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Pérmbledhje

Té mésuarit me ané té pérforcimit éshté njé ményré té mésuari bazuar né prova dhe
gabime, derisa agjenti t& marré njé sinjal pozitiv nga mjedisi, gé i tregon atij se
veprimi i kryer éshté veprim i déshiruar. Né& ndryshim nga format e tjera té té
mésuarit t¢ makinés (t&é mésuarit e mbikéqyrur), agjentit nuk i tregohet se ¢faré
veprimi duhet té kryejé né njé gjendje té caktuar, por ai duhet ta zbulojé veté
veprimin, i cili e dérgon nga njé gjendje né njé tjetér dhe shogérohet me njé
shpérblim nga mjedisi. Mjedisi mund té paragitet formalisht me ané té njé procesi
vendimi Markovi, i cili ka vecoriné gé gjendjet e ardhshme varen vetém nga gjendja
aktuale dhe jo nga gjendjet e shkuara. Né kéto kushte, agjenti duhet té mésojé njé
politiké optimale veprimi, e cila pér ¢do gjendje né té cilén ndodhet zgjedh veprimin
gé duhet té kryejé, né ményré gé té maksimizojé shpérblimin total té grumbulluar si
pasojé e veprimeve té kryera. Kjo formé té mésuari ka gjetur aplikime né drejtime té
ndryshme, si psh: sistemi AlphaGo i cili mund té luajé lojén “GO” dhe té fitojé ndaj
njé lojtari ekspert; té kuptuarit dhe té procesuarit e gjuhéve natyrale; sisteme té
adaptueshém né varési té pérdoruesit etj. Punimi do té paragesé dhe do té trajtojé né
planin krahasues disa metoda iterative bazuar né diferencén e pérkohshme, si Q-
Learning dhe SARSA, pér té mésuar nje politiké optimale veprimi né njé mjedis
Markovi. Do té trajtohen kushtet e konvergjencés, parametrat, dilema midis
eksplorimit dhe shfrytézimit, dhe si ndikojné ato né pérshpejtimin apo ngadalésimin
e procesit té té mésuarit té agjentit.

Fjalékyce: Proces Markovi, SARSA, Q-Learning, diferencé e pérkohshme.
Abstract

Reinforcement learning is a way of learning based on trial and error, until the agent
receives a positive signal from the environment, which shows that the action taken
was a desirable one. Unlike other forms of machine learning, such as supervised
learning, the agent is not taught what action to take in a certain state. He must
discover what action to take when he is in a certain state, which will move him in a
new state, and will be accompanied by a reward from the environment. The
environment can be formally specified as a Markov decision process, that has the
property that future states depend only on the present state and not on past ones. In
these conditions, the agent must learn an optimal policy, which maps every state
with an action, with the purpose of maximizing the total reward gathered from
actions taken. This form of learning has applications in different areas, such as:
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AlphaGo system that plays the well-known game of GO, and beat a high-ranking
GO player; understanding and processing of natural language; adaptive systems etc.
This paper will describe and compare some of the iterative algorithms based on
temporal difference, such as Q-learning and SARSA, that are used to learn an
optimal policy in a Markov process. It will analyze convergence conditions,
parameters, the exploration-exploitation dilemma, and how do they affect in slowing
or speeding up the learning process.

Keywords: Temporal difference, Markov process, Q-learning, SARSA.
1. Hyrje

Té mésuarit me ané té pérforcimit éshté njé ményré té mésuari bazuar né
ndérveprimin me mjedisin dhe eksperiencén e fituar si pasojé e kétij
ndérveprimi. Né ndryshim nga format e tjera té t& mésuarit t¢ makinés,
individit gé méson nuk i tregohet paraprakisht se ¢faré veprimi duhet té
kryejé né ¢do gjendje ku mund té ndodhet. Né sajé té ndérveprimit me
mjedisin, ai duhet té zbulojé veté veprimet gé i sjellin fitimin mé t& madh.
Problemi gé lind éshté se si t& mésojmé cfaré veprimi duhet kryer né ¢do
situaté gé ndodhemi, me géllim gé t& kemi njé pérfitim sa mé té madh si
rezultat i veprimeve té kryera. Kjo formé t€ mésuari ka njé fushé té gjeré
aplikimesh si: robotika, lojra, procesim i gjuhéve natyrale, menaxhim biznesi
(reklamim, rekomandim, menaxhim Kklientésh, marketing), shéndetesi etj (Li,
2017). Tesauro pérdori diferencén e pérkohshme té ndérthurur me rrjetet
neurale pér té luajtur lojén Backgamon (Tavéll), duke arritur nivele té
krahasueshme me njeriun.(Tessauro, 1993). Té mésuarit me ané té
pérforcimit, rrjetat neurale dhe pemét e kérkimit jané pérdorur té kombinuara
duke krijuar programin AlphaGo pér té luajtur lojén Go (Silver et al., 2016),
e cila éshté njé nga lojérat klasike mé sfiduese pér inteligjencén artificiale,
pér arsye té numrit shumé té madh té hapésirés sé kérkimit si edhe té
véshtirésisé sé vlerésimit té pozicionit dhe lévizjeve. Né mars 2016,
AlphaGo arriti té fitojé kundér Lee Sedol, i cili &shté 18 heré kampion bote
pér lojén Go.

Algoritmi Q-Learning dhe rrjetat neurale jané metodat e pérdorura pér té
luajtur disa prej lojrave Atari 2600, mé e njohura midis té cilave éshté loja
Breakout (Mnih et al., 2013)

2. Pércaktime formale

Né té mésuarit e makinés, entiteti gé méson apo gé merr vendimet éshté
agjenti. Cdo gjé jashté agjentit, me té cilén ai ndérvepron, quhet mjedis.
Agjenti dhe mjedisi ndérveprojné gjaté ¢do sekuence diskrete té intervaleve
kohore t=0,1,2,3..... Gjaté ¢do intervali kohor t, agjenti percepton gjendjen e
mjedisit né té cilén ndodhet, St € S ku S éshté bashkésia e té gjitha gjendjeve
té mundshme té mjedisit. Mé pas kryen veprimin At € A(St) ku A(St) éshté
bashkésia e veprimeve té mundshme gé mund té kryhen né gjendjen St. Né
intervalin pasardhés, si pasojé e veprimit té kryer, mjedisi i pérgjigjet agjentit
duke e cuar né njé gjendje té re St+1 , si edhe duke i dhéné njé shpérblim
Rt+1 € R c R (Sutton & Barto, 1998).
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2.1 Proces vendimi Markovi

Né modelin e t& mésuarit me ané té pérforcimit, agjenti i kryen veprimet si
funksion i gjendjes sé mjedisit né té cilén ndodhet. Né ményré ideale, njé
gjendje e mijedisit do té jeté rezultat i gjendjeve paraardhése, dhe
njékohésisht do té pérmbajé té gjithé informacionin e nevojshém pér té
vazhduar né gjendjet e tjera. Njé gjendje e tillé thuhet se ka vegoriné e
Markovit (Sutton & Barto, 1998). Nése gjendja e mjedisit ka vegoriné e
Markovit, atéheré pérgjigja e mjedisit né kohén t+1 do té varet vetém nga
gjendja dhe veprimi i kryer né kohén t. Né kété rast dinamika e mjedisit
mund té pércaktohet vetém me ané té probabilitetit (Sutton & Barto, 1998):

p(s,rls,a) =Pr{St+1=¢s" ,Rt+1=r|St=s5,At=a}

pér ¢do s, s',r dhe a. Njé problem té mésuari, qé ka vecoriné e Markovit,
qguhet proces vendimi Markovi (PVM) (Sutton & Barto, 1998). Nése
bashkésia e gjendjeve éshté e fundme, ateheré quhet proces vendimi
Markovi i fundém. Njé PVM i fundém, pércaktohet nga bashkésia e
gjendjeve S, veprimeve A, probabilitet e kalimit nga njéra gjendje tek tjetra P
(s'| s, @), si edhe nga funksioni i shpérblimit R(s) (Sutton & Barto, 1998). Pér
cdo gjendje s dhe veprim a, ¢ifti pasardhés gjendje-shpérblim, pércaktohet si
me poshte (Sutton & Barto, 1998):

p(s,rls,a) =Pr{St+1=s" ,Rt+1=r|St=5s, At=a}
Né kété ményré mund té pércaktohet plotésisht njé PVM i fundém.
2.2 Funksioni i utilitetit

Funksioni i utilitetit do té varet nga sekuenca e gjendjeve té vizituara
(historiku i mjedisit). N& ¢do gjendje s, agjenti merr shpérblimin R(s), i cili
éshté njé vleré numerike e kufizuar. Ményrat pér pércaktimin e funksionit té
utilitetit jané dy (Russell & Norvig, 2010):

a. Mbledhja e shpérblimeve
Uh([s0,s1,s2,...])=R(s0)+R(s1)+R(s2) + - - -.
b. Shpérblimet e reduktuara
Uh([s0,s1,s2,...])=R(s0)+yR(sl ) +y2 R(s2 )+ - -

ku y éshté faktori i reduktimit, ka vleré midis 1 dhe 0, dhe tregon preferencén
e agjentit pér shpérblimet e menjéheréshme ndaj shpérblimeve né té
ardhmen.

2.3 Politika e veprimit

Politika specifikon se ¢faré veprimi duhet té kryejé agjenti né ¢do gjendje ku
mund té ndodhet. Zakonisht shénohet me =n, dhe n(s) &shté veprimi i
rekomanduar pér t'u kryer né gjendjen s. Né Kkété ményré, pavarésisht
rezultatit té veprimit, agjenti e di gjithmoné cfaré veprimi duhet té kryejé
(Russell & Norvig, 2010). Pér arsye té natyrés stohastike té njé PVM,
historia e gjendjeve té vizituara sa heré gé zbatohet njé politiké e caktuar, do
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té jeté e ndryshme. Cilésia e njé politike do té matet me ané té utilitetit té
pritshém té gjendjeve t&€ mundshme té gjeneruara nga kjo politiké (Russell &
Norvig, 2010). Utiliteti i pritshém, i pérftuar si pasojé e zbatimit té politikés
m, nisur nga gjendja s do té€ jeté (Russell & Norvig, 2010):

Un(s)=E[ ;yt *R(St);

ku pritshméria lidhet me shpérndarjen e probabiliteteve mbi sekuencén e
gjendjeve té€ pércaktuara nga gjendja fillesetare s dhe politika n. Politika
optimale, n*, &shté ajo qé do té japé utilitetin e pritshém mé té madh.

2.4 Funksionet vleré

Funksioni vleré éshté njé vlerésim gé i béhet gjendjes sé mjedisit (ose ¢iftit
gjendje-veprim), pér té treguar se sa e favorshme éshté pér agjentin té
ndodhet né njé gjéndje té caktuar (ose té kryeje njé veprim né njé gjendje té
caktuar). Vlerésimi béhet mbi bazén e utilitetit té pritshém té njé gjendjeje
ose té njé cifti gjendje-veprim (Sutton & Barto, 1998). Duke géné se
shpérblimet e marra varen nga veprimet e kryera, dhe veprimet varen nga
politika e ndjekur, atéheré edhe funksionet vleré do té pércaktohen mbi
bazén e njé politike té caktuar. Vlera e njé gjendjeje s, né bazé té njé politike
7, pér njé PVM pércaktohet si mé poshté (Sutton & Barto, 1998):

- k
Ve (s)=En [Ut|St=s]=E[ kz_;?’ * Recar | St=g]

Ky éshté funksioni i vler€s sé gjendjes pér njé politiké m. Né ményré té
ngjashme pércaktohet edhe vlera gé ka kryerja e njé veprimi a né gjendjen s,
e cila shénohet g (s, a) dhe nénkupton utilitetin e pritshém nése fillojmé nga
gjendja a, kryejmé veprimin s dhe mé pas ndjekim politikén 7 (Sutton &
Barto, 1998):

K
a. (s,a)=Em [Ut|St=s,At=a]=E [ ;7} * Rt+k+1|St=S,At=a]

Ky éshté funksioni i vler€s sé veprimit pér njé politike 7.

3. Metodat e bazuara ne diferencén e pérkohshme

Metodat e bazuara né diferencén e pérkohshme (DT) jané njé kombinim
midis metodave Monte Carlo dhe programimit dinamik. Kéto metoda mund
té mésojné direkt nga eksperienca, pa patur té nevojshme té kené
paraprakisht njé model té dinamikave té mjedisit (Sutton & Barto, 1998).
Metodat e DT klasifikohen né dy grupe:

1. Metodat pér parashikim:

Kéto metoda béjné njé vlerésim né ményré iterative té funksionit vleré té ¢cdo
gjendjeje té mjedisit, sipas njé politike té caktuar = (Sutton & Barto, 1998).
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2. Metodat pér kontroll:

Metodat pér kontroll bé&jné njé vlerésim né ményré iterative té funksionit té
vlerés sé njé veprimi té caktuar pér cdo gjéndje té mjedisit. Kéto metoda
ndahen né dy grupe (Sutton & Barto, 1998):

1. Metoda e bazuar né njé politiké veprimi (SARSA)
2. Metoda gé nuk éshté e bazuar né njé politiké veprimi (Q-Learning)
3.1 SARSA

SARSA éshté njé metodé e bazuar né diferencén e pérkohshme pér t&€ mésuar
vlerén e ¢do ¢ifti gjendje-veprim (qmn (s, a)) sipas njé politike t€ caktuar &
(Sutton & Barto, 1998). Né kété rast, kemi njé politiké veprimi 7, sipas sé
cilés pércaktohet veprimi gé do té kryhet né secilén gjendje. Duke ndjekur
kété politiké, kalohet nga njéra gjendje né tjetrén, derisa té arrihet né njé
gjendje fundore. Duke géné se secili veprim shogérohet me njé gjendje té re
dhe njé shpérblim, algoritmi méson se cila éshté vlera e kryerjes sé veprimit
a kur jemi né gjendjen s, duke béré t¢ mundur gé té zgjedhim gjithmoné
veprimin me vleré mé té madhe. Pér té realizuar kété gjé, algoritmi merr né
konsideraté kalimin nga cifti gjendje-veprim, tek cifti pasardhés gjendje-
veprim, duke pérdorur rregullin e méposhtém pér t€ béré pérditésimin e
vlerave té ¢do cifti (Sutton & Barto, 1998):

Q(St,At) — Q(St,At) + a [ Rt+1 + v Q(St+1 , At+1 ) — Q(St, At ) ].

Ky rregull merr né konsideraté ¢do element nga peséshja (St , At , Rt+1 ,
St+1, At+1), nga merr edhe emrin SARSA (Sutton & Barto, 1998). Forma e
pérgjithshme e algoritmit SARSA éshté dhéné né figurén 1. (Sutton & Barto,
1998). Algoritmi SARSA konvergjon né njé politiké optimale, nén kushtet e
méposhtme (Singh et al., 2000):

a. Té gjitha ciftet gjendje-veprim vizitohen njé numér té pafundém herésh.

b. Politika e zgjedhur konvergjon né limit te politika greedy.

Inicializo Q(s,a), Vs € S, a € A(S), né ményreé arbitrare, dhe Q(gjéndje fundore)= 0
Pérsérit (pér ¢do episod)
Inicializo gjendjen S

Zgjidh njé veprim A pér gjendjen S, duke pérdorur njé politiké té caktuar
(psh, €-greedy)

Pérsérit (pér ¢cdo hap té episodit)

Kryej wveprimin A, observo shpérblimin R dhe gjendjen
pasardhése S'

Zgjidh veprimin A' pér gjendjen S' bazuar né njé plotiké té
caktuar (psh, €-greedy)

Q(St, At) « Q(St, At) + o [ Rt+1 +y Q(S, A") — Q(St, At)
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S—S A< A

Gjersa S té jeté gjendje fundore

Figura 1. Algoritmi SARSA
3.2. Q-Learning

Algoritmi Q-Learning jep mundésiné gé té pérafrohet vlera optimale pér ¢do
cift gjendje-veprim, pavarésisht politikés gé jemi duke ndjekur. Kjo gjé béhet
né sajé té ményrés sé pérditésimit té vlerés sé g, e cila merr né konsideraté
vlerén maksimale té veprimeve né gjendjen pasardhése (maxa Q(S', a)) sipas
formulés sé méposhtme (Sutton & Barto, 1998):

Q(St , At )« Q(St, At )+ a (Rt+1 +y maxa Q(St+1 , a)) — Q(St , At) .
Forma e pérgjithshme e algoritmit Q-Learning éshté dhéné mé poshté:

Inicializo Q(s,a), Vs € S, a € A(s), né ményré arbitrare, dhe Q(gjendje fundore)=0
Pérsérit (pér ¢do episod)

Inicializo gjendjen S

Pérsérit (pér ¢cdo hap té episodit)

Zgjidh njé veprim A pér gjendjen S, duke pérdorur njé politiké té
caktuar (psh. €-greedy)

Kryej veprimin A, observo shpérblimin R dhe gjendjen
pasardhése S'

Q(S,A)—Q(S,A)+a[R+ymaxa Q(S',a)— Q(St,At)]
S« S
Gjersa S té jeté gjendje fundore
Figura 2. Algoritmi Q-Learning

Algoritmi Q-Learning do té konvergjojé me probabilitet 1 né njé politiké
optimale nén kushtet e méposhtme (Watkin & Dayan, 1992):

1. Shpérblimet né ¢do gjendje kané vlera té kufizuara |rn| <R.
2. Norma e té mésuarit ka vlerén O < a <1,

3. Cdo cift gjendje-veprim vizitohet njé numér te pakufizuar herésh.
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3.4 Dilema midis eksplorimit dhe shfrytézimit

Algoritmet e mésipérm béjné njé vlerésim né ményreé iterative té vlerés qé ka
cdo veprim gé mund té kryhet né ¢cdo gjéndje té mjedisit. Né bazé t& Kkétij
vlerésimi, né ¢cdo moment, pér njé gjendje té caktuar, ekziston njé veprim gé
e ka vlerén mé té larté krahasuar me veprimet e tjera. Ngse zgjedhim té
kryejmé veprimin me vleré mé té larté, atéheré jemi duke shfrytézuar
njohuriné e fituar deri né kété moment. Nga ana tjetér, ngse zgjedhim njé
prej veprimeve gé e kané vlerén mé té vogél, jemi duke eksploruar veprimet,
sepse kjo gjé na lejon qé té pérmirésojmé vleresimin qé kemi pér veprimet e
tjera. Dilema géndron né faktin nése duhet té shfrytézojmé njohuriné e fituar
deri né njé moment, apo duhet té eksplorojmé me veprimet e tjera. Psh, né
njé moment té caktuar dimé me siguri vlerén e nje veprimi, ndérsa pér
veprimet e tjera kemi njé shkallé pasigurie. Pasiguria ka té béjé me faktin qé
té paktén njéri nga kéto veprime mund té kété vleré mé té larté se veprimi
mé i miré. Né kété rast, do té ishte miré té eksploronim, pasi késhtu do té
mésonim se cili &shté vértet veprimi mé i miré. Kjo gjé mund té na japé njé
shpérblim té vogél gjaté kohés qgé jemi duke eksploruar, por né terma
afatgjaté shpérblimi do té jeté mé i madh, pasi do té shfrytézojmé veprimin
mé té miré, té cilin e gjetém falé eksplorimit té kryer.

4. Aplikimi i algoritmeve bazuar né DT né njé mjedis Markovi
4.1. Pérshkrimi i mjedisit

Pér realizimin e testeve €shté pérdorur mjedisi “Frozen Lake” nga platforma
OpenAl GYM (Brockman et al., 2016).Mjedisi éshté njé gridé me pérmasa
4x4 si né figurén 3. Secili pozicion né gridé ka njé prej vlerave: S gé tregon
pozicioni i fillimit, F qé tregon se sipérfagja éshté e ngriré dhe eshte e sigurt
pér té kaluar, H tregon gé pérmban gropé dhe nuk mund té kalohet, G éshté
pozicioni final ku duam té shkojmé

s F F F

F H F H

F F F H

H F F G

Figura 3. Mjedisi

Agjenti fillon nga pozicioni i fillimit dhe duhet t& mésojé té shkojé né
pozicionin final. Nése kalon né njé prej pozicioneve té shenuara 'H', atéheré
episodi pérfundon dhe rifillon nga e para tek pozicioni i fillimit. \Veprimet e
lejuara gé agjenti mund té kryejé jané: majtas, djathtas, poshté dhe lart.
Mjedisi éshté stohastik, gé do té thoté se veprimi i zgjedhur nuk na con tek
pozicioni i pritshém, por me njé probabilitet té caktuar devijon nga ai
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pozicion. Pér ¢do veprim, me probabilitet 1/3 zhvendosemi tek pozicioni i
pritshém, ndérsa me probabilitet 1/3 zhvendosemi sipas dy drejtimeve pingul
me drejtimin e zgjedhur. Shpérblimi gé mjedisi jep éshté O pér ¢cdo pozicion
té ndérmjetem, 1 pér pozicionin final dhe -1 pér pozicionet e shénuara me
'H'. Qéllimi i agjentit éshté t& mésojé njé politiké veprimi, gé do ta ¢oje nga
pozicioni i fillimit tek pozicioni final, duke shmangur gropat, né ményré gé
té maksimizojé shpérblimin, duke mésuar se cili &shté veprimi mé i miré pér
té kryer né ¢do gjendje té kétij mjedisi.

4.2. Zbatimi

Pér té mésuar politikén optimale t& veprimit jané implementuar dy algoritmet
SARSA dhe Q-Learning. Jané realizuar disa teste, me parametra té ndryshém
té koeficentéve y dhe o, pér té paré sjelljen dhe konvergjencén e secilit prej
algoritmeve.

4.2.1 SARSA

Eshté pérdorur politika €-greedy pér zgjedhjen e veprimeve, e tillé gé me
probabilitet € zgjidhet njé veprim i rasté€sishém, ndérsa me probabilitet 1— €
zgjidhet veprimi me vleré mé t€ madhe. Fillimisht € ka vleré 0.5, dhe vjen
duke u zvogéluar me rritjen e numrit té episodeve, pér té ulur shkallén e
eksplorimit. Grafikisht jané paragitur rezultatet e ekzekutimit, pér vlera té
ndryshme té parametrave y dhe a. Figurat 4 dhe 5 tregojné shpérblimin total
né varési te numrit té episodeve té ekzekutuara.

Shperblimi

Shperblimi total
N w B
o o (=3
o o (<]
\
|

0 500 1000 1500 2000
Numri i episodeve

Figura 4. SARSA me 0= 0.1, y=0.9
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Shperblimi

Shperblimi total

0 500 1000 1500 2000
Numri i episodeve

Figura 5. SARSA me 0= 0.5, y=0.1

4.2.2 Q-Learning

Eshté pérdorur politika €-greedy pér zgjedhjen e veprimeve, e tillé gé me
probabilitet € zgjidhet nj€ veprim i rastésishém, ndérsa me probabilitet 1- &€
zgjidhet veprimi me vleré mé té€ madhe. Fillimisht € ka vleré 0.5, dhe
zvogeélohet gradualisht me rritjen e numrit té episodeve, pér té ulur shkallén
e eksplorimit. Grafikisht jané paraqgitur rezultatet e ekzekutimit, pér vlera té
ndryshme t€ parametrave y dhe a. Figurat 6 dhe 7 tregojné shperblimin total
né varési té numrit té episodeve té ekzekutuara.

5. Konkluzione

Né kété punim u trajtuan dy algoritme té bazuar né diferencén e pérkohshme,
SARSA dhe Q-learning, pér t&¢ mésuar njé politiké optimale veprimi né njé
proces Markovi. Té dy kéto algoritma nuk kané nevojé té njohin paraprakisht
modelin e mjedisit (probabilitetet e kalimit nga njéra gjendje tek tjera). Nga
testet e kryera, rezulton se té dy algoritmet arrijné té gjejné njé politiké
optimale veprimi pér mjedisin ku u testuan. Algoritmi SARSA sillet mé miré
kur pérdor njé normé té mésuari té vogél, midis 0.1 dhe 0.5.
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Figura 6. Q-Learning me a= 0.5, y=0.9
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Figura 7. Q-Learning me o= 0.1, y=0.9

Duke marré parasysh natyrén stohastike té mjedisit, mund té mos arrihet
gjendja fundore, por vihet re gé arrihen t€ shmangen gjendjet me vleré
negative. Edhe algoritmi Q-Learning sillet mé& miré pér vlera té vogla té
normés sé té mésuarit. Né ndryshim nga SARSA, ai lejon gé té mésohet
politika optimale, pavaresisht politikés gé jemi duke ndjekur pér té zgjedhur
veprimet gé do té kryhen né ¢do gjendje mjedisi.
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