϐάρος. Στο πιο κάτω Σχήµα2.14 διακρίνεται ένα από τα απλούστερα

πολυεπίπεδα ΤΝ∆ που αποτελείται από ένα κρυφό επίπεδο, πλήρως συνδεδεµένο και εκτελεί

πρόσθια τροφοδότηση.
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Σχήµα 2.14: Πολυεπίπεδο ΤΝ∆ για το xor [46]

΄Οπως διακρίνεται στο Σχήµα η είσοδος είναι ένα σύνολο χαρακτηριστικών εισόδου [x1, x2].

Το σταθµισµένο άθροισµα (ΣΑ) για κάθε χαρακτηριστικό εισόδου, προκύπτει από τον υπολο-

γισµό του πολλαπλασιασµού µεταξύ της εισόδου και του αντίστοιχου ϐάρους και δίνεται από

τον εξίσωση:

Z1 = (w11 ∗ x1) + (w12 ∗ x2) + b

Z2 = (w21 ∗ x1) + (w22 ∗ x2) + b

όπου (b is the bias term).

Το ΣΑ z1 αντιπροσωπεύει µια γραµµική συνάρτηση των εισόδων, που σηµαίνει ότι η σχέση

µεταξύ των εισόδων και της εξόδου του perceptron ϑα είναι γραµµική.

Ωστόσο, η συνάρτηση ενεργοποίησης, που συµβολίζεται ως f(z), εφαρµόζεται στο σταθµισµένο

άθροισµα z για την εισαγωγή µη γραµµικότητας.

Ακολούθως το ΣΑ z περνάει µέσα από τη συνάρτηση ενεργοποίησης. Σε αυτό το παράδειγµα

η συνάρτηση ενεργοποίησης είναι µία απλή ϐηµατική.

Η συνάρτηση ενεργοποίησης εισάγει µη γραµµικότητα στο perceptron, επιτρέποντάς του να

µαθαίνει πολύπλοκα µοτίβα από τα δεδοµένα εισόδου. Η τελική έξοδος του είναι
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Ztotal = fx(Z1 + Z2)

Για να είναι ικανό το ΤΝ∆ να µας παρέχει σωστές εξόδους ανάλογα µε τις εισόδους που λαµ-

ϐάνουν απαιτείται η εκπαίδευση τους. Κατά τη διάρκεια της εκπαιδευτικής διαδικασίας, τα

ϐάρη του perceptron προσαρµόζονται επαναληπτικά χρησιµοποιώντας έναν αλγόριθµο ϐελ-

τιστοποίησης, η οποία ϑα αναλυθεί µετέπειτα. Αυτή η επαναληπτική διαδικασία συνεχίζεται

έως ότου το perceptron µπορεί να ταξινοµήσει µε ακρίβεια τα δεδοµένα εισόδου, µαθαίνοντας

αποτελεσµατικά τα υποκείµενα µοτίβα και τις σχέσεις στα δεδοµένα.

2.3.4 Αλγόριθµος Ανάστροφης ∆ιάδοσης και Βελτιστοποίηση (Back-

propagation and Optimization)

Ο όρος ϐελτιστοποίηση στο πεδίο της µηχανικής µάθησης διαδραµατίζει καθοριστικό ϱόλο

στη εκπαίδευση των µοντέλων και έχει ως στόχο την αύξηση της απόδοσης τους στα προβλήµα-

τα µε τα οποία αλληλεπιδρούν. Η διαδικασία της µάθηση και της ϐελτιστοποίησης ϑεωρείται

αλληλένδετη αλλά όχι πανοµοιότυπη. Η µάθηση µπορεί να ϑεωρηθεί ως πρόβληµα ϐελτι-

στοποίησης για την εύρεση των παραµέτρων του µοντέλου. Η εύρεση των κατάλληλων πα-

ϱαµέτρων για το µοντέλο ελαχιστοποιεί µια συγκεκριµένη συνάρτηση απώλειας, µειώνοντας

τη διαφορά µεταξύ των προβλέψιµων τιµών του µοντέλου και των πραγµατικών τιµών στόχου

στα δεδοµένα εκπαίδευσης και ως επακόλουθο αυξάνει την απόδοση του µοντέλου.

Πιο συγκεκριµένα για την αύξηση της απόδοσης εκτός από την εύρεση των κατάλληλων

παραµέτρων που γίνεται συνήθως µέσω της ορθής επιλογής αλγορίθµου ϐελτιστοποίησης, η

ορθή επιλογή του ϱυθµού εκµάθησης και άλλων υπερπαραµέτρων επηρεάζει σηµαντικά τη

διαδικασία εκµάθησης, την ταχύτητα σύγκλισης, τη σταθερότητα και τη συνολική απόδοση

του µοντέλου στη δεδοµένη εργασία. Οι αποτελεσµατικές τεχνικές ϐελτιστοποίησης και οι

καλά συντονισµένες υπερπαράµετροι είναι απαραίτητες για την επιτυχή εκµάθηση και την

ανάπτυξη ακριβών και υψηλής απόδοσης µοντέλων µηχανικής εκµάθησης.
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2.3.4.1 Backpropagation Algorithm

Ο Backpropagation αλγόριθµος, ϑεωρείται ως η ϐάση για τη διαδικασία µάθησης στα νευρω-

νικά δίκτυα και είναι απαραίτητο για τη ϐελτιστοποίηση της απόδοσης τους. Συγκεκριµένα

είναι ο µηχανισµός για τον υπολογισµό των κλίσεων κατά τη διάρκεια της εκπαιδευτικής δια-

δικασίας, οι οποίες υποδεικνύουν την κατεύθυνση της πιο απότοµης αύξησης στη συνάρτηση

απώλειας προσαρµόζοντας επαναληπτικά τα ϐάρη του ΤΝ∆.

Ο Backpropagation αποτελείται εκτελείται σε δύο ϕάσεις :

1. ΄Ενα πέρασµα προς τα εµπρός

Είναι η διαδικασία που αναφέρθηκε προηγούµενος στα Feedforward Neural Netw-

orks.Τα δεδοµένα εισόδου αφού πολλαπλασιαστούν µε τα αντίστοιχα ϐάρη και πε-

ϱάσουν από της συναρτήσεις ενεργοποίησης ϑα καταλήξουν να δηµιουργήσουν τις

εξόδους του δικτύου. Στη συνέχεια, αυτές οι εξόδοι συγκρίνονται µε τις πραγµατι-

κές τιµές στόχου και η απόκλιση µεταξύ τους ποσοτικοποιείται χρησιµοποιώντας µια

επιλεγµένη συνάρτηση απώλειας.

2. ΄Ενα πέρασµα προς τα πίσω

Στο πίσω πέρασµα, ο αλγόριθµος υπολογίζει τις κλίσεις της απώλειας σε σχέση µε

κάθε παράµετρο, λειτουργώντας αναδροµικά από το επίπεδο εξόδου πίσω στο επίπε-

δο εισόδου. Αυτές οι διαβαθµίσεις υποδεικνύουν πόσο συµβάλλει κάθε παράµετρος

στο σφάλµα. Οι υπολογιζόµενες διαβαθµίσεις χρησιµοποιούνται στη συνέχεια για την

ενηµέρωση των ϐαρών και των προκαταλήψεων του δικτύου χρησιµοποιώντας έναν

αλγόριθµο ϐελτιστοποίησης(BGD,SGD,Adam..), που ωθεί τις παραµέτρους σε µια κα-

τεύθυνση που µειώνει το σφάλµα. Με την επανάληψη αυτής της διαδικασίας σε πολ-

λαπλές επαναλήψεις, ο backpropagation επιτρέπει στο δίκτυο να µάθει και να προ-

σαρµόσει τις παραµέτρους του για να προσεγγίσει καλύτερα τα υποκείµενα µοτίβα στα

δεδοµένα. Είναι µια ισχυρή τεχνική που στηρίζει την εκπαίδευση σύνθετων νευρωνι-

κών αρχιτεκτονικών, δίνοντάς τους τη δυνατότητα να υπερέχουν σε ένα ευρύ ϕάσµα

εργασιών, από την αναγνώριση εικόνας έως την επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας.

Περιληπτικά ο backpropagation είναι υπεύθυνος για τον υπολογισµό των κλίσεων που υ-

ποδεικνύουν τον τρόπο προσαρµογής των ϐαρών του δικτύου για τη µείωση του σφάλµατος

µεταξύ προβλέψεων και τιµών στόχου. Στη συνέχεια οι αλγόριθµοι ϐελτιστοποίησης χρησι-

µοποιούν αυτές τις διαβαθµίσεις για να ενηµερώσουν τα ϐάρη µε στόχο την ϐελτίωση της
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απόδοσης του ΤΝ∆. Αυτή η αλληλένδετη συνεργασία µεταξύ του backpropagation και των

αλγορίθµων ϐελτιστοποίησης για την εκπαιδεύσει των ΤΝ∆ µέσα από την επαναληπτική µε-

ταβολή των ϐαρών ϐάση τις υπολογισµένες κλίσεις, οδηγεί σε ολοένα και πιο ϐελτιωµένες και

γενικευµένες εξόδους των ΤΝ∆.

Στα επόµενα υποκεφάλαια ϑα παρουσιαστούν οι κυριότεροι αλγόριθµοι ϐελτιστοποίησης.

2.3.4.2 Gradient Descent (GD) - Gradient Ascent (GA)

Το Gradient Descent και το Gradient Ascent είναι δύο τεχνικές ϐελτιστοποίησης που χρησι-

µοποιούνται στους αλγόριθµους ΜΜ και µπορεί να ϑεωρηθούν ουσιαστικά αντίθετες µεταξύ

τους.

Gradient Descent (GD)

Ο αλγόριθµος Gradient Descent (GD) µπορεί να ϑεωρηθεί ως ένας από τους ϑεµελιώδεις αλ-

γορίθµους ϐελτιστοποίησης ο οποίος χρησιµοποιείται ευρέως στη ΜΜ ϐρίσκοντας το ελάχιστο

µίας συνάρτησης.

Σχήµα 2.15: Κάθοδική κλίση σε χώρο τριών διαστάσεων για ελαχιστοποίηση της συνάρτησης
[62]
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Η ϐασική λειτουργίας του αλγορίθµου επιτυγχάνεται µέσω επαναληπτικής διαδικασίας. Συ-

γκεκριµένα ενηµερώνει τις παραµέτρους (ϐάρη και bias) του µοντέλου προς την κατεύθυνση

της µεγαλύτερης αρνητικής κλίσης(πιο απότοµη µείωση) της παραγώγου της συνάρτησης α-

πώλειας. Ακολουθώντας αυτή την απότοµη κάθοδο της κλίσης µε µέγεθος ϐηµάτων ανάλογα

µε τον ϱυθµό εκµάθησης, ο αλγόριθµος καταλήγει σε ένα τοπικό ελάχιστο (local minimum)

ή το συνολικό ελάχιστο της συνάρτησης ελαχιστοποιώντας το error function E.

w := w − α · ∇wf (w)

w is the parameter vector being updated

α learning rate

∇wf (w) is the gradient of the function f with respect to the parameters w

Βασισµένος στην απλότητα, την επιτυχία εφαρµογής του σε διάφορους τοµείς αλλά και την

αποτελεσµατικότητα του σε αυτούς, ο αλγόριθµος Γραδιεντ ∆εσςεντ το εγκαθιδρύθηκε ως

ϐασικό εργαλείο στην ΜΜ. Ο Gradient Descent µπορεί να παρουσιαστεί και ως η ϐάση

κπαίδευσης διαφόρων µοντέλων µηχανικής µάθησης, συµπεριλαµβανοµένων των νευρωνι-

κών δικτύων, καθώς τους επιτρέπει να ϐελτιώνουν επαναληπτικά τις παραµέτρους τους για

να ταιριάζουν στα δεδοµένα και να ϐελτιώνουν την απόδοσή τους σε µια δεδοµένη εργασία.

΄Εχοντας αντιληφθεί όλα αυτά τα προτερήµατα του Γ∆ οι ερευνητές προσπάθησαν να ϐελτι-

ώσουν περαιτέρω την αποτελεσµατικότητα του και να γενικευτεί για να εφαρµοστεί σε όλο και

πιο περίπλοκα, µεγάλα προβλήµατα της ΜΜ. Στην προσπάθεια τους αυτή δηµιουργήθηκαν

παραλλαγές του:

1. Batch Gradient Descent

2. Stochastic Gradient Descent (SGD)

3. Mini-Batch Gradient Descent

καθεµία από αυτές µετά πλεονεκτήµατα και τα µειονέκτηµα της. Οι ερευνητές και οι επαγ-

γελµατίες συνεχίζουν να εξερευνούν νέες παραλλαγές και τεχνικές για να ϐελτιστοποιήσουν

περαιτέρω το Gradient Descent, µε στόχο να ϐελτιώσουν την αποτελεσµατικότητά του και

την εφαρµογή του σε όλο και πιο περίπλοκα και µεγάλης κλίµακας προβλήµατα µηχανικής

µάθησης.
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Gradient Ascent GA)

Σε αντίθεση µε τον GD ο οποίος προσπαθεί να ελαχιστοποιήσει µία συνάρτηση, ο GA χρησι-

µοποιείται για τη µεγιστοποίηση µιας συνάρτησης. Συγκεκριµένα ο GA αντί να κινείται προς

την κατεύθυνση µε µεγαλύτερη αρνητική (πιο απότοµη µείωση) κλίση της συνάρτησης, όπως

στο GD, κινείται προς την κατεύθυνση της πιο απότοµης αύξησης της συνάρτησης.

Σχήµα 2.16: Ανοδική κλίση σε χώρο τριών διαστάσεων για µεγιστοποίηση της συνάρτησης
[63]

Εδώ πρέπει να αναφερθεί ότι αυτή η τεχνική χρησιµοποιείται λιγότερο συχνά σε περιβάλ-

λοντα ΜΜ (πχ. Generative Models Policy Gradients, Natural Language Processing (NLP))

σε σύγκριση µε το GD ο οποίος όπως αναφέρθηκε τέθηκε η ϐάση για ανάπτυξη πολλών

νέων αλγορίθµων ϐελτιστοποίησης. Ο GA χρησιµοποιείται συχνά όταν αντιµετωπίζουµε προ-

ϐλήµατα ϐελτιστοποίησης όπου ο στόχος είναι η εύρεση παραµέτρων που µεγιστοποιούν µια

συγκεκριµένη αντικειµενική συνάρτηση.

w := w + α · ∇wf (w)

w is the parameter vector being updated

α learning rate

∇wf (w) is the gradient of the function f with respect to the parameters w
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2.3.4.3 Stochastic Gradient Descent

Το Stochastic Gradient Descent (SGD) ϑεωρείτε πλέον µια δηµοφιλής τεχνική ϐελτιστο-

ποίησης µέσω ελαχιστοποίησης της συνάρτησης απώλειας κατά την εκπαίδευση µοντέλων

µηχανικής µάθησης. Ο κύριος λόγος που αναπτύχθηκε ο SGD είναι για να ξεπεράσει τους

περιορισµούς και προκλήσεις που αντιµετωπίζει ο GD κατά την εκπαίδευση µοντέλων µηχα-

νικής µάθησης µεγάλης κλίµακας και πολύπλοκων σεναρίων. Για την αντιµετώπιση αυτών

των προκλήσεων ο SGD δεν κάνει επεξεργασία ολόκληρου του συνόλου δεδοµένων αλλά ε-

νός τυχαίου υποσυνόλου το οποίο αποκαλείται ¨µίνι-παρτίδα¨(Minibatches). Μέσω αυτής

της στοχαστικής δειγµατοληψίας δεδοµένων επιτυγχάνεται ως επακόλουθο και η ταχύτερη

σύγκλιση και καλύτερη γενίκευση.

Επιλέγοντας αυτές τις µίνι-παρτίδες η ενηµέρωση των ϐαρών γίνεται µόνο µε τον υπολογισµό

της κλίσης σε αυτό το σύνολο δεδοµένων. Η λειτουργία µείωσης της κλίσης µπορεί να

επιτευχθεί είτε αθροιστικά είτε µε µέσο όρο. Η επιλογή µε πιο τρόπο ϑα υπολογιστεί η

µείωση της κλίσης συνήθως εξαρτάται κυρίως από:

1. Μέγεθος των δεδοµένων

2. Σύνολο υπολογιστικών πόρων
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2.3.5 Τύποι Νευρωνικών ∆ικτύων (Types of Neural Networks)

2.3.5.1 Convolutional Neural Networks (CNNs)

Αν και τα πολυεπίπεδα νευρωνικά δίκτυα έχουν επιτύχει να επιλύουν σύνθετα και µη γραµ-

µικά προβλήµατα, στην εφαρµογή τους σε οπτικά δεδοµένα δεν επιτυγχάνουν τόσο καλά

αποτελέσµατα. Το κύριο µειονέκτηµα τους είναι ότι δεν είναι ικανά να αντιληφθούν ότι µία

εικόνα είναι η ίδια απλά µετατοπισµένη κατά έναν αριθµό εικονοστοιχείων. Εδώ έρχονται τα

ϐαθιά Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (CNN) τα οποία έχουν αναδειχθεί µέσω της ικανότη-

τας τους να επιτρέπουν στις µηχανές να εντοπίζουν και να αναλύουν οπτικά δεδοµένα (πχ

ϕωτεινά ή σκοτεινά σηµεία, ακµές σε διάφορους προσανατολισµούς, µοτίβα)σε εικόνες και

ϐίντεο µε πρωτοφανή ακρίβεια. Μέσω της ικανότητας εξαγωγής οπτικών δεδοµένων τα δίκτυα

είναι ικανά να εκτελέσουν εργασίες όπως ταξινόµηση εικόνων, ανίχνευση αντικειµένων κτλ.

Εδώ πρέπει να αναφερθεί ότι τα ῝ΝΝ είναι εµπνευσµένα από την οργάνωση του οπτικού

ϕλοιού των ϑηλαστικών. ∆ηλαδή συγκεκριµένη νευρώνες ενεργοποιούνται σε συγκεκριµένα

εξωτερικά ερεθίσµατα, που απορρέει από το πείραµα του Huble & Wiesel το 1962 σε µία

γάτα [64].

Η αρχιτεκτονική ενός CNN αποτελείται από πολλά ϐασικά στοιχεία όπως διακρίνεται και στο

Σχήµα 2.17:

1. Επίπεδο εισόδου - Input Layer: Είναι το επίπεδο το οποίο δέχεται τα ακατέργαστα

δεδοµένα µία εικόνας.

2. Συνελικτικό στρώµα - Convolutional Layer: Συνελικτικά Φίλτρα τα οποία εφαρµόζονται

στα δεδοµένα εισόδου για την εξαγωγή χαρακτηριστικών.

3. Συνάρτηση ενεργοποίησης - Activation Function: Οι συναρτήσεις ενεργοποίησης όπως

αναφέρθηκε και προηγουµένως εισάγει την µη γραµµικότητα στο δίκτυο καθιστώντας

το ικανό να µαθαίνει πολύπλοκα µοτίβα δεδοµένων. Η συνηθέστερη συνάρτηση ενερ-

γοποίησης είναι η ReLU (Rectified Linear Unit) η οποία επιτρέπει ταχύτερη και πιο

αποτελεσµατική εκπαίδευση σε µεγάλα και πολύπλοκα σύνολα δεδοµένων.

4. Επίπεδο συγκέντρωσης - Pooling Layer: Το Poolong Layer κάνει µείωση των δειγµάτων

που λήφθηκαν ως είσοδος κρατώντας τις σηµαντικές πληροφορίες. Αυτό ϐοηθά στη

µείωση της πολυπλοκότητας αφού υπάρχουν λιγότερες παράµετροι χαρακτηριστικών

ενώ παράλληλα παρέχεται µία υποδειγµατολιπριµένει εικόνα της αρχικής η οποία είναι

Βαγ
γέλ

ης
 Τσιου

ρτή
ς



52 ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2. ΑΝΑΣΚΟΠΗΣΗ ΤΗΣ ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑΣ (LITERATURE REVIEW)

αναλλοίωτη στις µικρές µετατοπίσεις των γειτονικών εικονοστοιχείων. Υπάρχουν κυρίως

δύο τρόποι που εκτελείται το Pooling:

• Max pooling. Επιλέγει το στοιχείο µε την µεγαλύτερη τιµή

• Average polling Επιλέγει το στοιχείο µε την µέση τιµή όλων των στοιχείων του

πίνακα.

5. Ισοπέδωση - Flatten: Πριν την είσοδο των δεδοµένα στα πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα,

οι πίνακες χαρακτηριστικών που περιλαµβάνουν τα δεδοµένα και έχουν την µορφή

δύο(2D) ή τριών(3D) διαστάσεων µετασχηµατίζονται σε ένα διάνυσµα 1D.

6. Πλήρως συνδεδεµένο (FC) στρώµα: Κάθε νευρώνας συνδέεται µε κάθε νευρώνα στο

προηγούµενο στρώµα, σχηµατίζοντας ένα πλήρως συνδεδεµένο γράφηµα. Τα πλήρως

συνδεδεµένα στρώµατα χρησιµοποιούνται για ταξινόµηση των εικόνων.

7. Επίπεδο εξόδου: Το Το τελικό επίπεδο που παράγει τις προβλέψεις του δικτύου. Ο

αριθµός των νευρώνων σε αυτό το στρώµα εξαρτάται από τη συγκεκριµένη εργασία. Για

παράδειγµα, όπως διακρίνεται στο Σχήµα υπάρχουν µία έξοδος που αντιστοιχεί ` στο

κάθε µέσω µεταφοράς.

Η εκπαίδευση των CNN γίνεται µέσω αγλορίθµων ϐελτιστοποίησης όπως ο Stochastic Gra-

dient Descent (SGD) ή ο Adam. Η ενηµέρωση των ϐαρών του δικτύου επιτυγχάνεται µέσω

του backpropagation ο οποίος υπολογίζει τις διαβαθµίσεις των κλήσεων.
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Σχήµα 2.17: Αρχιτεκτονική ενός CNN [65]

Τα κύρια µειονεκτήµατα που αντιµετωπίζουν τα CNN είναι :

1. Μπορούν να εφαρµοστούν µόνο σε οµοιογενής δεδοµένα(πχ εικόνες, ϐίντεο κτλ)

2. Ευαίσθητα στο ϑόρυβο

3. ∆εν παρέχεται επεξήγηση για τα αποτελέσµατα τα οποία παρέχουν, δηλαδή για πιο

λόγο έλαβαν αυτήν την απόφαση. Αυτό έχει οδηγήσει στην δηµιουργία του νέου πεδίου

επεξηγηµατικότατης της τεχνητής νοηµοσύνης το eXplainable AI(XAI).

2.3.5.2 Recurrent Neural Networks (RNNs)

Τα επαναλαµβανόµενα νευρωνικά δίκτυα (RNN) έχουν ϐρει εφαρµογή κυρίως στο τοµέα

ανάλυσης δεδοµένων λόγο της ικανότητας τους να εντοπίζουν χρονικές εξαρτήσεις και µοτίβα

µέσα σε ακολουθίες δεδοµένων. Για να το επιτύχουν αυτό τα ΡΝΝ κάνουν χρήση εσωτερικής

κατάστασης µνήµης η οποία καταγράφει τις κύριες αλλαγές στο περιβάλλον που ϑεωρούνται

κρίσιµες για την ανάλυση των ακολουθιών των δεδοµένων. Ο υπολογισµός του διανύσµατος

επόµενης κατάστασης µέσω του συνδυασµού του διανύσµατος τρέχουσας κατάστασης και του

διανύσµατος εισόδου του δικτύου.

Το κύριο χαρακτηριστικό στην αρχιτεκτονική των RNN είναι η ανατροφοδότηση της εξόδου

του δικτύου πίσω στον εαυτό του δηµιουργώντας ένα ϐρόχο που διευκολύνει τη διατήρηση
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πληροφοριών και επεξεργασίας µεταβλητού µήκους ακολουθιών. Βάση των πιο πάνω τα

RNN εφαρµόζονται για επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας(πχ κείµενα), αναγνώριση οµιλίας και

πρόβλεψη χρονοσειρών (πχ µελλοντικές τιµές µετοχών).

∆υο κύρια RNN είναι το Jordan και ELMA τα οποία σχεδιάστηκαν για να καταγράφουν

χρονικές εξαρτήσεις σε διαδοχικά δεδοµένα, το καθένα µε τη δική του ξεχωριστή δοµή και

χαρακτηριστικά.

Σχήµα 2.18: Το Σχήµα Α στα αριστερά αναπαριστά την αρχιτεκτονική Jordan RNN.
Το Σχήµα Β στα δεξιά αναπαριστά την αρχιτεκτονική Elman RNN [66]

Jordan

΄Οπως διακρίνεται από το σχήµα η έξοδος του ΤΝ∆ σε κάθε χρονικό ϐήµα γίνεται ξανά ως

είσοδος στο σύστηµα µέσω ενός επιπέδου νευρώνων που ονοµάζεται context layer. Επιπλέον

χαρακτηριστικά:

1. ΄Οσο πιο πολύ νευρώνες υπάρχουν στο κάθε κάθε κρυφό επίπεδο τόσο πιο παλιά δεδο-

µένα είναι ικανό το δίκτυο να ϑυµάται.

2. Ο αριθµός εξόδων είναι ίσος µε τον αριθµών των νευρώνων στο context layer

3. Τα ϐάρη µεταξύ της εξόδου και του context layer είναι ίσο µε 1 λόγο του ότι ϑέλουµε

να παραµείνει αναλλοίωτη η πληροφορία

4. Η τρέχουσα κατάσταση είναι συνάρτηση της προηγούµενης εξόδου του ΤΝ∆ και τρέχου-

σας εισόδου του ΤΝ∆
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Elman

΄Οπως διακρίνεται από το σχήµα η έξοδος του κρυφού επιπέδου γίνεται ξανά ως είσοδος

στο σύστηµα µέσω ενός επιπέδου νευρώνων που ονοµάζεται Context Units layer or state

units layer. Επιπλέον χαρακτηριστικά :

1. ΄Οσο πιο πολύ νευρώνες υπάρχουν στο κάθε κάθε κρυφό επίπεδο τόσο πιο παλιά δεδο-

µένα είναι ικανό το δίκτυο να ϑυµάται.

2. Ο αριθµός εξόδων είναι ίσος µε τον αριθµών των νευρώνων στο context Unit layer

3. Τα ϐάρη µεταξύ της εξόδου και του context unite είναι ίσο µε 1 λόγο του ότι ϑέλουµε

να παραµείνει αναλλοίωτη η πληροφορία

4. Η τρέχουσα κατάσταση είναι συνάρτηση της προηγούµενης εξόδου του κρυφού επι-

πέδου και τρέχουσας εισόδου του ΤΝ∆

Η εκπαίδευση των RNN περιλαµβάνει περάσµατα προς τα εµπρός και προς τα πίσω για τον

υπολογισµό των κλίσεων, επιτρέποντας ενηµερώσεις ϐάρους µέσω αλγορίθµων ϐελτιστοποίη-

σης όπως ο SGD ή ο Adam. Καθώς τα δεδοµένα γίνονται πιο δυναµικά και εξαρτώνται από το

περιβάλλον, η σηµασία των RNN αυξάνεται, οδηγώντας την καινοτοµία και τις ανακαλύψεις

στην κατανόηση διαδοχικών δοµών δεδοµένων.

2.3.5.3 Long Short-Term Memory Networks (LSTM)

Vanishing gradient problem (VGP)

Το πρόβληµα της κλίσης εξαφάνισης (VGP) είναι ένα ϕαινόµενο που εµφανίζεται κατά την

εκπαίδευση των ϐαθιών νευρωνικών δικτύων όπως τα deep feedforward networks και RNN.

Υπενθυµίζουµε ότι κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης του νευρωνικού δικτύου, στόχος είναι η

ελαχιστοποίηση µιας συνάρτησης απώλειας προσαρµόζοντας τα ϐάρη του δικτύου µε στόχο

το πραγµατικό αποτέλεσµα (actual output) του δικτύου να είναι όσο το δυνατό πιο κοντά

στο επιθυµητό (target output). Ο αλγόριθµος backpropogation υπολογίζει αυτές τις κλίσεις

µεταδίδοντας το σφάλµα από το επίπεδο εξόδου προς τα πίσω µέχρι το επίπεδο εισόδου.
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Υπενθύµιση διαδικασίας :

1. Forward pass

Η είσοδος διαδίδεται µέσω του δικτύου δια µέσου όλων των κρυφών επιπέδων, για τον

υπολογισµό των τιµών εξόδου.

2. Loss calculation

Αφού γίνει το πέρασµα προς τα εµπρός, οι υπολογιζόµενες εξόδοι συγκρίνονται µε τις

επιθυµητές τιµές για τον υπολογισµό της συνάρτησης απώλειας (loss fnction).

3. Backpropogation

Υπολογισµός των κλίσεων της συνάρτησης απώλειας σε σχέση µε τα ϐάρη του δικτύου.

4. Weight update

Μετά τον υπολογισµό των κλίσεων, τα ϐάρη του δικτύου ενηµερώνονται µε σκοπό να

να ελαχιστοποιηθεί η συνάρτηση απώλειας.

Το VGP εµφανίζεται όταν κλίσεις (gradients) της συνάρτησης απώλειας που υπολογίζονται

και χρησιµοποιούνται για την ενηµέρωση των παραµέτρων του δικτύου γίνονται εξαιρετικά

µικρές ή «εξαφανίζονται» σε σχέση µε αυτές καθώς µεταδίδονται από τα στρώµατα εξόδου στα

προηγούµενα στρώµατα.

Το πρόβληµα της διαβάθµισης εξαφάνισης είναι ιδιαίτερα έντονο σε δίκτυα που χρησιµοποιο-

ύν συναρτήσεις ενεργοποίησης µε παράγωγα που είναι κοντά στο µηδέν για ένα σηµαντικό

µέρος του τοµέα εισόδου τους.

1. Sigmoid Activation (Logistic Activation)

2. Hyperbolic Tangent Activation (tanh)

Παράδειγµα µε την sigmoid activation function:

σ(x) = 1
1+e−x

και η παράγωγος του είναι :

σ ′(x) = σ(x).(1 − σ(x))
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Εδω µπορούν να παρατηρηθούν δύο περιπτώσεις :

1. Για κάθε πολύ µεγάλη ϑετική τιµή του x

x : lim→+∞σ(x) = 1

Εποµένως όταν το ξ παίρνει µία µεγάλη ϑετική τιµή, το e−x τίνει το µηδέν, καθιστώντας

τον παρονοµαστή της σιγµοειδούς συνάρτησης πολύ µεγάλο. Ως αποτέλεσµα, η ίδια η

σιγµοειδής συνάρτηση πλησιάζει το 1, γεγονός που καθιστά την παράγωγο σ ′(x) πολύ

κοντά στο 0.

2. Για κάθε πολύ µεγάλη αρνητική τιµή του x

x : lim→−∞σ(x) = 0

Οµοίως, πιο πάνω όταν το x παίρνει µία µεγάλη αρνητική τιµή, το e−x γίνεται πολύ

µεγάλο, µε αποτέλεσµα η σιγµοειδής συνάρτηση να µην µπρεί να εφαρµοστεί.

Σε τέτοιες περιπτώσεις, οι κλίσεις τείνουν να συρρικνώνονται εκθετικά καθώς διαδίδονται

πίσω από τα στρώµατα εξόδου στα στρώµατα εισόδου. Αυτό το Ϲήτηµα είναι πιο εµφανής στις

αρχιτεκτονικές µε πολλαπλά κρυφά επίπεδα, επειδή οι διαβαθµίσεις πρέπει να περάσουν

από όλα τα κρυφά επίπεδα, µε αποτέλεσµα οι τιµές τους να µειώνονται εκθετικά µε κάθε

επίπεδο.

Ως αποτέλεσµα, τα ϐάρη του δικτύου ενηµερώνονται πολύ αργά ή καθόλου, οδηγώντας σε

προβλήµατα όπως:

1. Αργή σύγκλιση: ΄Οταν οι κλίσεις είναι µικρές, οι ενηµερώσεις ϐάρους είναι ελάχιστες,

οδηγώντας σε αργή σύγκλιση.

2. Στασιµότητα: Σε σοβαρές περιπτώσεις, οι κλίσεις γίνονται τόσο µικρές που τα ϐάρη

σταµατούν ουσιαστικά να ενηµερώνονται, µε αποτέλεσµα το µοντέλο να µην ϐελτιώνε-

ται.

3. ∆υσκολία σύλληψης µεγάλων εξαρτήσεων: Στην περίπτωση των επαναλαµβανόµενων

νευρωνικών δικτύων (RNN), το πρόβληµα της εξαφάνισης της κλίσης µπορεί να εµπο-

δίσει την ικανότητα του δικτύου να διαχειρίζεται µεγάλες ακολουθίες διαδοχικών δεδο-

µένων.
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Για τον ξεπεραστεί το πρόβληµα του VGP, γίνεται χρήση διάφορων µεθόδων όπως:

1. Συναρτήσεις ενεργοποίησης που δεν επιφέρουν πρόβληµα αυτό, (Rectified Linear Units

(ReLUs))

2. Προηγµένες αρχιτεκτονικές όπως LSTM

3. Τεχνικές όπως Batch normalization και Weight initialization

(LSTM)

Τα παραδοσιακά RNN τα οποία αναφέρθηκαν πιο πάνω υποφέρουν από το πρόβληµα VGP .

Για να αντιµετωπιστεί αυτό, εισήχθησαν πιο εξελιγµένες αρχιτεκτονικές όπως τα δίκτυα µα-

κράς ϐραχυπρόθεσµης µνήµης (LSTM) απο τους Hochreiter & Schmidhuber (1997) [67].

Τα LSTM είναι ένας τύπος αρχιτεκτονικής (RNN) που έχουν σχεδιαστεί για να καταγράφουν

µακροπρόθεσµες εξαρτήσεις µεταξύ των δεδοµένων, επιτρέποντας στις πληροφορίες του πα-

ϱελθόντος να παραµένουν για πολλά χρονικά ϐήµατα ‘αποθηκευµένες’ στη µνήµη. Αυτό

επιτρέπει την αποτελεσµατική εκπαίδευση στα DRNN (Deep RNN)και τη µοντελοποίηση πο-

λύπλοκων χρονικών εξαρτήσεων σε διαδοχικά δεδοµένα .

Τα LSTM είναι ιδιαίτερα αποτελεσµατικά στο χειρισµό δεδοµένων µε εξαρτήσεις µεγάλης

εµβέλειας, γεγονός που τα καθιστά κατάλληλα για εργασίες που περιλαµβάνουν διαδοχική

λήψη αποφάσεων, πρόβλεψη µοτίβων σε διαδοχικά δεδοµένα όπως χρονοσειρές, ϕυσικής

γλώσσας-κείµενο και οµιλία .

Στην ΕΜ η τρέχουσα κατάσταση του περιβάλλοντος εξαρτάται από προηγούµενες καταστάσεις

και ενέργειες. Η χρήση των LSTM επιτρέπει στον πράκτορα την ανάκτηση πληροφοριών από

προηγούµενα ϐήµατα της ακολουθίας και µέσω αυτού µαθαίνει και αιτιολογεί τις µακρο-

πρόθεσµες εξαρτήσεις στα δεδοµένα.

Συνολικά, τα LSTM στην ενισχυτική µάθηση παρέχουν έναν τρόπο µοντελοποίησης και µάθη-

σης από διαδοχικά και χρονικά δεδοµένα, επιτρέποντας στους πράκτορες να λαµβάνουν πιο

ενηµερωµένες αποφάσεις µε ϐάση το ιστορικό των αλληλεπιδράσεων µε το περιβάλλον.
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Αρχιτεκτονική LSTM

΄Ολα τα επαναλαµβανόµενα νευρωνικά δίκτυα έχουν τη µορφή µιας αλυσίδας επαναλαµβα-

νόµενων µονάδων νευρωνικού δικτύου. Στα τυπικά RNN, αυτή η επαναλαµβανόµενη ενότητα

ϑα έχει µια πολύ απλή δοµή.

Η αρχιτεκτονική δικτύου LSTM αποτελείται από τρεις πύλες και µία µονάδα µνήµης ή µο-

νάδα lstm, όπως ϕαίνεται στην παρακάτω Σχήµα2.19, και κάθε τµήµα εκτελεί µια µεµονω-

µένη λειτουργία.

Σχήµα 2.19: Αρχιτεκτονική LSTM RNN [66]

Η εσωτερική λειτουργία του δικτύου LSTM. Εδώ η κρυφή κατάσταση H(t) και H(t-1) είναι

γνωστή ως ϐραχυπρόθεσµη µνήµη και η κατάσταση κυψέλης C(t) και C(t-1) είναι γνωστή

ως µακροπρόθεσµη µνήµη. Αυτά τα τρία µέρη µιας µονάδας LSTM είναι γνωστά ως πύλες.

Ελέγχουν τη ϱοή πληροφοριών µέσα και έξω από το κελί µνήµης ή το κελί lstm.

1. Forget gate

Το πρώτο µέρος επιλέγει εάν οι πληροφορίες που προέρχονται από την προηγούµε-

νη χρονική σήµανση πρέπει να αποµνηµονεύονται ή είναι άσχετες και µπορούν να

ξεχαστούν.

2. Input gate-Πύλη εισόδου

Στο δεύτερο µέρος, το κελί προσπαθεί να µάθει νέες πληροφορίες από την είσοδο σε

αυτό το κελί.

3. Output gate-Πύλη εξόδου

Στο τρίτο µέρος, το κελί µεταβιβάζει τις ενηµερωµένες πληροφορίες από την τρέχουσα

χρονική σήµανση στην επόµενη χρονική σήµανση. Αυτός ο ένας κύκλος του LSTM
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ϑεωρείται ένα ϐήµα µίας χρήσης.

Τα LSTM όπως έχουν δύο διαφορετικά είδη καταστάσεων:

1. Κρυφή κατάσταση)- H(t) και H(t-1) (eden States)

Οι κρυφές καταστάσεις H(t-1) και H(t) καταγράφουν ϐραχυπρόθεσµες σχετικές πληρο-

ϕορίες που έχει µάθει το LSTM σχετικά µε την ακολουθία των εισόδων µέχρι την τρέχον

χρονική στιγµή. Αφού γίνει η καταγραφή των σχετικών πληροφοριών από προηγο-

ύµενα χρονικά ϐήµατα, ακολούθως µεταφέρονται προς τα εµπρός στο τρέχον χρονικό

ϐήµα. Αυτές οι κρυφές καταστάσεις χρησιµοποιούνται κυρίως προβλέψεις.

2. Κατάσταση κυψέλης- Ct και C(t-1) (Cell states)

Οι κατάστασεις κυψέλης- C(t-1) και C(t) καταγράφουν µακροπρόθεσµες σχετικές πλη-

ϱοφορίες που έχει µάθει το LSTM σχετικά µε την ακολουθία των εισόδων µέχρι την

τρέχον χρονική στιγµή. Σε αντίθεση µε τις κρυφές κατάστασεις, οι οποίες µεταφέρουν

πληροφορίες που µπορεί να είναι σχετικές για την λειτουργία της πρόβλεψης, τα Cell

states επικεντρώνονται στη διατήρηση και την επιλεκτική ενηµέρωση των πληροφοριών

µέσω των τριών πύλων του LSTM.

2.3.5.4 Spiking Neural Networks (SNN)

Τα νευρωνικά δίκτυα Spiking (SNN) είναι µια ειδική κατηγορία τεχνητών νευρωνικών δικτύων

(ANN), που συνήθως αναφέρονται και ως η τρίτη γενιά ANN, όπου οι νευρωνικές µονάδες ε-

πικοινωνούν χρησιµοποιώντας διακριτές αλληλουχίες ακίδων, όπως ϕαίνεται στο Σχ.2.20.

Ανάλογο µε ένα ϐιολογικό νευρώνα, οι είσοδοι σε έναν αιχµηρό νευρώνα είναι διακριτές αιχ-

µές, οι οποίες στη συνέχεια συνδυάζονται για να παράγουν µια ακίδα εξόδου εάν ξεπεραστεί

ένα συγκεκριµένο όριο. ∆ιαφορετικά, η έξοδος είναι µηδέν. Ως εκ τούτου, τα SNN περιέχουν

επίσης χρονική δυναµική, η οποία τα καθιστά κατάλληλα για λειτουργία σε πραγµατικό

χρόνο, κάνοντας ενηµερώσεις που ϐασίζονται αποκλειστικά σε γεγονότα και δεδοµένα, σε α-

ντίθεση µε την επαναλαµβανόµενη και συχνά περιττή διαδικασία ενηµέρωσης των ϐαρών στα

ANN, η οποία είναι η υπολογιστική συµφόρηση για εργασίες που απαιτούν αλληλεπίδραση

σε πραγµατικό χρόνο µε το περιβάλλον.

Τα SNN σε νευροµορφικό υλικό παρουσιάζουν ευνοϊκές ιδιότητες όπως χαµηλή κατανάλω-

ση ενέργειας, γρήγορη εξαγωγή συµπερασµάτων και επεξεργασία πληροφοριών ϐάσει συµ-

ϐάντων. Αυτό τα καθιστά ενδιαφέροντες υποψηφίους για την αποτελεσµατική υλοποίηση των
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ϐαθιών νευρωνικών δικτύων, της µεθόδου επιλογής για πολλές εργασίες µηχανικής µάθη-

σης [68] [69] [70].

Σχήµα 2.20: Μοντέλο ενός αιχµηρού νευρώνα LIF [68].

2.3.6 Frameworks Βαθίας Μάθησης (Deep Learning Frameworks)

Η δηµιουργία ϐαθιά ΤΝ∆ τα οποία είναι εµπνευσµένα από την περιπλοκή αρχιτεκτονική

του ανθρώπινου εγκεφάλου, έχουν αποδειχθεί ικανά να επιλύσουν πολύπλοκες εργασίες.

Ωστόσο η ανάπτυξη τέτοιων δικτύων ϑεωρείται αρκετά πολύπλοκη και χρονοβόρα λόγω της

πολυεπίπεδης δοµής τους και των περίπλοκων µαθηµατικών λειτουργιών τους. Για την αντι-

µετώπιση αυτού του προβλήµατος αναπτύχθηκαν τα Deep learning framework τα οποία µε-

τριάζουν αυτήν την πολυπλοκότητα, αφαιρώντας την πολυπλοκότητα χαµηλού επιπέδου της

υλοποίησης νευρωνικών δικτύων και µαθηµατικών λειτουργιών, επιτρέποντας στους επαγγελ-

µατίες να επικεντρωθούν στο σχεδιασµό καινοτόµων αρχιτεκτονικών και στον πειραµατισµό

µε διάφορες διαµορφώσεις. Παράλληλα παρέχουν ένα υψηλότερο επίπεδο αφαίρεσης µέσω

έξυπνων API, επιτρέποντας στους χρήστες µια ολοκληρωµένη σειρά εργαλείων, ϐιβλιοθηκών

και ϐελτιστοποιηµένων λειτουργιών που διευκολύνουν την κατασκευή και τη χρήση αυτών

των νευρωνικών αρχιτεκτονικών µε αξιοσηµείωτη ευκολία

Εν τάχει ένα πλαίσιο ϐαθιάς µάθησης στην ουσία του, λειτουργεί ως γέφυρα µεταξύ του

εννοιολογικού σχεδιασµού των νευρωνικών δικτύων και της πρακτικής εφαρµογής τους, πα-

ϱέχοντας ένα εξελιγµένο και δοµηµένο περιβάλλον για τη δηµιουργία, την εκπαίδευση και

την ανάπτυξη περίπλοκων ϐαθιών νευρωνικών δικτύων.

Επίσης µία από τις κυριότερες λειτουργίες που παρέχουν(πχ. Visualization and Monitoring

,Transfer Learning, Deployment, Community and Resources κτλ.) τα Deep learning frame-
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work η οποία και πρέπει να σηµειωθεί είναι ότι έχουν σχεδιαστεί έτσι ώστε να ενσωµατώσουν

και να κάνουν χρήση µονάδων Επεξεργασίας Γραφικών (GPU) και των µονάδων επεξεργασίας

Tensrs (TPU). Οι χρήση αυτών των επιταχυντών έχουν επιφέρει µείωση του χρόνου εκτέλε-

σης των λειτουργιών τους(πχ εκπαίδεση) σε µεγάλο ϐαθµό και ειδικά για µοντέλα µεγάλης

κλίµακας που απαιτούν εκτεταµένη υπολογιστική ισχύ.

Στη συνέχεια ϑα γίνει µία µικρή παρουσίαση στα κυριότερα Deep learning framework (Ten-

sorFlow, PyTorch, Keras (το οποίο αποτελεί πλέον µέρος του TensorFlow), spinningup. τα

οποία έχουν παίξει καθοριστικό ϱόλο στην ταχεία προόδο της έρευνας και των εφαρµογών

ϐαθιάς µάθησης σε ένα ευρύ ϕάσµα πεδίων, όπως η υπολογιστή όραση, επεξεργασία ϕυσικής

γλώσσας, αναγνώριση οµιλίας και πολλά άλλα.

2.3.6.1 TensorFlow

Το TensorFlow είναι ένα Deep learning framework ανοιχτού κώδικα που αναπτύχθηκε από

την Google Brain Team [71]. Χρησιµοποιείται ευρέως σε διάφορους τοµείς της µηχανικής

µάθησης, συµπεριλαµβανοµένης της εποπτευόµενης µάθησης, της µάθησης χωρίς επίβλεψη

και της ΕΜ. Θεωρείτε ένα επαναστατικό µέσω λόγο του τρόπου µε τον οποίο αναπτύσσονταικαι

εκπαιδεύονται τα µοντέλα µηχανικής µάθησης.

Το TensorFlow περιλαµβάνει προκατασκευασµένα µοντέλα και επίπεδα, µέσω των οποίων

διευκολύνεται η ανάπτυξη εφαρµογών για εργασίες όπως η αναγνώριση εικόνας και οµιλίας,

η επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας και τα συστήµατα συστάσεων.

Συγκεκριµένα όσον αφορά την ΕΜ, η εκπαίδευση και ενηµέρωση των παραµέτρων των ϐαθιών

ΤΝ∆ γίνεται ϐάση την ανατροφοδότηση από το περιβάλλον µεσώ της χρήσης αλγορίθµων

ϐελτιστοποίησης όπως:

• Q-learning

• SARSA

• Deep Q-Networks (DQN

• Actor-Critic Algorithms

Τέλος ένας από τους κύριους λόγους χρήσης του είναι η αποτελεσµατική κατανοµή υπολο-

γισµών σε διάφορους επιταχυντές υλικού, όπως GPU και TPU.
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2.3.6.2 Keras

΄Οπως αναφέρθηκε πιο πάνω η δύναµη του TensorFlow έγκειται στην προσαρµοστικότητά

του σε πολλούς τοµείς της ΜΜ. ΄Ενα από τα ΑΠΙ υψηλού επιπέδου που παρέχει είναι το

Keras [72]. Το Keras είναι ένα API υψηλού επιπέδου νευρωνικών δικτύων ανοιχτού κώδικα

γραµµένο σε Πψτηον το οποίο απλοποιεί τη δηµιουργία νευρωνικών δικτύων και άλλων

µοντέλων ΜΜ. Ταυτόχρονα µέσω του keras παρέχεται µία ϕιλική προς το χρήστη διεπαφή

για την κατασκευή µοντέλων για γρήγορο πειραµατισµό µε αρχιτεκτονικές (πχ. CNN,RNNM

MLPs), επίπεδα και λειτουργίες απώλειας.

2.3.6.3 PyTorch

Το PyTorch αναπτύχθηκε το 2017 από την ερευνητική οµάδα AI του Facebook και είναι ένα

Deep learning framework ανοιχτού κώδικα [73]. ΄Εγινε τόσο δηµοφιλές λόγω της ευκολίας

χρήσης του, της ευελιξίας και της δυναµικής του για τη δηµιουργία µοντέλων ϐαθιάς µάθησης

σε σε διάφορους τοµείς της µηχανικής µάθησης, συµπεριλαµβανοµένης της εποπτευόµενης

µάθησης, της µάθησης χωρίς επίβλεψη και της ΕΜ καθώς και για την εφαρµογή του στην

αναγνώριση εικόνων και επεξεργασία γλώσσας.

Στην ΕΜ, το PyTorch χρησιµοποιείται συχνά για τον ορισµό και την εκπαίδευση νευρωνικών

δικτύων για την προσέγγιση της ϐέλτιστης συνάρτησης πολιτικής ή αξίας ενός πράκτορα. Το

PyTorch επιτρέπει την εύκολη εφαρµογή πολύπλοκων αλγορίθµων όπως η ϐαθιά ενισχυτι-

κή εκµάθηση, όπου η αρχιτεκτονική δικτύου και ο αλγόριθµος εκµάθησης ενηµερώνονται

ταυτόχρονα.

Επιπλέον, το PyTorch ενσωµατώνεται µε την ϐιβλιοθήκη ενισχυτικής µάθησης OpenAI Gym,

καθιστώντας εύκολη την εφαρµογή και τη δοκιµή διαφόρων αλγορίθµων µάθησης ενίσχυσης

σε διαφορετικά περιβάλλοντα.

Τέλος ένας από τους κύριους λόγους χρήσης του όπως και το Tensorflow είναι η αποτελεσµα-

τική κατανοµή υπολογισµών σε διάφορους επιταχυντές υλικού, όπως GPU και TPU.

2.3.6.4 Spinning Up in Deep RL

Σε αντίθεση µε το Tensorflow και Pytorch τα οποία εφαρµόζονται σε διάφορους τοµείς της

µηχανικής µάθησης, το "Spinning Up in Deep Reinforcement Learning" είναι ένα εκπαι-

δευτικό λογισµικό που αναπτύχθηκε από την OpenAI και έχει σχεδιαστεί για να ϐοηθήσει τα
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άτοµα να µάθουν και να κατανοήσουν τις ϐασικές αρχές της ϐαθιάς ΕΜ [74].

Το Spinning Up παρέχει :

• Εκπαιδευτικό Υλικό : Το Spinning Up παρέχει λεπτοµερώς υλικό το οποίο επεξηγεί

ϐασικές έννοιες στη ϐαθιά ενισχυτική µάθηση, συµπεριλαµβανοµένων αλγορίθµων,

ϑεωρίας και πρακτικών λεπτοµερειών εφαρµογής καθώς και οδηγό λειτουργίας του

ίδιου του spinningup.

• Παραδείγµατα κώδικα: Για την κατανόηση των εννοιών και αλγορίθµων παρέχεται

κώδικας διαφόρων αλγορίθµων επιτρέποντας στους χρήστες να πειραµατιστούν και να

µάθουν από τα παραδείγµατα.

΄Ολοι οι πίο κάτω αλγορίθµων που παρέχονται από το spinningup και διαθέτουν δύο εκδο-

χές :

1. Vanilla Policy Gradient (VPG)

2. Trust Region Policy Optimization (TRPO)

3. Proximal Policy Optimization (PPO)

4. Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)

5. Twin Delayed DDPG (TD3)

6. Soft Actor-Critic (SAC)

Μία που υλοποιήθηκε ϐάση του PyTorch (εκτός από τον TRPO) και µία που υλοποιήθηκε

στο Tensorflow. ΄Ολοι οι πιο πάνω αλγόριθµοι εφαρµόζονται στα περιβάλλοντα της OpenAI

Gym µε στόχο την καλύτερη κατανόηση τους από τους χρήστες µέσω των αποτελεσµάτων και

της οπτικοποίησης τους καθώς τρέχουν.Βαγ
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2.3.7 Μεταφορά Μάθησης και Προ-εκπαιδεθµαένα Μοντέλα (Transfer

Learning and Pre-trained Models)

2.3.7.1 Pre-trained Models

Με τον όρο προεκπαιδευµένο µοντέλο (Pre-trained models) αναφερόµαστε σε ένα µοντέλο µη-

χανική µάθησης που έχει εκπαιδευτεί σε ένα µεγάλο όγκο δεδοµένων για µία συγκεκριµένη

εργασία (πχ επεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας (NLP), υπολογιστική όραση) σε ένα συγκεκρι-

µένο τοµέα. Ο χρόνος εκπαίδευσης των µοντέλων για ένα µεγάλο όγκο δεδοµένων µπορεί

να διαρκέσει από µερικές µέρες µέχρι εβδοµάδες. ΄Εχοντας στην κατοχή µας αυτά τα ήδη

εκπαιδευµένα µοντέλα µπορούµε να τα εφαρµοστούν και σε άλλος τοµείς και εργασίες µέσω

κάποιας προσαρµογής τους. Αυτό περιλαµβάνει περαιτέρω εκπαίδευση του µοντέλου σε ένα

µικρότερο σύνολο δεδοµένων που σχετίζεται µε τη συγκεκριµένη εργασία, επιτρέποντας στο

µοντέλο να εξειδικεύεται σε αυτήν την εργασία. Αυτή η επιπλέον ϱύθµιση είναι ιδιαίτερα

χρήσιµη όταν τα διαθέσιµα δεδοµένα για συγκεκριµένες εργασίες είναι περιορισµένα.

Συνεπώς η χρήση των προεκπαιδευµένων µοντέλων σε νέους τοµείς και εργασίες µέσω περαι-

τέρω εκπαίδευσης και ϱύθµισης τους επιλύει πολλά καίρια προβλήµατα τα οποία ερχόµασταν

αντιµέτωποι µέχρι στιγµής όπως:

1. Αποδοτικότητα και ταχύτητα: Η χρήση ενός προεκπαιδευµένου µοντέλου µας εξοικο-

νοµεί σηµαντικό χρόνο και υπολογιστικούς πόρους αφού η διαδικασία εκπαίδευσης

απο την αρχή ενός µοντέλου είναι χρονοβόρα και µε υψηλό κόστος.

2. Μεταφερόµενη µάθηση- Τρανσφερ λεαρνινγ: Αυτό επιτυγχάνεται κάνοντας χρήση ε-

νός προοεκπαιδευµένου µοντέλου το οποίο εκπαιδεύτηκε σε δεδοµένα παρόµοιας ερ-

γασίας µε αυτή που ϑέλουµε να εκτελέσουµε(πχ Object Detection,Image Classifica-

tion,Natural Language Processing (NLP))

3. Περιορισµένα δεδοµένα- Fine tuning: ΄Οταν τα δεδοµένα µας για ένα συγκεκριµένο

πρόβληµα είναι περιορισµένα ακολουθούµε την διαδικασία Φινε τυνινγ. Συγκεκριµένα

παίρνουµε το ήδη προεκπαιδευµένο µοντέλο και το εκπαιδεύουµε στο µικρό σύνολο

δεδοµένων το οποίο κατέχουµε για τη συγκεκριµένη εργασία. Με αυτό τον τρόπο

‘προσαρµόζουµε’ το µοντέλο µας στα συγκεκριµένα δεδοµένα σας.

4. Γενίκευση: Τα προεκπαιδευµένα µοντέλα µέσω της της εκπαίδευσης τους απο δεδο-

µένα διαφορετικών τύπων δεδοµένων αναπτύσουν την ικανότητα να γενικεύουν καλά

Βαγ
γέλ

ης
 Τσιου

ρτή
ς



66 ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2. ΑΝΑΣΚΟΠΗΣΗ ΤΗΣ ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑΣ (LITERATURE REVIEW)

νέα δεδοµένα. Αυτό είναι ιδιαίτερα πολύτιµο σε εργασίες NLP, όπου τα γλωσσικά µοτίβα

µπορεί να διαφέρουν πολύ.

΄Αρα τα προεκπαιδευµένα µοντέλα ϑεωρούνται ως ισχυρά εργαλεία για την ταχεία ανάπτυξη

εφαρµογών τεχνητής νοηµοσύνης και µηχανικής εκµάθησης, επιτρέποντάς µας να επιτύχετε

εντυπωσιακά αποτελέσµατα µε µειωµένη προσπάθεια και πόρους. Τα Deep learning frame-

work που αναφέρθηκαν προηγουµένως όπως το TensorFlow, το PyTorch διευκολύνουν τη

διαδικασία χρήσης και εκπαίδευσης προεκπαιδευµένων µοντέλων.

2.3.7.2 Fine-tuning

Για να επιλύσουµε ένα πρόβληµα στη ΒΜΜ επιβάλετέ η εκπαίδευση ενός Ν∆ στο σύνολο των

δεδοµένων που παρέχονται για αυτό το πρόβληµα. Η διαδικασία εκπαίδευσης για επιτύχει

µία καλή γενίκευση στα ΤΝ∆ τα οποία έχουν τεράστιο αριθµό παραµέτρων απαιτεί µεγάλος

όγκος δεδοµένων και συνεπώς καθίσταται αρκετά χρονοβόρα. Ιδικά στις περιπτώσεις όπου

πρέπει να εκπαιδευτεί ένα ΣΝΝ αυτό ο χρόνος αυξάνεται δραµατικά.

Σε περίπτωση εκπαίδευσης ενός ΣΝΝ σε ένα µικρό σύνολο δεδοµένων (ένα που είναι µικρότε-

ϱο από τον αριθµό των παραµέτρων) επηρεάζεται η ικανότητα γενίκευσης του, και συχνά

οδηγεί σε υπερβολική προσαρµογή [75].

Ως εκ τούτου, στην πράξη δεν συνηθίζεται η εκπαίδευση ενός ΤΝ∆ από την αρχήα αλλά

γίνεται χρήση ήδη προ εκπαιδευόµενων Ν∆ (πχ. ImageNet εκπαιδεύτικε σε ένα σύνολο

1,2 εκ. Εικόνων µε ετικέτες, BERT ). Αυτα τα προεκπαιδευόµενα Ν∆ τυχαίνουν κάποιας

επιπλέον εκπαίδευσης µε ένα µικρότερο σύνολο δεδοµένων σχετικό µε το πεδίο που εµπίπτει

το πρόβληµα που ϑα επιλύσουµε.

Η προϋπόθεση για την πιο πάνω διαδικασία, είναι ότι το µικρό σύνολο δεδοµένων µας δεν

διαφέρει δραµατικά σε σχέση µε το αρχικό σύνολο δεδοµένων (π.χ. ImageNet). ∆ηλαδή το

προεκπαιδευµένο µοντέλο ϑα έχει ήδη µάθει τα κύρια χαρακτηριστικά(πχ ακµές, καµπύλες

κτλ ) που σχετίζονται µε το δικό µας πρόβληµα ταξινόµησης [75] και µε την επιπλέον εκπα-

ίδευση προσθέτουµε κάποιες λεπτοµέρειες που επιθυµούµε. Ο µόνος λόγος για να αποφευ-

χθεί η πιο πάνω διαδικασία είναι να µην µπορούν να ϐρεθούν προεκπαιδευµένα δίκτυα στον

τοµέα που ϑέλουµε, τότε ϑα πρέπει να εξετάσουµε το ενδεχόµενο εκπαίδευσης του δικτύου

από την αρχή.
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Πριν την εφαρµογή του ΤΝ∆ σε ένα νέο πρόβληµα απαιτούνται και κάποιες άλλες τροποποι-

ήσεις όπως για παράδειγµα:

1. Αλλαγή του επιπέδου εξόδου του προεκπαιδευµένου δικτύου (softmax) µε ένα επίπεδο

που πληρεί τις προδιαγραφές του νέου προβλήµατος. Για παράδειγµα το ImageNet

στο επίπεδο εξόδου έχει 1000 νευρώνες εξόδου και συνεπώς ταξινοµοί τις εισόδου του

σε 1000 κατηγορίες. Εποµένως εάν η δική µας ταξινόµηση εµπίπτει σε λιγότερες

κατηγορίες ϑα πρέπει να αλλάξει.

2. Χρήση µικρότερου ϱυθµού εκµάθησης(εµπειρικά συνήθος 10 ϕορές µικρότερο από

την τιµή που είχε στην διαδικασία εκπαίδευσης) για την εκπαίδευση του δικτύου αφού

δεν ϑέλουµε να αλλάξουν τα ϐάρη σε µεγάλο ϐαθµό αφού είναι ήδη εκπαιδευµένο το

δίκτυο. Χρειάζεται να αλλάξουν ελάχιστο οι τιµές των ϐαρών έτσι ώστε να αντιλαµβάνο-

νται τις επιπλέων λεπτοµέρειες που χρειάζεται.

3. Κρατάµε σταθερά τα ϐάρη στα αρχικά επίπεδα του προεκπαιδευµένου δικτύου. Αυτό

γίνεται λόγο του ότι τα πρώτα επίπεδα είναι υπευφθηνα για την αναγνώριση των κύριων

χαρακτηριστικών και όχι λεπτοµέρειων, εποµένος δεν χρειάζεται να µεταβληθούν.

2.3.7.3 Tuning

Ο ορισµός Tuning (συντονισµός) στην ΕΜ αναφέρεται στην διαδικασία ϱύθµισης των υπερ-

παραµέτρων(Learning Rate, Discount Factor (Gamma, Exploration Rate (Epsilon) κτλ) ενός

αλγορίθµου µε απώτερο στόχο τη ϐελτιστοποίηση της απόδοσης του. Με τον όρο υπερπα-

ϱαµέτροι αναφερόµαστε σε µεταβλητές οι οποίες χρησιµοποιούνται µέσα στον αλγόριθµο

και έχουν σηµαντικό αντίκτυπο στο µέτρο της απόδοση του αλγορίθµου -πώς µαθαίνει ο

αλγόριθµος .

Ο στόχος του συντονισµού είναι να ϐρεθεί το ϐέλτιστο σύνολο όλων των τιµών των υπερπαρα-

µέτρεων που ϑα επιτρέψει στον αλγόριθµο να µάθει όσο το δυνατών πιο αποτελεσµατικά την

εργασία που εκτελεί.

Η διαδικασία συντονισµού περιλαµβάνει τα ακόλουθα ϐήµατα 1. τυχαία επιλογή ενός συ-

νόλου υπερπαραµέτρων, 2. εκτέλεση του αλγορίθµου µε αυτές τις υπερπαραµέτρους 3.

αξιολόγηση της απόδοσής του
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Η πιο πάνω διαδικασία γίνεται επαναληπτικά εως ότου ϐρεθεί το ϐέλτιστο σύνολο υπερπαρα-

µέτρων.

Υπάρχουν διάφορες µέθοδοι για τον συντονισµό υπερπαραµέτρων στην ενισχυτική µάθη-

ση:

1. Grid search – ∆οκιµή όλων των πιθανών συνδυασµών των υπερπαραµέτρων που µπο-

ϱεί να λάβει κάθε υπερπαράµετρως(predefined range-καθορίζετε ένα εύρος τιµών που

ϑέλουµε να εξερευνήσουµε για κάθε υπερπαράµετρων ξεχωριστά)

2. Random search - ∆οκιµή τυχαίων πιθανόν συνδυασµών των υπερπαραµέτρων που

µπορεί να λάβει κάθε υπερπαράµετρως(όχι δοκιµή όλων των πιθανών συνδυασµών που

γίνεται στο Grid Search)

3. Bayes optimazation - χρησιµοποιεί ένα πιθανό µοντέλο για να καθοδηγήσει την ανα-

Ϲήτηση ϐέλτιστων υπερπαραµέτρων.

.

Συνοπτικά, ο συντονισµός είναι µία απαραίτητη διαδικασία στην ΕΜ,καθώς ϐοηθά στην δια-

σφάλιση του ότι ο αλγόριθµος ϑα µάθει όσο το δυνατών πιο αποτελεσµατικά την εργασία που

εκτελείται.

2.3.8 Generative Models

Μέχρι στιγµής έχουν παρουσιαστεί µοντέλα ΤΝ∆ τα οποία επικεντρώνονται στην πρόβλεψη

και ταξινόµηση δεδοµένων. Μία νέα κατηγορία αλγορίθµων ΜΜ τα generative models δια-

ϑέτουν την ικανότητα να µαθαίνουν τα δεδοµένων του συνόλου εκπαίδευσης, και ακολούθως

δηµιουργούν νέα καινούργια δεδοµένων που µοιάζουν πολύ µε τα αρχικά δεδοµένα µε ο-

ϱισµένες παραλλαγές. Ο τρόπος εκπαίδευσης τους επιτυγχάνεται µέσω µη επιβλεπόµενης

µάθησης. Η εκµάθηση των δεδοµένων εκπαίδευσης στοχεύει στην αποτύπωση-κατανόηση

της ουσίας-µοτίβο των δεδοµένων και κάνοντας χρήση αυτής της γνώσης και στη συνέχεια να

παράγουν νέα δεδοµένα που είναι ταυτόχρονα ϱεαλιστικά και καινοτόµα.

Η εκµάθηση της ακριβής δοµής των δεδοµένων δεν είναι πάντα εφικτή, αλλά είναι όσο το

δυνατόν πιο προσεγγιστική σε αυτά . Για αυτό τον λόγο, µπορούµε γίνεται χρήση των νευρω-

νικών δικτύων τα οποία παρέχουν µία συνάρτηση που µπορεί να προσεγγίσει την κατανοµή

του µοντέλου στην πραγµατική κατανοµή.
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Βάση όλο των πιο πάνω, στόχος των generative models είναι να αναπτύξουν την ικανότητα

της δηµιουργικότητας στα µοντέλα και εφαρµογής τους σε ένα ευρύ ϕάσµα πεδίων.

Τα µοντέλα αυτά είναι ικανά µέχρι στιγµής να παράγουν Εικόνες, Κείµενο, Μουσική, Βίντεο

µαθαίνοντας από τεράστιους όγκους υπαρχόντων δεδοµένων. Οι δύο πιο συχνά χρησιµοποιο-

ύµενες και αποτελεσµατικές τεχνικές και αρχιτεκτονικές, είναι οι Variational Autoencoders

(VAE) και τα Generative Adversarial Networks (GAN). Κάθε µία από αυτές τις δύο ϑα ανα-

λυθεί παρουσιάζοντας τις δυνατότητες αλλά και τις εφαρµογές τους.

2.3.8.1 Autoencoders

Ο Autoencoders (αυτοκωδικοποιητές) µε συνάρτηση

F (x; θ, φ) = D(E(x; θ); φ) : Rn → Rn

είναι ένα είδος αρχιτεκτονικής ΤΝ∆ που εκπαιδεύεται µέσω µη επιβλεπόµενης µάθηση. Α-

ποτελείται από δύο µέρη:

1. έναν κωδικοποιητή

2. έναν αποκωδικοποιητή

Σχήµα 2.21: Αρχιτεκτονική αυτόµατου Κωδικοποιητή [76]
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Κωδικοποιητής D(E(x; θ))

Ο κωδικοποιητής λαµβάνει δεδοµένα εισόδου από τον αρχικό χώρο δεδοµένων Rηκαι τα

µετατρέπει-αντιστοιχίζει-συµπίεζει σε ένα χώρο χαµηλότερης διάστασης RZ , που ονοµάζεται

λανθάνον χώρος(λατεντ σπαςε). Αυτή η αντιστοίχιση γίνεται µέσω της συνάρτησης κωδικοπο-

ίησης.

E(x; θ)) : Rn → Rn

Εδώ, το ϑ αντιπροσωπεύει τις παραµέτρους του κωδικοποιητή και το z είναι η διάσταση του

λανθάνοντος χώρου.

Αποκωδικοποιητή F (x; θ, φ)

Ο αποκωδικοποιητής επιχειρεί να ανακατασκευάσει-αποσυµπιέζει τα αρχικά δεδοµένα ει-

σόδου πίσω στον αρχικό χώρο δεδοµένων από αυτή το latent space προσπαθώντας ταυτόχρο-

να να ελαχιστοποιήσει το σφάλµα ανακατασκευής.

D(Z ; φ)) : RZ → Rn

Εδω, το Φ αντιπροσωπεύει τις παραµέτρους του αποκωδικοποιητή.

Εκπαίδευση

Κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, ο αυτόµατος κωδικοποιητής προσπαθεί να ελαχιστοποι-

ήσει την απόκλιση µεταξύ των δεδοµένων εισόδου F (x;Θ,Φ) και της ανακατασκευασµένης

εξόδου F (x;Θ,Φ). Αυτό επιτυγχάνεται χρησιµοποιώντας µια συνάρτηση απώλειας όπως το

µέσο τετράγωνο σφάλµα (MSE).

L(θ, φ) = 1
n

∑n
i=1 (xi − F (xi ; θ, φ))2

Εδώ,n είναι ο αριθµός των δειγµάτων δεδοµένων.

Προσαρµόζοντας επαναληπτικά τα ϐάρη µαθαίνει τις ϐέλτιστες τιµές των Θ (κωδικοποιητή)

και Φ (αποκωδικοποιητή).Η επαναληπτική προσαρµογή των ϐαρών γίνεται κυρίως µέσω χρη-

σης της backpropagation και µιας επαναληπτικής διαδικασίας ϐελτιστοποίησης (πχ. gra-

dient descent). Το µοντέλο µαθαίνει να δηµιουργεί µια ουσιαστική λανθάνουσα αναπα-

ϱάσταση που καταγράφει τα ϐασικά χαρακτηριστικά των δεδοµένων. Με άλλα λόγια, για ένα

δεδοµένο σύνολο πιθανών κωδικοποιητών και αποκωδικοποιητών, αναζητούµε το Ϲεύγος που

διατηρεί το µέγιστο των πληροφοριών κατά την κωδικοποίηση και, εποµένως, έχει το ελάχιστο

σφάλµα ανακατασκευής κατά την αποκωδικοποίηση
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Αυτά τα µοντέλα ϐρίσκουν εφαρµογές σε διάφορους τοµείς όπως:

1. Στη µείωση των διαστάσεων.

Στη µηχανική µάθηση, η µείωση διαστάσεων είναι η διαδικασία µείωσης του αριθµού

των χαρακτηριστικών που περιγράφουν ορισµένα δεδοµένα. Στην ουσία γίνεται αναπα-

ϱάσταση των δεδοµένων εισόδου σε ένα χώρο µικρότερων διαστάσεων(πχ λατεντ σπαςε).

Αυτή η µείωση είναι χρήσιµη σε πολλές περιπτώσεις που απαιτούν δεδοµένα χαµηλών

διαστάσεων (πχ οπτικοποίηση δεδοµένων, δεδοµένα αποθήκευση, ϐαρύς υπολογισµός

κτλ.).

2. Η ανίχνευση ανωµαλιών.

Ανίχνευση µοτίβων (παττερνς) ακόµη και αν υπάρχουν αλλοιώσεις σε αυτά

3. Η αφαίρεση ϑορύβου εικόνας.

Αφαίρεση του ϑορύβου στις εικόνες αυξάνοντας την ποιότητα τους

2.3.8.2 Variational Autoencoders (VAE)

΄Οπως αναφέρθηκε πιο πάνω οι αυτόµατοι κωδικοποιητές προσπαθούν να ϕτάσουν στο ελάχι-

στο σφάλµα ανακατασκευής κατά την αποκωδικοποίηση. Εποµένως αυτή η κωδικοποίηση

και αποκωδικοποίηση χωρίς απώλεια πληροφοριών (παρά τη χαµηλή διάσταση του λανθάνο-

ντος χώρου) οδηγεί σε µια σοβαρή υπερπροσαρµογή που υποδηλώνει ότι ορισµένα σηµε-

ία του λανθάνοντος χώρου ϑα δώσουν περιεχόµενο χωρίς νόηµα µόλις αποκωδικοποιηθεί

Σχήµα2.22. ΄Ετσι, είναι αρκετά δύσκολο να διασφαλιστεί, εκ των προτέρων, ότι ο κωδικο-

ποιητής ϑα οργανώσει τον λανθάνοντα χώρο µε έξυπνο και συµβατό τρόπο µε τη διαδικασία

παραγωγής.

Σχήµα 2.22: Variational Autoencoders (VAE) [14]
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οι µεταβλητοί αυτοκωδικοποιητές (VAEs) είναι αυτοκωδικοποιητές που αντιµετωπίζουν το

πρόβληµα της ανωµαλίας του λανθάνοντος χώρου κάνοντας τον κωδικοποιητή να επιστρέφει

µια κατανοµή στον λανθάνοντα χώρο αντί για ένα µόνο σηµείο και προσθέτοντας στη συνάρ-

τηση απώλειας έναν όρο τακτοποίησης σε αυτήν την επιστρεφόµενη κατανοµή προκειµένου

να διασφαλιστεί καλύτερη οργάνωση του λανθάνοντος χώρου

Εδώ έρχονται οι µεταβλητοί αυτοκωδικοποιητές (VAEs) οι οποίοι ϑεωρούνται µία επέκταση

των κλασικών αυτόµατων κωδικοποιητών µε την διαφορά ότι εφαρµόζουν προσέγγιση πι-

ϑανοτικής κωδικοποίησης(probabilistic encoding approach) στο λανθάνοντα χώρο και προ-

σθέτουν στη συνάρτηση απώλειας έναν όρο τακτοποίησης (regularisation term). Η έννοια

πιθανοτικής κωδικοποίησης χρησιµοποιείται στους Αυτοκωδικοποιητές Μεταβλητών (VAE),

για να αναπαραστήσουν δεδοµένα όχι ως ένα σταθερό σηµείο σε έναν λανθάνοντα χώρο αλλά

ως κατανοµή πιθανότητας σε αυτόν τον χώρο.

Μέσω αυτής της κατανοµής στο λανθάνοντα χώρο και του όρου τακτοποίησης διασφαλίζε-

ται η καλύτερη οργάνωση του λανθάνοντος χώρου αλλά και η δηµιουργία νέων δειγµάτων

δεδοµένων.

Ο νέος αυτός λανθάνον χώρος µπορεί να εκφραστεί µέσω δύο ϐασικών ιδιοτήτων :

1. Συνέχειας (δύο στενά σηµεία στον λανθάνοντα χώρο δεν πρέπει να δίνουν δύο εντελώς

διαφορετικά περιεχόµενα µετά την αποκωδικοποίηση)

2. Πληρότητας (για µια επιλεγµένη κατανοµή , ένα σηµείο δειγµατοληψίας από τον λαν-

ϑάνοντα χώρο ϑα πρέπει να δίνει «νόηµα» περιεχόµενο µόλις αποκωδικοποιηθεί).

Για να ισχίου τα πιο πάνω και να µην λειτουργεί ο VAEs ως ένα κλασικός AEs πρέπει να

ϱυθµίσουµε τόσο τον πίνακα διακύµανσης όσο και τον µέσο όρο τις κάθε κατανοµής που

επιστρέφεται από τον κωδικοποιητή καθώς και την απόκλιση KL µεταξύ της επιστρεφόµενης

κατανοµής και µίας τυπικής κατανοµής Gaussian.

Εποµένως ένας µεταβλητός αυτόµατος κωδικοποιητής µπορεί να οριστεί ως ένας αυτόµατος

κωδικοποιητής του οποίου η εκπαίδευση είναι ϱυθµισµένη για να αποφευχθεί η υπερβο-

λική προσαρµογή και να διασφαλιστεί ότι ο λανθάνοντας χώρος έχει καλές ιδιότητες που

επιτρέπουν τη διαδικασία παραγωγής.
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Σχήµα 2.23: Απεικόνιση του Χώρου Λαµβάνοντας Υπόψη την Συνέχεια και Πληρότητα [14]

2.4 Policy Gradients

2.4.1 Εισαγωγή Policy Gradients

Στην ΕΜ η τεχνική Policy Gradient (PG) είναι µία µέθοδος ϐελτιστοποίησης της πολιτικής-

στρατηγικής ενός πράκτορα. Μέσω αυτής της πολιτικής ο πράκτορας ϑα είναι ικανός να

επιλέξει τις ϐέλτιστες ενέργειες εντός του περιβάλλοντος που αλληλεπιδρά. Αυτές οι ενέργειες

δεν ϑα επιφέρουν µόνο την επίτευξη ενός συγκεκριµένου στόχου αλλά ϑα επιτύχουν και

µεγιστοποίηση των σωρευτικών ανταµοιβών µε την πάροδο του χρόνου. Η καινοτοµία που

προσφέρει η PG, είναι ότι αντί να µαθαίνουν µια συνάρτηση αξίας η οποία εκτιµάται από τις

αναµενόµενες µελλοντικές ανταµοιβές και έπειτα να ϐελτιώνει την πολιτική του όπως οι άλλοι

αλγόριθµοι, επικεντρώνονται στην άµεση ϐελτιστοποίηση της ίδιας της πολιτικής.

Ο στόχος του PG είναι να ϐρει τις τιµές των παραµέτρων της πολιτικής οι οποίες ϑα ϐελ-

τιώσουν την απόδοση της και συνεπώς ϑα µεγιστοποιήσουν τη συνολική ανταµοιβή που ϑα

επιτύχει ο πράκτορας όταν ακολουθεί αυτήν την πολιτική. Η ενηµέρωση των παραµέτρων της

πολιτικής επιτυγχάνεται µέσα από την επαναληπτική χρήση της µεθόδου κλίσης ανάβασης

(gradient ascent) τρόπος που ϐελτιώνει την απόδοση της πολιτικής. Στην συνέχεια αυτού

το κεφαλαίου ϑα παρουσιαστούν οι πιο ϐασικοί αλγόριθµοι πολιτικής αξιολόγησης (Policy

Gradient - PG).
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2.4.2 REINFORCE Algorithm Vanilla Policy Gradient (VPG)

Ο αλγόριθµος Vanilla Policy Gradient (VPG) γνωστός και ως REINFORCE είναι µία PG

µέθοδος. Εδώ πρέπει να αναφερθεί ότι η πολιτική του VPG ενεργεί ϐάσει ενός Ν∆ το οποίο

καθορίζει τον τρόπο λειτουργίας της πολιτικής (µέσω αυτού εξάγονται οι πιθανότητες για την

επιλογή κάθε ενέργειας δεδοµένης της τρέχουσας κατάστασης)

Μέσω της µεταβολής των παραµέτρων αυτού του Ν∆ ο VPG προσπαθεί να προσαρµόσει την

πολιτική έτσι ώστε να παράγει τροχιές (αυξάνει την πιθανότητα κάποιων συγκεκριµένων ε-

νεργειών) που ϑα επιφέρουν όσο το δυνατό µεγαλύτερη αναµενόµενη σωρευτική ανταµοι-

ϐή.

Για να επιτύχει αυτές της µεταβολές στις παραµέτρους του δικτύου (ενηµέρωση της πολιτικής)

κάνει χρήση του ϑεωρήµατος policy gradient. Η πιο κάτω εξίσωση υπολογίζει την πιθανότητα

για να συµβεί µια τροχιά T.

P(T ; θ) = p(S0)
T∏

t=1

p(St |St−1, At−1)πθ(At−1|St−1) (2.5)

΄Οπου:

- P(T ; θ) αναπαριστά την πιθανότητα της τροχιάς να συµβεί δεδοµένης µιας πολιτικής παρα-

µετροποιηµένη ϐάση του θ.

- p(S0) είναι η πιθανότητα η κατάσταση S0 να είναι η εναρκτήρια κατάσταση.

- Το γινόµενο (
∏T

t=1) µε όρια από t = 1 στο T αντιπροσωπεύει την πιθανότητα µετάβασης

από την κατάσταση St−1 στην κατάσταση St κατά την λήψει µίας ενέργειας At−1 στη χρονική

στιγµή t − 1, και συµβολίζεται ως p(St |St−1, At−1).

- Ο όρος πθ(At−1|St−1) είναι η πιθανότητα λήψης της ενέργειας At−1 απο την κατάσταση St−1

δεδοµένης µιας πολιτικής που παραµετροποιείται από θ.

Εφαρµόζοντας την ιδιότητα των λογαρίθµων( log(AB) = log(A) + log(B)) και παράγωγο ως

προς την παράµετρο πολιτικής ϑ στην εξίσωση 3.1 καταλήγουµε:

∇θ log P(T ; θ) =
T∑

t=0

∇θ log πθ(At |St) (2.6)
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΄Οπου:

- ∇θ log P(T ; θ) αντιπροσωπεύει την κλίση του λογαρίθµου της πιθανότητας της τροχιάς T σε

σχέση µε τις παραµέτρους πολιτικής θ.

- Το άθροισµα (
∑T

t=0) µε όρια από t = 0 έως T περιλαµβάνει την κλίση του λογαρίθµου των

πιθανοτήτων ενεργειών της πολιτικής, πθ(At |St), λαµβάνοντας υπόψη τις παραµέτρους της

πολιτικής θ σε κάθε ϐήµα t.

Στην προσπάθεια µας να µεγιστοποιήσουµε την αναµενόµενη σωρευτική ανταµοιβή κάνουµε

χρήση της συνάρτησης ανταµοιβής εξίσωσης :

J(θ) = Eπθ[Gt] (2.7)

΄Οπου GT είναι οι αναµενόµενες σωρευτικές ανταµοιβές για την τροχιά Τ

Gt =

T∑
t=1

γ t−1RT
t (2.8)

και το RT
t είναι η ανταµοιβή για τη στιγµή t για την τροχιά.

Στη συνέχεια, για να υπολογίσουµε τον gradient της συνάρτησης J(ϑ) ως προς την παράµετρο

πολιτικής ϑ, χρησιµοποιούµε τον κανόνα Expectation Over Trajectories:

∇θJ(D; θ) = Eπθ[∇θ(
T∑

t=0

γ tRt)] (2.9)

΄Οπου:

1. D είναι το σύνολο των τροχιών που χρησιµοποιούνται για την εκτίµηση του gradient,

2. Rt είναι η ανταµοιβή στο χρονικό ϐήµα t, και γ είναι ο discount factor

Αντικαθιστούµε την ανταµοιβή Rt µε το Gt , και αντικαθιστούµε τον όρο Eπθ µε τον όρο 1
|D|

∑
T∈D,

όπου |D| είναι ο αριθµός των τροχιών στο σύνολο D καταλήγοντας στην εξίσωση:

∇θJ(D; θ) =
1
|D|

∑
T∈D

T∑
t=0

∇θ log πθ(At |St)γ tGt (2.10)

Συνοπτικά, µέσα από την πιο πάνω εξίσωση ο VPG υπολογίζει επαναληπτικά την κλίση

της αναµενόµενης απόδοσης και ϐάση αυτής γίνονται οι προσαρµογές στις παραµέτρους
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του δικτύου της πολιτικής για να επιτευχθεί µεγιστοποίηση της αναµενόµενης σωρευτικής

ανταµοιβής. Επίσης λόγω του ότι η εκτίµηση αυτής της κλίσης πηγάζει από ένα σύνολο

πιθανών τροχιών ϑεωρείτε πίο αξιόπιστη. Στόχος του VPG είναι να ϐρεθεί µια πολιτική που

να µεγιστοποιεί την αναµενόµενη απόδοση µε την πάροδο του χρόνου.

2.4.3 Trust Region Policy Optimization (TRPO)

Κάθε αλγόριθµος PG διέπεται απο κάποιυς περιορισµούς όπως την αποδοτικότητα, την σταθε-

ϱότητα, σύγκλιση σε τοπικά ελάχιστα κτλ. Ο αλγόριθµος Trust Region Optimization (TRPO)

αναπτύχθηκε για να καλύψει σε µεγάλο ϐαθµό κυρίως τη σταθερότητα και την συγκλίση σε

καλές λύσεις. Αυτά τα πλεονεκτήµατα του TRPO επιτυγχάνονται µέσα από την εφαρµογή της

µεθόδου trust-region η οποία και αναλύεται περαιτέρω πιο κάτω.

Trust Region Constraints και Line-search method

Υπάρχουν αρκετές ϑεµελιώδεις τεχνικές ϐελτιστοποίησης οι οποίες χρησιµοποιούνται επα-

ναληπτικά για την ϐελτίωση της πολιτικής. Οι δυο πιο κύριες τεχνικές που κάνουν χρήση οι

περισσότεροι αλγόριθµοι είναι :

1. Line-search method

Η ϐασική ιδέα είναι η εύρεση µιας κατεύθυνσης (ανοδική ή καθοδική) στον χώρο της

µεταβλητής µε απώτερο στόχο να ϐρει την τιµή η οποία µεγιστοποιεί ή ελαχιστοποιεί

το objective function. Οι µέθοδοι αναζήτησης γραµµής χρησιµοποιούνται σε πολλούς

αλγορίθµους ϐελτιστοποίησης, όπως gradient descent, gradient descent.

2. Trust-region methods

Η ϐασική ιδέα πίσω από τις µεθόδους Trust Region είναι ότι η αναζήτηση ϐέλτιστης

λύσης περιορίζεται σε έναν συγκεκριµένο όγκο ή περιοχή (συνήθως έχουν ελλειψοειδές

σχήµα), που ονοµάζεται περιοχή εµπιστοσύνης (trust region). Μέσα από αυτό τον

περιορισµό της αναζήτησης διασφαλίζεται ότι η ϐελτιστοποίηση ϑα συνεχιστεί σταδιακά

ενώ ταυτόχρονα αποφεύγονται τα µεγάλα ϐήµατα που ϑα µπορούσαν να οδηγήσουν σε

αστάθεια.

΄Οπως σε κάθε αλγόριθµο PG έτσι και στον TRPO, στόχος είναι να ϐελτιστοποιηθεί µια πολι-

τική προκειµένου να µεγιστοποιηθεί η αναµενόµενη σωρευτική ανταµοιβή expected reward

σε ένα περιβάλλον ενισχυτικής µάθησης. Η διαφορά σε σχέση µε τους υπόλοιπους αλγορίθ-
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µους PG εκτός του ότι κάνει χρήση της (trust region) είναι ότι η ϐελτιστοποίηση στην πολιτική

πρέπει να γίνει µε ένα ϱυθµό ο οποίος να εµπίπτει µέσα στο (trust region) για να αποφευχθεί

η αστάθεια. Για να διασφαλιστεί ότι η αλλαγή στην πολιτική σε κάθε ϐήµα εµπίπτει µέσα

σε αυτές τις περιοχές γίνεται χρήση της KL Divergence. Η KL Divergence είναι ένα εργαλείο

για τον προσδιορισµό της διαφοράς µεταξύ δύο πιθανοτικών κατανοµών. Πιο συγκεκριµένα,

αναλύει το πόσο διαφέρει η παλαιά πολιτική από νέα ϐελτιωµένη πολιτική (νέα κατανοµή).

Το Objective function είναι :

L(θk, θ) = E
[

πθ(a|s)
πθk (a|s)

A(s, a)
]
πθk (a|s) (2.11)

όπου:

1. L(θk, θ): Είναι η συνάρτηση κόστος που ϑέλουµε να µεγιστοποιησουµε µε παραµετρο-

ποιηµένη µε θk καιθ.

2. Ε : Είναι ο τελεστής για την αναµενόµενη σωρετική ανταµοιβή (expectation operator).

3. πθ(a|s): Η πολιτική π µε παράµετρο ϑ, που περιγράφει την πιθανότητα να επιλεγεί µια

ενέργεια a δεδοµένου της κατάστασης s.

4. πθk (a|s): Η ϐελτιωµένη πολιτική π µε παράµετρο πθk , που χρησιµοποιήται για την

σύγκριση µε την παλαιά πολιτική πθ(a|s).

5. A(s, a): Είναι ο όρος που αναπαριστά τη συνάρτηση πλεονεκτήµατος (advantage

function), που συνήθως µετρά πόσο καλύτερη ή χειρότερη είναι µια ενέργεια a

σε σχέση µε το µέσο ή αναφερόµενο επίπεδο.

Στην εξίσωση 2.11 προστίθετε ο πιο κάτω περιορισµός KL Divergence

θk+1 = max L(θk, θ) (2.12)

subject to KLD(θ||θk) ≤ δ

όπου δ είναι ένα προκαθορισµένο κατώτατο όριο για την KL Divergence.
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2.4.4 Proximal Policy Optimization (PPO)

Ο αλγόριθµος Proximal Policy Optimization (PPO) µπορεί να ϑεωρηθεί ως µία νέα ϐελτιωµένη

έκδοση του TRPO και συνεπώς διέπεται από την ίδια νοοτροπία επίλυσης προβληµάτων η

οποία είναι να επιτύχουν όσο το δυνατό µεγαλύτερο ϐήµα ϐελτίωσης της πολιτικής τους

σε κάθε επανάληψη µε την προϋπόθεση ότι δεν ϑα προκαλέσουν αστάθεια. Το καινοτόµο

µέρος του PPO σε σχέση µε τον TRPO είναι ότι προσπαθεί να λύσει ένα πρόβληµα µέσω µίας

πρωτοβάθµιας εξίσωσης σε αντίθεση µε τον TRPO ο οποίος κάνει χρήση µίας πολύπλοκης

δεύτερης τάξης εξίσωσης. Συνεπώς οι µέθοδοι του PPO είναι απλούστεροι στην εφαρµογή ενώ

ταυτόχρονα εµπειρικά ϕαίνεται να αποδίδουν τουλάχιστον το ίδιο καλά µε το TRPO.

Υπάρχουν δύο κύριες παραλλαγές του αλγορίθµου PPO που διαφέρουν στον τρόπο που

διαχειρίζονται την ενηµέρωση της πολιτικής κατά την εκπαίδευση.:

1. PPO-Penalty

Η προσέγγιση PPO-Penalty εισάγει ένα κόστος πέναλτι (penalties) πάνω στη συνάρτηση

απώλειας για τις τροποποιήσεις που γίνονται στην πολιτική και είναι εκτός της trust

region. Αυτό το κόστος πέναλτι αυξάνεται ανάλογα µε το πόσο µεγάλη και εκτός απο

την περιοχή εµπιστοσύνης είναι η ενηµερώση της πολιτικής, προστατεύοντας έτσι την

σταθερότητα της εκπαίδευσης. Ο µαθηµατικός τύπος για την προσέγγιση PPO-Penalty

είναι :

2. PPO-Clip

Ο PPO-Clip εισάγει ένα νέο µηχανισµό σχετικά µε τον τρόπο που διαχειρίζεται την

ενηµέρωση της πολιτικής, το "clipping". Το clipping προσδιορίζει ένα προκαθορισµένο

εύρος (clipping range) το οποίο καθορίζει το πόσο µπορεί να αλλάξει µία πολιτική κατά

την ενηµέρωση της. Συγκεκριµένα ο PPO-CLip κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης,

υπολογίζει τον λόγο ανανέωσης (ε -update ratio) της πολιτικής (δηλαδή το πόσο µεγάλη

είναι η προτεινόµενη αλλαγή σε σχέση µε την προηγούµενη πολιτική). Ακολούθως

υπαρχουν δύο πιθανά σενάρια :

(αʹ) Εαν ο λόγος ανανέωσης είναι εντός του clip range τότε η ενηµέρωση της πολιτικής

γίνεται ως έχει.

(ϐʹ) Εαν ο λόγος ανανέωσης είναι εκτός του clip range τότε η ενηµέρωση της πολιτικής

περικόπτεται στα όρια του clip.
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∇Clip(x, lower, ) =


1 if lower ≤ x ≤ upper

0 otherwise
(2.13)

Αυτή η προσέγγιση του PPO-Clip ϐοηθά στη διατήρηση της σταθερότητας της εκπαίδευ-

σης, καθώς περιορίζει τις υπερβολικές αλλαγές στην πολιτική που µπορεί να οδηγήσουν

σε αστάθεια. Επιτρέπει επίσης στον αλγόριθµο να εκπαιδεύει πολιτικές που ϐελτιώνουν

την απόδοση στο περιβάλλον µάθησης, αλλά χωρίς να τροποποιεί αυθαίρετα την πολι-

τική σε έναν ϐαθµό που µπορεί να είναι ανεπιθύµητος.

Οι πιο πάνω περιορισµοί οι οποίοι εφαρµόζονται στην εξίσωσωση [46] διασφαλίζουν ότι

αυξάνει το ότι δεν ϑα υπάρχει υπερβολική διαφοροποίηση της πολιτικής σε κάθε ϐήµα.

Εδώ, ϑα εστιάσουµε µόνο στο PPO-Clip (την κύρια παραλλαγή που χρησιµοποιείται στο

OpenAI).

2.4.5 Deep Deterministic Policy Gradients (DDPG)

Ο αλγόριθµος Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) ϑεωρείται κατάλληλος για ντε-

τερµινιστικές πολιτικές που εφαρµόζονται σε συνεχούς χώρους που επιστρέφουν πάντα µια

µεµονωµένη ενέργεια δεδοµένης µιας κατάστασης εισόδου. Εποµένως ο αλγόριθµος DDPG

είναι σχεδιασµένος ειδικά για την εκπαίδευση πολιτικών που αντιστοιχούν µια ενέργεια σε

κάθε κατάσταση. ΄Ενας τρόπος µε τον οποίο ένα περιβάλλον συνεχούς χώρου µπορεί να

γίνει διαχειρίσιµο µέσω στοχαστικής πολιτικής είναι ο συνδυασµός της µεθόδου ηθοποιού-

κριτικού µε τα ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα που είναι και η ϐάση του DDPG.

Συγκρίνοντας τον DDPG µε τους προηγούµενους αλγορίθµους που αναφέρθηκαν VPG, TRPO

και PPO η κύρια διαφορά τους είναι ότι αυτοί κάνουν χρηση στοχαστικών πολιτικών π : a ∼

P(a | s) για να εξερευνήσουν και να συγκρίνουν ενέργειες. Αντίθετα η κατανοµή`Pθ(a | s)

έχει διπλό ϱόλο. Αρχικά µέσω αυτής γίνεται η επιλογή της κάθε ενέργειας (στοχαστικά) για

µία συγκεκριµένη κατάσταση ενώ ταυτόχρονα ϐάση αυτής καθορίζεται η εκπαίδευση της

πολιτικής µέσα απο τον υπολογίσµό των κλίσεων σε σχέση µε την παράµετρο ϑ.

Σε περιβάλλοντα κυρίως του πραγµατικού κόσµου (Αυτόνοµη Οδήγηση, Βιοϊατρικές Εφαρµογές-

δόσης ϕαρµάκων) όπου η τυχαιότητα ϑεωρείται ανεπιθύµητη ο DDPG είναι ιδανικός αφού

µέσα από την ντετερµινιστική πολιτική που αναπτύσσει εξαλείφει αυτήν την τυχαιότητα, α-
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ποδίδοντας απλούστερες και πιο προβλέψιµες πολιτικές.

Το DDPG χρησιµοποιεί τέσσερα νευρωνικά δίκτυα:

1. Actor Network (θµ)

Το Actor Network χρησιµοποιείται για την δηµιουργία µίας ντετερµινιστικής πολιτικής

µ(s), η οποία αντιστοιχίζει καταστάσεις µε ενέργειες. Η ενηµέρωση του Actor Network

γίνεται µέσω του υπολογισµού της κλίσης της ντετερµινιστικής πολιτικής µέσω της

εξίσωσης :

∇θµ J(θµ) ≈ Es∼ρβ[∇aQ(s, a|θQ)|a=µ(s)∇θµ µ(s|θµ)] (2.14)

όπου:

θµ αναπαριστά τις παραµέτρους του actor network.

J(θµ) αναπαριστά την αναµενόµενη σωρετυτική ανταµοιβή της πολιτικής ϑ.

ρβ αναπαριστά την κατανοµή πιθανοτήτων πάνω στο σύνολο των καταστάσεων ϐάσει της

πολιτικής.

2. Critic Network (θQ)

Μέσω του Critic Network υπολογίζεται το Action value Function( Q(s, a). Η ενηµέρωση

του Critic Network γίνεται µέσω του υπολογισµού του σφάλµατος χρονικής διαφοράς

(TD):

∇θQJ(θQ) = E(s,a,r,s′)∼D

[
∇θQQ(s, a|θQ)(Q(s, a|θQ) − (r + γ · Q(s′, µ′(s′)|θQ′))

]
(2.15)

όπου:

θQ αναπαριστά τις παραµέτρους του critic network.

D αναπαριστά το replay buffer το οποίο περιέχει προηγούµενες εµπειρίες.

µ′ αναπαριστά την πολιτική του target actor network.

θQ′ αναπαριστά τις παραµέτρους του target network parameters.
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3. Target Network

Ο αλγόριθµος DDPG κάνει χρήση των δυο πιο κάτω Targets Networks για να επιτύχει

σταθερότητα κατα την διαδικασία εκπαίδευσης.

(αʹ) Actor Target Network (θµ′ )

θµ′ ← τ · θµ + (1 − τ) · θµ′ (2.16)

(ϐʹ) Critic Target Network (θµ′ )

θQ′ ← τ · θQ + (1 − τ) · θQ′ (2.17)

όπου: το τ καθορίζει τον ϱυθµό ενηµερώσης των δικτύων.

Τέλος ένα Ϲήτηµα που παρουσιάζεται µέσω του υπολογισµού της ντετερµινιστικής κλίσης

της πολιτικής είναι η έλλειψη εξερεύνησης. Για την αντιµετώπιση αυτού του Ϲητήµατος έχει

εισαχθεί κατα την διαδικασία ενηµέρωσης των παράµετρων της πολιτικής του critic ϑόρυβος

εξερεύνησης(exploration noise):

θµ ← θµ + α · ∇θµ J(θµ) + ϸ · N(0, σ) (2.18)

όπου:

α είναι ο ϱυθµός εκµάθησης

ϸ είναι ο ϑόρυβος εξερεύνησης που λαµβάνεται δείγµα από µια κατανοµή ϑορύβου συνήθως

Gaussian µε τυπική απόκλιση σ).Βαγ
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2.4.6 Twin Delayed DDPG (TD3)

Αν και ο αλγόριθµος DDPG σε αρκετές περιπτώσεις επιτύγχάνει εξαιρετικές απόδοσεις, συ-

χνά υποφέρει από Ϲητήµατα αστάθειας και χαµηλής απόδοσης. Ο κύριος λόγος αυτών των

Ϲητηµάτων είναι λόγω του ότι τα Ν∆ δεν προσεγγίζουν οµαλά την συνάρτηση ϐελτιστοποίη-

σης µε αποτέλεσµα να καταλήγει σε τοπικό ελάχιστο/µέγιστο. Ακόµη ένας λόγος για την

κακή απόδοση του αλγορίθµου είναι ότι η συνάρτηση Q που µαθαίνει σταδιακά ο αλγόριθ-

µος υπερεκτιµά τις τιµές Q. Για την αντιµετώπιση του προβλήµατος της αστάθειας και της

χαµηλής απόδοσης του αλγορίθµου DDPG αναπτύχθηκε ο αλγόριθµος Twin Delayed Deep

Deterministic Policy Gradients (TD3) που ϑεωρείται µια ϐελτιωµένη εκδοχή του DDPG. Πιο

συγκεκριµένα ο αλγόριθµος TD3 εµπεριέχει τρείς νέες µεθόδους :

1. Twin Q Learning

Σε αντίθεση µε τον DDPG ο TD3 κάνει χρήση δύο ανεξάρτητων δικτύων κριτή (critic

networks, Qφ1 και Qφ2) αντί για ένα. Εποµένως το κάθε ένα από αυτά τα δίκτυα κάνει

εκτίµηση της συνάρτησης Q και επιλέγεται η µικρότερη από τις δύο αυτές τιµές. Μέσω

αυτής της διαδικασίας επιτυγχάνεται µείωση του προβλήµατος της υπερεκτίµησης ενώ

ταυτόχρονα ϐελτιώνει τη σταθερότητα της εκπαίδευσης.

2. Target Delay

Ο TD3 ενηµερώνει τα target networks (Actor Target Network (θµ′ ), Critic Target Netw-

ork (θµ′ ) ) λιγότερο συχνά από τα κύρια δίκτυα του κριτή-συνάρτησης Q(Critic Network

(θQ)) και της πολιτικής(Actor Network (θµ)). Αυτή η καθυστέρηση ενηµέρωσης ϐοη-

ϑά στη ϐελτίωση της σταθερότητας της εκπαίδευσης και αποφεύγει τον κίνδυνο της

υπερεκτίµησης των ενεργειών.

3. Target Smoothing

Ο TD3 προσθέτει ένα µικρό ϑόρυβο- σφάλµα (συνήθως σε Gaussian κατανοµή) στον

στόχο του κριτή (Critic Target), µε αποτέλεσµα την µείωση της διακύµανσης του. Αυτή

η προσθήκη σφάλµατος γίνεται επαναληπτικά και η διακύµανση µειώνεται συνεχώς µε

αποτέλεσµα να επιτυγχάνεται µεγαλύτερη σταθερότητα, ενισχύοντας έτσι την απόδοση

του αλγορίθµου.
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2.4.7 Soft Actor-Critic (SAC)

Ο αλγόριθµος Soft Actor-Critic (SAC) µπορεί να ϑεωρηθεί ως ένας πρωτοποριακός αλγόριθ-

µος ΕΜ λόγω της καινοτόµας εισαγωγής της εντροπίας σε αυτόν. Συγκεκριµένα η εκµάθηση

µιας πολιτικής στο SAC δέν απαιτεί την επιστροφή µόνο της υψηλότερης δυνατής αναµενόµε-

νης απόδοσης όπως ισχύει στους υπόλοιπους αλγόριθµους, αλλά µια µέγιστη αντιστάθµιση

µεταξύ της αναµενόµενης απόδοσης και της εντροπίας.

Ο όρος εντροπία είναι µια ποσότητα που υποδικνύει πόσο τυχαία είναι µία µεταβλητή και

ορίζεται µε την πιο κάτω εξίσωση:

H(P) = −Ex∼P[− log P(x)] (2.19)

Ενσωµατόνοντας την εντροπία στην ΕΜ για την εύρεση της ϐέλτιστικης πολιτικής καταλήγου-

µε στις πιο κάτω εξισώσεις :

1. Εξίσωση ϐέλτιστικης πολιτικής

π∗ = arg max
π
Eτ∼π

 ∞∑
t=0

γ t (R(st , at , st+1) + αH (π(·|st)))

 (2.20)

πού α > 0 είναι ο συντελεστής αντιστάθµισης.

2. State-value Function(V-function)

V π(s) = Eτ∼π

 ∞∑
t=0

γ t (R(st , at , st+1) + αH (π(·|st)))

∣∣∣∣∣∣s0 = s

 (2.21)

3. Action value Function(Q-Function

Qπ(s, a) = Eτ∼π

 ∞∑
t=0

γ t (R(st , at , st+1) + αH (π(·|st)))

∣∣∣∣∣∣s0 = s, a0 = a

 (2.22)

4. Εξίσωση συσχέτισης των τιµών Vπ(s)και Qπ(s, a) και εντροπίας

V π(s) = Ea∼π[Qπ(s, a)] + αH (π(·|s)) (2.23)
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Η εισαγωγή της εντροπίας στις πιο πάνω εξισώσεις επηρεάζει άµεσα την σχέση µεταξύ Exploi-

tation και Exploration (Εκµετάλλευσης-Εξερεύνησης). Η αύξηση της εντροπίας οδηγεί σε

περισσότερη εξερεύνηση, η οποία µπορεί να επιταχύνει τη µάθηση αργότερα. Μπορεί επίσης

να αποτρέψει την πρόωρη σύγκλιση της πολιτικής σε ένα κακό τοπικό ϐέλτιστο [77].

Ακόµη µία σηµαντική µεθόδος που εφαρµόζεται στον SAC η οποία αναφέρθηκε προηγου-

µένως στον TD3 είναι η χρήση δύο critic networks-(Twin Q Learning). Η ταυτόχρονη διπλή

εκτίµηση της Q-συνάρτησης (Qφ1 , Qφ2 ) επιτρέπει στον SAC να εκτιµά την αναµενόµενη α-

νταµοιβή µε µεγαλύτερη ακρίβεια. Αυτό συνεισφέρει στην αυξηση της σταθερότητας της

εκπαίδευσης. Επιπλέον, ο SAC χρησιµοποιεί αλγόριθµους προσαρµογής για την ενηµέρωση

των δύο critic networks, επιτρέποντας τους να προσαρµόζεται δυναµικά στις διαφορετικές

πολυπλοκότητες των περιβαλλόντων [77].

2.5 Αλγορίθµοι Βαθίας Ενισχυτικής Μάθησης (Deep Rein-

forcement Learning Algorithms)

2.5.1 Εισαγωγή

΄Οπως παρουσιάστηκε και αναλύθηκε στα προηγούµενα κεφάλαια η ΕΜ και η ΒΜ είναι δύο

πεδία στην ΤΝ τα οποία έχουν παράξει αξιοσηµείωτα και ανεξάρτητα επιτεύγµατα τόσο ως

προς την λήψη αποφάσεων όσο και προς στην επίλυση σύνθετων προβληµάτων. Πίο συγκε-

κριµένα η ΒΜ παρέχει την ικανότητα κατανόησης και εξαγωγής περίπλοκων µοτίβων µέσω

τεράστιων όγκων δεδοµένων, ενώ ταυτόχρονα η ΕΜ έχει επιτύχει την κατάκτηση της µάθη-

σης µέσω της αλληλεπίδρασης µε το περιβάλλον επιτρέποντας στους πράκτορες να κάνουν

διαδοχικές λήψεις αποφάσεων µε απώτερο στόχο την ϐέλτιστη ανταµοιβή.

Απο το 2015 και έπειτα ένα νέο πεδίο αναδύθηκε µέσω της ϑεµελιώδους εργασίας “Human-

level control through deep reinforcement learning” των Volodymyr Mnih et al. (2015), η

οποία συγχωνεύει την ΕΜ και την ΒΜ που οδήγησε στη δηµιουργία της Βαθιάς Ενισχυτικής

Μάθησης (ΒΕΜ) (Deep Reinforcement Learning-DRL ).

Οι ερευνητές αναγνώρισαν ότι ο συνδυασµός της ικανότητας της ΕΜ να µαθαίνει από την

αλληλεπίδραση και της ικανότητας της ΒΜ να χειρίζεται πολύπλοκα µοτίβα και την εξαγωγή

χαρακτηριστικών ϑα µπορούσε ενδεχοµένως να αντιµετωπίσει τις προκλήσεις που αντιµετώπι-
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Ϲαν οι παραδοσιακές µέθοδοι ΕΜ σε υψηλές διαστάσεις και πολύπλοκα περιβάλλοντα.

Σε αυτό το κεφάλαιο ϑα γίνει µία εκτενής παρουσίαση τόσο του πρώτου αλγορίθµου ΒΕΜ αλ-

λά και των όσων περιορισµών-προβληµάτων προέκυψαν σε αυτούς καθώς και των αλγορίθµων

που επινοήθηκαν για την αντιµετώπιση τους.

Σχήµα 2.24: Συνδιασµός των ϐασικών στοιχείων που αποτελούν ένα µοντέλο ΒΕΜ [78]

2.5.2 Deep Q-Network (DQN)

΄Οπως αναφέρθηκε προηγουµένως ο αλγόριθµος Q-learning λειτουργεί πολύ καλά κάνοντας

χρήση πινάκα για την αντιµετώπιση προβληµάτων µε λίγες και απλές καταστάσεις. Ωστόσο

όταν ο αλγόριθµος Q-learning εφαρµοστεί σε σενάρια πραγµατικού κόσµου (περιβάλλοντα

τα οποία έχουν πολλές δυνατότητες και αποτελέσµατα - δηλαδή είναι µεγάλα και περίπλοκα)

γίνεται γρήγορα αναποτελεσµατικός αφού καθίσταται υπολογιστικά αδύνατη η δηµιουργία

ενός πίνακα.

Πρόσφατη έρευνα της DeepMind του 2013 στη τεχνητή νοηµοσύνη [79]οδήγησε σε νέες τεχνι-

κές ϐαθιάς ενισχυτικής µάθησης για την αντιµετώπιση αυτού του προβλήµατος. Στο άρθρο το

οποίο δηµοσιεύτηκε [79] παρουσιάζεται για πρώτη ϕορά αλγόριθµος Deep Q-Network (DQN),

ο οποίος συνδυάζει στοιχεία τόσο του αλγορίθµου Q-learning όσο και των νευρωνικών δικτύων

έτσι ώστε ο πράκτορας να µάθει µία ϐέλτιστη πολιτική για τη λήψη αποφάσεων µε απώτερο

στόχο τη µεγιστοποίηση όσο το δυνατό περισσότερο γίνεται του σωρευτικού σήµατος αντα-

µοιβής. ∆εδοµένου ότι τα νευρωνικά δίκτυα είναι εξαιρετικά στη µοντελοποίηση σύνθετων
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συναρτήσεων, ο αλγόριθµος DQN κάνει χρήση µίας συνάρτησης Q (µέσω ενός νευρωνικο-

ύ δικτύου) αντί για έναν πίνακα Q, η οποία επιτυγχάνει το ίδιο αποτέλεσµα αντιστοίχισης

Ϲευγών καταστάσεων και ενεργειών σε µια τιµή Q.

Πιο συγκεκριµένα αυτή η συνάρτηση κάνει µία εκτίµηση των τιµών Q όλων των πιθανών

ενεργειών που µπορούν να γίνουν από κάθε πιθανή κατάσταση. Η εκτίµηση ϐασίζεται στην

συνεχή εκπαίδευση του δικτύου (µεταβολή παραµέτρων δικτύου - ϐάρη) έτσι ώστε να µπορεί

να εξάγει αυτές τις τιµές Q. Στη συνέχεια γίνεται χρήση αυτών των εκτιµήσεων για να επιλεγεί

η ϐέλτιστη ενέργεια που πρέπει να γίνει από κάθε κατάσταση.

Επίσης έχει παρατηρηθεί ότι το Q-learning µπορεί να υποφέρει από αστάθεια και απόκλιση

όταν συνδυάζεται µε µια µη γραµµική προσέγγιση συνάρτησης τιµής Q. Η αστάθεια στα

νευρωνικά δίκτυα εµφανίζεται όταν η παρτίδα (batch) µε την οποία εκπαιδεύεται το δίκτυο

εµπεριέχει διαδοχικές ενέργειες οι οποίες συσχετίζονται σε µεγάλο ϐαθµό µεταξύ τους. Αυτό

οδηγεί σε ένα πρόβληµα που ονοµάζεται Καταστροφική Λήθη Catastrophic Forgetting, όπου

το δίκτυο ‘ξεχνά’ πράγµατα που είχε µάθει λίγο νωρίτερα. Η καλύτερη πρακτική για την

εκπαίδευση του δικτύου είναι η παρτίδα να περιέχει δείγµατα από τα δεδοµένα εκπαίδευσης

διαφορετικών χρονικών στιγµών (ανακατεµένα). Αυτό διασφαλίζει ότι υπάρχει αρκετή ποικι-

λοµορφία στα δεδοµένα εκπαίδευσης για να επιτρέψει στο δίκτυο να µάθει τέτοια ϐάρη τα

οποία γενικεύονται καλά και µπορούν να χειριστούν µια σειρά από τιµές δεδοµένων. Το Deep

Q-Network [19] στοχεύει στο να ϐελτιώσει σηµαντικά και να σταθεροποιήσει τη διαδικασία

εκπαίδευσης της Q-learning µε δύο καινοτόµους µηχανισµούς :

1. Περιοδική ενηµέρωση του δικτύου Targer- periodically updated Targer

2. Επανάληψη εµπειρίας Experience Replay

Προτού αναλυθούν αυτοί οι δύο µηχανισµοί ϑα παρουσιαστεί η αρχιτεκτονική του DQN η

οποία απαρτίζεται από:

1. ∆ύο νευρωνικά δίκτυα:

• το δίκτυο Q

• το δίκτυο Target

2. Το στοιχείο που ονοµάζεται Επανάληψη εµπειρίας-Experience Replay

Το δίκτυο Q έχει εκπαιδευτεί να παράγει την τιµή Βέλτιστης Κατάστασης-∆ράσης. Το δίκτυο
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Χ µπορεί να ϑεωρηθεί ως µία τυπική αρχιτεκτονική νευρωνικών δικτύων (Πχ MLP,CNN,RNN).

Το δίκτυο Target είναι πανοµοιότυπο µε το δίκτυο Q .

Το κάθε επεισόδιο et που εκτελείται απο τον πράκτορα αποθηκεύεται σε µία µνήµη επα-

νάληψης Dt = et. . . , et και αποτελείται από το σύνολο των ενεργειών που εκτελέσθηκαν για

κάθε συγκεκριµένη κατάσταση καθώς και την ανταµοιβή και την επόµενη κατάσταση που

προκύπτει. et = St , At , Rt , St+1.

Η ϐασική ιδέα της Επανάληψης εµπειρίας είναι ότι αφού αλληλεπιδράσει µε το περιβάλλον

και αποθηκεύσει τις εµπειρίες του πράκτορα (µορφή που αναφέρθηκε πιο πάνω), συνδυάζει

αυτά τα αποθηκευµένα δεδοµένα τυχαία µεταξύ τους για να δηµιουργήσει παρτίδες οι οποίες

περιέχουν παλαιότερη αλλά και νέα εµπειρία για την εκπαίδευση του δικτύου Q. Μέσα

από αυτή την διαδικασία διασφαλίζεται ότι η παρτίδα περιέχει αρκετή ποικιλοµορφία από

παλαιότερα και νεότερα δείγµατα για να επιτραπεί στο δίκτυο να ενηµερώσει τα ϐάρη του έτσι

ώστε να δηµιουργήσει µία γενίκευση για να µπορεί να αντεπεξέλθει ορθά σε όλα τα σενάρια

που ϑα απαιτείται να χειριστεί [80].

Η ϐασική Περιοδική ενηµέρωση του δικτύου Targer κατά την διάρκεια της διαδικασίας εκ-

παίδευσης είναι µία από τις σηµαντικότερες προσθήκες που έγιναν για την δηµιουργία του

αλγορίθµου DQN. Το πρόβληµα που εµφανίστηκε µε την χρήση ενός µόνο δικτύου ήταν ότι

η τιµές του δικτύου Q µετατοπίζονταν και άλλαζαν συνεχώς µε αποτέλεσµα το δίκτυο να απο-

σταθεροποιείται πέφτοντας σε ϐρόχους ανάδρασης µεταξύ του στόχου και των εκτιµώµενων

τιµών Q. Προκειµένου να µετριαστεί αυτός ο κίνδυνος, έγινε χρήση ενός δεύτερου δικτύου

Targer του οποίου τα ϐάρη είναι σταθερά (δεν εκπαιδεύεται) και ενηµερώνονται περιοδικά

αλλά όχι µετά το πέρας της κάθε παρατήρησης. Αυτή η ενηµέρωση γίνεται ϐάση των τιµών

του δικτύου Q. Με αυτόν τον τρόπο η εκπαίδευση µπορεί να προχωρήσει µε πιο σταθερό

τρόπο. Αυτό το δεύτερο δίκτυο χρησιµοποιείται για τη δηµιουργία των τιµών target-Q που

ϑα χρησιµοποιηθούν για τον υπολογισµό της απώλειας Loos function για κάθε ενέργεια κατά

τη διάρκεια της εκπαίδευσης.

Ο αλγόριθµος Deep Reinforcement Learning έχει επιφέρει εντυπωσιακή πρόοδο στην ΕΜ και

γενικά στην τεχνητή νοηµοσύνη τα τελευταία χρόνια, ξεπερνώντας ακόµη και την ανθρώπινη

απόδοση σε τοµείς στους οποίους µερικά χρόνια προηγουµένως ϕαινόταν ακατόρθωτο, όπως

σε κάποια παιχίδια στο Atari 2600 [79], το Go [3] και το πόκερ. Αν και ο αλγόριθµος DQN

έπαιξε καθοριστικό ϱόλο στον τοµέα της ΕΜ, µε το πέρας του χρόνου έχουν αναγνωριστεί
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αρκετοί περιορισµοί του. Βάση αυτών των περιορισµών έχουν προταθεί αρκετές νέες επε-

κτάσεις του αλγορίθµου για αντιµετώπιση τους. Ο κάθε αλγόριθµος που αναφέρεται πιο

κάτω στοχεύει στην αντιµετώπιση συγκεκριµένων περιορισµών του αλγορίθµουDQN:

1. ∆ιπλό Q-Learning (Double Q-Learning)

2. Επανάληψη εµπειρίας προτεραιότητας (Prioritized experience replay)

3. Αντιπαλικά δίκτυα (Dueling Networks)

4. Εκπαίδευση πολλαπλών ϐηµάτων (Multi-step train)

5. Ενισχυτική Μάθηση Κατανοµής (Distributional RL)

6. Αλγόριθµος Rainbow (Rainbow algorithm)

2.5.3 Double Q-Learning (DDQN)

Τον Σεπτέµβριο του 2015 στο άρθρο “Deep Reinforcement Learning with Double Q-learning”

[81] εξηγεί πως η εφαρµογή του DQN σε στοχαστικά περιβάλλοντα και συγκεκριµένα ο αλ-

γόριθµος Q-Learning δεν αποδίδει καλά. Αυτή η χαµηλή απόδοση αποδόθηκε στον περιο-

ϱισµό της υπερεκτίµησης των τιµών ενέργειας(overestimation bias) που γίνεται χρησιµοποι-

ώντας ένα µεµονωµένο δίκτυο Q µε την χρήση του Max Q(s’,a) και που οδηγεί σε υπερβολικά

αισιόδοξες και µη ϐέλτιστες αποφάσεις πολιτικής.

Στον παραδοσιακό αλγόριθµο Q, το ίδιο δίκτυο Q σε κάθε κατάσταση επιλέγει άπληστα

την µεγαλύτερη τιµή της συνάρτησης Q(γmaxQ(st+1,α) ) που είναι διαθέσιµη για την κα-

τάσταση st+1 ϐλέποντας µυωπικά . Αυτό µπορεί να οδηγήσει σε υπερεκτίµηση των τιµών

κάθε ενέργειας και ιδιαίτερα σε σενάρια όπου υπάρχουν ϑόρυβος ή ανακριβείς εκτιµήσεις

καταστάσεων. Η υπερεκτίµηση των τιµών ενέργειας επηρεάζει τη διαδικασία εκµάθησης α-

ναγκάζοντας τον πράκτορα ΕΜ να ευνοήσει ενέργειες που µπορεί να µην είναι πραγµατικά

ϐέλτιστες, εµποδίζοντας τελικά τον πράκτορα να λαµβάνει ϐέλτιστες αποφάσεις σε πολύπλοκα

περιβάλλοντα.

Εδώ πρέπει να αναφερθεί ότι η πρώτη έκδοση του αλγόριθµου DDQN [82] που παρουστικε ως

λύση του προβλήµατος υπερεκτίµησης, εισήγαγε δύο διαφορετικά Q-network για την εκτίµη-

ση των συναρτήσεων Q (δηλαδή εφάρµοσε δύο ανεξάρτητες συνάρτησης εκτίµησής QA, QB).

Ενώ το 2015 παρουσιάζεται µία πιο ϐελτιωµένη έκδοση η οποία εισάγει το διαχωρισµό της
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διαδικασίας εκτίµησης των συναρτήσεων Q από τη διαδικασία της επιλογής της ϐέλτιστης

ενέργειας µέσω της χρήσης δύο διαφορετικών νευρωνικών δικτύων:

1. Q-network

Το Q-network παίζει διπλό ϱόλο:

1.1 Χρησιµοποιείται για την εκτίµηση των τιµών Q για όλες τις πιθανές ενέργειες σε µια

δεδοµένη κατάσταση. Αυτό διακρίνεται απο την πίο κάτω εξίσωση Bellman αφού για

τον υπολογισµό της τιµής Q για µια συγκεκριµένη ενέργεια σε µια δεδοµένη κατάσταση

γίνεται χρήση του Q-network:

Q(s, a) =
∑

s′

P(s′|s, a)
[
R(s, a, s′) + γ max

a′
Q(s′, a′)

]
(2.24)

1.2 Επιλέγει την καλύτερη ενέργεια ανάµεσα σε αυτές που είναι διαθέσιµες για την

δεδοµένη κατάσταση

2. Target neural network Κάνει αξιολόγιση της επιλογής ενέργειας που έκανε το Q-

network

Μέσα απο την εισαγωγή αυτής της διαδικασίας έχει αποδειχθεί ότι µειώνονται οι υπερεκτι-

µήσεις, γεγονός που οδηγεί σε καλύτερες πολιτικές.

2.5.4 Dueling DQN

΄Οπως ο αλγόριθµος Double Q-Learning (DDQN) ϑεωρήται µία ϐελτιωµένη έκδοση του DQN,

έτσι και ο Dueling DQN [83] έχει στόχο να ϐελτιώσει τον DQN. Η διαφορά µεταξύ του Double

Q-Learning (DDQN) και του Dueling DQN είναι ότι ο πρώτος επικεντρώνεται στην ϐελτίω-

ση του προβλήµατος overestimation bias ενώ ο δεύτερος επικεντρώνεται στη ϐελτίωση της

διαδικασίας αξιολόγησης των ενεργειών του αλγόριθµου DQN σε περιπλοκότερα περιβάλλο-

ντα, στα οποία η εκτίµηση της αξίας είναι δύσκολη. Για να επιτύχει αυτή την ϐελτίωση ο

Dueling DQN διαχωρίζει τη συνάρτηση Q σε δύο µέρη όπως διακρινεται απο την πίο κάτω

εξίσωση:

Q(s, a) = V (s) + A(s, a) (2.25)
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΄Οπού:

A(s, a) Συνάρτηση Πλεονεκτήµατος (Advantage function) η οποία µας λέει πόσο καλύτερη

είναι µια ενέργεια σε σύγκριση µε το σύνολο των υπόλοιπων ενεργειών.

V (s) Συνάρτηση Αξίας Κατάστασης (V-function) η οποία µας λέει πόση είναι η αναµενώµενη

ανταµοιβή από την κατάσταση s.

Σχήµα 2.25: Στη πάνω µέρος απεικονίζεται η αρχιτεκτονική ενός κανονικού DQN δικτύου.
Στο κάτω µέρος απεικονίζεται η αρχιτεκτονική ενός κανονικού Dueling DQN δικτύου. [83]

΄Οπως διακρίνεται και στο Σχήµα2.31 ο αλγόριθµος Dueling DQN προτείνει το διαχωρισµό

του τελευταίου στρώµατος του δικτύου σε δύο µέρη:

1. Το ένα µέρος ϑα είναι υπεύθυνο για την εκτίµηση της State-value Function(V-function)για

την κατάσταση s (V (s)).

2. Το δεύτερο µέρος ϑα είναι υπεύθυνο για την εκτίµηση της συνάρτησης πλεονεκτήµατος

για κάθε ενέργεια a (A(s, a)).

Στο τέλος ϑα γίνεται συνδυάσµός των δύο αυτών αποτελεσµάτων σε µια ενιαία έξοδο, η οποία

ϑα κάνει εκτιµήση της τιµής Q(s, a).

Ωστόστο για την εκπαίδευση του Ν∆ δεν επαρκεί µόνο η τιµή της συνάρτησης Q, αφού
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δεν µπορούµε να ϐρούµε τις συναρτήσεις A(s, a) και V (s). Αυτή η έλλειψη δυνατότητας

εύρεσης του V (s) και A(s, a) δεδοµένου του Q(s, a) δηµιουργεί πρόβληµα κατα το ϐήµα

back propagation της διαδικασίας εκπαίδευσης και συνεπώς καταλήγουµε στο πρόβληµα

identifiable.1.

Για να ξεπεραστεί αυτό το πρόβληµα προτάθηκε αρχικά η πιο κάτω εξίσωση:

Q(s, a; θ, α, β) = V (s; θ, β) +
(
A(s, a; θ, α) −max

a′∈|A|
A(s, a′; θ, α)

)
(2.26)

ενώ µία δεύτερη παραλαγή είναι η ατικατασταση του όρου maxa′∈|A| A(s, a′; θ, α)) µε το µέσο

όρο της συνάρτησης πλεονεκτήµατος όλων των καταστάσεων. Μέσω αυτής της αντικατάστασης

η εξίσωση παρουσιάζεται ως :

Q(s, a; θ, α, β) = V (s; θ, β) +

A(s, a; θ, α) −
1
|A|

∑
a′

A(s, a′; θ, α)

 (2.27)

2.5.5 Prioritized Experience Replay

Το 2105 παρουσιάστηκε µία νέα τεχνική η Prioritized Experience Replay(PER) απο τον Tom

Schaul [84] και εφαρµόζεται κυρίως σε αλγορίθµους όπως το Deep Q-Network (DQN). Η

κύρια ιδέα πίσω απο την ανάπτυξη αυτής της νέας τεχνικής είναι το ότι ορισµένα δεδοµένα

(εµπειρίες) που αποκτά ο πράκτορας είναι πιο σηµαντικά από άλλα για την εκπαίδευσή, αλλά

συνήθος συµβαίνουν λιγότερο συχνά.

Μέχρι τότε η δειγµατοληψία για την παρτίδα (batch) γινόταν µε οµοιόµορφη κατανοµή (τα

δεδοµένα-εµπειρίες επιλέγονταν ισοπίθανα-τυχία µέσα απο το experience replay buffer) και

συνεπώς οι πίο σηµαντικές πληροφορίες εµφανίζονται λιγότερο συχνά απο τες µή τόσο ση-

µαντικές.

΄Εχοντας στόχο την επίλυση αυτού του προβληµατος, η µέθοδος PER αλλάζει την κατανο-

µή δειγµατοληψίας µέσω ενός κριτηρίου προτεραιότητας του κάθε (batch) εµπειριών που

ϐρίσκεται µέσα στο experience replay buffer.

1Στους τοµής της στατιστικής και της µηχανική µάθηση, το πρόβληµα της "identifiabilit-
y"(ταυτοποιησιµότητα) αναφέρεται στην ικανότητα να µπορέσουµε να εκτιµήσουµε τις παραµέτρους ενός στα-
τιστικού µοντέλου από τα δεδοµένα που έχουµε στη διάθεσή µας. Το πρόβληµα της identifiability µπορεί να
προκύψει όταν το µοντέλο είναι υπερπαραµετροποιηµένο, δηλαδή περιέχει περισσότερες παραµέτρους από ό,τι
µπορούµε να εκτιµήσουµε από τα δεδοµένα [45].
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Η πιο κάτω εξίσωση υπολογιζει τη πιθανότητα επιλογής για κάθε (batch) εµπειριών εκπα-

ίδευσης :

P(i) =
p(j)
a∑

j
p(j)
a

(2.28)

΄Οπου:

α σταθερή παράµετρος που ϱυθµίζει το ϐαθµό της προτεραιότητας

Το άθροισµα στον παρονοµαστή είναι το συνολικό άθροισµα των προτεραιοτήτων επιλογής

των (batch) εµπειριών.

Ενώ το p(j) είναι η προτεραιότητα για το (batch) εµπειριών και η εξίσωση υπολογισµού του

είναι :

p(i) = |δi | + ϸ (2.29)

΄Οπου:

• |δi | είναι το σφάλµα πρόβλεψης (TD error) για το (batch) εµπειριών i.

Το σφάλµα TD (Temporal Difference) υπολογίζεται για κάθε (batch) εµπειριών, και

προσδιορίζει το πόσο καλά προβλέπει το Ν∆ το (reward) που λήφθηκε µετά από µια

ενέργεια συγκρίνοντας το µε το (expected return). Στην ουσιαα αντιπροσωπεύει τη

διαφορά µεταξύ της εκτιµηµένης ανανταµοιβής (expected return) και της πραγµατικής

ανατροφοδότησης (reward). Ο στόχος είναι να µειώσουµε αυτό το σφάλµα µέσω της

εκπαίδευσης του µοντέλου.

Η εξίσωση για το σφάλµα TD είναι :

δi = ri + γ max
a

Q(si+1, a; θ−) − Q(si , ai ; θ) (2.30)Βαγ
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όπου:

ri είναι η ανταµοιβή που λήφθηκε µετά την ενέργεια ai στην κατάσταση si.

γ είναι ο παράγοντας εκπτωτικής απόσβεσης.

Q(si+1, a; θ−) είναι η εκτίµηση της αξίας Q της καλύτερης ενέργειας στην κατάσταση

si+1 µε τα ϐάρη του προηγούµενου (σταθερά) δικτύου, γνωστού ως το ταργετ νετωορκ.

Q(si , ai ; θ) είναι η τρέχουσα εκτίµηση της αξίας Χ της ενέργειας ai στην κατάσταση si

µε τα τρέχοντα ϐάρη του δικτύου.

• ϸ είναι µία µικρή ϑετική σταθερά για να αποφευχθεί η διαίρεση µε µηδέν σε περίπτωση

που το |δi | είναι ίσο µε µηδέ.

δίνουµε αυτή την προτεραιότητα στην εµπειρία κάθε buffer επανάληψης.

Αλλά δεν µπορούµε να κάνουµε απλώς άπληστη ιεράρχηση, γιατί ϑα οδηγήσει στο να εκ-

παιδεύουµε πάντα τις ίδιες εµπειρίες (που έχουν µεγάλη προτεραιότητα) και, εποµένως, να

ταιριάζουν υπερβολικά.

΄Ετσι εισάγουµε τη στοχαστικότητα στην διαδικασία δειγµατοληψίας (εισαγωγή πιθανότητας

για την επιλογή δειγµατος απο το Experience Replay Buffer Deep όπως διακρίνεται στο

Σχήµα2.31.

Σχήµα 2.26: Εισαγωγή της στοχαστικότητας στην διαδικασία δειγµατοληψίας(εισαγωγή πι-
ϑανότηταςγια την επιλογή δειγµάτων απο το Experience Replay Buffer Deep για το Q-
Network (DQN) [85]

P(i) =
|δi |

α∑
j P(j)α

(2.31)
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2.5.6 Rainbow DQN

΄Οπως αναφέρθηκε και προηγουµένως η αλλαγή του τρόπου αντιµετώπισης των προβληµάτων

της ΕΜ από έναν πίνακα Q (εµπεριέχει όλες τις τιµές όλων των Ϲευγών κατάστασης-δράσης)

µε ένα νευρωνικό δίκτυο DQN (ϑεωρητικά ικανό να µετατρέψει οποιαδήποτε κατάσταση ει-

σόδου σε τιµή εξόδου ανά ενέργεια) µπορεί να αντιµετώπισε το πρόβληµα της υψηλής δια-

στάσιµότητας και των πολύπλοκων περιβαλλόντων [86]. Αυτή η νέα µέθοδος έφερε µαζί της

διαφορετικά προβλήµατα. Για την αντιµετώπιση αυτών των προβληµάτων έχουν προταθεί

διάφορες τεχνικές και αλγορίθµοι όπου κάθε µία ϐελτιώνει τον αρχικό DQN αλγοριθµο ως

πρός ένα συγκεκριµένο µειωνέκτηµα του.

Το 2017 η Deepmind έχοντας ως κύριο ερώτηµα ῾῾Εάν µια τεχνική που εφαρµόστηκε στον

DQN µπορεί να ϐελτιώσει δραστικά την απόδοση, γιατί να µην συνδιαστούν όλες σε µία·᾿᾿

δηµοσίευσε το άρθο Rainbow: Combining Improvements in Deep Reinforcement Lear-

ning [87]. Οι συγγραφείς αυτού του άρθου προσπάθησαν να δούν ποίες απο αυτές τις

τεχνικές :

1. Double DQN

2. Prioritized Experience Replay

3. Dueling Network Architecture

4. Multi-step Learning

5. Distributional value estimation as in C51 Algorithm

6. Noisy Networks

είναι συµβατές µεταξύ τους αλλά ταυτόχρονα να παρέχουν και καλύτερη απόδοση.

Ο συνδιασµός όλων των πίο πάνω δοκιµάστηκε σε 57 περιβάλλοντα- παιχνίδια στο Atari

2600 αποδείκνύοντας ότι ο συνδυασµός όλων αυτών των τεχνικών επιφέρει απόδοση πολύ

υψηλότερη απο την κάθε τεχνική ξεχωριστά.
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Σχήµα 2.27: Σε αυτό το σχήµα διακρίνεται η µέση απόδοση του κάθε αλγορίθµου ϐάση των
57 παιχνιδιών Atari σε σχέση µε την µέση ανθρώπινη απόδοση (άξονας y) και των αριθµό των
ϕραµες που έχουν χρησιµοποιηθεί για την εκπαίδευση του αλγόριθµο (άξονας x). Παρατη-
ϱείτε ότι µετά τα 7 εκατοµµύρια frames ο αλγόριθµος Rainbow ξεπερνά οποιοδήποτε άλλο
αλγόριθµο σε απόδοση αλλά και την µέση ανθρώπινη απόδοση. [87]
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2.5.7 DreamerV3

2.5.7.1 Εισαγωγή

Το παρόν υποκεφάλαιο εξετάζει εκτενώς τον ϐασισµένο σε µοντέλα αλγόριθµο DreamerV3,

έναν γενικό και επεκτάσιµο αλγόριθµο Ενισχυτικής Μάθησης που ϐασίζεται σε δύο κύριες

µεθόδους, το World Model και το Actor-Critic, προκειµένου να επιτύχει εξαιρετικά αποτε-

λέσµατα σε ποικίλους τοµείς. Παρέχεται λεπτοµερής ανάλυση του τρόπου λειτουργίας του

DreamerV3 µε ϐάση αυτές τις δύο µεθόδους, ενώ παράλληλα εξετάζεται η απόδοσή του σε

επτά ϐασικά είδη παιχνιδιών-benchmarks, καθένα από τα οποία χαρακτηρίζεται από διαφο-

ϱετικό τύπο περιβάλλοντος. Επισηµαίνεται ιδιαιτέρως η εξαιρετική απόδοση του αλγορίθµου

στην πρόκληση του Minecraft, όπου το DreamerV3 καταφέρνει να συλλέξει διαµάντια χωρίς

την παραµικρή ανθρώπινη παρέµβαση, κατοχυροντας την ϑέση του πρώτου αλγορίθµου που

το επιτυγχάνει αυτό.

Σχήµα 2.28: Παρουσίαση σύγκρισης της απόδοσης ποικίλων αλγορίθµων µε τον Dreame-
rV3 σε έξι από τα επτά διαφορετικά Benchmarks που χρησιµοποιήθηκαν για την συνολική
αξιολόγηση. [4]

2.5.7.2 Περιγραφή DreamerV3

Τον Ιανουάριο του 2023, δηµοσιεύτηκε το άρθρο [4], στο οποίο παρουσιάζεται ο αλγόριθµος

DreamerV3 ϐασισµένος σε µοντέλα. Ο εν λόγω αλγόριθµος ϑεωρείται καινοτόµος στον τοµέα

της ΕΜ. ΄Οπως αναφέρθηκε προηγουµένως, η κύρια πρόκληση για τους αλγορίθµους στον

τοµέα της ΕΜ είναι η γενίκευση (Versatility) και η κλιµάκωση (Scalability) τους σε διάφορα

προβλήµατα και νέους τοµείς. Για να επιτευχθεί αυτό, συνήθως απαιτείται εξειδικευµένη
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γνώση και πολλοί υπολογιστικοί πόροι για να αξιολογηθεί κατά πόσο ο κάθε αλγόριθµος,

ϱυθµίζοντας τις υπερπαραµέτρους του, µπορεί να προσαρµοστεί και να επιλύσει διαφορε-

τικά προβλήµατα σε διαφορετικούς τοµείς και διαστάσεις. Αυτά τα προβλήµατα έρχεται να

τα αντιµετωπίσει σε µεγάλο ϐαθµό ο αλγόριθµος DreamerV3. Εµφανίζεται να ξεπερνά τους

ϕραγµούς της εξειδικευµένης γνώσης και της υπολογιστικής ισχύος παρέχοντας ένα σύνολο

σταθερών υπερπαραµέτρων, κατακτώντας τη γενίκευση και την κλιµάκωση µέσω της ικα-

νότητάς του να εφαρµόζεται άµεσα σε µια ποικιλία πρακτικών περιβαλλόντων και της υψηλής

απόδοσής του σε αυτά, η οποία αυξάνεται όσο µεγαλώνει το µέγεθος του µοντέλου.

Σχήµα 2.29: Στον παραπάνω πίνακα διακρίνονται οι τιµές των υπερπαραµέτρων του αλγο-
ϱίθµου DreamerV3, οι Οποίες χρησιµοποιήθηκαν σε όλες τις συγκρίσεις αξιολόγησης που
διεξήχθησαν στο άρθρο του [4]
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2.5.7.3 Ο Τρόπος Λειτουργίας του DreamerV3 µε Βάση τις Μεθόδους World Model

και Actor-Critic

Σε αυτή την υποενότητα ϑα παρουσιαστούν και ϑα εξηγηθούν οι δύο ϐασικές µεθόδοι, World

Model και Actor-Critic, στις οποίες ϐασίζεται ο αλγόριθµος DreamerV3 για τη λειτουργία του

και ακολούθος ϑα γίνει αναφορά το πως ενσωµατώνονται σε αυτών.

World Model

Σύµφωνα µε τον Jay Wright Forrester (πατέρα των δυναµικών συστηµάτων) στο άρθρο [5]

ο άνθρωπος αναπτύσσει ένα νοητικό µοντέλο του κόσµου που κατά κόρων είναι ϐασισµένο

στις αισθήσεις του. ΄Ολες οι αποφάσεις και οι ενέργειες που εκτελούµε ϐασίζονται σε αυτό το

µοντέλο που το περιγράφει ως την εικόνα του κόσµου γύρω µας που κουβαλάµε στο κεφάλι

µας.

Ο άνθρωπος καθηµερινά ϐοµβαρδίζεται συνεχώς από ένα τεράστιο όγκο δεδοµώνων µέσω

των αισθητήριων όργανων του. Για να γίνει εφικτή η διαχείριση αυτού του τεράστιου όγκου,

ο ανθρώπινος εγκέφαλός µας µαθαίνει να αναπαριστά τη πληροφορία η οποία είναι ένας

συνδυασµός της χωρικής και χρονικής αντίληψης όχι µε επακριβής λεπτοµέρεια αλλά µέσω

µίας αφηρηµένης αναπαράσταση. Εποµένως είµαστε ικανή να παρατηρούµε το περιβάλλον

και να ϑυµόµαστε µια αφηρηµένη περιγραφή του και όχι την επακριβής αναπαράσταση [88]

[89](δηλαδή µε µειωµένη πληροφορία-κρατά την ουσία).

Σύµφωνα µε τα αποτελέσµατα των συγγραφέων των άρθρων Sensorimotor mismatch signals

in primary visual cortex of the behaving mouse [90],A Sensorimotor Circuit in Mouse

Cortex for Visual Flow Predictions [91] οι οποίοι παρατηρούσαν την δραστηριότητα και

αλληλεπίδραση µεταξύ οπτικού και κινητικού ϕλοιού σε ποντίκια, διαπίστωσαν ότι η δρα-

στηριότητά τους συσχετίστηκε ισχυρά µε την κίνηση µε την κίνηση και την προκύπτουσα

οπτική ανατροφοδότηση ϱοής µε τρόπο που εξαρτάται από την εµπειρία.

Με πιο απλά λόγια υπάρχουν ενδείξεις που υποδηλώνουν ότι ο εγκέφαλος µας, πιθανόν,

κατανοεί την παρούσα στιγµή µε ϐάση τις προβλέψεις των µελλοντικών αισθητηριακών δεδο-

µένων, λαµβάνοντας υπόψη τις τρέχουσες κινήσεις µας , στηριζόµενος σε εσωτερικά µοντέλα.

Αυτό επιτρέπει άµεσες αντιδράσεις και συµπεριφορές οι οποίες ϑεωρούνται ενστικτωδώς, δη-

λαδή χωρίς την ανάγκη συνειδητοποιηµένου σχεδιασµού ενός σχεδίου στρατηγικής [5].

Στο άρθρο δίνει ως παράδειγµα για καλύτερη κατανόηση το παιχνίδι του µπέιζµπολ.
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΄Ενας παίκτης µπέιζµπολ πρέπει να αποφασίσει πώς ϑα χτυπήσει την εισερχόµενη µπάλα(ταχύτητα

πέραν των 160 χιλιοµέτρων την ώρα ) σε λιγότερο χρόνο από ό,τι χρειάζεται το οπτικό σήµα

να ϕτάσει στον εγκέφαλο(120ms) και να εκδοθούν εντολές στους µύες. Η ικανότητά µας

να προβλέπουµε ενστικτωδώς την πορεία της µπάλας µας επιτρέπει χτυπούν το ϱόπαλο τη

σωστή στιγµή και στη σωτή τοποθεσία σύµφωνα µε τις προβλέψεις των εσωτερικών τους µο-

ντέλων [92], χωρίς συνειδητή προσπάθεια για σχεδιασµό [93]. Οι επαγγελµατίες παίκτες

αντιδρούν αυτόµατα, ακολουθώντας τις προβλέψεις των εσωτερικών τους µοντέλων, επιτρέπο-

ντας τους να δράσουν γρήγορα χωρίς συνειδητό σχεδιασµό [5].

Στη συνέχεια το άρθρο παρουσιάζει ένα σχετικά απλό µοντέλο που είναι εµπνευσµένο από

το γνωστικό σύστηµα του ανθρώπου που αναφέρθηκε πιο πάνω. Συγκεκριµένα το µοντέλο

µπορεί να ϑεωρηθεί ως αλγόριθµος ανάδρασης διαχωρίζοντας τον πράκτορα σε δύο Ν∆ και

συγκεκριµένα σε ένα µεγάλο που είναι για το World model και ένα µικρότερο µοντέλο που

αντιστοιχεί σε έναν controler.

Σχήµα 2.30: Στο σχήµα απεικονίζεται η αρχιτεκτονική της µεθόδου World Model [5]

Το world model αποτελείται από τρία ϐασικά µέρη: το Vision (V), το Memory (M), και το Co-

ntroller (C). Κάθε µέρος εκπαιδεύεται ξεχωριστά, συνδυάζοντας τεχνικές ενίσχυσης µάθησης

µε generative models. Το κείµενο που ακολουθεί παρέχει λεπτοµερείς πληροφορίες για τη

λειτουργία κάθε µέρους του µοντέλου.
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1. Vision (V):

• Χρησιµοποιείται ένα Convolutional Variational Autoencoder (VAE).

• Λαµβάνει µια παρατήρηση από το περιβάλλον, η οποία είναι µια εικόνα 2D-3D

µε διαστάσεις 64x64x3 (πλάτος, µήκος, RGB ϐάθος).

• Κωδικοποιεί την παρατήρηση σε έναν latent vector z µε µέγεθος 32 (δηλαδή συ-

µπιέζει την παρατήρηση που λαµβάνει απο το περιβάλλον την χρονική στιγµή t σε

ένα χαµηλών διαστάσεων latent διάνυσµα Zt ). Αυτή η συµπιεσµένη αναπαράσταση

µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την ανακατασκευή της αρχικής εικόνας

2. Memory (M):

Ο ϱόλος του µοντέλου Μ είναι να προβλέπει το µέλλον, λειτουργεί ως προγνωστικό

µοντέλο των µελλοντικών διανυσµάτων z που αναµένεται να παράγει το V.

Το µοντέλο M είναι ϐασικά ένα Long Short-Term Memory (LSTM) µε ένα Mixture

Density Network (MDN).

Συγκεκριµένα παίρνει ως εισόδους :

• latent vector z από το Vision

• την προηγούµενη ενέργεια α που επιλέγεται από τον controler

• και την προηγούµενη κρυφή κατάσταση h του ίδιου.

3. Controller (C):

Εκπαιδεύεται έτσι ώστε να δίνει στην έξοδο του µια ενέργεια για κάθε χρονική στιγµή

συνδιάζοντας το latent vector z το οποίο προέρχετααπό το Vision component και το h

vector από το Memory component.Βαγ
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Actor Critic:

Μία σχετικά νέα µέθοδος στον τοµέα της ΕΜ είναι η µέθοδος "Actor-Critic" , όπου ο στόχος

είναι να µάθει ένα σύστηµα να πραγµατοποιεί ακολουθίες ενεργειών σε ένα περιβάλλον µε

σκοπό τη µεγιστοποίηση µιας ανταµοιβής [10].

Η µέθοδος Actor-Critic αποτελεί µια τεχνική ϐασισµένη σε Temporal Difference (TD) και

αποτελείται από δύο ξεχωριστά δίκτυα νευρώνων. Το πρώτο δίκτυο, που είναι ο Actor, αντι-

προσωπεύει τον πράκτορα που λαµβάνει αποφάσεις και εκτελεί ενέργειες σε ένα περιβάλλον.

Αντί να επικεντρώνεται στον υπολογισµό µιας ακριβούς συνάρτησης αξίας, ο Actor επιδι-

ώκει να ϐελτιστοποιήσει απευθείας την πολιτική, δηλαδή τον τρόπο µε τον οποίο επιλέγονται

οι ενέργειες [10]. Από την άλλη, ο Critic λειτουργεί ως εκτιµητής της ποιότητας των ενερ-

γειών που αναλαµβάνει ο Actor. Αναπτύσσει µια συνάρτηση αξίας που εκτιµά πόσο καλές

είναι οι ενέργειες που επιλέγονται. Αυτή η πληροφορία χρησιµοποιείται για τη ϐελτίωση της

πολιτικής του Actor µε ϐάση την εκτίµηση της συνάρτησης αξίας [10].

Εξίσωση του Actor-Critic για τον υπολογισµό του gradient J(ϑ) που είανι η µέση τιµή των m

τροχιών :

∇ϑJ(ϑ) =
1
m

m∑
i=1

T∑
t=0

∇ϑ log πϑ(αt | st)(Qt,αt − Vϕ(st)) (2.32)

Σχήµα 2.31: Στο σχήµα απεικονίζεται η αρχιτεκτονική της µεθόδου Actor-Critic στην ΒΕΜ
[94]
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Τρόπος Λειτουργίας του DreamerV3

Ο αλγόριθµος DreamerV3 αποτελείται από τρία ϐασικά νευρικά δίκτυα: το (world model),

το (critic) και το (actor) όπως ϕένεται στο Σχήµα2.32

Σχήµα 2.32: Το Σχήµα παρουσιάζει τη διαδικασία εκπαίδευσης του DreamerV3. Το (w-
orld model) κωδικοποιεί τις εισόδους σε ένα χαµηλών διαστάσεων latent διάνυσµα Zt που
προβλέπεται από ένα µοντέλο ακολουθίας προηγούµενη κρυφή κατάσταση ht δεδοµένων των
ενεργειών at. Ο Actor και ο Critic µαθαίνουν από τροχιές των παραγώµενων αναπαραστάσε-
ων που προβλέπονται από το world model [4]

Το world model λειτουργεί αρχικά ως κωδικοποιητής παρατηρήσεων τις οποίες λαµβάνει

από το περιβάλλον στη χρονική στιγµή t, µετατρέποντας τις σε ένα χαµηλών διαστάσεων

latent διάνυσµα Zt σε συνδιασµό µε την προηγούµενη κρυφή κατάσταση ht. Εδώ πρέπει να

αναφερθέι ότι το world model µέσω ενός αποκωδικοποιητή κάνοντας χρήση της συµπιεσµένης

αναπαράστασης Zt επιτυγχάνει την ανακατασκευή της αρχικής εικόνας, όπως ϕαίνεται στο

Σχήµα 2.32 (a). Το ϐασικό έργο του world model είναι να προβλέπει τις µελλοντικές εικόνες-

αναπαραστάσεις ht+1, µερικά παραδείγµατα εµφανίζονται στο Σχήµα 2.33. Για να επιτύχει

αυτήν την πρόβλεψη, το world model χρησιµοποιεί το latent διάνυσµα σε συνδυασµό µε την

προηγούµενη κρυφή κατάσταση ht από το Recurrent State-Space Model - RSSM και µια

πιθανή ενέργεια at.

Το πρώτο δίκτυο, που είναι ο Actor, αναπαριστά τον πράκτορα που λαµβάνει αποφάσεις

και εκτελεί ενέργειες σε ένα περιβάλλον, λαµβάνοντας ως είσοδο τις µελλοντικές εικόνες-

αναπαραστάσεις που προβλέπονται από το World Model. Κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης,

ο Ηθοποιός µαθαίνει να επιλέγει ενέργειες που µεγιστοποιούν την αναµενόµενη ανταµοιβή

ri µέσω της ϐελτίωσης της πολιτικής του.
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Ο Actor είναι υπεύθυνος για τον υπολογισµό της αναµενόµενης ανταµοιβής (expected return)

ri για κάθε κατάσταση του µοντέλου. Ο Actor επίσης υπολογίζει τη συνάρτηση αξίας Vπ(s)

που χρησιµοποιείται για να αξιολογήσει το πόσο καλές είναι οι ενέργειες που επιλέγονται

από τον Actor και συµβάλλει στην καθοδήγηση του Actor προς ενέργειες που προκαλούν

υψηλή ανταµοιβή.

Σηµειώνεται ότι κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσής τους, δεν υπάρχει κοινός υπολογισµός των

κλίσεων µεταξύ τους. Αυτό σηµαίνει ότι κάθε ένα από αυτά τα δίκτυα µαθαίνει ανεξάρτητα,

ϐασιζόµενο σε εµπειρίες που του παρέχονται.

Σχήµα 2.33: Απόδοση της πρόβλεψης πολλαπλών µελλοντικών ϐηµάτων στα περιβάλλοντα
DMLab και Control Suite. χρησιµοποιώντας αρχικά 5 στιγµιότυπα από κάθε περιβάλλον,
το World Model κατορθώνει να προβλέψει 45 ϐήµατα µπροστά στο χρόνο, λαµβάνοντας υ-
πόψη την ακολουθία ενεργειών χωρίς πρόσβαση σε ενδιάµεσες εικόνες. Αυτή η εξαιρετική
ικανότητα πρόβλεψης πολλαπλών ϐηµάτων αναδεικνύει τη δύναµη του DreamerV3 στην αντι-
µετώπιση διαφορετικών προκλήσεων σε ποικίλα περιβάλλοντα [4]. Στην πάνω γραµµή Κάθε
συστοιχίας εικόνων, η πρώτη γραµµή απεικονίζει την πραγµατική ϱοή της χρονοσειράς των
ϐηµάτων µέσω εικόνων, ενώ η κάθε κάτω γραµµή απεικονίζει την προβλεπόµενη χρονοσειρά
των ϐηµάτων µέσω εικόνων.
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2.5.7.4 Αξιολόγηση του DreamerV3 σε Επτά Κύρια benchmarks

Για την επαλήθευση των ιδιοτήτων γενικότητας και κλιµάκωσης του αλγορίθµου DreamerV3,

καθώς και για την αξιολόγηση της απόδοσής του σε σύγκριση µε άλλους εξειδικευµένους

αλγορίθµους, υποβλήθηκε σε εµπειρική αξιολόγηση. Η αξιολόγηση διεξήχθη σε επτά bench-

marks που περιλαµβάνουν συνεχείς (continuous) και διακριτές (discrete) ενέργειες, οπτικές

(visual) αλλά και χαµηλές διαστάσεις (low-dimensional) εισόδου, πυκνές (dense) και αραιές

(sparse) ανταµοιβές, διαφορετικές κλίµακες ανταµοιβής, 2D και 3D περιβάλλοντα.

Παρακάτω γίνεται αναφορά στα 7 benchmarks που χρησιµοποιήθηκαν στο άρθρο Mastering

Diverse Domains through World Models [4]. Οι γραφικές παραστάσεις της απόδοσης καθώς

και των γραφηµάτων απεικονίζονται στα appendix του άρθου του DreamerV3 [4].

Τα επτά benchmarks είναι τα ακόλουθα:

1. Proprio Control Suite (18 Continuous Control Tasks, 500K Steps):

• Χαρακτηριστικά:

(αʹ) 18 συνεχή περιβάλλοντα µε χαµηλές διαστάσεις εισόδου.

(ϐʹ) Εκτέλεση πειραµάτων σε ένα σύνολο 500 χιλιάδων ϐηµάτων.

• Επίδοση: Ο αλγόριθµος DreamerV3 κατακτά νέο ϱεκόρ στο benchmark, ξεπερ-

νώντας D4PG, DMPO, και MPO.

2. Visual Control Suite (20 Tasks, 1M Steps):

• Χαρακτηριστικά:

(αʹ) 20 συνεχή περιβάλλοντα µε υψηλές διαστάσεις εισόδου.

(ϐʹ) Εκτέλεση πειραµάτων σε ένα σύνολο 1 εκατοµµυρίου ϐηµάτων.

• Επίδοση: Ο αλγόριθµος DreamerV3 κατακτά νέο ϱεκόρ στο benchmark, ξεπερ-

νώντας DDrQ-v2, CURL.

3. Atari 100k (26 Games, 400K Steps):

• Χαρακτηριστικά:

(αʹ) 26 παιχνίδια Atari

(ϐʹ) Εκτέλεση πειραµάτων σε ένα σύνολο 400 χιλίαδων ϐηµάτων.

Βαγ
γέλ

ης
 Τσιου

ρτή
ς



2.5. ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ ΒΑΘΙΑΣ ΕΝΙΣΧΥΤΙΚΗΣ ΜΑΘΗΣΗΣ (DEEP REINFORCEMENT LEARNING ALGORITHMS)105

• Επίδοση: Ο αλγόριθµος DreamerV3 καταφέρνει να ξεπεράσει όλους τους άλλους

αλγορίθµους µε τους οποίους συγκρίθηκε, αλλά δεν καταφέρνει να ξεπεράσει

τον EfficientZero [95], ο οποίος ϑεωρείται η πιο αποδοτική λύση στο εν λόγω

πρόβληµα.

4. Atari 200M (55 Games, 200M Steps):

• Χαρακτηριστικά:

(αʹ) 55 παιχνίδια Atari

(ϐʹ) Εκτέλεση πειραµάτων σε ένα σύνολο 200 εκατοµµυρίων ϐηµάτων.

• Επίδοση: Ο αλγόριθµος DreamerV3 κατακτά νέο ϱεκόρ, ξεπερνώντας τον Drea-

merV2 και τους αλγόριθµους Rainbow και IQN.

5. BSuite (23 Environments, 468 Configurations):

• Χαρακτηριστικά:

(αʹ) 23 περιβάλλοντα

• Επίδοση: Ο αλγόριθµος DreamerV3 κατακτά νέο state-of-the-art, ξεπερνώντας

Bootstrap DQN και Muesli και Rainbow, ϑεωρούµενοι ως οι προηγούµενοι πρω-

τοπόροι στον τοµέα.

6. Crafter (Procedurally Generated Survival Environment):

• Χαρακτηριστικά:

(αʹ) Παιχνίδι επιβίωσης µε γραφικά 2D όπου η γωνία της κάµερας δείχνει τον

παίκτη και το περιβάλλον γύρω του από ψηλά, και οι ενέργειες σε αυτό είναι

διακριτικές.

(ϐʹ) Εκτέλεση πειραµάτων σε ένα σύνολο 1 εκατοµµυρίου ϐηµάτων.

• Επίδοση: Ο αλγόριθµος DreamerV3 κατακτά νέο state-of-the-art, ξεπερνώντας

PPO µε την αρχιτεκτονική LSTM-SPCNN, OC-SA, DreamerV2 και Rainbow.

7. DMLab (8 Tasks, 50M Steps):

• Χαρακτηριστικά:

(αʹ) 8 προκλητικά περιβάλλοντα σε 3D
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• Επίδοση: Ο αλγόριθµος DreamerV3 κατακτά νέο state-of-the-art, ξεπερνώντας

την τελική απόδοση του αλγορίθµου IMPALA. Η αύξηση της απόδοσης ξεπερνά

το 13000% σε σύγκριση µε τον IMPALA σε 10 δισεκατοµµύρια ϐήµατα, όπως

ϕαίνεται στο Σχήµα 2.34.

Σχήµα 2.34: Απο το γράφιµα διακρίνεται η απόδοση του αγλορίθµου DreamerV3 σε σχέση
µε τον IMPALA αλγόριθµο για το περιβάλλον DMLab [4]

.

2.5.7.5 Επιτυχία στην Πρόκληση Συλλογής ∆ιαµαντίων στο Παιχνίδι Minecraft:

΄Ενα από τα πιο διαδεδοµένα ϐιντεοπαιχνίδια στον κόσµο ϑεωρείται το Minecraft [96], µε πάνω

από 141 εκατοµµύρια ενεργούς παίκτες παγκοσµίως και καθηµερινή συµµετοχή περίπου

1 έως 1,5 εκατοµµυρίου παικτών [97]. Το περιβάλλον του Minecraft είναι τρισδιάστατο µε

πολλά διαφορετικά σενάρια.

Στο παιχνίδι Minecraft, µία από τις πολλές προκλήσεις που αντιµετωπίζει ο παίκτης είναι η

εύρεση και συλλογή ενός διαµαντιού. Η εύρεση του διαµαντιού ϑεωρείται δύσκολη λόγω του

ότι απαιτεί µια µακροσκελή και χρονοβόρα διαδικασία, αποτελούµενη από 12 διαφορετικές

υποδιαδικασίες. Αυτές περιλαµβάνουν την εύρεση και περισυλλογή πόρων, όπως ξύλο και

πέτρα, και τη δηµιουργία εργαλείων µε τη χρήση των περισυλεγµένων πόρων. Η δυσκολία

προκύπτει από το γεγονός ότι δεν µπορείς να ϕτάσεις στο σηµείο όπου ϐρίσκονται τα δια-

µάντια χωρίς τα συγκεκριµένα εργαλεία, και το ίδιο ισχύει για κάθε εργαλείο που απαιτεί

άλλους πόρους για την κατασκευή του. Αυτή η διαδικασία έχει ϑεωρηθεί ως µια πρόκληση

στον τοµέα της τεχνητής νοηµοσύνης, και ειδικότερα στον τοµέα της ΕΜ. Επίσης, αξίζει να

σηµειωθεί ότι τα διαµάντια µπορούν να ϐρεθούν και σπάζοντας ϑησαυροφυλάκια, αλλά η
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εύρεση διαµαντιών µε αυτόν τον τρόπο επιτυγχάνει µέγιστο σκορ για το επεισόδιο και, ως

εκ τούτου, αυτή η µέθοδος δεν συµπεριλαµβάνεται στα στατιστικά που παρουσιάζονται στο

DreamerV3.

΄Ενα σηµαντικό επίτευγµα του αλγορίθµου DreamerV3 αποτελεί η επιτυχής αντιµετώπιση

της πρόκλησης της δηµιουργίας διαµαντιών στο Minecraft. Σε αντίθεση µε προηγούµενες

προσεγγίσεις που εξαρτώνταν από ανθρώπινα δεδοµένα για την εκπαίδευση των αλγορίθµων,

ο DreamerV3 καταφέρνει να συλλέξει διαµάντια χωρίς καµία υπόδειξη. Μάθαινε όλες τις

υποδιαδικασίες ξεχωριστά και, τελικά, επιτυγχάνει τη συλλογή ενός διαµαντιού.

Ακολούθως, παρουσιάζεται αναλυτικά η διαδικασία που ακολούθησε ο DreamerV3 για να

επιτύχει τη συλλογή διαµαντιού:

1. Υπερπαραµετροποίηση

Αρχικά, οι υπερπαραµέτροι του DreamerV3 τέθηκαν σταθερές, όπως εφαρµόστηκε και στα

άλλα ϐενςηµαρκς.

2. Εκπαίδευση dreamerv3 σε κάθε υποδιαδικασία

Η εφαρµογή του DreamerV3 ξεκίνησε για κάθε µία από τις υποδιαδικασίες ξεχωριστά, για

100 εκατοµµύρια ϐήµατα στην κάθε µία, όπως ϕαίνεται στο σχήµα 2.28.

3. Αριθµός Seeds

Για κάθε µία από αυτές τις υποδιαδικασίες, εφαρµόστηκαν 40 seeds για να επιτευχθεί γε-

νίκευση του αλγορίθµου και σε διάφορες συνθήκες.

4. Επιτάχυνση της εκπαίδευσης

Για επιτάχυνση της εκπαίδευσης, έγινε εφαρµογή επιτάχυνσης στο παιχνίδι στα 20 Hz (20

αλλαγές ή κινήσεις στο παιχνίδι ανά δευτερόλεπτο).

5. Αποτελέσαµτα

Το πρώτο διαµάντι επετεύχθη στα 29,3 εκατοµµύρια ϐήµατα(17 µέρες παιχνιδιού - 5,6 ώρες),

µε τη συχνότητα αυτή να αυξάνεται καθώς προχωρά η εκπαίδευση. Συνολικά, από τα 40

συνολικά seeds, ο DreamerV3 κατόρθωσε να συλλέξει τουλάχιστον ένα διαµάντι σε 24 από

αυτά, µε τον µέγιστο αριθµό διαµαντιών σε ένα seed να είναι 6. Επιπλέον, ο µεσαίος αριθµός

των ϐηµάτων µέχρι τη συλλογή του πρώτου διαµαντιού ήταν 74 εκατοµµύρια, αντιστοιχώντας
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σε 42 ηµέρες παιχνιδιού (13.86 ώρες) στα 20 Hz.

Σχήµα 2.35: Απο το γράφηµα διακρίνονται τα Score για κάθε υποδιαδικασία ξεχωριστά, σε
σχέση µε τον αριθµό των ϐηµάτων, λαµβάνοντας υπόψη και την διακύµανση [4].
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2.6 Ενισχυτική Μάθηση και Ηλεκτρονικά Παιχνίδια (Rein-

forcement Learning and Electronic Games)

2.6.1 Εισαγωγή

Τα λεκτρονικά παιχνίδια (ΗΠ), πέρα από την αναµφισβήτητη ψυχαγωγική τους αξία, απο-

τελούν µια διανοητική πρόκληση για τον άνθρωπο. Η αντίδραση σε αυτή την πρόκληση

οδήγησε τον άνθρωπο στην αναζήτηση µέσων που ϑα του επέτρεπαν να επιτύχει όσο το δυνα-

τόν υψηλότερες επιδόσεις σε αυτά τα παιχνίδια. Αυτή η ανάγκη δεν χρειάστηκε πολύ για να

οδηγήσει την επιστηµονική κοινότητα να αναγνωρίσει τα ϐιντεοπαιχνίδια ως ένα από τα κυ-

ϱιότερα πεδία δοκιµών στην τεχνητή νοηµοσύνη και, συγκεκριµένα, στην ΕΜ. Τα ΗΠ, λόγω

της ϕύσης τους, προσφέρουν ένα δυναµικό και προκλητικό περιβάλλον, µέσα από το οποίο

οι πράκτορες της ΕΜ µπορούν να µαθαίνουν και να ϐελτιστοποιούν σταδιακά την απόδοσή

τους. Μέχρι σήµερα, έχουν εφαρµοστεί διάφοροι αλγόριθµοι ΕΜ σε κλασικά επιτραπέζια

παιχνίδια, όπως το σκάκι και το Go, καθώς και σε σύγχρονα ΗΠ όπως το Dota 2 και το

Minecraft. Μέσω αυτής της αλληλεπίδρασης πράκτορα µε ΗΠ µέσα στο πλαίσιο της ΕΜ, οι

ερευνητές αναγκάστηκαν να αναπτύξουν καινοτόµους αλγόριθµους και τεχνικές ΕΜ για να

επιτύχουν όσο το δυνατόν υψηλότερες επιδόσεις. Την τελευταία δεκαετία, έχουν διοργανωθεί

πολλοί διαγωνισµοί εφαρµογής αλγορίθµων ΕΜ σε ΗΠ, όπως το OpenAI Gym και το Dota 2

OpenAI Five. Αυτοί οι διαγωνισµοί αναγκάζουν τους ερευνητές να ϐελτιώνουν τους πράκτο-

ϱες τους και να ξεπερνούν τα όρια τους, µε αποτέλεσµα να προκύπτει αξιόλογη πρόοδος στον

τοµέα της ΕΜ. Στην παρούσα ενότητα γίνεται µια αναφορά στην χρονική εξέλιξη της ΕΜ µέσα

από την παρουσίαση των κυριότερων εφαρµογών αλγορίθµων τόσο σε επιτραπέζια παιχνίδια

όσο και σε ΗΠ, µε στόχο την επίτευξη υψηλών αποδόσεων.

2.6.2 Ντάµα-Checkers

Η δηµιουργία του «Checkers Player» από τον Arthur Samuel’s [98] το 1959 µπορεί να

ϑεωρηθεί ως ο πρόδροµος όλων των αλγορίθµων ΜΜ στα επιτραπέζια παιχνίδια αφού χαρα-

κτηρίστηκε µια από τις πρώτες και πιο σηµαντικές εφαρµογές. Το πρωτοφανές για την τότε

εποχή χαρακτηριστικό του «Checkers Player» ήταν η ικανότητά του να µαθαίνει από τα δικά

του λάθη. Το πρόγραµµα συµµετείχε σε µια διαδικασία να ανταγωνίζεται τον ίδιο του τον

εαυτό για να ϐελτιώσει την πολιτική του, επιτυγχάνοντας πολύ ψηλά επίπεδα απόδοσης σε
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εξαιρετικά σύντοµο χρονικό διάστηµα (µεταξύ 8 µε 10 ώρες παιχνιδιού) παρέχοντας του µόνο

τους κανόνες του παιχνιδιού [98].

2.6.3 Σκάκι-Chess

΄Ενα από τα πρώτα παιχνίδια το οποίο ϑεωρήτω ως ένα αρκετά προκλητικό benchmarks είναι

το σκάκι. Ο λόγος που είχε καθιερωθεί ως ένα από τα πιο προκλητικά περιβάλλοντα είναι

αρχικά λόγω των ιδιοτήτων του ίδιου του παιχνιδιού αλλά και άλλων παραγόντων όπως για

παράδειγµα:

1. Απλοί κανόνες οι οποίοι µπορούν εύκολα να µοντελοποιηθούν µαθηµατικά

2. Ο συνδυασµός του αριθµού των πιθανών ϑέσεων και κινήσεων οδηγούν σε εκθετική α-

ύξηση του αριθµού των πιθανών σεναρίων µε αποτέλεσµα να δηµιουργείτε µία τεράστια

πολυπλοκότητα και πρόκληση για τους αλγόριθµους του ΤΝ.

3. Ο µεγάλος όγκος ψηλής ποιότητας διαθέσιµων δεδοµένων για το σκάκι από πολλούς

παίκτες grandmaster, µπορούσε να χρησιµοποιηθεί για την εκπαίδευση και αξιολόγη-

ση αλγορίθµων ΤΝ.

Το 1997 διεξάχθηκε ένας αγώνας σκακιού µεταξύ του Deep Blue(υπολογιστής για σκάκι)

της IBM και του τότε παγκόσµιου πρωταθλητή Kasparov [1] ο οποίος ϑεωρείτε ορόσηµο για

την ιστορία της τεχνητής νοηµοσύνης. Ο συγκεκριµένος αγώνας αποτελείτο από έξι παρτίδες

σκακιού και στον οποίο ο Deep Blue κέρδισε τον αγώνα. Το γεγονός αυτό απέδειξε για το

τι είναι ικανοί να επιτύχουν οι αλγόριθµοι στο πεδίο της ΤΝ αλλά ταυτόχρονα πυροδότησε

την ανάγκη για ανάπτυξη ακόµη πιο ϐέλτιστων και αποδοτικών αλγορίθµων σε πολύπλοκα

επιτραπέζια παιχνίδια.

2.6.4 Atari Games

Το 2013 η εταιρεία DeepMind παρουσίασε για την τότε χρονική στιγµή τον πρωτοποριακό

αλγόριθµό Deep Q-Network (DQN) [79] (Ο DQN παρουσιάστηκε και αναλύθηκε εκτενώς στο

Κεφάλαιο 2.5.2). Ο αλγόριθµος DQN έδειξε ένα νέο τρόπο προσέγγισης στους πράκτορες ως

προς το πώς να µαθαίνουν να παίζουν και να ϐελτιώνονται απευθείας από εισόδους ακατέρ-

γαστων pixel, χωρίς να χρειάζονται χειροκίνητες λειτουργίες ή γνώσεις για τον συγκεκριµένο

τοµέα.

Βαγ
γέλ

ης
 Τσιου

ρτή
ς



2.6. ΕΝΙΣΧΥΤΙΚΗ ΜΑΘΗΣΗ ΚΑΙ ΗΛΕΚΤΡΟΝΙΚΑ ΠΑΙΧΝΙ∆ΙΑ (REINFORCEMENT LEARNING AND ELECTRONIC GAMES)111

Η εφαρµογή του DQN παρείχε ένα ευέλικτο και γενικεύσιµο πλαίσιο για την εκπαίδευση

πρακτόρων οι οποίοι κατάφεραν να διαπρέψουν σε ένα ποικίλο σύνολο παιχνιδιών του A-

tari 2600(πχ. Breakout, Pong, Space Invaders) ξεπερνώντας τις υψηλότερες ανθρώπινες

επιδόσεις. Αυτό έφερε στην επιφάνεια τις δυνατότητες της ΕΜ και των ϐαθιών νευρωνικών

δικτύων στην αντιµετώπιση σύνθετων εργασιών.

Ο DQN της DeepMind πυροδότησε µία νέα εξελικτική πρόοδο στην κοινότητα της τεχνητής

νοηµοσύνης. Η παρουσίαση της νέας αυτής µεθόδου επέφερε τόσο άµεσες αλλά και ϱιζικές

αλλαγές στην ΕΜ µε επακόλουθο την εξοικείωση µε πολύπλοκους τοµείς που προηγουµένως

ϑεωρείτο ακατόρθωτο.

2.6.5 Go (Ιαπωνέζικο Επιτραπέζιο)

Το Go είναι ένα επιτραπέζιο παιχνίδι που παίζεται µεταξυ δύο παικτών. Το GO αποτελείται

από ένα ταµπλό(19x19) και ο στόχος του παιχνιδιού είναι να καταλάβουµε όσο το δυνατό

πιο µεγάλη περιοχή στο ταµπλό περιβάλλοντας τις πέτρες του αντιπάλου µας εντός αυτής.

Κάποιος ϐλέποντας τους απλούς κανόνες που το διέπουν υποθέτει ότι είναι ένα απλό παιχνίδι.

Στην πραγµατικότητα είναι ένα πολύπλοκο και ϐαθυστόχαστο παιχνίδι µε ένα τεράστιο χώρο

αναζήτησης. Αυτά τα χαρακτηριστικά καθιστούν δύσκολη την αξιολόγηση των ϑέσεων και

των κινήσεων στο ταµπλό [99]

Το AlphaGo έγινε ο πρώτος αλγόριθµος που νίκησε έναν παγκόσµιο πρωταθλητή στο παιχνίδι

του Go [3]. Το AlphaGo προβλέπει όλες τις πιθανές τροχιές που µπορούν να προκύψουν χρη-

σιµοποιώντας µία συγκεκριµένη διάταξη των πετρών στο ταµπλό. Η πρόβλεψή των τροχιών

γίνεται µέσω του συνδυασµού ενός Monte Carlo tree search (MCTS) και ϐαθιών νευρωνικών

δικτύων. Τα νευρωνικά δίκτυα τα οποία χρησιµοποιουνται εκπαιδεύονται µε εποπτευόµενη

µάθηση από παιχνίδια-κινήσεις έµπειρων παικτών και µε ΕΜ παίζοντας µε τον ίδιο τον εαυτό

του [3]. Μέσω αυτού µπορούµε να πούµε ότι το AlphaGo γίνεται δάσκαλος του εαυτού του.

Αφού γίνει η πρόβλεψη των τροχιών γίνεται αξιολόγηση της κάθε µίας και επιλέγεται αυτή

που επιφέρει το µεγαλύτερο όφελος µακροπρόθεσµα.

Τον Οκτωβρίο του 2015 το πρόγραµµά AlphaGo νίκησε τον Ευρωπαίο πρωταθλητή του Go

Fan Hui µε 5 προς 0. Αυτή ήταν η πρώτη ϕορά που ένα πρόγραµµα υπολογιστή νίκησε έναν

επαγγελµατία παίκτη χωρίς να χάσει σε ούτε ένα παιχνίδι.

Το 2017 η Deepmind παρουσίασε την νέα έκδοση του AlphaGo , το AlphaGo Zero. Η νέα
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αυτή έκδοση κατάφερε να επιφέρει πιο υψηλή απόδοση µέσω της διαδικασίας αυτοεκπα-

ίδευσης. Το αποκορύφωµα αυτού του αλγορίθµου ήταν η νίκη του προς τον τότε παγκόσµιο

πρωταθλητή Lee Sedol το 2017. Το AlphaZero, είναι ένα πιο γενικευµένο σύστηµα που έχει

επιτύχει επιδόσεις καλύτερες από τον άνθρωπο και στο σκάκι και το σόγκι.

2.6.6 Dota 2

Με την επιτυχή δηµιουργία αλγορίθµων για παιχνίδια (πχ. σκάκι,Go) που αποδίδουν κα-

λύτερα από τις κορυφαίες ανθρώπινες επιδόσεις και ϑεωρούνται πρόκληση για την ΕΜ ως

πριν από λίγα χρόνια, η επιστηµονική κοινότητα στράφηκε σε πιο περίπλοκα παιχνίδια. Το

κύριο χαρακτηριστικό αυτών των παιχνιδίων είναι η αποτύπωση της αταξίας 2 και της συνεχής

δυναµικής τους. ΄Ενα τέτοιο παιχνίδι ϑεωρείται και το Dota 2. Το Dota 2 είναι ένα παιχνίδι

στρατηγικής που παίζεται µεταξύ δύο οµάδων των πέντε παικτών, µε κάθε παίκτη να ελέγχει

έναν χαρακτήρα που ονοµάζεται «ήρωας»

Θεωρείτε µία πρόκληση για τον τοµέα της ΕΜ λόγω της ϕύσης του. Τα Ϲητήµατα τα οποία το

καθιστούν τόσο προκλητικό εκτός από τους περίπλοκους κανόνες του είναι [100]:

1. Long time horizons

Σε αντίθεση µε το σκάκι και το Go τα οποία συνήθως τελειώνουν µέσα σε 40 και 150

κινήσεις αντίστοιχα, το Dota 2 παράγει 30 frames per second για µέσο χρόνο 45

λεπτά το οποίο αυξάνει την πολυπλοκότητα. Εποµένως λόγω του long time horizons ο

πράκτορας ϑα πρέπει να λαµβάνει υπόψη όχι µόνο τις άµεσες ανταµοιβές αλλά και τις

πιθανές ανταµοιβές στο µακρινό µέλλον.

2. Partially-observed state

Ο κάθε παίκτης είναι ικανός να παρατηρεί το τι συµβαίνει στο περιβάλλον µόνο για

µία συγκεκριµένη περιοχή γύρω του. Ο υπόλοιπος χάρτης καλύπτεται από οµίχλη

κρύβοντας τους εχθρούς και τις στρατηγικές τους. Εποµένως η αλγόριθµοι που ϑα

εφαρµοστούν στο παιχνίδι ϑα χρειαστεί να εξαγάγουν συµπεράσµατα µε ϐάση ελλιπή

δεδοµένα. Αντίθετα το σκάκι όσο και το Go είναι παιχνίδια πλήρους πληροφόρησης.

3. High-dimensional, continuous action space

Στο Dota 2, κάθε ήρωας έχει την δυνατότητα να εκτελέσει διάφορες ενέργειες που
2 ΄Ενα σύστυµα-περιβάλλον είναι άτακτο όταν υπάρχουν πολλοί τρόποι µε τους οποίους µπορούν να ανακα-

τανεµηθούν τα συστατικά που το απαρτίζουν σε διαφορετικές µικροκαταστάσεις χωρίς να αλλάζουν σηµαντικά
οι ιδιότητες του.
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στοχεύουν είτε σε άλλο ήρωα είτε σε µια γεωγραφική τοποθεσία στο χάρτη. Η OpenAi

έχει καταγράψει όλες τις πιθανές ενέργειες του κάθε ήρωα σε ένα διακριτό σύνολο,

που σηµαίνει ότι ο χώρος ενεργειών χωρίζεται σε ένα πεπερασµένο σύνολο διακριτών

ενεργειών. Υπάρχουν περίπου 170.000 πιθανές ενέργειες για κάθε ήρωα, ωστόσο δεν

είναι όλες οι πιθανές ενέργειες δυνατό να επιλεχθούν σε οποιαδήποτε δεδοµένη. ΄Ετσι,

στην πράξη, υπάρχουν περίπου 1.000 έγκυρες ενέργειες από τις οποίες µπορεί να

επιλέξει ένας ήρωας κατά τη διάρκεια κάθε παιχνιδιού. Ο µέσος αριθµός ενεργειών στο

σκάκι είναι 35 και στο Go 250.

4. High-dimensional, continuous observation space

Η πολυπλοκότητα και η ποσότητα πληροφοριών αναπαράστασης µεταξύ του Dota 2

και των παραδοσιακών επιτραπέζιων παιχνιδιών όπως το σκάκι και το Go διαφέρει

σε πολύ µεγάλο ϐαθµό. Το κάθε στιγµιότυπο στο σκάκι αντιπροσωπεύεται µέσα από

70 τιµές (διαστάσεις σκακιέρας 8x8,τα 6 είδη πιονιών σε κάποια από αυτά, χρώµα

τεµαχίου) ενώ ένα στιγµιότυπο Go χρειάζεται περίπου 400 τιµές για να αναπαρασταθεί

(ένας πίνακας 19x19, 2 τύποι πετρών). Για την αναπαράσταση ενός στιγµιότυπου του

Dota 2 χρειάζεται περίπου 20.000 τιµές (χάρτης, δέκα ήρωες, κτήρια, NPC non-player

character κτλ).

Ο οργανισµός OpenAI για να αντιµετωπίσει αυτές τις προκλήσεις του Dota 2, ξεκίνησε µία

νέα ερευνητική οµάδα την OpenAI Five. Ο στόχος της ήταν να αναπτυχθούν πράκτορες

τεχνητής νοηµοσύνης ικανοί να ανταγωνίζονται τους καλύτερους επαγγελµατίες παίκτες στο

παιχνίδι. Η OpenAI χρησιµοποίησε την ΕΜ ως ϐασικό εργαλείο για την εκπαίδευση των

πρακτόρων της στο περιβάλλον Dota 2.

Το έργο Dota 2 του OpenAI σηµείωσε αξιοσηµείωτη επιτυχία αρχίζοντας από το 2017 και

δηµιούργησαν ένα πράκτορα ο οποίος κατάφερε να κερδίζει τους κορυφαίους επαγγελµατίες

του κόσµου σε αγώνες ένα εναντίον ενός του Dota 2 [101]. Ο πράκτορας αρχικά εκπαιδεύτηκε

παίζοντας µόνος του στο περιβάλλον. Μέσα από τα αποτέλεσµα αποδείχθηκε ότι η ατοµική

εκπαίδευση(διάστηµα ενός µηνός) του πράκτορα(παίζοντας µόνος του) εκτόξευσε την απόδοση

του σε επίπεδα πολύ πιο ψηλά απο εκείνα των κορυφαίων παικτών [102]. Συνεχίζοντας η

OpenAI Five κατάφερε µέσω µίας οµάδας πέντε νευρωνικών δικτύων να νικάει ερασιτεχνικές

ανθρώπινες οµάδες πέντε ατόµων στο Dota 2 [103]. Το 2018 ο αλγόριθµος της OpenAI

Five κέρδισε µια οµάδα πέντε επαγγελµατιών παικτών Dota 2 µπροστά σε Ϲωντανό κοινό
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των 100.000 τηλεθεατών [104]. Τέλος το 2019 η OpenAI Five κέρδισε τους παγκόσµιους

πρωταθλητές και συγκεκριµένα κερδίζοντας δύο παιχνίδια συνεχόµενα [2].

2.6.7 Obstacle Tower

΄Οπως αναφέρθηκε και προηγουµένως τις τελευταίες δεκαετίες οι αλγόριθµοι στο πεδίο της

ΕΜ έχουν αρχίσει να εµφανίζουν εντυπωσιακές επιδόσεις ακόµα καλύτερες και από αυτές

που επιτυγχάνουν οι άνθρωποι αλλά σε συγκεκριµένα προβλήµατα ο κάθε ένας. Αυτό έχει ο-

δηγήσει την κοινότητα της τεχνητής νοηµοσύνης στην αναζήτηση εύρεσης νέων περιβάλλοντων

τα οποία ϑα µπορούν να αποτυπώσουν καλύτερα την πολυπλοκότητα και την ποικιλοµορφία

σεναρίων που µοιάζουν πολύ µε προκλήσεις του πραγµατικού κόσµου(πχ πλοήγηση, λήψη

αποφάσεων, στρατηγική και η αλληλεπίδραση µε δυναµικά και απρόβλεπτα περιβάλλοντα)

για σύγκριση και αξιολόγηση κυρίως της γενίκευσης των αλγορίθµων της ΕΜ.

Τον Ιούλιο του 2019 η Unity παρουσιάζει το ϐιντεοπαιχνίδι Obstacle Tower που σχεδιάστηκε

ειδικά ως ερευνητική πλατφόρµα για την ΤΝ. Ο απώτερος στόχος του Obstacle Tower είναι

η δοκιµή και η αξιολόγηση των δυνατοτήτων των πρακτόρων ΤΝ να επιδεικνύουν δεξιότητες

επίλυσης πολύπλοκων προβληµάτων/περιβαλλόντων, να προσαρµόζονται σε µεταβαλλόµενα

περιβάλλοντα και να επιδεικνύουν δυνατότητες γενίκευσης. Το Obstacle Tower είναι ένα

περίπλοκο, δυναµικό τρισδιάστατο περιβάλλον ϐιντεοπαιχνιδιού που αποτελείται από 100

ορόφους, όπου ο κάθε όροφος παρουσιάζει ένα ευρύ ϕάσµα προκλήσεων (πχ. πλοήγηση

σε πλατφόρµες µε διαφορετικά ύψη, κινούµενες πλατφόρµες, στενά περάσµατα και εµπόδια

που απαιτούν ακριβή άλµατα, αποφυγή εχθρών κτλ.) [6].

Σε κάθε επεισόδιο παρατηρείτε αλλαγή στην διάταξη των ορόφων του Obstacle Tower, δια-

σφαλίζοντας έτσι την ικανότητα προσαρµογής και την καλύτερη απόδοση του πράκτορα.Η

πολυπλοκότητα και η µεταβλητότητα του περιβάλλοντος Obstacle Tower το καθιστούν ι-

δανικό εργαλείο δοκιµών για την αξιολόγηση της προσαρµοστικότητας και των δυνατοτήτων

γενίκευσης των αλγόριθµων ΕΜ. Αυτό το τυποποιηµένο και προκλητικό περιβάλλον επιτρέπει

δίκαιες συγκρίσεις και αποκαλύπτει πληροφορίες σχετικά µε τα δυνατά και τα αδύνατα ση-

µεία των διαφόρων αλγόριθµων [105] [106] [107] .
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Το Obstacle Tower έχει δύο ϱυθµίσεις συνάρτησης ανταµοιβής : sparse και dense. Στην

ϱύθµιση sparse, παρέχεται µια ϑετική ανταµοιβή +1 µόνο όταν ο πράκτορας ολοκληρώσει

έναν όροφο του πύργου. Στην ϱύθµιση dense εκτός από την +1 ανταµοιβή που λαµβάνει ο

πράκτορας µε την ολοκλήρωση του ορόφου λαµβάνει επίσης µία ϑετική ανταµοιβή +0.1 σε

τρις περιπτώσεις :

1. ΄Οταν πάει αρκετά κοντά στην πόρτα και αυτή ανοίξει

2. ΄Οταν επίλυση ένα puzzle

3. ΄Οταν πάρει ένα κλειδί.

∆εδοµένου του ότι ο πράκτορας λαµβάνει επιβράβευση σε πολύ µεµονωµένες περιπτώσεις

λόγο της ϕύσεις του παιχνιδιού, το άρθρο Obstacle Tower: A Generalization Challenge

in Vision, Control, and Planning [6] προτείνει τους ερευνητές να ενσωµατώσουν επιπλέον

µηχανισµούς για την ενίσχυση του σήµατος ανταµοιβής.

Στο ίδιο άρθρο µε την παρουσίαση του παιχνιδιού Obstacle Tower είχε γίνει και εφαρµογή

και αξιολόγηση των αποτελεσµάτων των τότε πιο σύγχρονων αλγορίθµων ΒΕΜ. Συγκεκριµένα,

εφαρµόστηκαν οι αλγόριθµοι Proximal Policy Optimization (PPO) [108] καθώς ο αλγόριθµος

Rainbow [87].

Για κάθε έναν από τους δύο παραπάνω αλγορίθµους, εκτελέστηκαν δύο διαφορετικά πει-

ϱάµατα. Αρχικά, εφάρµοσαν τον κάθε αλγόριθµο µε σταθερή τιµή στην παράµετρο "Tower-

seed", µε αποτέλεσµα ο πράκτορας σε κάθε επεισόδιο να αλληλεπιδρά µε την ίδια διαµόρ-

ϕωση του χώρου. Στη δεύτερη πειραµατική διάταξη, τέθηκε η τιµή της παραµέτρου "Tower-

seed" σε τυχαία τιµή, µε αποτέλεσµα ο πράκτορας σε κάθε νέο επεισόδιο να αλληλεπιδρά µε

µια διαφορετική διαµόρφωση του χώρου. Επίσης, κατά τη διάρκεια των πειραµάτων, χρησι-

µοποίησαν την παράµετρο "dense reward", καθώς η χρήση της "sparse dense" δεν οδήγησε

σε αξιόλογα αποτελέσµατα. Οι υπερπαράµετροι που εφάρµοσαν ήταν οι ίδιες µε αυτές που

χρησιµοποίησαν οι αλγόριθµοι για τα "Atari benchmarks".

Και οι δύο αλγόριθµοι εκπαιδεύτηκαν στο περιβάλλον για 20 εκατοµµύρια ϐήµατα. Στο

Σχήµα 2.36 παρουσιάζονται τα γραφήµατα της µέσης ανταµοιβής κατά την εκπαίδευση των

δύο αλγορίθµων τόσο για το σταθερό περιβάλλον (Fixed Environment) όσο και για το µεταβαλ-

λόµενο περιβάλλον (Varied Environment). Από την ανάλυση των αποτελεσµάτων προκύπτει

ότι οι πράκτορες, και στις δύο πειραµατικές διατάξεις, δεν ξεπερνούν τους 10 ορόφους, µε
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τις επιδόσεις τους σε σταθερό περιβάλλον να είναι αισθητά ανώτερες. Αυτό είναι αναµε-

νόµενο, καθώς οι πράκτορες στη σταθερή συνθήκη πρέπει να µάθουν να επιλύουν µόνο µία

συγκεκριµένη διαµόρφωση του χώρου. Τέλος, ο αλγόριθµος Rainbow επιτυγχάνει καλύτερα

αποτελέσµατα και στα δύο σενάρια σε σχέση µε τον PPO αλγόριθµο.

Σχήµα 2.36: Μέσες ανταµοιβές ανά επεισόδιο κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης των δυο
πρακτόρων, χρησιµοποιώντας τους αλγορίθµους OpenAI Baseline PPO (PPO) και Dopamine
Rainbow (RNB) σε σταθερό και µεταβαλλόµενο περιβάλλον εκπαίδευσης. [6].
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Challenge Winners
Place Name Username Average floors Average reward
1st Alex Nichol unixpickle 19.4 35.86
2nd Compscience.org giadefa 16 28.7
3rd Songbin Choi sungbinchoi 13.2 23.2

Πίνακας 2.1: Πίνακας µε τους τρεις πρώτους νικητές του Obstacle Tower µαζί µε τον µέσο
όρο ορόφων και µέση ανταµοιβή [7].

Μέχρι στιγµής, οι καλύτεροι αλγόριθµοι που έχουν εφαρµοστεί στο περιβάλλον Obstacle

Tower έχουν επιτύχει να επιλύσουν πάνω από 10 ορόφους, µε τον καλύτερο αλγόριθµο να

επιλύει κατά µέσο όρο 20 ορόφους, αποδοση που είναι παρόµοια µε την απόδοση έµπειρων

ανθρώπων [7].

Στον πίνακα 2.1 παρουσιάζονται οι αποδόσεις των τριών αλγορίθµων, οι οποίοι επέτυχαν τις

υψηλότερες επιδόσεις στο παιχνίδι.

Σε αυτό το σηµείο ϑα αναλυθεί ο τρόπος µε τον οποίο αντιµετώπισε την πρόκληση του Ob-

stacle Tower ο νικητής του διαγωνισµού, ο Αλεχ.

Ο ΄Αλεξ αρχικά προσπάθησε να εφαρµόσει κάποιες ϑεµελειώδεις αλγορίθµους ϐελτιστοποίη-

σης ΕΜ για την εκπαίδευσης µίας πολιτικής όπως

• PPO µε εικόνες εισόδου (5x5) [108]

• CMA-ES(Covarinace matrix adaptation evalution trategy) [20]

• CEM(Cross-entropy method) [109]

Ωστόσο καµία απο αυτές δεν ξεπερνούσε τον 5ο όροφο. Ωστόσο µέσα από αυτές τις δοκιµές

συνειδητοποίησε ότι ο PPO αλγόριθµος παρείχε τα καλύτερα αποτελέσµατα ϑέτοντας τον

ως την ϐασική επιλογή του. Εδω πρέπει να αναφερθεί ότι το µεγαλύτερο πρόβληµα που

ϑεωρούσε αρχικά ο ΄Αλεξ ότι ϑα αντιµετώπιζε ϑα ήταν η γενίκευση του αλγορίθµου. Αυτή η

εντύπωση του καταρήφθηκε κατα την προσπάθεια του να συντονίσει(tuning) τον PPO, αφού

συνηδητοποίησε ότι µε το να ϑέσει 100 διαφορετικά seeds η γενίκευση είχε επιτευχθεί.

Η πρώτη υλοποίηση του ΄Αλεξ ϐασίστηκε σε µία παραλλαγή του PPO στο anyrl-py [110] και

κατάφερε να ϕτάσει µέχρι τον 10 όροφο. Σε αυτό το σηµείο αντιµετώπιζε ένα πρόβληµα

Exploration αφού ο agent δεν κατάφερνε να επιλύσει το Sokoban puzzle το οποίο πρωτοεµ-

ϕανιζόταν στον 10ο όροφο. Σε αυτό το σηµείο αντιλήφθηκε ότι οι παραδοσιακές µεθόδοι(πχ.

curiosity-driven Exploration, Go-explore) δεν ϑα επέφεραν αποτέλεσµα αφού είχε εφαρµο-
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στέι µόνο σε δισδιάστατα περιβάλλοντα και όχι τόσο προκλητικά περιβάλλοντα. ΄Ετσι ϑεώρησε

ότι υπήρχαν δύο πιθανοί τρόποι αντιµετώπισης αυτού του προβλήµατος :

• Evolutionary algorithms (Explore in aprameter space rather than algorithm space)

• Human demostration(HD)

Το ότι ϑα επέλεγε τοHD ήταν αναπόφευκτα λόγω έλλειψης υπολογιστή ισχύος(1 Workplace-

> 1 GPU). Ακολούθησε µε το να καταγράψει τον ίδιο τον εατό του να παίζει έτσι ώστε µέσω

supervised learning να προσαρµόσει την πολιτική του πράκτορα του. ∆οκιµάζοντας τον

πράκτορα του µετά από αυτη την εκπαίδευση πάλι δεν ήταν εφικτό να επιλύσει το Sokoban

puzzle. Τότε δοκίµασε κάποιες άλλες προσεγγίσεις όπως imitation learning alorithms(eg.

GAIL) αλλά ούτε αυτοί κατάφεραν να επιλύσουν το Sokoban puzzle.

Σε αυτό το σηµείο συνειδητοποίησε ότι το πρόβληµα ήταν ϑέµα µνήµης και το αντιµετώπι-

σε µέσω χρήσης ενός state representation το οποίο ϑα µπορούσε να πάει πίσω µέχρι και

50 timesteps, σε αντίθεση µε τα RNN τα οποία παίρνουν τεράστιο αριθµό δειγµάτων αλλά

εµπεριέχουν και µεγάλο πλήθος αχρίαστων πληροφοριών. Τότε ο agent άρχισε να σπρώχνει

το κουτί χωρίς όµως να ολοκληρώνει το όλο σενάριο του ορόφου. Εδω ο ΄Αλεξ εισήγαγε ένα

classifier για την αναγνώριση των αντικειµένων (κουτιά, πόρτες κ.λπ.). απο τον agent και

ενσωµάτωσε το output του classifier στο state representation. Με αυτόν τον τρόπο κατάφερε

να επιλύσει το Sukoban Puzzle.

Αρχίζοντας απο τον 1ο όροφο όµως όταν έφτανε στον 10ο, ο πράκτορας ξεχνούσε πώς να

σπρώξει το κουτί και αυτό οφείλετε στο entropy bonus, το οποίο ενθαρύνει τον πράκτορα να

πάρει τυχαίες κινήσεις όσο το δυνατόν περισσότερο και συνεπώς έτσι καταστρέφει την pre-

trained συµπεριφορά που είχε µάθει προηγουµένως. Τέλος πρόσθεσε το prierarch το οποίο

είναι εναλλακτική προσέγγιση για την ιεραρχία στην ενισχυµένη µάθηση, χωρίς την ανάγκη

να καθοριστούν αυστηρά όρια δράσης ή διακριτικά επίπεδα ιεραρχίας [111]. Συνεπώς ϐάση

όλων των πιο πάνω ο ΄Αλεχ στην λύση του είχε 2 διαφορετικούς πράκτορες. Ο πρώτος έλυσε

τους ορόφους 1-9 και ο δεύτερος έλυσε τους ορόφους 10 και µετά. Ο δεύτερο πράκτορας

εκπαιδεύτηκε µε αρχικούς ορόφους που δειγµατολήφθηκαν τυχαία µεταξύ 10 και 15. Αυτό

τον ανάγκασε να µάθει να λύνει αµέσως το παζλ του Sokoban, αντί να τελειοποιεί πρώτα

τους ορόφους 1-9. Εφορµώντας όλα τα πιο πάνω κατάφερε να ϕτάσει κατά µέσω όρο 19.4

ορόφους και µε µέση ανταµοιβή 35,86.
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Κεφάλαιο 3

Μεθοδολογία (Methodology)

3.1 Εισαγωγή

Το παρόν κεφάλαιο αποσκοπεί στην εκτενή αξιολόγηση της αποδοτικότητας του αλγορίθ-

µου DreamerV3 στο απαιτητικό περιβάλλον του παιχνιδιού Obstacle Tower. Μέσα από τη

διεξαγωγή πειραµατικών διατάξεων, προσπαθούµε να κατανοήσουµε την επίδραση των παρα-

µέτρων τόσο του ίδιου του αλγορίθµου Dreamerv3, όπως το Training Ratio και το Model Size,

όσο και του παιχνιδιού Obstacle Tower, όπως το Tower Seed, το Dense Reward κ.ά.

Αρχικά, παρουσιάζουµε τις ϐασικές παραµέτρους και χαρακτηριστικά του DreamerV3, κα-

ϑώς και του παιχνιδιού Obstacle Tower. Στη συνέχεια, εξετάζουµε διάφορες παραµετρικές

διαµορφώσεις µέσω πειραµατικών σεναρίων, αναδεικνύοντας την επίδραση του Training Ra-

tio και του Model Size στη διαδικασία εκπαίδευσης του DreamerV3. Μέσα από λεπτοµερή

ανάλυση αυτών των πειραµατικών διατάξεων, αναδεικνύουµε τις πιθανές αλληλεπιδράσεις

µεταξύ των παραµέτρων, καθώς και τη σηµασία της σωστής επιλογής παραµετρικών τιµών

για την επίτευξη υψηλής απόδοσης του µοντέλου στο πλαίσιο του Obstacle Tower. Επι-

πλέον, διερευνούµε τον τρόπο µε τον οποίο οι αλλαγές στις παράµετρες του Obstacle Tower

επηρεάζουν την απόδοση του DreamerV3.
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3.2 Παραµέτροι Αλγορίθµοι DreamerV3

Οι δύο παράµετροι οι οποίες µεταβάλλονται και επηρεάζουν άµεσα την εκπαιδευτική απόδο-

ση του αλγόριθµου DreamerV3 είναι :

• Training ratio-Αναλογία εκπαίδευσης

Η αναλογία εκπαίδευσης(ΑΕ) αναφέρεται στην αναλογία µεταξύ του αριθµού των ϐη-

µάτων που έκανε ο πράκτορας στο περιβάλλον κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης πριν

από την ενηµέρωση (update) που έκανε για την δυναµική του µοντέλου. Πιο συγκεκρι-

µένα ο αλγόριθµος DreamerV3 αλληλεπιδρά επαναληπτικά µε το περιβάλλον συλλέγο-

ντας δεδοµένα και µέσω αυτών εκπαιδεύει-ενηµερώνει το µοντέλο του για την δυναµική

του περιβάλλοντος. Η αναλογία εκπαίδευσης καθορίζει µετά από πόσα ϐήµατα του

πράκτορα µέσα στο περιβάλλον γίνεται η ενηµέρωση του µοντέλου. Αυτή η αναλογία

ελέγχει την ισορροπία µεταξύ εξερεύνησης (περιβαλλοντική αλληλεπίδραση) και µάθη-

σης (ενηµέρωση µοντέλου) στη διαδικασία εκπαίδευσης. Συγκεκριµένα στο άρθρο [4]

έχουν χρησιµοποιηθεί 7 διαφορετικές αναλογίες εκπαίδευσης (1 , 2, 4, 8, 16, 32, 64).

• Model size- Μέγεθος µοντέλου.

Ο όρος µέγεθος του µοντέλου (ΜΜ) αναφαίρετε κυρίως στον αριθµό των παραµέτρων

(ϐάρη (weight), bias) που αποτελούν ένα νευρωνικό δίκτυο (Ν∆). Οι παράµετροι ε-

ίναι τιµές οι οποίες µαθαίνονται από το µοντέλο µέσω της διαδικασίας εκπαίδευσης

µε απώτερο στόχο την προσέγγιση της επιθυµητής συνάρτησης ή πολιτικής. Ο α-

ϱιθµός των παραµέτρων µπορεί να ποικίλλει σηµαντικά και εξαρτάται κατά κόρων

στην πολυπλοκότητα του προβλήµατος στην αρχιτεκτονική του Ν∆(αριθµός κρυφών

επιπέδων(Hidden layer, αριθµός νευρώνων σε κάθε κρυφό επίπεδο,) και το είδος του

Ν∆ (PerceptronConvolutional neural network,Multilayer perceptron,Recurrent neu-

ral network κτλ.). Μεγαλύτερα και πιο σύνθετα προβλήµατα απαιτούν συχνά µεγαλύτε-

ϱα µοντέλα µε µεγαλύτερο αριθµό παραµέτρων για την αποτελεσµατική καταγραφή

σύνθετων µοτίβων και αναπαραστάσεις δεδοµένων µε την προϋπόθεση ότι υποστηρίζο-

νται από υπολογιστικούς πόρους. Εδώ πρέπει να σηµειωθεί ότι τα µεγαλύτερα µοντέλα

από µόνα τους δεν είναι επαρκής για την καλή απόδοση δύσκολων προβληµάτων, αλ-

λά πρέπει να συνδυάζονται και από καλής ποιότητας δεδοµένα εισόδου-εκπαίδευσης,

κατάλληλο αλγόριθµο µάθησης(Backprobagation, Adam, AdaBoost κτλ.), κατάλλη-
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λες υπερπαραµέτρους, ισορροπία µεταξύ εξερεύνησης(exploration) και εκµετάλλευ-

σης(exploitation).

Στον αλγόριθµο DreamerV3 το ΜΜ µπορεί να διαφέρει ανάλογα µε τη συγκεκριµένη

υλοποίηση και την πολυπλοκότητα του προβλήµατος που αντιµετωπίζεται. ΄Οπως δια-

κρίνεται στο Σχήµα3.1, από το άρθρο [4] έχουν χρησιµοποιηθεί 4 διαφορετικά ΜΜ

(XS, S, M, L, XL) τα οποία αποτελούνται από 4 ΝΝ(GRU recurrent units,CNN mul-

tiplier, Dense hidden units, MLP layers) µε το κάθε µέγεθος να διαφέρει ϐάση των

παραµέτρων που περιέχουν τα ΝΝ τους. Μέσα από τα διεξαγωγή των πειραµάτων στο

άρθρο [4] έχει αποδειχθεί ότι τα µεγαλύτερα µοντέλα επιτυγχάνουν όχι µόνο υψηλότερη

τελική απόδοση αλλά και υψηλότερη απόδοση δεδοµένων.

Σχήµα 3.1: Πίνακας απεικόνισης της αρχιτεκτονικής του κάθε Model Size που παρέχεται
απο τον DreamerV3. Digital image, 10 Jan 2023, [4]

Οι δύο πιο πάνω παράγοντες (ΜΜ, ΑΕ) δεν αναφέρεται µέσα στο άρθρο [4] να συσχετίζονται

άµεσα, αλλά και οι δύο επηρεάζουν τη διαδικασία µάθησης και την απόδοση. Η επιλο-

γή του µεγέθους του µοντέλου και της αναλογίας εκπαίδευσης στο DreamerV3 ϐασίζεται

τυπικά σε εµπειρικούς πειραµατισµούς και σε συγκεκριµένους τοµείς. Το µέγεθος του µο-

ντέλου επηρεάζει κυρίως την πολυπλοκότητα και την ικανότητα µάθησης του νευρωνικού

δικτύου που χρησιµοποιεί ο DreamerV3, ενώ η αναλογία εκπαίδευσης µπορεί να επηρεάσει

την αντιστάθµιση εξερεύνησης-εκµετάλλευσης και την ταχύτητα σύγκλισης της µαθησιακής

διαδικασίας.Βαγ
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3.3 Παράµετροι Παιχνιδίου Obstacle Tower

Στο πιο κατω πίνακα3.1 παρουσιάζονται όλες οι διαθέσιµες παράµετροι του Obstacle Tower

προκειµένου να προσαρµοστεί η δυσκολία και το περιεχόµενο του περιβάλλοντος του.

Parameter Value range Effect

train-mode (0-1) Whether to run the environment in inference (0) or training (1) mode.

tower-seed (-1 - 99999) Sets the seed used to generate the tower. -1 corresponds to a random tower on every reset() call.

starting-floor (0,99) Sets the starting floor for the agent on reset().

total-floors (1,100) Sets the maximum number of possible floors in the tower.

dense-reward (0,1) Whether to use the sparse (0) or dense (1) reward function.

lighting-type (0,1,2) Whether to use no realtime light (0), a single realtime light with minimal color variations (1), or a realtime light with large color variations (2).

visual-theme (0,1,2) Whether to use only the default-theme (0), the normal ordering or themes (1), or a random theme every floor (2).

agent-perspective (0,1) Whether to use first-person (0) or third-person (1) perspective for the agent.

allowed-rooms (0,1,2) Whether to use only normal rooms (0), normal and key rooms (1), or normal, key, and puzzle rooms (2).

allowed-modules (0,1,2) Whether to fill rooms with no modules (0), only easy modules (1), or the full range of modules (2).

allowed-floors (0,1,2) Whether to include only straightforward floor layouts (0), layouts that include branching (1), or layouts that include branching and circling (2).

default-theme (0,1,2,3,4) Whether to set the default theme to Ancient (0), Moorish (1), Industrial (2), Modern (3), or Future (4).

Πίνακας 3.1: Λίστα Παραµέτρων, µαζί µε το εύρος τιµών και σε τι αντιστοιχούν. Οι προεπι-
λεγµένες Τιµές επισηµαίνονται µε έντονη γραφή [112].
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3.4 Πειραµατικές ∆ιατάξεις

3.4.1 Πειραµατικές ∆ιατάξεις Τύπου Α

΄Ολες οι πιο κάτω πειραµατικές διατάξεις εκτελέστηκαν µε ϱυθµό ανανέωσης 20 Hz (20

αλλαγές ή κινήσεις στο παιχνίδι κατά µέσο όρο κάθε δευτερόλεπτο). Αυτή η αύξηση του

ϱυθµού επιλέχθηκε κυρίως για την επιταχυνση της εκπαίδευσης του πράκτορα µας.

Πειραµατική ∆ιάταξη Α.1

Η διεξαγωγή των πειραµάτων Α.1.1, Α.1.2, Α.1.3 έχουν διπλό στόχο. Αρχικά την επαλήθευση

του γεγονότος ότι τα µεγαλύτερα µοντέλα επιτυγχάνουν υψηλότερη τελική απόδοση (higher

final performance) 1αλλά και υψηλότερη απόδοση δεδοµένων (Higher data-efficiency)2και

κατά δεύτερον ότι η υψηλότερη αναλογία εκπαίδευσης επιφέρει σηµαντικά ϐελτιωµένη α-

πόδοση δεδοµένων. Για την διερεύνηση των πιο πάνω οι παράµετροι του παιχνιδιού Obstacle

Tower ϑα τεθούν ως οι προεπιλεγµένες τιµές (Πίνακας 3.1), ενώ όσον αφορά τις παραµέτρους

του αλγόριθµου DreamerV3 (Training Ratio, Model size) ϑα µεταβάλλονται όπως διακρίνεται

στις αντίστοιχες στήλες για τα πειράµατα 1.1, 1.2, 1.3 του Πίνακα 3.2.

Ο λόγος που επιλέχθηκαν οι συγκεκριµένες τιµές για τις παραµέτρους του αλγόριθµου Dre-

amerV3 πηγάζουν από την Σχήµα 3.2 του άρθρου [4].

Για την παράµετρο model size διακρίνεται ξεκάθαρα ότι το XS µέγεθος µοντέλου πάντοτε

προσφέρει την µικρότερη απόδοση σε αντίθεση µε τα µεγέθη L, XL τα οποία προσφέρουν

την µεγαλύτερη απόδοση. Αν και τις πλείστες ϕορές το XL µοντέλο µεγέθους επιφέρει υψη-

λότερη απόδοση από το L µοντέλο µεγέθους, στο παιχνίδι Breakout το L µοντέλο µεγέθους

καταφέρνει να ξεπεράσει την απόδοση του XL µοντέλου απόδοσης.

Βάσει των παραπάνω συγκεκριµένων πειραµάτων, προσδοκούµε να επιβεβαιώσουµε ότι τα

µικρότερα µοντέλα παρουσιάζουν χαµηλότερη απόδοση δεδοµένων και χαµηλότερη τελική

τιµή. Επιπλέον, σχετικά µε το µοντέλο XL µεγέθους, ϑα αξιολογήσουµε εάν επιτυγχάνει
1Η υψηλότερη τελική απόδοση-higher final performance: Αναφέρεται στη συνολική αποτελεσµατικότητα

ή ακρίβεια ενός αλγορίθµου εκµάθησης αφού έχει εκπαιδευτεί σε επαρκή ποσότητα δεδοµένων. Μέσω µίας
υψηλότερη τελικής απόδοσης υποδηλώνει ότι ο αλγόριθµος επιτυγχάνει καλύτερα αποτελέσµατα ή µεγαλύτερη
ακρίβεια σε ένα δεδοµένο πρόβληµα.

2Η υψηλότερη αποδοτικότητα δεδοµένων αναφέρεται στην ικανότητα ενός αλγορίθµου µάθησης να επιτυγ-
χάνει καλή απόδοση µε µικρότερο όγκο δεδοµένων εκπαίδευσης στην περίπτωση του DreamerV3 λιγότερα
ϐήµατα αλληλεπίδρασης στο περιβάλλον. Η υψηλότερη απόδοση δεδοµένων σηµαίνει ότι ο αλγόριθµος απαιτεί
λιγότερα παραδείγµατα εκπαίδευσης ή αλληλεπιδράσεις µε το περιβάλλον για να ϕτάσει σε ένα ικανοποιητικό
επίπεδο απόδοσης. Συνοψίζοντας η υψηλότερη απόδοση δεδοµένων υποδεικνύει ότι ο αλγόριθµος µπορεί να
µάθει αποτελεσµατικά και να γενικεύσει καλά από έναν περιορισµένο όγκο δεδοµένων.
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Experiment .1
Dreamer V3 Parameters Experiment .1.1 Experiment .1.2 Experiment .1.3
Model Size S-M-XL S-M-XL S-M-XL
Training Ratio 16 32 64
Obstacle Tower Parameters
Train-mode 1 1 1
Tower-seed -1 -1 -1
Starting-floor 0 0 0
Total-floors 100 100 100
Dense-reward 1 1 1
Lighting-type 1 1 1
Visual-theme 1 1 1
Agent-perspective 0 0 0
Allowed-rooms 2 2 2
Allowed-modules 2 2 2
Allowed-floors 2 2 2

Πίνακας 3.2: Λίστα παραµέτρων που επιλέχθηκαν για την πειραµατική διάταξη Α.1.1, Α.1.2,
Α.1.3 [112]

πάντοτε υψηλότερη τιµή και υψηλότερη απόδοση δεδοµένων σε σύγκριση µε τα υπόλοιπα

µεγέθη.

Κάθε πείραµα ϑα διεξαχθεί µε διαφορετικές τιµές Training Ratio , µε σκοπό να εξετα-

στεί εάν µε την αύξηση της τιµής του Training Ratio αυξάνεται ο αριθµός των ϐηµάτων-

αλληλεπιδράσεων που απαιτούνται για την εµφάνιση αύξησης στο σκορ, δηλαδή εάν υπάρχει

µείωση στην αποδοτικότητα δεδοµένων καθώς αυξάνεται το Training Ratio. Ταυτόχρονα,

προσδοκάται να επιβεβαιωθεί εάν το Training Ratio=16 ϕαίνεται να επιφέρει, σε ένα ενδιάµε-

σο χρονικό διάστηµα, µία από τις υψηλότερες αποδόσεις.
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Σχήµα 3.2: Τα Σχήµατα στα δεξιά (a) Training Ratio παρουσιάζουν την απόδοση που προ-
έκυψε σε κάθε παιχνίδι σε σχέση µε τα ϐήµατα του περιβάλλοντος για διαφορετικές τιµές της
µεταβλητής Training Ratio. Τα σχήµατα στα δεξιά (b) Model Size παρουσιάζουν την απόδοση
που προέκυψε σε κάθε παιχνίδι σε σχέση µε τα ϐήµατα του περιβάλλοντος για διαφορετικά
Model Size (Αναλύθηκαν στον Σχήµα3.1) που κυµαίνονται από 8 εκατοµµύρια έως 200 εκα-
τοµµύρια παραµέτρους (Digital image, 10 Jan 2023 [4])

.

Πειραµατική ∆ιάταξη Α.2

Αναµένοτας ότι από την πειρατική διάταξη 1 ϑα καταλήξουµε στο ότι το XL µοντέλο και η

τιµή 16 στο Training ratio επιφέρουν την υψηλότερη τελική απόδοση και αποδοτικότητα των

δεδοµένων , ϑα κρατήσουµε αυτές τις δύο τιµές σταθερές και ϑα µεταβάλουµε την παράµετρο

του Obstacle Tower Agent-perspective. Μέσω της µεταβολής του Agent-perspective από την

τιµή 0 στο 1 ο πράκτορας ϑα παρατηρεί το περιβάλλον όχι µέσα από την δική του οπτική

γωνία αλλά ενός τρίτου προσώπου.

΄Οσον αφορά τις τιµές των παραµέτρων του DreamerV3 Training Ratio και Model Size ϑα

εξαρτηθούν από τα αποτελέσµατα της πειραµατικής διάταξης Α.1. Οι υπόλοιπες παράµετροι

του Obstacle Tower ϑα παραµείνουν στις προκαθορισµένες τους τιµές.Βαγ
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Experiment 2
Dreamer V3 Parameters Experiment 2.1
Model Size depends on experiment 1
Training Ratio depends on experiment 1
Obstacle Tower Parameters

Train-mode 1
Tower-seed -1
Starting-floor 0
Total-floors 100
Dense-reward 1
Lighting-type 1
Visual-theme 1
Agent-perspective 1
Allowed-rooms 2
Allowed-modules 2
Allowed-floors 2

Πίνακας 3.3: Λίστα παραµέτρων που επιλέχθηκαν για την πειραµατική διάταξη Α.2 [112]

Πειραµατική ∆ιάταξη Α.3

Σύµφωνα µε το άρθρο "Competing in the Obstacle Tower Challenge" [7] από τον Alex Nichol,

ο οποίος προσπάθησε να εκπαιδεύσει τον πράκτορά του να ξεπερνά το Sokoban Puzzle

στο επίπεδο 10, χρησιµοποίησε τη µέθοδο της behavior cloning. Κατά τη διάρκεια της

εκπαίδευσης, εισήγαγε ανθρώπινες δείξεις (human demonstrations) που προέρχονταν από

τον ίδιο ως είσοδο, προκειµένου να καταλάβει τον τρόπο αντιµετώπισης του πράκτορα στην

πρόκληση. Ενδιαφέρον παρατηρείται στο γεγονός ότι µείωσε ελαφρώς το χώρο δράσης (action

space) κατά τη διάρκεια του παιχνιδιού στο επίπεδο 10. Η απόφασή του αυτή ϐασίστηκε

στην επισήµανση πως αυτή η µείωση του χώρου δράσης τον έκανε πιο άνετο και αποδοτικό

στο παιχνίδι. ΄Ετσι, ϑα ήταν ενδιαφέρον να δούµε πώς αντιδρά ο πράκτορας όταν έχει στη

διάθεση του έναν περιορισµένο χώρο δράσης σε αντίθεση όταν έχει ένα πλήρη.

Το action space στο Obstacle Tower είναι multi-discrete διάνυσµα και συγκεκριµένα ϑεωρε-

ίτε ως ένα υποσύνολο µικρότερων διακριτικών χώρων δράσης, των οποίων η ένωση αντιστοιχεί

σε µια µόνο ενέργεια κάθε ϕορά στο περιβάλλον. Αυτά τα υποσύνολα-υποχώροι είναι οι ε-

ξής :

• κίνηση προς τα εµπρός(1)/προς τα πίσω(2)/καµία κίνηση(0)

• αριστερά(1)/δεξιά(2)/καµία κίνηση(0)

• καµία κίνηση(0)/άλµα(1)
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• περιστροφή της κάµερας προς τα δεξιά(1)/προς τα αριστερά(2)/καµία κίνηση(0)

Εποµένως το διάνυσµα για το action space που προκύπτει είναι το εξής : [3,3,2,3], ενώ όταν

µετατραπεί σε ένα µόνο discrete διάνυσµα είναι 54 ϑέσεις.

Εάν αφαιρέσουµε όλους τους πιθανούς συνδυασµούς κινήσεων που περιλαµβάνουν τη δεξιά,

αριστερά και προς τα πίσω κατεύθυνση από το action space, ο αριθµός των δυνατών κινήσεων

µειώνεται από 54 σε 11.

Experiment 3
Dreamer V3 Parameters Experiment 3.1
Model Size depends on experiment 1
Training Ratio depends on experiment 1
Obstacle Tower Parameters

Train-mode 1
Tower-seed -1
Starting-floor 0
Total-floors 100
Dense-reward 1
Lighting-type 1
Visual-theme 1
Agent-perspective depends on experiment 2
Allowed-rooms 2
Allowed-modules 2
Allowed-floors 2

Πίνακας 3.4: Λίστα παραµέτρων που επιλέχθηκαν για την πειραµατική διάταξη Α.3 [112]

΄Οσον αφορά τις τιµές των παραµέτρων του DreamerV3 Training Ratio και Model Size, καθώς

και την τιµή του Obstacle Tower agent-perspective, αυτές ϑα εξαρτηθούν από τα αποτελέσµα-

τα των πειραµατικών διατάξεων Α.1 και Α.2. Οι υπόλοιπες παράµετροι του Obstacle Tower

ϑα παραµείνουν στις προκαθορισµένες τους τιµές.Βαγ
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Πειραµατική ∆ιάταξη Α.4

Στο άρθρο [4], πραγµατοποιείται µια σύγκριση της απόδοσης του αλγορίθµου DreamerV3

σε διάφορα παιχνίδια, δοκιµάζοντας διάφορες τιµές στις παραµέτρους Model Size (Small,

Medium, Large, XLarge) και Training Ratio (1, 2, 4, 8, 16, 32, 64), όπως παρουσιάζεται

στο Σχήµα 3.2. Η ίδια διαδικασία ϑα εφαρµοστεί και για το παιχνίδι Obstacle Tower στην

πειραµατική διάταξη Α.1.

Επειδή οι τιµές που µπορεί να λάβει η παράµετρος Model Size είναι συγκεκριµένες και έχουν

εξεταστεί, αντίθετα µε το Training Ratio, το οποίο εφαρµόζει πολύ µεγάλες τιµές όπως 512 και

1024 σε κάποια παιχνίδια (πληροφορία που δεν αναφέρεται στο άρθρο), ϑα ήταν ενδιαφέρον

να εξεταστεί πώς αντιδρά το σύστηµα στο περιβάλλον Obstacle Tower, έχοντας το Training

Ratio ϱυθµισµένο σε πολύ µεγάλες τιµές, ειδικά στην περίπτωση της τιµής 1024.

Experiment 4
Dreamer V3 Parameters Experiment 4.1
Model Size depends on experiment 1
Training Ratio 1024
Obstacle Tower Parameters

Train-mode 1
Tower-seed -1
Starting-floor 0
Total-floors 100
Dense-reward 1
Lighting-type 1
Visual-theme 1
Agent-perspective depends on experiment 2
Allowed-rooms 2
Allowed-modules 2
Allowed-floors 2

Πίνακας 3.5: Λίστα παραµέτρων που επιλέχθηκαν για την πειραµατική διάταξη Α.4 [112]

΄Οσον αφορά τη τιµή της παραµέτρου του DreamerV3 Model Size, καθώς και την τιµή του

Obstacle Tower agent-perspective, αυτές ϑα εξαρτηθούν από τα αποτελέσµατα των πειραµα-

τικών διατάξεων Α.1 και Α.2. Οι υπόλοιπες παράµετροι του Obstacle Tower ϑα παραµείνουν

στις προκαθορισµένες τους τιµές.
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3.4.2 Πειραµατική ∆ιατάξη Τύπου Β

Αφού ολοκληρωθούν όλες οι παραπάνω πειραµατικές διατάξεις και, µέσω των αποτελεσµάτων,

επιτεύχθηκε µια πιο σαφής κατανόηση του τρόπου λειτουργίας και της απόδοσης του αλγο-

ϱίθµου DreamerV3, ϑα ήταν επιθυµητό να προβούµε σε µια αντίστοιχη πειραµατική διάταξη

και για το παιχνίδι Minecraft. Ειδικότερα, µε ϐάση τις παραµέτρους που παρουσιάζονται

στον πίνακα 3.1, διακρίνουµε 9 ϐασικές υποδιαδικασίες (αντίστοιχες των 12 στο Minecraft)

ϐάση τριών παραµέτρων. Αυτές οι υποδιαδικασίες παρουσιάζονται παρακάτω:

1. Allowed-rooms

• Normal room

• Key room

• Puzzle room

2. Allowed-floor

• Straightforward floor

• Branching floor

• Circling floor

3. Allowed-modules

• No modules

• Easy modules (πλατφόρµες, ανυψωµένα µέρη)

• Full range of modules (εχθροί, πριόνια, πολύ γρήγορες πλατφόρµες κ.ά.)

Για την υλοποίηση αυτού, απαιτείται λεπτοµερής παρατήρηση για τον καθορισµό σε ποιον

όροφο εµφανίζεται κάθε υποδιαδικασία. Στη συνέχεια, ο πράκτορας ϑα πρέπει να εκπαι-

δευτεί ξεκινώντας από τον συγκεκριµένο όροφο όπου εµφανίζεται η κάθε υποδιαδικασία,

χρησιµοποιώντας την παράµετρο starting-floor και τελειώνοντας στο επιθυµητό όροφο µέσω

της παραµέτρου total-floors, εκπαιδεύοντάς τον για έναν µεγάλο αριθµό ϐηµάτων µε διάφο-

ϱα seeds. Για παράδειγµα, το puzzle εµφανίζεται για πρώτη ϕορά στον 10ο - 15ο όροφο και

είναι το κυρίαρχο ϑέµα σε αυτούς τους ορόφους.

Για να γίνει όµως αυτό, απαιτούνται πολλοί υπολογιστικοί πόροι και πολύς χρόνος εκπα-
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ίδευσης του πράκτορα, εάν λάβουµε υπόψη ότι για το Minecraft χρειάστηκαν 17 µέρες

εκπαίδευσης σε XL Model size.

3.5 Αναµενόµενα Αποτελέσµατα από τις πιο Πάνω Πειρ-

µατικές ∆ιατάξεις

Μέσω των παραπάνω πειραµατικών διατάξεων, εκτός από την επαλήθευση του ότι :

1. ΄Οσο το µέγεθος του µοντέλου αυξάνεται, τόσο ϑα αυξάνεται η τελική απόδοση και η

αποδοτικότητα των δεδοµένων.

2. Το Training Ratio=16 επιφέρει την υψηλότερη τελική απόδοση.

Επιπλέον, υπάρχει η προσδοκία ότι τουλάχιστον ένα αποτέλεσµα των πιο πάνω πειραµατικών

διατάξεων ϑα υπερβαίνειτην καλύτερη απόδοση που επιτεύχθηκε από τον πράκτορα του Alex

Nichol (Μέσος όρος ορόφων = 19.4, Μέσο Reward = 35.86) [7]. Για να το επιτύχουµε αυτό

ϑα πρέπει να λάβουµε τα εξής αποτελέσµατα:

1. Μέσος όρος αναµενόµενου Reward-Average Expected reward > 35.86

2. Μέσος όρος αναµενόµενων ορόφων-Average Expected floors > 19.4
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Αποτελέσµατα Πειραµάτων (Results)

4.1 Μετρικές Επίδοσης

Για την αξιολόγηση του αλγορίθµου DreamerV3 στο Obstacle Tower, για κάθε µία από τις

πειραµατικές διατάξεις που αναφέρθηκαν στο προηγούµενο κεφάλαιο, χρησιµοποιήθηκαν

γραφικές παραστάσεις που ϐασίζονταν στον κινητό µέσο όρο KMO (moving average). Αυτές

οι παραστάσεις δείχνουν τη συσσωρευτική ανταµοιβή (reward) που κατάφερε ο πράκτορας σε

σχέση µε τα ϐήµατα/επεισόδια που εκτέλεσε στο περιβάλλον.

Πριν προχωρήσουµε στην παρουσίαση των γραφικών, ϑα γίνει µία µικρή αναφορά στους

ορισµούς των µετρικών στις οποίες ϐασίζονται οι γραφικές παραστάσεις µας.

• Βήµα (Step): Κάθε ενέργεια που εκτελεί ο πράκτορας στο περιβάλλον ϑεωρείται ένα

ϐήµα.

• Συσσωρευτική Ανταµοιβή -Σκορ (reward): Ανταµοιβή-σκορ που λαµβάνει ο πράκτο-

ϱας όταν καταφέρει να εκτελέσει µια διαδικασία που τον ϕέρνει πιο κοντά στο να ϐγει

από τον συγκεκριµένο όροφο στον οποίο ϐρισκόταν (π.χ. πλησιάζει την πόρτα και αυτή

άνοιγε (+0.1), περνά από την πόρτα δωµατίου (+1), αποκτά ένα κλειδί κ.λπ.).

• Επεισόδιο (Episode): ΄Οταν ο πράκτορας ολοκληρώνει µια σειρά δράσεων µέχρι τον

τερµατισµό του παιχνιδιού (π.χ. να εξαντλήθει ο διαθέσιµος χρόνο ή να πέσει σε γκρε-

µό), ϑεωρείται ένα επεισόδιο.
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4.2 ΄Ελεγχος Αλγορίθµου DreamerV3 Μέσω Επαλήθευσης

∆εδοµένων στο Παιχνίδι Crafter

Προτού προχωρήσουµε στην υλοποίηση των πειραµατικών διατάξεων του αλγορίθµου Drea-

merV3 στο παιχνίδι Obstacle Tower, ϑεωρήσαµε σκόπιµο να αναπαράγουµε ορισµένα από

τα δεδοµένα που παρέχονται στο άρθρο [4], προκειµένου να επαληθεύσουµε την εγκυρότητά

τους και την αποδοτικότητα του DreamerV3. Το παιχνίδι που επιλέχθηκε ήταν το Crafter.

Στο άρθρο [4] αναφέρεται ότι όλα τα παιχνίδια εκπαιδεύτηκαν σε µια κάρτα γραφικών Nvidia

V100 GPU (όπως ϕαίνεται στο σχήµα 4.1, µε 32 GB µνήµη).

Σχήµα 4.1: Χαρακτηριστικά κάρτας γραφικών µοντέλου Nvidia V100 [113]

Επιλέξαµε να αναπαράγουµε τα δεδοµένα µε Train Ratio: 16 και Model size: Medium για

λόγους κυρίως εξοικονόµησης χρόνου και λόγω του ότι η δική µας κάρτα γραφικών (NVIDIA

GeForce RTX 2080 GPU) [114] διαθέτει 12 GB µνήµης, κάτι που διαδραµάτισε καθοριστικό

ϱόλο για την µετέπειτα εκτέλεση των πειραµάτων.
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Τα αποτελέσµατα που πήραµε διακρίνονται στο παρακάτω Σχήµα 4.2.

Σχήµα 4.2: Αποτελέσµατα αλγορίθµου DreamerV3 στο παιχνίδι Crafter.Στη πάνω γραφική
παράσταση απεικονίζεται ο αριθµός των ϐηµάτων που εκτελέστηκαν σε κάθε επεισόδιο σε
σχέση µε τον συνολικό αριθµό ϐηµάτων, ενώ αντίστοιχα στην κάτω γραφική παράσταση
απεικονίζεται το score σε σχέση µε τον αριθµό των ϐηµάτων

Συγκρίνοντας αυτά τα αποτελέσµατα µε το γράφηµα 3.2 από το άρθρο του dreamerv3, επα-

ληθεύονται τα δεδοµένα.
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4.3 Αποτελέσµατα

Είναι σηµαντικό να σηµειωθεί ότι µέχρι τα 10 εκατοµµύρια ϐήµατα, κατά τη διάρκεια των

πειραµατικών διατάξεων, οι υψηλότερες τελικής απόδοσης και οι υψηλότερη τιµή του moving

Average Rewards της κάθε µιας από αυτές είχαν σχεδόν αµελητέα διαφορά, µε εξαίρεση την

πειραµατική διάταξη Α.4. Ως επέκταση αυτού, ϑεωρείται ότι έχουν ίδια τιµή.

4.3.1 Πειραµατικές ∆ιατάξεις Τύπου Α

Σε αυτό το υποκαιφάλαιο ϑα παρουσιαστούν αναλυτικά όλα τα αποτολέσµατα απο τις πειρα-

µατικές διατάξεις του κεφαλαιου Μεθοδολογία (Methodology)3.

Αποτελέσµατα Πειραµατικής ∆ιάταξης Α.1

Αρχίζοντας την υλοποίηση των πειραµατικών διατάξεων 1.1 - 1.3 αντιµετωπίσαµε τις πιο κάτω

περιορισµούς και προκλήσεις :

1. Αρχικά, για το retro mode, το Obstacle Tower παρέχει οπτική παρατήρηση (visual

observation) διαστάσεων 84x84. Λόγω της µνήµης 12 GB της GPU που χρησιµο-

ποιήσαµε, δεν ήταν δυνατό να εκτελέσουµε οποιοδήποτε πείραµα. Ως αποτέλεσµα,

µειώσαµε τις διαστάσεις της οπτικής παρατήρησης σε 64x64.

2. Κατά την προσπάθειά µας να εκτελέσουµε τον DreamerV3 µε µέγεθος µοντέλου (Model

Size XL), το ανώτατο όριο που καταφέρναµε να ϕτάσουµε ήταν περίπου 2,4 εκατοµ-

µύρια ϐήµατα, χωρίς να παρατηρήσουµε σηµαντική ϐελτίωση στην εκπαίδευση4.3.

Αλλάζοντας την παράµετρο Model Size σε Medium ή Small, παρατηρήσαµε αύξηση

των ϐηµάτων πέραν των 2,5 εκατοµµυρίων και συγκεκριµένα είχε ϕτάσει µέχρι περίου

7 εκατοµµύρια ϐηµατα, αλλά και πάλι χωρίς σηµαντική ϐελτίωση στην εκπαίδευση του

πράκτορα µε αποτέλεσµα να το διακόψουµε4.4. ΄Ετσι, δοκιµάζοντας διάφορες αλλαγές

τόσο στις παραµέτρους του DreamerV3 (π.χ., rssm(deter, units), encoder, decoder

(mlp layers, mlp units, cnn depth)) όσο και στις παραµέτρους του Obstacle Tower

(π.χ., train-mode, tower-seed, dense-reward), συνειδητοποιήσαµε ότι η επιλογή στα-

ϑερού seed οδηγεί σε ϐελτίωση του DreamerV3. Ως αποτέλεσµα, ϑέσαµε τη µεταβλητή

tower-seed=1.

3. Ακόµη και µε σταθερό seed, ο πράκτορας δεν κατάφερε να ϐελτιωθεί στο XL Model

Size λόγω των περιορισµένων ϐηµάτων που µπορούσε να κάνει λόγω της RAM.
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4. ΄Εχοντας αφιερώσει αρκετό χρόνο στα παραπάνω και λόγο περιορισµένης υπολογιστι-

κής ισχύος, αναγκαστήκαµε να µειώσουµε τον αριθµό των πειραµάτων από 9 σε 6.

Επιπλέον, πραγµατοποιήσαµε αλλαγές στη µεταβλητή tower-seed, την οποία ϑέσαµε

ίση µε 1, αντίθετα µε τον προηγούµενο προκαθορισµό όπου παίρνει τιµή -1, προκει-

µένου να διασφαλίσουµε ότι σε κάθε νέο επεισόδιο ο πράκτορας αντιµετωπίζει το ίδιο

περιβάλλον. Οι νέες 4 πειραµατικές διατάξεις διακρίνονται στον νέο πίνακα 4.1.

Σχήµα 4.3: Η πανω γραφική παρουσιάζει τον κινούµενο µέσο όρο της διάρκειας του επει-
σοδίου σε ϐήµατα, ενώ η κάτω γραφική απεικονίζει τον κινούµενο µέσο όρο του σκορ του
πράκτορα. Ο άξονας χ και στις δύο γραφικές απεικονίζει το σύνολο των ϐήµατων που εκτελε-
σε στο περιβάλλον Obstacle Tower ο πράκτορας κατά την διάρκεια της εκπαίδευση του. Οι
παράµετροι του µοντέλου είναι Model Size=Xlarge, Training Ratio=16 και tower-seed=-1
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Σχήµα 4.4: Η πανω γραφική παρουσιάζει τον κινούµενο µέσο όρο της διάρκειας του επει-
σοδίου σε ϐήµατα, ενώ η κάτω γραφική απεικονίζει τον κινούµενο µέσο όρο του σκορ του
πράκτορα. Ο άξονας χ και στις δύο γραφικές απεικονίζει το σύνολο των ϐήµατων που εκτελε-
σε στο περιβάλλον Obstacle Tower ο πράκτορας κατά την διάρκεια της εκπαίδευση του. Οι
παράµετροι του µοντέλου είναι Model Size=Medium, Training Ratio=16 και tower-seed=-1
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Experiment 1
Dreamer V3 Parameters Experiment A.1.1 Experiment A.1.2
Model Size S-M-L S-M-L
Training Ratio 16 64
Obstacle Tower Parameters
Train-mode 1 1
Tower-seed 1 1
Starting-floor 0 0
Total-floors 100 100
Dense-reward 1 1
Lighting-type 1 1
Visual-theme 1 1
Agent-perspective 0 0
Allowed-rooms 2 2
Allowed-modules 2 2
Allowed-floors 2 2

Πίνακας 4.1: Νέα λίστα παραµέτρων που επιλέχθηκαν για την πειραµατική διάταξη 1 λόγο
των προκλήσεων που προέκυψαν
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Παρουσίαση των αποτελεσµάτων της νέας πειραµατικής διάταξης Α.1.1 που

απεικονίζετε στον Πίνακα4.1

Το Σχήµα.4.5 παρουσιάζει την εξέλιξη του πράκτορα στο περιβάλλον Obstacle Tower κατά τη

διάρκεια της εκπαίδευσης. Η πάνω γραφική απεικονίζει τον κινούµενο µέσο όρο της διάρ-

κειας των επεισοδίων σε ϐήµατα, ενώ η κάτω γραφική απεικονίζει τον κινούµενο µέσο όρο του

σκορ του πράκτορα. Ο άξονας X αντιπροσωπεύει το σύνολο των ϐηµάτων που εκτελέστηκαν

στο περιβάλλον Obstacle Tower κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης. Τα χαρακτηριστικά του

µοντέλου είναι Model Size= Small και Training Ratio=16.

Σχήµα 4.5: Η πάνω γραφική παρουσιάζει τον κινούµενο µέσο όρο της διάρκειας του επει-
σοδίου σε ϐήµατα, ενώ η κάτω γραφική απεικονίζει τον κινούµενο µέσο όρο του σκορ του
πράκτορα. Ο άξονας Χ και στις δύο γραφικές απεικονίζει το σύνολο των ϐήµατων που εκτε-
λεσε στο περιβάλλον Obstacle Tower ο πράκτορας κατά την διάρκεια της εκπαίδευση του. Οι
παράµετροι του µοντέλου είναι Model Size= Small και Training Ratio=16
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Το Σχήµα.4.6 παρουσιάζει την εξέλιξη του πράκτορα στο περιβάλλον Obstacle Tower κατά τη

διάρκεια της εκπαίδευσης. Η πάνω γραφική απεικονίζει τον κινούµενο µέσο όρο της διάρ-

κειας των επεισοδίων σε ϐήµατα, ενώ η κάτω γραφική απεικονίζει τον κινούµενο µέσο όρο του

σκορ του πράκτορα. Ο άξονας X αντιπροσωπεύει το σύνολο των ϐηµάτων που εκτελέστηκαν

στο περιβάλλον Obstacle Tower κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης. Τα χαρακτηριστικά του

µοντέλου είναι Model Size= Medium και Training Ratio=16.

Σχήµα 4.6: Η πάνω γραφική παρουσιάζει τον κινούµενο µέσο όρο της διάρκειας του επει-
σοδίου σε ϐήµατα, ενώ η κάτω γραφική απεικονίζει τον κινούµενο µέσο όρο του σκορ του
πράκτορα. Ο άξονας Χ και στις δύο γραφικές απεικονίζει το σύνολο των ϐήµατων που εκτε-
λεσε στο περιβάλλον Obstacle Tower ο πράκτορας κατά την διάρκεια της εκπαίδευση του. Οι
παράµετροι του µοντέλου είναι Model Size= Medium και Training Ratio=16
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Το Σχήµα.4.7 παρουσιάζει την εξέλιξη του πράκτορα στο περιβάλλον Obstacle Tower κατά τη

διάρκεια της εκπαίδευσης. Η πάνω γραφική απεικονίζει τον κινούµενο µέσο όρο της διάρ-

κειας των επεισοδίων σε ϐήµατα, ενώ η κάτω γραφική απεικονίζει τον κινούµενο µέσο όρο του

σκορ του πράκτορα. Ο άξονας X αντιπροσωπεύει το σύνολο των ϐηµάτων που εκτελέστηκαν

στο περιβάλλον Obstacle Tower κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης. Τα χαρακτηριστικά του

µοντέλου είναι Model Size= Large και Training Ratio=16.

Σχήµα 4.7: Η πάνω γραφική παρουσιάζει τον κινούµενο µέσο όρο της διάρκειας του επει-
σοδίου σε ϐήµατα, ενώ η κάτω γραφική απεικονίζει τον κινούµενο µέσο όρο του σκορ του
πράκτορα. Ο άξονας Χ και στις δύο γραφικές απεικονίζει το σύνολο των ϐήµατων που εκτε-
λεσε στο περιβάλλον Obstacle Tower ο πράκτορας κατά την διάρκεια της εκπαίδευση του. Οι
παράµετροι του µοντέλου είναι Model Size= Large και Training Ratio=16
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Παρουσίαση των αποτελεσµάτων της νέας πειραµατικής διάταξης Α.1.2 που

απεικονίζετε στον Πίνακα4.1

Το Σχήµα.4.8 παρουσιάζει την εξέλιξη του πράκτορα στο περιβάλλον Obstacle Tower κατά τη

διάρκεια της εκπαίδευσης. Η πάνω γραφική απεικονίζει τον κινούµενο µέσο όρο της διάρ-

κειας των επεισοδίων σε ϐήµατα, ενώ η κάτω γραφική απεικονίζει τον κινούµενο µέσο όρο του

σκορ του πράκτορα. Ο άξονας X αντιπροσωπεύει το σύνολο των ϐηµάτων που εκτελέστηκαν

στο περιβάλλον Obstacle Tower κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης. Τα χαρακτηριστικά του

µοντέλου είναι Model Size= Small και Training Ratio=64.

Σχήµα 4.8: Η πάνω γραφική παρουσιάζει τον κινούµενο µέσο όρο της διάρκειας του επει-
σοδίου σε ϐήµατα, ενώ η κάτω γραφική απεικονίζει τον κινούµενο µέσο όρο του σκορ του
πράκτορα. Ο άξονας Χ και στις δύο γραφικές απεικονίζει το σύνολο των ϐήµατων που εκτε-
λεσε στο περιβάλλον Obstacle Tower ο πράκτορας κατά την διάρκεια της εκπαίδευση του. Οι
παράµετροι του µοντέλου είναι Model Size= Small και Training Ratio=64
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Το Σχήµα.4.9 παρουσιάζει την εξέλιξη του πράκτορα στο περιβάλλον Obstacle Tower κατά τη

διάρκεια της εκπαίδευσης. Η πάνω γραφική απεικονίζει τον κινούµενο µέσο όρο της διάρ-

κειας των επεισοδίων σε ϐήµατα, ενώ η κάτω γραφική απεικονίζει τον κινούµενο µέσο όρο του

σκορ του πράκτορα. Ο άξονας X αντιπροσωπεύει το σύνολο των ϐηµάτων που εκτελέστηκαν

στο περιβάλλον Obstacle Tower κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης. Τα χαρακτηριστικά του

µοντέλου είναι Model Size= Medium και Training Ratio=64.

Σχήµα 4.9: Η πάνω γραφική παρουσιάζει τον κινούµενο µέσο όρο της διάρκειας του επει-
σοδίου σε ϐήµατα, ενώ η κάτω γραφική απεικονίζει τον κινούµενο µέσο όρο του σκορ του
πράκτορα. Ο άξονας Χ και στις δύο γραφικές απεικονίζει το σύνολο των ϐήµατων που εκτε-
λεσε στο περιβάλλον Obstacle Tower ο πράκτορας κατά την διάρκεια της εκπαίδευση του. Οι
παράµετροι του µοντέλου είναι Model Size= Medium και Training Ratio=64
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Το Σχήµα.4.10 παρουσιάζει την εξέλιξη του πράκτορα στο περιβάλλον Obstacle Tower κατά

τη διάρκεια της εκπαίδευσης. Η πάνω γραφική απεικονίζει τον κινούµενο µέσο όρο της διάρ-

κειας των επεισοδίων σε ϐήµατα, ενώ η κάτω γραφική απεικονίζει τον κινούµενο µέσο όρο του

σκορ του πράκτορα. Ο άξονας X αντιπροσωπεύει το σύνολο των ϐηµάτων που εκτελέστηκαν

στο περιβάλλον Obstacle Tower κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης. Τα χαρακτηριστικά του

µοντέλου είναι Model Size= Large και Training Ratio=64.

Σχήµα 4.10: Η πάνω γραφική παρουσιάζει τον κινούµενο µέσο όρο της διάρκειας του επει-
σοδίου σε ϐήµατα, ενώ η κάτω γραφική απεικονίζει τον κινούµενο µέσο όρο του σκορ του
πράκτορα. Ο άξονας Χ και στις δύο γραφικές απεικονίζει το σύνολο των ϐήµατων που εκτε-
λεσε στο περιβάλλον Obstacle Tower ο πράκτορας κατά την διάρκεια της εκπαίδευση του. Οι
παράµετροι του µοντέλου είναι Model Size= Large και Training Ratio=64
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Αποτελέσµατα Πειραµατικής ∆ιάταξης Α.2

Το Σχήµα4.11 παρουσίαζει τα αποτελεµάτα της περιαµατικής διάταξης Α.2 στην οποία έγι-

νε µεταβολή της παραµέτρου του παιχνιδίου Obstacle Tower (Agent-perspective) από την

τιµή 0 στο 1, µε αποτέλεµα ο πράκτορας να παρατηρεί το περιβάλλον όχι µέσα από την

δική του οπτική γωνία όπως συνέβη στην πειραµατική διάταξη τύπου Α αλλά ενός τρίτου

προσώπου.

Σχήµα 4.11: Η πάνω γραφική παρουσιάζει τον κινούµενο µέσο όρο της διάρκειας του επει-
σοδίου σε ϐήµατα, ενώ η κάτω γραφική απεικονίζει τον κινούµενο µέσο όρο του σκορ του
πράκτορα. Ο άξονας Χ και στις δύο γραφικές απεικονίζει το σύνολο των ϐήµατων που ε-
κτέλεσε στο περιβάλλον Obstacle Tower ο πράκτορας Κατα την διάρκεια της εκπαίδευση του.
Οι παράµετροι του µοντέλου είναι Model Size= Large, Training Ratio=16, και η παράµετρος
Agent-Perspective=1
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Αποτελέσµατα Πειραµατικής ∆ιάταξης Α.3

Το Σχήµα4.12 παρουσίαζει τα αποτελεσµάτα της πειραµατικής διάταξης Α.3, όπου πραγ-

µατοποιήθηκε µετάβαση του Action Space από 54 σε 11 κινήσεις, µε την ανάκληση της

δυνατότητας εκτέλεσης κινήσεων προς τα δεξιά, αριστερά και πίσω από τον πράκτορα.

Σχήµα 4.12: Η πάνω γραφική παρουσιάζει τον κινούµενο µέσο όρο της διάρκειας του επει-
σοδίου σε ϐήµατα, ενώ η κάτω γραφική απεικονίζει τον κινούµενο µέσο όρο του σκορ του
πράκτορα. Ο άξονας Χ και στις δύο γραφικές απεικονίζει το σύνολο των ϐήµατων που ε-
κτέλεσε στο περιβάλλον Obstacle Tower ο πράκτορας κατά την διάρκεια της εκπαίδευση του.
Οι παράµετροι του µοντέλου είναι Model Size= Large, Training Ratio=16, και η παράµετρος
Agent-Perspective=0
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Αποτελέσµατα Πειραµατικής ∆ιάταξης Α.4

Το Σχήµα4.13 παρουσίαζει τα αποτελεσµάτα της πειραµατικής διάταξης Α.4, όπου πραγµα-

τοποιήθηκε µεταβολή της τιµής του Training Ratio σε 1024.

Σχήµα 4.13: Η πάνω γραφική παρουσιάζει τον κινούµενο µέσο όρο της διάρκειας του επει-
σοδίου σε ϐήµατα, ενώ η κάτω γραφική απεικονίζει τον κινούµενο µέσο όρο του σκορ του
πράκτορα. Ο άξονας Χ και στις δύο γραφικές απεικονίζει το σύνολο των ϐήµατων που εκτέλε-
σε στο περιβάλλον Obstacle Tower ο πράκτορας κατά την διάρκεια της εκπαίδευση του. Οι
παράµετροι του µοντέλου είναι Model Size= Large, Training Ratio=1024, και η παράµετρος
Agent-Perspective=0
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Κεφάλαιο 5

Συζήτηση (Discussion)

5.1 Εισαγωγή

Σκοπός αυτής της ενότητας είναι αρχικά η ερµηνεία των αποτελεσµάτων των πειραµατιών

διατάξεων που παρουσιάστηκαν στο κεφάλαιο Αποτελέσµατα Πειραµάτων και αποτελεί τον

πυλώνα αξιολόγησης της µεταπτυχιακής εργασιας. Ακολούθος ϑα γίνει µια αναφορά στους

περιορισµούς και τις προκλήσεις που αντιµετοπίστηκαν κατα την διάρκεια αυτής της µετα-

πτυχιακής εργασίας.

5.2 Ερµηνεία των Αποτελεσµάτων

Αυτή η ενότητα ερµηνεύει τα αποτελέσµατα που προήλθαν από το Κεφάλαιο 4, λαµβάνοντας

υπόψη πόσο καλά απέδωσε ο αλγόριθµος DreamerV3 στο Obstacle Tower. Συγκρίνει τα

αποτελέσµατα µε τις αρχικές προσδοκίες και συζητά οποιεσδήποτε έκπληξεις ή αποκλίσεις

από τα αναµενόµενα αποτελέσµατα.

Ερµηνεία Αποτελεσµάτων Περιµατικής ∆ιάταξης Α.1

Για τη σύγκριση των αποτελεσµάτων της πειραµατικής διάταξης Α.1, πραγµατοποιήθηκαν

δύο ϐασικές κατηγορίες σύγκρισης, µε ϐάση τη γραφική παράσταση του κινούµενου µέσου

όρου του σκορ ως προς τον άξονα Χ, που αντιπροσωπεύει το σύνολο των ϐηµάτων που εκτέλε-

σε ο πράκτορας κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσής του. Οι δύο κύριες κατηγορίες είναι το

"Model size" και το "Training Ratio". Για το "Model size", πραγµατοποιήθηκαν τρεις ϐασικές
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συγκρίσεις για τα µεγέθη "small", "medium" και "large" του µοντέλου. Επιπλέον, για το

"Training Ratio", υπήρχαν δύο ϐασικές συγκρίσεις, µία για το ¨Training Ratio=16" και µία

για το "Training Ratio=64". Ο κύριος στόχος ήταν να διαπιστωθεί ποιο µέγεθος µοντέλου

και ποιο training ratio οδηγούν σε υψηλότερη τελική απόδοση, εκφραζόµενη µέσω του υψη-

λότερου σκορ, καθώς και στην αποδοτικότητα των δεδοµένων αλλά και το εάν αλληλεπιδρούν

µεταξύτους αυτές οι παραµέτροι. Αυτή η αξιολόγηση επικεντρώνεται στην επαλήθευση των

αναµενοµένων αποτελεσµάτων. Εδώ πρέπει να σηµειωθεί ότι όλες οι παρακάτω συγκρίσεις

αφορούν τα πρώτα 10 εκατοµµύρια ϐήµατα που πραγµατοποίησε ο πράκτορας στο περι-

ϐάλλον Obstacle Tower κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσής του. Αυτό συνέβη κυρίως λόγω

έλλειψης υπολογιστικών πόρων και της χρονοβόρας εκτέλεσης κάθε πειραµατικής διάταξης.

Παράλληλα, αυτές οι συγκρίσεις παρείχαν µια σχετικά ξεκάθαρη εικόνα για την εξαγωγή

συµπερασµάτων.Οι γραφικές παραστάσεις που αναπαριστούν τα αποτελέσµατα της πειραµα-

τικής διάταξης Α, και επάνω στις οποίες ϑα ϐασιστεί η ερµηνεία, παρουσιάζονται στο Σχήµα

5.1

Σχήµα 5.1: Παρουσίαση όλων των αποτελεσµάτων του κινούµενου µέσου όρου του σκορ της
Πειραµατικής ∆ιάταξης Α σε Σχέση µε το Σύνολο των Βηµάτων που Εκτέλεσε ο Πράκτορας
Κατά τη ∆ιάρκεια της Εκπαίδευσής του, Παρουσιαζόµενο σε ∆ιάφορα ∆ιαγράµµατα. Στη
∆εξιά Στήλη Εµφανίζονται τα Σκορ που Πέτυχε κάθε Μοντέλο (Small, Medium, Large) µε
Training Ratio:16, ενώ στην Αριστερή Στήλη Εµφανίζονται τα Αντίστοιχα Σκορ για το Training
Ratio:64.
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Κατηγορία Σύγκρισης "Training Ratio"

Σχήµα 5.2: Παρουσίαση των Αποτελεσµάτων του Κινούµενου Μέσου ΄Ορου του Σκορ που
Πέτυχε το Κάθε Μοντέλο (Small, Medium, Large) µε Training Ratio:16 της Πειραµατικής
∆ιάταξης Α σε Σχέση µε το Σύνολο των Βηµάτων που Εκτέλεσε ο Πράκτορας Κατά τη ∆ιάρκεια
της Εκπαίδευσής του.

Από το Σχήµα 5.2, όπου παρουσιάζονται οι γραφικές απεικονίσεις του κινούµενου µέσου

όρου του σκορ σε σχέση µε τον συνολικό αριθµό ϐηµάτων που εκτέλεσε ο πράκτορας στο

περιβάλλον, για τα µοντέλα µεγέθους Small, Medium, Large µε Training Ratio:16, παρατη-

ϱούµε τα εξής :

1.Το µοντέλο µεγέθους Large εµφανίζει υψηλότερη ταχύτητα µάθησης και ϐελτίωσης του

σκορ σε σύγκριση µε τα άλλα δύο µοντέλα, καταφέρνοντας να επιτύχει υψηλότερη αποδο-

τικότητα δεδοµένων. Συγκεκριµένα, ϕτάνει στην υψηλότερη τελική απόδοση, περίπου µετά

από 7 εκατοµµύρια ϐήµατα, σε αντίθεση µε τα µοντέλα Small και Medium, τα οποία είτε δεν

καταφέρνουν να ϕτάσουν καθόλου σε αυτήν την απόδοση είτε καθυστερούν πολύ.

2. ΄Οσον αφορά την υψηλότερη τελική απόδοση, τα µοντέλα µεγέθους Medium και Large

παρουσιάζουν σχεδόν ίδιες τιµές, δηλαδή 6.51 και 6.57 αντίστοιχα. Αντίθετα, το µοντέλο

µεγέθους Small υστερεί σηµαντικά, επιτυγχάνοντας ελάχιστα µικρότερο σκορ των 5.34.

Συµπέρασµα:

1. Συγκρίνοντας τα αποτελέσµατα µας µε το Σχήµα 3.2, επαληθεύεται ότι όσο πιο µεγάλο

το µοντέλο, τόσο πιο υψηλή αποδοτικότητα δεδοµένων και υψηλότερη τελική απόδοση επι-

τυγχάνεται, αν και η διαφορά µεταξύ του µοντέλου Medium και Large ως προς την είναι

υψηλότερη τελική απόδοση είναι αρκετά κοντινή.
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2. Για την επίτευξη των 10 εκατοµµυρίων ϐηµάτων απαιτήθηκαν περίπου 48 ώρες.

Σχήµα 5.3: Παρουσίαση των αποτελεσµάτων του κινούµενου µέσου όρου του σκορ που
πέτυχε το κάθε µοντέλο (Small, Medium, Large) µε Training Ratio:64 της πειραµατικής
διάταξης Α σε σχέση µε το σύνολο των ϐηµάτων που εκτέλεσε ο πράκτορας κατά τη διάρκεια
της εκπαίδευσής του.

Από το Σχήµα 5.3, όπου παρουσιάζονται οι γραφικές παραστάσεις του κινούµενου µέσου

όρου του σκορ σε σχέση µε τον συνολικό αριθµό ϐηµάτων που εκτέλεσε ο πράκτορας στο

περιβάλλον, για τα µοντέλα µεγέθους Small, Medium, Large µε Training Ratio:64, παρατη-

ϱούµε τα εξής :

1. Το µοντέλο µεγέθους Small εµφανίζει αρχικά υψηλότερη ταχύτητα µάθησης και ϐελτίωσης

του σκορ σε σύγκριση µε τα άλλα δύο µοντέλα, επιτυγχάνοντας υψηλότερη αποδοτικότητα

δεδοµένων. Πιο συγκεκριµένα, πριν από τα 6 εκατοµµύρια ϐήµατα, αυτή η διαφορά είναι

αισθητά πιο έντονη.

2. ΄Οσον αφορά την υψηλότερη τελική απόδοση, τα µοντέλα µεγέθους Medium και Lar-

ge έχουν την ίδια τιµή, συγκεκριµένα 6.69, ενώ το µοντέλο Medium επιτυγχάνει ελάχιστα

µικρότερο σκορ, που ανέρχεται σε 6.63.

Συµπέρασµα:

1. Συγκρίνοντας τα αποτελέσµατα µας µε το Σχήµα3.2, ερχόµαστε σε αντίθεση µε το γεγονός

ότι όσο πιο µεγάλο το µοντέλο, τόσο υψηλότερη αποδοτικότητα δεδοµένων επιτυγχάνεται.

΄Οσον αφορά την υψηλότερη τελική απόδοση, δεν µπορούµε να πούµε ότι όσο µεγαλύτερο το
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µέγεθος του µοντέλου, τόσο υψηλότερη είναι η τιµή αυτή, αφού τα τρία µεγέθη έχουν αν όχι

ίδια, τουλάχιστον παρόµοια τελική τιµή.

2. Επίσης, σηµειώνεται ότι για την επίτευξη των 10 εκατοµµυρίων ϐηµάτων σε κάθε πείραµα

απαιτήθηκε περίπου 60 ώρες.

Σύγκριση µεταξύ των Σχηµάτων 5.2 και 5.3:

1. Ξεκινώντας από την υψηλότερη τελική απόδοση, παρατηρούµε ότι µε τη µετάβαση από

το Training Ratio 16 στο 64, επιτυγχάνεται ϐελτίωση σε όλα τα µοντέλα. Συγκεκριµένα, τα

µοντέλα Medium και Large παρουσιάζουν αύξηση της τάξης του 0.1 µε 0.2, ενώ το µοντέλο

Small σηµειώνει σηµαντική ανάπτυξη, από 5.34 σε 6.63.

2. ΄Οσον αφορά την απόδοση δεδοµένων, παρατηρήθηκε ότι µε τη µετάβαση από το Training

Ratio 16 στο 64, η αποδοτικότητα των µοντέλων εξελίσσεται ανάλογα µε το µέγεθός τους.

Πιο συγκεκριµένα, στα µεγαλύτερα µοντέλα µειώνεται η αποδοτικότητα δεδοµένων, ενώ στα

µικρότερα αυξάνεται η αποδοτικότητα δεδοµένων. Αυτό ϕαίνεται σαφώς στη σύγκριση των

γραφικών αναπαραστάσεων για τα Training Ratios 16 και 64. Στο γράφηµα µε Training

Ratio 16, το µοντέλο Large εµφανίζει τη µεγαλύτερη αποδοτικότητα, το Medium τη µεσαία,

και το Small τη χαµηλότερη. Στην πειραµατική διάταξη µε Training Ratio 64, παρατηρείται

αντιστροφή της τάσης. Το Small µοντέλο εµφανίζει σηµαντική αύξηση στην αποδοτικότη-

τα δεδοµένων, ξεπερνώντας τα άλλα δύο, το Large µοντέλο µειώνει αισθητά την απόδοση

του επιφέροντας επιφέροντας την µικρότερη απόδοση δεδοµένων, ενώ το Medium µοντέλο

παρουσιάζει ελάχιστη µείωση στην αποδοτικότητα δεδοµένων, παραµένοντας η ενδιάµεση

απόδοση.

3. Συγκρίνοντας τη γραφική αναπαράσταση του µοντέλου µεγέθους Large µε Training Ratio

16 και τη γραφική αναπαράσταση του µοντέλου µεγέθους Small µε Training Ratio 64,

παρατηρούµε ότι, ενώ αρχικά το Small επιδεικνύει πιο γρήγορο ϱυθµό µάθησης, µετά από τα

3 εκατοµµύρια ϐήµατα το Large κατορθώνει να διατηρήσει έναν υψηλότερο ϱυθµό µάθησης

µέχρι το τέλος. Παρότι το Small size µοντέλο επιτυγχάνει την υψηλότερη τελική απόδοση, η

διαφορά µεταξύ τους µπορεί να ϑεωρηθεί αµελητέα.
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Γενικά Συµπέρασµα για την Κατηγορία Σύγκρισης "Training Ratio":

Για την απόδοτικότητα δεδοµένων:

1. Υψηλότερες τιµές στο Training Ratio αυξάνουν την αποδοτικότητα δεδοµένων για µικρότε-

ϱα µοντέλα, ενώ χαµηλότερες δεν το επιτυγχάνουν αυτό.

2. Υψηλότερες τιµές στο Training Ratio µειώνουν την αποδοτικότητα δεδοµένων στα µε-

γαλύτερα µοντέλα, ενώ χαµηλότερες τιµές παρέχουν µια αύξηση στην απόδοτικότητα δεδο-

µένων.

Για την τελικη απόδοση:

1. Υψηλότερες τιµές στο Training Ratio αυξάνουν την τελική απόδοση για όλα τα µεγέθη

µοντέλων, αλλά η αύξηση είναι πιο έντονη για τα µικρότερα. Αντίστροφα, χαµηλότερες τιµές

µειώνουν την τελική απόδοση για όλα τα µεγέθη µοντέλων.

Ο ϐέλτιστος συνδυασµός Model Size και Training Ratio:

Συγκρίνοντας τις δύο καλυτερες αποδόσεις, δηλαδή το Large (TR:16) µε το Small (TR:64),

το µεγαλύτερο διατηρεί υψηλότερη αποδοτικότητα δεδοµενων µετά από τα 3 εκατοµµύρια

ϐήµατα. Παρότι το µικρότερο µοντέλο ϕτάνει σε υψηλότερη τελική απόδοση, η διαφορά

µεταξύ τους ϑεωρείται αµελητέα. Επιπλέον, γενικά το Training Ratio:16 απαιτεί λιγότερο

χρόνο εκτέλεσης για την επίτευξη των 10 εκατοµµυρίων ϐηµάτων (48 ώρες) σε σχέση µε το

Training Ratio:64 (60 ώρες).
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Κατηγορία Σύγκρισης "Model Size"

Σχήµα 5.4: Παρουσίαση των αποτελεσµάτων του κινούµενου µέσου όρου του σκορ που
πέτυχε το Small µοντέλο µε Training Ratio:16, 64 της πειραµατικής διάταξης Α σε σχέση µε
το σύνολο των ϐηµάτων που εκτέλεσε ο πράκτορας Κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσής του.

Από το Σχήµα 5.4, όπου παρουσιάζονται οι γραφικές απεικονίσεις του κινούµενου µέσου

όρου του σκορ σε σχέση µε τον συνολικό αριθµό ϐηµάτων που εκτέλεσε ο πράκτορας στο

περιβάλλον, για το µοντέλο µεγέθους Small µε Training Ratio:16 και Training Ratio:64,

παρατηρούµε τα εξής :

1. Το µοντέλο µε Training Ratio:64 επιδεικνύει σηµαντικά υψηλότερη ταχύτητα εκπαίδευ-

σης, δηλαδή υψηλότερη αποδοτικότητα δεδοµένων και ϐελτίωσης σκορ σε σύγκριση µε το

µοντέλο µε Training Ratio:16. Συγκεκριµένα, ϕτάνει στην υψηλότερη τελική απόδοση, πε-

ϱίπου στα 6.63 σκορ στα 9 εκατοµµύρια ϐήµατα, ενώ το µοντέλο µε Training Ratio:16 ϕτάνει

µόνο τα 5.34.

Συµπέρασµα:

1. Παρατηρούµε ότι το µοντέλο µε Training Ratio:64 επιφέρει τόσο υψηλότερη αποδοτικότη-

τα δεδοµένων όσο και υψηλότερη τελική απόδοση.

2. Το χρονικό διάστηµα που απαιτείται για την επίτευξη των 10 εκατοµµυρίων ϐηµάτων

διαφέρει, καθώς το µοντέλο µε Training Ratio:16 απαιτεί περίπου 48 ώρες, ενώ το µοντέλο

µε Training Ratio:64 απαιτεί περίπου 60 ώρες.
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Σχήµα 5.5: Παρουσίαση των αποτελεσµάτων του κινούµενου µέσου όρου του σκορ που
πέτυχε το Medium µοντέλο µε Training Ratio:16, 64 της πειραµατικής διάταξης Α σε σχέση
µε το σύνολο των ϐηµάτων που εκτέλεσε ο πράκτορας κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσής του.

Από το Σχήµα 5.5, όπου παρουσιάζονται οι γραφικές απεικονίσεις του κινούµενου µέσου

όρου του σκορ σε σχέση µε τον συνολικό αριθµό ϐηµάτων που εκτέλεσε ο πράκτορας στο

περιβάλλον, για το µοντέλο µεγέθους Medium µε Training Ratio:16 και Training Ratio:64,

παρατηρούµε τα εξής :

1. Το µοντέλο µε Training Ratio:64 επιτυγχάνει ελάχιστα υψηλότερη τελική απόδοση, και

συγκεκριµένα 6.69 σκορ στα 10 εκατοµµύρια ϐήµατα, ενώ το µοντέλο µε Training Ratio:16

ϕτάνει τα 6.51 γύρω στα 9.5 εκατοµµύρια ϐήµατα.

2. ΄Οσον αφορά την υψηλότερη αποδοτικότητα δεδοµένων, δεν διακρίνεται κάποια ουσιαστική

διαφορά µεταξύ των δύο.

Συµπέρασµα:

1. Παρατηρούµε ότι τα δύο µοντέλα µε διαφορετικές τιµές Training Ratio δεν εµφανίζουν

κάποια ουσιαστική διαφορά µεταξύ τους.

2. Το χρονικό διάστηµα που απαιτείται για την επίτευξη των 10 εκατοµµυρίων ϐηµάτων

διαφέρει, καθώς το µοντέλο µε Training Ratio:16 απαιτεί περίπου 48 ώρες, ενώ το µοντέλο

µε Training Ratio:64 απαιτεί περίπου 60 ώρες.
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Σχήµα 5.6: Παρουσίαση των αποτελεσµάτων του κινούµενου µέσου όρου του σκορ που
πέτυχε το Large µοντέλο µε Training Ratio:16, 64 της πειραµατικής διάταξης Α σε σχέση µε
το σύνολο των ϐηµάτων που εκτέλεσε ο πράκτορας κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσής του.

Από το Σχήµα 5.6, όπου παρουσιάζονται οι γραφικές απεικονίσεις του κινούµενου µέσου

όρου του σκορ σε σχέση µε τον συνολικό αριθµό ϐηµάτων που εκτέλεσε ο πράκτορας στο

περιβάλλον, για το µοντέλο µεγέθους Large µε Training Ratio:16 και Training Ratio:64,

παρατηρούµε τα εξής :

1. Το µοντέλο µε Training Ratio:16 επιτυγχάνει ελάχιστα υψηλότερη τελική απόδοση, και

συγκεκριµένα 6.69 σκορ γύρω στα 9.5 εκατοµµύρια ϐήµατα, ενώ το µοντέλο µε Training

Ratio:64 ϕτάνει τα 6.57 γύρω στα 9.5 εκατοµµύρια ϐήµατα.

2. ΄Οσον αφορά την υψηλότερη αποδοτικότητα δεδοµένων, το µοντέλο µε Training Ratio:64

κατορθώνει να επιτύχει ξεκάθαρα υψηλότερη απόδοση δεδοµένων, καθώς ήδη από τα 7

εκατοµµύρια ϐήµατα παρουσιάζει σχεδόν την υψηλότερη τελική απόδοση, ενώ το µοντέλο µε

Training Ratio:16 το πετυχαίνει κοντά στα 9 εκατοµµύρια ϐήµατα.

Συµπέρασµα:

1. Παρατηρούµε ότι τα δύο µοντέλα µε διαφορετικές τιµές TR δεν εµφανίζουν κάποια ουσια-

στική διαφορά µεταξύ τους ως προς την υψηλότερη τελική απόδοση, ενώ ως προς υψηλότερη

αποδοτικότητα δεδοµένων το TR:16 επιτύχει ξεκάθαρα υψηλότερη απόδοση.

2. Το χρονικό διάστηµα που απαιτείται για την επίτευξη των 10 εκατοµµυρίων ϐηµάτων δια-

ϕέρει, καθώς το µοντέλο µε TR:16 απαιτεί περίπου 48 ώρες, ενώ το TR:64 περίπου 60.
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Γενικά Συµπέρασµα για την Κατηγορία Σύγκρισης "Model Size"

1.Συγκρίνοντας τα µοντέλα Small, Medium, Large όσον αφορά την υψηλότερη τελική απόδο-

ση και την υψηλότερη αποδοτικότητα δεδοµένων µε τη µεταβολή του Training Ratio από 16

σε 64, παρατηρούµε τα εξής :

1. Στο µοντέλο µεγέθους Small µε Training Ratio=64, παρατηρείται υψηλότερη τελική

απόδοση και υψηλότερη αποδοτικότητα δεδοµένων.

2. Στο µοντέλο µεγέθους Medium, δεν υπάρχει καµία ουσιαστική διαφορά µεταξύ του

Training Ratio 16 και 64 όσον αφορά την υψηλότερη τελική απόδοση και υψηλότερη

αποδοτικότητα δεδοµένων.

3. Στο µεγάλο µοντέλο Large µε Training Ratio=16, παρατηρείται υψηλότερη αποδοτι-

κότητα δεδοµένων, ενώ η υψηλότερη τελική απόδοση παραµένει σχεδόν η ίδια σε και

τις δύο περιπτώσεις.

4. Βάση των πιο πάνω επαληθεύεται το συµπέρασµα από την κατηγορία σύγκρισης "Trai-

ning Ratio" ότι όσο αυξάνεται η τιµή του Training Ratio σε µεγάλα µοντέλα, τόσο

µειώνεται η αποδοτικότητα των δεδοµένων και το αντίστροφο. Επιπλέον, παρατηρε-

ίται αύξηση στην υψηλότερη τελική απόδοση σε όλα τα µεγέθη µοντέλων, ειδικά στα

µικρότερα.

5. Για την επίτευξη των 10 εκατοµµυρίων ϐηµάτων σε κάθε πείραµα, παρατηρείται ότι

µε τον ϱυθµό εκπαίδευσης TR:64 απαιτήθηκαν περίπου 60 ώρες. Αντίστοιχα, µε τον

ϱυθµό εκπαίδευσης TR:16, η επίτευξη των 10 εκατοµµυρίων ϐηµάτων απαιτούσε πε-

ϱίπου 48 ώρες. Εποµένως, το Training Ratio=16 στο µοντέλο Large εκτός του ότι µας

επιφέρει υψηλότερη αποδοτικότητα δεδοµένων απαιτεί και λιγότερο χρόνο εκτέλεσης.
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Γενικά Συµπεράσαµτα για την Πειραµατική ∆ιάταξη Α.1

Σχήµα 5.7: Παρουσίαση όλων των αποτελεσµάτων του κινούµενου µέσου όρου του σκορ της
πειραµατικής διάταξης Α σε σχέση µε το σύνολο των ϐηµάτων που εκτέλεσε ο πράκτορας
κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσής του στο ίδιο διάγραµµα.

Απο τα αποτελέσµατα της πειραµατικής διάταξης Α.1 που λάβαµε επαληθεύσαµε ότι :

1. Υψηλότερες τιµές του Training Ratio υποστηρίζουν τη ϐελτίωση της τελικής απόδοσης

και της αποδοτικότητας δεδοµένων για τα µικρότερα µοντέλα (Model size). Ωστόσο, καθώς

αυξάνεται το µέγεθος του µοντέλου, η αύξηση και των δύο µειώνεται αισθητά.

2. Υψηλότερες τιµές του Training Ratio επηρεάζουν αρνητικά την αποδοτικότητα δεδοµένων

των µεγαλύτερων µοντέλων (Model size). Κατά τη µείωση του Training Ratio, παρατηρείται

αύξηση της αποδοτικότητας δεδοµένων. ΄Οσον αφορά την τελική απόδοση, παρατηρείται

ελάχιστη αύξηση όσο αυξάνεται η τιµή του Training Ratio.

3. Συγκεκριµένα, από τα αποτελέσµατά µας προέκυψε ότι το µοντέλο µεγέθους Large µε

TR:16 και το Small µε TR:64 επιδεικνύουν τις υψηλότερες αποδοτικότητες δεδοµένων, καθώς

και µία από τις υψηλότερες τελικές αποδόσεις.

4. Το Training Ratio=16, για την επίτευξη των 10 εκατοµµυρίων ϐηµάτων, απαιτεί περίπου

48 ώρες, ενώ το Training Ratio=64 περίπου 60 ώρες.

Συνεπώς, ο συνδυασµός του µοντέλου Large µε το Training Ratio=16, εκτός από την υψη-

λότερη αποδοτικότητα δεδοµένων, επιφέρει και µία από τις υψηλότερες τελικές τιµές, ενώ

απαιτεί και λιγότερο χρόνο εκτέλεσης.
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Ερµηνεία Αποτελεσµάτων Περιµατικής ∆ιάταξης Α.2

Βασιζόµενοι στο συµπέρασµα ότι ο συνδυασµός του µοντέλου Large µε το Training Ratio=16

οδηγεί σε υψηλότερη αποδοτικότητα δεδοµένων και µία από τις υψηλότερες τελικές τιµές,

ενώ απαιτεί λιγότερο χρόνο εκτέλεσης, εφαρµόστηκε στην πειραµατική διάταξη Α.2 µε την

µόνη διαφορά ότι σε αυτή τη διάταξη, το Agent-perspective τροποποιήθηκε από 0 σε 1,

επιφέροντας την παρατήρηση του περιβάλλοντος από την οπτική γωνία ενός τρίτου προσώπου

αντί από τη δική του.

Για την ανάλυση των αποτελεσµάτων της πειραµατικής διάταξης Α.2, προβαίνουµε σε σύγκρι-

ση της απόδοσης του κινούµενου µέσου όρου του σκορ στην Α.2 µε εκείνη της Α.1, χρησι-

µοποιώντας το µοντέλο Large µε το Training Ratio=16.

Σχήµα 5.8: Παρουσίαση αποτελεσµάτων του κινούµενου µέσου όρου σκορ για τις ∆ια-
τάξεις Α.2 µε τιµή παραµέτρου Agent-perspective=0 και Α.1 µε τιµή παραµέτρου Agent-
perspective=1, χρησιµοποιώντας το µοντέλο Large µε Training Ratio=16, σε σχέση µε τον
συνολικό αριθµό των ϐηµάτων που εκτελέστηκαν από τον πράκτορα κατά τη διάρκεια της
εκπαίδευσής του.

Γενικά Συµπεράσαµτα για την Πειραµατική ∆ιάταξη Α.2

Από τα αποτελέσµατα της πειραµατικής διάταξης Α.2 που απεικονίζονται στο Σχήµα5.8,

προκύπτει ότι µε τη ϱύθµιση της παραµέτρου Agent-perspective σε 1, υπάρχει µια µείωση

στην αποδοτικότητα δεδοµένων και ελάχιστη αύξηση στην τελική τιµή, η οποία δεν ϑεωρείται

σηµαντική. ΄Ετσι, ο συνδυασµός του µοντέλου Large µε το Training Ratio=16 και Agent-

perspective=0 επιφέρει τα πιο επιθυµητά αποτελέσµατα µέχρι στιγµής.
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Ερµηνεία Αποτελεσµάτων Περιµατικής ∆ιάταξης Α.3

Βασιζόµενοι στο συµπέρασµα από τις πειραµατικές διατάξεις Α.1 και Α.2, που δείχνουν

ότι ο συνδυασµός του µοντέλου Large µε το Training Ratio=16 και Agent-perspective=0

παρέχει τα πιο επιθυµητά αποτελέσµατα, εφαρµόστηκε στην πειραµατική διάταξη Α.3. Η

µόνη διαφορά σε σχέση µε τις προηγούµενες διατάξεις είναι ότι σε αυτήν αφαιρέθηκαν όλοι

οι πιθανοί συνδυασµοί κινήσεων που περιλαµβάνουν τη δεξιά, αριστερά και προς τα πίσω

κατεύθυνση από το action space, µειώνοντας τον αριθµό των δυνατών κινήσεων από 54 σε

11.

Σχήµα 5.9: Παρουσίαση αποτελεσµάτων του κινούµενου µέσου όρου σκορ για τις διατάξεις
Α.3 µε Action Space=11 και Α.1 µε Action Space=54, χρησιµοποιώντας το µοντέλο Large µε
Training Ratio=16, σε σχέση µε τον συνολικό αριθµό των ϐηµάτων που εκτελέστηκαν από
τον πράκτορα κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσής του.

Γενικά Συµπεράσαµτα για την Πειραµατική ∆ιάταξη Α.3

Από τα αποτελέσµατα της πειραµατικής διάταξης Α.3 που απεικονίζονται στο Σχήµα5.9,

προκύπτει ότι η µείωση του αριθµού των δυνατών κινήσεων στο action space από 54 σε 11

οδηγεί σε µια αισθητή αύξηση της αποδοτικότητας δεδοµένων και σε ελάχιστη αύξηση της

τελικής τιµής, η οποία δεν ϑεωρείται σηµαντική. ΄Ετσι, ο συνδυασµός του µοντέλου Large

µε το Training Ratio=16, Agent-perspective=0 και το µειωµένο action space παράγει τα πιο

επιθυµητά αποτελέσµατα µέχρι στιγµής.
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Ερµηνεία Αποτελεσµάτων Περιµατικής ∆ιάταξης Α.4

Βασιζόµενοι στο συµπέρασµα που προκύπτει από τις πειραµατικές διατάξεις Α.1 και Α.2,

όπου καταδεικνύεται ότι ο ϐέλτιστος συνδυασµός µοντέλου Large, Training Ratio=16 και

Agent-perspective=0 επιφέρει από τα πιο επιθυµητά αποτελέσµατα, αποφασίσαµε να εφαρ-

µόσουµε αυτόν τον συνδυασµό στην πειραµατική διάταξη Α.4. Σηµειώνεται πως η µόνη

διαφορά σε σχέση µε τις προηγούµενες διατάξεις είναι η χρήση της τιµής 1024 για το Trai-

ning Ratio.

Σχήµα 5.10: Παρουσίαση αποτελεσµάτων του κινούµενου µέσου όρου σκορ για τις διατάξεις
Α.3 µε τιµή Training Ratio=1024 και Α.1 τιµή Training Ratio=16 , χρησιµοποιώντας το
µοντέλο Large µε Training Ratio=16, σε σχέση µε τον συνολικό αριθµό των ϐηµάτων που
εκτελέστηκαν από τον πράκτορα κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσής του.

Γενικά Συµπεράσαµτα για την Πειραµατική ∆ιάταξη Α.4

Τα αποτελέσµατα της πειραµατικής διάταξης Α.4, που ϕαίνονται στο Σχήµα 5.10, αποκα-

λύπτουν ότι η σηµαντική αύξηση του Training Ratio οδηγεί όχι µόνο σε σηµαντική ενίσχυση

της αποδοτικότητας δεδοµένων, αλλά και σε αυξηµένη τελική τιµή. Αυτή η αύξηση ϑεωρείται

σηµαντική, που µας ϕέρνει ενάντια ως προς τα προηγούµενα συµπεράσµατά µας. Σηµειώνε-

ται ότι στο Σχήµα 5.10, ο αριθµός των ϐηµάτων ϕτάνει έως ένα εκατοµµύριο, διότι η χρήση

τόσο υψηλού Training Ratio απαιτούσε περισσότερες από 72 ώρες για την εκτέλεσή τους,

καθιστώντας σχεδόν αδύνατη τη χρήση του.
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Γενικά Συµπεράσαµτα Απο τις Πειραµατικές ∆ιατάξεις

Με την ολοκλήρωση των πειραµατικών διατάξεων και την ανάλυση των συλλεγόµενων δεδο-

µένων, καταλήγουµε στα ακόλουθα συµπεράσµατα:

1. Μέγεθος Μοντέλου µε Training Ratio:

1. Ο συνδυασµός µεγαλύτερων µοντέλων (Model Size) µε χαµηλές τιµές Training Ratio

επιδεικνύει υψηλότερη αποδοτικότητα δεδοµένων. Αντίθετα, ο συνδυασµός µεγαλύτερων

µοντέλων (Model Size) µε υψηλές τιµές Training Ratio οδηγεί σε χαµηλή αποδοτικότητα

δεδοµένων. Σε και τις δύο περιπτώσεις, η τελική απόδοση είναι από τις υψηλότερες, µε τη

δεύτερη περίπτωση να δείχνει ελάχιστα υψηλότερη.

2. Ο συνδυασµός µικρότερων µοντέλων (Model Size) µε µεγάλες τιµές Training Ratio επιδει-

κνύει υψηλότερη αποδοτικότητα δεδοµένων. Αντίθετα, ο συνδυασµός µικρότερων µοντέλων

(Model Size) µε µικρές τιµές Training Ratio οδηγεί σε χαµηλή αποδοτικότητα δεδοµένων.

Στην πρώτη περίπτωση του συνδυασµού µικρότερων µοντέλων µε µεγάλες τιµές Training

Ratio, η τελική απόδοση αυξάνεται αισθητά σε αντίθεση µε την δεύτερη περίπτωση.

2. Agent Perspective:

Η ϱύθµιση της παραµέτρου Agent-perspective σε Third Person (1) αντί First Person (0)

οδηγεί σε µείωση της αποδοτικότητας δεδοµένων, χωρίς σηµαντική αύξηση της τελικής τι-

µής.

3. Συνδυασµός Παραµέτρων:

Ο συνδυασµός του µοντέλου Large µε το Training Ratio=16 και Agent-perspective=0 επι-

ϕέρει τα πιο επιθυµητά αποτελέσµατα.

4. Αριθµός Κινήσεων στο Action Space:

Η µείωση του αριθµού των δυνατών κινήσεων στο action space από 54 σε 11 οδηγεί σε

αύξηση της αποδοτικότητας δεδοµένων.

5. Χρόνος Εκπαίδευσης:

Η αύξηση του Training Ratio συνεπάγεται αυξηµένο χρόνο επίτευξης αριθµού ϐηµάτων στο

περιβάλλον.
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6. Σχολιασµός του Average Reward και του Μέσου ΄Ορου Ορόφων

∆εν ήταν δυνατόν να επιτευχθεί τουλάχιστον µία από τις πειραµατικές διατάξεις αποτέλεσµα

µε µέσο Reward > 35.86 και µέσο όρο ορόφων (Average Floors) > 19.4. Οι µέγιστες τιµές

που καταγράφηκαν προήλθαν από την πειραµατική διάταξη Α.3. Αυτή η διάταξη χρησιµο-

ποιεί ένα µοντέλο µεγέθους Large, Training Ratio=16, Agent-perspective=0, και µειωµένο

action space=11, επιτυγχάνοντας (Average Floors)=6 όροφο µε Average Reward=6.74.
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5.3 Περιορισµοί και Προκλήσεις

Η παρούσα ενότητα παρέχει µια διαφανή συζήτηση σχετικά µε τους περιορισµούς που αντι-

µετωπίστηκαν στη µεταπτυχιακή εργασία. Αυτό περιλαµβάνει πτυχές όπως η διαθεσιµότητα

δεδοµένων, οι υπολογιστικοί πόροι, και άλλοι περιορισµοί που ενδέχεται να επηρεάσουν τη

γενίκευση των αποτελεσµάτων της µελέτης.

Προκλήσεις:

Η ενσωµάτωση του αλγορίθµου DreamerV3 στο περιβάλλον του παιχνιδιού Obstacle Tower

δεν αποδείχθηκε ιδιαίτερα εύκολη, καθώς οι προκλήσεις που αναδύθηκαν σε κάθε ϐήµα

της διαδικασίας υπογράµµισαν τη σηµασία της σχολαστικής προσέγγισης και της αφιέρωσης

επαρκούς χρόνου σε κάθε µία από αυτές. Οι κύριες προκλήσεις που προέκυψαν είναι οι

εξής :

1. Συµβατότητα Εκδόσεων και Πακέτων Python:

Η ανάγκη να επιλεγεί το κατάλληλο Python version==3.8.2 και οι συµβατές εκδόσεις

πακέτων για τον αλγόριθµο DreamerV3, που δηµοσιεύτηκε το 2023, µε πιο πρόσφατα

πακέτα από το Obstacle Tower του 2019, απαιτούσε προσεκτική διαχείριση.

2. ΄Ελλειπής Πληροφόριση για τον Κώδικα DreamerV3 (΄Οχι Documentetion):

Η έλλειψη επαρκούς πληροφόρισης για το κώδικα του αλγορίθµου DreamerV3 µας

έθεσε αντιµέτωπους µε πολλά ερωτήµατα και προβλήµατα. Για την αντιµετώπιση αυ-

τών, απαιτήθηκε σηµαντικός χρόνος για την κατανόηση του κώδικα, προκειµένου να

επιτευχθεί η ορθή ενσωµάτωση και προσαρµογή στο περιβάλλον του Obstacle Tower.

3. Αντιµετώπιση Σφαλµάτων (Bugs):

Συγκεκριµένα, ο κώδικας του Dreamerv3 δεν υποστήριζε παιχνίδια µε διαφορετικές

διαστάσεις του visual observation εκτός από 64x64. Επιπλέον, ο αλγόριθµος Dre-

amerv3 δεν υποστηρίζει περιβάλλοντα που δεν είναι της µορφής retro. ΄Εγινε µια

προσπάθεια για τροποποίηση του κώδικα για να αντιµετωπιστούν αυτά τα προβλήµατα,

ωστόσο µόνο το πρώτο πρόβληµα έγινε κατορθωτό να επιλυθεί.

Η ανίχνευση και επίλυση αυτών των σφαλµάτων κατά τη διάρκεια της υλοποίησης απαι-

τούσε πρόσθετο χρόνο και προσοχή και αποτέλεσε σηµαντικό κοµµάτι της διαδικασίας.
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4. High-Performance Computing (HPC)

Επιπλέον, η προσπάθεια εκτέλεσης πειραµάτων στο High-Performance Computing (H-

PC) µε τον DreamerV3 στο παιχνίδι Obstacle Tower δεν επετεύχθη, ενώ η εκτέλεση

πειραµάτων του DreamerV3 στο παιχνίδι Crafter κατορθώθηκε. Αυτό υπογραµµίζει

ξανά τη σηµασία της συµβατότητας των εκδόσεων των πακέτων. Μια πιθανή λύση για

αυτό ϑεωρείται µέσω του Dockerfile.

Περιορισµοί : Εκτός από τις προκλήσεις που αντιµετωπίστηκαν, οι περιορισµοί που προ-

έκυψαν σε αυτήν τη µεταπτυχιακή εργασία ήταν αρκετοί, κυρίως λόγω της ϕύσης του πεδίου

της Μηχανικής Μάθησης και συγκεκριµένα της ΒΕΜ.

1. Περιορισµός Μνήµης Κάρτας Γραφικών (GPU Memory Constraint)

Ξεκινώντας από την αρχή, παρά τις προσπάθειες τροποποίησης του κώδικα του Drea-

merv3 για να προσαρµοστεί σε περιβάλλοντα µε διαστάσεις διαφορετικές από τις προ-

επιλεγµένες των 64x64, όπως στο Obstacle Tower µε διαστάσεις 84x84, η προσπάθεια

απέτυχε λόγω έλλειψης επαρκούς διαθέσιµης µνήµης στην κάρτα γραφικών. Ως απο-

τέλεσµα, ήµασταν υποχρεωµένοι να µειώσουµε τις διαστάσεις της visual observation

σε 64x64, συµπράττοντας µε την αναγκαία απώλεια πληροφοριών.

2. Περιορισµός Εκτέλεσης Πειραµάτων Λόγο ΄Ελληψης Υπολογιστικών Πόρων

΄Οπως αναφέρθηκε και προιγουµένος δέν κατέστη εφικτό να εκτελέσουµε πειραµατικές

διατάξεις στο HPC µεταξύ του Dreamerv3 και του Obstacle Tower µε αποτέλεσµα να

περιοριστούµε στην εκτέλεση των πειραµατικών διατάξεων µας σε ένα µόνο υπολογιστή.

Ως επακόλουθο αυτό µας έθεσε αντιµέτωπους µε αρκετούς περιορισµούς :

1. ∆εν ήταν εφικτό να τρέξουµε παράλληλα πολλαπλές πειραµατικές διατάξεις και

εποµένος εκτελέστηκαν σειριακά η µία µετά την αλλη σε έναν υπολογιστή.

2. Η RAM στον υπολογιστή έχοντας την παράµετρο tower-seed=-1 δεν ήταν επαρκής

για της πειραµτικές µας διατάξεις καθώς γέµιζε σε πρόιµο στάδιο σε σχεέση µε τον

αριθµών των ϐηµάτων που εκτελούσε µέχρι εκείνη την χρονική στιγµή ο πράκτορας και

πρίν κάν δούµε κάποια ουσιαστική ϐελτίωση του στην εκπαίδευση (2,5 εκατοµµύρια

ϐήµατα για το model size= XL και µέχρι 7 εκατοµµύρια ϐηµατα για το Medium).

΄Ετσι, δοκιµάζοντας διάφορες αλλαγές τόσο στις παραµέτρους του DreamerV3 (π.χ.,
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rssm(deter, units), encoder, decoder (mlp layers, mlp units, cnn depth)) όσο και

στις παραµέτρους του Obstacle Tower (π.χ., train-mode, tower-seed, dense-reward),

συνειδητοποιήσαµε ότι η επιλογή σταθερού seed οδηγεί σε ϐελτίωση του DreamerV3.

Ως αποτέλεσµα, ϑέσαµε τη µεταβλητή tower-seed=1.

3. Χρονοβόρα Εκτέληση Πειραµατικών ∆ιατάξεων

Παρόλο που αυξήσαµε τον ϱυθµό εκπαίδευσης του πράκτορα στα 20 Hz, κάθε πειραµα-

τική διάταξη αποδείχθηκε σηµαντικά χρονοβόρα (48 έως 72 ώρες κάθε µία για 10-17

εκατοµµύρια ϐήµατα). Αυτό οδήγησε σε σηµαντικές καθυστερήσεις στην παραγωγή

αποτελεσµάτων.

Αυτή η καθυστέρηση είχε αρνητική επίδραση στην αποδοτικότητα της έρευνας, καθώς

δεν υπήρχε δυνατότητα τροποποίησης των παραµέτρων κατά τη διάρκεια της εκτέλεσης

των πειραµάτων. Επίσης, δεν ήταν δυνατή η αξιολόγηση του κώδικα µε τις συγκεκρι-

µένες παραµέτρους πριν από ένα µεγάλο αριθµό ϐηµάτων, που στα αρχικά πειράµατα

ήταν ακόµη άγνωστος.

΄Ετσι, προτού καταλήξουµε στην κατάλληλη παραµετροποίηση (όπως το break=20, se-

ed=1, κλπ.) και όχι σε προσωρινές ϱυθµίσεις, απαιτήθηκε πολύς χρόνος.
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Κεφάλαιο 6

Ανασκόπηση και Μελλοντική Εργασία

(Conclusion and Future Work)

6.1 Εισαγωγή

Με την ολοκλήρωση των πειραµατικών διατάξεων και την ανάλυση των συλλεγόντων δεδο-

µένων µέσω αυτών, η µεταπτυχιακτή εργασία ολοκληρώθηκε. Σκοπός του τελευταίου κε-

ϕαλαίου είναι η καταγραφή του γενικού αποτελέσµατος και των συµπερασµάτων της µετα-

πτυχιακής. Επίσης, ϑα γίνει ανασκόπηση της όλης έρευνας που έγινε µέχρι τώρα και ϑα

προταθούν µελλοντικές προοπτικές.
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6.2 Ανασκόπηση και Συµπεράσµατα

Αυτή η µεταπτυχιακή µελέτη ανέδειξε τη σηµαντική συνεισφορά του αλγορίθµου Dreamer

V3 στην αντιµετώπιση των πολύπλοκων προκλήσεων του περιβάλλοντος Obstacle Tower. Η

οµαλή ενσωµάτωση του αλγορίθµου στο περιβάλλον παιχνιδιού Obstacle Tower επιτεύχθηκε

µέσω της εκµετάλλευσης των ιδιοτήτων του όσον αφορά την προσαρµοστικότητα και την επε-

κτασιµότητα του. ∆ιεξάχθηκαν εννέα πειραµατικές διατάξεις µεταβάλλοντας τις παραµέτρους

του αλγορίθµου Dreamer V3: το Training Ratio σε 16 και 64, το Model Size σε Small, Medi-

um και Large. Επίσης, µεταβλήθηκαν οι παράµετροι του Obstacle Tower Agent Perspective

σε First και Third person και το Action Space από 54 κινήσεις σε 11.

Η ανάλυση των αποτελεσµάτων που προέκυψαν από τις πειραµατικές διατάξεις ϐασίστηκε στα

εξής κριτήρια : υψηλότερη τελική απόδοση, αποδοτικότητα των δεδοµένων, µέσος αριθµός

ορόφων και µέσο reward. Ταυτόχρονα εξετάστηκε εάν ο Dreamer V3 έχει τη δυνατότητα να

υπερβεί την απόδοση άλλων κορυφαίων αλγορίθµων στο περιβάλλον Obstacle Tower.

Τα αποτελέσµατά παρουσιάζουν µια ξεκάθαρη εικόνα της ϐελτίωσης τόσο του µέσου αριθµού

ορόφων όσο και του µέσου reward που επιτυγχάνει ο αλγόριθµος Dreamer V3 κατά την

διάρκεια της αλληλεπίδρασης του µέσα στο περιβάλλον.

Μέσα από τη σύγκριση των αποτελεσµάτων των πειραµατικών διατάξεων προκύπτει το συµπε-

ϱάσµατα ότι η χρήση µεγαλύτερων µοντέλων και του Training Ratio=16 αποτελεί ϐέλτιστη

πρακτική για την απόδοση του αλγορίθµου σε πολύπλοκα περιβάλλοντα. Ωστόσο, αυτές οι

παράµετροι δεν οδηγούν απαραίτητα σε υψηλότερη τελική απόδοση, όπως αναµενόταν. Η

παράµετρος Agent-perspective ως First person καθώς και η µείωση του Action space από

54 κινήσεις σε 11 ϐελτιώνουν αισθητά την αποδοτικότητα δεδοµένων και ελαφρώς την τελική

απόδοση, υπογραµµίζοντας τη σηµασία της παραµετροποίησης για την αποτελεσµατικότητα

του αλγορίθµου.

Ο συνδυασµός ενός µοντέλο Large, Training Ratio=16, Agent perspective στο First Person,

και µείωση του Action space σε 11 επιφέρουν την υψηλότερη αποδοτικότητα δεδοµένων και

τελική τιµή κατορθώνοντας να ϕτάσουν µέχρι τον 6ο όροφο µε Average Reward=6.74.

΄Οσον αφορά τον δεύτερο στόχο, δεν κατέστη δυνατό να ξεπεραστούν οι επιδόσεις των προη-

γούµενων κορυφαίων αλγορίθµων, µε µέσο όρο ορόφων=19.4 και µέσο Reward=35.86. Αυτό

οφείλεται κυρίως στον περιορισµένο χρόνο εκπαίδευσης του αλγορίθµου, δεδοµένου ότι πα-

Βαγ
γέλ

ης
 Τσιου

ρτή
ς



168ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6. ΑΝΑΣΚΟΠΗΣΗ ΚΑΙ ΜΕΛΛΟΝΤΙΚΗ ΕΡΓΑΣΙΑ (CONCLUSION AND FUTURE WORK)

ϱαχωρήθηκαν µόνο 10 εκατοµµύρια ϐήµατα εκπαίδευσης, τα οποία, τελικά, αποδείχθηκαν

λίγα.

Συνολικά, η έρευνά µας παρέχει σηµαντικές ενδείξεις σχετικά µε τη δυνατότητα επίτευξης

υψηλότερων αποδόσεων από τον αλγόριθµο Dreamer V3 στο παιχνίδι Obstacle Tower. Αυτό

προϋποθέτει είτε επιπλέον εκπαίδευση του αλγορίθµου σε αυτό το περιβάλλον, δηλαδή τον

αλγόριθµο Dreamer V3 να αλληλεπιδρά µε το περιβάλλον Obstacle Tower για περισσότερα

από δέκα εκατοµµύρια ϐήµατα, όπως πραγµατοποιήθηκε στη µεταπτυχιακή εργασία, είτε την

εκπαίδευση του σε κάθε πολύπλοκη πρόκληση-υποδιαδικασία του περιβάλλοντος Obstacle

Tower ξεχωριστά και στη συνέχεια σε όλο το περιβάλλον συνολικά.

6.3 Μελλοντικές Προοπτικές-Επεκτασιµότητα

Στο πλαίσιο της περαιτέρω ανάπτυξης της έρευνας, εξετάζουµε µελλοντικές προοπτικές και

δυνατότητες επεκτασιµότητας. Αναζητούµε την επιβεβαίωση των δεδοµένων και την ενσω-

µάτωση διακύµανσης µε αυξηµένο αριθµό επαναλήψεων, ενώ εξετάζουµε επίσης τη χρήση

µεγάλου µοντέλου και την επίδραση διαφορετικών παραµέτρων στην απόδοση. Παράλλη-

λα, εξετάζουµε τη δυνατότητα απόκτησης υποδοµών όπως High-Performance Computing

και γραφικών καρτών µε µεγαλύτερη µνήµη για την ενσωµάτωση περισσότερων παραµέτρων

και τη ϐελτίωση της συνολικής απόδοσης. Αυτές οι επεκτάσιµες προσεγγίσεις αντανακλούν

τη δέσµευσή µας στη συνεχή εξέλιξη της έρευνας στην εµβαθυµένη µηχανική µάθηση στον

τοµέα των παιχνιδιών.

Πιο συγκεκριµένα, όσον αφορά τις πειραµατικές διατάξεις, παραθέτουµε αναλυτικά τις δι-

άφορες προσεγγίσεις που ϑα µπορούσαν να προσφέρουν µια εκτενέστερη κατανόηση της

απόδοσης του αλγορίθµου Dreamerv3 στο παιχνίδι Obstacle Tower.

1. Αρχικά, ϑα ήταν καλό να εκτελούνται οι πειραµατικές διατάξεις 1.1, 1.2, 1.3 σε έναν

ικανοποιητικό αριθµό επαναλήψεων (π.χ., 10 ϕορές το καθένα), ώστε να επαληθευτούν

τα δεδοµένα και να ενσωµατωθεί και η διακύµανση σε αυτά. Για να επιτευχθεί αυτό, ϑα

απαιτηθεί η χρήση High-Performance Computing (HPC), επιτρέποντας την ταυτόχρονη

εκτέλεση πολλών πειραµάτων.

2. Υλοποίηση πειραµατικών διατάξεων χρησιµοποιώντας ένα µοντέλο µεγάλου µεγέθους

(Model Size XL, TR=16, 32, 64). Για αυτή την πειραµατική διάταξη ϑα απαιτηθούν
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µεγάλες ποσότητες RAM.

3. Λαµβάνοντας υπόψη την πειραµατική διάταξη που ϑα επιφέρει την υψηλότερη απόδοση

απο τα πιο πάνω, ϑα ήταν επιθυµητό να εκτελεστεί χρησιµοποιώντας ένα µεγάλο αριθµό

seeds (π.χ., 40) και έναν εκτεταµένο αριθµό ϐηµάτων εκπαίδευσης (100 εκατοµµύρια).

Ο κύριος στόχος είναι να επαληθευτεί η γενικότητα και η απόδοση του DreamerV3.

Σηµειώστε ότι αυτή η πειραµατική διάταξη ϑα απαιτήσει επίσης σηµαντικούς πόρους

RAM.

4. Υλοποίηση της πειραµατικής διάταξης τύπου Β.

5. Απόκτηση γραφικής κάρτας µε µεγαλύτερη µνήµη για να ενσωµατωθεί το Obstacle

Tower µε διαστάσεις 84x84. Είναι δύσκολο να προβλέψουµε το κατα πόσο αυτή η

αλλαγή ϑα επηρεάσει την επίδοση ϑετικά, αλλά είναι µια προσπάθεια που αξίζει να

εξεταστεί.
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