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Bây giờ chúng ta hãy tiếp tục và tìm hiểu một thuật toán được gọi là thuật toán Q-learning.
Vậy các bạn, Q-learning là một trong những thuật toán quan trọng nhất trong học tăng cường. Và chúng ta sẽ thảo luận về thuật toán này với sự trợ giúp của một ví dụ nhỏ. Chúng ta sẽ nghiên cứu ví dụ này, sau đó chúng ta sẽ triển khai cùng một ví dụ bằng Python, và chúng ta sẽ xem nó hoạt động như thế nào. Đây là cách trình diễn của chúng ta hiện tại. Bây giờ, câu lệnh bài toán là đặt một tác nhân vào bất kỳ phòng nào được đánh số không, một, hai, ba và bốn. Và mục tiêu là để tác nhân đó vươn ra bên ngoài tòa nhà, đó là phòng số năm.
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Vì vậy, về cơ bản, số không, một, hai, ba, bốn này đại diện cho tòa nhà và năm đại diện cho một căn phòng nằm bên ngoài tòa nhà. Bây giờ tất cả các phòng này được kết nối bởi những thứ đó. Bây giờ những khoảng trống mà bạn thấy giữa các phòng về cơ bản là những thứ đó, và mỗi phòng được đánh số từ không đến bốn. Bên ngoài tòa nhà có thể được dạy như một căn phòng lớn là phòng số năm. Bây giờ nếu bạn đã để ý sơ đồ này, cửa số một và cửa số bốn dẫn thẳng đến phòng số năm.
Từ một, bạn có thể trực tiếp đi đến năm, và từ bốn, bạn cũng có thể trực tiếp đi đến năm. Nhưng nếu bạn muốn đi đến năm từ phòng số hai, thì trước tiên bạn phải đi đến phòng số ba, phòng số một, rồi đến phòng số năm. Vậy nên đây là những liên kết gián tiếp. Liên kết trực tiếp là từ phòng số một và phòng số bốn. Vậy nên tôi hy vọng tất cả các bạn đều hiểu rõ về phát biểu vấn đề. Về cơ bản, bạn sẽ có một tác nhân học tăng cường, và tác nhân đó phải đi qua tất cả các phòng theo cách mà nó đến được phòng số năm. Để giải quyết vấn đề này, trước tiên, chúng ta sẽ biểu diễn các phòng trên một đồ thị. Bây giờ, mỗi phòng được biểu thị là cực dương, và các liên kết kết nối các nút này là các cánh cửa. Được rồi, vậy là chúng ta có nút một đến năm, và các liên kết giữa mỗi nút này biểu diễn các cánh cửa.
Ví dụ, nếu bạn nhìn vào biểu đồ này, bạn có thể thấy có một kết nối trực tiếp từ một đến năm, có nghĩa là bạn có thể trực tiếp đi từ phòng số một đến mục tiêu của mình, tức là phòng số năm. Vì vậy, nếu bạn muốn đi từ phòng số ba đến năm, bạn có thể đến phòng số một, rồi đến phòng số năm, hoặc bạn có thể đi từ phòng số ba đến phòng số bốn, rồi đến phòng số năm. 
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Vì vậy, các bạn hãy nhớ rằng, mục tiêu cuối cùng là đến được phòng số năm. Bây giờ để đặt phòng số năm làm trạng thái mục tiêu, chúng ta sẽ liên kết một giá trị phần thưởng với mỗi cánh cửa. Các cánh cửa dẫn trực tiếp đến mục tiêu sẽ có phần thưởng tức thời là 100. Vì vậy, về cơ bản, từ một đến năm sẽ có phần thưởng là một trăm, và từ bốn đến năm cũng sẽ có phần thưởng là một trăm.
Bây giờ, các cánh cửa khác không được kết nối trực tiếp đến phòng mục tiêu sẽ có phần thưởng bằng không, vì chúng không dẫn trực tiếp đến mục tiêu đó. Vì vậy, giả sử bạn đặt tác nhân vào phòng số ba. Vì vậy, để đi từ phòng số ba đến phòng số một, tác nhân sẽ nhận được phần thưởng là số không. Và để đi từ phòng số một đến phòng số năm, tác nhân sẽ nhận được phần thưởng là một trăm. Bây giờ vì các cửa có hai chiều, nên hai mũi tên được chỉ định cho mỗi phòng. Bạn có thể thấy một mũi tên hướng về phía phòng và một mũi tên đi ra từ phòng. Vì vậy, mỗi mũi tên chứa một phần thưởng tức thời như thể hiện trong hình này.
Bây giờ tất nhiên phòng số năm sẽ quay trở lại chính nó với phần thưởng là một trăm và tất cả các kết nối trực tiếp khác đến phòng mục tiêu sẽ mang phần thưởng là một trăm. Bây giờ trong Q-learning, mục tiêu là đạt đến trạng thái có phần thưởng cao nhất. Vì vậy, nếu tác nhân đến được mục tiêu, nó sẽ ở đó mãi mãi. Vì vậy, tôi hy vọng tất cả các bạn đều hiểu rõ về sơ đồ này. Bây giờ, các thuật ngữ trong Q-learning bao gồm hai thuật ngữ, trạng thái và hành động.
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Được rồi, về cơ bản, phòng của bạn đại diện cho trạng thái. Vì vậy, nếu bạn ở trạng thái hai, về cơ bản có nghĩa là bạn đang ở phòng số hai. Bây giờ, hành động về cơ bản là khoảnh khắc tác nhân từ phòng này sang phòng khác. Giả sử bạn đang đi từ phòng số hai đến phòng số ba. Về cơ bản, đó là một hành động. Bây giờ hãy xem xét thêm một số ví dụ.
Giả sử bạn đặt tác nhân vào phòng số hai và anh ta phải đến đích. Vì vậy, trạng thái ban đầu của bạn sẽ là trạng thái số hai hoặc phòng số hai. Sau đó, từ phòng số hai, bạn sẽ đến phòng số ba, tức là trạng thái ba.
Sau đó, từ trạng thái ba, bạn có thể quay lại trạng thái hai hoặc đến trạng thái một hoặc trạng thái bốn. Nếu bạn đến trạng thái bốn, từ đó bạn có thể trực tiếp đến phòng mục tiêu của mình, tức là phòng năm. Đây là cách tác nhân sẽ đi qua. Bây giờ để mô tả phần thưởng mà bạn sẽ nhận được, chúng ta sẽ tạo một ma trận được gọi là ma trận phần thưởng. Điều này được biểu thị bằng R hoặc còn gọi là ma trận R. Bây giờ, số trừ một trong bảng này biểu thị các giá trị null.
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Về cơ bản, đó là nơi không có liên kết giữa các nút được biểu thị là trừ một. Bây giờ không có liên kết nào giữa số không và số không. Đó là lý do tại sao nó là trừ một. Bây giờ nếu bạn nhìn vào sơ đồ này, không có liên kết trực tiếp nào từ số không đến số một. Đó là lý do tại sao tôi cũng đặt trừ một ở đây. Nhưng nếu bạn nhìn vào số không phẩy bốn, chúng ta có giá trị bằng không ở đây, điều đó có nghĩa là bạn có thể đi từ số không đến số bốn, nhưng phần thưởng của bạn sẽ bằng không, vì bốn không phải là trạng thái mục tiêu của bạn. Tuy nhiên, nếu bạn nhìn vào ma trận, hãy nhìn vào một phẩy năm.
Trong một phẩy năm, chúng ta có giá trị phần thưởng là một trăm. Điều này là do bạn có thể trực tiếp đi từ phòng số một đến năm và năm là mục tiêu cuối cùng. Đó là lý do tại sao chúng ta đã chỉ định phần thưởng là một trăm. Tương tự như vậy, đối với bốn phẩy năm, chúng ta có phần thưởng là một trăm. Và đối với năm phẩy năm, chúng ta có phần thưởng là một trăm.
Về cơ bản, số 0 đại diện cho các liên kết khác, nhưng chúng là số 0 vì chúng không dẫn đến mục tiêu cuối cùng. Vì vậy, tôi hy vọng tất cả các bạn đều hiểu ma trận phần thưởng. Rất đơn giản. Bây giờ, trước khi đi sâu hơn, chúng ta sẽ tạo một ma trận khác được gọi là ma trận Q công bằng. 
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Bây giờ, ma trận Q về cơ bản đại diện cho trí nhớ về những gì tác nhân đã học được thông qua kinh nghiệm. Các quy tắc của ma trận Q sẽ đại diện cho trạng thái hiện tại của tác nhân. Các cột sẽ đại diện cho các hành động có thể tiếp theo dẫn đến trạng thái tiếp theo và công thức để tính toán ma trận Q là công thức này, phải không?

Ở đây, chúng ta có hành động dấu phẩy trạng thái Q, hành động dấu phẩy trạng thái R, không gì khác ngoài ma trận phần thưởng. Sau đó, chúng ta có một tham số được gọi là tham số Gamma, tôi sẽ giải thích ngay sau đây. Và sau đó, chúng ta nhân giá trị này với giá trị tối đa của Q trạng thái tiếp theo dấu phẩy tất cả các hành động. Bây giờ, đừng lo lắng nếu bạn chưa hiểu công thức này. Tôi sẽ giải thích điều này bằng một ví dụ nhỏ.
Bây giờ, chúng ta hãy tìm hiểu tham số Gamma là gì. Vì vậy, về cơ bản, giá trị của Gamma sẽ nằm trong khoảng từ 0 đến 1. Nếu Gamma gần bằng 0, điều đó có nghĩa là tác nhân sẽ có xu hướng chỉ xem xét phần thưởng tức thời. Bây giờ, nếu Gamma gần bằng 1, điều đó có nghĩa là tác nhân sẽ xem xét phần thưởng trong tương lai với trọng số lớn hơn. Bây giờ, chính xác thì điều tôi đang cố nói là nếu Gamma gần bằng 1, thì chúng ta sẽ thực hiện một thứ được gọi là khai thác. Tôi hy vọng tất cả các bạn đều nhớ khai thác và đánh đổi khám phá là gì. Vì vậy, nếu gamma của bạn gần bằng 0, điều đó có nghĩa là tác nhân sẽ không khám phá môi trường. 

Thay vào đó, nó sẽ chỉ chọn một vài trạng thái và nó sẽ chỉ đi qua các trạng thái đó. Nhưng nếu tham số gamma của bạn gần bằng 1, điều đó có nghĩa là tác nhân sẽ đi qua tất cả các trạng thái có thể, có nghĩa là nó sẽ thực hiện khám phá, không phải khai thác. Vì vậy, tham số gamma của bạn càng gần bằng 1, thì tác nhân của bạn sẽ khám phá càng nhiều. Đây chính xác là tham số Gamma. Nếu bạn muốn có chính sách tốt nhất, thì việc bạn chọn tham số Gamma gần bằng 1 luôn là điều thực tế. Chúng tôi muốn tác nhân khám phá môi trường càng nhiều càng tốt để có thể có được chính sách tốt nhất và phần thưởng tối đa. Tôi hy vọng điều này đã rõ ràng.

Bây giờ hãy để tôi cho bạn biết thuật toán Q-learning là gì từng bước một. 
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Vì vậy, bạn bắt đầu thuật toán Q-learning bằng cách đặt tham số Gamma và phần thưởng môi trường trong ma trận R. Được rồi, trước tiên, bạn sẽ đặt hai giá trị này. Chúng ta đã tính toán ma trận phần thưởng. Chúng ta cần đặt tham số Gamma. Tiếp theo, bạn sẽ khởi tạo ma trận Q thành 0. Bây giờ tại sao bạn lại làm điều này? Bây giờ, nếu bạn nhớ, tôi đã nói rằng ma trận Q về cơ bản là bộ nhớ của tác nhân.

Ban đầu, rõ ràng là tác nhân không có bộ nhớ về môi trường. Nó mới đối với môi trường
và bạn đang đặt nó ngẫu nhiên ở bất kỳ đâu. Vì vậy, nó không có bộ nhớ. Đó là lý do tại sao bạn khởi tạo ma trận Q thành 0. Sau đó, bạn sẽ chọn một trạng thái ban đầu ngẫu nhiên và bạn đặt tác nhân của mình vào trạng thái ban đầu đó.
Sau đó, bạn sẽ đặt trạng thái ban đầu này làm trạng thái hiện tại của mình. Bây giờ từ trạng thái hiện tại, bạn sẽ chọn một số hành động sẽ dẫn bạn đến trạng thái tiếp theo. Sau đó, về cơ bản, bạn sẽ nhận được giá trị Q tối đa cho trạng thái tiếp theo này, dựa trên tất cả các hành động có thể mà chúng ta thực hiện. Sau đó, bạn sẽ tiếp tục tính toán giá trị độ lệch
cho đến khi bạn đạt được trạng thái mục tiêu. Bây giờ có thể hơi khó hiểu một chút, vì vậy hãy xem xét toàn bộ điều này bằng một ví dụ nhỏ.
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Giả sử rằng trước tiên, bạn sẽ bắt đầu bằng cách đặt tham số Gamma của mình. Vì vậy, tôi đang đặt tham số Gamma của mình thành 0,8 gần bằng một. Điều này có nghĩa là tác nhân của chúng ta sẽ khám phá môi trường nhiều nhất có thể. Ngoài ra, tôi đang đặt trạng thái ban đầu là phòng một. Nghĩa là, tôi đang ở trạng thái một hoặc tôi đang ở phòng một. Về cơ bản, tác nhân của bạn sẽ ở phòng số một. Bước tiếp theo là khởi tạo ma trận Q thành ma trận số không. Đây là ma trận Q. Bạn có thể thấy mọi thứ được đặt thành số không, vì tác nhân không có bộ nhớ nào cả. Anh ta chưa đi qua bất kỳ nút nào, vì vậy anh ta không có bộ nhớ. Bây giờ vì tác nhân đang ở phòng số một anh ta có thể đi đến phòng số ba hoặc anh ta có thể đi đến phòng số năm. Chúng ta hãy chọn ngẫu nhiên phòng số năm.

Vì vậy, từ phòng số năm, bạn sẽ tính giá trị Q tối đa cho trạng thái tiếp theo dựa trên tất cả các hành động có thể. Vì vậy, tất cả các hành động có thể từ phòng số năm là một, bốn và năm. Vì vậy, về cơ bản, việc đi qua từ Q một dấu phẩy năm, đó là lý do tại sao tôi đặt một dấu phẩy năm ở đây, trạng thái hành động dấu phẩy. Ma trận phần thưởng của bạn sẽ có R một dấu phẩy năm. Bây giờ R một dấu phẩy năm về cơ bản là một trăm. Đó là lý do tại sao tôi đặt một trăm ở đây. Bây giờ tham số dấu phẩy của bạn là 0,8. Vậy, các bạn, những gì tôi đang làm ở đây là tôi chỉ thay thế các giá trị trong công thức này. Vậy để tôi nhắc lại toàn bộ điều này. Hành động dấu phẩy trạng thái Q.

Vậy là bạn đang ở trạng thái số một, đúng không? Và hành động của bạn là bạn sẽ đến phòng số năm. Vậy là hành động dấu phẩy trạng thái Q của bạn là một dấu phẩy năm. Một lần nữa, ma trận phần thưởng R của bạn là một dấu phẩy năm là một trăm. Vậy là bạn sẽ đặt một trăm, cộng với tham số Gamma của bạn. Tham số Gamma của bạn là 0,8. Sau đó, bạn sẽ tính giá trị Q tối đa cho trạng thái tiếp theo dựa trên tất cả các hành động có thể.
Vậy hãy xem xét trạng thái tiếp theo. Từ phòng số năm, bạn có thể đến một trong hai trạng thái. Bạn có thể đến bốn hoặc bạn có thể đến năm.
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Vậy là các hành động của bạn là năm dấu phẩy một, năm dấu phẩy bốn và năm dấu phẩy năm. Đó chính xác là những gì tôi đã đề cập ở đây. Q năm dấu phẩy một, Q năm dấu phẩy bốn và Q năm dấu phẩy năm. Về cơ bản, bạn đang đặt tất cả các hành động có thể tiếp theo từ trạng thái số năm. Từ đây, bạn sẽ tính giá trị Q tối đa mà bạn nhận được cho từng giá trị này. Bây giờ giá trị Q của bạn là 0, vì ban đầu, ma trận Q của bạn được đặt thành 0.
Vì vậy, bạn sẽ nhận được 0 cho Q năm dấu phẩy một, năm dấu phẩy bốn và năm dấu phẩy năm. Đó là lý do tại sao bạn sẽ nhận được 0,8 và 0, và do đó Q một dấu phẩy năm của bạn trở thành một trăm. Một trăm này xuất phát từ R một dấu phẩy năm. Tôi hy vọng tất cả các bạn đều hiểu điều này. 

Tiếp theo, những gì bạn sẽ làm là cập nhật giá trị một dấu phẩy năm này trong ma trận Q của mình, vì bạn vừa tính Q một dấu phẩy năm. Vì vậy, tôi đã cập nhật nó ở đây. Bây giờ đối với tập tiếp theo, chúng ta sẽ bắt đầu với trạng thái ban đầu được chọn ngẫu nhiên. Một lần nữa, hãy nói rằng chúng ta đã chọn ngẫu nhiên trạng thái số ba. Bây giờ từ phòng số ba, bạn có thể đến phòng số một, hai hoặc bốn. Hãy chọn ngẫu nhiên phòng số một.
Bây giờ, từ phòng số năm, bạn sẽ tính giá trị Q tối đa cho các hành động có thể tiếp theo.
Vậy hãy tính công thức Q cho điều này. Vậy thì hành động dấu phẩy trạng thái Q của bạn trở thành ba dấu phẩy một, vì bạn đang ở trạng thái số ba và hành động của bạn là bạn sẽ đến phòng số một. Vậy thì R ba dấu phẩy một của bạn, hãy xem R ba dấu phẩy một là gì. R ba dấu phẩy một là không. Vậy thì bạn sẽ đặt số không ở đây, cộng với tham số Gamma của bạn, là 0,8, và sau đó bạn sẽ kiểm tra các hành động có thể tiếp theo từ phòng số một, và bạn sẽ chọn giá trị tối đa từ hai giá trị này. Vậy thì Q một dấu phẩy ba và Q một dấu phẩy năm biểu thị các hành động có thể tiếp theo của bạn từ phòng số một. Vậy thì Q một dấu phẩy ba là không, nhưng Q một dấu phẩy năm là trăm. Vậy thì chúng ta vừa tính toán được một trăm này ở bước trước.
[image: ]
Vậy thì, trong số không và một trăm, một trăm là giá trị tối đa của bạn, vậy thì bạn sẽ chọn một trăm. Bây giờ 0,8 thành một trăm không gì khác ngoài 80. Vậy thì một lần nữa, ma trận Q của bạn được cập nhật. Bạn thấy một 80 ở đây. Vậy thì về cơ bản, những gì bạn đang làm là khi bạn thực hiện hành động, bạn đang cập nhật giá trị Q của mình, bạn chỉ tính toán giá trị Q ở mọi bước, bạn đang đưa nó vào ma trận Q của mình để tác nhân của bạn nhớ rằng, được rồi, khi tôi đi từ phòng số một đến phòng số năm, tôi có giá trị Q là một trăm. Tương tự như vậy, ba đến một cho tôi giá trị Q là 80. Vì vậy, về cơ bản, ma trận Q này biểu thị trí nhớ của tác nhân của bạn. Tôi hy vọng tất cả các bạn đều hiểu rõ về điều này.

Vì vậy, về cơ bản, những gì chúng ta sẽ làm là chúng ta sẽ tiếp tục lặp lại vòng lặp này cho đến khi chúng ta đã trải qua tất cả các trạng thái có thể và đạt đến trạng thái mục tiêu, là năm. Ngoài ra, mục tiêu chính của chúng ta ở đây là tìm ra chính sách tối ưu nhất để đến phòng số năm. Chúng tôi đã hoàn thành toàn bộ mô hình học máy. Chúng tôi đã hiểu về học tăng cường, học có giám sát, học không giám sát, v.v. Trước khi đi sâu vào học sâu, tôi muốn xóa tan một quan niệm sai lầm rất phổ biến.
[bookmark: _nmjwaap4prx7]
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We can put the state diagram and the instant reward values into a reward table, matrix R.

Action
0 1 2 3 4 5
State -
0 |-1 -1 -1 -1 0 -1
1 -1 -1 -1 0 -1 100
2 (-1 -1 A1 o -1 -1
R =
3 |- 0 0 -1 0 -1
4 0 -1 & -1 0 -1 100

5] -1 0 -1 -1 0 100

The -1's in the table represent null values
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Add another matrix Q representing the memory of what the agent has learned through experience.
+ The rows of matrix Q represent the current state of the agent

+ columns represent the possible actions leading to the next state

» Formula to calculate the Q matrix:

Q(state, action) = R(state, action) + Gamma * Max [Q(next state, all actions)]

The Gamma parameter has a range of 0 to 1 (0 <= Gamma > 1).

» If Gamma is closer to zero, the agent will tend to consider only
immediate rewards.

+ If Gamma is closer to one, the agent will consider future rewards
with greater weight
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[1-LEARNING ALGORITHM

@ Set the gamma parameter, and environment rewards in matriQR

@ Initialize matrix Q to zero
@ Select a random initial state

@ Set initial state = current state

@ Select one among all possible actions for the current state

@ Using this possible action, consider going to the next state

@ Get maximum Q value for this next state based on all possible actions

Compute: Q(state, action) = R(state, action) + Gamma * Max[Q(next state, all actions)]

@ Repeat above steps until current state = goal state
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First step is to set the value of the learning parameter Gamma = (9.8, and the initial state as Room 1.

Next, initialize matrix Q as a zero matrix:
» From room 1 you can either go to room 3 or 5, let’s select room 5.

* From room 5, calculate maximum Q value for this next state based on all possible actions:

Q(state, action) = R(state, action) + Gamma * Max[Q(next state, all actions)]

Q(1,5) = R(1,5) + 0.8 * Max[Q(5,1), Q(5,4), Q(5,5)] = 100 + 0.8 * 0 = 100

Action

2/0 0o 0 0o o0 o0 ala & 4 5
Q= -
slo o o o o of R=,1. o o 4 o
4 |0 0 0 0 0 0 410 1 1 0 1

O,
(s
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For the next episode, we start with a randomly chosen initial state, i.e. state 3

* From room 3 you can either go to room 1,2 or 4, let’s select room 1.

* From room 1, calculate maximum Q value for this next state based on all possible actions:
Q(state, action) = R(state, action) + Gamma * Max[Q(next state, all actions)]

Q(3,1) = R(3,1) + 0.8 * Max[Q(1,3), Q(1,5)]= 0 + 0.8 * [0, 100] = 80
The matrix Q get's updated

o 1 2 3 4 5 Action

ofo o o o o o | Sate_ -
o =00 104 4 a4 0 a4 100

_ 2 [0 0 0 0 0 0 2 |1 -1 -1 0 -1 -1 @
3/0 8 o o o o R=

410 -1 -1 0 -1 100

- -1 0 -1 -1 0 100|

080
ONO,




image10.png
For the next episode, the next state, 1, now becomes the current state. We repeat the inner loop of the Q
learning algorithm because state 1 is not the goal state.
* From room 1 you can either go to room 3 or 5, let's select room 5.

» From room 5, calculate maximum Q value for this next state based on all possible actions:
Q(state, action) = R(state, action) + Gamma * Max[Q(next state, all actions)]

Q(1,5) = R(1,5) + 0.8 * Max[Q(5,1), Q(5,4), Q(5,5)] = 100 + 0.8 * 0 = 100 @
The matrix Q remains the same since, Q(1,5) is already fed to the agent

0 1 2 3 4 5 Action
o 1 2 3 4 5
P 7 State _

0|1 -1 -1 -1 0 -1
1141 -1 -1 0 -1 100

2 |1 -1 -1 0 -1 -1

410 -1 -1 0 -1 100

4 0 -1 - 0 100
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LINDERSTANDING Q-LEARNING

Place an agent in any one of the rooms (0,1,2,3,4) and the goal is to reach outside the building (room 5)

5 rooms in a building connected by
doors

each room is numbered 0 through 4

The outside of the building can be
thought of as one big room (5)

Doors 1 and 4 lead into the building
from room 5 (outside)
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» doors that lead directly to the goal have a
reward of 100

I

1

1

1

1

i

1

| » Doors not directly connected to the target
' room have zero reward
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

» Because doors are two-way, two arrows are
assigned to each room

+ Each arrow contains an instant reward value
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The terminology in Q-Learning includes the terms stgte and action:

* Room (including room 5) represents a state

+ agent's movement from one room to another represents an action

+ In the figure, a state is depicted as a node, while "action" is represented by the arrows

Example (Agent traverse from room 2 to room5):

1. Initial state = state 2

Goal 2. State 2 -> state 3

3. State 3 -> state (2, 1, 4)

4. State 4 -> state 5





