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Sammanfattning

Rekommendationssystem som drivs av maskininlarning ar en viktig del av manga
e-tjanster. De foreslar produkter, filmer, bilder och dylikt till anvandare i hopp
om att de ska vara intressanta och driva engagemang. Att rekommendationer &r
valanpassade for varje anvandare ar malet med ett rekommendationssystem och
maskininlarning anvands i vaxande utstrackning for detta &ndamal. Ett paradigm
inom maskininlarning som visat sig hogst aktuell for rekommendationssystem ar
forstarkningsinlarning. Forskning kring anvandningen av forstarkningsinlarning for
rekommendationssystem ar pagaende och det finns rum for att experimentera. Denna
uppsats presenterar olika forstarkningsinlarningsalgoritmer och modeller som formu-
lerats, implementerats och utvarderats. De modellerna som visat sig mest lovande
avviker fran ett handlingsrum som innehaller alla mojliga rekommendationer och
istéllet bedomer om en specifik rekommendation ar bra eller inte. Resultaten visar
att denna princip ar vard att undersoka ytterligare. Vardena pa hyperparamet-
rarna och andra forutsattningar visar sig ha stor roll i hur algoritmerna presterar.
Som indata till modellerna har bade traningsbara inbaddningslager och resultat fran
faltningsnat testats. Det gar inte att visa att faltningsnat presterar battre an tra-
ningsbara inbaddningslager och ytterligare undersokning av detta rekommenderas.

Nyckelord: rekommendationssystem, maskininlarning, forstarkningsinlarning, algo-
ritmer, modeller, tréanigsbara inbaddningslager, faltningsnat



Abstract

Recommender systems utilizing machine learning are an important part for many
internet services. They suggest products, movies, images and more to users in the
hope that they will be interesting and increase user engagement. It is paramount
that recommendations are well personalized to produce optimal results, and machine
learning has proven to be a promising method for this purpose. One paradigm with-
in machine learning which has shown itself particularly suited for recommender
systems is reinforcement learning. Research on the subject of reinforcement learning
for recommender systems is ongoing and there is room for experimenting. This
degree project report presents various reinforcement learning algorithms and models
which have been formulated, implemented and evaluated. The models which have
shown the most promising results are those which deviate from an action space
with all possible recommendations. Instead, the model makes a decision on whether
a specific recommendation is good or bad. The results show that this principle is
worth exploring further. Hyperparameter values and other conditions which the
algorithms operate on have a considerable impact on the results. Both trainable
embedding layers and convolutional neural networks have been tested as inputs to
the model. It can not be shown that convolutional neural networks perform better
than trainable embedding layers, a topic which warrants further research.

Keywords: recommender systems, machine learning, reinforcement learning, algo-
rithms, models, trainable embedding layers, convolutional neural networks
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AKronymer

En lista av akronymer som anvands i texten sorterad i alfabetisk ordning:

Al
ANN
CNN
RL
CF
MDP
ML
MSE

Acrtificiell intelligens
Artificiella neuronnat
Faltningsnéat
Forstarkningsinlarning
Kollaborativ filtrering
Markov beslutsprocess
Maskininlarning
Medelkvadratfel

(eng.
(eng.
(eng.
(eng.
(eng.
(eng.
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Artificial intelligence)
Artificial neural network)
Convolutional neural network)
Reinforcement learning)
Colaborative filtering)

Markov decision process)
Machine learning)

Mean squared error)



Ordlista

Rekommendationsystem: Ett verktyg for att producera rekommendationer till
anvandare, ofta i en kommersiell miljo

Inspirationsbild: En iscensatt bild av en samling produkter pa Ikeas webbplatser

Maskininlarning: Ett falt inom datavetenskap och mer specifikt inom artificiell
intelligens som ofta kannetecknas av sjalvlarande

Forstarkningsinlarning: Ett av de tre grundlaggande paradigmen inom maski-
ninlarning som fokuserar pa att maximera en erhallen beléning genom att lata en
agent bestdmma optimala handlingar

Algoritm: En serie av instruktioner som féljs for att utféra en uppgift

Modell: En abstraktion av ett system som ofta bygger pa matematiska samband
och anvands for att utifran ett antal varden producera andra varden som ett resultat

Artificiella neuronnat: En modell som anvands inom maskininlarning som bestar
av en mangd noder uppdelade i lager och anslutna till varandra

Hyperparametrar: Variabler som bestdms innan en maskininlarningsalgoritm kors
och som paverkar dess prestanda

Faltningsnat: Ett typ av neuronnat som generellt anvands for att analysera bild-
data

Vi



Symboler

Listor av index, mangder, funktioner, hyperparametrar och variabler som anvands i

texten:

Index

Mangder

- 4 O W > O

I N C

Anvands for allmén indexering av mangder
Lager i ett neuronnat
Tidsindex

Tillstandsrum

Handlingsrum

Erfarenhetsbu [en

Datapunkter

Sekvenser av anvandarinteraktioner
Bilder med produkter
Anvandarprofiler

Heltal

Reella tal

vii



Funktioner

¢ Aktiveringsfunktion

Pa(s,s") Sannolikheten for en tillstandévergang mellan s och s* vid handling a
Ra(s,s") Beloning for en tillstdndévergang mellan s och s* vid handling a
Pr(alb) Sannolikheten for héndelse a givet handelse b

m(a,s) Policyfunktionen

R Framtida reducerade beléningen

Vi (S) Vardefunktionen for ett tillstand s givet en policy T
Hyperparametrar

m Storleken pa inbaddningsvektorn

% Reduktionsfaktorn

€ Girighetsfaktorn

T Mjuk uppdateringsfaktor

buffer_size
batch_size
epoch
positive
negative, r
forward

LR

Variabler

]
Wi,j
WEI

m X o <@

viii

Storlek pa erfarenhetsbu [er

Storlek pa en batch fran erfarenhetsbu [erh som trénas pa

Antal epoker som trénas under inlarning

Antalet positiva bilder som valjs vid ett tillstand

Forhallandet mellan negativa och positiva bilder i traningsdata

Antal framtida anvandarinteraktioner som datapunkter konstrueras med
Inlérningshasitget

Vikt mellan nod i fran lager (31 och nod j fran lager [
Samtliga vikter mellan noderna i lager [+ 1 och []
Storleken pa en en-kodad vektor

Samtliga vikter i ett neuronnat

Inb&ddningsvektor

En-kodad vektor

Inbaddningsmatris
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Inledning

Detta avsnitt introducerar bakgrunden som gett upphov till detta examensarbete.
Syftet med arbetet och mélet som vill uppnas de nieras ocksa. Dessutom presenteras
avgransningar som gjorts avseende syftet.

1.1 Bakgrund

Rekommendationssystem ar ett vanligt forekommande verktyg for att marknadsféra
olika tjanster eller produkter som erbjuds av foretag [1]. Malet med dessa system ar
att rekommendationerna som erbjuds ska vara skraddarsydda for varje anvandare
och anpassade efter deras preferenser.

1.1.1 Rekommendationssystem, lkea och inpirationsbilder

Rekommendationssystem bygger vanligtvis p& anonymiserad anvandardata som til-
lampas for att foresla produkter eller tjanster. Anvandardata kan samlas in fran
webbsidor, mobilapplikationer och andra digitala plattformar. Informationen kan
exempelvis besta av vilka produkter en anvandare interagerat med, vilka produkter
de har kopt och vilken marknad de tillhdr. Insamlad anvandardata sparas i databa-
ser med hjalp av olika verktyg, exempelvis Google Analytics [2].

Ett exempel pa rekommendationssystem nns hos lkea. Pa deras webbsidor anvands
data for att skapa dynamiska rekommendationer som avser att visa potentiellt int-
ressanta produkter och inspirationsbilder fér anvandare (se gur 1.1).

Inspirationsbilder fran lkea kan beskrivas som en samling av produkter. Det &r
en scen med utplacerade produkter som ar menade att inspirera anvandarna och
fa dem intresserade av relaterade produkter. Inspirationsbilderna presenteras for
kunden pa hemsidan, produktsidor och sidan man kommer till om man klickar pa
en inspirationsbild.



1. Inledning

Figur 1.1: Inspirationsbilder pa Ikeas webbsida [3]

Produkterna som visas i inspirationsbilder kan vara mer eller mindre relaterade
sinsemellan. Detta paverkar hur en anvandare reagerar nar en inspirationsbild re-
kommenderas eftersom den kan innehalla mycket intressanta eller helt irrelevanta
produkter for anvandaren i fraga.

Att rekommendera samlingar av produkter istéallet for individuella sddana utgor en
sarskild utmaning. Det géller inte langre att vélja enstaka relaterade produkter,
utan att fran ett forde nierat antal pa cirka 10* inspirationsbilder forsoka fanga
anvandarens intresse.

Dessutom kravs det betydande resurser for att skapa inspirationsbilder. Antalet
olika mojliga samlingar av produkter ar mycket stort. Antalet faktiska inspirations-
bilder maste darfor begransas pa grund av resurserna de kraver for att produceras.
Vissa produkter ar foljaktligen underrepresenterade i bilderna eller forekommer inte
alls. Om en produkt anses relevant men saknas i relaterade inspirationsbilder blir
det utmanande att producera en rekommendation fér den.

1.1.2 Maskininlarning och forstarkningsinlarning

Rekommendationssystem har undergatt omfattande utvecklingar under de senaste
aren och dess funktionalitet baseras i dagslaget vanligen pa maskininlarning (ML).

Maskininlarning ar ett brett omrade inom datavetenskapen och klassas som en del
av arti ciell intelligens (Al) [4]. ML kannetecknas av algoritmer som utfor nagon
form av bearbetning av be ntlig data. Algoritmen tranar oftast pa denna data och
lar sig att 16sa ett problem.

2



1. Inledning

Exempel pa olika typer av dessa problem kan vara att klassi cera data i olika grup-
per, forutse ett varde givet en mangd datapunkter eller detektera kluster av punkter
I en datamangd. Problemlésningen som ML erbjuder har tillAmpningar inom en
mangd olika omraden, bland annat i e-post ltrering [5], taligenkénning [6] och da-
torseende [7].

Maskininlarningsalgoritmer anvander sig av en eller era modeller som utvecklas
under inlarningen. Dessa modeller tillAmpas sedan for att I6sa problem. Arti ciella
neuronnat (ANN) ar ett exempel av en sadan modell. Ett ANN bestar av ett ertal

sammankopplade noder och efterliknar funktionaliteten av ett biologiskt neuronnat.

Ytterligare ett koncept som ar centralt for maskininlarning ar hyperparametrar.
Dessa parametrar ar ofta numeriska variabler som bestdmmer hur algoritmen pre-
sterar. Hyperparametrar kan ocksa njusteras for att begransa komplexiteten av en
modell och styr darfor hur mycket resurser sjalvinlarningen kraver och hur lang tid
den tar att fullféljas [8].

Vissa maskininlarningsalgoritmer har visat sig anvandbara for att utveckla rekom-
mendationssystem. Exempelvis ar kollaborativ Itrering €éng collaborative ltering,
CF), en av de mest anvanda teknikerna bakom rekommendationssystem. Kollabora-
tiv Itrering lider dock av vissa brister, exempelvis genom antagandet att anvandar-
nas preferenser inte &ndras med tiden [9]. Populariteten hos alternativa varianter av
rekommendationssystem har foljaktligen véaxt sedan CF introducerades. Ett sadant
alternativ ar forstarkningsinlarning (eng reinforcement learning, RL) [10].

Forstarkningsinlarning ar ett av de grundlaggande paradigmen inom maskininlar-
ning. RL avser att modellera en problemstéllning och bestamma en optimal handling
vid ett givet tillstand. Malet &r att bestamma den handling som fér alla méjliga till-
stdnd maximerar en erhallen beloning [11]. Exempel pa forstarkningsinlarningsalgo-
ritmer ar Q-inlarning (eng Q-learning) och Djup Q-inlarning (eng Deep Q-learning),
som anvander sig av det foruthamnda arti ciella neuronnatet.

For att bestamma dessa optimala handlingar kraver algoritmerna stora mangder
data [12]. Dessutom ar ML och RL algoritmer i synnerhet mycket kansliga for vilka
varden deras hyperparametrar ges. Eftersom dessa varden paverkar algoritmernas
prestanda kravs det vanligen att de anpassas fran problem till problem [13].

RL har visat mycket stor potential i olika forskningsprojekt som anvant benchmar-
king for att evaluera forstarkningsinlarning [14][15]. Potentialen forstarkningsinlar-
ning erbjuder tillsammans med de bristande egenskaperna hos traditionella algo-
ritmer for rekommendationssystem som CF leder i dagslaget till att RL anvands i
vaxande utstrackning for att implementera rekommendationssystem.



1. Inledning

1.2 Syfte

Hur inspirationsbilder visas till och véljs av anvandare ar centralt fér rekommen-
dationssystemet hos lkea. Forstarkningsinlarning har mojlighet att valja relevanta
rekommendationerna som driver engagemang.

Syftet med arbetet ar att undersdka och implementera rekommendationssystem och
forsoka avgora hur alternativa forstarkningsinlarningsalgoritmer och modeller kan
anvandas for detta andamal.

1.3 Mal

Malet med arbetet ar att implementera, utvardera och foresla algoritmer och model-
ler for ett rekommendationssystem med forstarkningsinlarning som utgangspunkt.
Modellerna ska uppna en prestanda 6ver en given baslinje, ett minsta prestandakrav
som anvands foér jamforelse. Minst tva modeller ska implementeras och en jamforelse
mellan deras prestanda ska kunna genomforas.

Arbetet ska ge inspiration for hur rekommendationssystem kan utvecklas samt hur
system baserade pa forstarkningsinlarning generellt kan anvandas.

1.4 Avgransningar

Algoritmerna som implementeras kommer endast att utformas for att passa lkeas
anvandningsfall. Data som anvands kommer att vara fran Ikea.

Mojligheterna till att utfora en fullskalig testning av algoritmerna ar begransade.
Darfor kommer utvarderingen av hur algoritmerna samt modellerna presterar endast
att ske i en simulerad testmiljo med insamlad anvandardata.

Det nns ett stort antal hyperparametrar som skulle kunna undersokas for att for-
battra prestandan. P& grund av tidsbrist kommer antalet hyperparametrar som n-
justeras under kalibreringen av algoritmerna att begransas.
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Metod

Detta avsnitt redogor fér metoden som anvants vid genomférandet av examensar-
betet.

2.1 Instudering

For att oka forstaelse for rekommendationssystem och forstarkningsinlarning kom-
mer arbetet att bérja med en instudering. | stor del kommer instudering att handla
om att soka fram och lasa rapporter och andra publikationer. Forskningen kommer
att relatera till &mnen som rekommendationssystem och forstarkningsinlarning. Da-
tabaser av artiklar som Chalmers Bibliotek och Google Scholar kommer att anvandas
for att hitta forskningsartiklar. Som komplement till dessa artiklar kommer video-
material att studeras. Videomaterial kommer internt fran Ikea och fran Coursera
[16].

Mojligheten att diskutera arbetet med anstéllda pa lkea samt att f& handledning
kommer att utnyttjas. Kunskapsutbyte med anstallda pa Ikea kommer att vara
en viktig del av arbetet. Diskussioner angaende hur det nuvarande systemet har
designats ar nddvandigt for att utforska alternativa algoritmer. Kunskapsutbyte
med handledare pa lkea kommer att ske regelbundet och kan ocksa inkludera hjalp
med programmering och instudering.

2.2 Konstruktion av algoritmer och modeller

Arbetet kommer att fokusera pa att utifran vedertagna algoritmer utveckla dessa
genom att variera angreppssatt och strategier. Variationerna kan besta av forenk-
lingar av vissa delar av algoritmerna for att e ektivisera dem. Samtidigt kommer ny
funktionalitet att undersdkas med hjélp av dessa variationer.

For att underlatta implementeringen av algoritmer kommer fardiga kodbibliotek an-
vandas. Ett sadant arbetssatt undviker grundarbetet med att implementera bland
annat neuronnét. Arbetet med att implementera algoritmer kommer darfor att bor-
ja med att leta efter relevanta kodbibliotek.

Data som kommer att anvandas for att kalibrera algoritmerna kan sorteras pa bland

annat tid och plats. Rangordningen av data kommer att anvandas for att under
traningen begransa och sedan 6ka datamangden. Till en borjan kommer data vara
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begransad till Sverige och under en period inte langre &n ett dygn. Datamangden
kommer senare att utdokas for att njustera algoritmens kalibrering.

2.3 Utvardering av resultat

Ett satt att utvardera algoritmerna som tas fram under detta arbete ar att utféra
ett AB-test. En saddan utvardering innebar att jamfora hur en ny algoritm presterar
jamfort med en redan existerande sadan. Denna utvarderingsmetod har fordelen att
algoritmen testas i ett verkligt sammanhang. AB-testning har dessutom potential
att upptacka problem med en ny algoritm som inte detekteras pa grund av begrans-
ningar i ett simulerat testningssammanhang.

Aven om AB-testning i skarp miljo skulle vara énskvart nns risker med det. Om en
ny algoritm visar sig prestera samre kan det innebara bland annat mindre inkomster
och forlorade kunder. Pa grund av dessa risker med AB-testning kommer algoritmer
att utvarderas i en simulerad testmiljo.

Utifran insamlade anvandarinteraktioner kommer en kvantitativ utvardering av al-
goritmerna genomféras och en uppskattning av algoritmens pricksakerhet kan be-
raknas. Pricksdkerheten beskriver hur bra algoritmen férutser och rekommenderar
nagot som anvandaren har visat intresse for. Pricksékerhet och andra utvarderings-
matt fran den simulerade testmiljon kommer anvandas for att utvardera algoritmens
prestanda.



3

Teoretisk bakgrund

Detta avsnitt introducerar den teoretiska grunden som examensarbetet baseras pa.

3.1 Maskininlarning

Maskininlarning ar ett falt inom datavetenskap och mer speci kt inom Al. Faltet
omfattar manga typer av algoritmer som gar ut pa att lara en maskin ett beteende
for att I6sa ett problem [4]. Maskininlarningsalgoritmer bearbetar oftast stora da-
tamangder utifran vilka de kan lara sig ett beteende som avser att l6sa ett givet
problem utan att de speci kt blivit programmerade for det.

3.1.1 Articiella neuronnéat

Arti ciella neuronnét &ar en typ av modell som tillampas inom maskininl&arning.
Dessa neuronnat ar ursprungligen inspirerade av dess biologiska motsvarighet och
ar uppbyggda av noder och anslutningar mellan dem. Noderna struktureras i olika
lager och kopplas sedan till noder fran andra lager [17].

Varje nod producerar ett varde som beraknas av den viktade summan av invardena
till noden. Den viktade summan passerar sedan aktiveringsfunktionensom produ-
cerar det slutliga utvardet fran en given nod. Ett exempel pa en aktiveringsfunktion
ar ReLU [18] som ges av ekvation 3.1.
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En 6verblick av berdkningen som genomfors i varje nod i ett neuronnét visas i gur
3.1



3. Teoretisk bakgrund

Figur 3.1: Berékningen som sker i en nod med tre invarden

Mangden av alla vikternaw; mellan ett lager* och det féregdende lagret- 1 i ett
neuronnat betecknaswW . Mangden av samtliga vikter fér neuronnéitet betecknas

och kallas aven for natets parametrar. Detta ska inte forvaxlas med algoritmens
hyperparametrar.

Det forsta lagret i ett neuronnét kallas for ingangslagret, och det sista kallas for ut-
gangslagret. Lagren daremellan kallas for ggmda lager. Vanligtvis har alla noder fran
ett lager anslutningar till samtliga noder i nésta lager, vilket utgor en tat koppling.
Vid ingangslagret och utgangslagret saknas foregaende respektive paféljande lager.
Invarden och utvarden till och fran dessa lager genomgar ingen aktiveringsfunktion
och viktas inte. Dessa varden ar alltsa direkt kopplade eller ett direkt resultat fran
ingangslagret respektive utgangslagret.

Figur 3.2: Ett framatgdende neuronnat

En speci k typ av ANN &r framatgaende neuronnat [19] €ng. feed-forward neural
networks), i vilka kopplingar mellan noder endast forekommer mellan intilliggande

8
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lager (se gur 3.2). Andra typer av ANN som aterkommande neuronnateng.recur-
rent neural networks) tillater daremot kopplingar mellan 6vriga lager [20].

Parametrarna i neuronnat maste tranas eller optimeras for att forstka uppna det
problemlosande beteendet som 6nskas. Bakatpropagering anvands vanligen for att
justera vikterna baserat pa ett beraknat forlustvarde €ng.loss). En vanlig algoritm

for att optimera neuronnét ar Adam, som anvander sig av en variant av stokastisk
gradientnedstigning €ng.stochastic gradient decent) for att minimera forlustvardet
[21].

3.1.2 Hyperparametrar

Hyperparametrar ar variabler som bestams innan algoritmens modell bérjar tréna,
till exempel antal lager och noder i neuronnat. Dessutom ingar hyperparametrar i
manga av ekvationerna som star till grund for maskininlarningsalgoritmer [13]. Sma
justeringar i dem kan ha omfattande konsekvenser for algoritmens prestanda. Att
justera hyperparametrarna ar en del av att kalibrera en maskininlarningsalgoritm.

3.2 Markov-beslutsprocess

En Markov-beslutsprocessd€ng. Markov decision process, MDP) ar ett anvandbart
verktyg for att modellera verkliga situationer dér en viss slumpmassighet ar forvan-
tad. Beslutsprocessen ar uppbyggd av fyra komponenter [22]. Komponenterna be-
skriver tillsammans en varld eng.environment) och hur den utforskas av en agent.
Varlden i ett MDP kan illustreras med en tillstandsgraf (se gur 3.3).

Figur 3.3: Tillstandsgrafen av en Markov beslutsprocess
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Varlden i en Markov-beslutsprocess utforskas av en agent som utfér handlingar.
Handlingarna har sannolikheter att for ytta agenten fran ett tillstand till ett annat.
Nar en for yttning sker far agenten en beloning. Dessa komponenter beskrivs med
notationen som presenteras i tabell 3.1.

Tabell 3.1: Notation fér komponenter som beskriver en Markov beslutsprocess

S En mangd av tillstand s kallat tillstandsrum

A En méangd av handlingara kallat handlingsrum

Pa(s;s") | Sannolikheten att en for yttnings mellan tillstdnd s och s* sker om
handling a véljs, ges avPr(si+1 = s'jst = S;& = a).

Ra(s;s") | Den omedelbara beléningen som erhalls vid en tillstandfor yttning
mellan s och s* samt val av handlinga

3.3 Forstarkningsinlarning

Forstarkningsinlarning ar ett av tre grundlaggande paradigm inom maskininlarning.
Malet i RL ar att ldsa problemet som ett MDP presenterar. Problemet &r att be-
stamma vilka handlingar agenten ska utfora i varje tillstdnd for att maximera den
kumulativa beléningen 6ver tident.

| forstarkningsinlarning bestams en policyfunktion som kalibreras for att for att
uppna den maximala kumulativa beloningen [11]. Policyfunktionen (se ekvation 3.2)
ger sannolikheten att agenten valjer handling nar den be nner sig i tillstand s.

(a;s) = Pr(a; = ajs; = 9) (3.2)

Policyfunktionen kan anvandas for att vardera den forvantade framtida reducerade
beloningen (se ekvation 3.3) nar agenten be nner sig i tillstand och tillampar
for att bestamma vilka handlingar den ska vélja framdver [11].

*
R = trt (33)
t=0
Den forvantade framtida reducerade beltningen - ocksa kallad avkastning - anvan-
der sig av reduktionsfaktorn 2 [0;1) som &r en hyperparameter vald baserat pa
problemet forstarkningsinlarningsalgoritmen ska l6sa. Vardet av bestdammer hur
beloningar viktas beroende pa hur langt i framtiden de ligger.

Tillsammans kan policyfunktionen och den forvantade framtida reducerade belo-
ningen anvandas for att de niera en vardefunktionV (s) (se ekvation 3.4). Varde-
funktionen bestar av vantevardetE (eng expected value) av den framtida reducerade
beléningen R givet ett initialt tillstand s och en policyfunktion [11].
" 4
V (s)= E[R]= E rjso='s (3.4)

t=0
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3.3.1 Diskreta och kontinuerliga komponenter inom MDP

Problemet som modelleras med ett MDP bestammer om mangderisaoch A ar
diskreta eller kontinuerliga. Om det for allas 2 S och allaa2 A géller att s;a2 Z
da ar mangdernaS och A diskreta. Daremot oms;a 2 R da ar mangderna konti-
nuerliga [11].

EftersomP, : S?2! [0;1]ochR, :S?! R bestammer tillstindsmangders om P,
och R, har diskreta eller kontinuerliga de nitionsmangder.

Ett exempel pa diskreta tillstand- och handlingsmangder &ar de som beskriver ett luf-
farschack. Om mangderna daremot ar kontinuerliga kan dessa exempelvis anvandas
for att beskriva tillstdndet av en helikopter. Antalet mojliga positioner, rotationer
och hastigheter helikoptern kan ha i ett tredimensionellt rum gar ej att beskriva
enbart med heltal.

En enkel typ av forstarkningsinlarningsalgoritm &r Q-inlarning. Denna algoritm ar-
betar med en Q-tabell en typ av uppslagstabell for att bestdmma en handling
for varje tillstand. Storleken p& en Q-tabell ges aySj jAj och vardena i tabellen
kallas for Q-varden. Den optimala handlingen i ett givet tillstand kan saledes véljas
utifrdn handlingen som ger det hogsta Q-vardet.

Aven om badeS och A &r diskreta mangder kan tillrackligt stora tillstands- och
handlingsrum goéra det opraktiskt att anvanda Q-inlarning. For att 16sa problemet
med att dimensionerna blir ohanterbara introduceras en eller era modeller i and-
ra typer av algoritmer. Neuronnat tillAmpas exempelvis av vissa algoritmer for att
approximera Q-varden nar tillstands- och handlingsrum &r opraktiskt stora. Dessa
typer av algoritmer kallas for djupa forstarkningsinlarningsalgoritmer [14].

3.3.2 Numerisk data, kategorisk data och inbaddningslager

Data till en modell gar oftast att sortera in i tva kategorier, numerisk och katego-
risk. Numerisk data har en inbordes ordning. Det kan till exempel vara ett matt

for temperatur eftersom skillnader i temperatur har en betydelse. Kategorisk data
behover till skillnad fran numerisk data inte ha en inbdrdes ordning. Exempelvis har
olika lander som en person kan komma fran ingen sjalvklar inbordes ordning. | en
dataméangd som innehaller sddan information skulle USA kunna representeras som
numeriskt varde 1 och Sverige som 46. Skillnaden mellan 1 och 46 saknar saledes
betydelse i detta fall.

Neuronnét forutsatter att all indata ar numerisk, vilket innebar att kategorisk data
maste omvandlas till numeriska varden. For att undvika problematiken med kate-
gorisk data som saknar inb6rdes ordning kan inb&ddningslager anvandas.

En inbaddning bestar av ett yttre lager som omvandlar indata till en modell fran
kategorisk data utan inbdrdes ordning till numerisk data med inb6rdes ordning.
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Kategorisk data kan representeras av en en-koda@ng. one-hot encoded) vektor
[23]. | en s&dan vektor ersatts kategorisk data av en vektor med ett varde for varje
kategori. Den aktuella kategorin ges varde 1 medan 6vriga kategorier far varde 0.
Ett exempel p& en sadan omvandling illustreras i tabell 3.2 och 3.3.

Tabell 3.2: Kategorisk data Tabell 3.3: En-kodad data
Land Befolkning (mn.) [24] Kina | USA | Sverige | Befolking (mn.)
Kina 1412 1 0 0 1412
USA 331.9 0 1 0 331.9
Sverige| 10.42 0 0 1 10.42

Om x ar en en-kodad vektor av kategorisk indata ock ar en inbaddningsmatris gar
det att berakna vardena for inbaddningsvektornro genom en matrismultiplikation
(se ekvation 3.5). Vardena i matrist justeras som andra vikter i ett neuronnat
under traning.
h i i
o=x E= x; xp ::: x, e e ::: el (3.5)

Antalet kategorier i den en-kodade vektorix i ekvation 3.5 ges an, medan storleken
av den resulterade inbaddningsvektorm ges avm.

3.3.3 Epsilon-girig policy

Inledningsvis kommer en agent vélja handlingar som kan tolkas som slumpmassiga.
Att utfora slumpmassiga handlingar tillater agenten att undersoka vilken bel6ning
som erhalls givet en handling och en tillstandsfor yttning. Vardet av den erhallna
beléningen anvands sedan for att forstarka beteenden som anses positiva och stra a
oodnskade beteenden. Detta handelseftrlopp upprepas for att successivt bestdmma
den optimala policyfunktionen . De allra esta algoritmer inom omradet av forstark-
ningsinlarning foljer detta monster.

Om agenten strikt tillampar en policyfunktion som den tror maximerar den erhallna
beldningen kallas beteendet girigt. Problemet med girigt beteende ar att handlingen
sdllan &r den globalt optimala handlingen, atminstone i borjan av modellens tra-
ning. For att forhindra att algoritmen fastnar i ett lokalt optimalt beteende kan
slumpmassig utforskning tillampas [16].

Slumpmassig utforskning innebar att agenten utfér slumpmassiga handlingar. En
metod for att tillAmpa slumpmassig utforskning kallas epsilon-giriggng. Epsilon-
Greedy) policy. Den introducerar ett varde for hur girig agenten far vara och beskri-
ver hur vardet andrar pa sig Over tid (se ekvation 3.6).

“t= "end * ("stat - "end) g " decay (3.6)

Vardet som" antar vid tid t bestammer hur sannolikt det ar fér algoritmen att
slumpmassigt utforska i stallet for att tillampa policyfunktionen . Slumpmassigt
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