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Περίληψη

Στις µέρες µας, η ανάπτυξη των Κοινωνικών και Συναισθηµατικών ικανοτήτων των µαθη-
τών είναι Ϲωτικής σηµασίας λόγω του σηµαντικού µέρους του χρόνου που περνούν στο σχο-
λείο κατά την διάρκεια ευαίσθητων περιόδων ανάπτυξης της συναισθηµατικής νοηµοσύνης
τους. Οι κοινωνικο-συναισθηµατικές δεξιότητες ϐοηθούν τους µαθητές να διαχειρίζονται µε
επιτυχία την καθηµερινή τους Ϲωή ϐελτιώνοντας τις µαθησιακές και κοινωνικές δυσκολίες
τους . Αυτό προτρέπει στην δηµιουργία εργαλείων που ϑα ϐοηθούν τους καθηγητές να ο-
λοκληρώνουν δραστηριότητες κοινωνικής και συναισθηµατικής µάθησης και να αξιολογούν
τον αντίκτυπο που επιτυγχάνεται. Ως εκ τούτου, για την αντιµετώπιση των προαναφερθείσων
αναγκών, ο συνδυασµός συστηµάτων συστάσεων µε τεχνικές µηχανικής µάθησης µπορε-
ί να αποδειχθεί ευεργετικός στη δηµιουργία έξυπνων και αυτο-εκπαιδευτικών εργαλείων,
ικανών να προτείνουν δραστηριότητες που εστιάζουν στις κοινωνικές και συναισθηµατικές
ανάγκες των εκπαιδευτικών οµάδων. Ειδικότερα, τα συστήµατα συστάσεων που ϐασίζονται
στην Ενισχυτική Μάθηση (RL) έχουν γίνει ένα αναδυόµενο ερευνητικό ϑέµα τα τελευταία
χρόνια. Το γεγονός ότι η ϐαθιά ενισχυτική µάθηση αξιοποιεί τη ικανότητα µάθησης των
ϐαθιών νευρωνικών δικτύων για την αντιµετώπιση προβληµάτων, που ήταν πολύ περίπλοκα
για τις κλασικές τεχνικές RL, οδηγεί στην ανάπτυξη ϐελτιωµένων διαδραστικών συστηµάτων
συστάσεων. Στο τρέχον χειρόγραφο, περιγράφουµε λεπτοµερώς ένα σύστηµα συστάσεων ϐα-
σισµένο σε RL που στοχεύει στην σύσταση εκπαιδευτικών δραστηριοτήτων στους δασκάλους,
προκειµένου να ϐελτιώσει τις κοινωνικο-συναισθηµατικές ικανότητες των µαθητών, αξιοποι-
ώντας τους αλγόριθµους Deep RL. Στη συνέχεια, παρουσιάζουµε τα αποτελέσµατα εκπαίδευ-
σης και αξιολόγησης αυτού του διαδραστικού συστήµατος συστάσεων, που παράγονται από
την εφαρµογή αλγορίθµων Deep RL, όπως Advantage Actor to Critic, Trust Region Policy
Optimization και Proximal Policy Optimization.

Λέξεις Κλειδιά

Σύστηµα σύστασης, Μηχανική Μάθηση, Βαθιά Ενισχυτική Μάθηση, Αλγόριθµοι ενι-
σχυτικής µάθησης, Policy Gradient µέθοδοι, Εκπαιδευση, Κοινωνικές και Συναισθηµατικές
ικανότητες
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Abstract

Nowadays, the development of Social and Emotional competences of students is vital
due to the significant portion of time they spend in school during sensitive periods of
brain development. Socio-emotional skills help students successfully manage everyday
life by improving their learning and social outcomes. This prompts for tools to help tu-
tors in accomplishing social and emotional learning activities and evaluating the impact
achieved. Therefore, to address the aforementioned needs, the combination of recom-
mendation systems with machine learning techniques can prove beneficial in creating
intelligent and self-learning tools capable of recommending activities focusing on the so-
cial and emotional needs of educational groups. In particular, Reinforcement Learning
(RL) based recommender systems have become an emerging research topic in recent years.
The fact that deep reinforcement learning leverages the learning capacity of deep neural
networks to tackle problems that were too complex for classic RL techniques lead to the
development of enhanced interactive recommender systems. In the current manuscript,
we detail an RL based recommender system that aims to recommend educational activi-
ties to teachers, in order to improve the social-emotional competences of students, taking
advantage of Deep RL algorithms. Then, we present the results of training and evalua-
tion of this interactive recommendation system, produced by the implementation of Deep
RL algorithms, such as Advantage Actor to Critic, Trust Region Policy Optimization and
Proximal Policy Optimization.

Keywords

Recommendation systems, Machine Learning, Deep Reinforcement Learning, Rein-
forcement Learning (RL) based recommender systems,Reinforcement Learning algorithms,
Policy Gradient methods, Education, Social and Emotional competences
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Αντικείµενο της διπλωµατικής

Στις µέρες µας, η ανάπτυξη τόσο των κοινωνικών όσο και των συναισθηµατικών ικανο-
τήτων των µαθητών είναι µια απο τις πιο ενδιαφέρουσες προκλήσεις που καλούνται

να αντιµετωπίσουν οι καθηγητές µιας εκπαιδευτικής οµάδάς. Η ϐελτίωση αυτών των ικανο-
τήτων τόσο των µαθητών όσο και των καθηγητών µπορεί να επιφέρει αποτελέσµατα σωστής
µάθησης και κοινωνικής αλληλεπίδρασης, όπως επίλυση προβληµάτων, δηµιουργία καλού
και ϑετικού κλίµατος αλληλεπιδράσεων στην τάξη, διαχείριση άγχους και πρόληψη σοβαρών
προβληµάτων συµπεριφοράς σε νεότερες ηλικίες. ΄Εχουν γίνει προσπάθειες µε το πέρα-
σµα των χρόνων να συµπεριληφθούν εκπαιδευτικές δραστηριότητες και παρόλ΄ αυτά µέχρι
και σήµερα χρειάζονται περαιτέρω ϐελτίωση αυτές οι ικανότητες. Επιπλέον η υιοθέτηση
και διεξαγωγή τέτοιου είδους δραστηριοτήτων δεν είναι τόσο απλή, λόγω της απουσίας α-
ξιολογήµενου υλικού και της ανεπαρκούς τεχνογνωσίας(σε ορισµένες περιπτώσεις) απο την
πλευρά των εκπαιδευτικών. Ειδικότερα τα τελευταία 2 χρόνια, µε την έξαρση της πανδη-
µίας, δεν µπορούσαν να αναπτυχθούν δραστηριότητες µε ϕυσική παρουσία, µε αποτελέσµα
να είναι υπαρκτή η ανάγκη αντιµετώπισης τέτοιου είδους προβληµάτων, που απαιτούν µια
διαδικτυακή επικοινωνία µεταξύ µαθητών και δασκάλων.

Εποµένως, ύπαρχει ανάγκη ανάπτυξης εργαλείων που στοχεύουν στη διευκόλυνση των
δασκάλων να πραγµατοποιήσουν εκπαιδευτικές δραστηριότητες που µπορούν να ϐελτιώσουν
τα κοινωνικά και συναισθηµατικά χαρακτηριστικά των µαθητών τους, καθώς την αξιολόγηση
τους σε ατοµικό επίπεδο. Ειδικά στην τωρινή εποχή, µε την ανάπτυξη της τεχνολογίας, η
µηχανική µάθηση µπορεί να υποβοήθησει και αυτόν τον τοµέα και να συνδράµει σηµαντικά
σε καθηµερίνα προβλήµατα της εκπαιδευτικής διαδικασίας. Προς αυτή την κατεύθυνση, η
εκµετάλλευση των τεχνολογικών λύσεων που προτείνονται απο τα συστήµατα σύστασης και
τη µηχανική µάθηση ϕαινεται τροµέρα υποσχόµενη. Ο συνδυασµός αυτών των δύο τεχνο-
λογίων µπορεί να προσφέρει στοχευµένες συστάσεις για τη ϐελτίωση των κοινωνικών και των
συναισθηµατικών ικανοτήτων των µαθητών και να εντοπίσει τις ανάγκες µιας εκπαιδευτικής
οµάδας. Η ανάπτυξη ενός συστήµατος σύσταση, υποβοηθούµενο απο τεχνικές µηχανικής
µάθησης, µπορεί να αποτελέσει ένα εργαλείο ουσιώδους σηµασίας για τους καθηγητές.

Πιο συγκεκριµένα, το είδος της µηχανικής µάθησης που µπορεί να συνδυαστεί µε τα συ-
στήµατα σύστασης, είναι η Ενισχυτική Μάθηση. Ειδικά, τα τελευταία χρόνια, η ενισχυτική
µάθηση χρησιµοποιείται σε διάφορους τοµείς και έχει γίνει ευρέως γνωστή. Αξιοποιώντας
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λοιπόν τις τεχνικές της ενισχυτικής µάθησης, η δυναµική της αλληλεπίδρασης των µαθητών
µεταξύ τους µπορεί να µοντελοποιηθει, να παρακολουθηθεί και να αξιολογηθεί και να προτα-
ϑούν οι ανάλογες δραστηριότητες που στοχεύουν στη ϐελτίωση και εξέλιξη της εκπαιδευτικής
οµάδας, ϐάσει των κοινωνικών και συναισθηµατικών ικανοτήτων της. Στη συγκεκριµένη δι-
πλωµατική εργασία, περιγράφεται λεπτοµερώς ένα περιβάλλον για ένα σύστηµα σύστασης
µε τη ϐοήθεια της ενισχυτικής µάθησης, το οποίο είναι ικανό να παρέχει συστάσεις στους
καθηγητές.

Το πρωταρχικό λοιπόν ϐήµα για την ανάπτυξη συστηµάτων σύστασης που αποσκοπούν
στην ενίσχυση των κοινωνικών και εκπαιδευτικών ικανοτήτων µιας εκπαιδευτικής οµάδας
αφορά την οµοιογένεια που πρέπει να υπάρχει στην αναπαράσταση των πληροφοριών που
συλλέγονται µε ϐάση την υιοθέτηση και την προσαρµογή µοντέλων Συναισθηµατικής Νοη-
µοσύνης. Με τον όρο της Συναισθηµατικής Νοηµοσύνης αναφερόµαστε στην ικανότητα των
άτοµων να µπορούν να αναγνωρίσουν τα δικά τους συναισθήµατα αλλά και τα συναισθήµατα
των άλλων ανθρώπων, να διακρίνουν τα διαφορετικά συναισθήµατα και να τα κατηγοροποιο-
ύν κατάλληλα, να χρησιµοποιούν πληροφορίες ϐάσει της συναισθηµατικής τους νοηµοσύνης
για να καθοδηγούν τη σκέψη τους και τη συµπεριφορά τους και να διαχειρίζονται τα συναι-
σθήµατα τους για να µπορούν να προσαρµοστούν στο περιβάλλον τους ή να επιτύχουν τους
στόχους τους [13].

Τα τρία κύρια µοντέλα προς εξέταση είναι το µοντέλο της ικανότητας [14], το µικτό µο-
ντέλο [15] και το µοντέλο των χαρακτηριστικών [16]. Σε όλες τις περιπτώσεις, ο ορισµός της
Συναισθηµατικής Νοηµοσύνης και η διασύνδεση των δεικτών της µε συγκεκριµένες συναι-
σθηµατικές ικανότητες (είτε διδάσκονται είτε ϐελτιώνονται µε εκπαιδευτικές δραστηριότητες)
δεν ειναι αυστήρος, συγκεκριµένος ή τυποποιηµένος.

Το µοντέλο ϐασισµένο στο [10] εκφράζει τις συναισθηµατικές ικανότητες ως ενα σύνολο
απο ικανότητες µικρής κλίµακας που µπορούν να αξιολογηθούν και παρέχει κατέπέκταση
µια πολύ ενδιαφέρουσα οπτική για τη µοντελοποίηση του προβλήµατος.

1.2 Οργάνωση του τόµου

Η εργασία αυτή είναι οργανωµένη σε 6 κεφάλαια : Στο Κεφάλαιο 2 δίνεται το ϑεωρητι-
κό υπόβαθρο των ϐασικών τεχνολογιών που σχετίζονται µε τη διπλωµατική αυτή. Αρχικά
περιγράφονται τα συστήµατα σύστασης στην εκπαίδευση και µε τη χρήση της µηχανικής
µάθησης και πιο συγκεκριµένα της ενισχυτικής µάθησης και στη συνέχεια περίγραφονται οι
αλγόριθµοι που χρησιµοποιούνται στο πλαίσιο της διπλωµατικής εργασίας.Στο Κεφάλαιο 3
περιγράφεται η σχεδίαση του διαδραστικού συστήµατος σύστασης και έπειτα στο Κεφάλαιο
4 παρουσιάζονται λεπτοµερώς τα εργαλεία που χρησιµοποιούνται και πιο τεχνικές λεπτο-
µέρειες υλοποίησης του συστήµατος σύστασης ϐάσει αυτών των εργαλείων. Στο Κεφάλαιο
5 παρουσιάζεται η µεθοδολογία που ακολουθείται και τα αποτελέσµατα που προκύπτουν.
Τέλος, κλέινοντας, στο Κεφάλαιο 6 παρουσιάζονται τα συµπεράσµατα που προκύπτουν και
οι µελλοντικές επεκτάσεις της διπλωµατικής εργασίας.
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Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται αναλυτικά η ϑεωρητική προσέγγιση της συγκεκρι-
µένης εργασίας, δηλαδή την διαφορά ανάµεσα στα διαδραστικά και µη συστήµατα

σύστασης. Με τον όρο διαδραστικά, όπως προαναφέρεται, εννοούµε µε την ϐοήθεια της
µηχανικής µάθησης και το είδος των αλγορίθµων που χρησιµοποιήθηκαν.

2.1 Συστήµατα Σύστασης

Τις τελευταίες δεκαετίες, µε την συνεχή άνοδο υπηρεσιών όπως το Youtube, το Netflix
και παρόµοιες διαδικτυακές υπηρεσίες, τα συστήµατα συστάσεων έχουν κυριαρχήσει όλοένα
και περισσότερο στη Ϲωή µας. Απο τη διαδικτυακή διαφήµιση (σύσταση του κατάλληλου
περιεχοµένου στους χρήστες, ϐάσει των προτιµήσεων τους) µέχρι το διαδικτυακό εµπόριο
(σύσταση άρθρων σε αγοραστές, ϐάσει των ενδιαφερόντων τους), τα συστήµατα συστάσεων
ειναι πλέον κυρίαρχα στην καθηµερινή διαδικτυακή Ϲωή µας.

2.1.1 Μεθοδοι συστηµάτων σύστασης

Η παραδοσιακή αυτή εκδοχή των συστηµάτων συστάσεων κατηγοροποιείται σε 3 µε-
ϑόδους : content-based, collaborative filtering and hybrid systems[17] [18]. Οι Collabora-
tive filtering µέθοδοι είναι εκείνες οι οποίες ϐασίζονται σε παλιότερες αλληλεπιδράσεις µετα-
ξύ χρηστών και αντικειµένων, αναγνωρίζουν οµοιότητες µεταξύ των χρηστών και συστήνουν
νέα αντικείµενα ϐάσει των οµοιοτήτων απο παρόµοιους χρήστες. Σε αντίθεση, οι Content-
based µέθοδοι εισάγουν επιπρόσθετη πληροφορία για τους χρήστες και τα αντικείµενα και
συνεπώς οι συστάσεις πραγµατοποιούνται ϐάσει των χαρακτηριστικών που προσδιορίζουν
τους χρήστες χρησιµοποιώντας παράλληλα πληροφορία απο το περιεχόµενο των παλιότερων
αξιολογηµένων αντικειµένων. Ο συνδυασµός των δύο παραπάνω µεθόδων αποτελεί την 3η
µέθοδο, δηλαδή το hybrid system, η οποία επιλέγει τους καλύτερους αλγόριθµους µε σκοπό
την επίτευξη καλύτερης αποδοτικότητας και την αποφυγή περιορισµένων που εισάγει ο κάθε
αλγόριθµος απο µόνος του.
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Σχήµα 2.1: Κατηγορίες µεθόδων συστηµάτων σύστασης [1]

2.1.2 Συστήµατα σύστασης στην εκπαίδευση

Παρόλο που τα συστήµατα σύστασης χρησιµοποιούνται ευρέως στο τοµέα του e-commerce,
εγκειται η ανάγκη εφαρµογής τους σε τελείως διαφορετικούς τοµείς, όπως η εκπαίδευση. Ο
ϱόλος τους στην εκπαίδευση ειναι ουσιώδης, µιας και µπορεί να ϑεωρηθεί ως ενα εργαλείο
του διδάσκοντα για να ϐελτιωθεί η εκπαιδευτική διαδικασία και προταθούν κατάλληλες δρα-
στηριότητες διδασκαλίας και µάθησης µε στόχο την καλύτερη σχέση µαθητή µε καθηγητή.
Οι προαναφερθείσες µέθοδοι έχουν εφαρµοστεί στον εκπαιδευτικό τοµέα, µε πιο συχνή την
υβριδική, και στοχεύουν στη σύσταση µαθησιακού υλικού ϐάσει τον ενδιαφερόντων και της
µαθησιακής διαδικτυακής διαδροµής του µαθητή, στη σύσταση δραστηριοτήτων διδασκαλίας
και µάθησης και συνολικά σε µια ϐελτιστοποιηµένη ακαδηµαική απόδοση [19] [20].

2.1.3 Συστήµατα σύστασης µε µηχανική µάθηση

Παρόλο που η παραδοσιακή εκδοχή των συστηµάτων σύστασης έχει χρησιµοποιηθεί σε
πολλούς διαφορετικούς τοµείς συµπεριλαµβανοµένων της σύστασης ταινιών, µουσικής, πε-
ϱιεχοµένου και διαδικτυακών µαθησιακών µονοπατιών, µε την τεράστια άνοδο της µηχανικής
µάθησης εχει εµφανιστεί µια νέα τάση σχετικά µε τα συστήµατα σύστασης, τα λεγόµενα δια-
δραστικά συστήµατα σύστασης. Η ϐαθιά µηχανική µάθηση, δηλαδή πχ. η χρήση ϐαθιών
νευρωνικών δικτύων, όπως τα συνελεικτικά και τα αναδροµικά νευρωνικά δίκτυα, έπαιξε
σηµαντικό ϱόλο στην εξέλιξη της κλασσικής εκδοχής των συστηµάτων σύστασης, δίνοντας
δυνατότητες εύρεσης πιο πολύπλοκων και µη γραµµικών σχέσεων µεταξύ των χρηστών και
των αντικειµένων και παράλληλα αύξησης της αποδοτικότητας. ΄Οµως, γνωρίζουµε πολύ
καλά ότι τέτοιου είδους µοντέλα είναι γνωστά ως black-boxes και συνεπώς είναι δύσκολα
ερµηνεύσιµα, παράλληλα απαιτούν µεγάλο όγκο δεδοµένων για την παραµετροποίηση τους
και κοστίζουν υπολογιστικά [21]. Παράλληλα, η κλασσική εκδοχή των συστηµάτων σύστασης
προσφέρει µια στατική λίστα απο συστάσεις στους χρήστες και το feedback που λαµβάνουν
περιορίζεται σε αποδοχή ή όχι της σύστασης που προτάθηκε, δηλαδή επικεντρώνεται στην
άµεση απάντηση του χρήστη χωρίς να λαµβάνονται υπόψιν οι µακροπρόθεσµενες επιδράσεις
στην επακόλουθη συµπεριφορά του[22]. Καπως ετσι εµφανίζονται τα διαδραστικά συστήµα-
τα σύστασης, δηλαδή εκείνα µε τη ϐοήθεια ενισχυτικής µάθησης, τα οποία µπορούν να
χειριστούν τέτοιου είδους επιδράσεις.
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Η ενισχυτική µηχανική µάθηση είναι ένα πεδίο της µηχανικής µάθησης που µελετά
προβλήµατα, στα οποία ο πράκτορας µαθαίνει τι πρέπει να κάνει για να µεγιστοποιήσει
µια ανταµοιβή (reward) µέσω της αλληλεπίδρασης του µε το περιβάλλον. Η ικανότητα ενός
πράκτορα ενισχυτικής µάθησης να µαθάινει µέσω της ανταµοιβής του απο το περιβάλλον
χωρίς παράλληλα την απαίτηση δεδοµένων εκπαίδευσης ταιρίαζει απόλυτα σε ένα σύστη-
µα σύστασης. ∆εδοµένου ότι το πρόβληµα της σύστασης των κατάλληλων αντικειµένων
στους χρήστες δεν αποτελεί µόνο ένα πρόβληµα πρόβλεψης(παραδοσιακή εκδοχή συστη-
µάτων σύστασης) αλλα ένα πρόβληµα διαδοχικής απόφασης, τότε µια µαρκοβιανή αλυσίδα
απόφασης αποτελεί το καταλληλότερο µοντέλο για το συστήµατα σύστασης[23]. Συνεπώς
συγκρίνοντας την κλασσική εκδοχή των συστηµάτων σύστασης µε µια µαρκοβιανή αλυσίδα
που επιλύεται µε µεθόδους ενισχυτικής µάθησης, τότε ο αλγόριθµος του κλασσικού συ-
στήµατος σύστασης είναι ανάλογος µε τον πράκτορα ενισχυτικής µάθησης, η µεγιστοποίηση
της ικανοποίησης του χρήση είναι ανάλογη µε µεγιστοποίηση της ανταµοιβής του πράκτο-
ϱα και οτιδήποτε εκτός του πράκτορα,δηλαδή οι χρήστες και τα αντικείµενα, µπορούν να
ϑεωρηθούν σαν το περιβάλλον.

Σχήµα 2.2: ∆ιαδραστικά συστήµατα σύστασης [2]

Βάσει της µαρκοβιανής ιδιότητας,τα προβλήµατα σύστασης µε ενισχυτική µάθηση ϑα
προτείνουν µια νέα σύσταση ανεξάρτητα απο τις προηγουµένες συστάσεις. Πιο συγκεκρι-
µένα, αυτό δίνει το πλεονέκτηµα της ισορροπίας ανάµεσα σε exploration και exploitation,
δηλαδή ο πράκτορας δεν προτείνει στους χρήστες µόνο το πιο χρήσιµο περιεχόµενο αλλα
προτείνει και τυχαίο περιεχοµένο, προκαλώντας νέο πιθανό ενδιαφέρον σε αυτούς. ΄Ενα απο
τα σπουδαιότερα πλεονεκτήµατα που δίνουν τα µοντέλα ενισχυτικής µάθησης είναι ότι συ-
νεχώς µαθαίνουν, δηλαδή ότι όσο αλλάζουν τα ενδιαφέροντα του χρήστη τόσο αλλάζει και το
προτεινόµενο περιεχόµενο, µε αποτέλεσµα να προκύπτει ένα πιο εύρωστο µοντέλο.[24] Συν-
δυάζοντας όλα τα παραπάνω, ένα διαδραστικό σύστηµα σύστασης δίνει στον χρήστη τη δυνα-
τότητα να λάβει µέρος στη διαδικασία επιτρέποντας του να αλληλεπίδρασει µε τις συστάσεις
που προτείνονται , να δώσει το απαραίτητο feedback και να επηρεάσει τα αποτελέσµατα σε
πραγµατικό χρόνο[25].
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2.2 Είδη αλγορίθµων ενισχυτικής µάθησης

Ο στόχος της ενισχυτικής µάθησης είναι να µάθει ο πράκτορας µια καλή στρατηγική µέσω
πειραµατικών δοκιµών και της σχετικού feedback που λαµβάνει. Βάσει αυτής της ϐέλτιστης
στρατηγικής, ο πράκτορας είναι ικανός να προσαρµοστεί στο περιβάλλον και να µεγιστο-
ποιήσει τις µελλοντικές του ανταµοιβές. Για την προσέγγιση του ϐασικού αυτού στόχου,
υπάρχουν πολλά διαφορετικά είδη αλγορίθµων 2.3. Το ϐασικό ερώτηµα που προκύπτει ε-
ίναι αν ο πράκτορας έχει πρόσβαση, ή αλλιώς µαθαίνει το µοντέλο του περιβάλλοντος. Με
τον όρο µοντέλο, εννοούµε µια συνάρτηση, η οποία προβλέπει τις µεταβάσεις ανάµεσα στις
καταστάσεις(state-transitions) και τις ανταµοιβές [26]. Οπότε προκύπτουν τα δύο ϐασικά
είδη αλγορίθµων:

• Model-Based RL: Οι συγκεκριµένοι αλγόριθµοι ϐασίζονται στο µοντέλο του περιβάλ-
λοντος, δηλαδή ο πράκτορας είτε µαθαίνει ϱητά το µοντέλο είτε µαθαίνει µέσω του
µοντέλου. Πιο συγκεκριµένα, η Model-based µάθηση προσπαθεί να µοντελοποιήσει
το περιβάλλον και στη συνέχεια επιλέγει τη ϐέλτιστη στρατηγική ϐάσει του µοντέλου
που έχει µάθει [27].

• Model-Free RL: Σε αυτή την περίπτωση δεν υπάρχει εξάρτηση απο το µοντέλο κατά
τη µάθηση, δηλαδή ο πράκτορας µαθαίνει τη στρατηγική που µπορεί να επιτύχει τη
ϐέλτιστη συµπεριφορα, χωρίς όµως τη χρήση του µοντέλου, δηλαδή µέσω δοκιµών και
σφαλµάτων [27].

Σχήµα 2.3: Ταξινόµηση των αλγορίθµων ενισχυτικής µάθησης [3]

Γενικότερα, οι Model-Free προσεγγίσεις επιλέγονται περισσότερο έναντι των προσεγγίσεων
ϐασισµένων στο µοντέλο του περιβάλλοντος λόγω της πιο εύκολης υλοποίησης τους, της τα-
χύτερης σύγκλισης και της απλότητας τους. ΄Εχουν αναπτυχθεί και δοκιµαστεί περισσότερο
και είναι πιο εύκολο να υλοποιηθούν αλλα και να ϐελτιστοποιηθούν οι παράµετροι τους [26]
[28]. Είναι οι πιο κατάλληλες για τη συγκεκριµένη εργασία λόγω του ότι οι συγκεκριµένοι
αλγόριθµοι µπορούν να εφαρµοστούν για διαφορετικούς τύπους του χώρου ενεργειών (action
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space) και συνεπώς αυτή η ιδιαίτεροτητα τους ταιριάζει απόλυτα στο προβλήµα σύστασης µε
ενισχυτική µάθηση που ϑέλουµε να υλοποιήσουµε.

2.2.1 Policy Optimization Αλγόϱιϑµοι

Πιο συγκεκριµένα, για το πρόβληµα µας χρησιµοποιούνται οι µέθοδοι ϐελτιστοποίησης
στρατηγικής, λόγω του ότι οι αλγόριθµοι που τις απαρτίζουν µπορούν να δουλέψουν µε πολυ-
διάστατους δυαδικούς χώρους ενεργειών, τους οποιούς χρησιµοποιούµε για την υλοποίηση
του συστήµατος σύστασης.

Σε αυτή την οικογένεια µεθόδων, ο πράκτορας µαθαίνει απευθείας τη στρατηγική µε µια
παραµετροποιηµένη συνάρτηση ως προς ϑ, πθ(a|s) . Στόχος τους ειναι η ϐελτιστοποίηση
της παραµέτρου ϑ είτε απευθείας µέσω του gradient ascent της συνάρτησης αναµενόµενης
ανταµοιβής (expected reward) J(πθ) είτε έµµεσα µεγιστοποιώντας τις τοπικές προσεγγίσεις
της συνάρτησης ανταµοιβής. Μέσω του gradient ascent, η παράµετρος ϑ ωθείται ως προς
την κατεύθυνση που συστήνεται απο το ∇J(πθ) και µε αυτόν τον τρόπο µπορεί να ϐρεθεί η
ϐέλτιστη τιµή της παραµέτρου ϑ για την πολιτική πθ(a|s), η οποία οδηγεί στην υψηλότερη
ανταµοιβή (return) [26] [7].

Σύµφωνα µε το Policy Gradient ϑεωρήµα, προκύπτει το παρακάτω αποτέλεσµα, το οποίο
αποτελεί τη ϑεωρητική ϐάση για όλους τους αλγορίθµους αυτής της κατηγορίας[29].

∇J(πθ) = ∇Eπθ[r(τ)] = Eπθ[r(τ)∇log(πθ)] (2.1)

όπου r(τ) είναι η συνολική ανταµοιβή.
Η παραπάνω έκφραση µπορεί να πάρει διαφορετικές µορφές για κάθε αλγόριθµο και

την υλοποίηση του 2.4, σύµφωνα µε [4] .

Σχήµα 2.4: Γενική µορφή των policy gradient µεθόδων [4]

Οι αλγόριθµοι που χρησιµοποιούνται στα πλαίσια αυτής της εργασίας είναι ο Advan-
tage Actor to Critic(A2C), Proximal Policy Optimization(PPO) και Trust Region Policy Opti-
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mization (TRPO). Οι 3 συγκεκριµένοι αλγόριθµοι ϐασίζονται στην ιδέα του Actor-Critic και
διάφερουν ως προς την ανανέωση της παραµέτρων της πολιτικής του actor. Τα δύο ϐασι-
κά στοιχεία απο τα οποία αποτελείται είναι το µοντέλο στρατηγικής (policy model) και η
value συνάρτηση, η οποία δηλώνει πόσο καλή είναι η κατασταση στην οποία ϐρισκόµαστε.
Συνεπώς οι Actor-Critic µέθοδοι αποτελούνται απο 2 µοντέλα:

• Actor: ∆έχεται σαν είσοδο την κατάσταση και δίνει σαν έξοδο την καλύτερη ενέργεια,
δηλαδή ανανεώνει την παράµετρο ϑ της πθ(a|s), στην κατεύθυνση που προτείνει ο
Critic. Ελέγχει δηλαδή πως συµπεριφέρεται ο πράκτορας µαθαίνοντας την καλύτερη
στρατηγική. Μπορεί να είναι ενα πλήρως συνδεδοµένο νευρωνικό ή ένα συνελικτικό
δίκτυο.

• Critic: ∆έχεται σαν είσοδο το περιβάλλον και την ενεργεια απο τον actor και επιστρέφει
value συνάρτηση. Αξιολογεί δηλαδή την ενέργεια υπολογίζοντας τη value συνάρτηση.
Μπορεί να είναι ενα πλήρως συνδεδοµένο νευρωνικό ή ένα συνελικτικό δίκτυο.

Αυτά τα δύο µοντέλα αλληλεπιδρούν µεταξύ τους και προσπαθούν να γίνουν καλύτερα, ϐελτι-
ώνοντας τον ϱόλο τους. Η εκπαίδευση των δύο δικτύων γίνεται ξεχωριστά και χρησιµοποιείται
gradient ascent για την ενηµέρωση των ϐάρων τους. ΄Οσο περνάει ο καιρός, ο actor µαθαίνει
να παράγει όλο και καλύτερες δράσεις (αρχίζει να µαθαίνει τη στρατηγική) και ο critic γίνεται
όλο και καλύτερος στην αξιολόγηση αυτών των ενεργειών [7] [30].

΄Ενα εξαιρετικό παράδειγµα, σύµφωνα µε [30], είναι το εξής : Ενα παιδί (Actor) δοκι-
µάζει διαρκώς νέα πράγµατα και εξερευνεί το περιβάλλον γύρω του, όπως πχ. δαγκώνει
τα παιχνίδια του. Η µητέρα του (Critic) τον παρακολουθεί και είτε τον επικρίνει είτε τον
ενθαρρύνει. Το παιδί ακούει τη µητέρα του και προσαρµόζει τη συµπεριφορά του και όσο
µεγαλώνει µαθαίνει ποιες ενέργειες είναι καλές ή κακές και ουσιαστικά µαθαίνει το παιχνίδι
που ονοµάζεται Ϲωή.

Σχήµα 2.5: Actor-Critic [5]

2.2.2 Advantage Actor to Critic (A2C)

Ο Advantage Actor to Critic είναι µια συγχρονισµένη και ντετερµινιστική εκδοχή του
A3C. Αρχικά ονοµάζεται Advantage διότι σύµφωνα µε την 2.4 χρησιµοποιεί την Advantage
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συνάρτηση, η οποία απαντάει στην ερώτηση: πόσο καλύτερη είναι µια ενέργεια σε σύγκριση
µε όλες τις άλλες σε µια συγκεκριµένη κατάσταση ή πόσο καλύτερη ϑα ήταν η ανταµοιβή
για ένα πράκτορα απο ο,τι ϑα περιµένε ; [30]. Σε αυτή την περίπτωση, ο Critic επιστρέφει τις
τιµές της Advantage συνάρτησης, δηλαδή η αξιόλογηση της ενέργειας ϐασίζεται πλεον στο
πόσο καλύτερη µπορεί να γίνει και όχι στο πόσο καλή είναι. ΄Οσον αφορά τον A3C, ο A3C
χρησιµοποιεί πολλούς ανεξάρτητους πράκτορες (νευρωνικά δίκτυα µε τα δικά τους ϐάρη)
που αλληλεπιδρούν µε ένα διαφορετικό αντίγραφο του περιβάλλοντος παράλληλα. Αυτοί οι
πράκτορες εκπαιδεύονται παράλληλα και ενηµερώνουν ασυγχρόνιστα ένα κεντρικό δίκτυο,
που έχει τις κοινές παραµέτρους και µετά απο κάθε δικιά τους ενηµέρωση ενηµερώνουν τις
δικές τους παραµέτρους στις κοινές [31].

Σχήµα 2.6: A3C [6]

Ο A2C λοιπόν αποτελεί µια συχρονισµένη εκδοχή του A3C [31],διότι χρησιµοποιεί πολλο-
ύς ανεξάρτητους πράκτορες µε τα δικά τους ϐάρη, οι οποίοι αλληλεπιδρούν µε ένα αντίγραφο
του περιβάλλοντος, εκπαιδεύονται παράλληλα, στη συνέχεια ενηµερώνουν παράλληλα ένα
κεντρικό δίκτυο µε αποτέλεσµα στην εποµένη επανάληψη όλοι να ξεκινήσουν απο την ίδια
πολιτική [30] [7].

Σχήµα 2.7: A3C VS A2C [7]
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2.2.3 Trust Region Policy Optimization (TRPO)

Μέχρι στιγµής, οι policy-gradient µέθοδοι υπολογίζουν την πιο απότοµη κατεύθυνση
ανάβασης για να µεγιστοποιήσουν την αναµενόµενη ανταµοιβή και ωθούν τη στρατηγική
προς αυτή την κατεύθυνση. Χρησιµοποιόυν δηλαδή την παράγωγο πρώτης τάξης και προ-
σεγγίζουν την επιφάνεια σαν να είναι επίπεδη. Γίνεται εύκολα αντιληπτό ότι αν η επιφάνεια
έχει υψηλή καµπυλότητα, τότε ϑα οδηγηθούµε σε τελείως λανθασµένη κατεύθυνση µε πολύ
απότοµες κινήσεις. Αυτό το πρόβληµα έρχεται να το λύσει ο TRPO αλγόριθµος, ο οποίος µας
εξασφαλίζει ότι η στρατηγική δεν ϑα αλλάξει απότοµα, δηλαδή η πολιτική ϑα ενηµερώνεται
σε µια περιοχή εµπιστοσύνης (trust region). Ως περιοχή εµπιστοσύνης ορίζεται µια περιοχή
ϐάσει ένος µέγιστου µέγεθους ϐήµατος, στην οποία αναζητάµε το τοπικό µέγιστο της πολιτι-
κής. Επαναλαµβάνοντας αυτή τη διαδικασία, µπορούµε να καταλήξουµε στο ολικό µέγιστο
της πολιτικής, που είναι ο στόχος µας.

Σχήµα 2.8: TRPO [8]

Γι΄ αυτόν τον λόγο προστίθεται ένας περιορισµός στο συγκεκριµένο πρόβληµα ϐελτιστο-
ποίησης 2.4, γνωστός ως KL-divergence. Ο συγκεκριµένος περιορισµός, KL-Divergence,
µεταξύ της παλίας και της νέας στρατηγικής πρέπει να είναι µικρότερος απο µια παράµετρο
δ, η οποία αποτελεί το µέγεθος της περιοχής και ονοµάζεται περιορισµός περιοχής [32].
Συνεπως,το πρόβληµα µεγιστοποίησης της συνάρτησης ανταµοιβής που δινόταν απο την εξι-
σωση 2.2 µετασχηµατίζεται στο ακόλουθο:

Σχήµα 2.9: TRPO πρόβληµα [9]
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2.2.4 Proximal Policy Optimization (PPO)

Ο αλγόριθµος TRPO είναι ένας πολύ καλός αλγόριθµος, όµως πάσχει απο ένα σηµαντικό
πρόβληµα και αυτό είναι ο KL περιορισµός που εισάγει. Με τον περιορισµό που εισάγει, το
συγκεκριµένο πρόβληµα λύνεται αποτελεσµατικά µε τη χρήση του αλγορίθµου συζευγµένης
κλίσης, έπειτα απο την εφαρµογή µιας γραµµικής προσέγγισης στην συνάρτηση ανταµοιβής
και µιας τετραγωνικής προσέγγισης στον περιορισµό. Επιπλέον, η εφαρµογή του TRPO δεν
αποτελεί µια straight-forward υπόθεση. Γι΄ αυτό τον λόγο χρησιµοποιείται πολλές ϕορές
ο PPO, ο οποίος επιτυγχάνει την αξιόπιστη απόδοση του TRPO µε χρήση ϐελτιστοποίηση
πρώτης τάξης [9].

Σύµφωνα µε [9], ορίζεται ο λόγος µεταξύ της παλιάς και της νέας στρατηγικής ως :

rt(θ) =
πθ(at |st)

πθold(at |st)
(2.2)

Οπότε η αντικειµενική συνάρτηση, δηλαδή η συνάρτησης αναµενόµενης ανταµοιβής, του
TRPO γράφεται ως :

J(θ) = Êt[rt(θ)Ât] (2.3)

΄Οµως χωρίς τον περιορισµό της απόστασης (KL περιορισµός) ανάµεσα στην παλία και την
καινούργια στρατηγική, η µεγιστοποίηση της παραπάνω συνάρτησης µπορεί να οδηγήσει σε
εξαιρετικά µεγάλες ενηµερώσεις της πολιτικής. Γι αυτόν τον λόγο, ο PPO αλγόριθµος επιβάλ-
λει τον περιορισµό αναγκάζοντας την rt(θ) να παραµείνει σε ένα µικρό διάστηµα [1-ε,1+ε],
όπου η ε αποτελεί υπερπαράµετρο του προβλήµατος. Συνεπώς η αντικειµενική συνάρτηση
προς µεγιστοποίηση είναι :

J(θ) = E[min(rt(θ)Ât , clip(rt(θ), 1 − ε, 1 + ε)Ât] (2.4)

Στην 2.4, ο πρώτος όρος είναι η εξίσωση 2.3 και ο δεύτερος όρος ειναι λόγος µεταξύ
της παλιάς και της νέας στρατηγικής στο διάστηµα [1-ε,1+ε] και λαµβάνει το ελάχιστο απο
αυτούς τους όρους, δηλαδή παίρνει την ελάχιστη τιµή µεταξύ της αρχικής τιµής του rt(θ)
και της αποκοµµένης έκδοσης του. Με αυτόν τον τρόπο δεν γίνεται να υπάρξουν απότοµες
αλλαγές ανάµεσα στην παλία και την νέα στρατηγική και παράλληλα είναι ένα πρόβληµα
ϐελτιστοποίησης πρώτης τάξης, χωρίς την εισαγωγή περιορισµών [9] [7].

Σχήµα 2.10: PPO [9]
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Σύµφωνα µε την 2.10, το αριστερό γράφηµα δείχνει ότι για ϑετικές τιµές της Advantage
συνάρτησης, όταν αυξάνεται η rt(θ), δηλαδή η ενέργεια που έχει επιλεχθεί είναι πιο πιθανή
σύµφωνα µε τη νέα πολιτική απο ό,τι µε την παλιά, τότε η αντικειµενική συνάρτηση κόστους
(J(θ) = LCLIP ) σταθεροποιείται. Το αντίστοιχο συµβαίνει όταν η Advantage συνάρτηση είναι
αρνητική και η επιλεχθείσα ενέργεια είναι λιγότερη πιθάνη µε τη νέα στρατηγική απο ό,τι µε
την παλιά. Με αυτόν τον τρόπο, ελέγχεται η ανανέωση της στρατηγικής ώστε να µην αυξάνεται
απότοµα [33].

Συνοψίζοντας τους παραπάνω 3 αλγορίθµους, στον πινακα παρουσιάζονται οι αντικειµε-
νικές συναρτήσεις που ϑέλουµε να µεγιστοποιήσουµε:

Πίνακας 2.1: Αντικειµενική συνάρτηση για κάθε αλγόριθµο

Αλγόριθµος Αντικειµενική συνάρτηση

A2C E[log(πθ(at |st)A(t)]
TRPO Ê[rt(θ)Ât]
PPO E[min(rt(θ)Ât , clip(rt(θ), 1 − ε, 1 + ε)Ât]

Εντροπία

Σύµφωνα µε [31], προσθέτοντας την εντροπία της στρατηγικής στην αντικειµενική συνάρ-
τηση, ϐελτιώθηκε η εξερεύνηση της καλύτερης πολιτικής µε αποτελέσµα να αποθαρρύνεται
η πρόωρη σύγκλιση σε µη ϐέλτιστες ντετερµινιστικές πολιτικές [34]. Λαµβάνοντας το gradi-
ent για κάθε µία απο την παραπάνω αντικειµενικές συναρτήσεις, εισάγεται ένας νέος όρος
�∇H(π), όπου η υπερπαράµετρος ϐ ϱυθµίζει την ισχύ του όρου κανονικοποίησης της εντρο-
πίας.
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Μέρος II

Πρακτικό Μέρος
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Κεφάλαιο 3

Σχεδίαση του διαδραστικού συστήµατος

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται η µελέτη που έγινε για τη σχεδίαση του διαδραστικού
συστήµατος σύστασης σε ένα υψηλότερο επίπεδο.

3.1 Ανάλυση του συστήµατος

Σύµφωνα µε την 3.1, ενας πράκτορας αλληλεπιδρά µε ένα σύνολο µαθητών εντός µιας
σχολικής τάξης και τους προτείνει συστάσεις για την υλοποίηση εκπαιδευτικών δραστηριο-
τήτων που έχουν ως στόχο τη ϐελτίωση των κοινωνικών και συναισθηµατικών ικανοτήτων
τους µέσα στην οµάδα. Αναλυτικότερα, µια οµάδα απο µαθητές διαθέτει αναπτυγµένες ή
µη κοινωνικές και συναισθηµατικές ικανότητες, τις οποίες χρειάζεται να ϐελτιώσει για την
αρµονική συνύπαρξη των µαθητών στην τάξη.

Σχήµα 3.1: Σχεδιασµός του διαδραστικού συστήµατος σύστασης

3.1.1 Κοινωνικές και Συναισθηµατικές ∆ραστηριότητες

Κάθε δραστηριότητα χαρακτηρίζεται απο µία λίστα κοινωνικών και συναισθηµατικών δε-
ξιοτήτων που µπορεί να ϐελτιώσει. Σύµφωνα µε το µοντέλο που περιγράφεται απο [10], οι
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δεξιότητες στις οποίες στοχέυει η δραστηριότητα χωρίζονταισε 5 κατηγορίες, οι οποίες είναι :

• Συναισθηµατική συνείδηση : Η ικανότητα να έχει κάποιος συναισθηµατική επίγνω-
ση ή να έχει εµπλουτισµένο συναισθηµατικό λεξιλόγιο για να µπορεί να προσδιορίσει
τα συναισθήµατα του και να είναι υπεύθυνος των πράξεων του.

• Συναισθηµατική αυτονοµία : Η ικανότητα να απελευθερωθεί κάποιος από τη συναι-
σθηµατική εξάρτηση από τους γονείς τους ή άλλους ανθρώπους και να είναι υπεύθυνος
για ό,τι του συµβαίνει.

• Συναισθηµατική αυτορύθµιση : Η ικανότητα να ασκεί κανείς έλεγχο στη συναισθη-
µατική του κατάσταση. Μπορεί να περιλαµβάνει συµπεριφορές όπως η επανεξέταση
µιας δύσκολης κατάστασης για τη µείωση του ϑυµού ή άγχους, η απόκρυψη ορατών
σηµαδιών λύπης ή ϕόβου ή η εστίαση σε λόγους µε σκοπό τη χαρά και την ηρεµία.

• Ζωή και WellBeing: Οι ικανότητες που σχετίζονται µε το να είναι κάποιος ενεργός
πολίτης ή να ϑέτει ϱεαλιστικούς στόχους και να µπορεί να πάρει αποφράσεις.

• Κοινωνικές ικανότητες: Η κοινωνική ικανότητα αποτελείται από κοινωνικές, συναι-
σθηµατικές, γνωστικές και συµπεριφορικές δεξιότητες που απαιτούνται για την επιτυχή
κοινωνική προσαρµογή.

Αυτές οι παραπάνω 5 κατηγορίες διασπώντονται σε 30 ικανοτήτες µικρότερης κλίµακας, που
χρησιµοποιούνται για τον χαρακτηρισµό των δραστηριοτήτων. Οπότε, κάθε δραστηριότητα
µπορεί να αφορά περισσότερες από µία ικανότητες µικρότερης κλίµας προς ϐελτίωση για
µια χρονική στιγµή. Συνεπώς, η αναπαράσταση κάθε δραστηριότητας ειναι ένα διανύσµα
µήκους 30, το οποίο λαµβάνει τιµές 0 ή 1 για το αν απευθύνεται στην συγκεκριµένη δεξιότητα
µικρής κλίµακας.

Σχήµα 3.2: Κοινωνικές και Κοινωνικές Ικανότητες [10]

Πέραν των ικανοτήτων στις οποιές αναφέρεται κάθε δραστηριότητα, χαρακτηρίζεται και
απο τη διαρκεία της. Η διάρκεια µιας δραστηριότητας είναι καθοριστικής σηµασίας για το
πρόβληµα µας, αφού ένα σύνολο δεξιότητων µιας οµάδας πρέπει να ϐελτιωθεί εντός ενος
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3.1.2 Κατάσταση του περιβάλλοντος

συγκεκριµένου χρονικού προύπολογισµού. Αυτό ϑέτει ιδιαίτερο ενδιαφέρον στο σύστηµα
σύστασης, διότι του ϑέτει ένα χρονικό εύρος στο οποίο µπορεί να συστήνει δραστηριότητες
µε σκοπό τη ϐελτίωση των ικανοτήτων της οµάδας, µε αποτελέσµα να εισέρχεται ο παράγο-
ντας της ϱεαλιστικότητας µε παράλληλο στόχο τη ϐελτίωση της οµάδας σε αυτό το χρονικό
περιθώριο.

3.1.2 Κατάσταση του περιβάλλοντος

Το περιβάλλον ενός προβλήµατος ενισχυτικής µάθησης χαρακτηρίζεται απο την κατάστα-
ση στην οποιά ϐρίσκεται. Στο δικό µας πρόβληµα, η κοινωνική και συναισθηµατική κατάστα-
ση µιας εκπαιδευτικής οµάδας χαρακτηρίζεται απο τις δεξιότητες µικρές κλίµακας που ανα-
ϕέρονται στο 3.1.1. Κάθε ικανότητα µικρή κλίµακας λαµβάνει τιµές απο το -1 εώς το 1, το
οποίο υποδηλώνει αν είναι καλα αναπτυγµένη ή όχι. Στόχος του συστήµατος σύστασης είναι
να προτείνει δραστηριότητες που ταιριάζουν µε τις κοινωνικές και συναισθηµατικές ανάγκες
της οµάδας. ΄Οταν µια ικανότητα µικρής κλίµακας έχει ανάγκη να ϐελτιωθεί, τότε η τιµή
της είναι πιο κοντά στο -1 και τότε πρέπει να εφαρµοστει η κατάλληλη ενέργεια η οποία να
λαµβάνει την τιµή 1 για αυτή την ικανότητα. Αντίστοιχα, όταν µια ικανότητα µικρής κλίµα-
κας της οµάδας έχει τιµή κοντά στο 1, τότε δεν χρειάζεται να εφαρµοστεί κάποια ενέργεια
που να στοχεύει σε αυτήν συγκεκριµένα. Συνολικά, οι υψηλές τιµές µιας ικανότητας µικρής
κλίµακας µιας εκπαιδευτικής οµάδας αντικατοπτρίζουν την ανάγκη ϐελτίωση της µε διεξα-
γωγή δραστηριότήτων στοχευµένων σε αυτή και που παράλληλα έχουν τη χρονική διάρκεια
που τους επιτρέπει να τη ϐελτιώσουν.

Συνδυάζοντας λοιπόν τα παραπάνω, µια εκπαιδευτική οµάδα χαρακτηρίζεται απο ένα
διάνυσµα 30 ϑέσεων µε τιµες στο διάστηµα [-1,1],όπου κάθε τιµή δηλώνει την ικανότητα
µικρής κλίµακας και προτείνονται σε αυτή την οµάδα δραστηριότητες που αναπαριστώνται
απο ένα διάνυσµα 30 ϑέσεων µε τιµές 0 ή 1 και παράλληλα κάθε δραστηριότητα που προ-
τείνεται έχει µια χρονική διάρκεια υλοποίησης, µε αποτέλεσµα σε κάθε χρονική στιγµή να
µείωνεται ο χρονικός προυπολογισµός που έχει η οµάδα για να ϐελτιωθεί.

Σύµφωνα µε το σχήµα 3.4, έχει γίνει η περιγραφή του περιβάλλοντος, των παρατηρήσεων
και των ενεργειών που λαµβάνονται. ΄Οπως ϕαίνεται, το σχήµα αποτελείται επίσης απο τον
πράκτορα ενισχυτικής µάθησης, ο οποίος αποτελείται απο την πολιτική προς ϐελτιστοποίηση
και τον αλγόριθµο ενισχυτικής µάθησης.
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Κεφάλαιο 3. Σχεδίαση του διαδραστικού συστήµατος

Σχήµα 3.3: Σχεδιασµός συστήµατος απο την οπτική της ενισχυτικής µάθησης[11]

3.1.3 Πολιτική του προβλήµατος ενισχυτικής µάθησης

΄Οπως γνωρίζουµε,η πολιτική ή αλλιώς στρατηγική σε ένα πρόβληµα ενισχυτικής µάθη-
σης, είναι µια συνάρτηση που λάµβανει σαν είσοδο την κατάσταση s και δινει σαν έξοδο
την ενέργεια α. Με αυτόν τον τρόπο, η πολιτική χρησιµοποιείται απο τον πράκτορα για
να αποφασίσει ποια ενέργεια α να πραγµατοποιήσει όταν ϐρίσκεται σε µια συγκεκριµένη
κατάσταση s. Στο συγκεκριµένο πρόβληµα σύστασης, η πολιτική αναπαριστάται µέσω νευ-
ϱωνικού δικτύου µε τη λογική που δουλέυει ο Actor to Critic. Ο Actor αναπαρίσταται απο
ένα νευρωνικό δίκτυο µε δύο στρώµατα, το οποίο παράγει την καλύτερη ενέργεια για µια
συγκεκριµένη κατάσταση και ο Critic απο την άλλη πλευρά αναπαρίσταται επίσης ως ένα
νευρωνικό δίκτυο που λαµβάνει τις καταστάσεις απο το περιβάλλον και την ενέργεια απο τον
Actor και δίνει σαν έξοδο την Value συνάρτηση για τον συγκεκριµένο συνδυασµό.

Σχήµα 3.4: Πολιτική του συστήµατος σύστασης [12]
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3.1.4 Αλγόριθµος ενισχυτικής µάθησης

3.1.4 Αλγόριθµος ενισχυτικής µάθησης

Τέλος, ο πράκτορας απαρτίζεται απο τον αλγόριθµο ενισχυτικής µάθησης και την πολι-
τική. Σχετικά µε την πολιτική ενισχυτικής µάθησης, χρησιµοποιείται η λογική του Actor to
Critic που αναφέρεται παραπάνω. ΄Οσον αφορά τον αλγόριθµο, στην 2.2.1 ανάφερονται µε
περισσότερες λεπτοµέρειες οι αλγόριθµοι A2C,PPO και TRPO. Η λογική που ακολουθείται
είναι ότι ο Critic εκτιµά την Value συνάρτηση και ο Actor χρησιµοποιεί ένα policy gradient
αλγόριθµο για να παράξει την καλύτερη ενέργεια.

Στο 4.2 παρουσιάζεται µε περισσότερες τεχνικές λεπτοµέρειες η υλοποίηση του προ-
ϐλήµατος µε τη χρήση της ϐιβλιοθήκης Stable-Baselines.
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Κεφάλαιο 4

Υλοποίηση

Στο κεφάλαιο αυτό περιγράφεται η υλοποίηση του συστήµατος, µε ϐάση τη µελέτη που
παρουσιάστηκε στο προηγούµενο κεφάλαιο. Αρχικά παρουσιάζονται τα προγραµµα-

τιστικά εργαλεία που χρησιµοποιήθηκαν. Στη συνέχεια δίνονται οι λεπτοµέρειες υλοποίησης
µε τα συγκεκριµένα εργαλεία.

4.1 Σύγκριση των εργαλείων

Στη συγκεκριµένη ενότητα παρουσιάζεται η σύγκριση µεταξύ των διαφορετικών frame-
works και ϐιβλιοθηκών. Το συγκεκριµένο σύστηµα σύστασης υλοποιήθηκε µε τη ϐοήθεια
της προγραµµατιστικής γλώσσας Python.

Στο συγκεκριµένο τοµέα, δηλαδή στην υλοποίηση διαδραστικών συστηµάτων, έχουν γίνει
διάφορες προσεγγίσεις, οι οποίες είναι πολύ στοχευµένες στο πρόβληµα που υλοποιούν, πχ.
µπορεί να αφορούν τη δηµιουργία ενός διαδραστικού συστήµατος για τη σύσταση προιόντων
στις διαδικτυακές διαφηµίσεις. ΄Οπως γίνεται αντιληπτό, το γεγονός ότι αυτά τα συστήµατα
είναι υλοποιήµενα για πολύ συγκεκριµένους τοµείς κάνει το πρόβληµα µας πιο δύσκολο
προς υλοποίηση αλλα παράλληλα τροµερά ενδιαφέρον. Παραδείγµατα τέτοιων συστηµάτων
είναι το Gym-RecSys και το Reco-Gym που αφορουν τον τοµέα της σύστασης ταινιών και
προιόντων στις διαδικτυακές διαφηµίσεις µε ϐοήθεια ενισχυτικής µάθησης αντίστοιχα. Η
πλειοψήφια τέτοιων συστηµάτων κάνει χρήση της εργαλειοθήκης Open AI Gym και των δια-
ϕορετικών frameworks, όπως το Tensorflow ή το Pytorch. ΄Οσον αφορά το δικό µας πρόβλη-
µα χρησιµοποιείται για τη δηµιουργία του περιβάλλοντος η εργαλειόθηκη Open AI Gym και
η ϐιβλιοθήκη Stable-Baselines για την εφαρµογή αλγορίθµων ενισχυτικής µάθησης, ύστερα
απο σύγκριση της µε παρόµοιες ϐιβλιοθήκες.

4.1.1 Open AI Gym

Η πλειοψηφία αυτών των προβληµάτων υλοποείται µε τη χρήση του Open AI Gym.Το
Open AI Gym είναι µια εργαλειοθήκη για την ανάπτυξη και τη σύγκριση αλγορίθµων ε-
νισχυτικής µάθησης. Αποτελεί µια διεπαφή ανοιχτού κώδικα για πρόβληµατα ενισχυτικής
µάθησης και παρέχει ένα περιβάλλον πάνω στο οποίο ο προγραµµατιστής µπορεί να εφαρ-
µόσει αλγόριθµους ενισχυτικής µάθησης. Είναι πολύ εύκολη στη χρήση και συµβατή µε
ϐιβλιοθήκες αριθµητικών υπολογισµών, όπως το Tensorflow και το Theano. Η συγκεκρι-
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Κεφάλαιο 4. Υλοποίηση

µένη εργαλειοθήκη είναι ευρώς γνωστή στον τοµέα της ενισχυτικής µάθησης. Το γεγονός ότι
περιέχει µια συλλογή περιβάλλοντων(προβληµάτων) όπως παιχνίδια πινγκ-πονγκ ή ϱοµποτ
που περπατάνε, τα οποία µπορούν να λύσουν οι εκπαιδευτικοί πράκτορες την κάνει τόσο
διάσηµη τη συγκεκριµένη ϐιβλιοθήκη.

Σχήµα 4.1: Συστήµατα υλοποιηµένα µε Open AI Gym

4.1.2 Βιβλιοθήκες αλγορίθµων ενισχυτικής µάθησης

Βασισµένα σε αυτή την εργαλειοθήκη, τα τελευταία χρόνια έχουν αναπτυχθεί πολλές
ϐιβλιοθήκες ενισχυτικής µάθησης µε σκοπό την παροχή των απαραίτητων εργαλειών τόσο
για την εφαρµογή όσο και για τη δοκιµή αλγόριθµων µηχανικής µάθησης. Παρόλάυτά
διαφέρουν αρκετά και ήταν σκόπιµο να γίνει η επιλογή της κατάλληλης ϐιβλιοθήκης, η
οποία ϑα είναι γρήγορη,αξιόπιστη και σχετική το συγκεκριµένο πρόβληµα προς υλοποίηση.
Ορισµένές τέτοιες ϐιβλιοθήκες παρουσιάζονται στον ακόλουθο πίνακα.

Πίνακας 4.1: Βιβλιοθήκες Ενισχυτικής µάθησης

Βιβλιοθήκη Περιγραφή
Tensorforce Tensorforce είναι µια ϐιβλιοθήκη Deep RL ανοιχτού κώδικα

που ϐασίζεται στο framework Tensorflow της Google
TF-Agents TFAgents είναι µια ϐιβλιοθήκη της Python που έχει σχεδια-

στεί για να διευκολύνει την υλοποίηση, την ανάπτυξη και τη
δοκιµή αλγορίθµων RL

Stable-Baselines Stable Baselines είναι ένα σύνολο ϐελτιωµένων υλοποιήσεων
των αλγορίθµων RL που ϐασίζονται στο OpenAI Baselines

4.1.3 Stable-Baselines

Αυτή που ξεχώρισε είναι η Stable-Baselines, η οποία παρέχει πληθώρα απο State of
the art αλγορίθµους, όπως ο A2C,TRPO,SAC κλπ. και είναι συµβατή µε το Tensorflow
και πιο συγκεκριµένα µε το Tensorboard, το οποίο είναι ενα σετ εργαλείων του Tensor-
flow για οπτικοποίηση πειραµάτων µηχανικής µάθησης. Η συµβατότητα της συγκεκριµένης
ϐιβλιοθήκης µε το Tensorboard δίνει δυνατότητες όπως η παρακολούθηση και η οπτικοπο-
ίηση των µετρικών κατα τη διαδικασία εκπαίδευσης του µοντέλου µηχανικής µάθησης ή τη
σύγκριση µετρικών ανάµεσα σε διαφορετικούς αλγορίθµους. Η συγκεκριµένη ϐιβλιοθήκη
δεν περιορίζεται µόνο σε αυτα τα σηµαντικά πλεονεκτήµατα που παρέχει αλλά προσφέρει
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4.2 Λεπτοµέρειες υλοποίησης

και ένα εξαιρετικό documentation, ακόµη και για τη δηµιουργία custom περιβάλλοντος και
πληθώρα tutorials και παραδειγµάτων.

4.2 Λεπτοµέρειες υλοποίησης

Αρχικά δηµιουργείται ένα custom περιβαλλον που υλοποιεί το πρόβληµα µας. Σύµφωνα
µε τη ϐιβλιοθήκη Stable-Baselines, για τη δηµιουργία ενός προσαρµοσµένου περιβάλλοντος
χρείαζεται το περιβάλλον να κληρονοµεί απο την OpenAI Gym κλάση. Με αυτόν τον τρόπο
το περιβάλλον που δηµιουργούµε ακολουθεί τη διεπαφή του OpenAI Gym και στη συνέχεια
χρησιµοποιούνται οι αλγόριθµοι της Stable-Baselines.

4.2.1 OpenAI Gym περιβάλλον

΄Ενα περιβάλλον που ακολουθεί την OpenAI Gym διεπαφή, απαρτίζεται απο 3 κύριες
µεθόδους :

• Reset() : Χρησιµοποιείται στην αρχή ενός επεισοδίου και επιστρέφει µια παρατήρηση
του προβλήµατος.

• Step(action): Λαµβάνει µια ενέργεια απο το περιβάλλον και επιστρέφει την επόµε-
νη παρατήρηση, την άµεση ανταµοιβή, αν το επεισόδιο έχει τελειώσει και πρόσθετες
πληροφορίες που καθορίζονται απο τον χρήστη.

• Render() : Είναι µια προαιρετική µέθοδος και χρησιµοποιείται αν ϑέλουµε να οπτι-
κοποιήσουµε τον πράκτορα στην πράξη. Χρησιµοποιείται µε έτοιµα περιβάλλοντα απο
το OpenAI Gym.Στο δικό µας πρόβληµα δεν εφαρµόζεται.

Επιπρόσθετα, κάθε περιβάλλον που ακολουθεί τη διεπαφή του OpenAI Gym, αποτε-
λείται απο τον χώρο των παρατηρήσεων και τον χώρο των ενεργειών, όπως παρουσιάζονται
ακολούθως:

• Observation space : Στο δικό µας πρόβληµα είναι ένα box, δηλαδή ένας τύπος
δοµών δεδοµένων που ονοµάζονται Spaces και παρέχονται απο το OpenAI Gym. Πιο
συγκεκριµένα, ο χώρος των παρατηρήσεων είναι ένα µονοδιάστατο διάνυσµα 30 ϑέσεων
µε τιµές απο -1 εως 1.

• Action space : Στο δικό µας πρόβληµα είναι ένα MultiBinary, δηλαδή ένας τύπος
δοµών δεδοµένων που ονοµάζονται Spaces και παρέχονται απο το OpenAI Gym. Στο
δικό µας πρόβληµα, ο χώρος των ενεργειών είναι ένα µονοδιάστατο διάνυσµα 30 ϑέσεων
µε τιµές απο 0 ή 1.

Τέλος, έχοντας υλοποίησει το περιβάλλον, η ϐιβλιοθήκη Stable-Baselines παρέχει ϐοη-
ϑητική συνάρτηση,η οποία ελέγχει αν το περιβάλλον ακολουθεί την Open AI gym διεπαφή
και ελέγχει αν ειναι συµβατό µε την ίδια, για την εφαρµογή των αλγορίθµων.
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4.2.2 ∆ηµιουργία custom OpenAI Gym περιβάλλοντος

Σύµφωνα µε όσα αναφέρονται στην ενότητα 3.1, ορίζονται τα παρακάτω για το περιβάλλον
µας:

• State : Numpy διάνυσµα µήκους 30 µε τιµές στο διάστηµα [-1,1]

• Time_Budget : ∆ηλώνει τον χρονικό προυπολογισµό για την εκπαιδευτική οµάδα. Σε
κάθε αρχή επεισοδίου λαµβάνει την τιµή 3600 και η µονάδα µέτρησης του ειναι τα
λεπτά.

• Activity_Duration : ∆ηλώνει τη χρονική διάρκεια κάθε δραστηριότητας και λαµβάνει
τιµές απο 30 λεπτά ώς 120 λεπτά, δηλαδη µια δραστηριότητα µπορει να διαρκέσει απο
µισή ώρα έως 2 ώρες. Σε κάθε γύρο ο χρονικός προυπολογισµός µειώνεται απο τη
χρονική διάρκεια της δραστηριότητας που προτάθηκε απο τον πράκτορα.

Μέσω της συνάρτησης step ο πράκτορας λαµβάνει µια ενέργεια απο το περιβάλλον και την
αξιολογεί επιστρέφοντας την εποµένη παρατήρηση, την ανταµοιβή και το αν έχει τελειώσει
ή όχι το επεισοδίο. Συνεπώς, ο τρόπος αξιολόγησης καθορίζεται απο τη µοντελοποίηση της
ανταµοιβής, που περιγράφεται στην εποµένη ενότητα.

Ανανέωση της κατάστασης και ανταµοιβή του πράκτορα

Σε κάθε χρονικό ϐήµα που πραγµατοποιείται υπολογίζεται το ενδιαφέρον της εκπαιδευ-
τικής οµάδας σχετικά µε την ενέργεια που προτάθηκε. Το συγκεκριµένο ενδιαφέρον δίνεται
απο τον τύπο:

Group_interest = ⃗action · ⃗state (4.1)

Αυτός ο τύπος µας δείχνει οτι αν η δραστηριότητα που προτείνεται έχει τιµές 1 για τις ικα-
νότητες µικρής κλίµακας που έχουν ανάγκη για ϐελτίωση, δηλαδή τιµές κοντά στο 1, τότε
ϑα λαµβάνει υψηλότερες τιµές. Στην αντίθετη περίπτωση, που προτάθηκε µια δραστηρι-
ότητα, η οποία απευθύνεται σε ικανότητες µικρής κλίµακας µε τιµές κοντά στο -1, τότε το
Group_interest ϑα λαµβάνει χαµηλότερες τιµές. Σύµφωνα µε το ενδιάφερον της εκπαιδευ-
τικής οµάδας για την ενέργεια, υπολογίζεται η µεταβλητή positive_update_probability, που
δηλώνει αν η ενέργεια που προτάθηκε καλύπτει τις ανάγκες της οµάδας, λαµβάνοντας τιµές
στο διάστηµα [0,1].

Positive_update_probability = [Group_interest + sum(action)]/(2sum(action)) (4.2)

Στην παράπάνω σχέση, αθροίζοντας τις τιµές του διανύσµατος της ενέργειας προκύπτει ο
αριθµός των ικανοτήτων µικρής κλίµακας, στις οποίες απευθύνεται και µε αυτόν τον τρόπο
πραγµατοποιείται η κανονικοποίηση. Λαµβάνοντας υπόψιν τη συκγκεκριµένη πιθανότητα,
πραγµατοποιείται η ανανέωση της κατάστασης και η ανταµοιβή του πράκτορα.

Στη συνέχεια, χρησιµοποιώντας την positive_update_probability πραγµατοποιείται η α-
νανέωση της κατάστασης, µε τον ακόλουθο τρόπο:
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• positive_update_probability ⩾ 0.45 : Αν η συγκεκριµένη πιθάνοτητα είναι µεγάλη,
τότε η ενέργεια που προτείνεται στοχεύει σχεδόν σε όλες τις ικανότητες µικρής κλίµα-
κας, που έχουν ανάγκη για ϐελτίωση. ΄Οπως ανάφερεται και παραπάνω, όσο µεγαλύτε-
ϱες τιµές λαµβάνει αυτή η πιθανότητα τόσο πιο στοχευµένη είναι η δραστηριότητα που
προτείνεται στην εκπαιδευτική οµάδα. Σε αυτή την περίπτωση, οι ικανότητες µικρής
κλίµακας που έχουν ανάγκη για ϐελτίωση και στις οποίες απευθύνεται η δραστηριότη-
τα µειώνονται κατα 30%.

• 0.2 ⩽ positive_update_probability < 0.45 : Αν η συγκεκριµένη πιθάνοτητα δεν είναι
πολύ µεγάλη, δηλαδή η ενέργεια απευθύνεται και σε δραστηριότητες που δεν έχουν
ανάγκη για ϐελτίωση, είναι δηλαδή καλά αναπτυγµένες, τότε ορίζεται επιπλέον και µια
ποινή. Εκείνες οι ικανότητες µικρής κλίµακας της εκπαιδευτικής οµάδας που έχουν
ανάγκη για ϐελτίωση µειώνονται κατα 20% ενώ εκείνες που είναι καλά αναπτυγµένες
αυξάνονται κατα 10 %. Αυξάνονται ή µειώνονται µόνο εκείνες οι ικανότητες µικρής
κλίµακας, στις οποίες στοχεύει η ενέργεια που συστήνεται.

• (positive_update_probability < 0.2) & (% of well developed competences > 0.8)

: Σε αυτή την περίπτωση, δηλαδή που η πιθανότητα είναι πολύ χαµηλή και παράλ-
ληλα το ποσοστό των καλά αναπτυγµένων ικανότητων µικρής κλίµακας της οµάδας
είναι µεγαλύτερο απο 80 %, τότε τερµατίζεται νωρίτερα το επεισόδιο. Εφοσόν σχεδόν
όλες οι ικανότητες µικρής κλίµακας είναι στο επιθυµητό επίπεδο, δηλαδή δεν ϑέλουν
περαιτέρω ϐελτίωση και παράλληλα η ενέργεια απευθύνεται σε κάποιες απο αυτές,
τότε είναι λογικό η πιθανότητα να λαµβάνει χαµηλές τιµές και να σταµάταει νωρίτερα
το επεισόδιο.

• (positive_update_probability < 0.2) : Αυτή η περίπτωση δηλώνει την ποινή για τον
πράκτορα, δηλαδή αν η ενέργεια που συστήνεται δεν στοχεύει στις ικανότητες µικρής
κλίµακας που έχουν ανάγκη και υπάρχουν άλλες που χρειάζονται τότε αυξάνονται
κατα 20 %.

Στις παραπάνω περιπτώσεις, ως καλά αναπτυγµένες ικανότητες µικρής κλίµακας ορίζο-
νται εκείνες µε αρνητικές τιµές ενώ ως ικανότητες µικρής κλίµακας προς ϐελτίωση ορίζονται
εκείνες µε ϑετικές ή µηδενικές τιµές. ∆εδοµένου ότι η κατάσταση του περιβάλλοντος λαµ-
ϐάνει τιµές στο [-1,1], τότε για να πραγµατοποιηθεί ποσοστιαία µεταβολή στις παραπάνω
περιπτώσεις, κανονικοποιείται στο [0,1] και µολις υπολογιστεί η µεταβολή επανέρχεται στο
αρχικό της εύρος τιµών.

Τέλος, η ανταµοιβή του πράκτορα υπολογίζεται µε τον ακόλουθο τρόπο: Ελέγχεται αν
υπάρχουν ικανότητες µικρής κλίµακας, στις οποίες δεν απευθύνεται η δραστηριότητα και
έχουν µεγάλη ανάγκη για ϐελτίωση, έχουν δηλαδη µεγαλύτερες τιµές απο τη λιγότερο ανε-
πτυγµένη ικανότητα, στην οποία εφαρµόζεται η ενέργεια.

• Χωρίς ποινή : Αν δεν ύπαρχουν τέτοιες ικανότητες, στις οποίες δεν έχει εφαρµοστεί
κάποια είδους ενέργεια, τότε η ανταµοιβή του πράκτορα είναι το ποσοστό των καλά
αναπτυγµένων δραστηριότητων (που τους εφαρµόστηκε η ενέργεια).
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• Με ποινή : Αν όµως τέτοιες ικανότητες υπάρχουν, τότε η ανταµοιβή του πράκτορα
δέχεται µια ποινή και ορίζεται ως η διαφορά του ποσοστού των καλά αναπτυγµένων
δραστηριοτήτων (που τους εφαρµόστηκε η ενέργεια) µε το ποσοστό αυτών των ικανότη-
των.

Το επεισόδιο τερµατίζει είτε όταν δεν υπάρχει περαιτέρω χρονικός προυπολογισµός είτε
όταν αριθµός των καλά αναπτυγµένων ικανοτήτων µικρής κλίµακας ειναι µεγαλύτερος του
27 (δηλαδή το 80%) είτε όταν τερµατίζεται νωρίς λογώ µη απαίτησης περαιτέρω ϐελτίωσης.

Παρακάτω παρουσιάζεται η υλοποιήση που περιγράφεται, στην προγραµµατισική γλώσ-
σα Python.

import numpy as np

import gym

from gym import spaces

import random

import matplotlib.pyplot as plt

import tensorflow as tf

class EduRecEnv(gym.Env):

"""

Custom Environment that follows gym interface.

"""

metadata = {’render.modes’: [’console’]}

def __init__(self):

super(EduRecEnv, self).__init__()

# Define action and observation space

# They must be gym.spaces objects

# Action space

self.action_space = spaces.MultiBinary(30)

# Observation space

self.observation_space = spaces.Box(low=-1, high=1,

shape=(30,), dtype=np.float64)

# State

np.random.seed(1)

self._state = np.random.uniform(-1,1,30)

# Time budget (Minutes)

self._time_budget = 3600
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def reset(self):

# Reset state

np.random.seed(1)

self._state =np.random.uniform(-1,1,30)

self._time_budget = 3600

early_stop = False

return self._state

def step(self, action):

# Duration of activity

self._activity_duration = random.uniform(30.0,120.0)

# Calculate group’s interest given the action

group_interest = (np.dot(action,self._state))

# Normalize group’s interest in [0,1]

positive_update_prob = (group_interest+sum(action))/(2*sum(action))

# Bad & Well developed microcompetences

condition_bd = self._state >= 0

condition_wd = self._state < 0

# Initialize early stopping

early_stop = False

# Count the percentage of well developed microcompetences before the update of the

state

all_comp = (np.count_nonzero(self._state<=0))/30

# Normalize state in [0,1]

self._state = (self._state + 1)/2

# High values of positive_update_probability indicate that the the proposed action

tackle the group’s social and emotional needs

# and as a result the micro-competences of the educational group are reduced by

30% (high shift & no penalty).

if positive_update_prob >= 0.45:

# only reward

self._state[np.where((action==1) & (condition_bd)==True)] = self._state[np.

where((action==1) &

(
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condition_bd)==True)]*0.7

# Low values of positive_update_probability reflect that the action proposed by

the agent is not aimed at the micro-competences of the group

# that need to be strengthen and so the well-developed micro-competences are

increased by 20% and the bad-developed are reduced by 10%(lower shift).

elif (positive_update_prob >=0.2) & (positive_update_prob <0.45):

# reward

self._state[np.where((action==1) & (condition_bd)==True)] = self._state[np.

where((action==1) &

(condition_bd)==True)]*0.8

# penalty

self._state[np.where((action==1) & (condition_wd)==True)] = self._state[np.

where((action==1)

& (condition_wd)==True)]*1.1

# In this case, the positive_update_probability is vey low and simultaneously the

percentage of well developed micro-competences is greater than 80%.

# Since almost all micro-competences are at the desired level, i.e they do not

need further improvement then it is reasonable

# the positive_update_probability of receiving low values and perfoming early

stopping

elif (positive_update_prob <0.2) & (all_comp >0.8):

early_stop = True

# If the proposed action does not tackle the group’s social and emotional needs

and other micro-competences needs further improvement,

# then they decreased by 20%

elif (positive_update_prob<0.2):

self._state[np.where((action==1) & (condition_wd)==True)] = self._state[np.

where((action==1)

& (condition_wd)==True)]*1.2

# Normalize again the state in [-1,1]

self._state = 2*(self._state) - 1

# Limit the values of microcompetences in the range [-1,1]

self._state = np.clip(self._state,-1.0,1.0)

# If there is at least one microcompetence, that needs imporevement and action

does not refer to it, then we count the number of these

# microcompetences, in order to decrease the reward.

max_bad_comp = max(self._state[np.where(action==1)])

check = any(i >= max_bad_comp for i in self._state[np.where(action==0)])
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# Count bad developed microcompetences, where action is not applicable.

bad_dev = (self._state[np.where(action==0)]>= max_bad_comp).sum()

# Compute the number of microcompetences with negative values(i.e. well developed

)

well_dev = np.count_nonzero(self._state<=0)

if (check == True):

reward = well_dev/30 - bad_dev/30

else:

reward = well_dev/30

# Reduce time budget at each time step

self._time_budget -= self._activity_duration

# done : A boolean value stating whether i t s time to reset the environment

again.

done = bool((self._time_budget<0) | ((self._time_budget<0) & (well_dev>27)) |

((self._time_budget>0) & (well_dev>27))|(early_stop==True))

# Optionally we can pass additional info.

info = {’activity_duration’:self._activity_duration,’update prob’:

positive_update_prob,

’well dev comp’:well_dev,’time budget’:self._time_budget,’early_stop’:

early_stop}

return self._state, reward, done, info

def render(self, mode=’console’):

if mode != ’console’:

raise NotImplementedError()

def close(self):

pass
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Κεφάλαιο 5

Αποτελέσµατα

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα απο την εφαρµογή των αλγορίθµων
Advantage Actor to Critic, Trust Region Policy Optimization και Proximal Policy

Optimization µε το fine tuning των υπερπαραµέτρων τους. Παρουσιάζεται και η σύγκριση
µεταξύ τους για την εύρεση του καλύτερου αλγορίθµου.

5.1 Μεθοδολογία

Σε αυτή την ενότητα, εφαρµόζεται καθε αλγόριθµος για το περιβάλλον µας και στη συ-
νέχεια αξιολογείται η απόδοση του. ΄Οπως έχει ήδη αναφερθεί, η ϐιβλιοθήκη Stable Base-
lines, παρέχει τη χρήση του Tensorboard. Οπότε για κάθε αλγόριθµο που χρησιµοποιείται,
αξιολογείται η εκπαίδευση του στο Tensoboard. Τα ϐήµατα για κάθε αλγόριθµο που ακο-
λουθούνται είναι τα ακόλουθα:

• Βελτιστοποίηση ϐασικής παραµέτρου κάθε αλγορίθµου

• Εύρεση του συντελεστή της εντροπίας:΄Οταν ο πράκτορας µαθαίνει µια πολιτική
και µια ενέργεια της επιστρέφει µια ϑετική ανταµοιβή για µια κατάσταση, τότε µπορεί
ο πράκτορας να χρησιµοποιεί πάντα αυτή την ενέργεια στο µέλλον, επειδή γνωρίζει ότι
επιστρέφει µια ϑετική ανταµοιβή. ΄Οµως, µπορεί να υπάρχει µια διαφορετική ενέργεια
που να οδηγεί σε υψηλότερη ανταµοιβή, αλλά ο πράκτορας να µην τη δοκιµάσει ποτέ
και να εκµεταλλεύεται συνεχώς αυτήν που ήδη γνωρίζει. Με άλλα λόγια, ο πράκτορας
µπορεί να ¨κολλήσει¨ σε ένα τοπικό µέγιστο, επειδή δεν εξερευνά τις υπόλοιπες ενέρ-
γειες και κατέπέκταση δεν ϐρίσκει το ολικό µέγιστο. Με την εντροπία, µπορούµε να
ενθαρρυνουµε τον πράκτορα να εξερευνήσει τον χώρο των ενεργειών και να αποφύγει
τοπικά µέγιστα της πολιτικής.

• Σύγκριση αλγορίθµων µε άυξηση των ϐηµάτων εκπαίδευσης
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5.2 Αναλυτική παρουσίαση αποτελεσµάτων

5.2.1 Advantage Actor to Critic

Στο συγκεκριµένο αλγόριθµο η ανανέωση των παραµέτρων θ της πολιτικής δίνονται απο
τον τύπο:

θ = θ + α∇logπθ(at |st)A(st , at) (5.1)

Η παράµετρος α, η οποία ονοµάζεται ϱυθµός εκµάθησης, καθορίζει το µέγεθος του ϐήµα-
τος σε κάθε επανάληψη καθώς κινούµαστε προς τη µέγιστη τιµή της συνάρτησης ανταµοιβής.
Εκπαιδεύτοντας τον αλγόριθµο Advantage Actor to Critic για 30.000 ϐήµατα και για τιµές
του ϱυθµού εκµάθησης στο δίαστηµα [0.05,0.1,0.3,0.5], ϕαίνεται απο το διάγραµµα 5.1 ότι
τα καλύτερα αποτελέσµατα δίνονται για ϱυθµό εκµάθησης ίσο µε 0.05. Επιπρόσθετα, η
ανταµοιβή του πράκτορα µε την αύξηση των ϐηµάτων παρουσιάζει σταδιακή αύξηση.

Σχήµα 5.1: ∆ιαφορετικές τιµές του ϱυθµού εκµάθησης για τον A2C (Εκπαίδευση)

Κατα την αξιολόγηση του πράκτορα, παρατηρείται ότι υπάρχουν αυξοµειώσεις στην α-
νταµοιβή, της τάξης όµως του 0.1 εως 0.2, κάτι το συµβαίνει αρκετά συχνά στον τοµέα της
ϐαθιάς ενισχυτικής µάθησης και επιπλέον το γεγονός ότι ξεκινάει η ανταµοιβή του πράκτορα
απο το 0.5 και ϕτάνει περίπου εως το 0.7 ειναι πολύ ενθαρρυντικό. Ο αριθµός των καλά ανε-
πτυγµενων ικανότητων µικρής κλίµακας είναι 25, όπως παρουσιάζεται στον πίνακα 5.1, και
το επεισόδιο τερµατίζει όταν δεν υπήρχε παραπάνω χρονικός προυπολογισµός. ΄Οπως ϕα-
ίνεται, η ϱεαλιστικότητα του προβλήµατος το κάνει ιδιαίτερα ενδιάφερον, αφού ο πράκτορας
τερµάτισε το επεισόδιο όταν δεν είχε άλλο χρονικό προυπολογισµό και παρολ΄ αυτά παρατη-
ϱούµε πως η ενισχυτική µάθηση κατέληξε σε έναν αρκετά καλό αριθµό καλά αναπτυγµένων
δεξιοτήτων.

Πίνακας 5.1: Αξιολόγηση του A2C

Παράµετρος Τιµή
Ρυθµός εκµάθησης 0.05

Αριθµός ϐηµάτων τερµατισµού του επεισοδίου 47
Μέση ανταµοιβή πράκτορα 0.67
Καλά αναπτυγµένες ικανότητες µικρής κλίµακας 25
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Σχήµα 5.2: Ανταµοιβή και Αθροιστική Ανταµοιβή συνάρτησεί των ϐηµάτων για ϱυθµο εκµάθη-
σης = 0.05 (Αξιολόγηση)

Ρύθµιση της εντροπίας

Στα αποτελέσµατα που µας δίνει ο Advantage Actor to Critic,παρατηρείται ότι στο στάδιο
της αξιολόγησης του πράκτορα, σε κάθε ϐήµα γίνεται η επιλογή της ίδιας ενέργειας, το ο-
ποίο οδηγεί στο συµπέρασµα ότι είτε ο πράκτορας στοχεύει σε µια συγκεκριµένη κατηγορία
ικανοτήτων µικρής κλίµακας είτε πιθανώς έχει ¨πέσει¨ σε ένα τοπικό µέγιστο της πολιτικής.
Για τον εντοπισµό της αιτίας αυτής της συµπεριφοράς, η εποµένη παράµετρος προς ϐελ-
τιστοποίηση είναι η εντροπία. Για τιµές της παραµέτρου στο διάστηµα [0.05,0.1,0.2,0.3],
προκύπτει το διάγραµµα 5.3. Για τιµές της εντροπίας ίσες µε 0.1,0.2 και 0.3, δηλαδή πολύ
έντονη εξερεύνηση του πράκτορα, η ανταµοιβή του είναι χαµηλότερη (εως περίπου το 25%),
ενώ για τιµή ίση µε 0.05, καταλήγουµε σε ανταµοιβή ίση µε 30. Συνεπώς, στο πρόβληµα
µας, για τιµές της εντροπίας χαµηλές, λαµβάνουµε µια ικανοποιητική συµπεριφορά και πιο
συγκεκριµένη για τιµή ίση µε µηδέν (διάγραµµα 5.1) η ανταµοιβή είναι µεγαλύτερη. Συ-
µπεραίνουµε ότι είτε ο συγκεκριµένος αλγόριθµος στοχεύει σε µια συγκεκριµένη κατηγορία
ικανοτήτων µικρής κλίµακας της εκπαίδευτικής οµάδας είτε κολλάει σε τοπικά µέγιστα. Με
τη χρήση του αλγορίθµου TRPO, ο οποίος µας εξασφαλίζει ότι η πολιτική δεν ϑα αλλάξει
απότοµα µε αποτέλεσµα να κολλήσει σε ένα τοπικό µέγιστο, ελέγχουµε αν µπορεί να λυθεί
το πρόβληµα επιλογής της ίδιας ενέργειας.
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Σχήµα 5.3: ∆ιαφορετικές τιµές της εντροπίας για τον A2C (Εκπαίδευση)

5.2.2 Trust Policy Optimization

΄Οπως και προηγουµένως, η πρώτη παραµέτρος προς ϐελτιστοποίηση του συγκεκριµένου
αλγορίθµου είναι η Kullback-Leibler divergence, η οποία µετράει την απόσταση µεταξύ της
παλιάς και της νέας πολιτικής. Οι τιµές που δοκιµάζονται για αυτή την παράµετρο είναι
0.1,0.3,0.4 και 0.6. Σύµφωνα µε το διάγραµµα 5.4, ο πράκτορας εκπαιδεύεται για τις
συγκεκριµένες τιµές της παραµέτρου για 30.000 ϐήµατα, παρουσιάζει σταδιακή ϐελτίωση
στην ανταµοιβή και καταλήγει σε λίγο πιο χαµηλές τιµές της ανταµοιβής.

Σχήµα 5.4: ∆ιαφορετικές τιµές της KL divergence παραµέτρου για τον TRPO (Εκπαίδευση)

Κατα την αξιολόγηση του πράκτορα, παρατηρείται και πάλι υπάρχουν αυξοµειώσεις στην
ανταµοιβή, όµως πολύ µικρότερης τάξης πλέον. Επιπλέον, ο πράκτορας επιλέγει διαφο-
ϱετικές ενέργειες σε κάθε ϐήµα και ο αριθµός των καλά ανεπτυγµενων ικανότητων µικρής
κλίµακας είναι 26, όπως παρουσιάζεται στον πίνακα 5.2. Παρατηρείται δηλαδή µια πολύ
καλύτερη συµπεριφορά κατα τη διάρκεια της αξιολόγησης, επιλέγοντας διαφορετικές ενέρ-
γειες σε κάθε ϐήµα και καταλήγοντας σε έναν καλύτερο αριθµό δεξιοτήτων µικρής κλίµακας
της εκπαιδευτικής οµάδας. Παρόλο που καταλήγει σε τιµές ανταµοιβής λίγο χαµηλότερες
απο αυτές στις οποίες καταλήγει ο Advantage Actor to Critic, ϕαίνεται ότι στην αξιολόγηση
του είναι πιο εµπίστος ως προς τα αποτελέσµατα και καταφέρνει να ¨ξεκολλήσει¨ απο ενα
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τοπικό µέγιστο της πολιτικής.

Πίνακας 5.2: Αξιολόγηση του TRPO

Παράµετρος Τιµή
KL divergence 0.6

Αριθµός ϐηµάτων τερµατισµού του επεισοδίου 47
Μέση ανταµοιβή πράκτορα 0.6
Καλά αναπτυγµένες ικανότητες µικρής κλίµακας 26

Σχήµα 5.5: Ανταµοιβή και Αθροιστική Ανταµοιβή συνάρτησεί των ϐηµάτων για KL divergence
= 0.6 (Αξιολόγηση)

Ρύθµιση της εντροπίας

Στη συνέχεια, όπως και πριν, δοκιµάζονται διάφορες τιµές για την παράµετρο της εντρο-
πίας,σε περίπτωση που µπορεί να δώσει καλύτερα αποτελέσµατα. Σύµφωνα µε το διάγραµµα
5.6, παρατηρείται ότι και πάλι για τιµές της εντροπίας ίσες µε 0.1,0.2 και 0.3, δηλαδή πολύ
έντονη εξερεύνηση του πράκτορα, η ανταµοιβή του είναι χαµηλότερη ενώ για τιµή ίση µε
0.05 είναι λίγο χαµηλότερη απο ό,τι για τιµή ίση µε 0 (ϱόζ χρώµα). Συνολικά όµως, τα απο-
τελέσµατα είναι ικανοποιητικά χωρίς την εντροπία, µε χρήση του συγκεκριµένου αλγορίθµου
(ϐλ. πράσινη και ϱοζ ανταµοιβή).

∆ιπλωµατική Εργασία 53



Κεφάλαιο 5. Αποτελέσµατα

Σχήµα 5.6: ∆ιαφορετικές τιµές της εντροπίας για τον TRPO (Εκπαίδευση)

5.2.3 Proximal Policy Optimization

Ο τελευταίος αλγόριθµος που χρησιµοποιείται είναι ο Proximal Policy Optimization. Σε
αυτόν τον αλγόριθµο η ϐασική παράµετρος είναι το clip epsilon, η οποία ειναι η υπερπα-
ϱάµετρος ε που ϱυθµίζει το διάστηµα στο οποίο ανήκει ο λόγος της παλιάς µε τη νέα πολιτική.
Εκπαιδεύοντας τον πράκτορα για 30.000 ϐήµατα και δοκιµάζοντας τιµές για την παράµετρο
ε στο διάστηµα [0.2,0.4,0.6,0.8], προκύπτει το διάγραµµα 5.7,όπου για τιµές µεγαλύτερες
απο 0.4 προκύπτουν πολύ καλά αποτελέσµατα.

Σχήµα 5.7: ∆ιαφορετικές τιµές της clip epsilon παραµέτρου για τον PPO (Εκπαίδευση)

΄Οµως για τιµή ίση µε 0.4, παρατηρείται µια πιο οµαλή αύξηση µε τελική τιµή ανταµοιβής
ελάχιστα καλύτερη απο την αντίστοιχη που προκύπτει µε τις άλλες δύο τιµές.

Κατα την αξιολόγηση του πράκτορα, υπάρχουν αυξοµειώσει στην ανταµοιβή και πιο συ-
γκεκριµένα σε σύγκριση µε τους δύο άλλους αλγορίθµους είναι οι πιο έντονες αυξοµειώσεις.
Ο πράκτορας, που έχει εκπαιδευθεί, επιλέγει διαφορετικές ενέργειες αλλα παρατηρείται ότι
αυτές οι ενέργειες που επιλέγει µπορεί να διαφέρουν µόνο ως προς µία ικανότητα µικρής
κλίµακας που στοχεύουν. Ο αριθµός των καλά αναπτυγµένων ικανότητων µικρής κλίµακας
είναι 26,πως παρουσιάζεται στον πίνακα 5.3,και γενικώς έχει µια σχετικά µέτρια απόδοση.
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Πίνακας 5.3: Αξιολόγηση του PPO

Παράµετρος Τιµή
Clip epsilon 0.4

Αριθµός ϐηµάτων τερµατισµού του επεισοδίου 47
Μέση ανταµοιβή πράκτορα 0.6
Καλά αναπτυγµένες ικανότητες µικρής κλίµακας 26

Σχήµα 5.8: Ανταµοιβή και Αθροιστική Ανταµοιβή συνάρτησεί των ϐηµάτων για clip epsilon =
0.4 (Αξιολόγηση)

Ρύθµιση της εντροπίας

Τέλος, δοκιµάζοντας διάφορες τιµές για την παράµετρο της εντροπίας,σε περίπτωση που
µπορεί να δώσει καλύτερα αποτελέσµατα. Σύµφωνα µε το διάγραµµα 5.9, παρατηρείται
ότι για µη µηδενικές τιµές της εντροπίας υπάρχει µια σηµαντική µείωση στην ανταµοιβή.
Ενώ για τιµή της εντροπίας ίση µε µηδέν (γαλάζια), ϕαίνεται ότι ο πράκτορας λαµβάνει
ενέργείες µε πολύ υψηλότερη ανταµοιβή. Αυτή η συµπεριφορά ϕάνηκε και στο στάδιο της
αξιολόγησης, όπου τα αποτελέσµατα µε µη µηδενική τιµή εντροπίας δεν ήταν τα επιθυµητά.

Σχήµα 5.9: ∆ιαφορετικές τιµές της εντροπίας για τον PPO (Εκπαίδευση)
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5.2.4 Σύγκριση αλγορίθµων µε αύξηση των ϐηµάτων εκπαίδευσης

Καταλήγοντας στις παρακάτω παραµέτρους 5.4 για τον κάθε αλγόριθµο, πραγµατοποιε-
ίται η εκπαίδευση του πράκτορα για µεγαλύτερο αριθµό ϐηµάτων, ίσο µε 100.000 ϐήµατα.
Επιλέγονται 100.000 ϐήµατα, διότι για κάθε αλγόριθµο παρατηρήθηκε µια ανοδική τάση
στην ανταµοιβή και ϑέλουµε να ελέγξουµε αν αυτή η ανοδική τάση µπορεί να δώσει υψηλότε-
ϱες τιµές για την ανταµοιβή, χωρίς όµως παράλληλα να απαιτείται ένας τεράστιος αριθµός
ϐηµάτων.

Πίνακας 5.4: Καλύτερες παράµετροι για κάθε αλγόριθµο

Παράµετρος Τιµή
Learning Rate (A2C) 0.05

KL Divergence (TRPO) 0.6
Clip epsilon (PPO) 0.4

Επιπρόσθετα, για τη σύγκριση των αλγορίθµων χρησιµοποιείται η συνάρτηση Eval-
Callback της ϐιβίοθήκης Stable-Baselines, η οποία αξιολογεί την απόδοση του πράκτροα,
χρησιµοποιώντας ένα ξεχωριστό περιβάλλον αξιολόγησης. Μετά απο 500 ¨καλέσµατα¨ του
¨callback¨ κατα τη διάρκεια της εκπαίδευσης του πράκτορα, χρησιµοποιείται το περιβάλλον
αξιολόγησης το οποιο επιστρέφει επιπλέον τη µέση ανταµοιβή µε την τυπική απόκλιση της
ανταµοιβής.

Τα αποτελέσµατα που προκύπτουν κατα την εκπαίδευση του πράκτορα παρουσιάζονται
ακολούθως:

Σχήµα 5.10: Σύγκριση αλγορίθµων κατα την εκπαίδευση

Σύµφωνα µε το διάγραµµα 5.11, ο αλγόριθµος TRPO παρουσιάζει µια πολύ καλή ανοδι-
κή τάση και µετά τα 80.000 ϐήµατα ϕαίνεται να αυξάνεται κάπως πιο ϱαγδαία η ανταµοιβή
του πράκτορα. Ο αλγόριθµος PPO ϕαίνεται να παρουσιάζει µια σταθερότητα απο τα 40.000
ϐήµατα εως τα 80.000 και στη συνέχεια να ελλατώνεται ελαφρώς η ανταµοιβή. Τέλος, ο
αλγόριθµος A2C δίνει τη χαµηλότερη ανταµοιβή σε σχέση µε τους άλλους δύο αλγορίθµους
παρουσιάζοντας µια σταθερότητα για ενα µεγάλο εύρος ϐηµάτων.
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΄Οσον αφορά την αξιολόγηση του πράκτορα, ενδεικτικά παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα
που µας προσφέρει η συνάρτηση EvalCallback για την εποπτεία της εκπαίδευσης :

Σχήµα 5.11: Αποτελέσµατα µε τη συνάρτηση EvalCallback

Μεσω της συνάρτησης EvalCallback, ανά κάποια χρονικά ϐήµατα µπορούµε να αξιολο-
γούµε την εκπαιδεύση του πράκτορα µε ενα αντίγραφο του περιβάλλοντος, που ονοµάζεται
περιβάλλον αξιολόγησης. Μας δίνει τη δυνατότητα να µπορούµε να δούµε τη µέση ανταµοι-
ϐή µε την τυπική απόκλιση της και το µέσο µήκος επεισοδίου µε την τυπική απόκλιση του,
αποκτώντας έτσι καλύτερα εποπτεία της εκπαίδευσης του πράκτορα.

Παρατηρώντας τα αποτελέσµατα που προκύπτουν κατα την αξιολόγηση, καταλήγουµε σε
23 καλώς αναπτυγµένες ικανότητες µικρής κλίµακας της οµάδας µε µέση ανταµοιβή 0.7
έπειτα απο 53 επεισόδια, όπως παρουσιάζονται στο σχήµα 5.12.

Σχήµα 5.12: Ανταµοιβή και Αθροιστική Ανταµοιβή συνάρτησεί των ϐηµάτων του TRPO µε
100κ ϐήµατα

Επιπλέον µε τον συγκεκριµένο αλγόριθµο επιλέγονται διαφορετικές ενέργειες κατα την
αξιολόγηση και η ανταµοιβή κυµαίνεται απο 0.65 εως 0.8, δηλαδή ϕαίνεται τα επιπλέον
ϐήµατα να ϐοήθησαν περαιτέρω τον πράκτορα να εκπαιδευθεί.
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Σχετικά µε τον αλγόριθµο PPO, που παρουσιάσε τα αµέσως καλύτερα αποτελέσµατα κα-
τα την εκπαίδευση,ο πράκτορας καταφέρνει κατα την αξιολόγηση να δώσει µέση ανταµοιβή
ίση µε 0.6 έπειτα απο 46 ϐήµατα. Συνεπώς, όπως αναµέναµε, η απόδοση του αλγορίθµου
TRPO σε σχέση µε τους άλλους δύο αλγόριθµους ϕαίνεται να ειναι ιδιαιτέρως ικανοποιη-
τική, να δίνει πιο σταθερά αποτελέσµατα προσφέροντας µια πολιτική που καταφέρνει να
προσαρµοστεί όσο καλύτερα γίνεται στο πρόβληµα µας.

Να σηµειωθεί ότι στα αποτελέσµατα υπάρχει τυχαιότητα στη δηµιουργία των καταστάσεων

και των ενεργειών, όπως συµβαίνει σε προβλήµατα ενισχυτικής µάθησης.
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∆ιπλωµατική Εργασία 59





Κεφάλαιο 6

Επίλογος

6.1 Συµπεράσµατα

Στην παρούσα διπλωµατική εργασία, υλοποιήθηκε ένα σύστηµα σύστασης ϐασισµένο
στην ενισχυτική µάθηση, µε στόχο τη σύσταση εκπαιδευτικών δραστηριοτήτων σε οµάδες
µαθητών που έχουν ανάγκη για ϐελτίωση των κοινωνικών και συναισθηµατικών τους ικα-
νοτήτων. Το συγκεκριµένο σύστηµα υλοποιήθηκε ακολουθεί τη διεπαφή Open AI Gym
και εκπαιδεύτηκε µε τη ϐοήθεια αλγορίθµων ϐαθιάς ενισχυτικής µάθησης της ϐιβλιοθήκης
Stable Baselines.

Στα αποτελέσµατα εκπαίδευσης και αξιολόγησης του πράκτορα µε τους διαφορετικούς
αλγορίθµους προέκυψαν διάφορες παρατηρήσεις και συµπεράσµατα. Αρχικά, ο αλγόριθµος
Advantage Actor to Critic σε σχέση µε τους υπόλοιπους δύο αλγορίθµους, κατά τη διάρκεια
εκπαίδευσης του πράκτορα, παρουσίασε υψηλότερες τιµές της ανταµοιβής µε το πέρασµα
των ϐηµάτων. Να σηµειώθει ϐέβαια ότι αυτή η διαφορά στις τιµές της ανταµοιβής ανάµεσα
στους αλγορίθµους δεν ήταν µεγάλου µεγέθους. ΄Οµως, παρόλο που παρατηρήθηκε αυτή η
συµπεριφορά για τον συγκεκριµένο αλγόριθµο, κατα τη διάρκεια της αξιολόγησης πρότει-
νε συνεχώς την ίδια εκπαιδευτική δραστηριότητα µε αποτελέσµα να συµπεράνουµε ότι ο
αλγόριθµος Advantage A2C ¨κολλούσε¨ σε τοπικά µέγιστα.

Σε αυτό το σηµείο, παρουσιάστηκε ο αλγόριθµος TRPO, τον οποίο ϑα µπορούσαµε να
τον περιγράψουµε σαν µια ϐελτιωµένη προσέγγιση του A2C, ο οποίος µας εξασφαλίζει ότι
η πολιτική δεν ϑα αλλάξει απότοµα, µε αποτελέσµα ο πράκτορας να µην µπορεί να ¨ρίξει¨
την πολιτική σε τοπικά µέγιστα. Με τα αποτελέσµα που λάβαµε, ο συγκεκριµένος αλγόριθ-
µος παρουσιάσε µια αρκετά καλή εκπαίδευση και παράλληλα στο στάδιο της αξιολόγησης
επέλεγε διαφορετικές ενέργειες, µε αποτελέσµα να προσπαθεί να στοχεύει και σε διαφορετι-
κές ικανότητες µικρής κλίµακας της εκπαιδευτικής οµάδας που έχουν ανάγκη για ϐελτίωση.
Το πλεονέκτηµα αυτού του αλγόρίθµου ήταν ότι µας παρείχε πιο σταθερά αποτελέσµα κατα
τη διαδικασία δοκιµής τους στο πρόβληµα.

Τέλος, δοκίµαστηκε και ο αλγόριθµος PPO, ο οποίος απλοποιεί το πρόβληµα µεγιστοπο-
ίησης της ανταµοιβής µε τον περιορισµό που εισαγει ο TRPO. Ο συγκεκριµένος αλγόριθµος
παρουσιάσε κάποιες ϕορές και εκείνος το πρόβληµα επιλογής µιας συγκεκριµένης εκπαι-
δευτικής δραστηριότητας κατα τη διαδικασία της αξιολόγησης.
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6.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Κατά τη διάρκεια υλοποίησης της διπλωµατικής προέκυψαν σκέψεις, σχετικά µε το πώς
αυτή µπορεί να ϐελτιστοποιηθεί και να αυξήσει την αξιοπιστία και τις δυνατότητες του συ-
στήµατος.

Ενδιαφέρουσες µελλοντικές επεκτάσεις ϑα µπορούσαν να ήταν :

• Βελτιστοποίηση περαιτέρω υπερπαραµέτρων των αλγορίθµων ενισχυτικής µάθησης µε
απώτερο στόχο την αύξηση της ανταµοιβής, όπως για παράδειγµα για τον Advantage
Actor to Critic ϐελτιστοποίηση πολλών υπερπαραµέτρων ταυτοχρόνα έτσι ώστε να α-
ποφευχθούν τοπικά µέγιστα της πολιτικής.

• Υλοποίηση του διαδραστικού συστήµατος σύστασης µε τη ϐοήθεια διαφορετικών frame-
works, όπως το Pytorch και κατ΄ επέκταση υλοποίηση των αλγόριθµων ενισχυτικής
µάθησης.

• Επέκταση του περιβάλλοντος µε την είσοδο δεδοµένων που παράγονται απο ένα γράφο,
ο οποίος χαρτογραφεί τις ικανότητες µιας εκπαιδευτικής οµάδας τόσο σε ατόµικό όσο
και σε οµαδικό επίπεδο . Οι ικανότητες µικρής κλίµακας δηλαδή µπορούν να αντικα-
τασταθούν µε µετρικές που παράγονται από ικανότήτες συναισθηµατικής νοηµοσύνης
µιας οντολογίας ϐασισµένης στη συλλογική συναισθηµατική νοηµοσύνη. Περαιτέρω
επεκτάσεις µπορούν να γίνουν και για την ανταµοιβή.

• ∆ηµιουργία γραφικής διεπαφής που προσωµοιώνει τις εκπαιδευτικές οµάδες µε τις
ικανότητες τους µε σκοπό τη σύσταση ενεργειών σε αυτές. Μπορεί να απευθύνεται
σε άτοµα χωρίς προγραµµατιστική εµπειρία, που ϑέλουν να προσωµοιώσουν τέτοιες
εκπαιδευτικές κατάστασεις.
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Απόδοση ξενόγλωσσων όρων

Απόδοση Ξενόγλωσσος όρος
κατασταση state
ανταµοιβή reward
στρατηγική policy
πολιτική policy
περιβάλλον environment
ενέργεια action
δραστηριότητα action
ικανότητα µικρής κλίµακας micro-competence
µέθοδος κλίσης gradient descent method
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