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1. Mở đầu
Phương pháp học tăng cường là một phương pháp phổ biến để giải các bài
toán quyết định Markov. Bài toán quyết định Markov có rất nhiều ứng dụng
trong các lĩnh vực kỹ thuật như lý thuyết quyết định, quy hoạch toán học, điều
khiển tối ưu, ... Trong phần này, chúng ta sẽ trình bày về quá trình quyết định
Markov trong đó tập trung vào các khái niệm của quá trình Markov có số bước
vô hạn và có số bước hữu hạn.
2. Bài toán quyết định markov
2.1. Phát biểu bài toán
Bài toán quyết định Markov là bài toán học từ các tác động để đạt được mục
đích. Người học và người ra quyết định được gọi là tác tử. Tất cả những gì mà
chúng tương tác với, bao gồm mọi thứ bên ngoài tác tử được gọi là môi trường.
Các tác động thực hiện một cách liên tục, tác tử lựa chọn các hành động, môi
trường đáp ứng lại các hành động đó và chuyển từ trạng thái hiện thời sang trạng
thái mới. Môi trường cũng đem lại các mục tiêu, các giá trị bằng số mà tác tử cố
gắng cực đại hoá qua thời gian. Một đặc tả hoàn thiện về môi trường được coi là
một “nhiệm vụ”, một thực thể của bài toán quyết định Markov.
Tóm lại, bài toán quyết định Markov liên quan đến lớp bài toán trong đó một
tác tử rút ra kết luận trong khi phân tích một chuỗi các hành động của nó cùng
với tín hiệu vô hướng được đưa ra bởi môi trường.
Trong khái niệm chung này có thể thấy hai đặc tính quan trọng:
• Tác tử tương tác với môi trường và cặp “Tác tử + Môi trường” tạo
thành một hệ thống động.
• Tín hiệu tăng cường, được nhận biết dựa vào mục tiêu, cho phép tác tử
thay đổi hành vi của nó.
Lược đồ tương tác tác tử-môi trường như sau:
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Hình 1.1: Mô hình tương tác giữa tác tử và môi trường
Trong lược đồ trên, tác tử và môi trường tác động lẫn nhau tại mỗi bước trong
chuỗi các bước thời gian rời rạc, t = 0, 1, 2, 3, …Tại mỗi bước thời gian t, tác tử
nhận một số biểu diễn về trạng thái của môi trường, st∈S, với S là tập các trạng
thái có thể, và trên đó lựa chọn một hành động at∈A(st), với A(st) là tập các hành
động có hiệu lực trong trạng thái st. Mỗi bước thời gian tiếp theo, tác tử nhận
một giá trị tăng cường rt+1∈R và tự nó tìm ra một trạng thái mới st+1.
Tại mỗi bước tác tử thực hiện ánh xạ từ các trạng thái đến các hành động có
thể lựa chọn. Phép ánh xạ này được gọi là chiến lược của tác tử, kí hiệu là πt với
πt(s,a) là xác suất thực hiện hành động at=a khi st=s. Như vậy, bài toán quyết
định Markov thực chất có thể được phát biểu như sau:
[image: ]
1.2 Các phần tử của bài toán quyết định markov
Dựa vào tác tử và môi trường, chúng ta có thể định nghĩa 4 phần tử con của
một bài toán quyết định Markov: chiến lược (policy), hàm phản hồi (reward
function), hàm giá trị (value function), và không bắt buộc, một mô hình về môi
trường.
Chiến lược định nghĩa cách thức tác tử học từ hành động tại thời điểm đưa ra.
Chiến lược là một ánh xạ từ tập các trạng thái của môi trường đến tập các hành
động được thực hiện khi môi trường ở trong các trạng thái đó. Nó tương ứng với tập các luật nhân quả trong lĩnh vực tâm lí học. Trong một số trường hợp, chiến
lược có thể là một hàm đơn giản hoặc một bảng tra cứu, trong những trường hợp
khác, nó có thể liên quan đến các tính toán mở rộng ví dụ như một tiến trình tìm
kiếm. Chiến lược là nhân của một tác tử với nhận thức rằng một mình nó đủ
quyết định hành động.
Hàm phản hồi định nghĩa mục tiêu trong bài toán quyết định Markov. Nó ánh
xạ mỗi trạng thái quan sát được (hoặc một cặp hành động-trạng thái) của môi
trường với một giá trị phản hồi để chỉ ra mong muốn thực chất về trạng thái đó.
Mục đích duy nhất của tác tử là cực đại hoá tổng giá trị phản hồi nó nhận được
trong suốt thời gian chạy. Hàm phản hồi định nghĩa sự kiện nào là tốt hay xấu
cho tác tử. Trong một hệ thống thuộc lĩnh vực sinh vật học, không phù hợp để
định nghĩa các giá trị phản hồi với niềm vui và sự đau đớn. Chúng là các đặc tính
tức thì và được định nghĩa là các vấn đề mà tác tử cần đối mặt. Như thế, hàm
phản hồi cần phải có khả năng thay đổi bởi tác tử. Tuy nhiên, nó có thể phục vụ
dưới dạng một yếu tố cơ bản để thay đổi chiến lược. Ví dụ, nếu hành động lựa
chọn bởi chiến lược được theo sau bởi một hàm phản hồi thấp, thì chiến lược có
thể được thay đổi để lựa chọn hành động khác thay thế trong tương lai.
Trong khi một hàm phản hồi chỉ ra cái gì là tốt cho một ý thức tức thì, một
hàm giá trị sẽ đặc tả cái gì là tốt trong suốt một giai đoạn thời gian. Nói cách
khác, giá trị của một trạng thái là tổng số các hàm phản hồi một tác tử có thể kỳ
vọng để tích luỹ trong tương lai, bắt đầu từ trạng thái đó. Trong khi các giá trị
phản hồi quyết định mong muốn thực chất tức thì về các trạng thái môi trường,
thì các hàm giá trị chỉ ra mong muốn trong cả quá trình về các trạng thái sau khi
đưa vào bản miêu tả các trạng thái tiếp theo, và các mục tiêu hiệu quả trong các
trạng thái đó. Ví dụ, một trạng thái có thể thường xuyên mang lại một hàm phản hồi tức thì thấp, nhưng vẫn có một hàm giá trị cao, vì nó thường được theo sau
bởi các trạng thái khác mà mang lại các giá trị phản hồi cao, hoặc ngược lại. Để
tạo ra các mô hình tương tự con người, các giá trị phản hồi giống như là sự hài
lòng (khi hàm phản hồi có giá trị lớn) và hình phạt (khi hàm phản hồi có giá trị
thấp), trong khi các hàm giá trị tương ứng với một sự phán đoán tinh tế hơn và
nhìn xa trông rộng hơn về việc chúng ta hài lòng hay không hài lòng như thế nào
khi môi trường ở trong một trạng thái riêng biệt. Biểu diễn theo cách này, chúng
ta kỳ vọng rằng các hàm giá trị rõ ràng là một ý tưởng khuôn mẫu thân thiện và
căn bản.
Các hàm phản hồi là trong một ngữ cảnh chính, trong khi các hàm giá trị, như
là các tiên đoán của các giá trị phản hồi, là nhân tố thứ hai. Không có các giá trị
phản hồi thì sẽ không có các hàm giá trị. Mục đích duy nhất của việc ước lượng
các hàm giá trị là để đạt được các giá trị phản hồi lớn hơn. Tuy nhiên, chính các
hàm giá trị là đối tượng mà chúng ta đề cập đến nhiều nhất khi ra quyết định và
đánh giá quyết định. Việc lựa chọn quyết định dựa trên sự phán đoán về hàm giá
trị. Chúng ta tìm kiếm các hành động mà đem lại các trạng thái với giá trị lớn
nhất, chứ không phải là các phản hồi lớn nhất, bởi vì các hành động này chứa số
lượng phản hồi lớn nhất cho chúng ta trong cả giai đoạn. Trong ra quyết định và
lập kế hoạch, con số được kế thừa được gọi là “giá trị” là một đối tượng mà
chúng ta quan tâm nhiều nhất. Thật không may, việc xác định giá trị khó hơn
nhiều so với xác định giá trị phản hồi. Các giá trị phản hồi về cơ bản được đưa ra
trực tiếp bởi môi trường, nhưng các hàm giá trị cần phải được ước lượng và ước
lượng lại từ chuỗi các quan sát tác tử có được qua toàn bộ thời gian sống của nó.
Thực tế, thành phần quan trọng nhất của tất cả các thuật toán học tăng cường là
một phương pháp để ước lượng các hàm giá trị một cách hiệu quả nhất. Vai trò trung tâm của phép ước lượng hàm giá trị có thể xem là điều quan trọng nhất mà
chúng ta học về phương pháp học tăng cường trong suốt các thập kỷ gần đây.
Mặc dù hầu hết các phương pháp học tăng cường được xem xét tuân theo cấu
trúc xung quanh việc ước lượng các hàm giá trị, tuy nhiên đây cũng không phải
là nhân tố bắt buộc để giải quyết được các bài toán quyết định Markov. Ví dụ, có
thể sử dụng các phương pháp tìm kiếm như các thuật toán phát sinh, lập trình
phát sinh, huấn luyện tái tạo và các phương pháp tối ưu hoá chức năng khác
được sử dụng để giải quyết các bài toán quyết định Markov. Các phương pháp
này tìm kiếm trực tiếp trong không gian các chiến lược mà không phải sử dụng
các hàm giá trị. Chúng ta gọi đây là “các phương pháp tiến hoá” bởi vì hoạt động
của chúng tương tự như cách mà phép tiến hoá sinh vật học tạo ra các sinh vật
với các hành động có kỹ năng thậm chí khi chúng không học trong suốt chu kỳ
sống cá thể của chúng. Nếu không gian các chiến lược là đủ nhỏ hoặc có thể định
cấu trúc, nhờ đó các chiến lược tốt là phổ biến hoặc dễ tìm kiếm, thì các phương
pháp “tiến hoá” có thể hiệu quả. Ngoài ra, các phương pháp “tiến hoá” có ưu
điểm trong những bài toán ở đó tác tử học không thể phán đoán chính xác trạng
thái của môi trường.
Tuy nhiên, những gì chúng ta đề cập đến phương pháp học tăng cường liên
quan đến việc học trong quá trình tương tác với môi trường, do đó các phương
pháp tiến hoá không thực hiện được. Chúng ta tin tưởng rằng các phương pháp
có khả năng nắm bắt những ưu điểm trong tác động thuộc hành vi có thể hiệu
quả hơn là các phương pháp tiến hoá trong nhiều tình huống. Các phương pháp
tiến hoá bỏ qua rất nhiều cấu trúc có ích của bài toán quyết định Markov: chúng
không sử dụng một thực tế rằng chiến lược mà chúng đang tìm kiếm là một hàm
từ các trạng thái đến hành động., chúng không chú ý đến trạng thái nào cá thể trải qua trong suốt chu kỳ sống hoặc hành động nào nó lựa chọn. Trong một số
trường hợp, thông tin này có thể là sai lạc (ví dụ, khi các trạng thái không được
quan sát), nhưng thường xuyên hơn, nó có thể cho phép tìm kiếm hiệu quả hơn.
Mặc dù việc “học” và “tiến hoá” chia sẻ nhiều đặc tính và có thể kết hợp cùng
với nhau, như chúng thực hiện trong tự nhiên, chúng ta không xem xét các
phương pháp tiến hoá đặc biệt là trong các bài toán quyết định Markov. Một
cách đơn giản trong tài liệu này khi chúng ta sử dụng thuật ngữ “học tăng
cường”, chúng ta không bao gồm các phương pháp tiến hoá.
Phần tử thứ 4 và cũng là phần tử cuối cùng của bài toán quyết định Markov
đó là mô hình của môi trường. Đây là đối tượng để bắt chước hành vi của môi
trường. Ví dụ, khi đưa ra một trạng thái và hành động, mô hình có thể dự đoán
tổng hợp trạng thái tiếp theo và giá trị phản hồi tiếp theo. Các mô hình được sử
dụng để lập kế hoạch, nhờ đó chúng ta dự định cho quyết định bất kỳ trên một
tiến trình của hành động bằng cách xem xét các tình huống trong tương lai có thể
xảy ra trước khi chúng có kinh nghiệm thực sự. Sự hợp nhất giữa các mô hình và
kế hoạch trong các hệ thống học tăng cường là một phát triển mới. Các hệ thống
học tăng cường ban đầu là những người học “thử và lỗi”, với cách tiếp cận này
những gì chúng thực hiện được xem như là đối lập với kế hoạch. Tuy nhiên,
ngày càng rõ ràng rằng các phương pháp học tăng cường có liên quan gần gũi
với các phương pháp quy hoạch động, trong đó cũng sử dụng các mô hình và
chúng cũng lần lượt có liên quan gần gũi với các phương pháp lập kế hoạch
không gian trạng thái. Các phương pháp học tăng cường hiện đại mở rộng sự
phân bố từ học thử và lỗi mức thấp sang việc lập kế hoạch có tính thảo luận mức
cao.
2.2.1 Hàm phản hồi
Mục đích của tác tử là cực đại hoá các mục tiêu được tích luỹ trong tương lai.
Hàm phản hồi R(t) được biểu diễn dưới dạng hàm số đối với các mục tiêu. Trong
các bài toán quyết định Markov, hàm phản hồi sử dụng biểu thức dạng tổng. Các
nhà nghiên cứu đã tìm ra ba biểu diễn thường được sử dụng của hàm phản hồi:
Trong các bài toán số bước hữu hạn 
Với những bài toán này ta có một số hữu hạn các bước trong tương lai. Sẽ tồn
tại một trạng thái kết thúc và một chuỗi các hành động giữa trạng thái đầu tiên và
trạng thái kết thúc được gọi là một giai đoạn.
Ta có:
[image: ]
Trong đó K là số các bước trước trạng thái kết thúc
Trong các bài toán số bước vô hạn
Với những bài toán này ta có chuỗi các hành động là vô hạn. Một hệ số suy
giảm γ, 0≤γ≤1 được đưa ra và hàm phản hồi được biểu diễn dưới dạng tổng của
các giá trị mục tiêu giảm dần:
[image: ]
Hệ số γ cho phép xác định mức độ ảnh hưởng của những bước chuyển trạng
thái tiếp theo đến giá trị phản hồi tại thời điểm đang xét. Giá trị của γ cho phép
điều chỉnh giai đoạn tác tử lấy các hàm tăng cường. Nếu γ = 0, thì tác tử chỉ xem
xét mục tiêu gần nhất, giá trị γ càng gần với 1 thì tác tử sẽ quan tâm đến các mục
tiêu xa hơn trong tương lai. Như vậy, thực chất bài toán quyết định Markov trong trường hợp này chính là việc lựa chọn các hành động để làm cực đại biểu thức R:
R = r0+γr1+γ2r2+… với 0<γ<1.
Như trong hình vẽ minh hoạ sau:
[image: ]
Hình 1.2: Mô hình tương tác giữa tác tử và môi trường trong bài toán có số
bước vô hạn
Trong các bài toán số bước vô hạn mà hàm phản hồi không hội tụ
Trường hợp này xảy ra khi γ = 1. Giá trị trung bình của hàm phản hồi trên
một bước thực hiện có thể hội tụ khi số bước tiến tới vô hạn. Trong trường hợp
này hàm phản hồi được xác định bằng cách lấy trung bình của các giá trị tăng
cường trong tương lai:
[image: ]
2.2.2. Hàm giá trị
Trong mọi trạng thái st, một tác tử lựa chọn một hành động dựa theo một
chiến lược điều khiển, π: at = π(st). Hàm giá trị tại một trạng thái của hệ thống
được tính bằng kỳ vọng toán học của hàm phản hồi theo thời gian. Hàm giá trị là
hàm của trạng thái và xác định mức độ thích hợp của chiến lược điều khiển π đối với tác tử khi hệ thống đang ở trạng thái s. Hàm giá trị của trạng thái s trong
chiến lược π được tính như sau:
Vπ (s) = Eπ {Rt | st = s}
Bài toán tối ưu bao gồm việc xác định chiến lược điều khiển π* sao cho hàm giá trị của trạng thái hệ thống đạt cực đại sau một số vô hạn hoặc hữu hạn các bước.
π* = {π0(s0), π1(s1),…, πN-1(sN-1)}
Đối với bài toán có số bước vô hạn ta có hàm giá trị trạng thái:
[image: ]
Sử dụng các phép biến đổi:
[image: ]
Như vậy, hàm Vπ(s) có thể được viết lại một cách đệ qui như sau:
[image: ]
Hay:
[image: A black and white image of letters

Description automatically generated]
Với
Pss'a là xác xuất để chuyển từ trạng thái s sang s’ khi áp dụng hành động a.
Chúng ta có thể tính hàm Vπ(s) ngoại tuyến nếu biết trạng thái bắt đầu và xác
suất mọi phép chuyển đổi theo mô hình. Vấn đề đặt ra là sau đó giải quyết hệ
thống các phương trình tuyến tính trong công thức (*). Chúng ta biết rằng tồn tại
một chiến lược tối ưu, kí hiệu π*, được định nghĩa như sau:
Vπ*(s) ≥ Vπ(s)
[image: ]
Để đơn giản chúng ta viết V* = Vπ*. Hàm giá trị tối ưu của một trạng thái
tương ứng với chiến lược tối ưu là:
[image: ]
Đây là phương trình tối ưu Bellman (hoặc phương trình của quy hoạch động).
Tóm lại Vπ là hàm giá trị trạng thái cho chiến lược π. Giá trị của trạng thái
kết thúc thường bằng 0. Tương tự, định nghĩa Qπ(s,a) là giá trị của việc thực hiện
hành động a trong trạng thái s dưới chiến lược điều khiển π, được tính bằng kỳ
vọng toán học của hàm phản hồi bắt đầu từ trạng thái s, thực hiện hành động a
trong chiến lược π:
[image: ]
Qπ được gọi là hàm giá trị hành động cho chiến lược π. Và các hàm giá trị
Vπ, Qπ có thể được ước lượng từ kinh nghiệm.
2.3. Cấu trúc toán học của bài toán quyết định Markov
Trước hết chúng ta xem xét khái niệm “Thuộc tính Markov” được đưa ra
trong các bài toán quyết định. Trong bài toán quyết định, tác tử ra quyết định do
một tín hiệu từ môi trường gọi là trạng thái của môi trường. Chúng ta định nghĩa
thuộc tính môi trường và các tính hiệu trạng thái của chúng là thuộc tính
Markov.
Trạng thái được hiểu là bất cứ thông tin gì có ích với tác tử, giả thiết trạng
thái được đưa ra bởi một số hệ thống tiền xử lý của môi trường. Chúng ta sẽ định
nghĩa thuộc tính Markov cho bài toán quyết định. Để đơn giản biểu thức toán
học, chúng ta giả sử tập các trạng thái và các mục tiêu là hữu hạn. Quan sát cách
thức một môi trường tổng quát có thể đáp ứng tại thời điểm t+1 đối với hành
động được thực hiện tại thời điểm t. Trong hầu hết các trường hợp, nguyên nhân
của sự đáp ứng này có thể phụ thuộc vào mọi thứ đã xảy ra trước đó. Khi đó biến động của môi trường có thể được định nghĩa bằng cách đặc tả xác suất phân bố
khả năng như sau:
[image: ]
với mọi s’, r và mọi giá trị có thể của các sự kiện trước st, at, rt, …, r1, s0, a0.
Nếu tín hiệu trạng thái có thuộc tính Markov thì đáp ứng của môi trường tại
thời điểm t+1 chỉ phụ thuộc vào trạng thái và hành động tại thời điểm t, trong
trường hợp này, biến động của môi trường được thể hiện như sau:
[image: ]
với mọi s’, r, st, at.
Nói cách khác, một tín hiệu trạng thái có thuộc tính Markov và là một trạng
thái Markov khi và chỉ khi giá trị ở hai biểu thức trên bằng nhau với mọi s’, r và
st, at, rt, …, r1, s0, a0. Trong trường hợp này môi trường cũng được gọi là có thuộc
tính Markov.
Nếu một môi trường có thuộc tính Markov thì biến động tại mỗi bước của nó
sẽ cho phép dự đoán trạng thái và mục tiêu kỳ vọng tiếp được đưa ra từ trạng
thái và hành động hiện tại. Bằng cách lặp phương trình này, chúng ta có thể dự
đoán tất cả các trạng thái và mục tiêu kỳ vọng trong tương lai mà chỉ với kiến
thức từ trạng thái hiện tại trong thời điểm hiện tại. Các trạng thái Markov cung
cấp khả năng tốt nhất cho việc lựa chọn hành động, khi đó chiến lược tốt nhất
cho việc lựa chọn hành động sẽ là hàm của một trạng thái Markov.
Nhiều trường hợp trong học tăng cường khi tín hiệu trạng thái không có thuộc
tính Markov, chúng ta cũng sẽ xấp xỉ trạng thái này thành trạng thái Markov vì
chúng ta luôn mong muốn trạng thái là tốt để dự đoán hàm mục tiêu cũng như
việc lựa chọn hành động trong tương lai. Với tất cả những lý do đó, cách tốt nhất
là xem trạng thái tại mỗi bước thời gian như là một xấp xỉ của trạng thái Markov
mặc dù nó không hoàn toàn thoả mãn thuộc tính Markov.
Thuộc tính Markov là rất quan trọng trong các bài toán quyết định vì các
quyết định và các giá trị được giả thiết chỉ là hàm phụ thuộc vào trạng thái hiện
tại. Giả thiết này không có nghĩa là áp dụng hoàn toàn cho mọi tình huống học
tăng cường kể cả những tình huống không thoả mãn Markov. Tuy nhiên lý
thuyết phát triển cho các thuộc tính Markov vẫn giúp chúng ta có thể hiểu được
hành vi của các giải thuật học tăng cường và các giải thuật thì vẫn có thể áp dụng
thành công cho mọi nhiệm vụ với các trạng thái không thoả mãn Markov. Kiến
thức về lý thuyết Markov là cơ sở nền tảng để mở rộng trong những trường hợp
phức tạp hơn kể cả những trường hợp không thoả mãn thuộc tính Markov.
Với giả thiết như vậy, tương tác giữa tác tử và môi trường có thể được mô
hình dưới dạng bài toán quyết định Markov. Việc tìm kiếm sách lược điều khiển
tối ưu trong các bài toán quyết định Markov tương ứng với những tiêu chí tối ưu
khác nhau dẫn tới việc xây dựng các phương trình tối ưu Bellman và các thuật
toán quy hoạch động. Thông thường, quy hoạch động là phương pháp giải các
phương trình tối ưu Bellman khi biết các thuộc tính thống kê của môi trường.
Khác với quy hoạch động, phương pháp học tăng cường tìm kiếm trực tiếp các
chiến lược quyết định tối ưu từ các giá trị phản hồi thu nhận được trong các quá
trình tương tác với môi trường và trạng thái của môi trường.
Bài toán quyết định Markov bao gồm một tập các trạng thái (s1,s2,…,sn) và
một tập các hành động (a1,a2,…,an). Mỗi trạng thái có một giá trị mục tiêu
(r1,r2,…,rn). Trong bài toán quyết định Markov, các phép chuyển đổi từ trạng thái
i sang trạng thái j chỉ phụ thuộc vào các hành động có thể tại trạng thái i. Hàm đo
khả năng chuyển đổi hay còn gọi là xác suất của phép chuyển đổi được biểu diễn
như sau:
Pkij = (tiếp theo = sj | hiện tại = si và thực hiện hành động ak)
Tại mỗi bước, hệ thống sẽ thực hiện các công việc như sau:
0) Giả sử trạng thái hiện tại là si
1) Giá trị phản hồi ri
2) Lựa chọn hành động ak
3) Chuyển đến trạng thái sj với khả năng Pijk
4) Tất cả các giá trị phản hồi trong tương lai được biểu diễn theo hệ số suy
giảm γ
Mục tiêu của bài toán quyết định Markov là với mọi trạng thái bắt đầu, tìm ra
một chiến lược tốt nhất (một chuỗi các hành động) để cực đại hoá giá trị phản
hồi
3. Phương pháp học tăng cường
3.1. Ý tưởng chung
Có hai phương pháp thường được sử dụng để giải các bài toán quyết định đó
là tìm kiếm trong không gian chiến lược và tìm kiếm trong không gian hàm giá
trị hay còn gọi là “phép lặp chiến lược” và “phép lặp giá trị”. Hai phương pháp
này chính là các giải thuật học tăng cường đặc trưng. Ngoài ra còn xuất hiện một
phương pháp lai giữa hai phương pháp trên: Actor-Critic learning.
Cơ chế chung của phép lặp chiến lược và phép lặp giá trị như sau:
· Phép lặp chiến lược
Ý tưởng là ở chỗ, bắt đầu từ một chiến lược bất kỳ π và cải thiện nó sử dụng
Vπ để có một chiến lược tốt hơn π’. Chúng ta sau đó có thể tính Vπ’ và cải thiện
nó với một chiến lược tốt hơn nữa π’’,…Kết quả của tiến trình lặp này, chúng ta
có thể đạt được một chuỗi các bước cải thiện chiến lược và các hàm giá trị.
Thuật toán lặp chiến lược:
(a) Bắt đầu với một chiến lược bất kỳ π.
(b) Lặp
Đánh giá chiến lược π.
Cải tiến chiến lược tại mỗi trạng thái.
Đến tận khi chiến lược không có khả năng thay đổi.
Trong thuật toán lặp chiến lược ở trên có đề cập đến một số khái niệm liên
quan đó là đánh giá chiến lược và cải tiến chiến lược.
Đánh giá chiến lược
Chính là quá trình tính toán hàm giá trị trạng thái Vπ cho một chiến lược π bất
kỳ. Nó được biết đến là phương trình Bellman:
[image: A close-up of symbols

Description automatically generated]
Đây là một hệ thống các phương trình tuyến tính đồng thời. Lời giải của nó
không quá phức tạp và có thể tìm được bằng cách sử dụng một trong các phương
pháp giải hệ thống các phương trình tuyến tính. Lời giải có thể tìm được bằng
việc tạo ra một chuỗi các hàm giá trị xấp xỉ V0,V1,V2,…
Xấp xỉ khởi tạo V0 được chọn ngẫu nhiên. Nếu có một trạng thái kết thúc nó
sẽ nhận giá trị 0. Mỗi xấp xỉ thành công đạt được bằng cách sử dụng phương
trình Bellman cho Vπ như là một luật cập nhật:
[image: A black symbol with white text

Description automatically generated]
Bước lặp kết thúc khi độ lệch cực đại giữa hai hàm giá trị thành công nhỏ hơn
một giá trị đủ nhỏ ε.
· Phép lặp giá trị
Trong phương pháp này, chúng ta không cố gắng quyết định chiến lược một
cách rõ ràng, mà sẽ quyết định hành động có giá trị tối ưu cho mọi trạng thái.
Thuật toán lặp giá trị sinh ra từ dạng đệ qui của hàm giá trị trạng thái tối ưu
Bellman. Phương trình chi phối thuật toán lặp giá trị như sau:
[image: A close up of a number

Description automatically generated]
Người ta đã chứng minh được rằng giải thuật này hội tụ tại một số hữu hạn
các bước lặp để đạt tới đích là chiến lược tối ưu, chuỗi {Vk} hội tụ đến giá trị
trạng thái tối ưu V*. Phép lặp giá trị kết hợp một cách hiệu quả cả việc đánh giá
chiến lược và cải thiện chiến lược.
Thuật toán lặp giá trị
(a) Khởi tạo V ngẫu nhiên cho mọi trạng thái
(b) Lặp
Với mỗi trạng thái s:
[image: ]
Đến tận khi Độ lệch cực đại giữa hai hàm giá trị thành công nhỏ hơn một
giá trị đủ nhỏ ε
(c) Đầu ra: Một chiến lược π sao cho
[image: ]
Kiến trúc của các thuật toán dựa trên lặp giá trị được biểu diễn trong hình sau:
[image: A diagram of a company

Description automatically generated]
Hình 1.3: Kiến trúc của thuật toán lặp giá trị
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