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Rezumat: Inteligenta artificiald (Artificial Intelligence — AI) a ajuns astdzi poate cel mai de actualitate
subiect in numeroase domenii. Unul dintre obiectivele principale ale Al este crearea de agenti complet
autonomi capabili sa interactioneze cu lumea finconjurdtoare si sa invete prin incercare §i eroare
comportamente optime n diferite contexte, perfectibile in timp. Intre metodele Al de invitare automati
(machine learning), invitarea cu intarire / prin recompensa (reinforcement learning — RL) prin interactiuni
repetate cu mediul Inconjurator cu urmdrirea unui scop are un rol deosebit de important, pe langa invatarea
supervizata si respectiv nesupervizata. Totusi, metodele clasice de RL au limitari importante in scalabilitatea
la probleme cu dimensionalitate mai mare. In ultimii ani, tehnologiile de invitare supervizata si nesupervizata
bazate pe deep learning cu utilizarea retelelor neuronale adanci (deep neural networks), avand proprietati
remarcabile de aproximare a functiilor complicate pe spatii multidimensionale, precum si de invatare de
reprezentari ierarhice caracteristice extrase automat direct din date, cu reducere dimensionald semnificativa,
au cunoscut o dezvoltare exploziva producdnd rezultate impresionante comparabile cu, sau chiar peste
performanta umana in domenii diverse ca: recunoasterea obiectelor / imaginilor, recunoasterea vorbirii,
traducerea automatd etc. Combinarea metodelor RL cu cele deep learning a condus la ceea ce se numeste
manti In spatii multidimensionale. Lucrarea de fatd isi propune o prezentare succintd a domeniului DRL si
studierea si analizarea in detaliu a uneia dintre primele metode DRL de succes si anume Deep Q-Network,
dezvoltata de Google DeepMind.

Cuvinte cheie: Tnvatare cu/prin intarire/recompensd, agent, stare, actiune, politicd, diferentd temporala,
Q-learning, invatare profunda, retea neuronald adanca, retea neuronala convolutionala.

Deep Reinforcement Learning.
Case Study: Deep Q-Network

Abstract: Artificial Intelligence (Al) became today perhaps the most up-to-date topic in many areas. One of
the main goals of Al is to create completely autonomous agents able to interact with the surrounding world
and learn by trial and error optimal behaviors in different contexts, perfectible in time. Among the machine
learning methods of Al, reinforcement learning (RL) by repetitive interactions with the environment while
targeting a purpose plays a particularly important role, besides supervised and unsupervised learning.
However, classical RL methods have important limitations in scalability to higher-dimensionality problems.
In recent years, supervised and unsupervised learning technologies based on deep learning, using deep neural
networks with remarkable properties of approximating complex functions on multi-dimensional spaces, as
well as the learning of characteristic hierarchical representations automatically extracted directly from data,
with significant dimensional reduction, have had an explosive development, producing astonishing results
comparable with, or even surpasing human performance in areas such as object / image recognition, speech
recognition, automatic translation etc. The combination of RL with deep learning methods has led to what is
now called deep reinforcement learning (DRL), providing new possibilities for producing autonomous agents
in multidimensional spaces. This paper is proposing a brief presentation of the DRL field, while also
studying and analyzing in detail one of the first successful DRL methods, namely Deep Q-Network
developed by Google DeepMind.

Keywords: reinforcement learning, agent, state, action, policy, temporal difference, Q-learning, deep lear-
ning, deep neural network, convolutional neural network.

1. Introducere

Atunci cand se pune problema reprezentarii si intelegerii mecanismelor de invatare, atat la
nivel empiric i intuitiv dar si in majoritatea teoriilor despre invatare si inteligentd, una dintre
primele metode avute in vedere apare ca fiind invatarea bazatd pe interactiunea cu mediul
inconjurator prin perceptii senzoriale si actiuni. In acest mod pot fi acumulate informatii despre
diverse legdturi cauzale, despre rezultate si consecinte ale actiunilor, precum si despre ce anume
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trebuie facut pentru atingerea unui obiectiv/scop, acest tip de interactiune constituind pentru om
una dintre principalele surse de cunostinte si cunoastere despre mediul inconjurator si despre sine.

Crearea de agenti complet autonomi cu capabilitdti de a interactiona cu mediul inconjurator
si de a-si antrena singuri, pe baza de incercare §i eroare, comportamentul cel mai adecvat (perfec-
tibil in timp) in diferite situatii, constituie unul dintre obiectivele principale in domeniul inteligentei
artificiale. Aria de aplicabilitate acopera de la roboti care pot ,,simti” si interactiona cu lumea
inconjuratoare, pana la agenti software care interactioneaza cu limbajul natural si multimedia
(Arulkumaran et al., 2017 [1]). Metoda de invatare prin interactiuni repetate, cu urmarirea atingerii
unui anumit scop, este denumita reinforcement learning — RL (invétare cu intérire / prin recom-
pensd) si reprezinta un alt tip de invatare automata (machine learning), pe langa invatarea super-
vizata §i cea nesupervizata.

RL furnizeazd mediul matematic principial pentru invatarea autonoma bazata pe experienta.
In RL, un agent interactioneazi pas cu pas prin actiuni cu mediul inconjuritor, actiunea sa la
fiecare pas conducédnd la modificarea stérii acestui mediu (tranzitia la o noua stare) care 1i Intoarce
ca raspuns (feedback) agentului cate o marime scalara denumitd recompensa (reward). Scopul
agentului este maximizarea recompensei cumulate pe termen lung, dupa o secventd de pasi. In acest
sens, RL este asemanatoare controlului optimal, utilizadnd tehnici specifice programarii dinamice
(procese de decizie Markov) dar fara un model matematic exact al mediului si functionand pe spatii
cu dimensiuni mari. Prin invatare in RL este stabilitd o asa numita politica pentru o problema data,
prin care se defineste comportamentul agentului la un moment dat. Astfel, o politicA = aso-
ciazd/mapeaza starile mediului inconjurator percepute de agent cu actiunea cea mai potrivita a fi
intreprinsd de catre acesta din urma in fiecare din starile respective. Agentul va actiona conform
politicii si/sau ocazional va incerca aleator si alte actiuni care eventual ar putea imbunatati politica.

Desi cu ajutorul metodelor RL clasice au fost obtinute unele rezultate foarte bune, acestea s-
au dovedit totusi a fi destul de limitate, mai ales in privinta scalabilitatii pentru probleme cu numar
crescut de dimensiuni unde apar dificultati tinind de complexitate. Astfel de inconveniente au putut
fi depdsite nsd odatd cu aparitia succeselor spectaculoase obtinute in ultimii ani in diferite alte
domenii (cum sunt recunoasterea imaginilor, intelegerea vorbirii, traducerea automata etc.) de deep
learning cu utilizarea retelelor neuronale adanci (deep neural networks) avand proprietati remar-
cabile de aproximare a functiilor, precum si de invatare de reprezentdri ierarhice caracteristice
extrase automat direct din date, cu reducere dimensionala semnificativa. Astfel, utilizarea algorit-
milor de deep learning in conjunctie cu metodele de RL a condus la ceea ce se numeste astazi
nomi performanti in spatii multidimensionale de stari si actiuni in perspectiva credrii de sisteme
capabile sd invete cum sa se adapteze in lumea reald. Cu sigurantd DRL va fi o componenta
importanta in realizarea sistemelor generale de IA (Lake et al., 2016 [9]).

Lucrarea de fata 1si propune o prezentare succintd a domeniului DRL, cu studierea si anali-
zarea in detaliu a uneia dintre primele metode de DRL de succes si anume Deep Q-Network
(DQN), dezvoltata de Mnih et al., 2015 [15] de la Google DeepMind, ca metodad de referintd in
domeniu care imbind o metodd RL (Q-learning) cu deep learning utilizind o retea neuronala
convolutionala. In continuare, lucrarea este structurati dupa cum urmeazi. Sectiunea 2 trece sumar
in revista elementele definitorii principale pentru RL, cu enumerarea in final a catorva metode de
RL de referintd, mentionarea limitarilor acestora, precum si a Tmbunatatirilor produse de noile
metode de RL care valorifica avantajele aduse de revolutia deep learning, fiind mentionate cateva
aplicatii cu succes ale acestora. In sectiunea 3 este analizatd metoda DQN, cu detalierea arhitec-
turii, algoritmului si tehnicilor speciale utilizate, a experimentelor efectuate si a rezultatelor obti-
nute. Lucrarea se incheie cu sectiunea 4 in care sunt enuntate cateva concluzii relevante.

2. Reinforcement Learning

Reinforcement learning — RL (invatarea cu intérire / prin recompensd) reprezinta un tip de
metode de invatare automata (machine learning) din cadrul inteligentei artificiale, prin interactiuni
(continue) cu mediul cu urmarirea unui scop. In general, aceeasi denumire — RL — referd totodati
atat o problema, o clasd de metode de solutionare potrivite pentru aceasta, precum si domeniul care
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studiazad aceste probleme si metodele de solutionare a lor. De aceea trebuie avutd permanent in
vedere distinctia conceptuald intre acestea, in particular intre probleme si metode de solutionare,
pentru a se evita potentiale confuzii. Practic, RL nu este definitd prin descrierea/caracterizarea
metodelor/algoritmilor de invatare, ci prin caracterizarea problemei de invatare, esentiala fiind
perceperea aspectelor cele mai importante ale problemei reale puse in fata agentului interactionand
cu mediul sdu inconjurdtor pentru a atinge scopul urmadrit. Orice metoda/algoritm care rezolva o
astfel de problema se considera a fi metodéd/algoritm de RL (Sutton & Barto, 1998 [20]).

In RL, un agent autonom controlat de un algoritm de invitare automati descoperd prin
incercari care actiuni ale sale in raport cu mediul sunt cele mai recompensatoare in fiecare
moment/situatie. Agentul observa/percepe starea mediului sau inconjurator S; la momentul t, inte-
ractioneaza cu acest mediu efectudnd actiunea a; in starea S;, determinand tranzitia mediului la
momentul t+1 Tntr-o noud stare Sw+1 care furnizeaza agentului o recompensa scalara rw1 (reward,
reinforcement) ca feedback. De cele mai multe ori, o actiune nu are efect doar asupra recompensei
imediate, ci si asupra situatiei/starii urméatoare §i, prin aceasta, asupra recompenselor ulterioare
(viitoare) corespunzatoare. Cautarea de tip incercare-eroare (try-error search) si recompensa
intarziata (delayed reward) reprezinta cele doua caracteristici definitorii in RL. Secventa de stari (si
actiuni) parcursa de un agent in interactiunea sa cu mediul este denumita traiectorie.

Recompensa (i) | | Actiune
Stare (s4) | Agent ; @)

e Mediu
— =l Tnconjurator
|

Figura 1. Interactiunea agentului cu mediul (adaptare dupa: Sutton & Barto, 1998 [20])

Pe langd agentul capabil sa invete din experienta proprie ludnd decizii de actiune in functie
de aceasta si mediul inconjuritor cu care agentul respectiv interactioneaza, un sistem RL mai este
compus din urmétoarele elemente:

a) o politica (policy),

b) un semnal de recompensa (reward signal),

¢) o functie de evaluare (value function) si

d) optional, un model al mediului (environment model).

a) O politica 7 asociazd/mapeaza starile mediului inconjurator percepute de agent cu actiu-
nea cea mai potrivitd a fi intreprinsd de catre acesta din urma in fiecare din stérile respective,
determinand astfel comportamentul agentului RL la un moment dat. Tn unele cazuri, politica poate
fi reprezentata printr-o tabeld de asocieri (lookup table) sau printr-o functie simpla, dar in alte
cazuri poate implica calcule extensive cum sunt procesele de cautare. Politicile pot fi in general
stohastice, precizand probabilitati asociate fiecarei actiuni posibile 1n fiecare stare.

b) La fiecare pas (in timp), urmare a unei actiuni a agentului RL acesta primeste de la mediu
ca feedback o valoare numerica R denumita recompensa (reward). Un semnal de recompensa
defineste practic obiectivul unei probleme RL, indicand evenimentele ,,bune” si respectiv ,,rele”
pentru agent ca si caracteristici definitorii imediate ale problemei abordate de catre acesta. Pe baza
semnalului de recompensa se poate realiza ajustarea/modificarea politicii: daca o actiune selectata
de politica este urmata de o penalizare (sau recompensa slaba), atunci politica poate fi modificata
sd selecteze pe viitor o altd actiune 1n respectiva situatic. Semnalele de recompensad sunt adesea
functii stohastice (probabilistice) de starea mediului si de actiunile intreprinse.

http://www.rria.ici.ro



68 Revista Romana de Informatica si Automatica, Vol. 29, Nr. 3, 65-78, 2019

c) Scopul agentului este maximizarea recompensei cumulate pe termen lung. O functie de
evaluare determind valoarea (utilitatea) unei stari V(S) ca masurd a recompensei totale pe care
agentul se asteapta sd o acumuleze in viitor pornind de la starea respectiva. Astfel, valoarea indica
atractivitatea pe termen lung a unei stari a mediului {inand cont si de starile probabile sa urmeze si
de recompensele disponibile Tn acestea, in timp ce recompensa determina atractivitatea intrinseca
imediata a starii. O stare S poate avea o recompensi imediatd R(S) scazuta, dar totusi o valoare V(S)
mare daci este urmati de alte stiri cu recompense in general mari, sau vice-versa. In evaluarea si
luarea deciziilor se tine cont de valori, fiind alese acele actiuni care conduc la stari cu valoarea cea
mai mare (§i nu neaparat cu recompensa cea mai mare), care indica obtinerea cantitatii celei mai
mari de recompensa pe termen lung. In timp ce recompensele sunt oferite direct de mediu, valorile
trebuie estimate si re-estimate din secventa de observatii pe care le face un agent de-a lungul
existentei sale. Analog valorii unei stari V(S) este definitd si valoarea unei actiuni pentru o anumita
stare (action-value, quality sau Q-value), Q(s, a). La limita, valoarea unei stari este maximul dat de
valoarea actiunii optime din starea respectiva: V(S) = Q*(s, a). Functia valorilor actiunii Q
asociazd/mapeaza perechi stare-actiune cu combinatia cea mai valoroasa intre recompensa imediata
si toate recompensele viitoare (cu ponderi diminuate la fiecare pas in timp) ce pot fi obtinute de
actiuni ulterioare pe traiectorie. O metoda eficientd de estimare a valorilor starilor sau, respectiv,
actiunilor constituie practic componenta cea mai importanta a majoritatii algoritmilor RL.

d) Un al patrulea element component al unor sisteme RL poate fi reprezentat de un model al
mediului care simuleaza comportamentul acestuia, permitand inferente despre cum se va comporta
mediul. De exemplu, pentru o pereche stare-actiune datd, modelul poate ,,prezice” tranzitia la
urmatoarea stare, precum §i urmatoarea recompensa. Modelele sunt utilizate pentru planificare, prin
care se intelege orice modalitate de decizie de actiune considerdnd situatiile viitoare posibile
inainte ca acestea sa fie efectiv experimentate. Metodele de rezolvare a problemelor RL care
utilizeaza modele si planificare se numesc metode bazate pe model (on-model), spre deosebire de
metodele simple fara model (off-model) care invata politici optime exclusiv din incercari si greseli.
Sunt utilizate si metode RL mixte 1n care se invatd din Incercari si erori si simultan se invata si un
model al mediului care este folosit pentru planificare.

Obiectivul agentului este acela de a invata o politica (strategie de control) 7 care si maxi-
mizeze recompensa cumulatd asteptatd din pasii urmatori (aportul recompenselor individuale fiind
diminuat la fiecare astfel de pas cu un factor subunitar y). Fiind data o stare s, 0 politica z intoarce o
actiune de executat a. O politica optimalad 7* maximizeaza recompensa asteptatd. in acest sens, RL
este similar cu controlul optimal. Formalismul matematic al problemelor RL are la baza idei din
teoria sistemelor dinamice si programarea dinamica (Bellman, 1952; 1957 [4; 5]), cum este cazul
controlului optimal Tn procesele de decizie Markov (Markov Decision Processes - MDP) incomplet
cunoscute. In esentd, pentru a invita, agentul trebuie:

e sd aiba capabilitatea de a ,,simt{i” (intr-o anumita masurd) starea mediului inconjurator;
e sd poata efectua actiuni prin care sa afecteze/modifice aceasta stare;
e sd aiba unul sau mai multe scopuri/obiective legate de starea mediului respectiv.

Procesele de decizie Markov includ aceste trei aspecte in formele lor cele mai simple fara a
le trivializa pe niciunul. In RL, in general, nu este disponibil un model al dinamicii tranzitiilor de
stare, agentul trebuind sd invete despre consecintele actiunilor sale in mediu prin incercare si
eroare. Fiecare interactiune cu mediul aduce informatie pe care agentul o utilizeaza pentru a-si
actualiza cunostintele. Tabelul 1 prezinta sintetic o paraleld intre MDP si RL.
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Tabelul 1. Paralela sintetica intre MDP si RL

MDP sunt definite prin: RL se bazeaza pe MDP, dar:
¢ multimea se stari S, multimea de e modelul de tranzitii este necunoscut;
actiuni A; e functia de recompensi este necunoscut;

e modelul de tranzitii T(S;, a, Si+1) cunoscut | o

- k se Invata o politicd optima.
(determinist sau stohastic);
o functia de recompensa R(S) cunoscuta;

e se calculeazi o politicd optima z* (z*(s)
= actiunea recomandata in starea S).

Metodele de invatare RL pot fi pasive, in care agentul executa o politica fixa pe care doar o
evalueaza (on-policy), sau active, fara politica fixa explicita (off-policy), in care agentul fsi
actualizeaza politica pe masura ce invata. Necesitatea compromisului intre explorare si exploatare
(exploration vs. exploitation) este specifica metodelor de invatare RL active. Pe de o parte, agentul
trebuie sd aleagd acele actiuni dovedite din experimentari anteriorare ca eficiente in aducerea de
recompensa (exploatare a experientei acumulate), dar pe de alta parte, pentru descoperirea acestora,
este necesara experimentarea de actiuni neincercate anterior, In cdutarea uneia mai ,,profitabile”
(explorare pentru acumularea de experientd noud). Aceasta este ,,dilema” agentului la un moment
dat: trebuie s favorizeze explorarea starilor si actiunilor necunoscute la momentul respectiv, sau
exploatarea starilor si actiunilor despre care stie deja ci aduc recompense mari? in general, agentul
trebuie sd mixeze actiuni de amble tipuri si, in mod progresiv, sa le favorizeze pe acelea care apar
ca fiind cele mai bune (e.g. metoda ¢-greedy prin care se alege cu probabilitate ¢ o actiune aleatoare
si cu probabilitate 1 — ¢ o actiune optima cunoscuta, ¢ scazand de la valoarea 1,0 la o valoare reala
mica subunitard pozitiva de prag pe parcursul unui numar mare de pasi, dupa care nu mai scade sub
aceasta valoare). Totodata, intr-o sarcina stohastica, fiecare actiune trebuie incercatd de mai multe
ori, pentru a se obtine o estimare de incredere privind recompensa asteptata in urma acesteia.

Dintre metodele RL cele mai utilizate amintim (Sutton & Barto, 1998 [20]): programarea
dinamica adaptiva, metoda Monte Carlo, metoda diferentei temporale (temporal difference — TD),
SARSA (State-Action-Reward-State-Action), Q-learning (Watkins, 1989 [34]; Watkins & Dayan,
1992 [35]), metode de tip actor-critic etc. Totusi, desi au condus la anumite succese, abordarile
clasice de RL prezinta limitari serioase in ceea ce priveste scalabilitatea la un numar crescut de
dimensiuni, fiind restrictionate de probleme tinand de complexitate (de memorie, computationala,
de exemple).

Progresele spectaculoase din ultimii ani in domeniul deep learning bazate pe proprietatile
exceptionale ale retelelor neuronale adanci (deep neural networks) de aproximare a functiilor si de
gasire automata de reprezentari compacte de dimensiuni reduse (caracteristici) ale datelor de mari
dimensiuni, au oferit noi mijloace pentru depasirea acestor limitari. Utilizarea algoritmilor deep
learning in RL defineste astdzi ceea ce numim deep reinforcement learning (DRL), deschizand noi
perspective in realizarea de agenti autonomi performanti in spatii multidimensionale de stari si
actiuni. O prima aplicatie revolutionara utilizind DRL a putut invata sa joace cu performante
comparabile cu, sau chiar peste cele umane o gama de jocuri video Atari 2600 direct din pixelii din
imaginile acestora (Mnih et al., 2015 [15]), demonstrand ca agenti RL pot fi antrenati direct din
date brute multidimensionale (doar) pe baza unui semnal de recompensd. Un al doilea succes
important a fost reprezentat de dezvoltarea sistemului DRL hibrid AlphaGo, care a nvins
campionul mondial la Go (Silver et al.,, 2016 [19]), utilizdnd retele neuronale antrenate prin
invatare supervizata si RL, combinate cu un algoritm traditional de cautare euristica.

Algoritmi DRL au fost de asemenea deja utilizati intr-o gama larga de aplicatii de robotica,
n care politicile de control al robotilor pot fi invatate direct din imagini capturate din lumea reala
(Levine et al., 2016 [10; 11]). Mai mult, DRL a permis crearea de agenti capabili si ,,invete s
invete” — meta-invatare — (Duan et al., 2016 [8]; Wang et al., 2017 [32]), ajungind astfel sa poata
generaliza la medii vizuale complexe pe care nu le-au mai ,,vazut” anterior (Duan et al., 2016 [8]).
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lumea reald, permitdnd automatizarea a tot mai multe sarcini fizice concrete, de la gestionarea
consumului de energie (Tesauro et al., 2008 [25]) la apucarea si depunerea obiectelor (Levine et al.,
2016 [11]). Totodata, RL fiind o metoda generala pentru abordarea problemelor de optimizare prin
incercare si eroare, DRL a fost deja utilizatd in diverse sarcini legate de invatarea automata, de la
proiectarea de modele avansate (state-of-the-art) de traducere automata (Zoph & V Le, 2017 [36]),
la crearea de noi functii de optimizare (Li & Malik, 2017 [12]). DRL va fi o componenta
importanta n realizarea sistemelor generale de IA (Lake et al., 2016 [9]).

3. Deep Q-Network (DQN)

Modul de reprezentare si stocare a functiilor de evaluare si/sau a politicilor constituie una din
provocarile majore la aplicarea RL 1n probleme din lumea reald. O reprezentare exhaustiva printr-0
tabela de asocieri (lookup table) este posibild numai in cazuri simple, pentru care multimea stérilor
este finita si suficient de restransa. In general, trebuie utilizatd o aproximare printr-o functie para-
metrica, liniara sau neliniard dupa caz, pe baza unor caracteristici (features) continand informatia
necesara si care s fie disponibile pentru sistemul de invatare. Astfel, majoritatea aplicatiilor RL
depind in mare masurd de seturi de caracteristici atent si migalos manufacturate anterior pe baza
cunostintelor si intuitiei umane despre fiecare problema specifica abordata.

Odatd cu popularizarea algoritmului backpropagation ca metodd de invatare a repre-
zentarilor interne (a caracteristicilor) specifice problemei / sarcinii (Rumelhart et al., 1986 [17]), au
inceput sa fie utilizate pentru aproximarea functiilor in RL retelele neuronale artificiale (RNA) cu
mai multe straturi ascunse. Au aparut astfel aplicatii cu performante comparabile cu, sau chiar peste
cele umane ca de exemplu: TD-Gammon (Tesauro et. al., 1992; 1994; 1995; 2002 [21; 22; 23; 24])
in abordarea jocului de table (backgammon), sistem care a fost ulterior adaptat si la crearea
strategiei de pariere ,,Daily Double™ utilizate de IBM Watson in Jeopardy! (Tesauro et al., 2012;
2013 [26; 27]) alaturi de alte strategii avansate. Majoritatea acestor aplicatii necesitau ca intrare a
retelei un set de caracteristici spcifice, special manufacturate pentru problema data.

Mnih et al. (2013; 2015) [14; 15] de la Google DeepMind au realizat o demonstratie
impresionantd a modului in care o retea neuronald artificiala adancad poate automatiza procesul de
generare/extragere a caracteristicilor. Acestia au dezvoltat un agent RL numit ,,Deep Q-Network”
(DQN), combinand pentru prima datd Q-learning cu o retea neuronald adanca de tip convolutional
(convolutional neural network) specializatd in procesarea imaginilor (Vrejoiu, 2019 [31]) si au
aratat cd acest agent poate atinge un nivel nalt de performantd pentru o colectie de probleme
diferite fara a necesita cate un set de caracteristici prefabricate specifice fiecareia dintre acestea.

Reteaua convolutionald este utilizatd pentru aproximarea functiei optimale de evaluare a
valorii asteptate a actiunilor (optimal action-value function):

Q*(s, @) = max, E[Rt + y Ru1 + p’Re2 + ... | St =S, & = a, 7/, @

data de valoarea asteptatda maxima a sumei recompenselor R, diminuate cu factorul de reducere y la
fiecare pas ulterior in timp, care pot fi obtinute cu o politica 7 = P(a|s) dupa ce se face o observatie
S si se executd o actiune a. Ponderile retelei convolutionale reprezinta parametrii functiei de
evaluare a valorii actiunilor (action-value function) care aproximeaza functia optimala, O(s, a; w) =

Q*(s, a).

Ideea de bazd a mai multor algoritmi de RL utilizatd si de DQN constd in imbunatatirea
estimarii functiei valorii actiunii Q — practic a aproximarii parametrice a acesteia — prin actualizari
iterative pe baza estimarii curente (bootstrapping) utilizandu-se ecuatia Bellman (Bellman, 1952
[4]) pentru valorile din oricare doua iteratii succesive:

Qi+(s, a; W) = Es [r + y max,Qi(s’, a’; w) | s, a]. (2

DQN a fost antrenat sa joace prin interactiune cu un emulator un numar de 49 de jocuri video
Atari 2600 diferite. Practic, DQN a invitat cite o politica diferitd pentru fiecare dintre cele 49 de
jocuri — ponderile retelei convolutionale fiind resetate la valori aleatoare inainte de invatarea
fiecarui nou joc, — dar a utilizat aceeasi intrare (pixeli imagine), aceeasi arhitecturd a retelei si
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aceleasi valori ale parametrilor (e.g. marimea pasului, factorul de reducere, parametrii de explorare
si alti parametri specifici implementérii) pentru toate jocurile. Chiar daca aceste jocuri au Tn comun
faptul cd sunt jucate prin urmdrirea fluxurilor de imagini video, ele sunt foarte diferite in alte
aspecte: actiunile au efecte diferite, dinamica tranzitiei starilor e diferita si necesita politici diferite
pentru a se obtine scoruri mari. Totusi, DQN a atins niveluri de joc comparabile sau superioare
nivelului uman pentru o mare parte dintre aceste jocuri, reteaua convolutionald invatdnd sa
transforme intrarea comuna tuturor jocurilor (cadrele video) in caracteristici specifice, specializate
n reprezentarea valorii actiunilor necesare pentru a juca la nivelul nalt atins de DQN pentru
majoritatea jocurilor.

Tn perioada 1977-1992, Atari Inc. a produs si comercializat cu mare succes diverse versiuni
ale consolei de jocuri video pentru acasa Atari 2600, care a introdus sau popularizat numeroase
jocuri video Arcade clasice (e.g.: Pong, Breakout, Space Invaders, Asteroids etc.), Inca jucate cu
entuziasm si astizi. In paralel, aceste jocuri au reprezentat de asemenea si excelente medii de
testare pentru dezvoltarea si evaluarea metodelor de RL (Diuk et al., 2008 [7]; Naddaf, 2010 [16];
Cobo et al., 2011 [6]; Bellemare et al., 2012 [2]). Pentru a facilita utilizarea jocurilor Atari 2600 in
testarea si evaluarea algoritmilor de invatare si planificare, Bellemare et al., 2013 [3] au dezvoltat
emulatorul si mediul de invatare disponibil public denumit Arcade Learning Environment (ALE).

Toate acestea au constituit premizele care au condus la alegerea colectiei de jocuri Atari
2600 pentru demonstratia grupului Mnih et al., care a fost de asemenea inspirat si de performanta la
nivel uman atinsa de TD-Gammon. Astfel, DQN se aseamana pana la un punct cu TD-Gammon in
utilizarea unei retele neuronale artificiale adanci ca metoda de aproximare de functii neliniare cu
forma cu semi-gradient a algoritmului TD al Q-learning, fara model si fara politica fixa explicita
(model-free si off-policy) si gradientii calculati cu backpropagation.

Arhitectura de baza a DQN, reprezentatd schematic in Figura 2, este una de tip retea neuro-
nald convolutionald adanca, cu reducere dimensionala (sub-sampling) in fiecare strat convolutional
si harti de caracteristici (feature maps) compuse din neuroni conectati fiecare doar la cate un grup
local de neuroni din stratul anterior, care alcatuiesc campul lor receptor (receptive field).
Arhitectura exacta este prezentatd in cele ce urmeaza, detaliile fiind sintetizate (si) in Tabelul 2. La
intrare, reteaua DQN a utilizat cadrele 210x160 pixeli cu 128 de culori (cu componente R, G, B) la
60 Hz ale celor 49 de jocuri Atari, dar nu ca atare in mod direct. Din considerente de reducere a
memoriei si procesarilor necesare, aceste cadre au fost mai intai preprocesate fiind transformate in
matrici de 84x84 de valori ale luminantei (Y = 0,2126 - R + 0,7152 - G + 0,0722 - B). Totodata,
deoarece starile complete ale multora din jocurile Atari nu sunt integral observabile dintr-un singur
cadru video, dar si pentru a putea fi surprinsa dinamica elementelor de interes si viteza acestora, au
fost grupate ,,stive” (stacks) de céte 4 astfel de matrici in niveluri de gri provenite din cele mai
recente 4 cadre video, acestea constituind practic intrarea retelei, de dimensiune 84x84x4.

Reteaua DQN este compusa din 3 straturi ascunse convolutionale succesive, urmate de un al
patrulea strat ascuns complet conectat, urmat de stratul de iesire la randul sau complet conectat la
acesta din urma. Cele 3 straturi convolutionale succesive (Convl — Conv3) utilizeaza: 32 filtre 8x8
cu pas (stride) 4, 64 filtre 4x4 cu pas 2 si respectiv 64 filtre 3x3 cu pas 1, producand: 32 de harti de
caracteristici de dimensiuni 20%20, 64 de harti de caracteristici de dimensiuni 9x9 si respectiv 64
de harti de caracteristici de dimensiuni 7x7. Functia de activare a fiecarui neuron din fiecare harta
de caracteristici este ReLU (Rectified Linear Unit: max(0, x)). Cei 3.136 (7x7x64) neuroni din cel
de-al treilea strat convolutional sunt fiecare conectati la fiecare dintre cei 512 neuroni ReLU din
stratul complet conectat (fully connected) FC1, care la randul lor sunt fiecare conectati la toate cele
18 unitati ale stratului de iesire FC2, cate una pentru fiecare actiune posibila intr-un joc Atari.
Nivelurile de activare ale iesirilor DQN sunt date de valorile optimale ale actiunilor, Q*(s, a),
estimate/prezise pentru starea reprezentata de intrarea respectiva a retelei.
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Figura 2. Tlustrarea schematica de principiu a retelei neuronale convolutionale DQN
(sursa: Mnih et al., 2015 [15])

Tabelul 2. Detalierea sintetica a arhitecturii DQN

Strat Intrare Dim. filtre | Pas | Nr. filtre | Activare Iesire

Convl | 84 x84 x4 8x8 4 32 ReLU |20 x 20 x 32

Conv2 | 20 x 20 x 32 4x4 2 64 ReLU 9x9x64

Conv3 | 9x9x64 3x%x3 1 64 ReLU 7x7x64
FC1 7x7 %64 512 ReLU 512
FC2 512 18 Liniara 18

Principalul avantaj al acestui tip de arhitectura este reprezentat de faptul ca permite estimarea
valorilor pentru toate actiunile posibile intr-un singur pas de parcurgere Thainte (forward) a retelei.
Asocierea unitatilor de iesire cu actiunile diferd de la un joc la altul si, deoarece numarul actiunilor
posibile a variat intre 4 si 18, nu toate unitatile de iesire au avut un rol functional in toate jocurile.
Reteaua poate fi ganditd ca 18 retele separate, cate una pentru estimarea valorii optime pentru
fiecare actiune posibila. In realitate, aceste retele partajaza straturile initiale, dar unitatile de iesire
invata sa utilizeze caracteristicile extrase de acestea in moduri diferite.

La invatare, semnalul de recompensa utilizat Tn DQN a fost standardizat pentru toate jocurile
printr-un singur parametru asociat fiecarui pas, care indica modul in care se modifica scorul jocului
de la un pas la urmatorul in timp prin valorile:

e +1 pentru cazurile 1n care scorul creste,
e —1 pentru acelea n care scorul scade,
e (0 daca scorul ramane nemodificat,

ceea ce a permis buna functionare pentru toate jocurile in ciuda plajelor variate de evolutie a
scorurilor acestora. Aceastd modalitate de trunchiere standardizatd a recompenselor limiteaza
amplitudinea derivatelor erorii (la calculul gradientilor in backpropagation) si permite utilizarea
aceleiasi rate de invatare a pentru mai multe jocuri.

DQN utilizeaza un algoritm fard model (model-free), folosind direct cadrele video
(imaginile) provenite de la emulator fara estimare explicitd a dinamicii recompenselor si tranzitiilor
P(r, s’ls, a), precum si fara politica fixa explicita (off-policy), invatand o politica (greedy) a =
argmax.(Q(s, a’; w)) urmarind o distributie de comportamente care sa asigure explorarea adecvata
a spatiului starilor. Practic, o politica e-greedy asigura selectia acestei distributii la fiecare pas, cu
probabilitate 1 — ¢ de alegere aleatoare uniforma a unei actiuni optime deja experimentate anterior,
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alternand cu selectarea cu probabilitate ¢ a unei actiuni noi. Parametrul ¢ € [0, 1] descreste liniar de
la 1,0 la 0,1 pentru primul milion de cadre, raimanand apoi nemodificat la valoarea 0,1 pentru tot
restul sesiunii de invatare. Astfel, in primele etape ale invatarii este favorizata explorarea situatiilor
care initial sunt toate noi, pentru ca treptat sa ajunga sa fie favorizata exploatarea experientelor deja
invatate anterior, permitandu-se totusi ocazional si explorarea cate unei actiuni potential noi care
poate eventual duce la o imbunitatire a experientei. Valorile celorlalti diferiti hiperparametri si
parametri de optimizare, precum marimea pasului de invatare (learning step size), factorul de redu-
cere (discount rate) si altii specifici implementarii, au fost selectate empiric prin cautiri informale
pentru un numdr mic (cinci) de jocuri selectate pentru a se vedea care valori au functionat cel mai
bine. Aceste valori au fost apoi pastrate fixe pentru toate celelalte jocuri.

Dupa ce DQN selecteaza la un moment dat t o actiune A, aceasta este executata de catre
emulatorul de jocuri care Intoarce o recompensa Ri+1 §i urmatorul cadru video. Acest nou cadru este
preprocesat si actualizeaza stiva ultimelor 4 cadre cele mai recente S; care devine astfel urmatoarea
intrare St+1 pentru retea.

Pentru ajustarea ponderilor retelei, DQN utilizeaza urmatoarea forma cu semi-gradient de
diferenta temporala (temporal difference — TD) din Q-learning:

Wi+1 = Wt + o [Rt+1 + Y maxa Q(St+1, a, WQ - Q(St, Ai; Wt)] VQ(St, A:; Wt) (3)

unde w; este vectorul ponderilor retelei, A; este actiunea selectatd la momentul t, S; §i St+1 repezinta
stivele de imagini preprocesate aplicate la intrarea retelei la momentele t si respectiv t+1, o este
rata de invatare (a = 0,00025), Ri+1 este valoarea recompensei la momentul t+1, y este factorul de
reducere a recompensei de la fiecare pas urmator (y = 0,99), a sunt actiunile posibile la momentul
t+1, iar Q este valoarea functiei de evaluare a valorii actiunii (action-value function) pentru o
pereche stare-actiune, aproximata parametric prin ponderile curente ale retelei, W; .

Tn DQN, gradientul este calculat cu backpropagation, considerandu-se cate o retea separati
pentru fiecare actiune, pentru ajustarea la momentul t aplicdndu-se backpropagation numai pe
reteaua corespunzatoare actiunii A.. A fost utilizata functia loss Huber (patratica pentru valori mici
ale argumentului si liniara in rest) si metoda stochastic gradient descent (SGD) pe mini-loturi
(mini-batches), cu ajustarea ponderilor numai dupd acumularea informatiei de gradient pe céate un
lot restrans de imagini (in acest caz, 32), fata de procedura gradient descent standard cu ajustarea
ponderilor la fiecare iteratie (actiune). Pentru accelerarea Invatarii a fost utilizat algoritmul de
optimizare RMSProp (Tieleman & Hinton, 2012 [28]) bazat pe cresterea gradientului (gradient-
ascent), cu determinarea dinamicad a pasului de ajustare pentru fiecare pondere pe baza mediei
mobile (moving average) a magnitudinilor gradientilor recenti pentru ponderea respectiva.

Tn Q-learning, atat intrarile cat si tintele se modifica continuu de-a lungul procesului si fac ca
invatarea sa fie instabila. Valorile tinta Q depind in fiecare iteratie de valoarea Q la momentul
respectiv (tintd nestationard). Totodatd, In cazul invatarii secventiale din stdri consecutive,
apropiate pe o anumitd traiectorie, corelatiile inerente intre acestea vor determina §i cresterea
valorii Q finta odata cu cresterea valorii Q curente, ceea ce pune probleme de convergenta. Pentru a
depasi aceste inconveniente, metoda utilizata efectiv de grupul de la DeepMind pentru functionarea
DQN utilizeaza trei tehnici importante care modifica din punct de vedere functional procedura
standard Q-learning.

Prima tehnicd utilizata este denumitd ,reluarea experientei” (experience replay) si a fost
introdusa initial de Lin (1992) [13], si consta in pastrarea/stocarea initiald a experientei agentului la
fiecare moment de timp ntr-o ,,memorie de reluare” (replay memory) si utilizarea fiecarei astfel de
experiente memorate pentru actualizarea ponderilor mai térziu, la momente ulterioare. Astfel, in
DQN, dupa executarea de catre emulatorul de jocuri a unei actiuni A; din starea reprezentatd de
stiva de imagini S; urmata de intoarcerea recompensei Ri+1 asociate stivei de imagini Si1, tuplul (St,
At, Ru1, St+1) este addugat in aceastd memorie de reluare — practic un buffer ciclic — in care se
acumuleaza experientele mai multor sesiuni/episoade pentru acelasi joc (concret, cele mai recente 1
milion de cadre video). La Tnvatare, la fiecare pas se fac mai multe actualizari Q-learning, fiecare
pe baza cate unui mini-lot (mini-batch) de experiente esantionate aleator uniform din aceasta
memorie de reluare. Astfel, Tn loc ca Si+1 sa devina noua S; si sa fie utilizata pentru urmatoarea

http://www.rria.ici.ro



74 Revista Romana de Informatica si Automatica, Vol. 29, Nr. 3, 65-78, 2019

actualizare ca in Q-learning, o experientd neconectata din mini-lotul curent extras din memoria de
reluare va fi cea utilizatd la urmatoarea actualizare. Aceasta este posibil deoarece Q-learning este
un algoritm fara politica fixd explicita (off-policy) si nu necesita sa fie aplicat de-a lungul unor
traiectorii conectate (secvente de stari corelate). Aceastd tehnica de reluare a experientei ofera
cateva avantaje fatd de forma uzuald a Q-learning. In acest mod, DQN finvatd mai eficient din
propriile experiente prin utilizarea fiecarei experiente stocate in memoria de reluare pentru (mai)
multe actualizari. De asemenea, este redusa varianta deoarece actualizarile succesive nu mai sunt
corelate intre ele ca in Q-learning standard. Totodata, este eliminatd dependenta experientelor
succesive de aceleasi ponderi curente care se actualizeaza, ceea ce elimina o sursa de instabilitate.

A doua tehnicd utilizatd de DQN si care modificd Q-learning standard a vizat direct
imbunatatirea stabilitatii metodei. Valoarea tinta utilizata la o actualizare in Q-learning depinde de
estimarea curentd a functiei de evaluare a valorii actiunii (action-value function, Q) care este
reprezentatd in DQN printr-o aproximare parametrica, depinzand chiar de parametrii care se
actualizeaza ai retelei. Astfel, pentru actualizarea datd de relatia (3) valoarea tintd este: y maxa
Q(St+1, @; wy), dependenta acesteia de ponderile Wy (care nu apare in cazul invatarii supervizate
simple in care tintele nu depind de parametrii care se actualizeaza) putdnd conduce la oscilatii
si/sau divergenta (Tsitsiklis & Roy, 1997 [29]). Pentru a se evita astfel de situatii, in DQN este
utilizatd o tehnica prin care valorile ponderilor retelei valorii actiunii la care s-a ajuns dupa un
numar C (C = 10.000) de actualizari efectuate asupra lor sunt preluate/,,inghetate” intr-o (altd) retea
duplicat si mentinute fixe 1n aceasta pentru urmatoarele C actualizari s.a.m.d. Pentru fiecare
actualizare, este utilizatd ca valoare tintd Q-learning iesirea corespunzatoare a acestei retele
duplicat pentru intrarea respectiva aplicatd. Notidnd cu Q iesirea retelei duplicat/, {intd” si cu W
ponderile fixe ale acesteia, regula de actualizare (3) devine:

Wit1 = Wi + & [Ris1 + y maxa Q (St+1, a; w ) — O(St, Ac; w)] VQ(St, Ar; wy), (3)

Reluarea experientei este principala ,,responsabild” pentru imbundtatirea performantei DQN.
Reteaua tintd aduce si ea o imbunatatire semnificativa dar nu atat de criticd, insd devine mai
importanta cand capacitatea retelei este mica.

Tn fine, 0 a treia modificare a mai fost adusa Q-learning standard, avand de asemenea drept
scop imbunatatirea stabilitdtii si a constat in limitarea termenului de eroare TD din (3°), § = Ru1 +
ymaxa Q (Sw1, a; w ) — O(St, Ar; Wy), astfel incét sa se mentina in intervalul [—1, 1]:

o0’ =max(-1, min(1, ) € [—1, I]. ()

Aceastd limitare corespunde utilizarii unei functii valoare absolutd (modul) pentru erorile
situate n afara intervalului (-1, 1) deoarece functia loss valoare absoluta |x| are derivata —1 pentru
toate valorile x negative si derivata 1 pentru toate valorile x pozitive.

Algoritmul deep Q-learning cu reluarea experientei aplicat in DQN pe M episoade (sesiuni)
ale unui joc poate fi descris dupa cum urmeaza (@ este stiva ultimelor 4 cadre preprocesate 84x84):

Initializare memorie de reluare D de capacitate N;
Initializare functie aproximare valori actiuni Q cu ponderi aleatoare w;
Initializare functie valori tintd actiuni O cu ponderi w™ = w;

Pentru episod ep = 1 + M executa:

{
Initializare secventd S; = {x;} si stiva cadre preprocesate &; = &(S;);
Pentru pas t = 1 + T executa:

{

Cu probabilitate €: selectare actiune aleatoare A,
altfel: selectare A = argmax, Q(®(S:), a; w);

Executie actiune A: in emulator, cu intoarcere recompensa R; si
imagine Xxt+15
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Setare S¢+1 = Se, At, Xes1 $1 preprocesare @eyg = @ (Sti1);
Memorare tranzitie (®:, A:, R:, Pr+1) in D;
Esantionare mini-lot de 32 tranzitii (&;, aj, rj, ®j+1) din D;

Pentru fiecare tranzitie din mini-lot:
dacd episodul se termind la pasul j + I, atunci: setare y; = rj,
altfel: setare y; = rj + y maxsr QO (Pj41, a'; w);

Executie un pas gradient descent pe suma pe mini-lotul curent a
erorilor pdtratice (y; - Q(®5, aj; w))? relativ la parametrii
retelei w, cu actualizare corespunzdtoare a acestora;

La fiecare C pasi: resetare O = Q (cu ponderi w = w);

}

Pentru dezvoltarea si implementarea initiala a DQN a fost utilizat limbajul Lua pe o masina
Linux cu GPU si NVIDIA® CUDA® (v.5.5), LualJIT si Torch 7.0, nngraph, Xitari (o ramificatie a
Arcade Learning Environment, ALE — Bellemare et al., 2013 [3]) si AleWrap (o interfata Lua la
Xitari) instalate. Codul sursa original este disponibil online pentru utilizare in scopuri necomerciale
la adresa https://sites.google.com/a/deepmind.com/dgn.

Mnih et al., 2015 [15] au evaluat si analizat contributia diferitelor tehnici caracteristice
utilizate in proiectarea DQN amintite mai sus si modul cum afecteazd acestea performanta, prin
efectuarea mai multor sesiuni/episoade de invatare pentru o selectie de 5 dintre jocurile Atari cu
testarea tuturor celor 4 combinatii posibile cu reluarea experientei si reteaua duplicat tinta incluse
sau neincluse. Chiar daca rezultatele au diferit de la joc la joc, s-a constatat cd atat fiecare dintre
aceste caracteristici individual a condus la o Tmbunatatire a performantei, cat mai ales utilizarea
ansamblului tuturor acestora a imbunatatit substantial performanta. Totodata, a fost analizat rolul
jucat de reteaua neuronald convolutionald adanca in abilitatea de Invatare a DQN prin compararea
cu o versiune utilizand o retea cu doar un singur strat liniar, ambele primind la intrare aceleasi
cadre video preprocesate si grupate in stive de cate 4. Imbunititirea adusi de versiunea convo-
lutionala adanca fatd de cea liniara a fost remarcabilad pentru toate cele 5 jocuri de test. Per global,
scorurile obtinute de DQN au fost comparate cu cele obtinute de sistemul de invatare cel mai
performant pana la momentul respectiv (Bellemare et al. 2013 [3]), de un specialist expert in testare
uman, precum si de un agent selectand actiunile aleator. DQN a Tnvatat fiecare joc interactionand
cu emulatorul pentru 50 de milioane de cadre, ceea ce corespunde la circa 38 de zile de experienta
cu jocul. La iInceputul invatarii fiecarui joc, ponderile retelei DQN au fost resetate la valori
aleatoare. Pentru evaluare, au fost mediate scorurile a cate 30 de sesiuni/episoade pentru fiecare
joc, fiecare sesiune/episod incepand dintr-o stare initiala aleatoare a jocului si durdnd péana la
maxim 5 minute. DQN a obtinut performante mai bune ca cel mai bun sistem RL anterior pentru 40
de jocuri din cele 49 si mai bune ca expertul uman in 22 de jocuri, iar comparabil cu acesta (cu
scoruri peste 75% din scorurile acestuia) in inci alte 7 jocuri din cele 49. in afara acestor
performante remarcabile, ceea ce este cel mai important este faptul ca acelasi sistem de invatare a
atins aceste niveluri de performantd pe o gama variatd de jocuri fard a se baza pe cunostinte si
modificari specifice pentru fiecare dintre acestea.

Ulterior, au fost aduse (tot la DeepMind) mai multe Tmbunatatiri DQN, ca de exemplu:
Double DQN (van Hasselt et al., 2016 [30]), utilizand practic reteaua online pentru alegerea greedy
a actiunii si reteaua tintd pentru estimarea valorii Q; Prioritized experience replay (Schaul et al.,
2016 [18]) acordand o pondere mai mare ca frecventa de aparitie In esantiondrile din memoria de
reluare (replay memory) acelor tranzitii cu diferente mai mari fata de tinta (cu eroare TD mai
mare), care pot aduce un progres mai rapid al invatarii; Dueling DQN (Wang et al., 2016 [33])
calculand valorile functiei Q(S, a) prin compunerea functiei valorilor starilor V(s) cu functia
avantajului actiunii A(S, a); Noisy Nets for exploration, adaugand zgomot parametric stratului
liniar final pentru facilitarea explorarii, ca alternativa la selectarea e-greedy a actiunilor.
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4. Concluzii

Crearea de agenti artificiali autonomi capabili sa exceleze intr-o colectie de sarcini dificile
diverse a reprezentat un deziderat dificil de atins al inteligentei artificiale. Multa vreme, necesitatea
manufacturarii de reprezentdri specifice pentru fiecare tip de problemad in parte, precum si
problemele de scalabilitate in cazul spatiilor cu dimensionalitai mari au constituit piedici serioase
in abordarile de invatare automata (machine learning) vizand atingerea acestui scop. Proprietatile si
performantele remarcabile ale deep learning utilizdnd retele neuronale adanci (deep neural
network) combinate cu metode de invatare cu intarire / prin recompensa (reinforcement learning)
din interactiuni repetate cu mediul au permis recent depasirea acestor neajunsuri. Deep Q-Network
(DQN) este unul dintre primele exemple de referinta in deep reinforcement learning.

Prin DQN s-a demonstrat ca un acelasi agent poate invata caracteristici specifice problemei
astfel incat sa capete abilitati peste, sau comparabile cu cele umane pentru o plaja relativ variata de
sarcini. Chiar daca jocurile Atari necesita aptitudini/abilitati diverse, DQN a Invatat sa le joace cu
performante remarcabile exclusiv prin observarea imaginilor video ale acestora. In acest context,
utilizarea retelei neuronale convolutionale a reprezentat practic alegerea naturald potrivitd. Chiar
dacd DQN nu este un agent care exceleaza simultan in toate sarcinile (invatarea fiind facuta separat
pentru fiecare dintre jocuri), a dovedit cu succes faptul ca prin utilizarea tehnologiei deep learning
se poate reduce si posibil elimina necesitatea proiectarii §i ajustdrii pentru fiecare problema
specificad. Totusi, trebuie facutd precizarea cd DQN nu reprezinta o solutie completa pentru
problema invatarii independente de sarcind (task-independent learning). Performanta DQN a fost
chiar considerabil sub nivelurile de abilitate umana pe cateva dintre jocurile Atari 2600, unele
dintre acestea necesitand planificare pe un orizont lung de timp (deep planning), ceea ce excede
capabilitatilor DQN. Pe de alta parte, trebuie mentionat si faptul ca abilitatea de invatare controlata
prin exersare extensiva repetatd, asa cum DQN a Invatat sa joace jocurile Atari, este doar una dintre
multiplele modalitati de invatare pe care oamenii le realizeaza in mod obisnuit.

Chiar si cu limitarile amintite mai sus, realizarea DQN a produs un important pas Tnainte in

mixarea metodelor de invatare cu/prin intarire/recompensa (reinforcement learning) cu tehnologiile
moderne extrem de performante de deep learning si capacitatile de reprezentare a caracteristicilor
din datele de intrare si de aproximare a functiilor neliniare ale retelelor neuronale adanci.

Mentiuni

Prezenta lucrare are la baza parte din activitatile si rezultatele etapei I a proiectului PN 1937-
0601 derulat la ICI Bucuresti (2019) in cadrul Programului national nucleu ,,SMARTIC” finantat
de Ministerul Cercetarii si Inovarii.
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