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Îïðåäåëåíèÿ è ñîêðàùåíèÿ

Â äàííîé ðàáîòå èñïîëüçóþòñÿ ñëåäóþùèå ñîêðàùåíèÿ:

� RL - reinforcement learning - îáó÷åíèå ñ ïîäêðåïëåíèåì

� ML - machine learning - ìàøèííîå îáó÷åíèå

� DQN - deep q-network - ãëóáîêàÿ q-ñåòü

� RNN - recurrent neural network - ðåêóððåíòíàÿ íåéðîííàÿ ñåòü

� LSTM - long short-term memory - íåéðîííàÿ ñåòü ñ äîëãîé êðàòêî-

ñðî÷íîé ïàìÿòüþ

� COMA gradient policy - counterfactual multi-agent gradient policy -

êîíòðôàêòóàëüíûé ãðàäèåíòíûé ìåòîä ãðóïïîâîãî îáó÷åíèÿ
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Ââåäåíèå

Â íàñòîÿùåå âðåìÿ âñ¼ áîëüøåå ðàñïðîñòðàíåíèå ïîëó÷àåò èñêóñ-

ñòâåííûé èíòåëëåêò, êîòîðûé ìîæåò ïðèìåíÿòüñÿ äëÿ ðåøåíèÿ îãðîìíîãî

êîëè÷åñòâà çàäà÷. Îäíèì èç ïåðñïåêòèâíûõ åãî âèäîâ ÿâëÿåòñÿ îáó÷åíèå

ñ ïîäêðåïëåíèåì. Ýòî âèä ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ, ïðè êîòîðîì àãåíò îáó÷à-

åòñÿ, âçàèìîäåéñòâóÿ ñ íåêîòîðîé ñðåäîé. Â í¼ì èñïîëüçóþòñÿ íåñêîëüêî

èíûå ïîäõîäû ê îáó÷åíèþ, íåæåëè â êëàññè÷åñêîì îáó÷åíèè. Îáó÷åíèå ñ

ïîäêðåïëåíèåì ñòàëî àêòèâíî ðàçâèâàòüñÿ áëàãîäàðÿ òàêèì ñîáûòèÿì êàê:

� Â 1997 ãîäó â Íüþ-Éîðêå ÷åìïèîí ìèðà ïî øàõìàòàì Ãàððè Êàñïàðîâ

ïðîèãðàë êîìïüþòåðó ¾Deep Blue¿, ôèðìû IBM;

� Â 2016 ãîäó ïðîãðàììà AlphaGo êîìïàíèè Deepmind îäîëåëà ÷åìïè-

îíà Êîðåè Ëè Ñåäîëÿ ïî èãðå ¾Ãî¿;

� Íà êèáåðñïîðòèâíîì òóðíèðå International ïî Dota2 â 2018 ãîäó áû-

ëè ïðîâåäåíû ìàò÷è ìåæäó ëþäüìè è ìàøèíàìè, à èìåííî Dota2

OpenAI Five (îò êîìïàíèè OpenAI), â êîòîðûõ ïîñëåäíèì óäàëîñü

âûèãðàòü íåñêîëüêî ðàç ëó÷øèõ èãðîêîâ ìèðà.

Êàê ìû âèäèì, èñêóññòâåííûé èíòåëëåêò ðàçâèâàåòñÿ äîñòàòî÷íî áûñò-

ðî è óæå èìååòñÿ ðÿä ïðåäìåòíûõ îáëàñòåé[44], ãäå ìîæåò áûòü çàäåéñòâî-

âàíî îáó÷åíèå ñ ïîäêðåïëåíèåì, ïîìèìî èãðîâîé èíäóñòðèè:

� Áåñïèëîòíûå àâòîìîáèëè;

� Ðåêîìåíäàòåëüíûå ñèñòåìû;

� Ðîáîòîòåõíèêà;

� Òîðãîâëÿ íà áèðæå.

Çàäà÷à, êîòîðàÿ ðàññìàòðèâàåòñÿ â íàñòîÿùåé ðàáîòå, íàçûâàåòñÿ

îáó÷åíèå ñ ïîêðåïëåíèåì(reinforcement learning) è î÷åíü ïîõîæà íà èçó-

÷åíèå ÷åëîâåêîì îêðóæàåùåãî ìèðà. Â äåòñòâå, êîãäà ìû íå çíàëè ìíîãèå

âåùè, ìû óçíàâàëè, íàïðèìåð, ÷òî îãîíü èçëó÷àåò òåïëî, íî åñëè ñëèø-

êîì ñèëüíî ïðèáëèçèòü ðóêó ê íåìó, òî áóäåò áîëüíî è âîçìîæíî îñòàíåòñÿ
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îæîã. Òåïëî è îæîã - ýòî ñâîåîáðàçíûå îòêëèêè îêðóæàþùåé ñðåäû íà íà-

øè äåéñòâèÿ. Â ýòîé ñðàâíèòåëüíîé ìîäåëè ÷åëîâåê ÿâëÿåòñÿ àãåíòîì, ìèð

âîêðóã ÷åëîâåêà - îêðóæàþùàÿ ñðåäà, à òåïëî è áîëü - ýòî òàê íàçûâàåìûå

íàãðàäû çà òî, ÷òî ìû ñäåëàëè. Êîãäà íàì áûëî áîëüíî, ìû ïîíèìàåì,

÷òî òàê äåëàòü íå íóæíî è ñòàðàåìñÿ èçáåãàòü òàêèõ ñèòóàöèé. Òàêæå è

â ìîäåëè îáó÷åíèÿ ñ ïîäêðåïëåíèåì àãåíò ñòàðàåòñÿ ïðèíèìàòü ðåøåíèÿ,

îñíîâûâàÿñü íà íàãðàäå çà ñâîè äåéñòâèÿ, ïðè ýòîì íè÷åãî íå çíàÿ îá îêðó-

æàþùåé ñðåäå.

Òàêèì îáðàçîì, öåëü îáó÷åíèÿ ñ ïîäêðåïëåíèåì - ñäåëàòü ïîâåäåíèå

íåêîòîðûõ îáúåêòîâ, íàçûâàåìûõ àãåíòàìè, êîòîðûå óìåþò ïåðåäâèãàòüñÿ

â ñâîåé ñèñòåìå, ðåàëèñòè÷íûì èëè ïðîùå ãîâîðÿ, ïîõîæèì íà ÷åëîâå÷å-

ñêîå. Åñòü òå, êòî ñ÷èòàþò, ÷òî îáó÷åíèå ñ ïîäêðåïëåíèåì - ýòî îáëàñòü

îáó÷åíèÿ ñ ó÷èòåëåì. Íî åñòü ñóùåñòâåííàÿ ðàçíèöà ìåæäó äâóìÿ ýòèìè

íàïðàâëåíèÿìè îáó÷åíèÿ. Â êëàññè÷åñêîì îáó÷åíèè ñ ó÷èòåëåì, ÷òîáû íà-

ó÷èòü íåêîòîðûé àïïðîêñèìàòîð, â ðîëè êîòîðîãî èñïîëüçóåòñÿ íåéðîííàÿ

ñåòü, íàõîäèòü ïðàâèëüíûå ñâÿçè, òðåáóþòñÿ äàííûå, â êîòîðûõ åñòü òàê

íàçûâàåìûå ìåòêè ó÷èòåëÿ. Òî åñòü êàæäàÿ îòäåëüíàÿ åäèíèöà äàííûõ

äîëæíà áûòü îöåíåíà êàêèì-òî íåçàâèñèìûì ó÷èòåëåì, ÷àùå âñåãî â ðî-

ëè êîòîðîãî âûñòóïàåò ÷åëîâåê èëè ãðóïïà ëþäåé, ÷òîáû ãàðàíòèðîâàòü

òî÷íîñòü îöåíêè. Ýòî íóæíî äëÿ òîãî, ÷òîáû íåéðîííàÿ ñåòü, èñïîëüçóå-

ìàÿ â çàäà÷å, ñðàâíèâàëà ñâîé îòâåò ñ ïðàâèëüíûì îòâåòîì è çà ñ÷¼ò ýòîãî

ìîãëà îáó÷àòüñÿ. Òàêèì ñâîåîáðàçíûì ó÷èòåëåì â RL âûñòóïàåò îêðóæà-

þùàÿ ñðåäà, êîòîðàÿ äà¼ò ñâîþ îöåíêó äåéñòâèÿì àãåíòà â âèäå ñèãíàëîâ

ñêàëÿðíûõ íàãðàä. Ýòîò ôàêò ñâÿçûâàåò äâà âûøåóïîìÿíóòûõ êëàññà îáó-

÷åíèÿ, íî ðàçëè÷àåò èõ òî, ÷òî äëÿ îáó÷åíèÿ ñ ïîäêðåïëåíèåì íå òðåáóåòñÿ

íèêàêèõ äàííûõ, ÷òîáû íà÷àòü îáó÷åíèå. Àãåíò ñàì â ïðîöåññå îáó÷åíèÿ,

ìåòîäîì ïðîá è îøèáîê ïîéì¼ò êàêîå ïîâåäåíèå îò íåãî õîòÿò.

Íî åñòü òàêæå è òå, êòî îòíîñÿò îáó÷åíèå ñ ïîäêðåïëåíèåì ê êëàññó

çàäà÷ îáó÷åíèÿ áåç ó÷èòåëÿ. Â ýòèõ çàäà÷àõ èñïûòóåìàÿ ñèñòåìà ñïîíòàííî

îáó÷àåòñÿ âûïîëíÿòü ïîñòàâëåííóþ çàäà÷ó áåç âìåøàòåëüñòâà ñî ñòîðîíû

ýêñïåðèìåíòàòîðà. Íî, êàê ïðàâèëî, ýòî ïðèãîäíî òîëüêî äëÿ çàäà÷, â êîòî-

ðûõ èçâåñòíû îïèñàíèÿ ìíîæåñòâà îáúåêòîâ (îáó÷àþùåé âûáîðêè), è òðå-

áóåòñÿ îáíàðóæèòü âíóòðåííèå âçàèìîñâÿçè, çàâèñèìîñòè, çàêîíîìåðíîñòè,
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ñóùåñòâóþùèå ìåæäó îáúåêòàìè. Òàêèì îáðàçîì çäåñü òàêæå òðåáóþòñÿ

äàííûå äëÿ îáó÷åíèÿ.

Ó÷èòûâàÿ âñ¼ âûøåñêàçàííîå, ìîæíî ñêàçàòü, ÷òî îáó÷åíèå ñ ïîä-

êðåïëåíèåì ýòî òðåòèé, íåçàâèñèìûé êëàññ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ.

Îäíîé èç âàæíåéøèõ îáëàñòåé èñêóñòâåííîãî èíòåëëåêòà ÿâëÿþòñÿ

íåéðîííûå ñåòè. Îíè èñïîëüçóþòñÿ âåçäå - â ìåäèöèíå, â ýêîíîìèêå, â áèç-

íåñå, ðîáîòîòåõíèêå, îõðàííûõ ñèñòåìàõ, â àâòîìàòèçàöèè ïðîèçâîäñòâà è

ìíîãèõ äðóãèõ.

Â îáó÷åíèè ñ ïîäêðåïëåíèåì òàêæå èñïîëüçóþòñÿ íåéðîííûå ñåòè.

Îáû÷íî å¼ çàäàþò â àðõèòåêòóðå àãåíòà1, ïîòîìó ÷òî èìåííî îí ó÷èòñÿ

ñîâåðøàòü äåéñòâèÿ, êîòîðûå áóäóò äàâàòü íàèáîëüøóþ íàãðàäó, âåäü ìû

õîòèì, ÷òîáû áûëî èìåííî òàê. Ïîýòîìó ìîæíî ñêàçàòü, ÷òî ïîñëå êàæäî-

ãî ñäåëàííîãî äåéñòâèÿ àãåíòà, ïîëó÷èâ îòêëèê ñèñòåìû íà ýòî äåéñòâèå,

àãåíò äåëàåò ñîîòâåòñòâóþùèå âûâîäû, à èíà÷å ãîâîðÿ - êîððåêòèðóåò âåñà

íåéðîííîé ñåòè òàêèì îáðàçîì, ÷òîáû óâåëè÷èòü íàãðàäó. Ýòî íå ãîâîðèò

î òîì, ÷òî àãåíò òåïåðü áóäåò ïîñòîÿííî äåëàòü îäíî è òî æå äåéñòâèå,

åñëè îòêëèê áûë ïîëîæèòåëüíûì, èëè íàîáîðîò íå áóäåò åãî äåëàòü, åñëè

îòêëèê áûë îòðèöàòåëüíûì. Ýòî ãîâîðèò î òîì, ÷òî åñëè àãåíò ñíîâà áóäåò

â òîé èëè ñõîæåé ñèòóàöèè, ÷òî è ðàíüøå, êîãäà ñîâåðøèë ïîëåçíîå (èëè

íåïîëåçíîå) äåéñòâèå, òî îí ñäåëàåò åãî åù¼ ðàç (èëè íå ñäåëàåò) ñ áîëüøåé

âåðîÿòíîñòüþ. Äàííûå âûâîäû âîçìîæíû áëàãîäàðÿ íåéðîííûì ñåòÿì, à

èìåííî - èõ âîçìîæíîñòè èçó÷àòü ðàçëè÷íûå, ïîðîé î÷åíü ñëîæíûå ñâÿçè,

êîòîðûå ïîðîé íåâîçìîæíî çàìåòèòü ÷åëîâåêó, â îïðåäåë¼ííûõ äàííûõ.

Öåëüþ äàííîé ðàáîòû ÿâëÿåòñÿ ïðèìåíåíèå àëãîðèòìà ìóëüòèàãåíò-

íîãî îáó÷åíèÿ ñ ïîäêðåïëåíèåì ê ìîäåëèðîâàíèþ ðåàëèñòè÷íîãî ïîâåäåíèÿ

àãåíòîâ â èãðå â ôóòáîë. Ïðè ýòîì íåîáõîäèìî íå ïðîñòî ðåàëèçîâàòü èñêóñ-

ñòâåííûé èíòåëëåêò, à èñïîëüçîâàòü ïðè ýòîì ñàìûå ñîâðåìåííûå òåõíî-

ëîãèè â äàííîé îáëàñòè. Äëÿ äîñòèæåíèÿ äàííîé öåëè íåîáõîäèìî ðåøèòü

ñëåäóþùèå çàäà÷è:

1. Îñóùåñòâèòü ïîñòàíîâêó îäíîàãåíòíîé, à òàêæå ìóëüòèàãåíòíîé çà-

äà÷;

1Ñóùåñòâóþò ðàçëè÷íûå ïîäõîäû ê ðåøåíèþ çàäà÷ îáó÷åíèÿ ñ ïîäêðåïëåíèåì. Â äàííîì ñëó÷àå ìû
ãîâîðèì î ïðîñòîì åñòåñòâåííîì ñëó÷àå. Î äðóãèõ, áîëåå ñëîæíûõ ïîäõîäàõ áóäåò ãîâîðèòüñÿ äàëåå.
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2. Îñóùåñòâèòü îáçîð ñóùåñòâóþùèõ ïîäõîäîâ ê ðåøåíèþ ýòèõ çàäà÷;

3. Îïèñàòü àëãîðèòì, âûáðàííûé äëÿ ðåøåíèÿ îñíîâíîé çàäà÷è;

4. Îñóùåñòâèòü ðàçáîð ñëîæíûõ ìîìåíòîâ â íàñòðîéêå äàííîãî àëãî-

ðèòìà;

5. Ñïðîåêòèðîâàòü è ðàçðàáîòàòü ïðîãðàììó;

6. Ïðîâåñòè âû÷èñëèòåëüíûå ýêñïåðèìåíòû, ïîêàçûâàþùèå ýôôåêòèâ-

íîñòü ïðèìåíåíèÿ àëãîðèòìà îáó÷åíèÿ ñ ïîäêðåïëåíèåì ê ìîäåëè èã-

ðû â ôóòáîë.
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Ïîñòàíîâêà çàäà÷è

0.1 Îäíîàãåíòíàÿ çàäà÷à

Îáó÷åíèå ñ ïîäêðåïëåíèåì ÿâëÿåòñÿ îáëàñòüþ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ,

êîòîðîå èçó÷àåò, êàê àãåíò äîëæåí äåéñòâîâàòü â îêðóæåíèè, ÷òîáû ìàê-

ñèìèçèðîâàòü äîëãîâðåìåííûé âûèãðûø1.

Ïóñòü ó íàñ åñòü íåêîòîðàÿ îêðóæàþùàÿ ñðåäà(environment) è â íåé

íàõîäèòñÿ îäèí àãåíò. Ïðåäñòàâèì âðåìÿ äèñêðåòíîé âåëè÷èíîé

t = {1, ..., Te}, ãäå Te - êîíå÷íûé ìîìåíò âðåìåíè, ïðè êîòîðîì çàêàí÷èâà-

åòñÿ îäíà ýìóëÿöèÿ ïðîöåññà, èíäåêñ e ïîêàçûâàåò êàêàÿ èìåííî ýìóëÿöèÿ.

Âåëè÷èíà T - íå îáÿçàíà áûòü îäèíàêîâîé â êàæäîé ýìóëÿöèè. Â êàæäûé

ìîìåíò âðåìåíè ñèñòåìà íàõîäèòñÿ â îïðåäåë¼ííîì ñîñòîÿíèè st ∈ S, ïðè
t ∈ {1, ..., Te}, à àãåíò âûáèðàåò äåéñòâèå ut ∈ U , ïðè t ∈ {1, ..., Te}. Â îòâåò

íà ýòî äåéñòâèå ñèñòåìà äà¼ò ñèãíàë àãåíòó â âèäå ñêàëÿðíîé âåëè÷èíû -

íàãðàäó Rt(reward) è ïåðåõîäèò â äðóãîå ñîñòîÿíèå st+1, åñëè t 6= Te. Òàêæå

ìû ïðåäïîëàãàåì, ÷òî ìíîæåñòâà S è U - êîíå÷íû.

Òàêèì îáðàçîì âûøåîïèñàííàÿ çàäà÷à ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé êîðòåæ:

G = 〈S, U, Pu, Ru〉, (1)

ãäå:

� S - êîíå÷íîå ìíîæåñòâî ñîñòîÿíèé ñðåäû, st - ýòî ñîñòîÿíèå ñðåäû â

ìîìåíò âðåìåíè t;

� U = {u1, ..., un} - êîíå÷íîå ìíîæåñòâî äåéñòâèé àãåíòà, n - êîëè÷åñòâî
âîçìîæíûõ äåéñòâèé àãåíòà, ut - äåéñòâèå àãåíòà â ìîìåíò âðåìåíè

t;

� Pu(s, s
′) = P (st+1 = s′|st = s, ut = u) - ýòî âåðîÿòíîñòü òîãî, ÷òî

äåéñòâèå u â ñîñòîÿíèè s âî âðåìÿ t ïðèâåä¼ò ê ñîñòîÿíèþ s′ â ìîìåíò

t+ 1;

1Îá ýòîì áóäåò ñêàçàíî äàëåå.
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� Ru(s, s
′) - ýòî íåìåäëåííîå âîçíàãðàæäåíèå çà ïåðåõîä èç ñîñòîÿíèÿ

s, â ñîñòîÿíèå s′, âñëåäñòâèå äåéñòâèÿ u;

Îñíîâíàÿ çàäà÷à òàêîé ìîäåëè çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òîáû íàéòè ¾ïî-

ëèòèêó¿ äëÿ ëèöà, ïðèíèìàþùåãî ðåøåíèÿ, òî åñòü àãåíòà: ôóíêöèþ π,

êîòîðàÿ îïðåäåëÿåò äåéñòâèå π(s), êîòîðîå àãåíò âûáåðåò, íàõîäÿñü â ñî-

ñòîÿíèè s 1.

Îæèäàåìîå âîçíàãðàæäåíèå íà êàæäîì âðåìåííîì øàãå t ìîæíî çà-

ïèñàòü òàê:

Ht = Rut+1
(st+1, st+2)+Rut+2

(st+2, st+3)+...+RuTe−1(sTe−1, sTe) =

Te∑
t

Rut+1
(st+1, st+2)

Îäíàêî íà ñàìîì äåëå ìû íå ìîæåì ïðîñòî òàê äîáàâëÿòü òàêèå íà-

ãðàäû. Íàãðàäû, êîòîðûå ïðèõîäÿò ðàíüøå(â íà÷àëå ýìóëÿöèè), áîëåå âå-

ðîÿòíû, òàê êàê îíè áîëåå ïðåäñêàçóåìû, ÷åì áóäóùèå âîçíàãðàæäåíèÿ.

Äîïóñòèì, àãåíòîì ÿâëÿåòñÿ ìàëåíüêàÿ ìûøü. Öåëü èãðû ñîñòîèò â òîì,

÷òîáû ñúåñòü ìàêñèìàëüíîå êîëè÷åñòâî ñûðà, ïðåæäå ÷åì áûòü ñúåäåííûì

êîøêîé(ðèñ. 1).

Êàê ìû ìîæåì âèäåòü íà èçîáðàæåíèè íèæå, ñêîðåå âñåãî ìûøü áó-

äåò åñòü ñûð ðÿäîì ñ ñîáîé, âìåñòî òîãî, ÷òîáû åñòü ñûð, ðàñïîëîæåííûé

ðÿäîì ñ êîøêîé. Ïîñêîëüêó çà òî, ÷òî íàñ ïîéìàåò êîøêà, áóäåò íàêàçàíèå

â âèäå îòðèöàòåëüíîãî âîçíàãðàæäåíèÿ. À ÷åì áëèæå ìû ê êîøêå, òåì îíà

îïàñíåå. Ïîýòîìó öåííîñòü íàãðàäû ðÿäîì ñ êîøêîé, äàæå åñëè îíà áîëüøå

÷åì òà, êîòîðàÿ ðàñïîëîæåíà ðÿäîì ñ àãåíòîì, áóäåò ñíèæåíà, ïîñêîëüêó

ó àãåíòà íåò óâåðåííîñòè, ÷òî îí ñìîæåò å¼ äîñòèãíóòü.

Ïåðåðàñ÷¼ò îæèäàåìîãî âîçíàãðàæäåíèÿ äåëàåòñÿ ñëåäóþùèì îáðà-

çîì: îïðåäåëÿåì êîýôôèöèåíò äèñêîíòèðîâàíèÿ - γ ∈ [0, 1], êîòîðûé ïî-

êàçûâàåò íàñêîëüêî ñèëüíî àãåíò äîëæåí îáðàùàòü âíèìàíèå íà áóäóùèå

íàãðàäû. Òî åñòü ÷åì ìåíüøå γ, òåì áîëüøå àãåíò àêöåíòèðóåò ñâî¼ âíè-

ìàíèå íà íàãðàäû â íåäàë¼êîì áóäóùåì. È íàîáîðîò, ÷åì áîëüøå γ, òåì

1Êîãäà ðå÷ü èä¼ò î ñîñòîÿíèè ñèñòåìû, ìû ïîäðàçóìåâàåì ñîáîé òàêæå ñîñòîÿíèè àãåíòà. Ïîòîìó
÷òî àãåíò è ñèñòåìà íåðàçðûâíî ñâÿçàíû. Â êà÷åñòâå ïðèìåðà ñîñòîÿíèÿ s ìîãóò áûòü êîîðäèíàòû
àãåíòà â ñèñòåìå. Òàêèì îáðàçîì, ãîâîðÿ î ñîñòîÿíèè ñèñòåìû èìåþò ââèäó ïîëîæåíèå(êàê ïðèìåð)
àãåíòà â ýòîé ñèñòåìå.
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Ðèñ. 1: Âîçìîæíàÿ ñðåäà äëÿ îáó÷åíèÿ ñ ïîäêðåïëåíèåì.

ñèëüíåå àãåíò çàäóìûâàåòñÿ î âûãîäå îò ñâîèõ áóäóùèõ äåéñòâèé.

Òàêèì îáðàçîì ê êîðòåæó 1 ìîæíî äîáàâèòü åù¼ è γ. Òîãäà ïîëó÷à-

åòñÿ êîðòåæ:

G = 〈S, U, Pu, Ru, γ〉. (2)

Ïåðåîáîçíà÷èì rt = Rut(st, st+1), Rt = Ht. Òàêèì îáðàçîì îæèäàåìîå

âîçíàãðàæäåíèå ìîæíî ðàññ÷èòàòü òàê:

Rt = rt+1 + γrt+2 + γ2rt+3 + ... =
∞∑
k=0

γtrt+k+1

Îïèøåì àëãîðèòì îäíîé ýìóëÿöèè èãðû ñ òàêîé ìàòåìàòè÷åñêîé ìî-

äåëüþ:

1. Èíèöèàëèçàöèÿ ñòðàòåãèè π1(u|s1) è ñîñòîÿíèÿ ñðåäû s1;

2. Àãåíò âûáèðàåò äåéñòâèå u1 ∼ π1(u|s1);

3. Ñðåäà äà¼ò íàãðàäó àãåíòó r1 çà äåéñòâèå u1 è ïåðåõîäèò â íîâîå

ñîñòîÿíèå s2 ñ âåðîÿòíîñòüþ ïåðåõîäà Pu1(s1, s2);

4. Àãåíò êîððåêòèðóåò ñòðàòåãèþ π2(u|s2);

5. Àãåíò âûáèðàåò äåéñòâèå u2 ∼ π2(u|s2);
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6. Ñðåäà äà¼ò íàãðàäó àãåíòó r2 çà äåéñòâèå u2 è ïåðåõîäèò â íîâîå

ñîñòîÿíèå s3 ñ âåðîÿòíîñòüþ ïåðåõîäà Pu2(s2, s3);

7. Äëÿ âñåõ t = 3, ...,Te.

8. Àãåíò êîððåêòèðóåò ñòðàòåãèþ πt(u|st);

9. Àãåíò âûáèðàåò äåéñòâèå ut ∼ πt(u|st);

10. Ñðåäà äà¼ò íàãðàäó àãåíòó rt çà äåéñòâèå ut è ïåðåõîäèò â íîâîå

ñîñòîÿíèå st+1 ñ âåðîÿòíîñòüþ ïåðåõîäà Put(st, st+1).

Çàìå÷àíèÿ.

1. Ôîðìàëüíî ïîëèòèêà ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé îòîáðàæåíèå ñîñòîÿíèé íà

âåðîÿòíîñòè âûáîðà êàæäîãî âîçìîæíîãî äåéñòâèÿ. Åñëè àãåíò ñëå-

äóåò ïîëèòèêå π â ìîìåíò âðåìåíè t, òî π(u|s) ýòî âåðîÿòíîñòü òîãî,
÷òî ut = u, åñëè st = s. Òî åñòü π ýòî ïðîñòî ôóíêöèÿ. ¾|¿â ñåðåäèíå

π(u|s) ïðîñòî íàïîìèíàåò, ÷òî îíà îïðåäåëÿåò ðàñïðåäåëåíèå âåðîÿò-
íîñòåé ïî u(s) ∈ U äëÿ êàæäîãî s ∈ S.

2. Çíàê ∼ îçíà÷àåò ¾ñîîòâåòñòâèå ¿;

3. Åñëè ìû óñòàíîâèì, ÷òî íåéðîííàÿ ñåòü áóäåò îïðåäåëÿòü ïîëèòèêó

àãåíòà π, òî êîððåêòèðîâàêà ïîëèòèêè îçíà÷àåò êîððåêòèðîâêó âåñîâ

â äàííîé íåéðîñåòè.

Åñëè

P (st+1 = s′, rt+1 = r|st, ut, rt, st−1, ut−1, rt−1, ..., s1, u1, r1) =

= P (st+1 = s′, rt+1 = r|st, ut),

òî åñòü, âûáîð äåéñòâèÿ íà òåêóùåì øàãå çàâèñèò îò ïðåäûäóùåãî ñîñòî-

ÿíèÿ, òî òàêóþ ìîäåëü ìîæíî îõàðàêòåðèçîâàòü êàê Ìàðêîâñêèé ïðîöåññ

ïðèíÿòèÿ ðåøåíèé(ÌÏÏÐ)[50], ïîñêîëüêó âûáîð äåéñòâèÿ àãåíòîì â êàæ-

äûé ìîìåíò âðåìåíè t çàâèñèò îò ïðåäûäóùåãî ìîìåíòà t− 1.
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Ðèñ. 2: Ìîäåëü îáó÷åíèÿ ñ ïîäêðåïëåíèåì ñ îäíèì àãåíòîì.

Äàííàÿ ìîäåëü èçîáðàæåíà íà ðèñóíêå 2.

Çàäà÷à àãåíòà çàêëþ÷àåòñÿ â íàõîæäåíèè ïîëèòèêè π, êîòîðàÿ îïè-

ñûâàåò íàèëó÷øåå äåéñòâèå äëÿ êàæäîãî ñîñòîÿíèÿ ñèñòåìû, òî åñòü íåîõî-

äèìî íàéòè îïòèìàëüíóþ ïîëèòèêó ïóò¼ì ïðîá è îøèáîê. Íàèëó÷øèå äåé-

ñòâèÿ âëåêóò íàèáîëüøèå íàãðàäû äëÿ êàæäîãî ñîñòîÿíèÿ. Òî åñòü ìîæíî

ñêàçàòü, ÷òî öåëü îáó÷åíèÿ ñ ïîäêðåïëåíèåì ñîñòîèò â òîì, ÷òîáû íàéòè

òàêóþ ïîëèòèêó àãåíòà, êîòîðàÿ ìàêñèìèçèðóåò îæèäàåìîå âîçíàãðàæäå-

íèå.

Â äàííîé çàäà÷å åñòü ñëåäóþùèå ïðîáëåìû[16]. Íàãðàäà çà ñîâåð-

ø¼ííîå àãåíòîì äåéñòâèå ìîæåò äàâàòüñÿ åìó íå ñðàçó. Ïðîñòîé ïðèìåð:

çìåéêà. Âû ïîëó÷àåòå íàãðàäó òîëüêî ïðè ñúåäàíèè îïðåäåë¼ííîãî ïðåä-

ìåòà, êîòîðûé ìîæåò áûòü ðàñïîëîæåí â ëþáîì ìåñòå èãðîâîé îáëàñòè.

Ïîýòîìó ïðîöåññ îáó÷åíèÿ ìîæåò âåñòèñü äîñòàòî÷íî äîëãî, ïîòîìó ÷òî

äëÿ ïîëó÷åíèÿ êàêîé-ëèáî îáðàòíîé ñâÿçè îò îêðóæàþùåé ñðåäû àãåíò

äîëæåí ñäåëàòü îïðåäåë¼ííóþ ïîñëåäîâàòåëüíîñòü äåéñòâèé. Òàêæå ïðåä-

ñòàâèì ñåáå ñèòóàöèþ, êîãäà â òîé æå óïîìÿíóòîé âûøå èãðå ó íàñ âîçíèêëà

ñèòóàöèÿ, ãäå åñòü 2 ïðåäìåòà. Ïðè äîñòèæåíèè îäíîãî àãåíò ïîëó÷àåò íà-

ãðàäó +1, à ïðè äîñòèæåíèè äðóãîé +100. Íî âòîðîé ïðåäìåò íàõîäèòñÿ

â ðèñêîâàííîì ìåñòå, ãäå áîëüøå âåðîÿòíîñòü ïðîèãðûøà. Ïðè íåïðàâèëü-

íîé íàñòðîéêå ïàðàìåòðîâ îáó÷åíèÿ, àãåíò íèêîãäà íå äîñòèãíåò áîëüøîé

íàãðàäû, à áóäåò ñîñðåäîòî÷åí òîëüêî íà ë¼ãêîì äîñòèæåíèè íåáîëüøîé

12



íàãðàäû, ïîòîìó ÷òî îí äàæå è íå óçíàåò î òîì, ÷òî åñòü íàãðàäà áîëüøå

òîé, êîòîðàÿ ðÿäîì. Ýòà òðóäíîñòü íàçûâàåòñÿ áàëàíñîì ðàçâåäêè è ýêñ-

ïëóàòàöèè. Î ñóùåñòâóþùèõ ïîäõîäàõ ê ðåøåíèþ äàííûõ ïðîáëåì áóäåò

ðàññêàçàíî â ñëåäóþùåé ãëàâå.

0.2 Ìóëüòèàãåíòíàÿ çàäà÷à

Òàêæå ñóùåñòâóþò ìîäåëè, â êîòîðûõ ôèãóðèðóþò íåñêîëüêî àãåí-

òîâ. Ìóëüòèàãåíòíóþ çàäà÷ó RL ïðèíÿòî ðàññìàòðèâàòü[13] êàê êîîïåðà-

òèâíóþ, ñòîõàñòè÷åñêóþ èãðó G, îïðåäåëÿåìóþ íàáîðîì:

G =< S,U, P, r, Z,O, n, γ >, (3)

â êîòîðîì:

� n àãåíòîâ îáîçíà÷àåìûõ a ∈ A ≡ {1, ..., n}, âûáèðàþò ïîñëåäîâàòåëü-
íîñòü äåéñòâèé;

� Ñðåäà èìååò ñîñòîÿíèå s ∈ S;

� Â êàæäûé âðåìåííîé øàã êàæäûé àãåíò îäíîâðåìåííî ñ äðóãèìè

àãåíòàìè âûáèðàþò äåéñòâèå ua ∈ U , îáðàçóÿ ñîâìåñòíîå äåéñòâèå

u ∈ U ≡ Un;

� Ñîâìåñòíîå äåéñòâèå u èíäóöèðóåò ïåðåõîä â ñðåäå, ñîãëàñíî ôóíê-

öèè ïåðåõîäà ñîñòîÿíèÿ: P (s′|s,u) : S ×U× S → [0, 1];

� Âñå àãåíòû èìåþò îäèíàêîâóþ ôóíêöèþ âîçíàãðàæäåíèÿ r(s,u) : S×
U→ R;

� γ ∈ [0, 1] - êîýôôèöèåíò äèñêîíòèðîâàíèÿ, êàê è â çàäà÷å, îïèñàííîé

â ïðåäûäóùåì ïàðàãðàôå.

� Àãåíòû ïðîâîäÿò íàáëþäåíèÿ z ∈ Z â ñîîòâåòñòâèè ñ ôóíêöèåé íà-

áëþäåíèÿ O(s, a) : S × A→ Z;

� Êàæäûé àãåíò èìååò èñòîðèþ íàáëþäåíèé äåéñòâèé: τ a ∈ T ≡ (Z ×
U)′;
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� Ó êàæäîãî àãåíòà íà åãî ëîêàëüíîé èñòîðèè íàáëþäåíèÿ äåéñòâèé

çàäà¼òñÿ ñòîõàñòè÷åñêàÿ ïîëèòèêà(èëè ñòðàòåãèÿ): πa(ua|τ a) : T ×
U → [0, 1];

� Äèñêîíòèðîâàííûé äîõîä ðàâåí: Rt =
∑∞

l=0 γ
lrt+l;

� Ñîâìåñòíàÿ ïîëèòèêà àãåíòîâ èíäóöèðóåò ôóíêöèþ çíà÷åíèÿ(value-

function), òî åñòü ìàòåìàòè÷åñêîå îæèäàíèå îò Rt :

V π(st) = Est+1:∞,ut:∞[Rt|st]. Äàííàÿ ôóíêöèÿ ìîæåò ïîòðåáîâàòüñÿ â

ìåòîäå îáó÷åíèÿ äëÿ òîãî, ÷òîáû àãåíò ìîã ïîíÿòü, íàñêîëüêî õîðîøî

äëÿ íåãî íàõîäèòüñÿ â äàííîì ñîñòîÿíèè st;

� Òàêæå ñîâìåñòíàÿ ïîëèòèêà àãåíòîâ èíäóöèðóåò ôóíêöèþ çíà÷åíèÿ-

äåéñòâèÿ(action-value function), êîòîðóþ ÷àùå âñåãî íàçûâàþò ïðîñòî

Q-ôóíêöèåé (Q-function): Qπ(st, ut) = Est+1:∞,ut+1:∞[Rt|st, ut]. Îíà, â
ñâîþ î÷åðåäü äà¼ò àãåíòó ïîíèìàíèå, íàñêîëüêî õîðîøî âûïîëíÿòü

äàííîå äåéñòâèå ut â äàííîì ñîñòîÿíèè st;

� À òàêæå åñòü ôóíêöèÿ ïðåèìóùåñòâà, êîòîðàÿ èñïîëüçóåò ðàçíîñòü

äâóõ âûøåóïîìÿíóòûõ ôóíêöèé, à èìåííî: Aπ(st, ut) = Qπ(st, ut) −
V π(st). Îíà æå ïîêàçûâàåò íàñêîëüêî ëó÷øå â äàííîì ñîñòîÿíèè st
âûáðàòü èìåííî ut, äåéñòâóÿ â ñîîòâåòñòâèè ñ ïîëèòèêîé πa.

Ôóíêöèè çíà÷åíèÿ, çíà÷åíèÿ-äåéñòâèÿ è ïðåèìóùåñòâà èñïîëüçóþòñÿ

â ðàçëè÷íûõ àëãîðèòìàõ îáó÷åíèÿ ñ ïîäêðåïëåíèåì äëÿ óëó÷øåíèÿ ïîëè-

òèê àãåíòîâ èëè äëÿ îáó÷åíèÿ êðèòèêà, îñíîâíàÿ çàäà÷à êîòîðîãî - îöåíè-

âàíèå äåéñòâèé àãåíòîâ, äåéñòâóþùèõ ïî ñâîèì ïîëèòèêàì.

Â äàííîì ñëó÷àå öåëüþ îáó÷åíèÿ ñ ïîäêðåïëåíèåì ÿâëÿåòñÿ ïîëó-

÷åíèå òàêîé ïîëèòèêè, êîòîðàÿ ìàêñèìèçèðîâàëà áû ñóììàðíîå çíà÷åíèå

âîçíàãðàæäåíèé âñåõ àãåíòîâ.

Îñíîâíûìè ïðîáëåìàìè â ìóëüòèàãåíòíûõ çàäà÷àõ, ïîìèìî óïîìÿ-

íóòûõ ïðîáëåì îäíîàãåíòíûõ çàäà÷, ÿâëÿþòñÿ ñëåäóþùèå ïðîáëåìû:

� Íåñòàöèîíàðíîñòü ñðåäû. Â îäíîàãåíòíîé ìîäåëè îáó÷åíèÿ ñ ïîäêðåï-

ëåíèåì àãåíò ñòðåìèòñÿ êàê ìîæíî øèðå óçíàòü îêðóæàþùóþ ñðåäó

è ïðèñïîñîáèòüñÿ ê íåé. À â ìóëüòèàãåíòíîé çàäà÷å ýòî íåâîçìîæíî
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ââèäó òîãî, ÷òî àãåíòû äåéñòâóþò â ñðåäå âñå âìåñòå, ìåíÿÿ ñâîè äåé-

ñòâèÿ ïî ìåðå îáó÷åíèÿ, à íå äåéñòâóþò âñåãäà îäèíàêîâî. Ïîýòîìó ê

òàêîé ñðåäå íåâîçìîæíî ïðèñïîñîáèòüñÿ;

� Ýêñïîíåíöèàëüíûé ðîñò âû÷èñëåíèé. Ïðè íàëè÷èè áîëüøîãî ÷èñëà

àãåíòîâ, êîëè÷åñòâî íåîáõîäèìûõ âû÷èñëåíèé, ïðîâîäèìûõ íà êàæ-

äîé èòåðàöèè îáó÷åíèÿ ìîæåò áûòü î÷åíü âåëèêî. Âî ìíîãîì ýòî çàâè-

ñèò îò ýôôåêòèâíîñòè ïðèìåíÿåìîãî äëÿ îáó÷åíèÿ ìåòîäà, à òàêæå îò

êîíêðåòíîãî ÷èñëà àãåíòîâ. Òàê èëè èíà÷å äëÿ îáõîäà äàííîé ïðîáëå-

ìû íåîáõîäèìî óëó÷øàòü ñóùåñòâóþùèå àëãîðèòìû, ëèáî óëó÷øàòü

ñèñòåìû, íà êîòîðûõ ïðîèçâîäÿòñÿ âû÷èñëåíèÿ.
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Îáçîð ëèòåðàòóðû

Ìàøèííîå îáó÷åíèå (machine learning) - ýòî íàó÷íîå èññëåäîâàíèå

àëãîðèòìîâ è ñòàòèñòè÷åñêèõ ìîäåëåé, êîòîðûå èñïîëüçóþòñÿ êîìïüþòåð-

íûìè ñèñòåìàìè äëÿ ýôôåêòèâíîãî âûïîëíåíèÿ êîíêðåòíîé çàäà÷è áåç èñ-

ïîëüçîâàíèÿ ÿâíûõ èíñòðóêöèé, âìåñòî ýòîãî îïèðàÿñü íà øàáëîíû è óìî-

çàêëþ÷åíèÿ. Ìàøèííîå îáó÷åíèÿ ÿâëÿåòñÿ îáëàñòüþ èñêóñòâåííîãî èíòåë-

ëåêòà. Àëãîðèòìû ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ñòðîÿò ìàòåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü íà

îñíîâå âûáîðî÷íûõ äàííûõ, èçâåñòíûõ êàê ¾îáó÷àþùèå äàííûå¿, äëÿ òî-

ãî, ÷òîáû äåëàòü ïðîãíîçû èëè ðåøåíèÿ áåç ÿâíîãî ïðîãðàììèðîâàíèÿ äëÿ

âûïîëíåíèÿ çàäà÷è. Àëãîðèòìû ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ èñïîëüçóþòñÿ â øè-

ðîêîì ñïåêòðå ïðèëîæåíèé, òàêèõ êàê ôèëüòðàöèÿ ýëåêòðîííîé ïî÷òû èëè

êîìïüþòåðíîå çðåíèå, ãäå íåâîçìîæíî ðàçðàáîòàòü àëãîðèòì êîíêðåòíûõ

èíñòðóêöèé äëÿ âûïîëíåíèÿ çàäà÷è. Ìàøèííîå îáó÷åíèå òåñíî ñâÿçàíî ñ

âû÷èñëèòåëüíîé ñòàòèñòèêîé, êîòîðàÿ ôîêóñèðóåòñÿ íà ïðîãíîçèðîâàíèè ñ

èñïîëüçîâàíèåì êîìïüþòåðîâ. Èçó÷åíèå ìàòåìàòè÷åñêîé îïòèìèçàöèè ïîç-

âîëÿåò ïîÿâëåíèå ìåòîäîâ, òåîðèé è îáëàñòåé ïðèìåíåíèÿ ìàøèííîãî îáó-

÷åíèÿ.

Íàçâàíèå ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ áûëî ïðèäóìàíî â 1959 ãîäó Àðòóðîì

Ñàìóýëåì [34].

Çàäà÷è ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ïîäðàçäåëÿþòñÿ íà íåñêîëüêî øèðîêèõ

êàòåãîðèé. Ïðè îáó÷åíèè ñ ó÷èòåëåì àëãîðèòì ñòðîèò ìàòåìàòè÷åñêóþ ìî-

äåëü èç íàáîðà äàííûõ, êîòîðûé ñîäåðæèò êàê âõîäíûå äàííûå, òàê è òðå-

áóåìûå âûõîäíûå äàííûå. Íàïðèìåð, åñëè çàäà÷à çàêëþ÷àëàñü â òîì, ÷òî-

áû îïðåäåëèòü, ñîäåðæèò ëè èçîáðàæåíèå îïðåäåë¼ííûé îáúåêò, îáó÷àþ-

ùèå äàííûå äëÿ àëãîðèòìà îáó÷åíèÿ ñ ó÷èòåëåì áóäóò âêëþ÷àòü èçîáðà-

æåíèÿ ñ ýòèì îáúåêòîì è áåç íåãî(âõîäíûå äàííûå), à òàêæå êàæäîå èçîá-

ðàæåíèå áóäåò èìåòü ìåòêó(âûõîäíûå äàííûå), óêàçûâàþùóþ, ñîäåðæàëî

ëè èçîáðàæåíèå äàííûé îáúåêò. Òàêèì îáðàçîì ïðîâîäèòñÿ îáó÷åíèå íà

áîëüøîì êîëè÷åñòâå äàííûõ, ÷àùå âñåãî ðàçäåëÿåìûõ íà îáó÷àþùóþ âû-

áîðêó è êîíòðîëüíóþ, äëÿ òîãî, ÷òîáû ñèñòåìà íå ìîãëà áû çàïîìíèòü âñå

ñóùåñòâóþùèå âàðèàíòû. Êîãäà ñèñòåìà äîñòèãàåò äîñòàòî÷íîé òî÷íîñòè

íà êîíòðîëüíûõ äàííûõ, îíà ãîòîâà äëÿ èñïîëüçîâàíèÿ íà äðóãèõ äàííûõ.
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Àëãîðèòìû êëàññèôèêàöèè è àëãîðèòìû ðåãðåññèè ÿâëÿþòñÿ àëãî-

ðèòìàìè îáó÷åíèÿ ñ ó÷èòåëåì. Àëãîðèòìû êëàññèôèêàöèè èñïîëüçóþòñÿ,

êîãäà êîëè÷åñòâî âûõîäîâ îãðàíè÷åíû êîíå÷íûì íàáîðîì çíà÷åíèé. Äëÿ

àëãîðèòìà êëàññèôèêàöèè, êîòîðûé ôèëüòðóåò ýëåêòðîííûå ïèñüìà, âõîä-

íûìè äàííûìè áóäóò âõîäÿùèå ýëåêòðîííûå ïèñüìà, à âûõîäíûìè äàííû-

ìè áóäåò èìÿ ïàïêè, â êîòîðóþ ñëåäóåò îòïðàâëÿòü ýëåêòðîííóþ ïî÷òó.

Äëÿ àëãîðèòìà, êîòîðûé èäåíòèôèöèðóåò ýëåêòðîííûå ïèñüìà ñî ñïàìîì,

ðåçóëüòàòîì áóäåò ïðåäñêàçàíèå ¾ñïàì¿ èëè ¾íå ñïàì¿, ïðåäñòàâëåííîå ëî-

ãè÷åñêèìè çíà÷åíèÿìè ¾èñòèíà¿ è ¾ëîæü¿. Àëãîðèòìû ðåãðåññèè íàçâàíû

èç-çà èõ íåïðåðûâíûõ âûõîäîâ, ÷òî îçíà÷àåò, ÷òî îíè ìîãóò èìåòü ëþáîå

çíà÷åíèå â ïðåäåëàõ äèàïàçîíà. Ïðèìåðàìè íåïðåðûâíîãî çíà÷åíèÿ ÿâëÿ-

þòñÿ òåìïåðàòóðà, äëèíà èëè öåíà îáúåêòà.

Ïðè îáó÷åíèè áåç ó÷èòåëÿ àëãîðèòì ñòðîèò ìàòåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü

èç íàáîðà äàííûõ, êîòîðûé ñîäåðæèò òîëüêî âõîäíûå äàííûå è íå èìå-

åò æåëàåìûõ âûõîäíûõ ìåòîê. Àëãîðèòìû îáó÷åíèÿ áåç ó÷èòåëÿ èñïîëü-

çóþòñÿ äëÿ íàõîæäåíèÿ ñòðóêòóðû äàííûõ, òàêîé êàê ãðóïïèðîâêà èëè

êëàñòåðèçàöèÿ òî÷åê äàííûõ. Îáó÷åíèå áåç ó÷èòåëÿ ìîæåò îáíàðóæèâàòü

çàêîíîìåðíîñòè â äàííûõ è ìîæåò ãðóïïèðîâàòü âõîäíûå äàííûå ïî êàòå-

ãîðèÿì.

Åù¼ îäíîé îáëàñòüþ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ÿâëÿåòñÿ îáó÷åíèå ñ ïîä-

êðåïëåíèåì. Îíî ïîñòðîåíî íà îáðàòíîé ñâÿçè ñðåäû è àãåíòà, äåéñòâóþ-

ùåãî â íåé. Ïðè ýòîì àãåíò íè÷åãî íå çíàåò î ñðåäå. Îí ó÷èòñÿ äåëàòü

äåéñòâèÿ íà îñíîâå ñèãíàëà, ïîëó÷àåìîãî èì îò ñðåäû, êîòîðûé ãîâîðèò

åìó î òîì, õîðîøî èëè ïëîõî òî, ÷òî îí ñäåëàë. Òàêèì îáðàçîì, îáó÷åíèå

ñ ïîäêðåïëåíèåì î÷åíü ïîõîæå íà ðåàëüíóþ ìîäåëü îáó÷åíèÿ ÷åëîâåêà â

ïðèðîäå, ãäå ÷åëîâåê ìåòîäîì ïðîá è îøèáîê ó÷èòñÿ ïîçíàâàòü ìèð. Ó íåãî

íåò èíñòðóêöèé ïðàâèëüíûõ äåéñòâèé, êàê íåò è èíñòðóêöèé íåïðàâèëüíûõ

äåéñòâèé.

Ìíîãèå ñëîæíûå çàäà÷è îáó÷åíèÿ ñ ïîäêðåïëåíèåì, òàêèå êàê êîîð-

äèíàöèÿ àâòîíîìíûõ òðàíñïîðòíûõ ñðåäñòâ, ñåòåâàÿ äîñòàâêà ïàêåòîâ è

ðàñïðåäåë¼ííàÿ ëîãèñòèêà, åñòåñòâåííî, ìîäåëèðóþòñÿ êàê êîîïåðàòèâíûå

ìóëüòèàãåíòíûå ñèñòåìû. Îäíàêî ìåòîäû RL, ðàçðàáîòàííûå äëÿ ìîäåëåé

ñ îäíèì àãåíòîì, îáû÷íî ïëîõî ñïðàâëÿþòñÿ ñ òàêèìè çàäà÷àìè, ïîñêîëü-
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êó ïðîñòðàíñòâî ñîâìåñòíûõ äåéñòâèé àãåíòîâ è ïðîñòðàíñòâî íàáëþäåíèé

ðàñòóò ýêñïîíåíöèàëüíî ñ ÷èñëîì àãåíòîâ[13].

×òîáû ñïðàâèòüñÿ ñ òàêîé ñëîæíîñòüþ, ÷àñòî ïðèõîäèòñÿ ïðèáåãàòü

ê äåöåíòðàëèçîâàííîé ïîëèòèêå, â êîòîðîé êàæäûé àãåíò âûáèðàåò ñâî¼

ñîáñòâåííîå äåéñòâèå, îáóñëîâëåííîå òîëüêî åãî ëîêàëüíîé èñòîðèåé íà-

áëþäåíèÿ çà äåéñòâèÿìè. Êðîìå òîãî, ÷àñòè÷íàÿ íàáëþäàåìîñòü è êîì-

ìóíèêàöèîííûå îãðàíè÷åíèÿ âî âðåìÿ èñïîëíåíèÿ ìîãóò ïîòðåáîâàòü èñ-

ïîëüçîâàíèÿ äåöåíòðàëèçîâàííûõ ïîëèòèê, äàæå åñëè ïðîñòðàíñòâî äëÿ

ñîâìåñòíûõ äåéñòâèé íå ñëèøêîì âåëèêî.

Ñëåäîâàòåëüíî, ñóùåñòâóåò áîëüøàÿ ïîòðåáíîñòü â íîâûõ ìåòîäàõ

RL, êîòîðûå ìîãóò ýôôåêòèâíî èçó÷àòü äåöåíòðàëèçîâàííûå ïîëèòèêè. Â

íåêîòîðûõ ñëó÷àÿõ ñàìî îáó÷åíèå ìîæåò òàêæå ïîòðåáîâàòü äåöåíòðàëè-

çàöèè. Îäíàêî âî ìíîãèõ ñëó÷àÿõ îáó÷åíèå ìîæåò ïðîõîäèòü íà òðåíàæåðå

èëè â ëàáîðàòîðèè, â êîòîðîé äîñòóïíà äîïîëíèòåëüíàÿ èíôîðìàöèÿ î ñî-

ñòîÿíèè, è àãåíòû ìîãóò ñâîáîäíî îáùàòüñÿ. Ýòà öåíòðàëèçîâàííàÿ ïîäãî-

òîâêà äåöåíòðàëèçîâàííûõ ïîëèòèê ÿâëÿåòñÿ ñòàíäàðòíîé ïàðàäèãìîé äëÿ

ìóëüòèàãåíòíîãî ïëàíèðîâàíèÿ [31],[23] è íåäàâíî áûëà çàìå÷åíà ñîîáùå-

ñòâàìè ãëóáîêîãî RL [11],[19]. Îäíàêî âîïðîñ î òîì, êàê íàèëó÷øèì îáðà-

çîì èñïîëüçîâàòü âîçìîæíîñòè äëÿ öåíòðàëèçîâàííîãî îáó÷åíèÿ, îñòàåòñÿ

îòêðûòûì.

Åùå îäíà âàæíàÿ çàäà÷à - íàçíà÷åíèå êðåäèòîâ íåñêîëüêèì àãåí-

òàì [6]: â êîîïåðàòèâíûõ óñëîâèÿõ ñîâìåñòíûå äåéñòâèÿ îáû÷íî ãåíåðè-

ðóþò òîëüêî ãëîáàëüíûå âîçíàãðàæäåíèÿ, ÷òî çàòðóäíÿåò êàæäîìó àãåíòó

îñîçíàâàòü ñâîé âêëàä â óñïåõ êîìàíäû. Èíîãäà ìîæíî ðàçðàáîòàòü èíäè-

âèäóàëüíûå ôóíêöèè âîçíàãðàæäåíèÿ äëÿ êàæäîãî àãåíòà. Òåì íå ìåíåå,

ýòè âîçíàãðàæäåíèÿ îáû÷íî íåäîñòóïíû â êîîïåðàòèâíûõ óñëîâèÿõ è ÷à-

ñòî íå ïîáóæäàþò îòäåëüíûõ àãåíòîâ æåðòâîâàòü ðàäè îáùåãî áëàãà. Ýòî

íåðåäêî ñóùåñòâåííî ïðåïÿòñòâóåò ìíîãîàãåíòíîìó îáó÷åíèþ â ñëîæíûõ

çàäà÷àõ, äàæå ïðè îòíîñèòåëüíî íåáîëüøîì êîëè÷åñòâå àãåíòîâ.

Õîòÿ RL ñ íåñêîëüêèìè àãåíòàìè ïðèìåíÿëîñü â ðàçëè÷íûõ óñëî-

âèÿõ [5],[47], îí ÷àñòî îãðàíè÷èâàëñÿ òàáëè÷íûìè ìåòîäàìè è ïðîñòûìè

ñðåäàìè. Åäèíñòâåííûì èñêëþ÷åíèåì ÿâëÿåòñÿ íåäàâíÿÿ ðàáîòà â ãëóáî-

êîì ìíîãîàãåíòíîì RL, êîòîðàÿ ìîæåò ìàñøòàáèðîâàòüñÿ äî ìíîãîìåðíûõ
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ïðîñòðàíñòâ ââîäà è äåéñòâèÿ. Òàê â [40] èñïîëüçóþò êîìáèíàöèþ DQN è

íåçàâèñèìîãî Q-îáó÷åíèÿ [41],[35], ÷òîáû íàó÷èòüñÿ èãðàòü â ïîíã ìåæäó

äâóìÿ èãðîêàìè. Ñîâñåì íåäàâíî ýòîò æå ìåòîä áûë èñïîëüçîâàí â [25],

÷òîáû èçó÷èòü âîçíèêíîâåíèå ñîòðóäíè÷åñòâà è ïðåäàòåëüñòâà â ïîñëåäî-

âàòåëüíûõ ñîöèàëüíûõ äèëåììàõ.

Êðîìå òîãî, íåäàâíèå ðàáîòû íà âîçíèêíîâåíèå ñâÿçè ìåæäó àãåí-

òàìè, îáó÷àåìûõ ïîñðåäñòâîì ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà � [7],[30],[24],[11],[37]. Â

ýòîì íàïðàâëåíèè ñòàòåé ïðîõîæäåíèå ãðàäèåíòîâ ìåæäó àãåíòàìè âî âðå-

ìÿ îáó÷åíèÿ è ñîâìåñòíîå èñïîëüçîâàíèå ïàðàìåòðîâ ÿâëÿþòñÿ äâóìÿ ðàñ-

ïðîñòðàíåííûìè ñïîñîáàìè èñïîëüçîâàíèÿ ïðåèìóùåñòâ öåíòðàëèçîâàííî-

ãî îáó÷åíèÿ. Îäíàêî ýòè ìåòîäû íå ïîçâîëÿþò èñïîëüçîâàòü äîïîëíèòåëü-

íóþ èíôîðìàöèþ î ñîñòîÿíèè âî âðåìÿ îáó÷åíèÿ è íå çàòðàãèâàþò ïðîáëå-

ìó ìóëüòèàãåíòíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ íàãðàä.

Â [15] èññëåäîâàëè ìåòîäû àêòåðà-êðèòèêà ñ äåöåíòðàëèçîâàííûì èñ-

ïîëíåíèåì ñ öåíòðàëèçîâàííûì îáó÷åíèåì. Òåì íå ìåíåå, â èõ ìåòîäàõ

óñëîâèÿ êàê àêòåðîâ òàê è êðèòèêîâ î ÷àñòíûõ, äëÿ êàæäîãî àãåíòà ñâîèõ

íàáëþäåíèÿõ è äåéñòâèÿõ, à òàêæå î íàçíà÷åíèè ìóëüòèàãåíòíûõ íàãðàä

ðàññìàòðèâàþòñÿ òîëüêî ñ ïîìîùüþ ñîáñòâåííîðó÷íî ïðèñâàèâàåìûõ ÷àñò-

íûõ íàãðàä.

Â áîëüøèíñòâå ïðèëîæåíèé RL ê ìèêðîóïðàâëåíèþ StarCraft èñïîëü-

çóåòñÿ öåíòðàëèçîâàííûé êîíòðîëëåð ñ äîñòóïîì ê ïîëíîìó ñîñòîÿíèþ è

óïðàâëåíèåì âñåìè óñòðîéñòâàìè, õîòÿ àðõèòåêòóðà êîíòðîëëåðîâ èñïîëü-

çóåò ìíîãîàãåíòíûé õàðàêòåð ïðîáëåìû. Â [43] èñïîëüçóþò æàäíûé MDP,

êîòîðûé íà êàæäîì âðåìåííîì øàãå ïîñëåäîâàòåëüíî âûáèðàåò äåéñòâèÿ

äëÿ àãåíòîâ ñ ó÷åòîì âñåõ ïðåäûäóùèõ äåéñòâèé â ñî÷åòàíèè ñ îïòèìèçàöè-

åé íóëåâîãî ïîðÿäêà, â òî âðåìÿ êàê â [32] èñïîëüçóþò ìåòîä àêòåð-êðèòèê,

êîòîðûé èñïîëüçóåò RNN äëÿ îáìåíà èíôîðìàöèåé ìåæäó àãåíòàìè.

Íàèáîëåå ñîâðåìåííûì ÿâëÿåòñÿ ðåøåíèå ñòàòüè [12], àâòîðû êîòî-

ðîé òàêæå èñïîëüçóþò ìóëüòèàãåíòíîå ïðåäñòàâëåíèå è äåöåíòðàëèçîâàí-

íóþ ïîëèòèêó. Îäíàêî îíè ôîêóñèðóþòñÿ íà ñòàáèëèçàöèè âîñïðîèçâåäå-

íèÿ îïûòà ïðè èñïîëüçîâàíèè DQN è íå â ïîëíîé ìåðå èñïîëüçóþò ðåæèì

öåíòðàëèçîâàííîãî îáó÷åíèÿ.

Â [26] òàêæå ïðåäëàãàþò ìóëüòèàãåíòíûé àëãîðèòì ãðàäèåíòà ïîëè-
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òèêè ñ èñïîëüçîâàíèåì öåíòðàëèçîâàííûõ êðèòèêîâ. Èõ ïîäõîä íå êàñàåòñÿ

ìóëüòèãåíòíîãî ïðèñâîåíèÿ íàãðàä. Îí îáó÷àåò îòäåëüíîãî öåíòðàëèçîâàí-

íîãî êðèòèêà äëÿ êàæäîãî àãåíòà è ïðèìåíÿåòñÿ ê êîíêóðåíòíîé ñðåäå ñ

íåïðåðûâíûì ïðîñòðàíñòâîì äåéñòâèé.

Ïîìèìî îäíîãî èç ñàìûõ ñîâðåìåííûõ àëãîðèòìîâ ìóëüòèàãåíòíîãî

îáó÷åíèÿ ñ ïîäêðåïëåíèåì COMA[13], îñîáåííîñòüþ äàííîé ðàáîòû ÿâëÿ-

åòñÿ ìîäåëü, ê êîòîðîé íåîáõîäèìî ïðèìåíèòü ýòîò ìåòîä, à èìåííî ìîäåëü

èãðû â ôóòáîë. Çàäà÷à îáó÷åíèÿ àãåíòîâ èãðû â ôóòáîë ñ ïðèìåíåíèåì îáó-

÷åíèÿ ñ ïîäêðåïëåíèåì îïèñûâàåòñÿ â ðàáîòàõ [27] [36]. Íè â îäíîé èç íèõ

íå áûë ðåàëèçîâàí ìåòîä COMA èëè åãî ìîäèôèêàöèè.

Â ðàáîòå [13] ìåòîä COMA áûë ïðèìåí¼í ê çàäà÷å ìèêðîóïðàâëåíèÿ â

èãðå Starcraft. Â ñàìîé ñòàòüå ïðèâåä¼í ïñåâäîêîä àëãîðèòìà, íî íàñòðîéêè,

êîòîðûå ïðèìåíÿþòñÿ â ðåàëèçàöèè îáó÷åíèÿ ñ ïîäêðåïëåíèåì, íåîáõîäèìî

âûáðàòü íå îïèðàÿñü íà äàííóþ ðàáîòó, ïîñêîëüêó ìóëüòèàãåíòíûå ìîäåëè

ñóùåñòâåííî îòëè÷àþòñÿ. Íàïðèìåð, â ìîäåëè ìèêðîóïðàâëåíèÿ Starcraft

îñíîâíîé çàäà÷åé àãåíòîâ ÿâëÿåòñÿ ïðàâèëüíîå ðàñïðåäåëåíèå ñèë è ïîçè-

öèîíèðîâàíèå äëÿ òîãî, ÷òîáû óíè÷òîæèòü êîìàíäó ïðîòèâíèêà. Â ìîäåëè

æå ôóòáîëà öåëüþ àãåíòîâ ÿâëÿåòñÿ ðàöèîíàëüíîå âèäåíèå ïîëÿ è ïåðåìå-

ùåíèå äëÿ çàáèâàíèÿ ãîëîâ â âîðîòà ïðîòèâíèêà.
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Ãëàâà 1. Ìåòîäû îáó÷åíèÿ â RL çàäà÷àõ

Â äàííîé ãëàâå ïðèâîäèòñÿ îïèñàíèå êëàññè÷åñêîãî ìåòîäà îáó÷åíèÿ

ñ ïîäêðåïëåíèåì - ãëóáîêîå Q-îáó÷åíèå(DQN), îñíîâíûõ âèäîâ íåéðîñåòåé,

à òàêæå ìóëüòèàãåíòíûé ìåòîä îáó÷åíèÿ - COMA.

1.1 DQN

Îäíèì èç ñòàíäàðòíûõ ïîäõîäîâ ê ðåøåíèþ çàäà÷è îáó÷åíèÿ ñ ïîä-

êðåïëåíèåì ñ÷èòàåòñÿ àëãîðèòì DQN. Îí áûë ýôôåêòèâíî ïðèìåí¼í êî-

ìàíäîé èññëåäîâàòåëåé êîìïàíèè DeepMind Technologies ê èãðàì Atari, â

êîòîðûé äàííûé àëãîðèòì ïîêàçàë ðåçóëüòàòû, â íåêîòîðûõ èãðàõ ïðåâû-

øàþùèå ëó÷øèå ðåçóëüòàòû èãðû ÷åëîâåêà.

Ðàññìîòðèì êîðòåæ 2:

G = 〈S, U, Pu, Ru, γ〉.

ñ çàäà÷åé âûáîðà àãåíòîì òàêèõ äåéñòâèé, êîòîðûå áû ìàêñèìèçèðîâàëè

âåëè÷èíó îæèäàåìîãî äèñêîíòèðîâàííîãî äîõîäà: Rt =
∑∞

k=0 γ
trt+k+1. Åñëè

ìû äîáàâèì â ýòîò êîðòåæ ïîëèòèêó π, òî ñìîæåì ïåðåôîðìóëèðîâàòü

çàäà÷ó îáó÷åíèÿ ñ ïîäêðåïëåíèåì, ïîäõîäÿùóþ ê Q-îáó÷åíèþ.

Èòàê, èìååì êîðòåæ

G = 〈S, U, Pu, Ru, π, γ〉.

ãäå:

� S - êîíå÷íîå ìíîæåñòâî ñîñòîÿíèé ñðåäû, st - ýòî ñîñòîÿíèå ñðåäû â

ìîìåíò âðåìåíè t;

� U = {u1, ..., un} - êîíå÷íîå ìíîæåñòâî äåéñòâèé àãåíòà, n - êîëè÷åñòâî
âîçìîæíûõ äåéñòâèé àãåíòà, ut - äåéñòâèå àãåíòà â ìîìåíò âðåìåíè

t;

� Pu(s, s
′) = P (st+1 = s′|st = s, ut = u) - ýòî âåðîÿòíîñòü òîãî, ÷òî

äåéñòâèå u â ñîñòîÿíèè s âî âðåìÿ t ïðèâåä¼ò ê ñîñòîÿíèþ s′ â ìîìåíò
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t+ 1;

� Ru(s, s
′) - ýòî íåìåäëåííîå âîçíàãðàæäåíèå çà ïåðåõîä èç ñîñòîÿíèÿ

s, â ñîñòîÿíèå s′, âñëåäñòâèå äåéñòâèÿ u;

� Ïîëèòèêà(ñòðàòåãèÿ) π - ôóíêöèÿ êîòîðàÿ îïðåäåëÿåò ðàñïðåäåëåíèå

âåðîÿòíîñòåé ïî u(s) ∈ U äëÿ êàæäîãî s ∈ S;

� γ ∈ [0, 1] - êîýôôèöèåíò äèñêîíòèðîâàíèÿ, êîòîðûé âëèÿåò íà âàæ-

íîñòü áóùóùèõ íàãðàä äëÿ àãåíòà;

È òîãäà çàäà÷åé îáó÷åíèÿ ñ ïîäêðåïëåíèåì â äàííîì âèäå ÿâëÿåòñÿ ìàê-

ñèìèçàöèÿ îæèäàåìîãî äèñêîíòèðîâàííîãî äîõîäà ïóò¼ì âûáîðà ïîëèòèêè

π:

Rt =
∞∑
k=0

γtrt+k+1 → max
π

Â Q-îáó÷åíèè äëÿ ðåøåíèÿ äàííîé çàäà÷è ââîäèòñÿ Q-ôóíêöèÿ - íà-

çûâàåìàÿ òàêæå ôóíêöèåé çíà÷åíèÿ-äåéñòâèÿ:

Qπ(s, u) = Eπ[Rt|st = s, ut = u] = Eπ[
∞∑
k=0

γtrt+k+1|st = s, ut = u].

Q-ôóíêöèÿ ñòàâèò â ñîîòâåòñòâèå ïàðå ñîñòîÿíèå - äåéñòâèå ìàòåìàòè÷å-

ñêîå îæèäàíèå âîçíàãðàæäåíèÿ ïðè ïðèíÿòèè ýòîãî äåéñòâèÿ â äàííîì ñî-

ñòîÿíèè, à òàêæå îíà ïîêàçûâàåò ïîëåçíîñòü äåéñòâèÿ ut â ñîñòîÿíèè st

äåéñòâóÿ ñîãëàñíî ïîëèòèêå π.

Ïðåäïîëàãàÿ, ÷òî äàëüøå àãåíò áóäåò ñëåäîâàòü òîé æå ïîëèòèêå π,

ìû ìîæåì ïåðåïèñàòü ôóíêöèþ â ðåêóððåíòíîì âèäå:

Qπ(s, u) = Es′[r(s, u) + γEu′∼π[Qπ(s′, u′)]].

Ïîëèòèêà ñòðîèòñÿ òàê, ÷òîáû äåéñòâèÿ, ïðåäïðèíèìàåìûå ñîãëàñíî åé,

ìàêñèìèçèðîâàëè çíà÷åíèå Q â êàæäîì ñîñòîÿíèè:

u(s) = argmax(Q(u, s)), s ∈ S
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Íî òàêîé ïîäõîä íå ïðèìåíèì, åñëè ÷èñëî ñîñòîÿíèé è â îñîáåííîñòè,

âîçìîæíûõ äåéñòâèé àãåíòà âåëèêî, ïîñêîëüêó âû÷èñëåíèÿ â ýòîì ñëó÷àå

áóäóò î÷åíü çàòðàòíûìè.

Â êíèãå [39] òàêæå ðàññìàòðèâàåòñÿ âîçìîæíîñòü ïðèìåíåíèÿ ãëóáî-

êîé íåéðîííîé ñåòè äëÿ ïîëó÷åíèÿ ïàðàìåòðè÷åñêîé àïïðîêñèìàöèè ôóíê-

öèè ïîëåçíîñòè Q∗ ïóò¼ì ìèíèìèçàöèè ôóíêöèè ïîòåðè L(θ):

L(θ) = Es,u,r,s′[(Q
∗(s, u, θ)− r − γmax

u′
Q∗

′
(s′, u′))2].

Ýòîò ïîäõîä ñ èñïîëüçîâàíèåì ãëóáîêîé íåéðîííîé ñåòè íàçûâàåòñÿ

ãëóáîêîå Q-îáó÷åíèå èëè DQN. Íî âñ¼ æå ìåòîä ìàëîýôôåêòèâåí, åñëè

ïðîñòðàíñòâî ñîñòîÿíèé è äåéñòâèé âåëèêî.

1.2 Íåêîòîðûå ïîäõîäû ê ðåøåíèþ îäíîàãåíòíûõ RL

çàäà÷

Çàäà÷à 2 òàêæå ìîæåò ðåøàòüñÿ ñ ïîìîùüþ ìåòîäîâ ãðàäèåíòà ïîëè-

òèêè. Îíè îïòèìèçèðóþò ïîëèòèêó àãåíòà, ïàðàìåòðèçîâàííóþ θπ, âûïîë-

íÿÿ ãðàäèåíòíîå âîñõîæäåíèå ïî îöåíêå îæèäàåìîãî äèñêîíòèðîâàííîãî

îáùåãî âîçíàãðàæäåíèÿ J = Eπ[R]. Îäíîé èç ïðîñòûõ ôîðì ãðàäèåíòà

ïîëèòèêè ÿâëÿåòñÿ [45], â êîòîðîé ãðàäèåíò:

g = Es0:∞,u0:∞[R∗Oθπ log π(ut|st)].

Îäíàêî çäåñü åñòü ðàçíûå ïîäõîäû ê âû÷èñëåíèþ îöåíêè ôóíêöèè

R∗. Ýòî ìîæåò áûòü ïðîñòî ñóììà âñåõ âîçíàãðàæäåíèé ïîñëå îäíîé ýìó-

ëÿöèè èãðû(ìåòîä REINFORCE[45]). Íî òîãäà ìû íå ñìîæåì ïîíÿòü, êà-

êîå èìåííî äåéñòâèå âîçìîæíî óõóäøèëî íàøå êîíå÷íîå çíà÷åíèå ñóììû

R =
∑T

t=0 γ
tRt. Ïîñêîëüêó åñëè ïîñëå ýìóëÿöèè çíà÷åíèå R ïîëîæèòåëü-

íîå, òî è äëÿ âñåõ äåéñòâèé, ïðåäïðèíèìàåìûõ â ýòîé ñèìóëÿöèè ìû äà¼ì

ïîëîæèòåëüíóþ îöåíêó âêëàäà â îáùèé äîõîä.

Äëÿ îáõîäà ýòîé ïðîáëåìû èñïîëüçóþòñÿ ïîäõîäû actor-critic, ãäå àê-

ò¼ð, òî åñòü ïîëèòèêà, îáó÷àåòñÿ, ñëåäóÿ ãðàäèåíòó, êîòîðûé çàâèñèò îò

êðèòèêà, îöåíèâàþùåãî ôóíêöèþ çíà÷åíèé. Â ÷àñòíîñòè Rt çàìåíÿåòñÿ
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ëþáûì âûðàæåíèåì, ýêâèâàëåíòíûì Q(st, ut)− b(st), ãäå b(st) - ýòî áàçèñ-
íàÿ ëèíèÿ, ïðåäíàçíà÷åííàÿ äëÿ óìåíüøåíèÿ äèñïåðñèè[46]. Îáùèé âûáîð

b(st) = V (st) è â ýòîì ñëó÷àå Rt çàìåíÿåòñÿ íà A(st, ut). Äðóãîé âàðèàíò

çàêëþ÷àåòñÿ â çàìåíå Rt íà òàê íàçûâàåìóþ âðåìåííóþ ðàçíîñòü(temporal

di�erence - TD)[2]: rt + γV (st+1) − V (st), êîòîðàÿ ÿâëÿåòñÿ íåñìåù¼ííîé

îöåíêîé A(st, ut). Íà ïðàêòèêå ãðàäèåíò äîëæåí îöåíèâàòüñÿ ïî òðàåêòî-

ðèÿì, îòîáðàííûì èç îêðóæàþùåé ñðåäû, à ôóíêöèè (äåéñòâèÿ-)çíà÷åíèÿ

äîëæíû îöåíèâàòüñÿ ñ ïîìîùüþ àïïðîêñèìàòîðîâ ôóíêöèé. Ñëåäîâàòåëü-

íî, ñìåùåíèå è äèñïåðñèÿ îöåíêè ãðàäèåíòà ñèëüíî çàâèñÿò îò òî÷íîãî âû-

áîðà îöåíî÷íîé ôóíêöèè[22]. Â àëãîðèòìàõ actor-critic èñïîëüçóþòñÿ äâå

íåéðîñåòè - îäíà äëÿ èñïîëíèòåëÿ, òî åñòü äëÿ âûáîðà äåéñòâèÿ, ñëåäóÿ

ïîëèòèêå π, à âòîðàÿ äëÿ êðèòèêà, äëÿ îöåíêè ïîëåçíîñòè ñîâåðøàåìûõ

äåéñòâèé ïîëèòèêîé π. Ïàðàìåòðû íåéðîñåòè èñïîëíèòåëÿ îáíîâëÿþòñÿ

ïîñëå âûáîðà ïåðâîãî äåéñòâèÿ(ut), ïîëó÷åíèÿ íàãðàäû(rt) çà íåãî è íî-

âîãî ñîñòîÿíèÿ(st+1), ñ èñïîëüçîâàíèåì îöåíêè êðèòèêîì ïîëåçíîñòè ýòîãî

äåéñòâèÿ â ïðîøëîì ñîñòîÿíèè(st). Áëàãîäàðÿ îáíîâëåíèþ ñâîèõ ïàðàìåò-

ðîâ, îí ïðîèçâîäèò ñëåäóþùåå äåéñòâèå ut+1, ó÷èòûâàÿ íîâîå ñîñòîÿíèå

st+1. Òîëüêî ïîñëå ýòîãî êðèòèê îáíîâëÿåò ñâîè ïàðàìåòðû. Îïèøåì ýòè

íåéðîñåòè:

1. Actor: π(s, u, θ), s - ñîñòîÿíèå, u - äåéñòâèå, θ - ïàðàìåòðû íåéðîñåòè

èñïîëíèòåëÿ;

2. Critic:Q∗(s, u, ω), s - ñîñòîÿíèå, u - äåéñòâèå, ω - ïàðàìåòðû íåéðîñåòè

êðèòèêà.

Îïòèìèçàöèÿ ïàðàìåòðîâ θ è ω ïðîèçâîäèòñÿ îòäåëüíî:

� ∆θ = αOθ(log πθ(s, u))Q∗(s, u), ãäå Q∗ω(s, u) - îöåíèâàåòñÿ êðèòèêîì;

� ∆ω = β(r(s, u) + γQ∗ω(st+1, ut+1) − Q∗ω(st, ut))OωQ
∗(st, ut), ãäå r(s, u)

- íàãðàäà çà ñîâåðøåííîå êðèòèêîì äåéñòâèå, OωQ
∗(st, ut) - ãðàäèåíò

ôóíêöèè çíà÷åíèÿ-äåéñòâèÿ.

Çàìå÷àíèå. Îáíîâëåíèÿ ïàðàìåòðîâ ñåòè èñïîëíèòåëÿ è êðèòèêà

èä¼ò ñ ðàçíûìè âåñîâûìè êîýôôèöèåíòàìè α è β, ïîòîìó ÷òî äëÿ êàæäîãî
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èç íèõ âàæíà ñîáñòâåííàÿ ñêîðîñòü îáó÷åíèÿ. Ýòî èç-çà òîãî, ÷òî ãðàäèåí-

òû, îöåíèâàåìûå èìè èìåþò ðàçíûå ôîðìû.

1.3 Îñíîâíûå âèäû íåéðîñåòåé

Â äàííîì ïàðàãðàôå èä¼ò îïèñàíèå òîëüêî äâóõ âèäîâ íåéðîñåòåé,

ïîòîìó ÷òî èìåííî îíè ïðåäñòàâëÿþò îñîáóþ ñëîæíîñòü â ïîíèìàíèè îä-

íîâðåìåííî ñ âûñîêîé ýôôåêòèâíîñòüþ èñïîëüçîâàíèÿ â îáó÷åíèè ñ ïîä-

êðåïëåíèåì.

RNN

×åëîâåê íå íà÷èíàåò êàæäûé ìîìåíò ñâîå ìûøëåíèå ñ íóëÿ. Â òî

âðåìÿ, êàê âû ÷èòàåòå êàêîå-íèáóäü ïðåäëîæåíèå, âû âîñïðèíèìàåòå êàæ-

äîå ñëîâî, îñíîâûâàÿñü íà ïîíèìàíèè çíà÷åíèÿ ïðåäûäóùèõ ñëîâ. Âû íå

çàáûâàåòå âñå è íå íà÷èíàåòå àíàëèçèðîâàòü êàæäîå ñëîâî â îòäåëüíîñòè.

Â öåëîì, âñå âàøè ìûñëè îòêëàäûâàþòñÿ â ïàìÿòè.

Òðàäèöèîííûå íåéðîííûå ñåòè íå ìîãóò çàïîìèíàòü èíôîðìàöèþ, è

ýòî ÿâëÿåòñÿ èõ ãëàâíûì íåäîñòàòêîì. Íàïðèìåð, ïðåäñòàâüòå, ÷òî âû õî-

òèòå êëàññèôèöèðîâàòü ñîáûòèÿ ïðîèñõîäÿùåå â êàæäîì êàäðå ôèëüìà.

Íåïîíÿòíî, êàê êëàññè÷åñêàÿ íåéðîííàÿ ñåòü ìîæåò èñïîëüçîâàòü ïðåäû-

äóùèå ñâîè âûâîäû äëÿ äàëüíåéøèõ ðåøåíèé.

Ðåêóððåíòíûå ñåòè íàïðàâëåíû íà èñïðàâëåíèå ýòîãî íåäîñòàòêà: îíè

ñîäåðæàò öèêëû, êîòîðûå ïîçâîëÿþò ñîõðàíÿòü èíôîðìàöèþ.

Â ðåêóððåíòíûõ íåéðîííûõ ñåòÿõ, ðàçíèöà ìåæäó âûõîäàìè äëÿ ðàç-

íûõ ýëåìåíòîâ ïîñëåäîâàòåëüíîñòè èñõîäèò èç ðàçíûõ ñêðûòûõ ñîñòîÿíèé,

êîòîðûå çàâèñÿò îò òåêóùåãî ýëåìåíòà âî âõîäíîé ïîñëåäîâàòåëüíîñòè è

çíà÷åíèÿ ñêðûòûõ ñîñòîÿíèé íà ïîñëåäíåì øàãå âðåìåíè:

ot = f(ht; θ) (4)

ht = g(ht−1, xt; θ) (5)

ãäå ot - âåêòîð âûõîäíîãî ñòîÿ RNN â ìîìåíò âðåìåíè t, xt - âåêòîð

âõîäíîãî ñëîÿ â ìîìåíò âðåìåíè t è ht âåêòîð ñêðûòîãî ñëîÿ â ìîìåíò
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âðåìåíè t.

Ðèñ. 3: Ìîäåëü RNN. Çíà÷åíèÿ θi, θh, θo ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé ïàðàìåòðû, ñâÿçàííûå ñ
âõîäîì, ïðåäûäóùèì ñêðûòûì ñëîåì è âûõîäîì, ñîîòâåòñòâåííî.

Íà ðèñóíêå 3 ïðåäñòàâëåíà ñõåìà, èëëþñòðèðóþùàÿ ñâÿçü ìåæäó âõî-

äîì, âûõîäîì è ñêðûòûì ñëîåì â RNN.

Óðàâíåíèå 4 ïîêàçûâàåò, ÷òî ïðè çàäàííûõ ïàðàìåòðàõ θ âåêòîð âû-

õîäà â ìîìåíò âðåìåíè t çàâèñèò òîëüêî îò ñîñòîÿíèÿ ñêðûòîãî ñëîÿ â

ìîìåíò t, ïîäîáíî íåéðîííîé ñåòè ïðÿìîãî ðàñïðîñòðàíåíèÿ. Â ñâîþ î÷å-

ðåäü óðàâíåíèå 5 ãîâîðèò, ÷òî ïðè îäèíàêîâûõ ïàðàìåòðàõ θ ñêðûòûé ñëîé

â ìîìåíò âðåìåíè t çàâèñèò îò ñêðûòîãî ñëîÿ â ìîìåíò âðåìåíè t− 1 è îò

âõîäà â ìîìåíò âðåìåíè t. Èìåííî âòîðîå óðàâíåíèå óêàçûâàåò, ÷òî RNN

ìîæåò ïîìíèòü ñâîå ïðîøëîå ñîñòîÿíèå ht−1 è âëèÿòü íà òåêóùåå îïðåäå-

ëåíèå ñêðûòîãî ñëîÿ ht.

Èç-çà öèêëîâ ðåêóððåíòíûå íåéðîííûå ñåòè ñòàíîâÿòñÿ òðóäíûìè â

ïîíèìàíèè. Îäíàêî, îíè èìåþò ìíîãî îáùåãî ñ îáûêíîâåííûìè ñåòÿìè.

Ðåêóððåíòíóþ ñåòü ìîæíî ðàçâåðíóòü â ïîñëåäîâàòåëüíîñòü îäèíàêîâûõ

îáûêíîâåííûõ íåéðîííûõ ñåòåé, ïåðåäàþùèõ èíôîðìàöèþ ê ïîñëåäóþ-

ùèì, íàïðèìåð, êàê èçîáðàæåíî íà ðèñóíêå 4.
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Ðèñ. 4: Ðàçâ¼ðíóòàÿ RNN â ìîìåíòû âðåìåíè t− 1, t, t+ 1.

Ýòà öåïî÷êà ïîêàçûâàåò, ÷òî ïðèðîäà ðåêóððåíòíûõ íåéðîííûõ ñå-

òåé òåñíî ñâÿçàíà ñ ïîñëåäîâàòåëüíîñòÿìè è ñïèñêàìè. Îíè ÿâëÿþòñÿ åñòå-

ñòâåííûìè àðõèòåêòóðàìè äëÿ èñïîëüçîâàíèÿ òàêèõ äàííûõ.

È, åñòåñòâåííî, îíè èñïîëüçóþòñÿ. Çà ïîñëåäíèå íåñêîëüêî ëåò áûë

äîñòèãíóò çíà÷èòåëüíûé óñïåõ â ïðèìåíåíèè ðåêóððåíòíûõ íåéðîííûõ ñå-

òåé äëÿ ðàñïîçíàâàíèÿ ðå÷è, ìîäåëèðîâàíèÿ ÿçûêà, ïåðåâîäà, ðàñïîçíàâà-

íèÿ èçîáðàæåíèé è äðóãèõ èíòåðåñíûõ âåùåé[4].

Ñóùåñòâåííîå âëèÿíèå íà óñïåõ îêàçàëî ïîÿâëåíèå LSTM ñåòåé �

î÷åíü ñïåöèôè÷íîãî òèïà ðåêóððåíòíûõ íåéðîííûõ ñåòåé, êîòîðûå ðàáîòà-

þò äëÿ áîëüøîãî êîëè÷åñòâà çàäà÷ çíà÷èòåëüíî ëó÷øå, ÷åì îáûêíîâåííûå

ñåòè. Ïðàêòè÷åñêè âñå âûäàþùèåñÿ ðåçóëüòàòû, äîñòèãíóòûå ñ ïîìîùüþ

ðåêóððåíòíûõ íåéðîííûõ ñåòåé îñíîâàíû íà íèõ.

LSTM

Äîëãàÿ êðàòêîñðî÷íàÿ ïàìÿòü (Long short-term memory), îáû÷íî íà-

çûâàåìàÿ LSTM-ñåòÿìè � ýòî îñîáûé âèä ðåêóððåíòíûõ íåéðîííûõ ñåòåé,

ñïîñîáíûõ ê çàïîìèíàíèþ äîëãîâðåìåííûõ çàâèñèìîñòåé. Îíè áûëè ââå-

äåíû Ñåïïîì Õîõðàéòåðîì è Þðãåíîì Øìèäõóáåðîì â 1997 ãîäó è áûëè

èñïîëüçîâàíû è ðàçâèòû ìíîãèìè èññëåäîâàòåëÿìè â ñâîèõ ðàáîòàõ. Ýòè

ñåòè ðàáîòàþò â øèðîêîì ñïåêòðå çàäà÷ è äîâîëüíî ÷àñòî èñïîëüçóþòñÿ.
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LSTM ñåòè áûëè ðàçðàáîòàíû äëÿ ðåøåíèÿ ïðîáëåìû äîëãîâðåìåí-

íûõ çàâèñèìîñòåé. Çàïîìèíàíèå èíôîðìàöèè íà ïðîäîëæèòåëüíûé ñðîê �

ýòî îäíà èç îñíîâíûõ îñîáåííîñòåé ýòèõ ñåòåé, íå òðåáóþùàÿ ïðîäîëæè-

òåëüíîãî îáó÷åíèÿ.

Ðàññìîòðèì ðåàëèçàöèþ Ãðåéâçîì[3]. Â îòëè÷èå îò ðåêóððåíòíîãî

áëîêà, êîòîðûé ïðîñòî âû÷èñëÿåò âçâåøåííóþ ñóììó âõîäíîãî ñèãíàëà è

ïðèìåíÿåò íåëèíåéíóþ ôóíêöèþ, êàæäûé áëîê LSTM ñîäåðæèò òðè øëþ-

çà, à èìåííî âõîäíîé âåíòèëü, çàáûâàþùèé âåíòèëü è âûõîäíîé âåíòèëü

äëÿ çàùèòû è êîíòðîëÿ ñîñòîÿíèÿ áëîêà. Áëîê LSTM ïîêàçàí íà ðèñóí-

êå 5, íà êîòîðîì ïðåäñòàâëåíû âõîäíûå è âûõîäíûå äàííûå ïðåäûäóùåãî

áëîêà.

Ðèñ. 5: Áëîê LSTM.

Êàæäûé j-ûé áëîê LSTM ñîäåðæèò ïàìÿòü j
t â ìîìåíò âðåìåíè t.

Âûõîä hjt èëè ôóíêöèÿ àêòèâàöèè áëîêà LSTM èìååò âèä:

hjt = ojt tanh(cjt)

ãäå ojt âûõîäíîé âåíòèëü, êîòîðûé ðåãóëèðóåò êîëè÷åñòâî ñîäåðæèìîãî â

ïàìÿòè. Âûõîäíîé âåíòèëü âû÷èñëÿåòñÿ:

ojt = σ(Woxt + Uoht−1 + Voct)
j
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ãäå σ - ôóíêöèÿ ñèãìîèäû. Vo - äèàãîíàëüíàÿ ìàòðèöà.

ß÷åéêà ïàìÿòè cjt îáíîâëÿåòñÿ, ÷àñòè÷íî çàáûâàÿ òåêóùåå ñîñòîÿíèå

ïàìÿòè è äîáàâëÿÿ íîâîå ñîäåðæèìîå c̃jt :

cjt = f jt c
j
t−1 + ijt c̃

j
t

ãäå íîâûé êîíòåíò:

c̃jt = tanh(Wcxt + Ucht−1)
j

Ñòåïåíü çàáûâàíèÿ òåêóùåãî ñîñòîÿíèÿ ïàìÿòè ìîäåëèðóåòñÿ ñ ïî-

ìîùüþ âåíòèëÿ çàáûâàíèÿ f jt , à ñòåïåíü äîáàâëåíèÿ íîâîãî êîíòåíòà â

ÿ÷åéêó ïàìÿòè îïðåäåëÿåòñÿ ñ ïîìîùüþ ýëåìåíòà ââîäà ijt , ñîîòâåòñòâåííî

èìåþò âèä:

f jt = σ(Wfxt + Ufht−1 + Vfct−1)
j

ijt = σ(Wixt + Uiht−1 + Vict−1)
j

ãäå Vf , Vi - äèàãîíàëüíûå ìàòðèöû.

Â îòëè÷èå îò òðàäèöèîííîãî ðåêóððåíòíîãî ìîäóëÿ, êîòîðûé ïåðå-

çàïèñûâàåò ñâîå ñîäåðæèìîå íà êàæäîì âðåìåííîì øàãå, ìîäóëü LSTM

ìîæåò ðåøèòü, ñîõðàíèòü ëè òåêóùåå ñîñòîÿíèå ïàìÿòè ÷åðåç ââåäåííûå

âåíòèëè. Òàêèì îáðàçîì, åñëè ìîäóëü LSTM îáíàðóæèâàåò âàæíóþ çàâè-

ñèìîñòü èç âõîäíîé ïîñëåäîâàòåëüíîñòè íà íà÷àëüíîé ñòàäèè, îí ìîæåò

çàôèêñèðîâàòü åå âíå çàâèñèìîñòè îò äëèíû ïîñëåäîâàòåëüíîñòè.

Ýòî ëèøü îäíà âàðèàöèÿ LSTM-ìîäåëè. Ñóùåñòâóåò ìíîæåñòâî äðó-

ãèõ, òàêèõ êàê ãëóáîêèå âåíòèëüíûå LSTM-ñåòè (Depth Gated LSTM) [20].

Êðîìå òîãî ïðåäëàãàþòñÿ ïðèíöèïèàëüíî èíûå ïîäõîäû, òàêèå êàê ÷àñîâûå

íåéðîííûå ñåòè (Clockwork RNNs) ïðåäëîæåííûå â ñòàòüå [17].

Êàêîé èç ýòèõ âàðèàíòîâ ëó÷øå? Èìåþòñÿ ëè ðàçëè÷èÿ? Â [21] äå-

ëàåòñÿ áîëüøîå ñðàâíåíèå ïîïóëÿðíûõ âàðèàíòîâ, è ïðèõîäÿò ê âûâîäó î

òîì, ÷òî îíè ïðèìåðíî îäèíàêîâû. Â [33], ïðîòåñòèðîâàâ áîëåå 10 òûñÿ÷

àðõèòåêòóð ðåêóððåíòíûõ íåéðîííûõ ñåòåé, ãîâîðÿò î òîì, ÷òî íåêîòîðûå

èç íèõ ðàáîòàëè ëó÷øå, ÷åì LSTM â ñïåöèàëèçèðîâàííûõ çàäà÷àõ.
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1.4 Ìåòîä COMAGP

Àëãîðèòì COMAGP, îïèñàííûé â ñòàòüå [13], ÿâëÿåòñÿ ãëàâíûì îáú-

åêòîì äàííîé ðàáîòû. Îí ïîçâîëÿåò ýôôåêòèâíî ðåøàòü çàäà÷ó 3. Ðàñ-

ñìîòðèì åãî.

Â îñíîâå àëãîðèòìà COMA ëåæàò 3 ïðèíöèïà:

1. Èñïîëüçîâàíèå öåíòðàëèçîâàííîãî êðèòèêà. Îí èñïîëüçóåòñÿ òîëüêî

âî âðåìÿ îáó÷åíèÿ. Âî âðåìÿ èñïîëíåíèÿ äåéñòâóåò òîëüêî àêò¼ð.

2. Èñïîëüçóåòñÿ êîíòðôàêòóàëüíàÿ áàçèñíàÿ ëèíèÿ.

3. Èñïîëüçóåòñÿ ïðåäñòàâëåíèå êðèòèêà, êîòîðîå ïîçâîëÿåò ýôôåêòèâíî

ðàññ÷èòûâàòü êîíòðôàêòóàëüíóþ áàçèñíóþ ëèíèþ. Q-çíà÷åíèÿ ìîãóò

áûòü âû÷èñëåíû çà 1 ïàêåòíûé ïðÿìîé ïðîõîä.

×óòü ïîçæå ìû ïîãîâîðèì ïðî êàæäûé èç ïóíêòîâ ïîäðîáíåå.

Ñòàíäàðòíûì ðåøåíèåì áûëî áû ñëåäîâàíèå êàæäîãî ó÷àñòíèêà ãðà-

äèåíòó, îñíîâàííîìó íà TD, îöåí¼ííîé öåíòðàëèçîâàííûì êðèòèêîì:

g = Oθπlog π(u|τ at )(r + γV (st+1)− V (st)).

Îäíàêî òàêîé ïîäõîä íå ðåøàåò êëþ÷åâóþ ïðîáëåìó ïðèñâîåíèÿ íà-

ãðàä. Ïîñêîëüêó îøèáêà TD ó÷èòûâàåò òîëüêî ãëîáàëüíûå âîçíàãðàæäå-

íèÿ, ãðàäèåíò, ðàññ÷èòàííûé äëÿ êàæäîãî ó÷àñòíèêà, íå ðàññìàòðèâàåò òî,

êàê äåéñòâèÿ êîíêðåòíî ýòîãî àãåíòà ñïîñîáñòâóþò äîñòèæåíèþ ýòîé ãëî-

áàëüíîé íàãðàäû. Ãðàäèåíò ìîæåò ñòàíîâèòüñÿ î÷åíü øóìíûì, îñîáåííî,

êîãäà åñòü ìíîãî àãåíòîâ. Ïîýòîìó COMA èñïîëüçóåò êîíòðôàêòóàëüíóþ

áàçèñíóþ ëèíèþ. Èäåÿ îñíîâàíà íà ðàçíîñòíîé íàãðàäå, â êîòîðîé êàæ-

äûé àãåíò ó÷èòñÿ íà îñíîâå çàäàííîé íàãðàäû Da = r(s, u)− r(s, (u−a, ca)),
êîòîðàÿ ñðàâíèâàåò îáùóþ íàãðàäó ñ âîçíàãðàæäåíèåì, êîòîðîå ïîëó÷àåò-

ñÿ, êîãäà äåéñòâèå àãåíòà a çàìåíÿåòñÿ äåéñòâèåì ïî óìîë÷àíèþ ca. Ëþáîå

äåéñòâèå àãåíòà a, êîòîðîå óëó÷øàåò Da, òàêæå óëó÷øàåò èñòèííóþ ãëî-

áàëüíóþ íàãðàäó r(s, u), ïîòîìó ÷òî r(s, (u−a, ca)) íå çàâèñèò îò äåéñòâèé

àãåíòà a.
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Ðàçíîñòíûå íàãðàäû ÿâëÿþòñÿ ìîùíîé ñèñòåìîé ïðèñâîåíèÿ íàãðàä,

íî òðåáóþò äîïîëíèòåëüíûõ ñèìóëÿöèé, êîòîðûå, åñëè ñèìóëÿòîð çàíÿò

îáó÷åíèåì, ïðåäëîæåíî îöåíèâàòü, èñïîëüçóÿ ïðèáëèæåíèå ôóíêöèé, à íå

ñèìóëÿòîð. Íî äëÿ ýòîãî âñ¼ ðàâíî òðåáóåòñÿ çíà÷åíèå äåéñòâèÿ ïî óìîë-

÷àíèþ, çàäàâàåìîå ïîëüçîâàòåëåì, âûáðàòü êîòîðîå áûâàåò òðóäíî. Îñíîâ-

Ðèñ. 6: Â (à) ïîòîê èíôîðìàöèè ìåæäó äåöåíòðàëèçîâàííûìè ñóáúåêòàìè, îêðóæà-
þùåé ñðåäîé è öåíòðàëèçîâàííûì êðèòèêîì â COMA; êîìïîíåíò êðèòèêà è ñòðåëêè,
èäóùèå ê íåìó è îò íåãî òðåáóþòñÿ òîëüêî âî âðåìÿ öåíòðàëèçîâàííîãî îáó÷åíèÿ. Â
(b) è (c) àðõèòåêòóðû àêò¼ðà è êðèòèêà.

íîé êîí¼ê COMA çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî öåíòðàëèçîâàííûé êðèòèê ìî-

æåò áûòü èñïîëüçîâàí äëÿ ðåàëèçàöèè ðàçíîñòíûõ íàãðàä òàêèì îáðàçîì,

÷òîáû èçáåæàòü ýòèõ ïðîáëåì. COMA îáó÷àåò öåíòðàëèçîâàííîãî êðèòèêà

Q(s,u), îöåíèâàþùåãî Q-çíà÷åíèÿ äëÿ ñîâìåñòíîãî äåéñòâèÿ u, îáóñëîâ-

ëåííîãî ñîñòîÿíèåì s. Äëÿ êàæäîãî àãåíòà a ìû ìîæåì âû÷èñëèòü ôóíê-

öèþ ïðåèìóùåñòâà, êîòîðàÿ ñðàâíèâàåò Q-çíà÷åíèå äëÿ òåêóùåãî äåéñòâèÿ

ua ñ êîíòðôàêòóàëüíîé áàçèñíîé ëèíèåé, êîòîðàÿ èçîëèðóåò ua, îñòàâëÿÿ

äåéñòâèÿ äðóãèõ àãåíòîâ u−a ôèêñèðîâàííûìè:

Aa(s,u) = Q(s,u)−
∑
u′a

πa(u′a|τ a)Q(s, (u−a, u′a)).

Ñëåäîâàòåëüíî Aa(s,u) âû÷èñëÿåò îòäåëüíóþ êîíòðôàêòóàëüíóþ áàçîâóþ

ëèíèþ äëÿ êàæäîãî àãåíòà, êîòîðàÿ èñïîëüçóåò öåíòðàëèçîâàííîãî êðèòè-

êà äëÿ ðàññóæäåíèÿ î íåðåàëüíûõ ôàêòàõ, â êîòîðûõ èçìåíÿåòñÿ òîëüêî

äåéñòâèå u, èçâëå÷¼ííîå íåïîñðåäñòâåííî èç îïûòà àãåíòîâ, âìåñòî òîãî,
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÷òîáû ïðîâîäèòü äîïîëíèòåëüíûå ñèìóëÿöèè, èëè èñïîëüçîâàòü ñòàíäàðò-

íóþ ìîäåëü âîçíàãðàæäåíèé, èëè èñïîëüçîâàòü ðàçðàáîòàííîå ïîëüçîâà-

òåëåì äåéñòâèå ïî óìîë÷àíèþ. Â COMA îæèäàåìûé âêëàä êîíòðôàêòó-

àëüíîé áàçèñíîé ëèíèè â ãðàäèåíò, êàê è â ñëó÷àå äðóãèõ áàçèñíûõ ëèíèé

ãðàäèåíòà ïîëèòèêè, ðàâåí íóëþ. Òàêèì îáðàçîì, õîòÿ áàçèñíàÿ ëèíèÿ çà-

âèñèò îò ïîëèòèêè, ìàòåìàòè÷åñêîãî îæèäàíèÿ îò íåãî íåò. Ïîýòîìó çäåñü

íåò ïðîáëåìû ñàìîñîãëàñîâàííîñòè[13].

Îáó÷åíèå êðèòèêà f c(·, θc) ïðîèñõîäèò íà îñíîâå ïîëèòèêè äëÿ îöåíêè
Q, èñïîëüçóÿ âàðèàíò TD(λ)[38]. Îí èñïîëüçóåò òàê íàçûâàåìóþ ñìåñü n-

øàãîâûõ íàãðàä G(n)
t =

∑n
l=1 γ

l−1rt+l+γnf c(·t+n, θc). È ïàðàìåòðû êðèòèêà

θc îáíîâëÿþòñÿ ïóò¼ì ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà ïî ìèíèáàò÷ó, ÷òîáû ìèíèìè-

çèðîâàòü ñëåäóþùèå ïîòåðè:

Lt(θ
c) = (y(λ) − f c(·t, θc))2,

ãäå y(λ) = (1 − λ)
∑∞

n=1 λ
n−1G

(n)
t , à n-øàãîâûå íàãðàäû ðàññ÷èòûâàþòñÿ ñ

çàãðóçî÷íûìè çíà÷åíèÿìè, îöåí¼ííûìè öåëåâîé ñåòüþ(target network)[29]

ñ ïàðàìåòðîì, ïåðèîäè÷åñêè êîïèðóåìûì èç θc.

Àðõèòåêòóðà ìîäåëè ïðåäñòàâëåíà íà ðèñóíêå 6.
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Ïñåâäîêîä àëãîðèòìà ïðåäñòàâëåí íà ðèñóíêå 7.

Ðèñ. 7: Ïñåâäîêîä àëãîðèòìà COMA.
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Ãëàâà 2. Àíàëèç ýêñïåðèìåíòîâ

2.1 Îïèñàíèå ñðåäû ýêñïåðèìåíòîâ

Äëÿ ïðîâåäåíèÿ ìóëüòèàãåíòíîãî îáó÷åíèÿ ñ ïîäêðåïëåíèåì áûëà

âûáðàíà ìîäåëü èãðû â ôóòáîë. Ýòà ìîäåëü îáëàäàåò êîîïåðàòèâíûìè

ñâîéñòâàìè, êîòîðûå êàê ðàç ïîäõîäÿò äëÿ àëãîðèòìà COMA. À â êà÷åñòâå

ñðåäû äëÿ ýêñïåðèìåíòîâ èñïîëüçîâàëîñü îêðóæåíèå Unity3D[48] ñ èñïîëü-

çîâàíèåì áèáëèîòåêè äëÿ RL - ML-Agents[49]. Â äàííîì èíñòðóìåíòàðèè

ïðèñóòñòâóåò ìîäåëü ôóòáîëüíîãî ïîëÿ äëÿ òåñòèðîâàíèÿ ìåòîäîâ îáó÷å-

íèÿ ñ ïîäêðåïëåíèåì. ML-Agents îáåñïå÷èâàåò ñâÿçü Unity3D ñî ñðåäîé ðàç-

ðàáîòêè ÿçûêà Python, ÷òî ÿâëÿåòñÿ íåçàìåíèìîé âåùüþ, åñëè ðå÷ü èä¼ò

î ìàøèííîì îáó÷åíèè. Òàêæå ïåêðàñíûì äîïîëíåíèåì ê âûøåóêàçàííûì

äîñòîèíñòâàì äàííîé ñâÿçêè Python + ML-Agents + Unity3D ÿâëÿåòñÿ âè-

çóàëèçàöèÿ ïðîöåññà îáó÷åíèÿ è çàïóñê îáó÷åííûõ ìîäåëåé, ÷òîáû ìîæíî

áûëî ïîñìîòðåòü êàê îáó÷åííûå àãåíòû èãðàþò â ôóòáîë.

Â äàííîé ìîäåëè 6 àãåíòîâ: 3 â îäíîé êîìàíäå è 3 â äðóãîé. Èãðîêè

äåëÿòñÿ íà ãîëêèïåðà - 1 è 2 ïîëåâûõ èãðîêîâ, ÷òî âèäíî íà ðèñóíêå 8. Öåëü

íàïàäàþùèõ - çàáèòü êàê ìîæíî áîëüøå ãîëîâ â âîðîòà ñîïåðíèêîâ, à öåëü

ãîëêèïåðà - íå äàòü çàëåòåòü ìÿ÷ó â ñâîè âîðîòà. Ìíîæåñòâî äåéñòâèé ó

ïîëåâûõ èãðîêîâ ñëåäóþùåå: øàã âïåð¼ä, íàçàä, âëåâî, âïðàâî è âðàùåíèÿ

âëåâî è âïðàâî. À ó ãîëêèïåðà òå æå äåéñòâèÿ, íî áåç âðàùåíèé. Íàáëþäå-

íèÿìè çàíèìàåòñÿ íå ñàì àãåíò, à íàäñòðîéêà, íàçûâàåìàÿ ¾Brain¿â ýòîì

ïëàãèíå. Íàáëþäåíèÿ ñîñòàâëÿþòñÿ ïî 14 ëó÷àì, ðàñïîëîæåííûõ íà 180

ãðàäóñîâ ïåðåä àãåíòàìè, ðàçëè÷àþùèõ 7 âîçìîæíûõ òèïîâ îáúåêòîâ, à

òàêæå ðàññòîÿíèå äî íèõ.

Çà êàæäûé çàáèòûé ãîë â ÷óæèå âîðîòà ïîëåâûì èãðîêàì äà¼òñÿ

1 î÷êî, à ãîëêèïåðó 0.1. Çà ïðîïóñê ìÿ÷à ó íèõ ñíèìàåòñÿ 0.1 î÷êà, à ó

ãîëêèïåðà 1. Åñëè â ýïèçîäå íå óäàëîñü çàáèòü ìÿ÷, òî ó ïîëåâûõ èãðîêîâ

îòíèìàåòñÿ 0.001 î÷êà, à âðàòàðþ äà¼òñÿ 0.001 î÷êà.

Ýïèçîäîì íàçûâàåòñÿ âðåìÿ, êîòîðîå ðàâíî 600 øàãàì èãðû. Ýïèçîä

çàêàí÷èâàåòñÿ ëèáî êîãäà ìÿ÷ ïîïàäàåò â âîðîòà, ëèáî êîãäà ïðîõîäèò 600

øàãîâ èãðû.

34



Ðèñ. 8: Âèçóàëèçàöèÿ ìîäåëè ñ èñïîëüçîâàíèåì ïëàãèíà ML-Agent â ñðåäå Unity3D.

2.2 Äîïîëíèòåëüíûå íàñòðîéêè ê àëãîðèòìó

Êàê ãîâîðèëîñü ïðè îïèñàíèè ìîäåëåé îáó÷åíèÿ ñ ïîäêðåïëåíèåì, â

íèõ åñòü îïðåäåë¼ííûå ïðîáëåìû. Äëÿ èõ ðåøåíèÿ èñïîëüçóþòñÿ ñëåäóþ-

ùèå ïîäõîäû.

Ýïñèëîí æàäíàÿ ñòðàòåãèÿ

Ñëåäóÿ âûøåîïèñàííîìó àëãîðèòìó COMA êàæäûé àãåíò áóäåò âû-

áèðàòü äåéñòâèå â çàâèñèìîñòè îò ñâîåé ñòîõàñòè÷åñêîé ïîëèòèêè(ñòðàòåãèè),

êîòîðîå ñòðåìèòñÿ ìàêñèìèçèðîâàòü âåëè÷èíó Aa(sat ,u). Íî ýòà ïîëèòèêà

íå ñàìàÿ ýôôåêòèâíàÿ. Êîãäà íåéðîííàÿ ñåòü èíèöèàëèçèðóåòñÿ ñëó÷àé-

íûì îáðàçîì, îíà áóäåò ïðåäðàñïîëîæåíà ê ñëó÷àéíîìó âûáîðó îïðåäå-
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ë¼ííûõ íåîïòèìàëüíûõ äåéñòâèé. Ýòî ìîæåò ïðèâåñòè ê òîìó, ÷òî àãåíòû

âïàäóò â íåîïòèìàëüíûå ìîäåëè ïîâåäåíèÿ áåç òùàòåëüíîãî èçó÷åíèÿ èãðû

è ñîîòâåòñòâèÿ äåéñòâèå/íàãðàäà. Òàêèì îáðàçîì àãåíòû ìîãóò íå íàéòè

ëó÷øèå ñòðàòåãèè äëÿ èãðû.

Çäåñü ïîëåçíî ââåñòè äâå êîíöåïöèè - ðàçâåäêà è ýêñïëóàòàöèÿ. Â

íà÷àëå çàäà÷è îïòèìèçàöèè ëó÷øå âñåãî ïîçâîëèòü èññëåäîâàòü ïðîñòðàí-

ñòâî çàäà÷è â íàäåæäå íàéòè õîðîøèå ëîêàëüíûå (èëè äàæå ãëîáàëüíûå)

ìèíèìóìû. Îäíàêî, ïîñëå òîãî, êàê ïðîñòðàíñòâî çàäà÷è áûëî äîëæíûì

îáðàçîì èçó÷åíî, äëÿ àëãîðèòìà îïòèìèçàöèè ëó÷øå âñåãî ñîñðåäîòî÷èòü-

ñÿ íà èñïîëüçîâàíèè òîãî, ÷òî îí íàøåë, ñõîäÿñü íà ëó÷øèõ ìèíèìóìàõ,

÷òîáû ïðèéòè ê õîðîøåìó ðåøåíèþ.

Ïîýòîìó â îáó÷åíèè ñ ïîäêðåïëåíèåì ëó÷øå âñåãî äîïóñòèòü íåêîòî-

ðóþ ñëó÷àéíîñòü â âûáîðå äåéñòâèé â íà÷àëå îáó÷åíèÿ. Ýòà ñëó÷àéíîñòü

îïðåäåëÿåòñÿ ïàðàìåòðîì ε. Ïî ñóòè, àãåíò ãåíåðèðóåò ñëó÷àéíîå ÷èñëî

ìåæäó 0 è 1, è åñëè îíî ìåíüøå ε, òî àãåíò âûáèðàåò ñëó÷àéíîå äåéñòâèå.

Åñëè íåò, äåéñòâèå âûáèðàåòñÿ íà îñíîâå âûõîäíûõ äàííûõ íåéðîííîé ñåòè.

Ïåðåìåííàÿ ε îáû÷íî çàäà¼òñÿ âíà÷àëå îáó÷åíèÿ áëèçêîé ê 1, è ïîñòåïåííî

óìåíüøàåòñÿ äî íóëÿ âî âðåìÿ òðåíèðîâêè. Ýòî ïîçâîëÿåò âíà÷àëå øèðîêî

èññëåäîâàòü èãðó, íî çàòåì çàòóõàíèå çíà÷åíèÿ ýïñèëîíà ïîçâîëÿåò ñåòè

ñîñðåäîòî÷èòüñÿ íà õîðîøåì ðåøåíèè.

Áàò÷èíã â îáó÷åíèè ñ ïîäêðåïëåíèåì(Batching)

Åñëè íåéðîííûå ñåòè àêò¼ðà è êðèòèêà îáó÷àþòñÿ íà êàæäîì ýòàïå

èãðû, òî åñòü ïîñëå òîãî, êàê êàæäîå äåéñòâèå âûïîëíåíî è ïîëó÷åíî âîçíà-

ãðàæäåíèå, ñóùåñòâóåò ñåðüåçíûé ðèñê ïåðåíàñòðîéêè â ñåòÿõ. Ýòî ñâÿçàíî

ñ òåì, ÷òî èãðîâîé ïðîöåññ ñèëüíî êîððåëèðîâàí, òî åñòü, åñëè èãðà íà÷èíà-

åòñÿ ñ îäíîãî è òîãî æå ìåñòà, à àãåíòû âûïîëíÿþò îäíè è òå æå äåéñòâèÿ,

òî, ñêîðåå âñåãî, ðåçóëüòàòû áóäóò îäèíàêîâûìè êàæäûé ðàç (õîòÿ è íå ñî-

âñåì îäèíàêîâûìè èç-çà ñëó÷àéíîñòè â íåêîòîðûõ èãðàõ). Ïîýòîìó ïîñëå

êàæäîãî äåéñòâèÿ ðåêîìåíäóåòñÿ äîáàâëÿòü âñå äàííûå î ñîñòîÿíèè, íàãðà-

äå, äåéñòâèè è íîâîì ñîñòîÿíèè â êàêóþ-òî ïàìÿòü. Çàòåì èç ýòîé ïàìÿòè

ìîãóò áûòü ñëó÷àéíûì îáðàçîì îòîáðàíû ïàðòèè, íà êîòîðûõ ïðîâåäóòñÿ

øàãè îáó÷åíèÿ, ÷òîáû èçáåæàòü ðèñêà ïåðåíàñòðîéêè.

Ïîýòîìó ñåòè ìîæíî ïî-ïðåæíåìó îáó÷àòü ïîñëå êàæäîãî øàãà, åñ-
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ëè íåîáõîäèìî, íî îíà èçâëåêàåò îáó÷àþùèå äàííûå íå èç óïîðÿäî÷åííûõ

øàãîâ àãåíòà â èãðå, à ñêîðåå èç ñëó÷àéíûõ ïàðòèé èç ïàìÿòè ïðåäûäóùèõ

øàãîâ è ðåçóëüòàòîì, êîòîðûå ïîëó÷àëè àãåíòû.

2.3 Íàñòðîéêè îáó÷åíèÿ

Êàê óæå ãîâîðèëîñü â ïðåäûäóùåé ãëàâå, COMA èñïîëüçóåò 3 îñíîâ-

íûõ èäåè:

1. Èñïîëüçîâàíèå öåíòðàëèçîâàííîãî êðèòèêà. Îí èñïîëüçóåòñÿ òîëüêî

âî âðåìÿ îáó÷åíèÿ. Âî âðåìÿ èñïîëíåíèÿ äåéñòâóåò òîëüêî àêò¼ð.

2. Èñïîëüçóåòñÿ êîíòðôàêòóàëüíàÿ áàçèñíàÿ ëèíèÿ.

3. Èñïîëüçóåòñÿ ïðåäñòàâëåíèå êðèòèêà, êîòîðîå ïîçâîëÿåò ýôôåêòèâíî

ðàññ÷èòûâàòü êîíòðôàêòóàëüíóþ áàçèñíóþ ëèíèþ. Q-çíà÷åíèÿ ìîãóò

áûòü âû÷èñëåíû çà 1 ïàêåòíûé ïðÿìîé ïðîõîä.

Äàííûå èäåè ñîõðàíåíû â ðåàëèçàöèè îáó÷åíèÿ - äëÿ âñåé êîìàíäû

ôóòáîëèñòîâ íà ýòàïå îáó÷åíèÿ èñïîëüçóåòñÿ öåíòðàëèçîâàííûé êðèòèê,

êîòîðûé îöåíèâàåò ôóíêöèþ ïðåèìóùåñòâà äëÿâñåõ àãåíòîâ. Òàêæå ñòðóê-

òóðà ôóíêöèè ïðåèìóùåñòâà ñîîòâåòñòâóåò îïèñàííîé â ñòàòüå:

Aa(s,u) = Q(s,u)−
∑
u′a

πa(u′a|τ a)Q(s, (u−a, u′a)).

Â êà÷åñòâå àïðîêñèìàòîðà äàííîãî çíà÷åíèÿ èñïîëüçîâàëàñü íåéðîí-

íàÿ ñåòü ïðÿìîãî ðàñïðîñòðàíåíèÿ. Îíà ñîñòîèò èç äâóõ ïîëíîñâÿçíûõ ñëî-

¼â ñ ôóíêöèåé àêòèâàöèè ¾ELU¿[9]è îäíîãî ñêðûòîãî ñëîÿ áåç ôóíêöèè

àêòèâàöèè, êàê è ñëîé âûõîäà.

Äëÿ äåéñòâèÿ àãåíòîâ, òî åñòü èñïîëíèòåëåé â ìîäåëè actor-critic(ìåòîä

COMA) èñïîëüçîâàëàñü LSTM ñåòü[10]. Å¼ ïðåèìóùåñòâà ïîêàçàíû â ïðåäû-

äóùåé ãëàâå. Çäåñü àãåíò èìååò äåëî ñ ïîñëåäîâàòåëüíîñòüþ äåéñòâèé. Ëî-

ãè÷íî ïðåäïîëîæèòü, ÷òî, çàïîìèíàÿ ïðåäûäóùèå äåéñòâèÿ, àãåíòû áóäóò

áîëåå ýôôåêòèâíî ó÷èòüñÿ ñëåäóþùèì äåéñòâèÿì.
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Äëÿ îáíîâëåíèÿ ïàðàìåòðîâ ñåòåé èñïîëüçîâàí îïòèìèçàòîð ¾Adam¿[8],

êîòîðûé ÿâëÿåòñÿ ìåòîäîì ñòîõàñòè÷åñêîé îïòèìèçàöèè. Îí õîðîø òåì,

÷òî âî âðåìÿ îáó÷åíèÿ ñàì êîíòðîëèðóåò øàã îáó÷åíèÿ(learning rate).

Âñå âûøåîïèñàííûå ñòðóêòóðû ðåàëèçîâûâàëèñü ñ ïîìîùüþ ÿçûêà

ïðîãðàììèðîâàíèÿ Python è áèáëèîòåêè TensorFlow[14], êîòîðàÿ ÿâëÿåòñÿ

ìîùíûì ñðåäñòâîì ðåàëèçàöèè ìåòîäîâ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ.

Ïîñêîëüêó ìû èñïîëüçóåì àïïðîêñèìàöèþ â âû÷èñëåíèè öåëåâûõ çíà-

÷åíèé TD(λ), òî ìû èñïîëüçóåì îäíè è òå æå âåñà äëÿ îöåíêè öåëåâûõ

çíà÷åíèé è Q - çíà÷åíèé. Êàê ñëåäñòâèå, ìåæäó íèìè âîçíèêàåò áîëüøàÿ

êîðåëëÿöèÿ. Ýòî îçíà÷àåò, ÷òî íà êàæäîì ýòàïå îáó÷åíèÿ íàøè çíà÷åíèÿ

Q ìåíÿþòñÿ âìåñòå ñ öåëåâûìè çíà÷åíèÿìè. Òàêèì îáðàçîì, ìû ïðèáëè-

æàåìñÿ ê íàøåé öåëè, íî öåëü òîæå äâèæåòñÿ. Ýòî ïðèâîäèò ê áîëüøèì

êîëåáàíèÿì â òðåíèðîâêàõ[42]. ×òîáû ýòîãî èçáåæàòü, ìû îöåíèâàåì öåëå-

âûå çíà÷åíèÿ TD(λ) íà ôèêñèðîâàííûõ ïàðàìåòðàõ ñåòè. Ýòî îòðàæåíî â

àëãîðèòìå íèæå.

Îáó÷åíèå èä¼ò ïî ñëåäóþùåìó àëãîðèòìó:

1. Èíèöèàëèçèðóþòñÿ íåéðîííûå ñåòè - äëÿ èñïîëíèòåëåé ñ ïàðàìåò-

ðàìè θπ, äëÿ êðèòèêà ñ ïàðàìåòðîì θc1 è åù¼ îäíà äëÿ çàïîìèíàíèÿ

ïàðàìåòðîâ êðèòèêà θ̂c1

2. Äëÿ êàæäîãî òðåíèðîâî÷íîãî ýïèçîäà e ïîâòîðÿåì:

3. Î÷èùàåì áóôåð

4. Äëÿ ec îò 1 äî BatchSize/n ïîâòîðÿåì:

5. s1 - íà÷àëüíîå ñîñòîÿíèå, t = 0, ha0 = 0 äëÿ êàæäîãî àãåíòà a

6. Ïîêà st 6= êîíå÷íîå ñîñòîÿíèå è t < T ïîâòîðÿåì:

7. t = t+ 1

8. Äëÿ êàæäîãî àãåíòà a ïîâòîðÿåì:

9. hat = Actor(oat , h
a
t−1, u

a
t−1, a, u; θi) (ñêðûòûå ñîñòîÿíèÿ LSTM ñåòè

ïîëó÷àåì èç íåéðîñåòè àêò¼ðîâ, ïîäàâàÿ íà âõîä çíà÷åíèÿ, óêàçàííûå

â ñêîáêàõ)
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10. Âûáèðàåì äåéñòâèå uat íà îñíîâå ñâîåé ïîëèòèêè π(hat , ε(e)) è

äåëàåì ýòî äåéñòâèå

11. Ïîëó÷àåì íàãðàäó rt è ñëåäóþùåå ñîñòîÿíèå st+1

12. Äîáàâëÿåì ýïèçîä â áóôôåð

13. Ñîáèðàåì ýïèçîäû èç áóôôåðà â îäèí áàò÷

14. Äëÿ t îò 1 äî T ïîâòîðÿåì: (íà÷èíàÿ çäåñü, âñå àãåíòû îáðàáàòûâàþò

ýïèçîäû, çàïèñàííûå â áàò÷)

15. Áàò÷ ðàçâîðà÷èâàåòñÿ LSTM-ñåòÿìè ñ èñïîëüçîâàíèåì ñîñòîÿíèé,

äåéñòâèé è íàãðàä

16. Âû÷èñëÿþòñÿ öåëåâûå çíà÷åíèÿ TD(λ) yat èñïîëüçóÿ ôèêñèðîâàí-

íûå ïàðàìåòðû θ̂ci

17. Äëÿ t îò T äî 1 ïîâòîðÿåì:

18. ∆Qa
t = yat −Q(saj ,u)

19. ∆θc = Oθc(∆Q
a
t )

2 (âû÷èñëÿåì ãðàäèåíò êðèòèêà)

20. θci+1 = θci − α∆θc (îáíîâëÿåì âåñà êðèòèêà)

21. Êàæäûå C øàãîâ îáíîâëÿåì θ̂ci = θci

22. Äëÿ t îò T äî 1 ïîâòîðÿåì:

23. Aa(sat ,u) = Q(sat ,u)−
∑

uQ(sat , u,u
−a)π(u|hat ) (ðàññ÷èòûâàåì COMA)

24. ∆θπ = ∆π +Oθπ log π(u|hat )Aa(sat ,u) (íàêàïëèâàåì ãðàäèåíò èñïîë-

íèòåëåé)

25. θπi+1 = θπi + α∆θπ (îáíîâëÿåì âåñà èñïîëíèòåëåé)
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2.4 Ðåçóëüòàòû ýêñïåðèìåíòîâ

Äëÿ îöåíèâàíèÿ ýôôåêòèâíîñòè îáó÷åíèÿ, îäíà êîìàíäà áûëà çàðà-

íåå îáó÷åíà âñòðîåííûì â ïàêåò ML-Agents ìåòîäîì îáó÷åíèÿ ñ ïîäêðåï-

ëåíèåì. Ïîñëå ÷åãî øëî îáó÷åíèå âòîðîé êîìàíäû. Ãèïåðïàðàìåòðû:

� learning_rate - íà÷àëüíàÿ ñêîðîñòü îáó÷åíèÿ(íà÷àëüíûé øàã) ãðàäè-

åíòíîãî ñïóñêà;

� batch_size - êîëè÷åñòâî îïûòîâ â êàæäîé èòåðàöèè ãðàäèåíòíîãî ñïóñ-

êà;

� ε - çíà÷åíèå, èñïîëüçóåòñÿ äëÿ ïðèìåíåíèÿ ε - æàäíîé ñòðàòåãèè;

� γ - ôàêòîð äèñêîíòèðîâàíèÿ;

� MaxSteps - êîëè÷åñòâî øàãîâ îáó÷åíèÿ.

Òàêèì îáðàçîì, ïîäîáðàâ ãèïåðïàðàìåòðû ýìïèðè÷åñêèì ìåòîäîì,

áûëè ïîëó÷åíû ñëåäóþùèå ðåçóëüòàòû.
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Ðèñ. 9: Ñîâîêóïíàÿ íàãðàäà àãåíòîâ, äëèíà 1 ýïèçîäà, ñêîðîñòü îáó÷åíèÿ.

Íà ðèñóíêå 9 ìû âèäèì, ÷òî ñîâîêóïíàÿ íàãðàäà àãåíòîâ ðàñò¼ò ñ

óâåëè÷åíèåì êîëè÷åñòâà øàãîâ, à òàêæå äëèíà ýïèçîäà óìåíüøàåòñÿ, ýòî

çíà÷èò, ÷òî àãåíòû ó÷àòñÿ çàáèâàíèþ ãîëîâ ïðàâèëüíî. Íî òàê êàê êîëè-

÷åñòâî øàãîâ îáó÷åíèÿ íå äîñòàòî÷íî áîëüøîå, ìû íå ìîæåì ñ óâåðåííî-

ñòüþ ñêàçàòü, ÷òî îáó÷åíèå ïðîøëî ýôôåêòèâíî. Äàííûå ãðàôèêè ïîëó÷å-

íû ïðè îáó÷åíèè ìîäåëè ñî ñëåäóþùèìè ãèïåðïàðàìåòðàìè: learning_rate

= 3·10−4, batch_size = 1024, ε = 0.2, γ = 0.99, MaxSteps = 310k (Áóêâà k -

îçíà÷àåò òûñÿ÷ó).
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Ðèñ. 10: Ñîâîêóïíàÿ íàãðàäà àãåíòîâ, äëèíà 1 ýïèçîäà, ñêîðîñòü îáó÷åíèÿ.

Íà ðèñóíêå 10 ìû âèäèì, ÷òî ñîâîêóïíàÿ íàãðàäà àãåíòîâ ðàñò¼ò ñ

óâåëè÷åíèåì êîëè÷åñòâà øàãîâ, à òàêæå äëèíà ýïèçîäà óìåíüøàåòñÿ, ýòî

çíà÷èò, ÷òî àãåíòû ó÷àòñÿ çàáèâàíèþ ãîëîâ ïðàâèëüíî. Òàêæå ìû âèäèì,

÷òî ðîñòà ñîâîêóïíîé íàãðàäû áîëüøå íå ïðîèñõîäèò ñ óâåëè÷åíèåì øà-

ãîâ, ëèíèÿ ñîâîêóïíîé íàãðàäû êîëåáëåòñÿ îêîëî îòìåòêè â 0.2 åäèíèöû.

Äëèíà ýïèçîäà òàêæå ïåðåñòà¼ò óìåíüøàòüñÿ ñ òå÷åíèåì âðåìåíè è êîëåá-

ëåòñÿ îêîëî 100 øàãîâ. Èç ýòîãî ìû ìîæåì ñäåëàòü âûâîä, ÷òî îáó÷åíèå

ïðîøëî ýôôåêòèâíî. Äàííûå ãðàôèêè ïîëó÷åíû ïðè îáó÷åíèè ìîäåëè ñî

ñëåäóþùèìè ãèïåðïàðàìåòðàìè: learning_rate = 3·10−4, batch_size = 1024,

ε = 0.2, γ = 0.99, MaxSteps = 500k. ×òîáû ïðîâåðèòü, ÷òî ýòîò ðåçóëüòàò

íå ñëó÷àéíûé, ïðîâåä¼ì îáó÷åíèå íà òàêèõ æå ãèïåðïàðàìåòðàõ, çà èñêëþ-

÷åíèåì êîëè÷åñòâà øàãîâ. Ñäåëàåì ýêñïåðèìåíò åù¼ ðàç äëÿ 500k øàãîâ è

1000k øàãîâ.
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Ðèñ. 11: Ñîâîêóïíàÿ íàãðàäà àãåíòîâ, äëèíà 1 ýïèçîäà, ñêîðîñòü îáó÷åíèÿ.

Êàê ìû âèäèì íà ðèñóíêå 11, ïðåäûäóùèé ðåçóëüòàò ïîâòîðèëñÿ.

Òåïåðü óâåëè÷èì êîëè÷åñòâî øàãîâ äî 1000k.
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Ðèñ. 12: Ñîâîêóïíàÿ íàãðàäà àãåíòîâ, äëèíà 1 ýïèçîäà, ñêîðîñòü îáó÷åíèÿ.

Êàê ìû âèäèì íà ðèñóíêå 12, ïðåäûäóùèé ðåçóëüòàò òàêæå ïîâòî-

ðèëñÿ è íà 1000k øàãîâ.
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Ðèñ. 13: Ñîâîêóïíàÿ íàãðàäà àãåíòîâ, äëèíà 1 ýïèçîäà, ñêîðîñòü îáó÷åíèÿ.

Ðèñóíîê 13 ïðèâåä¼í äëÿ òîãî, ÷òîáû ïîêàçàòü, ÷òî ïðè íåïðàâèëüíîé

íàñòðîéêå ãèïåðïàðàìåòðîâ î÷åíü ëåãêî íå ïîëó÷èòü õîðîøèõ ðåçóëüòàòîâ.

Çäåñü åñòü èíòåðåñíûé ôàêò - äëèíà 1 ýïèçîäà êîëåáëåòñÿ îêîëî ìàêñèìàëü-

íîé ãðàíèöû â 600 øàãîâ. Ýòî çíà÷èò, ÷òî ãîëîâ çàáèâàåòñÿ î÷åíü ìàëî, âåäü

ýïèçîä çàêàí÷èâàåòñÿ ïðè çàáèòèè ãîëà, ëèáî ïî äîñòèæåíèè 600 øàãîâ.

Ñëåäîâàòåëüíî, âñòðîåííûé â ML-Agents ìåòîä îáó÷åíèÿ ñ ïîäêðåïëåíèåì

íå îñîáî ýôôåêòèâåí, ðàç íå ìîæåò çàáèâàòü ìíîãî ãîëîâ ïëîõî îáó÷åííûì

àãåíòàì. Äàííûå ãðàôèêè ïîëó÷åíû ïðè îáó÷åíèè ìîäåëè ñî ñëåäóþùèìè

ãèïåðïàðàìåòðàìè: learning_rate = 3·10−4, batch_size = 2048, ε = 0.2, γ =

0.95, MaxSteps = 1000k.
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Ðèñ. 14: Ñîâîêóïíàÿ íàãðàäà àãåíòîâ, äëèíà 1 ýïèçîäà, ñêîðîñòü îáó÷åíèÿ.

È åñëè íà ïðåäûäóùåì ðèñóíêå îáó÷åíèå íå ýôôåêòèâíî ñîâñåì, òî

íà ðèñóíêå 14 ðåçóëüòàò íå ïëîõîé, íî âñ¼ æå íå òàêîé óñòîé÷èâûé êàê

íà ðèñóíêå 12, íàïðèìåð. Ìû âèäèì, ÷òî ãðàôèêè ñóììàðíîé íàãðàäû

àãåíòîâ è äëèíû îäíîãî ýïèçîäà ñèëüíî çàøóìëåíû è êîëåáëþòñÿ â áîëü-

øèõ ïðåäåëàõ, õîòü è íàõîäÿòñÿ îêîëî ýôôåêòèâíûõ ãðàíèö. Äàííûå ãðà-

ôèêè ïîëó÷åíû ïðè îáó÷åíèè ìîäåëè ñî ñëåäóþùèìè ãèïåðïàðàìåòðàìè:

learning_rate = 3·10−4, batch_size = 1024, ε = 0.2, γ = 0.95, MaxSteps =

1000k.
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Ðèñ. 15: Ñîâîêóïíàÿ íàãðàäà àãåíòîâ, äëèíà 1 ýïèçîäà, ñêîðîñòü îáó÷åíèÿ.

Íà ðèñóíêå 15 ïðåäñòàâëåíû âñå ãðàôèêè, êîòîðûå áûëè ðàññìîòðåíû

âûøå.
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Çàêëþ÷åíèå

Ïî ðåçóëüòàòàì äàííîé ðàáîòû ìîæíî ñäåëàòü âûâîä, ÷òî öåëü, ïî-

ñòàâëåííàÿ ïåðåä ðàáîòîé, äîñòèãíóòà. Â õîäå äàííîé ðàáîòû áûëè äîñòèã-

íóòû ñëåäóþùèå ðåçóëüòàòû:

1. Áûë ïðåäñòàâëåí îáçîð è ïîäðîáíûé àíàëèç ñóùåñòâóþùèõ ïîäõîäîâ

ê ðåøåíèþ îäíîàãåíòíûõ è ìóëüòèàãåíòíûõ çàäà÷ îáó÷åíèÿ ñ ïîä-

êðåïëåíèåì;

2. Áûë òùàòåëüíî ðàññìîòðåí îäèí èç ñîâðåìåíííûõ àëãîðèòìîâ äëÿ

ðåøåíèÿ ìóëüòèàãåíòíîé çàäà÷è îáó÷åíèÿ ñ ïîäêðåïëåíèåì, êîòîðûé

áûë èçìåí¼í äëÿ ïðèìåíåíèÿ ê ìóëüòèàãåíòíîé ìîäåëè èãðû â ôóò-

áîë;

3. Áûëè îïèñàíû ñëîæíîñòè, âîçíèêàþùèå â îáó÷åíèè ñ ïîäêðåïëåíèåì,

à òàêæå ïóòè èõ ðåøåíèÿ;

4. Áûëè èññëåäîâàíû èíñòðóìåíòû ñîçäàíèÿ ìîäåëåé äëÿ ïðîâåäåíèÿ

ýêñïåðèìåíòîâ ïî îáó÷åíèþ ñ ïîäêðåïëåíèåì, à òàêæå ìîäåëü ôóòáî-

ëà, âñòðîåííîãî â ML-Agents, èçìåíåíà ïîä íåîáõîäèìóþ çàäà÷ó;

5. Áûëà ðåàëèçîâàíà ïðîãðàììà ñ èñïîëüçîâàíèåì ÿçûêà Python è áèá-

ëèîòåêè ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ Tensor�ow, êîòîðàÿ ýôôåêòèâíî îáó÷à-

åò ìóëüòèàãåíòíóþ ìîäåëü ôóòáîëà;

6. Áûëè ïðîâåäåíû âû÷èñëèòåëüíûå ýêñïåðèìåíòû äëÿ íàõîæäåíèÿ ëó÷-

øèõ ãèïåðïàðàìåòðîâ îáó÷åíèÿ, à òàêæå ñ ïîìîùüþ âû÷èñëèòåëü-

íûõ ýêñïåðèìåíòîâ ñ äàííûìè ãèïåðïàðàìåòðàìè ïîêàçàíà ýôôåê-

òèâíîñòü àëãîðèòìà COMA äëÿ èñïîëüçîâàíèÿ â äàííîé ìîäåëè. Ïðåäî-

ñòàâëåíû ãðàôèêè ïîêàçàòåëåé - ñîâîêóïíîé íàãðàäû, äëèòåëüíîñòè

1 ýïèçîäà, à òàêæå èçìåíåíèå learning_rate.
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