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ANOTACIJA

Elvja Egles Bakalaura darba ,,POMDP problému risinasana, izmantojot vésturiskus elementus, un
tas optimizacija” ietvaros tika izpétiti dal&ji novérojami Markova 1€muma procesu (POMDP)
algoritmi. Balstoties uz Jana Zutera zinatniski p&tniecisko raksta saturu ,,Sequence Q-Learning: a
Memory-based Method Towards Solving POMDP”, kura ir aprakstita POMDP risinasanas ideja,
tika izstradats lidzvertigs masinmaciSanas algoritms, saskana ar raksta sniegto informaciju.
Bakalaura darba ietvaros tika pétita §1 Algoritma efektivitate, ka arT apskatitas un piedavatas
vairakas iesp&jas ta talakai pilnveidei. Programmétais darbs tika pievérsts konkrétai problémai,
kurai bija novérojama labaka atrdarbiba ar nelieliem uzlabojumiem algoritma kvalitateé dazas
situacijas.

Atslégas vardi: masinmacisanas, stimuléta macisanas, POMDP, Sequence Q-Learning



ABSTRACT

Elvis Egle’s Bachelor thesis "POMDP problem solving, using historic elements and its
optimization" examines the topic of partially observable Markov decision process (POMDP).
Based on the research article "Sequence Q-Learning: a memory-based Method towards Solving
POMDP" by Janis Zuters, which describes a proposed idea on how to solve POMDP, an
equivalent machine learning algorithm was developed, in line with the information contained in
the article. Within the bachelor's thesis the algorithm efficiency was evaluated, improved and a
number of ways of how it could be perfected were discussed. The program was aimed at a
particular problem, which saw an improved operation speed with minor improvements in the
quality of the algorithm in some situations.

Key Words: machine learning, reinforcement learning, POMDP, Sequence Q-Learning
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1. IEVADS

1.1. Témas izvele

Dalgjas novérojamibas MDP problémas ir loti specifiska nozare masinmacisana. Tas
ietvaros galvenokart tick apskatitas situacijas, kuras agents jeb dators var novérot problému
tikai dal€ji un arT apmacibas procesa netiek dota pilna informacija par vidi, kura agents
atrodas. Témas izvéle tika veikta péc tematiskas atlases, kad tika apsvérti dazadi darba
virzieni Masinmacisanas nozaré un tika izradita padzilinata interese saistiba ar POMDP
problémam. Saskana ar darba vaditaja ieteikumiem un darba autora izskatito rakstu satura
izvertejumu, tika apsveérti vairaki temati darbam saistiba ar algoritmiem un to attistiSanu.
Izveletais algoritms, salidzinajuma ar galvenajam pieejam pie POMDP, neizmanto varbitibu,
bet gan patur atmina iepriek$ veiktos [émumus. Ta ka musdienas cilvéki ir tendéti parnest aiz
vien lielaku atbildibu uz datoriem, tai skaita — prast pariipéties par neparastam situacijam, tad
ir svarigi, lai datori pilnvértigi sp&tu pielagoties nestandarta scenarijiem, neskatoties uz
ieprieks€jo noverojumu nepilnibam. POMDP ir MDP apaks$nozare, kura tiek pétiti [émuma

procesi ar tiesi $adu dal&jas vai ierobezotas noveérosanas iesp&jamibu.

1.2. Petama probléma un hipoteze

Saja darba tiek pétits piedavatais ,,Sequence Q-Learning” algoritms un tas potencialie
uzlabojumi, lai efektivak un atrak trené€tu datoru POMDP problému risinasana. P&tjjuma
hipotéze: ir iespgjams POMDP problému risinasanas algoritma ieviest tadas izmainas un
labojumus, ka rezultata problémas apstrades laiks vai rezultata kvalitate tiks uzlabota. Darba
gaita Algoritms bija sekmigi realizets ar vairakam implementacijas modifikacijam. Saskana ar
veiktajam izmainam ir gaidams, ka algoritms tiks optimizéts problému risinasanai vai

risinasanas atrdarbibai.

1.3. Darba merkis un uzdevumi

Galvenais darba mérkis ir izpétit dalgji novérojamo Markova l€émuma procesu
(POMDP) risinajumus, ka ari izveidot izvirzita algoritma sekmigu implementaciju un realiz&t
tas darbibu noteiktas problémas risinaSana. Pakartojoties darba mérkim, darbs uzdevumi ir:

l.informacijas avotu analize p&tamas teémas konteksta;
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2. attistit ,,Sequence Q-Learning” algoritma veiktspeju;
3.izpétit potencialas algoritma pilnveidoSanas iesp&jas un to planoto ietekmi uz

rezultatiem.

1.4. Pétniecibas metodes

Saja darba tiek pielietotas: Informacijas avotu analize un Izzinas pétnieciskas metodes.
Darba gaita ir nepiecieSams analizét un sintez&t algoritma darbibu, logiski izsecinat — kadas
izmainas atstdj pozitivas vai negativas ietekmes uz rezultatiem un izvirzit vairakas hipotézes

un priekslikumus par to, ka §is POMDP algoritms var&tu tikt attistits talak.

1.5. Faktologiska materiala avotu raksturojums

Bakalaura darba veikta analize un pétijums pamatojas uz publikacijam zinatnisko rakstu
krajumos un periodika, saistitajiem pé&tnieciskajiem datiem, Latvijas un arvalstu zinatnieku

darbiem, interneta pieejamiem materialiem, ka arT Latvijas Universitates macibu materialiem.

1.6. Darba struktiira

Darba struktiira vispirms tiek sniegts skaidrojums par p&tamas probl€émas nozari, to
raksturojot ar piemériem, lai sniegtu pilnigaku izpratni par darba Sauro nozari. Nakamaja
nodala tiek sniegts detalizéts izklasts par piedavato netradicionalo POMDP algoritmu
»Sequence Q-Learning”, par ta stipram pus€m, pielietoSanas iesp&jam ka ar1 trukumiem. Tas
sniegs padzilinatu ieskatu par konkréta algoritma butibu un pielietosanas prioritatém kadas
konkrétas situacijas. Autora implementacija tiek apskatita pamatdalas beigas, kura tiek
aprakstitas ievérojamakas algoritma modifikacijas, ka arT ta turpmako potencialo uzlabojumu

iespéjas.



2. MASINMACISANAS

2.1. Stimuléta macisanas (RL)

Stimuléta maciSana (Reinforcement Learning)[4] ir MaSinmaciSanas bez skolotaja
paveids. MasinmaciSanas bez skolotaja ietvaros ari ietilpst neparraudzita maciSanas
(Unsupervised Learning), tome&r biezi vien tas nesniedz tikpat labus rezultatus ka lielaka dala
RL metodes. Pastav ar1 parraudzita maciSanas metode, kura tiek apskatita pasaule, vakti dati
no apkartgjas vides, marketi savaktie rezultati un tad notiek masinas parraudzita maciSana.
Salidzinajuma ar parraudzito maciSanas paradigmu, Kura ir piemérotaka konkrétai situacijai,
stimuléta maciSana atlauj masinai pasai iemacities situdciju nianses, kamér stimulacija tiek

dota no ieprieks noteiktiem objektiem (skat. 2.1.1. att€lu).

Macisanas ar skolotaju MaciSanas bez skolotaja
Learning With a Teacher Learning Without a Teacher
(parraudzita macisanas,

Supervised Learning)

Neparraudzita macisanas Stimuléta macisanas
Unsupervised Learning Reinforcement Learning

2.1.1. att. MaSinmaciSanas shema

Ja probléma tiek apskatita ka ,,reZga pasaule” (gridworld), tad ir iesp&jams &rtak izprast
ka tieSi strada stimuléta maciSanas. Tiek pienemts, ka eksisté lauks, uz kura ir izvietotas
darbibu atlidzibas (skat. 2.1.2. att€lu). Katrai lauka zonai tiek pieSkirta sava atlidziba, kur
biezi vien $adas problémas beigu stavokli ir ar lielakam atlidzibam neka neitralie stavokli.
Masinai biis tendence tiekties sasniegt pec iespgjas lielaku atlidzibu. Ir piepemts, ka, lai

parvietotos pa neterminalajiem stavokliem, tas prasa darbu, 11dz ar ko to atlidzibas ir nedaudz



negativas. Terminalie stavokli var biit gan ar pozitivam veértibam (pieméram, labirinta izeja),

gan ar negativam (lamatas).

-1 -1 10
-1 -1 -10
-1 -1 -1

2.1.2. att. Reiga pasaules vertibas

Stimuléta maciSanas sakuma parasti no apkartgjas vides tiek ievakti dati, kuri tiek
parveidoti un pasniegti datoram saprotamas vertibas. Pareiza darbiba iepriek§ nav zinama
nevienam solim, pieejamas ir tikai stavoklu vertibas. Nav arl zinama atrasanas vieta vai tas
atkariba no citiem stavokliem. Kad darbibai nepiecieSamie bazes dati ir iegiiti, tiek uzsakts
stimul&tais maciSanas process, kura laika tiek izdarita gajiena izvéle (rezga pasaules gadijuma
gajiens uz augsu, uz leju, pa labi vai pa kreisi). MaciSanas process vienlaicigi tiek veikta
konstatesana par to, kuri gajieni katra lauka ved pie vairak pozitiviem stavokliem un kadi tie

gajieni ir. (skat. 2.1.3. attelu)

> | >| > | 10
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2.1.3. att. Reiga pasaules gdjienu optimadlie virzieni

Stimulétas maciSanas tieSsaisteé piedava iespeju savienot apkart€jas vides izpratnes
procesu kopa ar gajiena izvéles gaitu, kas kopuma atlauj masinai pakapeniski nokonstatet
vides Tpatnibas paraléli ar analizes procesu. Sada pieeja problémas risina$ana var bt
nepiecieSama atkariba no problémas situativa rakstura.

Kopuma stimulétas macisanas ir balstitas uz méginajuma-klidu metodi (trial-and-error
search) ar aizkavetam atlidzibam, jo kameér terminalie stavokli palenam ietekmés ieprieks€jos
solus, masina jau biis paveikusi vairakas problémas iteracijas. SM metodes ir vairak probléemu

kopums neka algoritmu kopums, kur datu punkti (rezga gadijuma: stavokli) nav autonomi.



2.2. Markova lemumu process (MDP)

Markova lémuma process atbild par vairakam vides 1pasSibam un faktoriem, kas talak
interpretaciju sasaista ar masinmacisSanos. Tas apraksta, ka tiek uztverti un izskatiti apkartgjas
vides un vérojamas problémas fakti, ka tiek definéti stavokli, ka agents var parvietoties pa S§is
pasaules stavokliem un kadas atlidzibas tas sniedz agentam, kad tiek veiktas darbibas.
Stavokli jeb pozicija rezga pasaules gadijuma apraksta pasaules izklajumu un izskata dazadas
situacijas, kuras agents var atrasties. Starp Siem stavokliem tiek definéti ka sakotngjie, ta ari
beigu vai terminalie stavokli. Apliikotaja rezga pasaules gadijuma katrs numurétais lauks ir
pasaules stavoklis, kura var atrasties agents. Saja pieméra zalie numurétie lauki apzimé
iesp&jamas sakuma pozicijas agentam un sarkanie stavokli — terminalie stavokli (skat. 2.2.1.

attelu).

2.2.1. att. ReZga pasaules stavoklu izkartojums

MDP satur ar darbibas, kuras agents var veikt epizodes laika. [ Dotaja problema S§is
darbibas ir kustibas pa rezga pasauli (1,—,],«—). No §$im MDP ipasibam var izsecinat, ka
stavoklu parejas (Transitions) argumenti saturés informaciju par to, ko katra darbiba veiks
saistiba ar stavoklu mainu. Tas tiek aprakstits, ka S X A — T; vektoriala reizinajuma rezultata
tiek ieglita parvietoSanas matricas dimensijas. Lidzigi arT tiek aprakstita apbalvojumu jeb
atlidzibas matrica: S X A — R. Katra no $im matricam tiek aizpildita ar nepiecieSamajam
veértibam. V&l viens atribiits, kas tiek saistits ar MDP ir y jeb diskonta faktors, kas nosaka, cik
efektivi vertibam vajadzetu izplatities, ejot talak prom no konkréta stavokla.

Piemeéri:

e Stavoklu parejas

o (511
o (6,<)—6
o (6,—>)—>7
e Atlidzibas par kustibam
o (5,11



o (6,<)—>6
o (6,—>)—7

Vertibu balstitas metodes MDP risinaSana tiek atkartoti izrékinata katra stavokla
vertiba, kad no ta talak pariet uz nakamo stavokli. Tiek nemta veéra nakama stavokla vertiba
un, izmantojot to, tiek piekorigéts iepriek$gjais stavoklis. Sada veida stavoklu vértibas, kuru
vertibas ir krasi atSkirigas, izplatas uz blakus laukiem. Ar pietickoSi daudz atkartotam
epizodeém, kuru laika tiek papildinatas §is vertibas, tiek atbilstoSi ar aprakstitas katra stavokla
potenciala vertiba. Balstoties uz §im vértibam metode talak izvirza labako celu, jeb darbibu
gaitu.

Zemak redzamaja pieméra (skat. 2.2.2. att€lu) tiek apskatitas rezgu pasaules pozitiva
terminala stavokla vertibas izplatiSanas Iidz pasam stiirim. No tam vertibam tiek arT izsecinats,
kur§ virziens biitu jaizvelas katra stavokli. Veértibas biezi vien tiek izrékinatas péc pieméra
redzamas formulas, kura tiek izmantota pasreizgja stavokla vertiba kopa ar darbibas atlidzibu

un diskont&ta nakama stavokla vertibu.

>

-10 | -10
-1 T > T <
Stavoklu vertibas V V(s)=V(s)+a[r’+vV(s)—V(s)]
Cela uz nakamo stavokli, tiecas uz:
28 1) athdzibu saja soli +
- 2) diskontétu nakama stavokla vértibu

y=0.9
2.2.2. att. Rezga pasaules vértibas risindaSanas gaita
Vertibu balstitas metodes ir loti daZzadas un to vidi ir tadas metodes kal™:
e Dinamiska programmeésana:
o vertibu iteracijas
o politikas iteracijas
e Monte Carlo (MC) metode
e Temporal difference (TD) algoritmi:
o SARSA
o Q-learning
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Kopuma MDP risinasanas algoritma galvenas komponentes sastav no veértibu tabulas ar
vertibam katram stavoklim, vértibu uzstadiSanas formulas un stavoklu parstaigaSanas

metodes.

2.3. Daléji noverojams Markova lemumu process (POMDP)

Dalgji novérojamie Markova l€émuma procesi ir MDP paveids, kas atlauj definét
problémas, kuras agentam nav pieejama visa informacija par pasauli. Dalgja novérojamiba
nozimé to, ka agents nevar izskirties starp diviem vai vairakiem stavokliem un ka notiek
troksnis stavokla novérosanas procesa. Sadu problému daba var sastapt loti bieZi, it Tpasi tad,
ja runa iet par masinas prasmi orienteties vide. Stavoklu atlidzibas un parvieto$anas nemainas,
jo tomer kaut kur ir japatur atmina $1 informacija, lai ta sniegtu savu ieguldijjumu turpmaka
informativas apmacibas izvertésana. Parsvara problémas tiek pielikta klat papildus darbiba —
novérot, kas sniedz iesp&ju ar mazako troksni noorientéties starp stavokliem. Galvena
izmainas biitiba ir ta, ka tiek ieviests novérojumu masivs, kas sadala stavoklus pa novérojumu
grupam (skat. 2.3.1. att€lu). Agentam vairs netick dota stavokla informacija, bet gan
noveérojums. Agentam, balstoties uz $o informaciju, ir talak jakorige sava darbiba ar
varbiitibu.

Starp popularakajam POMDP risinajumiem ir divas galvenas pieejas. Ticamibas
stavokli POMDP risinasana izrékina varbiitibu péc katra noveérojuma, kur tas var atrasties. Ar
laiku tiek konstatéta aptuvena atraSanas vieta ar pietieko$i lielu varbitibu un sekojosi tiek

pienemtas atbilstosas darbibas.

S,T 0.0

1 2
3 I 4

5 6

2.3.1. att. 2x3 Rezga pasaules noverojumi pa rindam

Lidziga rezga pasaules probléma (skat. 2.3.1. att€lu), kura izkartojums ir 2x3 un ir siena
starp vidus stavokliem, no sakuma tiek pienemts, ka agents var atrasties jebkura starta lauka.
Ja agents vélas novérot problému, tad vienigie dati, ko tas var iegt, ir rindas numurs.
Ticamibas stavokla risindjums izvirza varbiitibas katram stavoklim un ar katru no nakamajiem

gajieniem maina tas atbilstosi (skat. 2.3.2. attelu).
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Epizodes sakums, neko nenovéro
025 | 025 | 025 | 0.25

3 4 5 6 )
nover
0 0 0.5 0.5 \, novéro 3
3 4 5 6
noveéro 3
0 0 <

2.3.2. att. 2x3 ReZga pasaules varbiitibu vértibas péc darbtbam

Sis varbatibas tiek aprekinatas, izmantojot sekojou varbitibas formulu (1), un, ja
izveidojas situacija ar agenta atrasanas stavokla precizéSanu, tad probléma tiek noreducéta

atpakal uz standarta MDP problému.

Z(s',a,0) Y.sesT(s,a,s") b(s)
Pr(o|a, b)

bg(s') = 1)

Otrs problémas risindjums izmanto politikas koku (skat. 2.3.3. attelu), lai tiktu pie
darbibu sekvencu struktiiras, kas tiek noverots un atjauninats ar katru gajienu. Katra koka
mezgls ir paveiktd darbiba, un no katra mezgla iziet potencialo novérojumu savienojumi
dazadibu skaita uz citiem darbibas mezgliem, kuri iepriek§ ir noteikti. Izsekojot cauri Sim

kokam, agents var potenciali nonakt 1idz terminalam stavoklim.

t steps to go

t-1 steps to go

Oy 2 steps to go
| step to go

OO

2.3.3. att. Politikas koka piemers

Katra gajiena tiek pielietota politikas koka formula, kas atjaunina koka struktiiru
gadijuma, ja ir neparedzeti rezultati. Darbibas tiek papildinatas ar mérki nonakt pie vertigaka

stavokla.
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3. EKSISTEJOSAIS SEQUENCE Q-LEARNING APRAKSTS

Izpetot dazadas MasinmaciSanas pieejas pie POMDP problému risinaSanas, tika izradita
velme realiz€t un optimizet kadu no tas algoritmiem. P&tot publiski pieejamos materialus un
konsultgjoties ar darba vaditaju, tika arT apskatita Jana Zutera ierosinatd netradicionala
POMDP risinaSanas metode. Raksta ,,Sequence Q-Learning: a Memory-based Method
Towards Solving POMDP”! darba autors stada prieksa par ,,Sequence Q-Learning” dévéto
metodi, kas paplasina populari zinamo un plasi pielietojamo ,,Q-learning” algoritmu.

Vertibu metodes saglaba un uztur vertibu tabulu katram stavoklim vai katram stavoklim
un darbibas parim, ka rezultata galvenie divi vértibu tipi ir darbibas vértiba un stavokla
vertiba. ,,Q-learning” algoritms izmanto darbibu vértibas pieeju, un tas atjauno §is vertibas,

izmantojot sekojosu formulu (2)!!:

Q(s,a) =Q(s,a) + a[r +y *max,Q(s',a’) — Q(s,a)] 2)

kur ar Q tiek apziméta darbibas vertibu tabula; r — pasreiz€ja atlidziba; o — maciSanas atruma
koeficients; y — diskonta faktors; s — pasreiz&jais stavoklis; s' — nakamais stavoklis; (Seit tiek
izmantots apzim&jums s tapéc, ka tiek aplikots parastais Q-learning algoritma MDP
risindgjums, vélak $is tiks aizstats lidziga formuld ar z). ST formula tiek talak sadalita

metodologiskiem nolikiem, lai no tas tiktu izskaitlota mérka veértiba (target value) D((3),(4)):

Q(s,a) =Q(s,a) + a[D(s,a,1) — Q(s,a)] 3
D(s,a,v) =r+y*maxyQ(s',a’) 4)

Ja salidzinajums ar MDP problémam, kur Q-learning metode parasti tiek pielietota, tad
POMDP agentam vairs nav pilna informacija par stavokliem un tas padara problému daudz
sarezgitaku.

Jana Zutera rakstal® tiek piedavats atrisinat POMDP problémas, parvaldot sekvences
jeb darbibu virknes darbibu vértibu vieta katra novérojuma. Galvena piedavatas metodes ideja
ir paplasinat ,,Q-learning” algoritmu ta, ka pienemtie stavokli tiek potenciali izlaisti, dodot
priekSroku sasaistitas darbibas virknes kopSanai un sekoSanai (ta vieta, lai izv€letos darbibu
katra stavokla sol7). Tehniski $1 metode aiznemas paris idejas no NSM (Nearest Sequence
Memory)! pieejas, kas patur prata epizodes laika izdaritos noverojumus, papildinot to ar

atminas jeb sekvencu parvaldiSanas mehanismu un savietojot to kopa ar ,,Q-learning” metodes
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struktiiru. Piedavata metode salidzinajuma ara NSM saglabas tikai darbibas un novérojumus,
nevis individualas atlidzibas.

Klasiskaja ,,Q-learning” pieeja dators lemj jeb izskaitlo darbibu noteikta stavokli, kas
POMDP gadijuma partop par novérojumu, un Sis lémums tiek veikts tikai vienai darbibai.
Saja piemera (skat 3.1. attélu) ir redzams, ka novérojuma z1 ar vienu darbibu nepietiek, jo
nakosaja noverojuma z2 — ir jaizdara neizskirams 1€mums. Ideja ir — saistiba ar vienu lémumu
izmantot vairak neka vienu darbibu seciba p&c kartas, lai parvarétu divdom1igas situacijas. Ta,
piemé&ram, to var redz€t noverojuma z2, kur ar darbibu virkni var secinat, ka labakais [emums,

ko var veikt novérojuma z1 dotaja situacija ir (—,—,<).

Transitions:
next state and
reward for each
action (left, right) at
each non-terminal
state

left 31 sl 54
-1 -1 | +10

right s2 53 s3
-1 -1 [-100

States:
start state: s1
terminal state: s4

Observations:
states s2 and s3
are aliased

3.1. att. POMDP pieméra probléma ©

Salidzinajuma ar ,,Q-learning” metodi, kura saglaba tabulu ar darbibu vértibam katrai
darbibai katra stavokli, ,,Sequence Q-learning” metode saglaba un uztur virknes ar darbibam
katram noveérojumam atseviski. Secinajums, pie kura nonaca raksta autors metodes
veidoSanas laika — glabasana ir limitéta

»Sequence Q-learning” metodei ir 10 principi un soli, uz kuriem ta balstas:

1. Ir nepiecieSams mehanisms, kas generétu $adu darbibu virknes(5), kas ir galvena
metodes sastavdala. Sekvencu garums tiek limitets, bet tie var biit dazada garuma. Arl

sekvencu skaitu katram novérojumam ir nepiecieSams ierobeZot.

S = [(Zli al)ﬁ (ZZ' az)' L] (Zn' an)] (5)

2. Katra sekvence ir raksturota ar sekvences veértibas atribiitu (darbibas vértibas vieta).
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3. Politika jeb lémumu pienemsana ir atspogulota ar sekvencu sarakstiem un to
vertibam, kuras vienkar$akaja gadijuma ir sekvence ar visaugstako vertibu.

4. Metodes noveéroSanas posma tiek izv€léta viena ,,Sekosanas-sekvence” (Follow-
sequence), kas ir ekvivalents ar labako darbibu ,,Q-learning” algoritma. Pargjas sekvences $aja
novérojuma kliist par ,,Seko$anas-kandidatiem” (Follow-candidates). Sie divi uzskati sastada
divu limena nepartrauktibas principu (skat. 3.2. attelu).

5. Galvena ideja, kas atlauj metodei turpinat stradat, ir viena sola sekosana SekosSanas-
sekvencei. Soli p tiek izdariti sekojosi parbaudijumi un darbibas:

® 7, s0la noverojums par ta sakritibu ar pasreiz€jo vides noverojumu z;

e darbiba a, ir izvéleta un veikta;

e pasaules stavoklis tiek mainits, un nakamais noverojums un atlidziba ir
pieejama.

6. Izveletai sekvencei tiek sekots [idz viena no trim situacijam nepartrauc sekvenci:

e tiek sasniegtas sekvences beigas;

e pasaules stavoklis ir nonacis terminala stavoklr;

e sekoSanas-sekvence ir partraukta, jo izdarita sola sekvences stavoklis nesakrit
ar pasaules stavokli.

7. No sekoSanas-kandidatu saraksta tiek izslégtas visas tas sekvences, kuram

neizdodas sekmigi izsekot ar atbilstoSajiem noveérojumiem un darbibam. (skat. 10. attelu)

51 (+10) 52(_100)I ........... ?
s3(-1) § s4(-1) z2
s5(-1) | s6(-1) z3

s3| D |[s5]| R | s6 L |s5| U |s3| U | sl| Actualstates

z2 | D | 23| R | 23 L |z3| U | z2 U | 21 | Observed data

u z3 1] Follow-sequences
coloured gray,

Tails of sequences unable
to follow are coloured black

z2 D z3 U

3.2. att. SekoSanas-sekvencu un sekoSanas-kandidatu piemers 2x3 reigim ©
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8. Pirms sekvence tiek parlauzta, tai palaiz maciSanas algoritmu((6),(7)):

0z5) = Q(z5) + a[D(S,p) — Q2 5)] (6)
P
D(S,p) = ) y"'R +yP xmaxg Q2,5 )
i=1

kur R apzime kop€jo parvietoSanas vertibu summu no sakuma lidz lizuma punktam p.

9. Péc tam, kad sekoSanas-sekvence ir pabeigta un vertibas atjauninatas, jauna
sekoSanas-sekvence tiek izv€léta no sekoSanas-kandidatiem. Tikai taja gadijuma, ja
sekoSanas-kandidatu saraksts ir tukSs, v€l papildus tiek pievienoti sekoSanas-kandidati no
pasreiz€jas pasaules noveérojuma sekvencu saraksta.

10. ,,Sequence Q-learning” implementacija ir papildus nepiecieSams mehanisms, kas
generétu jaunus sarakstus un nonemtu sliktakos sarakstus, lai paliktu saskana ar saraksta
izmera ierobezojumiem.

Kopuma algoritma meérkis ir paturét secibu. Darbibu seciba ir svariga POMDP
problémas un tieSi tapéc ,,Sequence Q-learning” metode dod priekSroku darbibam ar

kontekstu pirms darbibam bez konteksta.
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4. ALGORITMA IMPLEMENTACIJA UN MODIFIKACIJA

4.1. POMDP Algoritma ievadizvade

Raksta ,,Sequence Q-Learning: a Memory-based Method Towards Solving POMDP”
darba autors Janis Zuters'® arf sniedz savu implementacijas pseidokoda (skat. 1. pielikumu)
paraugu. ,Sequence Q-Learning” algoritms atgriez sarakstu, kura satura ir katram
novérojumam konkréts sekven¢u saraksts ar katras sekvences vértibu. ST algoritma izvaddati
tiek apziméti ar Q. ,,Sequence Q-Learning”, bez tam algoritms sanem ar1 §adus ievaddatus:

e Pasaule, kas apraksta problému tiek apzimé&ta ar mdp;

e Macibu iteraciju skaits N;

e Ar p; apzimé sekvencu garumu;

e, nosaka to, cik daudz sekvences tiek uzturétas katram novérojuma.

Kad tiek izstradata §1 POMDP, ir svarigi izveidot stabilu datu strukturu, kas var€s
saturét visas sekvences un to vertibas. Sekvencu datu struktiira tiks aktivi izmantota, jo

atkartoti notiks vertibu izmainisana un datu papildinasana ar jaunam darbibu virkném.

4.2. Eksperimenta izmantota POMDP problema

Ir atseviski jaatdala vai janoskir no pargjiem datiem galvena sekoSanas-sekvence un
vairaki sekoSanas-kandidati, kuri tiek aktivi mainiti, katras epizodes laika.

Pirms algoritms tiek talak apskatits, ir jadefine POMDP probléma, kuru darba autors
apskatis ar $o algoritma implementaciju.

Lidziga rezgu pasaules situacija tiek noteikta. Rezga dimensijas ir nomainitas uz 5x3 ar
nedaudz pamainitam atlidzibam (skat. 4.2.1. att€lu). Redzamaja pieméra atlidzibas ir
ierakstitas iekavas un stavoklu apzim&jumi ir no sl Iidz s13. Atlidzibas par parvietoSanos, ja
neskaita jaunos laukus un terminalos stavoklus, ir tadas pasas ka ieprieks. Negativa terminala

stavokla vertiba ir palielinata ar noltku, lai agents vairak izvairitos no 1 stavokl]a.

.

SE(C100)| so(-1)

s12(-1) | s13(-1)

4.2.1. att. ReZgu pasaules apskatama problema te]
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Tika izvelets Sis pieméers, jo raksta darba autors arT pielieto $adu problémas definiciju un
ir nepiecieSams pariip&ties par implementacijai (skat. 2. un 3. pielikumu) lidzigu problémas
vidi. Lai pariip€tos par to, ka probléma pieder pie POMDP definicijas, ir nepiecieSams to
apskatit ar nov€rojumiem. Dotajai problémai tiek piedavatas ari dazadas nové€roSanas
konfiguracijas. Ir iesp&jams apskatit probleému ka no kolonu perspektivas (C), ta ar1 no rindu

perspektivas (R) (skat. 4.2.2. attelu).

s4(+10)

s5(-1) s7(-100)

4.2.2. att. ReZgu pasaules apskatama problema ar noverojumu konfiguracijam

[6]

4.3. ,Sequence Q-Learning” implementacijas struktiira

»dequence Q-Learning” metode tiek iedalita vairakas dalas, kad runa iet par
implementaciju. Rakstal® tiek noraditi Cetri galvenie algoritma moduli (skat. 1. pielikumu):

1. Darbibas izv€le un tas pielietosana:
Tiek izveleta nakama darbiba sekoSanas-sekvences saraksta ar nelielu iesp&ju samainit
So darbibu uz kadu citu. Ja sekoSanas-sekvence nav uzstadita, tad ar vienlidzigu
iespju tiek izvéleta kada no stavoklu parejam. P&c darbibas veikSanas mdp tiek
atjauninata un atbilstosa atlidziba ar nakamo novérojumu ir pieejami;
2. Pasreizgjas iteracijas sekvences apstrade:
Visi sekoSanas-kandidati, tai skaita ari sekoSanas-sekvence, tiek virziti uz nakamo
poziciju. Ja sekoSanas-sekvence ir partraukta, tad tas vertiba tiek atjauninata un péc
tam atgriezta atpakal kop€ja sekvencu saraksta. SekoSanas-kandidati arT tiek parbauditi
uz parravumiem un atgriezti atpakal saraksta;

3. Sekvencu papildus generéSana un vajako nonemsana:
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Tiek generéta sekvence no pédéjam m iteracijam, kur m var bit jebkada vértiba no 1

lidz pl. ST darbibu virkne tiek pievienota kop&jam sarakstam un ja saraksta garums

parsniedz p2, tad sekvence ar vismazako vertibu tiek iznemta no saraksta;

4, Iteracijas pecapstrades veikSana:

Ja epizode ir nonakusi terminala stavokli, tad jauna epizode tiek izveidota ta, lai

sakuma stavoklis tiek uzstadits ka neterminala pozicija un tiktu ieglits novérojums. Ja

sekoSanas-kandidatu vairs nav tad tie tiek atjauninati no sekvencu saraksta

atbilstoSajam nov€rojumam. Ja sekoSanas-sekvence ir pabeigta, tad labaka no

sekvencu-kandidatiem tiek panemta ka nakoSa ar nelielu iesp&ju izvéleties nejausu

sekvenci no saraksta.

Realizgjot implementaciju, kura ir balstita §ada strukturas, tika izveidota programma,

kura veiksmigi darbojas ar dotajiem problémas datiem. Darba autora modifikacijas vél nav

ieviestas.

4.4. Autora piedavata ,,Sequence Q-Learning” modifikacija

Ar noliku uzlabot metodes darbibu tika izvirzita hipotéze, ka modific§jot algoritmu
(skat. 2. un 3. pielikumu) ir iesp&jams uzlabot tas atrdarbibu vai efektivitati. Tika apskatitas
vairakas iesp&jas mainit gan datu struktiru, gan pasSu algoritmu, ka ari ,,Sequence Q-
Learning” metodes macisanas formulas.

Datu struktiira, kaut arT netika detaliz€ta minétaja raksta, tika pielagota metodes
prasibam. Bija nepiecieSams izveidot tadu datu struktiiru, kura individuali varétu pieklut
visiem elementiem, ka arT paturét atmina to, kuras sekvences tiek izmantotas ka sekoSanas-
kandidati. Tika izveidots divdimensiju masivs, izmantojot vektora biblioteku, kas atlava
katram masiva elementam bt definétam ka sekvencu saraksts ar tas vertibu. Pirmais masiva
indekss atbild par to, kur§ novérojums tiek aplikots un otrais — par to, kura sekvence saraksta
tiek apskatita. SekoSanas-kandidati tai skaita sekoSanas-sekvence netiek dubleti. Ta vieta tiem
Iidzi tiek sekots izmantojot norazu masivu, kas tiek uzkopts kopa ar sekvenéu masivu. Argjam
funkcijam tiek padots tikai individualais elements, lai nebiitu sarezgijumu.

Sadai datu struktiirai salidzinajuma ar pseidokoda (skat. 1. pielikumu) redzamo mainigo
aprakstu, ir uzlabota gan atrdarbiba, tapec ka nav jateré lieki resursi dubl&jot datus, gan art

atmina, jo nav jauzglaba $ie papildus dati.
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Algoritma 1. modult netiek nekas mainits, ja neskaita raksta ieteikto ,,a-greedy”[5]

izveles varbiitibu, kura tika implementéta ar to paSu funkciju gan gadijuma, kad ir sekoSanas-
sekvence, gan arf tad, kad ta ir pabeigta.

Otrais modulis arT paliek lielakoties tads pats, jo taja veiktas izmainas nesniedza
nekadus sekmigus pozitivus rezultatus. Vertibu maciSanas formula ir aprakstita ka atseviska
funkcija un ta tiek izsaukta Saja sadala sekosSanas-sekvencei. Pati funkcija tiks apskatita
atseviski. Bija méginajums modificét o sadalu, pieliekot klat papildus macisanos sekoSanas-
kandidatiem, tacu jau p&c paris izméginajumiem bija skaidrs, ka Iidz ar to tiek izmantoti gan
papildus resursi, gan ari sekvencu vértibas tiek izrékinatas neefektivak. Ar lielaku laika un
resursu patérinu un sliktakiem rezultatiem So modifikaciju var&ja nosaukt par nesekmigu un
Sis algoritma modulis tika atgriezts atpakal, kads tas bija ieprieks.

TreSaja moduli tiek gener€tas un pievienotas jaunas darbibu virknes. Tas tiek iegitas,
nemot ka pieméru ieprieksgjas iteracijas. Raksta pseidokoda (skat. 1. pielikumu) tiek
aprakstits, ka Sis virknes tiek izveletas ar nejausu garumu. Tas ir ar nodomu, lai biitu lielaka
variacija sekvencu garuma un dazadiba. Peétijuma laika tika konstatéts, ka, lai arT tas rada
iesp&ju sekvencu sarakstam biit daudzveidigam, tomér tas nem piemérus ara no konteksta.
Tika veikta modifikacija, kuras rezultata algoritms vienmeér nems visas pieejamas ieprieksgjas
iteracijas Iidz noteiktajam sekvencu garumam pl. Izvirzita hipoteze Sai modifikacijai bija, ka
ar mazakiem datiem, kuri ir arpus situacijas konteksta, var€s vairak resursus veltit
kompleksakas sekvences pilnveidoSanai. Modifikacijas rezultata algoritma vidgjais rezultats
palika nemainigs (nedaudz uzlabojas), kaut ari rezultatu izkliedetiba ir samazinajusies
salidzinajuma ar nemodific€to algoritmu, tas nozimé, ka ir gan mazak negativo, gan arT mazak

pozitivo rezultatu (skat. 4.4.1. tabulu).

4.4.1. tabula Autora generésanas izmainu rezultatu saltdzindjums ar pamatscenariju

Maksimalais rezultats | Vidgjais rezultats Minimalais rezultats
Bez modifikacijas | 3.6 -20.1007 -52.2
Ar modifikaciju -3.66667 -19.008 -51.3333

Ceturtaja moduli nebija daudz iesp&ju pamainit metodes pieeju problémas risinasana, ja
neskaita papildus mainigo uzkopsanu, kuri tika ieviesti testé§anas un vajadzibas gadijuma. Sie
papildus mainigie darba gaita bija pozicijas sarakstos, noietas sekvencu dalas atlidzibu summa
un terminala stavokla mainigais, kur$ tika uzstadits p&c darbibas veikSanas un atgriezts
atpakal uz nokluséto vértibu $aja moduli. Sis terminala stavokla mainigais tika izmantots

parbauditajas modifikacijas vertibu formulai.
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»dequence Q-Learning” formula ar1 tika mainita un modificéta pétijuma gaita. Ta tika
atdalita no metodes moduliem ka atseviSka funkcija, lai to var€tu &rtak pielietos un arT lai to
var€tu pielietot péc nepiecieSamibas vairakas vietas koda.

Pirma formulas ieteikta izmaina (8) bija — palielinat atlidzibas veértibu gadijuma, ja
epizode nonak beigu stavokli. Izvirzita hipotéze sadai modifikacijai ir, ja sekvence nonak
terminala stavokli, tad So sekvenci vajag papildus izskirt no paréjam neterminalajam virkném,

kas paceltu arT novérojuma maksimalas sekvences vertibu.

4
DES,p) = ) yEDNR +yP « maxs: Q2" ®

i=1

ST modifikacija pamaina diskonta koeficientu ta, lai taja gadijuma, kad sekvence ir
terminala stavokli — tad viss diskonta koeficients kliitu par 1. Tas tiek panakts ievieSot
mainigo f, kura noklus€juma v

ertiba ir 1, ja stavoklis ir neterminals un 0 ja tas ir terminals. Pieliekot o mainigo klat
ka reizinajumam diskonta pakapi, viss diskonta koeficients vai nu paliks tads, kads vinam bija
jabiit, vai klus par 1 — paaugstinot vai pazeminot sekvences veértibu.

Formulas modifikacijas rezultata tika ieglita samazinata vidgja vértiba (skat. 4.4.2.
tabulu), kas visdrizak ir izskaidrojams ar to, ka tiek izmainitas vertibas arT tam sekvencém,
kuras bija vairak nepiecieSamas maciSanas procesa. Pieméram, ja tiek apliikota treSa rinda ka
viens novérojums, tad viena visizdevigaka kustiba blitu uz augsu, jo ta rezultata agents
pietuvojas pozitivajam terminalajam stavoklim vairuma gadijumos. ST modifikacija ir bijusi

nesekmiga, un ta netiek apsvérta ka formulas uzlabojums.

4.4.2 tabula Autora pirmas formulas izmainas rezultatu salidzinajums ar pamatscenariju

Maksimalais rezultats | Vidgjais rezultats Minimalais rezultats
Bez modifikacijas | 3.6 -20.1007 -52.2
Ar modifikaciju 2.66667 -22.5413 -54.4667

Otra formulas modifikacija (9), kura tika aplikota p&tjjuma laika, samaina otro diskonta
koeficientu pielietojumu pie nakama noveérojuma maksimalas vertibas pret tadu pasu diskonta

koeficientu, kads tiek izmantots pie summam.
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p
D(S,p) = z YR 4+ yP 7t x maxyQ(2',S") 9)

=1

Kaut ar1 sakotngjais nodoms pakapei p ir samazinat nakama noverojuma ietekmi uz

vertibu, darba autora skatijuma biitu nepiecieSams tieSi otradi So ietekmi palielinat.

Modifikacijas rezultata tiek gaidits, ka paliclinasies agenta centieni parvietoties uz

labveligakiem novérojumiem.

4.4.3.tabula Autora otras formulas izmainas rezultatu salidzinajums ar pamatscenariju

Maksimalais rezultats

Vidgjais rezultats

Minimalais rezultats

Bez modifikacijas

3.6

-20.1007

-52.2

-18.4967

-45.0

Ar modifikaciju 2.6

ST formulas modifikacija izskatijas sekmiga. Ta ir paaugstingjusi vidjo rezultatu, ka ari
samazinajusi minimalo vértibu (skat. 4.4.3. tabulu). Modifikacijas pozitivie rezultati liek
iedzilinaties situacija. Tiek konstatéts, ka diskonts ir bijis nemts ka piemérs no ,,Q-Learning”
algoritma. Ta ka paSreiz€ja pieeja Sai problémai ir daudz savadaka, tad tiek parbaudita
situacija, kura vispar diskonta komponente ir nonemta no nakama noveérojuma maksimalas

vertibas.

p
D(S,p) = ) ¥R+ maxs Q(z', ") (10

i=1

Otras formulas modifikacijas talako izmainu rezultata (skat. 4.4.4. tabulu) tika secinats,
ka atkal ir redzami uzlabojumi, tacu Soreiz mazaki neka ieprieks. Ir konstatets, ka metodei ir
iegliti uzlabojumi no formulas modifikacijas, kaut arT ta rezultata ieks€jas sekvencu vertibas
nebis iesp&jams salidzinat ar sakotng&jo algoritma metodi. Kad individualas sekvences tika
apliikotas, bija pamanami uzlabojumi, tacu to novertét ir griitak, jo viss ir atkarigs no

individualas gadijuma situacijas.

4.4 4 tabula Autora otras formulas talakas izmainas rezultatu salidzinajums ar pamatscenariju

Maksimalais rezultats

Vidgjais rezultats

Minimalais rezultats

Bez modifikacijas

3.6

-20.1007

-52.2

Ar modifikaciju

-2.8

-18.078

-43.8667
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Vel viena modifikacija, kura tika apsveérta pétijjuma gaita, bija izmainit apbalvojumu
datus stavokliem ta, lai tie masinas maciSanas laika butu labveéligaki 1sakam un pozitivam
sekvenceém. Tika apliikoti divi gadijumi:

1. Stavoklu parejas uz sienam - kuras tiek papildus soditas;
2. Negativa Terminala stavokla veértiba, kura tiek samazinata.

Pirmaja gadijuma visas ,,sadursmes” ar rezga sienam tiek soditas ar -2 atlidzibu (skat.
4.4.1. attelu). Hipotéze ir, ka ar sadam vertibam sekvences, kuras atkartoti izdara liekas
darbibas (kuras parsvara ir ieskrieSana siend) tiks vert€tas mazak, Iidz ar ko tas bis mazak
sastopamas starp risinajumiem. Rezultata tika iegiitas neveiksmigakas sekvences, kur visam
sekvenceém bija Iidzveértigakas vertibas, jo kaut arT garakas sekvences biezi izgazas atkartoti
saduroties ar sienam, derigo Tsako sekvencu vertibas ari tika pasliktinatas. Ja tiek aplukots z3,
kas ir treSas rindas noverojums, tad pus€ gadijumos vajadziga darbiba uz augSu vai pa kreisi

netiek attistita vertibas zina, jo tas ietriecas siena vai nonak terminala stavokli.

4.4.1. att. Rezgu pasaules parvietoSands atlidzibas 1. konfiguracija

Otra datu modifikacija bija 7. stavokla vértibas izmaina no -100 uz -10 (skat. 4.4.2.
att€lu), ta lai gan negativie, gan pozitivie terminalie stavokli biitu vienadi. Paredzamas sekas

bija, ka darbibas, kuras iet garam 7. stavoklim nebiitu negativi ietekmétas.

1 1 1 10
1 1 -10 1
11 1 B 1 1 |

4.4.2. att. ReZgu pasaules parvietoSands atlidztbas 2. konfiguracija
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Izpetes rezultata netika manitas nekadas atSkiribas algoritma veiktsp€ja starp Siem
datiem un pamatscenariju datiem. Sads rezultats visdrizak ir izskaidrojams ar to, ka rezultatu
vertibas nav krasi mainijusas butiba, bet tikai amplittida. Tas tika apstiprinat, kad tika izdarita
parbaude, kur terminalo stavoklu atlidzibas tika nomainitas uz 1 un -2 atbilstosi. ST

modifikacija nav sniegusi nekadas izmainas ,,Sequence Q-Learning” darbiba.
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REZULTATI

P&tijuma gaita tika realizéts darba mérkis — izpétit dal€ji novérojamo Markova lémuma
procesu (POMDP) risinajumus, ka ari izveidot izvirzita algoritma sekmigu implementaciju un
realiz€t tas darbibu noteiktas problémas risinasana, un mérkim pakartotie darba uzdevumi:

l.informacijas avotu analize pétamas t€émas konteksta;

2. attistit ,,Sequence Q-Learning” algoritma veiktspeju;

3.izpétit potencialas algoritma pilnveidoSanas iesp&jas un to planoto ietekmi uz

rezultatiem.

Kopuma péetijuma laika tika detalizéti apskatita ,,Sequence Q-Learning” metode
POMDP problému risinasana, un tur, kur bija redzamas iesp&jamas pielikt uzlabojumus, tas
arT tika veiktas ka modifikacijas un izmainas. Dala hipot&tiski izvirzito modifikaciju nebija
sekmigas un deva tikai negativus rezultatus salidzinajuma ar pamatscenariju. Tomér izdevas
iegiit ar1 pozitivus un neitralus novérojumus citam izmainam:

1. Viena no galvenajam modifikacijam, kuras tika veiktas ar So metodi, bija datu
struktiras uzlabojums, kurs tika izstradats jau no pasa sakuma. Tas atviegloja darbu datoram
un neaiznéma parak daudz vietas atmina.

2. PaSam algoritmam bija viena sekmiga modifikacija, kura neuzlaboja rezultatu tiesi,
bet gan samazinija rezultata dazadibu un nedaudz pacéla vidgjo iegiito rezultatu. ST
modifikacija izmainija to, ka tiek gener&tas jaunas sekvences.

3. Tika izmainita ar1 formula uz ka ir balstita ,,Sequence Q-Learning”. Modifikacijas
rezultata iznaca iegiit uzlabotu rezultatu, ka ar1 samazinat rezultata daudzveidibu. Negativie
rezultati krasi samazinajas, kamer vidgjais palielinajas nedaudz.

4. Bija mé&ginajums izmainit problémas datus, uz kuriem algoritms stradaja, lai
izprastu vai var virzit algoritmu prom no sienam (atkartotam nevajadzigam darbibam) un
nesodit tik butiski darbibas, kuras notiek blakus negativiem stavokliem. Izmainas nedeva
nekadus pozitivus rezultatus, tomér papildinaja autora izpraSanu, par ievaddatu ietekmi uz
algoritmu.

Ir japiemin, ka modifikaciju laika to rezultati tika salidzinati, izmantojot vid€jo
aritmétisko veértibu no 100 masinas apmacibas méginajumiem. Katra apmacibas méginajuma
no sakuma dators izrékina vertibas visam sekvencém, no kuram katram noverojumam talak
tiek panemta visaugstak novérteta sekvence un péc tam tie tika parbauditi. Parbaude notika ar
agentu izvietoSanu katra no 11 sakuma stavokliem un, sekojot $Tm labakajam sekvencém, tika

apliikots iegiitais rezultats, kas ar veidoja katras apmacibas reizes vertibu.
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DISKUSIJA

Kaut arf tika atrasta labaka datu struktiira metodei, tomér tiek pielauta iespgjamiba, ka
Saja joma vél arvien var€tu iegit uzlabojumus. P&tjjuma laika tika atrasti vairaki alternativi
varianti datu glabaSanai POMDP metod@s, tai skaita datu glabasana koka shéma. Politikas
koks, kur$ tiek izmantots alternativa POMDP problému risinaSanas metod€, varétu tikt
pielagots ,,Sequence Q-Learning” algoritmam. Tas atlautu ieekonomét vel vairak atminas, ka
ar1 potenciali dod iesp€jas savienot So algoritmu ar kadu no koka apstrades metodem.

Pasa algoritma struktiira bija pietiekosi korekta, 1idz ar to petijuma gaita bija grutibas
atrast kaut kadus uzlabojumus kada no metodes moduliem. Vienigais uzlabojums bija
sekventu generé$ana, kur veiktas izmainas nedaudz uzlaboja vid&jo raditaju. Tomér $1
modifikacija arT samazinaja pozitivakos rezultatus, kas ne visos gadijumos var&tu bit izdevigi.
Algoritma talakai pilnveidei ir ieteicams apskatit v&l citas metodes jaunu sekvencu
generé$ana, ka pieméram, nemot tikai tos solu kopumus no ieprieks$gjam iteracijam, kuri
sniedza vislielako vertibas izmainu. Tas atlautu algoritmam sadalit iepriek$¢jas sekvences
vairakos noderigakos gabalos.

Apskatot ,,Sequence Q-Learning” formulu, tika konstatéts, ka tai vargja palikt kaut kadi
iespaidi no ,,Q-Learning” algoritma, kuri $aja situacija nestradatu. Diskonta komponente ir
domata tam, lai atSkirtu pasreiz€jo stavokla atlidzibu no nakamajiem stavokliem, ka rezultata
ar radas ideja izméginat So mainigo pavariét. Ir loti iesp&jams, ka $ada konfiguracija radija
uzlabojumus tikai Sai problémai, tapéc ir ieteicams paeksperiment€t ari ar So konstanti.
Visdrizak sakotngja ,,Sequence Q-Learning” formula bija pareiza, bet konstanti vajag
atbilstoSak pielagot (diskonta faktors var biit no 0 lidz 1) POMDP problémam, kuras tiek

risinatas.
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NOBEIGUMS

Darba gaita ir sekmigi sanacis izpétit vairakus dal€ji noveérojamo Markova 1€émuma
procesu risinagjumus. No izpétitajam metodém detalizétak tika apskatita ,,Sequence Q-
Learning” metode, kura tika analiz€ta un istenota. Sakotn€ja implementacija bija izveidota
péc raksta dotas informacijas. Kad ta veiksmigi bija darbinata noteiktas POMDP problémas
konteksta, darba autors var&ja sakt to modific€t un izmainit, skatoties kur potenciali varétu
legit uzlabojumu algoritma.

Metodes sekmigas modifikacijas atlava algoritmam izmantot mazak atminas, ka arl
atrak un efektivak apstradat POMDP problémas. Ne visi izmainu méginajumi bija sekmigi un
dazi nesniedza nekadas ievérojamas izmainas, tomer pozitivas izmainas un talaka algoritma
potenciala attistiba bija izmekletas.

Metodes modifikacijas laika tika izvirzitas vairaki pé€tjuma pienémumi katrai
modifikacijai.

Izvirzitais darba mérkis un tam pakartotie uzdevumi ir paveikti sekmigi un, kopa ar
praktisko izklastu, var secinat, ka darbs ir bijis veikts pietickami pilnvértigi. Darba izpildes
laika bija cieSa, atbalstosa un radosa sadarbiba ar darba vaditaju, kura deva jitamu dinamiku
darba virziba un potencialo materialu atlasg.

Datu strukturas uzlaboSanas, kura vairak tiek izmantotas norades uz sekvencem,
pien€émums bija pareizs, jo tas aiznéma mazak vietas atmina un netéréa datora resursus
elementu dublicéSana. Pien€mums, ka ar papildus maciSana katrai sekvencei sekoSanas-
kandidatos dotu uzlabojumus bija aplams, Iidz ar ko netiek ietikts ka uzlabojums. Sekvencu
generéSanas modifikacija, tika izvirzita no pienémuma, ka, ja tiek iznemtas darbibas ara, no
konteksta tas var Samazinat resursus, kuri varétu biit izmantoti uz garaku sekvencu attistiSanu.
Sis piengmums deva neitralus rezultatus, kaut arT bija palielinajies garaku sekvencu skaits un
vid€jais rezultats bija nedaudz paaugstinajies, maksimala vertiba bija kritusies. Pirmais
formulas pétijuma pienémums bija aplams un deva negativus rezultatus, bet otrais
pien€mums, ka diskonta koeficienta izmaina pie maksimalas nakamas sekvencu veértibas dotu,
pozitivus rezultatus tika apstiprinats. Otra modifikacijai ir v€l iespgja attistities, jo ir
iesp€jams, ka So vajadzetu precizak pielagot problémai. Pienémums, ka ievaddatu izmainas

uzlabotu algoritma darbibu ar So problému, izradijas nepatiess $aja situacija.
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PIELIKUMS

1. Piedavatais ,,Sequence Q-Learning” algoritma implementacijas pseidokods[G]

algorithm sequence glearning (mdp. N, 1. n2) returns £
mdp — the environment representing the problem:
N — number of iterations to process:
1l — maximum sequence length
112 — maximum number of sequences per observation
Set internal state of mdp to some non-terminal state. perceive
observation z
let 9 = None # the main “follow-sequence”
let @={} # “follow-candidates”
let Q=[{}.{}.....{}] # All stored sequences by observations
repeat N times:
# (1/4) choose action and apply it
a = get action from ¢ at current position (e-greedy)
(if @ 1s not None, otherwise select action at random)
apply action a to mdp. perceive observation z and reward r
# (2/4) process current iteration of sequences
Advance all sequences of @ to the next position
if ¢ 1s unmatched or finished:
Apply learning to ¢ (Eqs. (5).(6))
let 9 = None
Remove all unmatched or finished sequences from @
# (3/4) generate and remove sequences
Let G[(z1.21). (Z2.29)..... (Zy-8)] 1S sequence of last iterations:
m 1s random value between 1 and pl:
Add sequence G to Q[z,] if already not present
if length (Q[z,]) = u2:
remove the worst sequence from Q[z,]
# (4/4) do post-processing of the iteration
if mdp reached terminal state:
Set internal state of mdp to some non-terminal state,
perceive obsetrvation z
if @ == {}: let all sequences of Q[z] are added to @:
if ¢ == None: let ¢ = the best sequence from @ (e-greedy)
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2. Darba autora formulas implementacija ar modifikacijam

void learning(float alpha, float d f, s v* p, int pos, episode mdp, vector<
vector<s_v> > omega, float R sum, int finish)
{
float max val=0;
if (omegal[mdp.z].size () !'=0){
max val=omegal[mdp.z][0].value;
for (int i=1; i<omegal[mdp.z].size() ;i++)

{

if (max val<omegalmdp.z][i].value)
{

max val=omegal[mdp.z][i].value;
}
}

}
float D =

pow(d f, (pos/* *finish */))*R _sum + pow(d f,pos/*-1*/)*max val;
p->value+= alpha* (D-(p->value));
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3. Darba autora algoritma implementacija ar modifikacijam

vector< vector<s v> > sequence glearning(int N, int ul, int u2)
{
int phi = -1;
int phi pos=0;
vector<s_v *> PHI;
vector<int> PHI it;
vector<o a> Gy
vector<float> G v;
vector< vector<s v> > omega;
omega.resize(3);
omegal[0] .reserve (u2+1) ;
omegal[l].reserve (u2+l);
omegal[?] .reserve (u2+1) ;
episode mdp = episode();
float R sum = ;
do
{
mdp.s = rand()%15;
} while (!'S[mdp.s]);
mdp.observe () ;

int finish state reached = 0;

for (int i=0; i<N; i++)
{
// PIRMAIS MODULIS
0 _a current;
if (phi '= -1)
{
current.action = PHI[phi]->sequence[phi pos].action;
phi pos++;
current.observation=mdp.z;
mdp = next state(mdp, eps, current.action);
current.action = mdp.a;
R _sum+=mdp.r;
}
else
{
current.action = 3;
current.observation=mdp.z;
mdp = next state(mdp, , current.action);
current.action = mdp.a;

}

if (F[mdp.s])
{

finish state reached = 1;

}
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// OTRAIS MODULIS

for (int j=0; J<PHI it.size(); J++)
{
PHI it[j]1++;
}
if (phi '= -1)
{
if ((phi _pos >= PHI[phi]->sequence.size()) || (PHI[phi]-
>sequence[phi pos].observation!=mdp.z) || (PHI[phi]l->sequence[phi pos-
1].action'!=current.action))
{

//Bpply learning to phi (Egs. (5), (6))

learning(alp,discount rate,PHI[phi],phi pos,mdp,omega,R sum,finish state reac
hed) ;

phi = -1;
phi pos = 0;
}
}
for (int j=0; J<PHI it.size(); J++)
{
if ((PHI it[j]>=PHI[Jj]->sequence.size()) || (PHI[]]-
>sequence[PHI it[Jj]].observation!=mdp.z) || (PHI[j]l->sequence[PHI it[j]-
1] .action'!=current.action))
{

//learning (alp,discount rate,PHI[J],PHI it[j],mdp,omega,R sum, finish state re
ached) ;

PHI it.erase(PHI it.begin()+j);

PHI.erase (PHI.begin()+j);

if (phi>j) {phi--;}

else if (phi==j)

{

phi = -1; phi pos=0;
}
j--;

// TRESAIS MODULIS
G.push back(current);
G_v.push back(mdp.r);
if (G.size()>ul)

{
G.erase(G.begin()+0) ;
G v.erase(G _v.begin()+0);
}
int n=0;
//n = rand()%G.size () ;
vector<o_a>::const iterator first = G.begin()+n;
vector<o a>::const iterator last = G.end();

vector<o a> subG(first, last);
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for (int j=0; j<=omega[G[0+n].observation].size(); J++)

{
if (j==omega[G[0+n].observation].size())
{
S v tmp;
tmp.sequence = subG;
float sum = accumulate(G v.begin()+n, G v.end(), )/ (n+1) ;
tmp.value = 0;

learning(alp,discount rate, &tmp,G.size()-1-
n,mdp,omega,sum,finish state reached);
omega[G[0+n] .observation] .push back(tmp) ;

break;
}
else if (compare sequences (omegal[G[0+n].observation] [J].sequence,
subG) )
{
break;
}
}
if (omegal[G[0O+n].observation].size()>u2)
{

int min pos=0;
for (int j=1; j<=u2; j++)
{
if (omega[G[0+n].observation] [min pos].value >=
omega [G[0+n] .observation] []].value)
{
if ( (omegal[G[0+n].observation] [min pos].value ==
omega [G[0+n] .observation] []].value)
&&
(omega [G[0+n] .observation] [min pos].sequence.size() >
omega [G[0+n] .observation] [j].sequence.size()) )

{
continue;
}
else
{
min pos=j;
}
}
}
for (int j=0; j<PHI.size(); j++)
{
if (PHI[J] == &omegal[G[0+n].observation] [min pos])
{
PHI it.erase(PHI it.begin() + Jj);
PHI.erase(PHI.begin() + j);
if (phi>j) {phi--;}
else if (phi==j) {phi = -1; phi pos=0;}
break;
}
}

omega [G[0+n] .observation] .erase (omega[G[0+n] .observation] .begin ()
+ min pos);

}
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// CETURTAIS MODULIS
if (F[mdp.s])

{
mdp = episode();
do
{
mdp.s = rand()%15;
}while (!'S[mdp.sl]):;
mdp.observe () ;
G.clear ()
G v.clear();
PHI.clear();
PHI it.clear();
phi = -1;
phi pos = 0;
finish state reached = 0;
R sum = ;
}
if (PHI.size()==
{
R sum = ;
for (int j=0;j<omegal[mdp.z].size();j++)
{
s_v * tmp = &(omegalmdp.z][3]);
PHI.push back(tmp) ;
PHI it.push back(0);
}
}
if ((phi == -1) && (PHI.size()>0))
{
phi = next sequence(PHI, eps);
phi pos = PHI it[phil];
R sum = ;

}
}

return omega;
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Prasibam nosléguma darbu
izstradasanai un aizstavésanai LU

Bakalaura darbs ,,POMDP problému risinasana, izmantojot veésturiskus elementus, un

tas optimizacija” izstradats LU Datorikas fakultate.

Ar savu parakstu apliecinu, ka petijums veikts patstavigi, izmantoti tikai taja noraditie
informacijas avoti un iesniegta darba elektroniska kopija atbilst izdrukai.
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