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SAMENVATTING i

Samenvatting

Neurale modellen hebben in het laatste decennium een heropleving meegemaakt. Zulke

modellen worden echter algemeen beschouwd als black boxes. Dit betekent dat het zeer

moeilijk is om te verklaren hoe het model tot een beslissing komt, of om een algemene

intüıtie op te bouwen over de werking van het model. Interpretabiliteit is echter een cruciale

eigenschap voor veel toepassingen waar een basisvertrouwen in het model een vereiste is,

zoals o.a. in medische of juridische applicaties. Over het algemeen kunnen we besluiten

dat technieken die toelaten om meer inzicht te verwerven in neurale modellen van groot

belang zijn voor de wetenschap.

Knowledge distillation is een techniek die toelaat om de kennis uit een groot, complex

model over te brengen naar een kleiner, simpeler model [1]. In dit werk wordt de fo-

cus gelegd op een specifieke implementatie van knowledge distillation, namelijk policy

distillation met behulp van vaaginferentie. Policy distillation is een deelgebied van

knowledge distillation, waarbij het idee wordt toegepast op reinforcement learning policies

[2]. Vaaginferentie is de verzamelnaam voor machine learning-systemen die gëınspireerd

zijn op principes uit de vaaglogica [3]. Vaaglogica is een uitbreiding van de klassieke logica

die toelaat om met proposities te werken die slechts gedeeltelijk voldaan zijn. Dit laat

onder andere toe om wiskundige modellen op te stellen die gemakkelijk interpreteerbaar

en uitlegbaar zijn met behulp van natuurlijke, menselijke taal. Vaaginferentie-gebaseerde

systemen vormen dus een ideale kandidaat voor policy distillation als we het primaire doel

stellen op interpretabiliteit.
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Abstract

Policies for complex tasks have been successfully
learned in the past using deep reinforcement
learning. This approach uses a deep neural net
to encode the policy, which achieves very good
performance but is widely regarded as a black
box model, meaning that its actions are not in-
terpretable for humans. In this work, we present
an algorithm to distill the policy from a deep
Q-network into a more interpretable fuzzy infer-
ence system. We demonstrate this algorithm on
the classic cartpole swing-up problem.

1 Introduction

Recently, significant progress has been made in
the field of Deep Reinforcement Learning, with
advances in a wide variety of application do-
mains, such as arcade game playing [1], contin-
uous control [2], and beating professional play-
ers in the game of GO [3]. Most of these ad-
vances have been made using deep neural net-
works, which are widely regarded as black boxes.
This means that the inner workings of a deep
neural network are hard to understand, making
interpretation of the learned policy by humans
a difficult task. However, interpretability is a

critical property of machine learning models in
many application domains, including legal and
medical applications [4]. Recent EU legislation
even requires many machine learning models to
be interpretable by default [5].
In this work, we use policy distillation [6] to dis-
till the learned policy from a deep Q-network
to an ANFIS controller [7]. The advantage of
neuro-fuzzy controllers such as ANFIS is that
they can be trained much like a neural network,
but can be much more interpretable. This inter-
pretability is not intrinsic to the model however,
and specific precautions must be taken to ensure
that the result is as interpretable as possible [8].
For this reason, we extend the original policy
distillation algorithm with a pre-processing and
a post-processing step to maximize model inter-
pretability [9].
We first explore policy distillation in section
2. Next, we give an overview of ANFIS, the
neuro-fuzzy inference system used in our distil-
lation algorithm, in section 3. In section 4 we
then present the extended distillation algorithm.
Then, we apply this algorithm to the OpenAI
Gym Cartpole environment [10] and discuss re-
sults in section 5. Finally, we conclude in section
6.



2 Policy distillation

Distillation is a method to transfer knowledge
from a teacher model T to a student model
S. In supervised learning, this is done by us-
ing the output distributions of the teacher to
train the student [11]. As these output distri-
butions contain confidence levels of the teacher
over all output classes, they contain more infor-
mation than the original labels, allowing the stu-
dent model to learn more efficiently. However, a
fully trained teacher might assign almost 100%
confidence to the correct class and almost 0%
to the other classes, causing the extra informa-
tion to be drowned out. For this reason, a tem-
perature softmax is used to “soften” the output
distribution of the teacher:

στ (z)i =
exp(zi/τ)∑
j exp(zj/τ)

(1)

If the temperature τ is higher than 1, the result
of this function is a smoothed out version of the
original softmax function. The student is then
trained on these smoothed out distributions us-
ing the classical cross-entropy loss function.
In policy distillation, this idea is applied to rein-
forcement learning agents. In the original work
on policy distillation [6], a dataset was built by
having the teacher model interact with the en-
vironment and recording the encountered states
and output Q-values. The student was then
trained to mimic this behaviour. As we re-
quire the student to output Q-values, which do
not form valid probability distributions, we re-
place the cross-entropy loss with a temperature
Kullback-Leibler divergence loss:

LKL(qT ,qS) = στ
(
qT
)

ln
στ
(
qT
)

σ (qS)
(2)

Note that the output of a softmax function on a
vector of Q-values is usually a very smooth prob-

ability distribution, as Q-values often have very
small yet important differences. For this reason,
the temperature τ in policy distillation is usually
lower than 1, resulting in sharper probability dis-
tributions.
Recent advances in policy distillation have
shown better empirical results if student trajec-
tories are followed during distillation [12, 13].
This means that the student interacts with the
environment, and is trained on the output of the
teacher for visited states, rather than building
a dataset by having the teacher interact with
the environment. A possible explanation for this
performance improvement is that the teacher
policy is practically deterministic, while the stu-
dent policy changes as the student is trained.
This leads to a better exploration of the envi-
ronment if student trajectories are followed.

3 Fuzzy control

Fuzzy control is the application of principles
from fuzzy logic [14] to create control systems
(fuzzy controllers). These fuzzy controllers usu-
ally consist of a set of fuzzy IF-THEN rules. This
is a rule of the form IF x IS A THEN y IS B,
where x is the input and y is the output. A
is a fuzzy set, which is an extension of a clas-
sical set. In a classical set, every element is ei-
ther a member or not a member of the set. In a
fuzzy set, the membership of an element in the
set can take any value between 0 (not a member)
and 1 (entirely a member). The fuzzy set A is
therefore often written as a membership function
A : R → [0, 1], mapping an input x to its mem-
bership degree. This membership degree then
determines the degree of activation of the cor-
responding fuzzy rule. B can again be a fuzzy
set, meaning the output of the system is itself



a fuzzy set, or it can be a crisp value, in which
case the output of the system is calculated as a
weighted average of the outputs of the fuzzy IF-
THEN rules, using the degrees of activation as
weights.
In this work, we use the Adaptive-Network-
Based Fuzzy Inference System (ANFIS) [7]. AN-
FIS encodes a number of fuzzy IF-THEN rules
into a neural network architecture (see figure 1),
allowing parameters to be found using backprop-
agation and gradient descent. We can interpret
this network as a set of n rules in m input vari-
ables:

IF x1 is A11 AND . . . AND xm is Am1

THEN y is f1(x1, . . . , xm)
IF x1 is A12 AND . . . AND xm is Am2

THEN y is f2(x1, . . . , xm)
· · ·

IF x1 is A1n AND . . . AND xm is Amn
THEN y is fn(x1, . . . , xm)

Where every Aij is a fuzzy set, xi are the input
variables, y is the output variable (can also be a
vector in the case of multiple output variables),
and every fi(x1, . . . , xm) is some function of the
input variables. In principle, these functions can
take any form, but in practice mostly linear or
constant functions are used.
The network architecture consists of five layers:

a. In the first layer, membership degrees for
every input variable xi in every fuzzy set
Aij are calculated. Membership functions
usually take the form of Gaussian functions:

Aij(x) = e
−
(

x−bij
aij

)2

with parameters bij and aij for every fuzzy
set Aij .

b. De degree of activation wi for every rule is
calculated as the product of the member-
ship degrees of the input values in the rule’s
fuzzy sets.

c. The degrees of activation are normalized:

wi =
wi∑
j wj

d. The output value for every rule is calculated
as wifi(x1, . . . , xm).

e. The global output of the system is calcu-
lated as the weighted average of the output
values of the rules:

y =
∑

i

wifi(x1, . . . , xm)

4 Approach

We now present our approach to distill a DQN
policy into an ANFIS controller. The conse-
quents of fuzzy rules are chosen to be constant
vectors, as these are more easily interpretable
than linear functions of the input values. The
algorithm consists of three steps: pre-processing,
distillation and post-processing. We describe the
steps in this order.

Figure 1: ANFIS with two inputs and two fuzzy
rules.



4.1 Pre-processing

To initialize the parameters and amount of rules
of an ANFIS controller, clustering algorithms are
often used [9]. This is because such clustering al-
gorithms are usually much less computationally
intensive than the training itself, and can save
a lot of computation by shortening the training
phase. Also, clustering algorithms allow us to
initialize ANFIS in such a way that fuzzy sets
are almost disjoint, which reduces the probabil-
ity of generating many similar but slightly differ-
ent fuzzy sets during training, which are usually
difficult to interpret.
In this work, we use subtractive clustering [15].
This algorithm takes as input a set of points
Z = {zi}. The result is a set of center points
C = {ci} ⊂ Z, with every center point defining
a cluster. We can use this to initialize ANFIS as
follows: We build a dataset by having the teacher
interact with the environment and recording the
input vectors vi and the corresponding output
vectors (Q-values) ui produced by the teacher.
These are concatenated to form a matrix M .
This matrix of points is passed as input to sub-
tractive clustering, which produces a set of cen-
ter points C = {ci} ⊂ M . Every center point
ci can then be written as (vci ,uci). Finally, we
convert every couple (vci ,uci) into a fuzzy rule:
IF x IS vci THEN y IS uci .

4.2 Distillation

After initialization, we distill the teacher policy
into ANFIS using student trajectories. ANFIS
interacts with the environment, and every state
si that is encountered is saved into a replay mem-
ory together with the teacher’s Q-values for that
state qTi . At every timestep, a random mini-
batch is taken from this replay memory and AN-

FIS is trained on this batch using the tempera-
ture KL loss (eq. 2) with τ = 0.1.

4.3 Post-processing

After distilling the policy, we apply two different
post-processing techniques to simplify the rule
base. First, we merge similar rule consequents.
A decreased amount of consequents allows us to
group rules by their effect, improving the inter-
pretability. Second, we merge similar fuzzy sets
in rule antecedents. If the amount of different
fuzzy sets is small enough, it is easier to give
linguistic labels to fuzzy sets, again improving
interpretability.

� Merging consequents: The similarity of
consequent vectors ci, cj is measured by ap-
plying the softmax-function σ and measur-
ing cross-entropy between the resulting dis-
tributions:

d(ci, cj) = −
∑

k

σ(ci)k ∗ log(σ(cj)k)

Couples of consequents with similarity
larger than some threshold are then re-
placed with their average c∗ =

ci+cj
2 .

� Merging fuzzy sets: To identify similar
fuzzy sets, we use the product-based Jac-
card index [16]:

J(A,B) =
|A ∩TP B|

|A ∩TP A|+ |B ∩TP B| − |A ∩TP B|

For every input dimension, we then merge
couples of fuzzy sets if they are larger than
some threshold α by averaging their param-
eters.



5 Results

We apply the algorithm described in section 4
to the well-known cartpole environment from
OpenAI Gym [10]. The results are shown in fig-
ure 2. To establish a baseline, we first train a
DQN with a single layer of 128 hidden nodes
and ANFIS with 30 rules using Q-learning. The
neural net is able to solve the task after about
150 episodes, while ANFIS is unable to converge.
Next, we use the trained DQN as a teacher and
distill into a new ANFIS agent. This distilled
agent is able to solve the task in only 20 episodes,
while using between only 3 and 6 fuzzy rules (the
experiment was replicated 50 times, hence the
variation in ANFIS initialization).
Next, we apply both post-processing procedures
to simplify an ANFIS rule base of 5 fuzzy rules
resulting from this distillation experiment. Fig-
ure 3 shows the merging of fuzzy sets: if we
merge sets with a similarity of 0.55 or more, this
has little to no influence on the performance of
the model. In practice, this allows us to bring
the amount of fuzzy sets down from 20 (4 input
variables × 5 fuzzy rules) to 9. Merging conse-
quents is shown in figure 4. We see here that we
can reduce the amount of consequents down to 2
without much influence on performance. This is
the minimal reasonable amount of consequents,
as there are 2 possible actions in the cartpole
environment. This means we can group all the
fuzzy rules into 2 groups: rules that push the
cart to the left, and rules that push it to the
right.

6 Conclusion

We have seen that ANFIS, although unable
to learn a satisfying policy for the cartpole-
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Figure 2: DQN vs. ANFIS Q-learning vs. distil-
lation of DQN to ANFIS on the cart-
pole environment. The experiment was
repeated 50 times, the curves show the
20th, 50th and 80th percentiles of the re-
ward for each episode.
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Figure 3: Merging of fuzzy sets in rule antecedents.
The curve shows the achieved reward for
a 5-rule ANFIS after merging fuzzy sets
for varying merge threshold values α.
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Figure 4: Merging of rule consequents. The curve
shows the achieved reward for a 5-rule
ANFIS for varying unique consequents.

environment through Q-learning, is able to solve
the problem through distillation. It also seems
possible to simplify the resulting rule base to a
certain degree without significantly affecting per-
formance. This opens new directions for inter-
pretability research, including the application of
more heuristic approaches to simplify the rule
base after distillation, regularization techniques
to keep the rule base interpretable during distil-
lation, or the exploration of new, more complex
fuzzy architectures.
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VULGARISERENDE SAMENVATTING ix

Vulgariserende samenvatting

Machine learning is de verzamelnaam voor algoritmes die kunnen leren uit (grote hoeveel-

heden) data. Zulke algoritmes laten ons toe om computers problemen te laten oplossen

die door rechtstreekse programmering niet of zeer moeilijk haalbaar zijn. Zo is het bij-

voorbeeld niet makkelijk om een aantal regels te bedenken waarop de computer zich kan

baseren om te beslissen of een foto een afbeelding van een hond of van een kat bevat. In

plaats daarvan, kunnen we een machine learning-algoritme een verzameling foto’s geven,

en daarbij voor iedere foto specifiëren welk dier ze bevat. Het algoritme kan dan een model

leren uit die data, en voor nieuwe foto’s voorspellen of ze een hond of een kat bevatten.

Zulke algoritmes worden niet enkel toegepast om foto’s te categoriseren. We kunnen gelijk-

aardige principes gebruiken om een complexe taak goed te leren uitvoeren, zoals schaken, of

autorijden. We doen dat door het algoritme te “belonen” voor goede acties, en te “straffen”

voor slechte acties. In dat geval spreekt men van reinforcement learning.

Er bestaan verschillende machine learning-algoritmes met uiteenlopende eigenschappen,

maar over het algemeen kunnen we een belangrijke trade-off stellen: hoe complexer het

algoritme, hoe beter de resultaten, maar ook hoe minder interpreteerbaar het resulterende

model. Dit betekent dat het voor een mens zeer moeilijk te begrijpen kan zijn waarom een

machine learning-algoritme een bepaalde beslissing maakt. Dit kan voor problemen zorgen

indien machine learning wordt toegepast op kritieke applicaties.

In deze thesis proberen we het probleem van deze trade-off te verminderen, door reinforce-

ment learning-algoritmes te distilleren. Dit betekent dat we een complex, niet-interpreteerbaar



VULGARISERENDE SAMENVATTING x

model eerst een taak laten oplossen, om vervolgens de kennis van dat model over te brengen

naar een minder complex, meer interpreteerbaar model. We kunnen het complexe model

hier beschouwen als een leerkracht, en het minder complexe model als een leerling. De leer-

ling kan uit zichzelf een probleem moeilijk oplossen, maar met de hulp van een leerkracht

lukt het wel. Deze aanpak laat ons toe om simpele modellen problemen te laten oplossen

die ze rechtstreeks niet zouden aankunnen.
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INLEIDING 1

Hoofdstuk 1

Inleiding

Neurale modellen in machine learning vinden hun oorsprong bij het perceptron [4] in de

jaren 1950, en zijn dus geen recente uitvinding. Dankzij significante ontwikkelingen in de

beschikbaarheid van grote datasets [5, 6] en parallelle rekenkracht in de vorm van GPU’s

hebben neurale modellen in het laatste decennium echter een heropleving meegemaakt.

Zo hebben diepe neurale netwerken de state-of-the-art verbeterd in een groot aantal toe-

passingsgebieden, bijvoorbeeld in spraakherkenning [7], beeldanalyse [8, 9, 10], natuurlijke

taalverwerking [11] en reinforcement learning [12].

De positieve resultaten die door diepe neurale netwerken geboekt worden, hebben ervoor

gezorgd dat ze sterk aan populariteit gewonnen hebben. Neurale netwerken worden echter

algemeen beschouwd als black boxes. Dit betekent dat het zeer moeilijk is om te verklaren

hoe het model tot een beslissing komt, of om een algemene intüıtie op te bouwen over

de werking van het model. Interpretabiliteit is echter een cruciale eigenschap voor veel

toepassingen waar een basisvertrouwen in het model een vereiste is, zoals o.a. in medische

of juridische applicaties. Recente legislatuur van de Europese Unie vereist ook een basis-

verklaarbaarheid van predicties gemaakt door machine learning-modellen [13]. Over het

algemeen kunnen we besluiten dat technieken die toelaten om meer inzicht te verwerven

in neurale modellen van groot belang zijn voor de wetenschap.



INLEIDING 2

De eerste pogingen om meer inzicht te verwerven in de werking van neurale netwerken

werden gëıntroduceerd in de jaren 1990, in de vorm van feature selection-technieken om

te achterhalen welke features het belangrijkst waren voor een multi-layer perceptron om

tot een beslissing te komen [14]. Naast algemene feature selection-technieken werden ook

specifieke technieken ontwikkeld die berusten op de topologie van neurale netwerken, zoals

Optimal Brain Damage [15] en Optimal Brain Surgeon [16]. Ondanks deze ontwikkelingen

is er vandaag nog steeds een grote nood aan technieken voor interpretatie van neurale

netwerken.

Naast deze ontwikkelingen in het gebied van feature selection, werden ook in de jaren

90 de eerste ontwikkelingen gemaakt in wat nu “knowledge distillation” genoemd wordt.

De oorsprong van dit werk kan gelegd worden bij Craven et al. [17] die interpreteerbare

beslissingsregels extraheerden van neurale netwerken. Deze onderzoeksrichting is recent

opnieuw opgenomen om een ensemble van modellen te distilleren in een enkel neuraal

netwerk [1]. Over het algemeen kunnen we knowledge distillation als volgt omschrijven:

een expressief, black box -model (de teacher) wordt getraind op een dataset of een taak.

Vervolgens wordt een nieuw, meestal simpeler model (de student) getraind op de output

van de teacher. De outputs van de teacher worden ook soft targets genoemd. Deze soft

targets kunnen gëınterpreteerd worden als probabiliteitsdistributies over output labels in

supervised learning, of over acties in reinforcement learning. Als deze distributies een hoge

entropie bezitten, bevatten ze veel meer informatie dan de originele labels. Bijvoorbeeld,

in MNIST kan een soft target beschrijven dat een afbeelding een 2 voorstelt, maar lijkt

op een 7. Hierdoor kan de student getraind worden met minder data en met een hogere

learning rate, waardoor het simpele model een betere performantie kan bereiken dan indien

het op de originele data getraind zou worden.

In dit werk wordt de focus gelegd op een specifieke implementatie van knowledge distilla-

tion, namelijk policy distillation met behulp van vaaginferentie. Policy distillation is

een deelgebied van knowledge distillation, waarbij het idee wordt toegepast op reinforce-

ment learning policies [2]. Dit brengt enkele complicaties met zich mee, zoals het feit dat
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de “dataset” geen vaste vorm heeft, aangezien de data waarop getraind wordt afhankelijk

is van de policy zelf tijdens de training. Vaaginferentie is de verzamelnaam voor machine

learning-systemen die gëınspireerd zijn op principes uit de vaaglogica [3]. Vaaglogica is

een uitbreiding van de klassieke logica die toelaat om met proposities te werken die slechts

gedeeltelijk voldaan zijn. Merk op dat dit verschilt van probabiliteitstheorie: in de pro-

babiliteitstheorie betekent een probabiliteit van 0.5 bijvoorbeeld dat er 50% kans is dat

een bepaalde uitspraak (volledig) waar is. In vaaglogica betekent een waarheidswaarde

van 0.5 dat een bepaalde uitspraak voor 50% voldaan is. Vaaglogica laat onder andere

toe om wiskundige modellen op te stellen die gemakkelijk interpreteerbaar en uitlegbaar

zijn met behulp van natuurlijke, menselijke taal. Vaaginferentie-gebaseerde systemen vor-

men dus een ideale kandidaat voor policy distillation als we het primaire doel stellen op

interpretabiliteit.

De rest van de inleiding brengt een introductie tot machine learning, reinforcement learning,

markov decision processes, Q-learning en meer specifiek Deep Q-Networks (DQN) [18]. In

hoofdstuk 2 passen we SVCCA [19], een bestaande techniek voor post-hoc interpretaties

van neurale modellen, toe op DQN. Vervolgens wordt in hoofdstuk 3 een meer gedetailleerde

literatuurstudie gemaakt over knowledge distillation-technieken, en de complicaties die we

ondervinden als we dit idee uitbreiden naar reinforcement learning (policy distillation).

Hoofdstuk 4 voorziet een algemene introductie tot de vaaglogica en vaaginferentie, en in

hoofdstuk 5 bespreken we het ontwikkelde distillatie-algoritme en wordt gerapporteerd over

de uitgevoerde experimenten en hun resultaten. Ten slotte brengen we een conclusie en

een overzicht van toekomstig werk in hoofdstuk 6.

1.1 Machine learning

1.1.1 Situering en definities

Machine learning is de branche in de informatica die algoritmes bestudeert die een be-

paalde taak uitvoeren zonder expliciet geprogrammeerd te worden. In plaats daarvan



1.1 Machine learning 4

maken machine learning-algoritmes gebruik van statistische modellen en een (voldoende

grote) dataset, ook de trainingdata genoemd. Dankzij betere beschikbaarheid van krachtige

hardware en grote datasets ondervinden we een explosieve groei in toepassingen van deze

technieken, met succesvolle resultaten in o.a. computervisie [8, 9, 10], spraakherkenning

[7], aanbevelingssystemen [20, 21], zelfrijdende voertuigen [22, 23], etc.

Onder machine learning kan men verschillende deelgebieden onderscheiden op basis van

welke data beschikbaar is en de aard van de probleemstelling.

� Supervised learning: In supervised learning is een dataset beschikbaar waarin

zowel invoerobjecten als verwachte uitvoer gegeven worden. Deze invoerobjecten

kunnen van eender welke vorm zijn, zoals bv. foto’s, videofragmenten, tekstfragmen-

ten, etc. Bij ieder invoerobject is een bijhorend uitvoerlabel gegeven. Dit uitvoerlabel

beschrijft welke uitvoer verwacht wordt bij die invoer. Indien het bv. de taak is om

voor foto’s van handgeschreven cijfers te beslissen welk cijfer ze bevatten, vormen

de foto’s de invoerobjecten en is elk uitvoerlabel een getal dat aangeeft welk cijfer

op de foto afgebeeld staat. De bedoeling van het algoritme is dan om een model op

te stellen van de relatie tussen invoer en uitvoer, zodat het uitvoerlabel van nieuwe

invoerdata voorspeld kan worden. Supervised learning kan op zijn beurt opgedeeld

worden in classificatie en regressie: bij classificatie is het aantal mogelijke labels be-

perkt en is het de bedoeling om een invoerobject in de juiste categorie te plaatsen,

bv. objectherkenning in foto’s [9, 10]. Bij regressie is het label een continue waarde

waar een schatting van gemaakt moet worden, bv. schatting van huisprijzen [24].

� Unsupervised learning: In tegenstelling tot supervised learning worden bij unsu-

pervised learning geen labels gegeven bij de trainingdata. In plaats daarvan wordt

enkel een dataset van invoerwaarden gegeven. Het doel van unsupervised learning

is om structuur te ontdekken in deze dataset, bv. het identificeren van clusters van

gelijkaardige objecten. Deze informatie kan gebruikt worden om kennis te extraheren

uit de dataset zelf, of om nieuwe objecten in deze clusters te categoriseren.
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� Reinforcement learning: In dit deelgebied van machine learning ligt de focus op

het gedrag van actoren in een omgeving. De bedoeling is om door middel van ervaring

en trial-and-error een gedrag aan te leren dat een bepaalde cumulatieve beloning

maximaliseert. Reinforcement learning heeft een brede verzameling van toepassingen,

gaande van het verslaan van mensen in spellen [25] tot autonome voertuigen [22] en

industriële procescontrole [26].

1.1.2 ML modellen en interpretabiliteit

Om met machine learning problemen aan te pakken, kunnen veel verschillende modellen

gebruikt worden, elk met hun specifieke eigenschappen en voor- en nadelen. We overlopen

enkele van de meest gebruikte modellen en bespreken ook hun intrinsieke interpretabiliteit.

Lineaire modellen

Lineaire modellen vormen de minst complexe modellen die in de praktijk gebruikt worden.

In deze modellen wordt een hypervlak gemaakt in de invoerruimte, op basis waarvan een

uitvoerwaarde berekend wordt. Een hypervlak is een veralgemening van een rechte lijn in

meer dan 2 dimensies, en bestaat uit alle punten die voldoen aan de vergelijking:

w0 + w1x1 + w2x2 + · · ·+ wdxd = 0

Waarbij d het aantal invoerdimensies is en [x1, . . . , xd]
ᵀ een vector in de invoerruimte. De

parameters van dit model bestaan uit de coëfficienten w1, . . . , wd en de intercept w0.

Lineaire modellen kunnen zowel voor regressie als voor classificatie gebruikt worden. Om

een hypervlak te gebruiken voor binaire classificatie, kunnen we kijken naar het teken van

de vergelijking voor een bepaalde invoerwaarde:

g(x) = w0 + w1x1 + · · ·+ wdxd

y = sgn(g(x)) =





+1 indien g(x) ≥ 0

−1 indien g(x) < 0
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Indien geclassificeerd moet worden met meerdere klassen, worden in de praktijk meestal

meerdere hypervlakken gebruikt, waarbij een hypervlak het onderscheid maakt tussen één

klasse en de rest van de klassen, of één klassen en een andere klasse. In het geval van

regressie beschouwen we het hypervlak als een functie van invoerwaarden. De uitvoer van

deze functie is dan de schatting van de echte uitvoerwaarde:

y = w0 + w1x1 + · · ·+ wdxd

Lineaire modellen worden over het algemeen als relatief interpreteerbaar beschouwd, aan-

gezien aan elke invoerdimensie een coëfficiënt wordt geassocieerd. Dimensies met grote

coëfficiënten kunnen dan als belangrijk gëınterpreteerd worden, terwijl zeer kleine coëfficiënten

wijzen op minder belangrijke dimensies die misschien uit het model gehaald kunnen wor-

den. Merk hierbij wel op dat voor een geldige interpretatie de variabelen op eenzelfde

schaal gebracht moeten worden, aangezien de coëfficiënten anders moeilijk vergelijkbaar

zijn.

Beslissings- en regressiebomen

Een ander relatief simpel model is de beslissingsboom. Een beslissingsboom bestaat uit

een boomstructuur waarbij iedere inwendige knoop een propositie bevat (meestal een onge-

lijkheid van een invoerdimensie en een scalaire waarde). Ieder blad van de boom bevat een

klasse. Wanneer een nieuw datapunt geclassificeerd moet worden, wordt de boom doorlo-

pen van de wortel naar beneden. Bij iedere inwendige knoop wordt de propositie getest, en

wordt het corresponderende pad van het resultaat genomen. Dit wordt herhaald tot een

blad bereikt wordt. De klasse in dit blad is dan de voorspelde klasse voor het datapunt.

Figuur 1.1 geeft een voorbeeld van een beslissingsboom.

Beslissingsbomen kunnen gemakkelijk aangepast worden om regressie te implementeren.

Hiervoor worden de klassen in de bladeren gewoon vervangen door continue uitvoerwaar-

den. De voorspelde waarde van het datapunt is dan de waarde in het blad waar het

algoritme eindigt. Zo implementeert de regressie een stuksgewijs constante functie. Als
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alternatief kan ook een lineair model in ieder blad geplaatst worden, in dat geval imple-

menteert de boom een stuksgewijs lineaire functie.

Aangezien het toevoegen of verwijderen van een knoop een niet-afleidbare ingreep is, kun-

nen beslissingsbomen niet getraind worden met behulp van gradient descent (zie sectie

1.1.3). Voor het trainen van beslissings- en regressiebomen bestaan gespecialiseerde algo-

ritmen [27].

Beslissings- en regressiebomen worden over het algemeen als redelijk interpreteerbaar be-

schouwd, op voorwaarde dat de grootte van de boom beperkt blijft. Het nadeel aan

beslissingsbomen is echter dat ze instabiel zijn, d.w.z. een kleine wijziging aan invoer-

data kan grote gevolgen hebben op de vorm van de boom. Om dit probleem tegen te

gaan worden vaak ensembles van beslissingsbomen gebruikt [28], maar dit ten koste van

de interpretabiliteit.

Deep Learning

Deep learning is een meer geavanceerd model dan de vorige, en kent recent veel succes in

zeer uiteenlopende gebieden. In deep learning wordt gebruik gemaakt van een diep neuraal

netwerk. Aan de basis hiervan ligt het perceptron van Rosenblatt [4]: dit is een wiskundig

model van een enkel neuron (zie figuur 1.2). Een perceptron neemt als invoer een vector en

een bias-waarde waarvan een gewogen som wordt genomen (merk op dat we de bias-waarde

ook kunnen interpreteren als een extra invoer met waarde 1 die in de gewogen som wordt

opgenomen, dit wordt in de figuur weergegeven door de invoerwaarde 1). Deze gewogen

som wordt geactiveerd door een niet-lineaire activatiefunctie φ. Enkele voorbeelden van

activatiefuncties worden weergegeven in figuur 1.4. In het oorspronkelijk algoritme werd

gebruik gemaakt van de Heaviside stapfunctie [29] om een onderscheid te maken tussen twee

lineair afscheidbare klassen. De gewichten worden door het Perceptronalgoritme gevonden

door ze iteratief aan te passen op basis van de uitkomst van het perceptron en de gewenste

uitkomst voor gegeven invoerdata. Het is bewezen dat wanneer de invoervectoren uit twee
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x1 < 5.2

x2 < 3.7

y = +1

ja

x4 < −3.4

y = +1

ja

y = −1

nee

nee

ja

x3 < 1.5

y = +1

ja

y = −1

nee

nee

Figuur 1.1: Een simpele beslissingsboom. In een regressieboom worden de discrete labels in de

bladeren vervangen door continue uitvoerwaarden.

lineair afscheidbare klassen komen, het Perceptronalgoritme convergeert en een lijn creëert

die de twee klassen scheidt. Deze eigenschap wordt ook de Perceptron convergence theorem

[30] genoemd.

Een diep neuraal netwerk wordt nu opgesteld door verschillende perceptrons te combineren

in lagen (vandaar ook de benaming multilayer perceptron, of MLP [31]). In zijn simpelste

vorm bestaat een neuraal netwerk uit een invoerlaag, een uitvoerlaag, en één of meerdere

tussenlagen (Eng.: hidden layers). Iedere laag bestaat uit een aantal neuronen, en ieder

φ

Activatiefunctie

∑
w2x2

...
...

wnxn

w1x1

w01

invoer gewichten

Figuur 1.2: Grafische voorstelling van het perceptron
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neuron in laag i is verbonden met ieder neuron in laag i+ 1. Aan iedere verbinding is een

gewicht verbonden waarmee de waarde van het neuron in laag i vermenigvuldigd wordt.

Alle gewogen waarden die in een neuron van laag i + 1 toekomen worden gesommeerd en

in een activatiefunctie ingevoerd. De uitvoerwaarde van deze activatiefunctie is dan de

waarde van dat neuron, en deze waarde wordt vervolgens naar laag i + 2 gestuurd. Op

deze manier kan men een arbitrair aantal lagen op elkaar stapelen om de complexiteit van

het model te verhogen. Figuur 1.3 toont een voorbeeld van een diep neuraal netwerk met

2 tussenlagen.

Iedere laag van een neuraal netwerk is equivalent met een matrixvermenigvuldiging ge-

volgd door een elementsgewijze toepassing van de activatiefunctie. De activatiefunctie

zorgt ervoor dat de laag een niet-lineaire transformatie vormt op de invoerdata. Indien

geen activatiefuncties gebruikt zouden worden, zou het netwerk een opeenvolging zijn van

lineaire matrixvermenigvuldigingen, en dus als geheel equivalent zijn met een lineair mo-

del. Enkele veel gebruikte activatiefuncties zijn de logistische sigmöıde σ(z) = 1/(1 + e−z),

de hyperbolische tangens tanh(z) en de Rectified Linear Unit (of ReLU) max(0, z). Deze

functies worden weergegeven in figuur 1.4.

Om te berekenen in welke richting de gewichten van een neuraal netwerk aangepast moe-

ten worden, wordt gebruik gemaakt van backpropagation. Hier produceert het neuraal

netwerk eerst een uitvoerwaarde y voor een gegeven invoervector x. Op basis van deze

x1

x2

x3

x4

{w1
ij}

{w2
ij}

{w3
ij}

y

Figuur 1.3: Een neuraal netwerk met 2 tussenlagen.
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(a) Logistische sigmöıde.

−2 0 2

−1

0

1

z

(b) Hyperbolische tangens.

−2 −1 0 1 2

0

0.5

1
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(c) ReLU: Rectified Linear Unit.

Figuur 1.4: Veel gebruikte activatiefuncties: de logistische sigmöıde σ(z), de hyperbolische tan-

gens tanh(z) en de ReLU-functie max(0, z)
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uitvoerwaarde en een bepaalde gewenste uitvoerwaarde ŷ wordt een fout E(y, ŷ) berekend.

Vervolgens wordt de fout teruggepropageerd door het neuraal netwerk om voor iedere pa-

rameter wlij de partiële afgeleide van de fout naar die parameter ∂E(y,ŷ)
∂wl

ij
te berekenen. Deze

informatie wordt dan gebruikt door een optimalisatie-algoritme om optimale gewichten

voor het netwerk te vinden (zie sectie 1.1.3).

Verschillende theoretische resultaten wijzen aan dat het gebruik van “diepe” architecturen,

waarbij veel verschillende hidden layers gebruikt worden, grote voordelen heeft [32]. Zo is

al aangetoond dat een neuraal netwerk de invoerruimte kan opdelen in een aantal lineaire

responsregio’s dat exponentieel stijgt met het aantal hidden layers [33]. Hoewel diepe

neurale netwerken enorm veel succes kennen indien de hoeveelheid data en rekenkracht

groot genoeg is, worden ze over het algemeen beschouwd als black box -modellen. Het grote

aantal parameters en de niet-lineaire transformaties die bij iedere laag gebeuren, zorgen

er namelijk voor dat de data fundamenteel vervormd raakt, en de functie van één bepaald

neuron is op zich niet duidelijk maar is meestal afhankelijk van een aantal andere neuronen.

Daardoor is er veel interesse in het verklaren van de werking van zulke neurale netwerken,

zodat ze ook gebruikt kunnen worden in een context waar interpretabiliteit een eis is.

1.1.3 Optimalisatie

Het “trainen” van modellen op een bepaalde dataset of taak komt in de praktijk neer

op het vinden van parameters voor dat model die een bepaalde kostfunctie (Eng.: loss)

minimaliseren. Deze kostfunctie geeft weer hoe groot de fout is die door het model ge-

maakt wordt. Wanneer dus voor iedere parameter een waarde gevonden wordt zodat deze

functie een minimum bereikt, verwachten we dat het model een kleine fout maakt en dus

goed presteert. Om zo’n minimum te vinden, wordt gebruik gemaakt van optimalisatie.

Hoewel wiskundige optimalisatietechnieken zoals dynamisch programmeren [34] of integer

programming [35] in theorie hiervoor gebruikt zouden kunnen worden, is dit in de prak-

tijk meestal niet haalbaar vanwege het grote aantal parameters in een model en de grote

computationele kost die hiermee gepaard zou gaan. Daarom wordt in de praktijk meestal
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gebruik gemaakt van een heuristische optimalisatietechniek om een optimum te benaderen.

Voorbeelden hiervan zijn genetische algoritmes [36], local search, simulated annealing [37],

etc. Veruit het meest gebruikte heuristische optimalisatie-algoritme in machine learning is

gradient descent, of een variant daarvan.

Gradient descent kan gebruikt worden wanneer een gradiënt beschikbaar is van de kost-

functie t.o.v. de parameters van het model. Het algoritme zoekt dan iteratief een minimum

van de functie door in elke stap de gradiënt van de kostfunctie te berekenen, en vervolgens

de parameters een kleine aanpassing te geven in de richting van de steilste afdaling (dit is

gewoon de tegenovergestelde richting van de gradiënt). De stapgrootte van de aanpassing

van de parameters wordt de learning rate genoemd (zie figuur 1.5). Als deze hyperpara-

meter te klein gekozen wordt, zal het algoritme zeer traag convergeren. Als ze echter te

groot is lopen we het risico dat het minimum gemist kan worden. Het is dus de bedoeling

om een optimale waarde van deze parameter te zoeken. Aangezien de fout van het model

in het begin van de training over het algemeen het grootst is, wordt de learning rate in

veel gevallen ook groot gekozen bij de start om dan in de loop van de training af te nemen.

Deze techniek wordt adaptive learning rate genoemd [38]. De intüıtie hierachter is dat het

model “grovere” stappen zet in het begin, om op het einde meer aan de details te werken.

1.1.4 Generalisatie

Wanneer een machine learning-model getraind wordt op een bepaalde dataset, is het ge-

woonlijk de bedoeling dat dit model later gebruikt kan worden om voorspellingen te maken

op nieuwe, ongeziene data. Als het model goed presteert op een trainingdataset, betekent

dit echter niet dat de prestatie op ongeziene data altijd even goed zal zijn. Dit komt

doordat de trainingdata over het algemeen een ruiscomponent bevat (Eng.: noise). Deze

ruis brengt irrelevante informatie in de dataset (bv. datapunten die samen een duidelijke

curve volgen, hebben individueel meestal nog een kleine afwijking van die curve). Wanneer

het model deze ruiscomponent mee gaat modelleren, spreekt men van overfitting [39] (zie

figuur 1.6). Het gevolg hiervan is dat het model zeer goed presteert op de trainingdataset,
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Figuur 1.5: Gradient descent. Links: te grote learning rate zorgt ervoor dat het minimum

gemist wordt. Rechts: kleinere learning rate zorgt voor convergentie.

maar veel slechter op ongeziene data. Men zegt dat het model niet generaliseert. Om te

vermijden dat dit gebeurt, bestaan regularisatietechnieken, waarvan we nu enkele van de

bekendste beschouwen.

L1/L2 regularisatie

De meest gebruikte regularisatietechnieken zijn L1- en L2-regularisatie. Deze technieken

breiden de kostfunctie uit met een term die grote absolute waarden van parameters pena-

liseert. Zo wordt vermeden dat het model zeer extreme parameterwaarden aanneemt, wat

in de meeste gevallen wijst op overcomplexiteit. Bij L1-regularisatie wordt de kostfunctie

L als volgt uitgebreid:

LL1(x,y) = L(x,y) + λ
∑

i

|wi|

Waarbij gesommeerd wordt over alle parameters wi van het model. λ is een hyperparameter

die bepaalt hoe zwaar de invloed van de penalisatieterm op het resultaat moet zijn. Bij L2-

regularisatie wordt de kostfunctie op analoge wijze uitgebreid, waarbij gesommeerd wordt

over de kwadraten van de parameters in plaats van de absolute waarden:
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Figuur 1.6: Overfitting. De data volgt een duidelijk lineair patroon, maar het model neemt een

veel complexere vorm aan. Dit model verklaart de trainingdata zeer goed, maar zal

voor nieuwe data veel slechter presteren.

LL2(x,y) = L(x,y) + λ
∑

i

w2
i

L1-regularisatie heeft meer de neiging om parameters op 0 te plaatsen dan L2-regularisatie,

wat zorgt voor een automatische vorm van feature-selectie. Dit kan handig zijn indien niet

zeker geweten is of alle features relevante informatie bevatten. Indien dit wel het geval is,

kan L2-regularisatie beter presteren.

K-fold cross-validatie

De basistechniek om in te schatten of een model goed generaliseert, is het splitsen van

de dataset in een training- en een testset. Het model wordt dan enkel getraind op de

trainingset en de performantie op de testset wordt gemeten. Aangezien de testset ongeziene

data bevat, levert dit een schatting op van de generalisatie van het model.

K-fold cross-validatie is een techniek die toelaat om een betere schatting te maken van

deze generalisatie [40]. De dataset wordt dan, voor een gegeven parameter k, gesplitst in k
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delen. Het algoritme bestaat uit k iteraties, waarbij telkens één van de k delen als testset

geselecteerd wordt en alle andere delen als trainingset. Bij iedere iteratie wordt het model

dan opnieuw getraind. Zo bekomt men k verschillende schattingen voor de generalisatie,

die als geheel een betere schatter vormen. Zo kan men beter inschatten of er sprake is van

overfitting, wat toelaat om hyperparameters af te stellen om overfitting te vermijden.

1.2 Reinforcement Learning

In veel toepassingsgebieden zoals robotica, resource management en aanbevelingssystemen,

wordt men geconfronteerd met problemen waarbij complexe, instabiele systemen nauwkeu-

rig gecontroleerd moeten worden. Hierbij moet een controller (of agent) geprogrammeerd

worden die de toestand van een omgeving (of environment) observeert en vervolgens een

bepaald controlesignaal produceert om de environment naar een volgende toestand te stu-

ren. Het direct programmeren van zo’n agent is in veel gevallen zeer moeilijk of zelfs

onhaalbaar, meestal om één van twee redenen: (i): het systeem is zeer niet-lineair of bevat

veel ruis, waardoor het opstellen van een accuraat wiskundig model onhaalbaar is, of (ii):

de taak is zo complex dat een precieze definitie van “goed gedrag” niet gegeven kan worden.

Bij reinforcement learning probeert men deze problemen op een andere manier aan te pak-

ken. Hierbij wordt een agent niet rechtstreeks geprogrammeerd, maar is het de bedoeling

om door trial-and-error te leren welke acties in welke toestand wenselijk zijn. Dit gebeurt

door het introduceren van een reward -signaal: een (meestal scalaire) grootheid die de agent

ontvangt van de environment, en die moet weergeven hoe goed de huidige toestand van het

systeem is. Zo kan een agent een bepaald gedrag aanleren zonder dat het gewenste gedrag

of het gedrag van de environment gemodelleerd moeten worden.

In dit hoofdstuk geven we een introductie tot het algemene gebied van reinforcement

learning [41]. Sectie 1.2.1 introduceert het Markov decision process, het wiskundig mo-

del dat aan de grondslag van reinforcement learning ligt. Vervolgens worden technieken
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op basis van dynamisch programmeren behandeld in sectie 1.2.2. In sectie 1.2.3 wordt

Q-learning gëıntroduceerd, een techniek die kan worden aangehaald wanneer het systeem

te groot wordt om te modelleren met dynamisch programmeren. Ten slotte bespreken we

DQN [18] in sectie 1.2.4, een techniek die deep learning combineert met Q-learning en die

in de laatste jaren verbluffende resultaten heeft teweeggebracht.

1.2.1 Markov Decision Processes

De hierboven beschreven ideeën over agent, omgeving, actie en reward kunnen wiskundig

samengevat worden in een Markov decision process. MDP’s vormen de wiskundige basis van

reinforcement learning. Ze encapsuleren alle basisideeën van sequentiële beslissingsvorming

maar zijn tegelijk nog abstract genoeg om precieze wiskundige stellingen over te formuleren.

Ze vormen dus het ideale raamwerk voor reinforcement learning, en zowat alle reinforcement

learning-algoritmen kunnen dan ook beschouwd worden als algoritmische oplossingen voor

MDP’s. In deze sectie brengen we de nodige definities voor MDP’s en enkele fundamentele

stellingen en technieken om MDP’s op te lossen.

Definities

Een Markov decision process (MDP) bestaat uit twee hoofdonderdelen: de agent en de

environment. De agent is de entiteit die beslissingen neemt, en moet dus aanleren welke

beslissingen optimaal zijn op een bepaald moment. De environment omvat alles buiten de

agent. Het proces bestaat uit een constante interactie tussen de agent en de environment:

de environment presenteert een bepaalde toestand, de agent reageert hierop met een actie,

en de environment reageert terug met een nieuwe toestand en een bijhorend rewardsignaal.

Het is de taak van de agent om dit rewardsignaal te maximalizeren over tijd.

Meer formeel kunnen we een MDP definiëren vertrekkende van een toestandsverzameling

S: dit is de verzameling van alle mogelijke toestanden die het systeem kan aannemen.

Voor iedere toestand s ∈ S definiëren we een actieverzameling A(s) van alle mogelijke
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acties die de agent kan uitvoeren wanneer de environment zich in de toestand s bevindt.

Indien deze verzamelingen voor alle toestanden gelijk zijn, spreken we simpelweg van de

actieverzameling A.

De agent en environment interageren met elkaar in een reeks van discrete tijdsstappen

t = 0, 1, 2, ... (merk op dat ook een continue definitie van tijd gehanteerd kan worden,

maar deze technieken worden hier buiten beschouwing gelaten). In iedere stap t ontvangt

de agent een toestand st ∈ S en kiest een actie at ∈ A. In de volgende stap reageert de

environment terug met een toestand st+1 ∈ S en een beloning rt+1 ∈ R ⊂ R. Op die

manier genereren de agent en environment een reeks van toestanden, acties en beloningen

s0, a0, s1, r1, a1, s2, r2, a2, .... Dit proces wordt weergegeven in figuur 1.7.

In dit onderzoek werken we enkel met eindige MDPs, wat betekent dat de verzamelingen

S, A en R telkens eindig zijn. De rewards rt en toestanden st worden dan gekarakteriseerd

door probabiliteitsdistributies die enkel afhangen van de vorige toestand en actie:

p(st+1, rt+1|st, at) = p(st+1, rt+1|s0, a0, s1, a1, . . . st, at) (1.1)
∑

st+1∈S

∑

rt+1∈R
p(st+1, rt+1|st, at) = 1,∀st ∈ S, at ∈ A (1.2)

Waarbij p(st+1, rt+1 | st, at) de kans is om reward rt+1 te ontvangen en naar toestand st+1

te gaan, indien vanuit toestand st actie at gekozen wordt. Deze functie wordt ook de

toestandstransitiefunctie genoemd. Formule 1.1 duidt aan dat de distributies van volgende

toestanden en beloningen enkel afhankelijk zijn van de vorige toestand en actie, en dus

Agent

Omgeving

atst+1 rt+1

Figuur 1.7: Interactie tussen agent en omgeving in een Markov Decision Process.
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volledig door die twee variabelen bepaald worden. Deze eigenschap noemt men ook de

Markov -eigenschap, wat aanleiding geeft tot de naam Markov decision process.

Return

Het doel van de agent is om de beloningen die hij verkrijgt van de environment te maxima-

lizeren. Om dit idee formeel te karakteriseren, definiëren we een nieuw begrip: de expected

return. Noteren we de sequentie van rewards verkregen vanaf tijdsstap t als rt+1, rt+2, ...,

dan wordt de expected return gedefiniëerd als volgt:

gt = rt+1 + rt+2 + · · ·+ rT (1.3)

Waarbij T de laatste tijdsstap aanduidt. Hierbij veronderstellen we dat er zo’n laatste

tijdsstap bestaat, m.a.w. we veronderstellen dat de interactie tussen de agent en de envi-

ronment opgedeeld kan worden in eindige sequenties. Deze sequenties noemen we episodes.

In dit geval is iedere episode compleet onafhankelijk van iedere andere episode. Iedere

episode begint in een bepaalde starttoestand, die vast kan zijn of gekozen kan worden uit

een bepaalde distributie van starttoestanden, onafhankelijk van de uitkomst of het verloop

van vorige episodes.

Niet iedere taak kan op zo’n manier in episodes opgedeeld worden, zoals bijvoorbeeld de

continue controle van de temperatuur in een datacenter. In dit geval moeten we de definitie

van expected return aanpassen. In dit geval zou de eindtoestand namelijk T = ∞ zijn,

waardoor de expected return in veel gevallen ook oneindig zou zijn. Om deze problematiek

te vermijden, voeren we het concept discounting in. Discounting zorgt ervoor dat de agent

meer belang hecht aan rewards die in de nabije toekomst verwacht worden. Formeel wordt

nu de expected discounted return gemaximaliseerd:

gt = rt+1 + γrt+2 + γ2rt+3 + · · · =
∞∑

k=0

γkrt+k+1 (1.4)

Waarbij γ een parameter is tussen 0 en 1, ook wel de discount factor genoemd. Deze factor

bepaalt de afweging die de agent maakt tussen dichte en verre rewards: indien γ = 0, zal
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de agent enkel de eerstvolgende reward proberen te maximaliseren. Naarmate γ nadert

naar 1, houdt de agent meer rekening met rewards die pas later verwacht zullen worden.

Indien γ = 1, verkrijgen we gewoon opnieuw definitie 1.3 en wordt dus de volledige som

van rewards gemaximaliseerd.

Merk op dat, hoewel definitie 1.4 een oneindige som is, deze waarde toch eindig zal zijn

indien de reward-sequentie begrensd blijft en γ < 1. In de praktijk zullen we deze veron-

derstellingen ook altijd maken.

Een belangrijke eigenschap van de expected discounted return is de relatie tussen opeen-

volgende tijdsstappen:

gt = rt+1 + γrt+2 + γ2rt+3 + . . .

= rt+1 + γ(rt+2 + γrt+3 + . . . )

= rt+1 + γgt+1

Deze gelijkheid ligt aan de grondslag van veel RL-algoritmes.

Policies en Value-functies

Het gedrag dat door een agent wordt uitgevoerd, kunnen we formeel beschrijven als een

policy. Een policy is een afbeelding van iedere toestand naar een kansverdeling die voor

iedere actie beschrijft wat de kans is dat die actie genomen zal worden. We noteren de

policy als π(a|s), de kans dat actie a genomen wordt als de huidige toestand s is. Om een

policy te vinden die de expected return maximaliseert, zal het nuttig blijken om bepaalde

value-functies te benaderen. Deze functies beschrijven hoe “goed” het is om in een bepaalde

toestand terecht te komen, of om een bepaalde actie uit te voeren. Formeel definiëren we

de volgende twee functies:

vπ(s) = Eπ[gt|st = s] = Eπ

[ ∞∑

k=0

γkrt+k+1

∣∣∣∣st = s

]
(1.5)

qπ(s, a) = Eπ[gt|st = s, at = a] = Eπ

[ ∞∑

k=0

γkrt+k+1

∣∣∣∣st = s, at = a

]
(1.6)
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Vergelijking 1.5 beschrijft de expected return als de agent start in toestand s en daarna de

policy π volgt. Deze functie wordt ook de state-value functie van π genoemd. Vergelijking

1.6 is zeer gelijkaardig, en beschrijft de expected return als de agent start in toestand

s, daar de actie a kiest, en vervolgens de policy π volgt. Deze functie noemen we de

action-value functie van π.

Net als de expected discounted return vertonen ook de state-value en action-value functies

recursieve relaties tussen opeenvolgende tijdsstappen. Voor de state-value functie kunnen

we deze relatie als volgt afleiden:

vπ(s) = Eπ[gt|st = s]

= Eπ[rt + γgt+1|st = s]

=
∑

a

π(a|s)
∑

s′,r

p(s′, r|s, a)
[
r + γEπ[gt+1|st+1 = s′]

]

=
∑

a

π(a|s)
∑

s′,r

p(s′, r|s, a) [r + γvπ(s′)] ,∀s ∈ S (1.7)

Hier staan a, s′ en r onder de sommatie resp. voor de mogelijke acties, volgende

toestanden en verkregen rewards. Op analoge wijze kunnen we afleiden dat de volgende

relatie geldt voor de action-value functie:

qπ(s, a) =
∑

s′,r

p(s′, r|s, a)

[
r + γ

∑

a′

π(s′, a′)qπ(s′, a′)

]
(1.8)

Vergelijkingen 1.7 en 1.8 worden ook de Bellman-vergelijkingen genoemd van resp. de

state-value functie en de action-value functie.

Voor eindige MDP’s kunnen we nu een optimale policy definiëren met behulp van de state-

value en action-value functies. Met behulp van de state-value functies vormen we een

partiële ordening over policies, waarbij de ordeningsrelatie gedefiniëerd wordt als volgt:

π ≥ π′ ⇐⇒ vπ(s) ≥ vπ′(s),∀s ∈ S
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Men kan aantonen [41] dat er altijd een policy π∗ bestaat die groter is of gelijk aan alle

policies. Deze policy is niet altijd uniek, maar alle optimale policies delen wel altijd dezelfde

state- en action-value functies v∗ en q∗. Daarom duiden we alle optimale policies aan met

π∗. De optimale state- en action-value functies zijn gedefiniëerd als volgt:

v∗(s) = max
π

vπ(s)

q∗(s, a) = max
π

qπ(s, a)

Ook de optimale state- en action-value functies voldoen aan de Bellman-vergelijkingen

1.7 en 1.8. Omdat deze functies echter optimaal zijn, kunnen de Bellman-vergelijkingen

uitgedrukt worden onafhankelijk van een specifieke policy. Deze vergelijkingen zijn de

Bellman-optimaliteitsvergelijkingen:

v∗(s) = max
a

∑

s′,r

p(s′, r|s, a) [r + γv∗(s
′)] (1.9)

q∗(s, a) =
∑

s′,r

p(s′, r|s, a)
[
r + γmax

a′
q∗(s

′, a′)
]

(1.10)

Deze vergelijkingen vormen niet-lineaire stelsels van vergelijkingen, en als de toestand-

stransitiefunctie van het achterliggende MDP gekend is, kunnen deze vergelijkingen op-

gelost worden met klassieke methoden voor het oplossen van niet-lineaire stelsels. In de

meeste praktische toepassingen zijn deze methoden echter niet computationeel haalbaar,

wat aanleiding geeft tot de verschillende RL-algoritmen die in de volgende hoofdstukken

besproken worden.

1.2.2 Dynamisch programmeren

Indien de werking van een gegeven eindig MDP perfect gekend is, d.w.z. indien de verza-

melingen S, A en R, en de toestandstransitiefunctie p volledig gegeven zijn, kan dynamisch

programmeren toegepast worden om een oplossing te vinden in de vorm van een optimale

policy. In de praktijk zijn methoden op basis van dynamisch programmeren meestal niet
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bruikbaar, omdat het MDP niet perfect gekend is of omdat het te groot is en de computati-

onele kost voor dynamisch programmeren te groot wordt. Desondanks zijn DP-algoritmen

van zeer groot theoretisch belang in reinforcement learning.

Het idee van DP-algoritmes voor RL is het benaderen van de value-functies die in sectie

1.2.1 besproken worden. Indien een optimale value-functie (hetzij v∗ of q∗) gekend is,

kunnen we op triviale wijze de verwachte value maximalizeren en zo een optimale policy

verkrijgen. Door gebruik te maken van de Bellman-vergelijkingen kunnen we de value-

functies benaderen.

Policy evaluation

Policy evaluation is een algoritme dat gebruikt kan worden om de state-value functie vπ

te berekenen voor een gegeven policy π. Het kan samengevat worden als het herhaaldelijk

toepassen van de Bellman-vergelijking 1.7 voor iedere toestand s ∈ S. Zo wordt een

sequentie van value-functies gevormd waarvoor vπ een vast punt is. Men kan aantonen dat

deze sequentie ook werkelijk convergeert naar de correcte vπ.

Algoritme 1 Policy Evaluation

Input π (policy), θ

Output V (s) ≈ vπ(s)

1: Initialiseer V (s) arbitrair, behalve V (s) = 0 voor alle terminale toestanden s.

2: repeat

3: ∆← 0

4: for all s ∈ S do

5: v ← V (s)

6: V (s)←∑
a π(a|s)∑s′,r p(s

′, r|s, a)[r + γV (s′)]

7: ∆← max ∆, |v − V (s)|
8: end for

9: until ∆ < θ
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Value iteration

Het Policy Evaluation-algoritme kan met een kleine aanpassing omgezet worden om een

optimale policy en bijhorende value-functie te berekenen, in plaats van de value-functie

van een gegeven policy. Het idee achter value iteration is simpel: indien we weten hoe

goed het is om de huidige policy te volgen vanuit een bepaalde toestand, kunnen we voor

iedere actie berekenen hoe goed het is om die actie uit te voeren en daarna de policy te

volgen. Indien we een actie vinden waarvoor deze waarde beter is dan de waarde van de

policy zelf, kunnen we de policy hier beter aanpassen.

Formeel kunnen we dit idee als volgt formuleren. Indien we in toestand s eerst actie a

kiezen en vervolgens de policy π volgen, wordt de value van dit gedrag gegeven door:

qπ(s, a) = E[rt+1 + γvπ(st+1)|st = s, at = a]

=
∑

s′,r

p(s′, r|s, a)[r + γvπ(s′)]

Als deze waarde groter is dan vπ kan men aantonen dat de policy die in toestand s actie a

selecteert en in alle andere toestanden de policy π volgt, beter is dan π zelf. Dit resultaat

is een gevolg van het policy improvement theorem: indien π en π′ twee deterministische

policies zijn, zodat voor alle s ∈ S, qπ(s, π′(s)) ≥ vπ(s), dan geldt vπ′(s) ≥ vπ(s),∀s ∈ S.

Door gebruik te maken van dit idee, kunnen we een gegeven (arbitraire) policy iteratief

verbeteren, door telkens de maximale waarde te kiezen voor de value-functie in plaats

van de waarde die bereikt wordt onder de gegeven policy. Dit resulteert opnieuw in een

sequentie van value-functies die ditmaal convergeert naar de optimale value-functie v∗,

waaruit we direct de optimale policy kunnen afleiden.

Merk op dat we voor één iteratie van Policy Evaluation of Value Iteration de volledige

toestandsruimte overlopen, en iedere mogelijke actie in iedere toestand beschouwen. Dit
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betekent dat de computationele kost van een iteratie voor beide algoritmes O(| S × A |)
is. Voor de meeste praktische toepassingen is de toestandsruimte veel te groot om volledig

af te lopen bij iedere iteratie. Daarom wordt dynamisch programmeren in de praktijk niet

veel gebruikt, maar is het vooral waardevol voor theoretische toepassingen en afleidingen.

In de praktijk wordt meer gebruik gemaakt van algoritmes zoals Q-learning.

Algoritme 2 Value Iteration

Input θ

Output π ≈ π∗(s)

1: Initialiseer V (s) arbitrair, behalve V (s) = 0 voor alle terminale toestanden s.

2: repeat

3: ∆← 0

4: for all s ∈ S do

5: v ← V (s)

6: V (s)← maxa
∑

s′,r p(s
′, r|s, a)[r + γV (s′)]

7: ∆← max ∆, |v − V (s)|
8: end for

9: until ∆ < θ

10: Output policy π zodat π(s) = argmaxa
∑

s′,r p(s
′, r|s, a)[r + γV (s′)]

1.2.3 Q-learning

Alle vorige algoritmes gaan uit van de kritieke veronderstelling dat een volledig model van

de environment gekend is in de vorm van een MDP. In de meeste praktische toepassingen

is dit niet het geval, omdat de transitieprobabiliteiten van het MDP niet exact gekend

zijn, of omdat het MDP simpelweg te groot is om volledig op te slaan. In deze gevallen

moeten we berusten op model-free algoritmes: algoritmes die werken zonder een volledig

model van het MDP. Eén van de bekendste model-free reinforcement learning algoritmes

is Q-learning [42], gebaseerd op het idee van temporal difference [43].
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Temporal difference

Temporal-difference learning is een techniek die toelaat om de state-value functie van een

policy in een MDP te schatten zonder dat het volledige gedrag van het MDP gekend is.

Het idee is als volgt: de agent start met een arbitraire value-functie en volgt de policy

doorheen het MDP. Na iedere actie die de agent neemt, observeert de agent de overgang

van toestand s naar s′ met een reward r. Met behulp van de Bellman-vergelijking voor

state-value functies kan de agent dan een target afleiden, een nieuwe schatting voor de

state-value functie in s. Uit de afleiding van 1.7 weten we namelijk dat:

vπ(s) = Eπ[rt+1 + γgt+1|st = s]

= Eπ[rt+1 + γvπ(st+1)|st = s] (1.11)

Als we in vergelijking 1.11 de (ongekende) exacte waarde vπ(s) substitueren door de huidige

schatting V (s), bekomen we een nieuwe schatting uit de vorige schatting. We kunnen dus

de huidige schatting voor V (s) in deze richting veranderen, wat resulteert in de update

regel:

V (s)← V (s) + α[r + γV (s′)− V (s)] (1.12)

Waarbij α de learning rate wordt genoemd. Deze learning rate bepaalt de mate waarin

de nieuwe schatting voor V (s) verwerkt wordt in de waarde die we opslaan. De waarde

tussen de vierkante haakjes in vergelijking 1.12 is het verschil tussen de oude waarde voor

V (s) en de nieuwe, bij veronderstelling betere schatting voor V (s): r+γV (s′). Dit verschil

wordt de TD error genoemd.

Q-learning

Hetzelfde idee van temporal difference kan gebruikt worden om de optimale action-value

functie q∗(s, a) te benaderen in plaats van de state-value functie van een bepaalde policy.
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Dit is wat Q-learning doet: op analoge wijze als voor TD-learning kunnen we vanuit de

Bellman optimaliteitsvergelijkingen een target afleiden voor de schatting van de waarde van

de optimale action-value functie voor een gegeven toestand s en actie a. De update-regel

ziet er dan als volgt uit:

Q(s, a)← Q(s, a) + α[rt+1 + γmax
a′

Q(s′, a′)−Q(s, a)]

Naast deze update-regel wordt in Q-learning ook vaak gebruik gemaakt van een ε-greedy

policy: de actie met hoogste Q-waarde wordt met probabiliteit 1 − ε gekozen, en een

willekeurige actie met probabiliteit ε. Dit laat het algoritme toe om te exploreren en zo

nieuwe strategieën te ontdekken. Het volledige algoritme staat in pseudocode in Algoritme

3.

Algoritme 3 Q-learning
Input α, ε

Output Q(s, a) ≈ q∗(s, a)

1: Initialiseer Q(s, a) arbitrair, behalve Q(s, ·) = 0 voor alle terminale toestanden s.

2: for all episodes do

3: Initialiseer toestand s

4: while episode niet geëindigd do

5: Kies actie a uit ε-greedy policy afgeleid uit Q.

6: Voer actie a uit en observeer r, s′.

7: Q(s, a)← Q(s, a) + α[Rt+1 + γmaxa′ Q(s′, a′)−Q(s, a)]

8: s← s′

9: end while

10: end for
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1.2.4 DQN

Hoewel Q-learning toelaat om een goede policy te leren in een MDP dat niet volledig gekend

is, is de standaard-implementatie voor de meeste praktische toepassingen computationeel

onhaalbaar. Dit komt doordat het algoritme zeer geheugen-intensief is: voor iedere mo-

gelijke toestand van het MDP en iedere actie moet een waarde bijgehouden worden. In

de praktijk is het aantal toestanden meestal veel te groot om volledig op te slaan in het

geheugen. Om die reden wordt in reinforcement learning vaak gebruik gemaakt van func-

tiebenaderingsalgoritmen [44, 18]. In DQN wordt gebruik gemaakt van een diep neuraal

netwerk om de Q-functie te benaderen.

Q-netwerk

Het idee van DQN is om een diep neuraal netwerk (in deze context ook Q-netwerk genoemd)

te trainen zodat het de optimale Q-functie benadert: Q(s, a; θ) ≈ Q∗(s, a). Hier stelt

θ de parameters van het Q-netwerk voor die geoptimaliseerd moeten worden. Om het

netwerk te kunnen trainen, moet een kostfunctie gedefinieerd worden die dan met gradient

descent geminimaliseerd moet worden. Hiervoor kunnen we gebruik maken van de Bellman-

optimaliteitsvergelijking 1.10. De kostfunctie die we verkrijgen is als volgt:

Li(θi) = Es,a∼ρ(·)
[
(yi −Q(s, a; θi))

2
]

Hier is i de iteratie, ρ een probabiliteitsdistributie over toestanden en acties die het gedrag

van de agent beschrijft, en yi de target voor de i-de iteratie:

yi = Es′∼E [r + γmax
a′

Q(s′, a′; θi−1)|s, a]

Met E het MDP. De notaties s, a ∼ ρ(·) en s′ ∼ E duiden aan dat s, a resp. s′ genomen

worden volgens resp. de probabiliteitsdistributie ρ die het gedrag van de agent beschrijft

en de toestandstransitiefunctie van het MDP E . Merk op dat de parameters uit de vorige

iteratie θi−1 vastgehouden worden om de kostfunctie Li(θi) te optimaliseren. Dit omdat
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experimenten aantonen dat het trainen zo stabieler verloopt. Deze kostfunctie afleiden

levert de volgende gradiënt:

∇θiLi(θi) = Es,a∼ρ(·);s′∼E
[
(r + γmax

a′
Q(s′, a′; θi−1)−Q(s, a; θi))∇θiQ(s, a; θi)

]
(1.13)

Experience replay

Een tweede modificatie die bij DQN gemaakt wordt ten opzichte van puur Q-learning is

het gebruik van experience replay. Hierbij worden de ervaringen van de agent op tijdstip

t, et = (st, at, rt, st+1) opgeslagen in een dataset D = e1, . . . , eN . Deze dataset wordt

het replay memory genoemd. De Q-learning updates worden dan berekend op basis van

samples e ∼ D die willekeurig uit D getrokken worden. Het volledige algoritme wordt

gegeven in Algoritme 4.
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Algoritme 4 DQN

1: Initialiseer replay memory D met grootte N , en Q-netwerk Q met willekeurige para-

meters.

2: for all episodes do

3: Initialiseer toestand s

4: while episode niet geëindigd do

5: Kies actie a uit ε-greedy policy afgeleid uit Q

6: Voer actie a uit en observeer r, s′

7: Sla transitie (s, a, r, s′) op in D

8: s← s′

9: Trek een willekeurige minibatch van transities (sj, aj, rj, sj+1) uit D

10: Definieer

yj =





rj indien sj+1 terminaal

rj + γmaxa′ Q(sj+1, a
′; θ) indien sj+1 non-terminaal

11: Voer een gradient descent-stap uit volgens de gradiënt in vergelijking 1.13.

12: end while

13: end for
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Hoofdstuk 2

Toepassing van SVCCA op DQN

Een mogelijke manier om inzicht te krijgen in de werking van neurale netwerken is door

verschillende netwerken die getraind zijn op dezelfde data onderling proberen te vergelijken.

Meer specifiek willen we weten of verschillende neurale netwerken gelijkaardige represen-

taties hebben aangeleerd. Aangezien de aangeleerde representaties van neurale netwerken

over het algemeen verspreid zijn over verschillende neuronen en zelfs verschillende lagen

[31], is dit geen triviale taak. SVCCA [19] is een techniek die toegepast kan worden om dit

probleem op te lossen.

2.1 SVCCA

Het centrale idee van SVCCA is dat ieder neuron beschouwd wordt als een activatievector.

Ieder neuron produceert op iedere invoer een bepaalde scalaire uitvoerwaarde. Indien voor

iedere mogelijke invoerwaarde die scalaire uitvoerwaarde gekend zou zijn, zou dit het neu-

ron volledig karakteriseren. Zo’n karakterisatie is in de praktijk echter niet berekenbaar en

ook niet erg nuttig: we zijn enkel gëınteresseerd in het gedrag van een neuron op een be-

paalde dataset, niet op willekeurige ruis. Daarom wordt de activatievector opgebouwd door

alle activaties van een neuron op een bepaalde trainings- of validatiedataset te verzamelen.

Concreet wordt de activatievector van een neuron als volgt gedefiniëerd: gegeven een da-
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taset X = {x1, . . . , xm}, definiëren we de activatievector van het i-de neuron in laag l, zli,

als de vector van uitvoerwaarden op X:

zli = (zli(x1), . . . , z
l
i(xm))

Waarbij zli(x) de uitvoer weergeeft van het i-de neuron in laag l op invoersample x. Merk

op dat dit de activaties zijn van één enkel neuron op de volledige dataset, in contrast met

de vaak beschouwde uitvoer van een volledige laag op één enkel invoersample. Een neuron

beschouwen we dus als een vector in Rm. We kunnen nu een laag met n neuronen van een

neuraal netwerk beschouwen als de verzameling van activatievectoren van de neuronen die

de laag opmaken. Deze verzameling spant een deelruimte op van Rm. Met deze definities

van neuronen als vectoren en lagen als deelruimtes, kunnen we SVCCA uitvoeren als volgt:

1. Invoer: de invoer van SVCCA bestaat uit twee verzamelingen van neuronen l1 =

{zl11 , . . . ,zl1n1
} en l2 = {zl21 , . . . ,zl2n2

}. Merk op dat de hoeveelheid neuronen in beide

lagen n1, n2 niet gelijk hoeven te zijn, wat vergelijkingen tussen verschillende lagen

toelaat.

2. SVD: op beide deelruimtes l1 en l2 wordt een singulierewaardenontbinding (Eng:

Singular Value Decomposition) uitgevoerd om de deelruimtes l′1 ⊂ l1 en l′2 ⊂ l2 te

bekomen. Hiervoor worden genoeg singuliere vectoren gekozen om 99% van de vari-

antie in de deelruimtes te verklaren. Op deze manier worden vectoren met zeer lage

variantie uitgesloten, omdat deze vectoren vooral ruis geven in neurale netwerken.

3. CCA: Op de deelruimtes l′1 = {z′l11 , . . . ,z′l1n′1} en l′2 = {z′l21 , . . . ,z′l2n′2} wordt een cano-

nische correlatieanalyse [45] uitgevoerd (Eng: Canonical Correlation Analysis). CCA

voert een lineaire transformatie l̃1 = WX l
′
1, l̃2 = WX l

′
2 uit op beide deelruimtes zodat

de correlaties corrs = {ρ1, . . . , ρmin(n′1,n
′
2)
} gemaximaliseerd worden [45].

4. Uitvoer: De uitvoer van SVCCA bestaat uit koppels van richtingen (z̃i
l1 , z̃i

l2) en

hun correlatiecoëfficiënt, ρi. Deze richtingen zijn lineaire combinaties van de oor-

spronkelijke neuronen: z̃lij =
∑m

r=1 α
(li)
jr zlir .
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Om de representaties van twee verzamelingen van neuronen (bv. corresponderende lagen

in verschillende neurale netwerken, of dezelfde laag in hetzelfde neurale netwerk op ver-

schillende momenten tijdens training) te vergelijken, kunnen we nu kijken naar de hoog-

ste k correlatiecoëfficiënten ρ1, . . . , ρk. Als deze significant hoger zijn dan de hoogste k

correlatiecoëfficiënten voor twee onafhankelijke normaal verdeelde veranderlijken, kunnen

we concluderen dat de neurale netwerken gelijkaardige representaties aangeleerd hebben.

Deze techniek wordt gedemonstreerd in Jupyter Notebooks op de GitHub repository1 van

SVCCA (zie figuur 2.1a, genomen uit de repository). Hier worden twee gewone neurale net-

werken vergeleken met 3 hidden layers van 500 nodes die getraind werden op MNIST. We

zien dat de correlatiecoëfficiënten significant hoger zijn dan voor onafhankelijke data, wat

erop wijst dat de twee neurale netwerken gelijkaardige representaties hebben aangeleerd.

Een tweede opvallende eigenschap van SVCCA is het feit dat de richtingen die geprodu-

ceerd worden door het algoritme significant belangrijker zijn dan de neuronen zelf. Het

experiment dat deze eigenschap aantoont wordt weergegeven in figuur 2.1b. Voor dit

experiment werden twee verschillende representaties l1, l2 voor eenzelfde laag l met n neu-

ronen gevormd door twee verschillende initialisaties van hetzelfde convolutionele neurale

netwerk te trainen op CIFAR-10. Daarna werd SVCCA toegepast op l1 en l2 om rich-

tingen {z̃l11 , . . . , z̃l1n } en {z̃l21 , . . . , z̃l2n } te bekomen. Vervolgens werd de uitvoer van laag li

geprojecteerd op de deelruimte span(z̃li1 , . . . , z̃
li
k ), opgespannen door de richtingen met de

k hoogste correlatiecoëfficiënten, voor verschillende waarden van k < n.

Op figuur 2.1b kunnen we zien dat het netwerk goed presteert voor een zeer klein aantal

richtingen. Ter vergelijking werd hetzelfde experiment uitgevoerd waarbij geprojecteerd

werd op willekeurige neuronen en op de k neuronen met grootste activaties. In beide

gevallen zijn significant meer richtingen nodig om een gelijkaardige prestatie te leveren. Dit

resultaat kan gebruikt worden voor modelcompressie: gegeven een laag l met n neuronen

en gewichten W (l) en een vector x, kunnen we de traditionele operatie W (l)x vervangen

door (W (l)P T )(Px) waarbij P een k × n projectiematrix is die x projecteert op de k

1https://github.com/google/svcca

https://github.com/google/svcca
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belangrijkste SVCCA-richtingen. Op deze manier kan het aantal parameters en dus de

computationele kost verminderd worden met een factor ∼ k/n.

2.2 Reconstructie op DQN

Bovenstaande experimenten hebben we op analoge wijze uitgevoerd, maar ditmaal op twee

initialisaties van een neuraal netwerk met één hidden layer van 128 neuronen dat getraind

werd op OpenAI Gym Cartpole [46]. Dit is een simulatie van een fysisch systeem waar een

stok vastgemaakt is aan een kar die in twee richtingen op een as kan bewegen. De bedoeling

is om de stok op de kar te balanceren door de kar op de juiste manier te bewegen. De

observatie die de agent krijgt is een viertal (p, v, a, t), met p de positie van de kar op de as, v

de huidige snelheid van de kar, a de hoek van de stok en t de huidige bewegingssnelheid van

de top van de stok. De agent kan kiezen tussen twee acties: de kar naar links of naar rechts

duwen. Indien de hoek van de stok groter wordt dan 24 graden eindigt de episode. De agent

krijgt een constante reward voor iedere tijdsstap, en wordt zo aangespoord om de episode zo

lang mogelijk te laten duren. De maximale duur van een episode is 500 stappen. Activaties

werden verzameld voor 5 episodes, voor een totaal van 2500 invoersamples. Figuur 2.2a

toont het resultaat voor het eerste experiment. We zien zeer gelijkaardige resultaten als bij

MNIST, wat er opnieuw op wijst dat de geleerde representaties van de neurale netwerken

gelijkaardig zijn.

Voor het tweede experiment maken we een onderscheid tussen de beslissingsaccuraatheid

en de score: de beslissingsaccuraatheid is het percentage beslissingen die de agent maakt na

de projectie die overeenkomen met de beslissing die de originele agent zou maken. De score

is het totaal aantal punten die de agent haalt op de environment (hoe lang hij erin slaagt

om de paal omhoog te houden). De reden voor dit onderscheid is het feit dat beslissingen

die een RL-agent maakt gevolgen kunnen hebben op de lange termijn. Een agent zou dus

voor het merendeel van de inputs de correcte beslissing kunnen nemen, maar toch nog zeer

slecht presteren indien enkele cruciale beslissingen fout genomen zouden zijn. Op de figuur
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Figuur 2.1: Resultaten van SVCCA. (a): Vergelijking van twee neurale netwerken getraind

op MNIST. De 20 hoogste correlatiecoëfficiënten zijn significant hoger dan voor

onafhankelijke data. (b): Projectie van hidden layers op top SVCCA-richtingen.

Accuraatheid van het model stijgt zeer snel voor een zeer klein aantal richtingen.

(figuur genomen uit [19])
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zien we echter dat de projectie op de top k SVCCA-richtingen volgens beide metrieken zeer

slecht presteert.

Opvallend is het feit dat de agent nog altijd slecht presteert indien geprojecteerd wordt op

alle 128 richtingen. Indien de 128 richtingen lineair onafhankelijk zijn, zou de projectie van

de 128-dimensionale output van de hidden layer op deze 128 richtingen identiek moeten

zijn aan de output zelf, wat dus perfecte nauwkeurigheid zou opleveren (zoals we zien bij

willekeurige richtingen). Om dit te verklaren, kijken we naar het conditiegetal van de

projectiematrix Pk voor de top k SVCCA-richtingen κ(Pk) = σmax(Pk)
σmin(Pk)

, waarbij σmax(Pk) en

σmin(Pk) resp. de grootste en kleinste singuliere waarden zijn van Pk. Matrices met een

zeer groot conditiegetal zijn bijna singulier, wat kan leiden tot grote numerieke fouten in

matrixvermenigvuldigingen. Het conditiegetal van Pk voor variërende waarde van k wordt

weergegeven in figuur 2.2b. We zien het conditiegetal inderdaad voor zeer lage waarden

van k al zeer snel toenemen, wat suggereert dat de slechte prestaties te wijten zijn aan

numerieke fouten.
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Figuur 2.3: Projectie van de hidden layer van DQN op top SVCCA-richtingen. Links: beslis-

singsaccuraatheid, rechts: score. Op beide grafieken presteert SVCCA bijzonder

slecht.
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Hoofdstuk 3

Knowledge en Policy Distillation

3.1 Knowledge Distillation

Knowledge distillation is een techniek die recent in populariteit gestegen is, mede door de

succesvolle resultaten verkregen door Hinton et al. [1] die knowledge distillation gebruikten

om een ensemble van modellen te distilleren in één enkel model. Het idee achter knowledge

distillation is als volgt: eerst wordt een groot, krachtig model getraind op een bepaalde

dataset of taak. Dit krachtig model wordt in veel gevallen de teacher genoemd. Vervolgens

wordt een kleiner, minder krachtig model (de student) getraind op de output van die teacher

(deze outputs worden ook soft targets genoemd). Aangezien de output van de teacher meer

informatie bevat dan de labels in de oorspronkelijke dataset (zie verder), kan de student

hieruit efficiënter leren. Zo kunnen we betere resultaten bereiken dan indien we de student

rechtstreeks zouden trainen op de data.

Knowledge distillation kent uiteenlopende toepassingen, waaronder modelcompressie [47,

48], inferentieversnelling [49], joint co-training [50] en ook het verhogen van interpreta-

biliteit van modellen [51, 52]. Ook op reinforcement learning kan knowledge distillation

toegepast worden [2]. In dit geval spreekt men eerder over policy distillation, aangezien

reinforcement learning op zich een fundamenteel ander probleem is dan supervised learning,
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wat voor extra complicaties zorgt bij het toepassen van knowledge distillation.

In classificatieproblemen wordt in de meeste gevallen gebruik gemaakt van een softmax-

functie om waarschijnlijkheidswaarden te bekomen voor de verschillende outputklassen:

σ(z)i =
exp(zi)∑
j exp(zj)

(3.1)

Deze waarschijnlijkheidswaarden geven de geschatte kans weer dat een bepaalde invoer bij

de gegeven klassen behoort. Het belangrijkste verschil met de oorspronkelijke labels hier is

dat elke klasse een waarschijnlijkheidswaarde toegekend wordt, terwijl de labels enkel een

1 bevatten voor de juiste klasse. Wanneer een model echter volledig getraind is en dus voor

de invoerdata een hoge “confidence” bezit, zijn de waarschijnlijkheidswaarden voor de foute

klassen meestal zeer klein. Een model dat getraind is op MNIST [5] kan bijvoorbeeld aan

een afbeelding van een 2 een kans van 10−6 geven dat het een 7 is, en een kans van 10−9 dat

het een 3 is. Deze waarden bevatten belangrijke informatie: namelijk welke afbeeldingen

van een 2 eerder lijken op een 7, en welke eerder lijken op een 3. Wanneer de student

echter rechtstreeks op deze uitvoerwaarden getraind wordt, zal dit onderscheid slechts een

zeer kleine invloed hebben op de kostfunctie, aangezien de waarden zo dicht bij 0 liggen.

Om dit probleem op te lossen, wordt de softmax-functie uitgebreid met een parameter die

temperatuur τ genoemd wordt:

στ (z)i =
exp(zi/τ)∑
j exp(zj/τ)

(3.2)

Wanneer τ > 1 zorgt dit voor een meer gelijkmatig verdeelde kansverdeling, waardoor

de student meer informatie uit de soft targets kan halen. Tijdens de training van het

studentmodel wordt dan dezelfde waarde voor τ gebruikt om de loss te berekenen. Na het

trainen kunnen we dan gewoon weer de normale softmax gebruiken (τ = 1).



3.2 Policy Distillation 39

3.2 Policy Distillation

Policy distillation is de natuurlijke extensie van knowledge distillation naar reinforcement

learning. Het doel van de student is nu om een policy (zie sectie 1.2.1) te leren van de

teacher. Deze extensie is niet triviaal: reinforcement learning verschilt van supervised

learning in het feit dat acties gevolgen op lange termijn kunnen hebben, en daarnaast

worden in veel RL-algoritmen geen kansverdelingen geleerd op acties. De Q-waarden in

Q-learning vormen bijvoorbeeld geen geldige kansverdeling. Met enkele uitbreidingen kan

distillatie echter ook op reinforcement learning toegepast worden. Zo werd policy distilla-

tion al gebruikt om modellen te trainen op taken die ze rechtstreeks niet kunnen beheersen

[53], sterkere policies te leren [54] en multi-task learning te implementeren [2, 55]. In dit

hoofdstuk behandelen we specifiek de wijzigingen die aan het oorpsronkelijke knowledge

distillation-algoritme gebracht moeten worden om distillation toe te passen op Q-learning.

Een overzicht van het policy distillation-algoritme wordt weergegeven in algoritme 5.

De belangrijkste extra complicatie bij policy distillation is het selecteren van de controle-

policy. Dit is de policy die gebruikt wordt om te interageren met de environment. Deze

interacties worden opgeslagen in een replay memory waaruit dan samples gehaald worden

om de student op te trainen (zie figuur 3.2). We hebben twee opties voor de controle-policy

(zie figuur 3.1): de policy van de teacher en de policy van de student. In het oorspron-

kelijke werk over policy distillation [2] wordt de teacher policy gebruikt, maar in recenter

onderzoek werden betere resultaten behaald wanneer de student policy gebruikt wordt

[56, 53]. Dit kan intüıtief ingezien worden als volgt: een volledig getrainde teacher volgt in

veel gevallen een bijna deterministische policy. Tijdens de training heeft die teacher echter

meestal een veel breder bereik van toestanden geobserveerd, en ook voor deze toestanden

waar de teacher minder in terechtkomt heeft hij een policy geleerd. Als we dan een nieuwe

agent laten leren uit de teacher policy, komt deze agent in aanraking met een veel kleinere

fractie van de toestandsruimte van het probleem, waarop hij gaat overfitten [57].

Een ander verschil met supervised knowledge distillation is de keuze van kostfunctie L(qT , qS),
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waarbij qT en qS resp. de Q-waarden van de teacher en de student zijn. Bij Q-learning

wordt gewoonlijk gebruik gemaakt van de MSE loss:

LMSE(qT , qS) =
1

n

n∑

i=1

(qTi − qSi )2

Deze kostfunctie kan in principe ook gebruikt worden voor policy distillation, maar de beste

resultaten worden in de praktijk gehaald door de temperature Kullback Leibler divergence

[2]:

LKL(qT ,qS) = στ
(
qT
)

ln
στ
(
qT
)

σ (qS)
(3.3)

= σ

(
qT

τ

)
ln
σ
(

qT

τ

)

σ (qS)
(3.4)

Waarbij τ de gebruikte temperatuur aanduidt. Een belangrijk verschil met de tempera-

ture softmax uit supervised knowledge distillation is hier de keuze van temperatuur. Bij

supervised learning wordt deze temperatuur groter dan 1 gekozen, wat ervoor zorgt dat de

kansverdeling meer gelijkmatig verdeeld wordt. Bij Q-learning zitten we echter meestal met

het omgekeerde probleem: een zeer klein verschil in Q-waarden kan een volledig verschil-

lende policy met zich meebrengen. Daarom kiezen we in policy distillation de temperatuur

eerder kleiner dan 1.
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Algoritme 5 Policy distillation voor Q-waarden

1: Initialiseer replay memory D met grootte N , teacher T en student S.

2: Definiëer controlepolicy C ← T of C ← S.

3: Definiëer kostfunctie L(qt, qs)

4: for all episodes do

5: Initialiseer toestand s

6: while episode niet geëindigd do

7: Genereer Q-waarden q uit C.

8: Kies actie a volgens ε-greedy policy afgeleid uit q.

9: Voer actie a uit en observeer r, s′.

10: if C = T then

11: Sla (s, q) op in D.

12: else

13: Genereer Q-waarden qt uit T .

14: Sla (s, qt) op in D

15: end if

16: s← s′

17: Trek een willekeurige minibatch B van koppels (si, q
t
i) uit D

18: for all (si, q
t
i) ∈ B do

19: Genereer Q-waarden qsi

20: Bereken loss L(qti , q
s
i )

21: end for

22: Voer een gradient descent-stap uit volgens de losses L(qti , q
s
i )

23: end while

24: end for
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Figuur 3.1: Controle-policy voor policy distillation. Links: Teacher policy: de teacher intera-

geert met de environment en slaat zijn interacties op in de replay memory. Rechts:

Student policy: de student interageert met de environment en slaat de gekregen

inputs op in de replay memory, samen met de Q-values die de teacher genereert op

die inputs. In beide figuren staan qt en qs voor de Q-values gegenereerd door resp.

de teacher en de student, a voor de actie, en s voor de toestandsvector.

Figuur 3.2: Policy Distillation: Tijdens de interactie met de environment (figuur 3.1) wordt op

regelmatige tijdstippen een willekeurige sample uit de replay memory genomen. De

toestand wordt als invoer aan de student gegeven, die hiervoor Q-values genereert.

Deze Q-values worden vergeleken met de Q-values van de teacher in de kostfunctie,

en deze loss wordt gebruikt om de student te trainen.
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Hoofdstuk 4

Vaagcontrole

Vaagverzamelingen werden in 1965 ingevoerd door Lotfi Zadeh als een veralgemening van

klassieke verzamelingen [58]. In een klassieke verzameling geldt voor ieder element in het

universum dat het volledig wel of volledig niet tot de verzameling behoort. In een vaagver-

zameling, daarentegen, beschrijven we het lidmaatschap van een element tot een verzame-

ling met een waarde uit het eenheidsinterval. Hierbij staat 0 voor perfect niet-lidmaatschap,

1 voor perfect lidmaatschap, en alle waarden uit ]0, 1[ voor partieel lidmaatschap. We kun-

nen klassieke verzamelingen dus beschouwen als een speciaal geval van vaagverzamelingen

waarvan de lidmaatschapsgraad voor alle elementen ofwel 0 ofwel 1 is.

In dit hoofdstuk geven we een overzicht van vaagverzamelingen en de bijhorende uitbrei-

dingen van klassieke bewerkingen op verzamelingen. Hiervoor definiëren we eerst de uit-

breiding van logische operatoren tot het eenheidsinterval. Met behulp van deze operatoren

definiëren we de uitbreidingen van unie, doorsnede en complement, en vervolgens gebruiken

we deze bewerkingen om een similariteitsmaat tussen vaagverzamelingen te definiëren. Ten

slotte gebruiken we al deze constructies om systemen voor vaagcontrole te ontwikkelen.
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4.1 Definities

4.1.1 Logische operatoren op het eenheidsinterval

We onderscheiden drie operatoren op het eenheidsinterval: de negator, de triangulaire

norm en de triangulaire conorm [59]. Deze operatoren komen overeen met resp. negatie,

conjunctie en disjunctie.

Een negator is een afbeelding N : [0, 1]→ [0, 1] waarvoor geldt:

N(1) = 0, N(0) = 1

∀(x1, x2) ∈ [0, 1]2 : x1 ≤ x2 ⇒ N(x1) ≥ N(x2)

Een negator N wordt ook involutief genoemd indien ∀x ∈ [0, 1] : N(N(x)) = x. De

meest bekende en simpelste negator is Ns(x) = 1 − x en wordt ook de standaardnegator

genoemd. De randvoorwaarden N(1) = 0 en N(0) = 1 verzekeren dat elke negator een

uitbreiding is van de negatie uit klassieke logica: voor iedere “scherpe” waarde (d.w.z. 0

of 1) gedraagt een negator zich op dezelfde manier als de klassieke negatie.

Een triangulaire norm (kort: t-norm) is een afbeelding T : [0, 1]2 → [0, 1] waarvoor geldt:

∀x ∈ [0, 1] : T (x, 1) = x

∀(x, y) ∈ [0, 1]2 : T (x, y) = T (y, x)

∀(x, y, z) ∈ [0, 1]2 : T (T (x, y), z) = T (x, T (y, z))

∀(x1, y1, x2, y2) ∈ [0, 1]4 : x1 ≤ y1 ∧ x2 ≤ y2 ⇒ T (x1, x2) ≤ T (y1, y2)

Een triangulaire conorm (kort: t-conorm) is een afbeelding S : [0, 1]2 → [0, 1] waarvoor
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geldt:

∀x ∈ [0, 1] : S(x, 0) = x

∀(x, y) ∈ [0, 1]2 : S(x, y) = S(y, x)

∀(x, y, z) ∈ [0, 1]2 : S(S(x, y), z) = S(x, S(y, z))

∀(x1, y1, x2, y2) ∈ [0, 1]4 : x1 ≤ y1 ∧ x2 ≤ y2 ⇒ S(x1, x2) ≤ S(y1, y2)

Men kan eenvoudig verifiëren dat voor iedere t-norm T geldt: T (0, 1) = T (1, 0) = T (0, 0) =

0 en T (1, 1) = 1. Dit betekent dat elke triangulaire norm over {0, 1} samenvalt met de

klassieke conjunctie. Analoog valt iedere t-conorm samen met de klassieke disjunctie over

{0, 1}: S(0, 1) = S(1, 0) = S(1, 1) = 1 en S(0, 0) = 0.

Een de Morgan triplet is een drietal (T, S,N) bestaande uit een t-norm T , een t-conorm

S en een involutieve negator N zodat:

∀(x, y) ∈ [0, 1]2 : T (x, y) = N(S(N(x), N(y)) (4.1)

Men noemt T dan de N -duale t-norm van S en S de N -duale conorm van T . Indien

N = Ns, spreekt men gewoon over de duale t-norm van S en de duale t-conorm van T .

Enkele voorbeelden van duale t-normen en t-conormen zijn TM = min met SM = max, en

het product TP (x, y) = xy met de probabilistische som SP (x, y) = x+ y − xy.

Merk op dat we uit eigenschap 4.1 en de involutiviteit van N de volgende relaties kunnen

afleiden:

∀(x, y) ∈ [0, 1]2 : N(T (x, y)) = S(N(x), N(y))

∀(x, y) ∈ [0, 1]2 : N(S(x, y)) = T (N(x), N(y))

Dit zijn de continue uitbreidingen van de bekende wetten van De Morgan:

¬(p ∧ q) = (¬p ∨ ¬q)

¬(p ∨ q) = (¬p ∧ ¬q)

We kunnen dus intüıtief inzien dat het voor de meeste praktische toepassingen aan te raden

is om een de Morgan triplet te gebruiken.
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4.1.2 Vaagverzamelingen

Formeel definiëren we een vaagverzameling en de bijhorende uitbreidingen van klassieke

bewerkingen op verzamelingen als volgt:

� Een vaagverzameling is een afbeelding A : R→ [0, 1]. Deze afbeelding wordt ook de

lidmaatschapsfunctie genoemd. De verzameling van vaagverzamelingen op de reële

getallen wordt aangeduid als F(R).

� Zij A,B twee vaagverzamelingen, T een t-norm, S een t-conorm en N een negator.

We definiëren dan:

– De S-unie van A en B: A ∪S B : R→ [0, 1];x→ S(A(x), B(x))

– De T -doorsnede van A en B: A ∩T B : R→ [0, 1];x→ T (A(x), B(x))

– het N -complement van A: coNA : R→ [0, 1];x→ N(A(x))

Figuur 4.1 geeft twee voorbeelden van vaagverzamelingen. De linkerfiguur beeldt een mo-

gelijke representatie af van alle reële getallen dicht gelegen bij 10, met lidmaatschapsfunctie

A(x) = 1
1+(x−10)2 . Het enige getal met lidmaatschap 1, wat dus betekent dat het perfect

aan dit predicaat voldoet, is 10 zelf. de rechterfiguur beeldt een mogelijke representatie

af van alle grote reële getallen, met lidmaatschapsfunctie B(x) =
(

1 +
(
100
x

)2)−1
. Merk

op dat dit niet de enige mogelijke representaties zijn van die predicaten. De precieze

lidmaatschapsfunctie is altijd context-afhankelijk.

4.1.3 Kardinaliteit en similariteit

We kunnen nu gebruik maken van de definities voor doorsnede en unie om kardinaliteits-

en similariteitsmaten op te stellen voor vaagverzamelingen. Een similariteitsmaat geeft

weer in welke mate verschillende vaagverzamelingen op elkaar “lijken”. Dit zal van groot

belang zijn bij het vereenvoudigen van vaagcontrolesystemen.
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Figuur 4.1: Voorbeelden van vaagverzamelingen. Links: mogelijke voorstelling van “reële getal-

len dicht gelegen bij 10”. Rechts: mogelijke voorstelling van “grote reële getallen”.

Voor klassieke verzamelingen wordt de kardinaliteit gedefiniëerd als het “aantal elementen”

in de verzameling, waarbij voor oneindige verzamelingen een onderscheid gemaakt wordt

tussen aftelbare en overaftelbare verzamelingen. Voor eindige verzamelingen kan dit idee

gemakkelijk uitgebreid worden naar vaagverzamelingen. De Luca en Termini stelden zo in

1972 de zogenaamde σ-count voor [60]:

|A| = σ(A) =
∑

x∈supp(A)
A(x)

Waarbij supp staat voor support, de verzameling van elementen x zodat A(x) > 0. De

σ-count kan op zijn beurt ook uitgebreid worden naar oneindige verzamelingen door de

oneindige integraal over elementen te nemen in plaats van de som:

|A| = σ(A) =

∫ +∞

−∞
A(x)dx (4.2)

Similariteitsmaten geven de mate weer waarin twee vaagverzamelingen overlappen of lijken

op elkaar. Aangezien deze notie ook zinvol is voor klassieke verzamelingen, bestaan er ook

hiervan al implementaties voor klassieke verzamelingen. Een mogelijke implementatie is

de Jaccard index:

J(A,B) =




|A∩B|
|A∪B| indien A ∪B 6= ∅
1 anders
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Voor vaagverzamelingen kunnen we de Jaccard-index implementeren voor iedere mogelijke

keuze van t-norm en (duale) t-conorm. Merk wel op dat niet iedere keuze een bruikbare

similariteitsmaat oplevert. Om dit in te zien, definiëren we eerst de basisvoorwaarden

waarvan we verwachten dat ze in een bruikbare similariteitsmaat voldaan zijn. We noemen

een afbeelding M : F(R)×F(R)→ [0, 1] een geldige similariteitsmaat indien:

∀(A,B) ∈ F(R)2 : M(A,B) = M(B,A)

∀A ∈ F(R) : M(A,A) = 1

Hieruit kunnen we afleiden dat de Jaccard-index op basis van het minimum en het maxi-

mum een geldige similariteitsmaat is, maar de Jaccard-index op basis van het product en

de probabilistische som is dat niet (deze similariteitsmaat is niet reflexief). We kunnen de

formule wel aanpassen om een geldige similariteitsmaat te bekomen, de Jaccard index op

basis van het product:

J(A,B) =





|A∩TP B|
|A∩TP A|+|B∩TP B|−|A∩TP B|

indien A ∪B 6= ∅
1 anders

(4.3)

4.2 Vaagcontrole

De principes van vaaglogica hierboven beschreven hebben toepassingen in de controle-

theorie onder de vorm van zogenaamde vaagregelaars (Eng. fuzzy controller). Dit zijn

controlesystemen op basis van vaagregels. Zo’n regels zijn typisch van de vorm ALS VX

is A DAN VY is B, waarbij VX en VY resp. de invoer- en uitvoervariabelen zijn en A

en B “karakteristieken” waaraan de variabelen al dan niet aan kunnen voldoen. Vaagre-

gels laten toe om expertkennis op een lingüıstische manier uit te drukken als benaderende

omschrijving van een complex, niet-lineair besturingsproces.
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4.2.1 De Mamdani vaagregelaar

Het eerste type vaagregelaar is de Mamdani vaagregelaar [61]. Een Mamdani vaagrege-

laar kan voorgesteld worden als een verzameling van n vaagregels in m invoerveranderlijken:

ALS x1 is A11 EN . . . EN xm is Am1 DAN y is B1

ALS x1 is A12 EN . . . EN xm is Am2 DAN y is B2

· · ·
ALS x1 is A1n EN . . . EN xm is Amn DAN y is Bn

Hier zijn alle Aij en Bi vaagverzamelingen in R die manueel met behulp van expertkennis

worden opgesteld (bijvoorbeeld “zeer groot” of “gematigd klein”). xi zijn de invoerveran-

derlijken en y de uitvoer. Gegeven een invoervector (x1, . . . , xm) en een de Morgan triplet

(T, S,N), worden voor elke regel de activatiegraad ρ en de conclusie B′i bepaald als:

ρ = T (A1i(x1), . . . , Ami(xm))

B′i(y) = T (ρ,Bi(y))

Het globale inferentieresultaat B′ wordt berekend door de disjunctie te nemen van alle

conclusies met behulp van de T-conorm S:

B′(y) =
n

S
i=1

(B′i(y))

Dit globale inferentieresultaat is een vaagverzameling, maar om een systeem aan te

sturen hebben we een scherpe waarde nodig (een getal). Dit getal wordt bekomen door

een zogenaamde defuzzificatiemethode D. In de praktijk wordt vaak gebruik gemaakt van

de zwaartepuntmethode:

D(B′) =

∫ +∞
−∞ yB′(y)dy
∫ +∞
−∞ B′(y)dy
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4.2.2 De Takagi-Sugeno vaagregelaar

Omdat de vorm van het inferentieresultaat B′ in principe arbitrair kan zijn, moet de uit-

eindelijke scherpe waarde in de meeste gevallen numeriek benaderd worden. Dit heeft

als gevolg dat de defuzzificatiestap de computationeel zwaarste stap is van de Mamdani

vaagregelaar. Als optimalisatie kunnen we dus de vaagverzamelingen in de consequenten

vervangen door scherpe waarden. Deze scherpe waarden kunnen constanten zijn, of func-

ties van de invoerveranderlijken. We bekomen dan een Takagi-Sugeno vaagregelaar [62].

Algemeen heeft de Takagi-Sugeno vaagregelaar de volgende vorm:

ALS x1 is A11 EN . . . EN xm is Am1 DAN y is f1(x1, . . . , xm)

ALS x1 is A12 EN . . . EN xm is Am2 DAN y is f2(x1, . . . , xm)

· · ·
ALS x1 is A1n EN . . . EN xm is Amn DAN y is fn(x1, . . . , xm)

Het globale inferentieresultaat wordt berekend als een gewogen gemiddelde van de scherpe

uitvoerwaarden, waarbij de activatiegraden als gewichten gebruikt worden. De activatie-

graden zelf worden op dezelfde manier berekend als bij de Mamdani vaagregelaar.

4.2.3 De Neuro-Fuzzy vaagregelaar (ANFIS)

Een belangrijk nadeel aan Mamdani- en Takagi-Sugeno vaagregelaars is dat de lidmaat-

schapsfuncties en uitvoerfuncties van de vaagregels nog steeds manueel bepaald moeten

worden met behulp van expertkennis. Om passende vaagregels te kunnen aanleren uit

data, zijn daarom neuro-fuzzy vaagregelaars ontwikkeld. Het idee is om een vaagregelaar

voor te stellen als een soort neuraal netwerk, en dat netwerk dan op analoge wijze te trai-

nen als een gewoon neuraal netwerk. De meest gebruikte methode hiervoor heet ANFIS:

Adaptive-Network-based Fuzzy Inference System [63]. Net als gewone neurale netwerken

zijn ANFIS vaagregelaars universele approximatoren, wat betekent dat een systeem met

genoeg vaagregels elke continue functie met arbitraire precisie kan benaderen. Figuur 4.2
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geeft de structuur weer van een ANFIS vaagregelaar met twee invoerveranderlijken x en

y en twee Takagi-Sugeno vaagregels. Het netwerk bestaat uit vijf lagen met vierkante of

cirkelvormige nodes. Vierkante nodes maken gebruik van bepaalde parameters die uit de

data aangeleerd worden, terwijl cirkels geen parameters bevatten. We overlopen nu de

werking van de vijf lagen:

1. De waarden van de lidmaatschapsfuncties (Ai en Bi in figuur 4.2) worden bere-

kend. Over het algemeen worden hiervoor lidmaatschapsfuncties van dezelfde vorm

gebruikt, bv.

Ai(x) = e
−
(

x−bi
ai

)2

met als parameters ai en bi.

2. De activatiegraad wi van elke regel wordt berekend als de T-norm van de verschillende

lidmaatschapsgraden van de invoerwaarden.

3. De activatiegraden worden genormaliseerd:

wi =
wi∑
j wj

4. De uitvoerwaarde voor iedere regel wordt berekend als wifi(x, y). Hier kan fi(x, y)

eender welke parametriseerbare functie zijn van de invoerwaarden. In de praktijk

wordt meestal gebruik gemaakt van lineaire of constante functies.

5. De globale uitvoerwaarde wordt berekend als gewogen gemiddelde van de uitvoer-

waarden:

y =
∑

i

wifi(x, y)

Het aanleren van passende parameters voor ANFIS gebeurt op dezelfde manier als bij

normale neurale netwerken: door de fout E van de voorspellingen van het netwerk op

de data terug te laten propageren (“backpropagation”) wordt voor iedere parameter a de

partiële afgeleide ∂E
∂a

berekend. Vervolgens worden de parameters aangepast met behulp

van gradient descent.
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Figuur 4.2: ANFIS vaagregelaar met twee Takagi-Sugeno vaagregels.
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Hoofdstuk 5

Gebruik van vaagcontrole voor policy

distillation

Policy distillation werd in het verleden al succesvol voor verschillende doeleinden toege-

past. Enkele van deze toepassingen zijn het trainen van architecturen die rechtstreeks niet

handelbaar zijn [53], het trainen van robuustere policies [54] en multitask learning [2, 55].

In dit hoofdstuk proberen we policy distillation toe te passen om de interpretabiliteit van

een model te verhogen, door het idee te combineren met de neuro-fuzzy vaagregelaar be-

sproken in hoofdstuk 4.2.3. Indien het aantal vaagverzamelingen in een vaagregelaar klein

genoeg is, kunnen we intüıtieve beschrijvingen geven van de vaagregels die het systeem ge-

bruikt. Als dit aantal vaagregels klein genoeg is, kunnen we de vaagregelaar in zijn geheel

als interpreteerbaar beschouwen. Daarnaast laat de vorm van vaagregelaars ons toe om

heuristische optimalisaties door te voeren, zoals het samenvoegen van vaagverzamelingen,

identificeren van overbodige vaagverzamelingen, en intelligente initialisatie van parameters.

Zo kunnen we het aantal vaagregels zo klein mogelijk houden.



5.1 Constructie van het distillatie-algoritme 54

5.1 Constructie van het distillatie-algoritme

We beschrijven nu de concrete implementatie van Policy Distillation die we zullen gebruiken

in de experimenten. We focussen hier op distillatie van een DQN-agent, wat betekent dat

we de veronderstelling maken dat de output van de teacher een aantal Q-values is voor

een eindig aantal acties. We gebruiken ook telkens ANFIS met constante uitvoerwaarden,

omdat vaagregels met constante uitvoerwaarden makkelijker te interpreteren zijn dan met

lineaire uitvoerfuncties. Vaaginferentiesystemen zoals ANFIS hebben als voordeel dat ze

op een interpretabele manier gevormd kunnen worden, maar dit is geen garantie. Indien

we ANFIS gewoon trainen door willekeurige initialisatie en gradient descent, lopen we

het risico dat we te veel vaagregels gebruiken. In dat geval heeft ANFIS bijvoorbeeld de

neiging om veel verschillende vaagverzamelingen te vormen die sterk op elkaar lijken, wat

een weinig interpreteerbaar model oplevert [64] (zie figuur 5.1). Om de interpretabiliteit

van ANFIS te maximaliseren, breiden we het algoritme uit hoofdstuk 3.2 uit naar drie

stappen: initialisatie, distillatie en post-processing. We beschrijven deze drie stappen in

volgorde.

5.1.1 Initialisatie

Om een goede initialisatie van vaagregels te vormen, wordt vaak gebruik gemaakt van

clusteralgoritmes [65]. Dit omdat zulke clusteralgoritmes meestal significant minder reken-

intensief zijn dan het trainen van het neuro-fuzzy systeem zelf, en een goede initialisatie

het trainen veel kan versnellen. Daarnaast kan een goede initialisatie ook vermijden dat

te veel gelijkaardige vaagregels of vaagverzamelingen gevormd worden. In dit werk maken

we gebruik van subtractive clustering [66] (zie figuur 5.2).

Subtractive clustering neemt als input een verzameling punten Z = {zi}. Het resultaat

is een verzameling centrumpunten C = {ci} ⊂ Z, waarbij ieder centrumpunt een cluster

definiëert. Als we dus een verzameling van m-dimensionale invoervectoren I en een ver-

zameling van n-dimensionale uitvoervectoren U hebben, kunnen we subtractive clustering
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Figuur 5.1: Links: voorbeeld van slecht interpreteerbare vaagverzamelingen. Het interval wordt

onderverdeeld in een groot aantal vaagverzamelingen die sterk op elkaar lijken,

wat ervoor zorgt dat het geheel moeilijk interpreteerbaar is. Rechts: voorbeeld

van interpreteerbare vaagverzamelingen. De opdeling van het interval kan hier

gemakkelijk gëınterpreteerd worden als bv. “klein”, “gemiddeld” en “groot”.

als volgt gebruiken om een aantal vaagregels te definiëren waarmee we ANFIS kunnen

initialiseren:

1. Stel de matrix M op door iedere invoervector vi ∈ I te concateneren met de bijho-

rende uitvoervector ui ∈ U .

2. Gebruik subtractive clustering om een verzameling centrumpunten C = {ci} ⊂ M

te bekomen.

3. Splits ieder centrumpunt ci terug op in een invoervector vci en een uitvoervector uci .

4. Definiëer voor ieder koppel (vci ,uci) de vaagregel: IF x is vci THEN y is uci .

Aangezien we in de context van reinforcement learning geen dataset van invoer- en uit-

voervectoren ter beschikking hebben, bouwen we deze dataset op door de teacher voor

een aantal episodes met de environment te laten interageren. Bij iedere stap worden de

toestand en de Q-values opgeslagen als invoer- en uitvoervectoren. Deze dataset wordt dan

zoals hierboven gebruikt om ANFIS te initialiseren. Merk op dat niet elk clusteralgoritme

gebruikt kan worden. Aangezien de vaagverzamelingen in de antecedenten van ANFIS
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Figuur 5.2: Initialisatie van ANFIS via subtractive clustering: eerst wordt een dataset gegene-

reerd door de interactie tussen de teacher en de environment op te slaan, hierop

wordt subtractive clustering uitgevoerd, en uit de resulterende cluster centra wordt

ANFIS gegenereerd. q is de vector van Q-waarden, a is de actie, s is de toestands-

vector en {c} is de verzameling van clustercentra gegenereerd door subtractive

clustering.
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gedefiniëerd worden door Gaussische curves en de consequenten constante vectoren zijn,

moeten de gegenereerde clusters ook convexe vormen zijn met een duidelijk gedefiniëerd

centrum. Algoritmes zoals DBSCAN, waar clusters arbitraire niet-convexe structuren kun-

nen bezitten en geen duidelijk centrum hebben, zijn niet geschikt voor ANFIS aangezien

de resulterende clusters niet omgezet kunnen worden naar vaagregels.

Subtractive clustering werkt als volgt [66]: zij Z een verzameling van N data samples

z1, ..., zN in een n-dimensionale ruimte. In een eerste stap wordt de data genormaliseerd

zodat het bereik van iedere dimensie gelijk is. Vervolgens krijgt ieder datapunt zi een

potentiaal pi:

pi =
N∑

j=1

e−α||zi−zj ||
2

Waarbij α = 4
r2a

en ra > 0. ra is een parameter die de straal van de omgeving rond ieder

punt definieert. Punten die buiten deze omgeving liggen, hebben een kleine invloed op de

potentiaal, terwijl punten die dicht bij zi liggen een grotere invloed hebben. Punten met

een dichtbevolkte omgeving krijgen dus een hoge potentiaal toegewezen.

Vervolgens wordt het punt met de hoogste potentiaal gekozen als het centrum van de

eerste cluster z∗1 met potentiaal p∗1. Daarna wordt de potentiaal van alle andere punten

gereduceerd in verhouding met de afstand tot z∗1 . Punten dicht bij z∗1 krijgen een sterkere

reductie dan verafgelegen punten:

pi ← pi − p∗1e−β||zi−z
∗
1 ||2

Waarbij β = 4
r2b

en rb > 0. rb is opnieuw een parameter die de straal van de omgeving voor

reductie rond ieder punt definieert. Om te vermijden dat verschillende clusters te dicht bij

elkaar gevormd worden, wordt rb meestal iets hoger gekozen dan ra.

Na het selecteren van de eerste cluster, wordt het tweede clustercentrum opnieuw gekozen

als het punt met de hoogste potentiaal, en worden de potentialen opnieuw gereduceerd.

Deze procedure herhaalt zich tot aan het stopcriterium is voldaan (zie algoritme 6). Voor
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dit stopcriterium zijn opnieuw twee parameters nodig: εup en εdown. Deze parameters be-

palen wanneer een punt zeker geaccepteerd of zeker geweigerd wordt als clustercentrum.

Merk op dat het aantal clusters niet op voorhand gegeven moet worden, maar de para-

meter ra is recht evenredig met het resulterend aantal clusters en dus ook met het aantal

vaagregels. We moeten dus zoeken naar de kleinste waarde voor ra zodat het systeem nog

expressief genoeg is om het probleem op te lossen.

Algoritme 6 Stopcriterium subtractive clustering

1: if p∗k > εupp∗1 then

2: Accepteer z∗k als nieuwe cluster en doe verder

3: else if p∗k < εdownp∗1 then

4: Weiger z∗k als nieuwe cluster, eindig het algoritme

5: else

6: dmin ← min
i=1,...,k−1

||z∗k − z∗i ||
7: if dmin/ra + p∗k/p

∗
1 ≥ 1 then

8: Accepteer z∗k als nieuwe cluster

9: else

10: Weiger z∗k als nieuwe cluster

11: pk ← 0

12: doe verder

13: end if

14: end if

5.1.2 Distillatie

Voor het genereren van trajectories door het MDP werd een epsilon-greedy policy gebruikt

op basis van de output van de student (zie figuur 3.1, rechts). Dit om te verzekeren dat

de bezochte states voldoende gevarieerd zijn, en omdat in de literatuur gekend is dat het

volgen van de student meestal beter werkt dan het volgen van de teacher [56, 53].
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Als kostfunctie werd de temperature KL-divergence 3.3 gebruikt met temperatuur τ = 0.1.

Na iedere stap worden de state en Q-values van de teacher opgeslagen in een memory

buffer (zoals de experience replay buffer bij DQN [18]), en wordt een minibatch genomen

waarop de student getraind wordt (zie figuur 3.2). Het distillatie-algoritme wordt gegeven

in algoritme 7.

Algoritme 7 Basis distillatie-algoritme

Input Q: teacher netwerk

Output A: ANFIS

1: Initialiseer replay memory D met grootte N , en ANFIS A met willekeurige parameters.

2: for all episodes do

3: Initialiseer toestand s

4: while episode niet geëindigd do

5: Kies actie a uit ε-greedy policy afgeleid uit A

6: Voer actie a uit

7: qT ← Q(s)

8: Sla sample (s,qT ) op in D

9: s← s′

10: Trek een willekeurige minibatch D′ van samples (sj,q
T
j ) uit D

11: Fit het model op D′ met loss-functie LKL (3.3)

12: end while

13: end for

5.1.3 Post-processing

Groeperen van vaagverzamelingen

Om de similariteit van twee vaagverzamelingen A,B te berekenen, kunnen we gebruik

maken van de Jaccard-index op basis van het product J(A,B) [67] (vergelijking 4.3).

Om deze similariteitsmaat te implementeren moeten we de kardinaliteit van de doorsnede
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|A∩TPB| berekenen. Hiervoor kunnen we gebruik maken van het feit dat iedere verzameling

in onze implementatie van ANFIS gegeven wordt door een Gaussische functie:

A(x) = exp

(
−
(
x− µA
σA

)2
)

Als we de continue σ-count (4.2) gebruiken als kardinaliteitsmaat kunnen we, rekening

houdende met (A ∩TP B)(x) = TP (A(x), B(x)) = A(x)B(x), de kardinaliteit van A ∩TP B
afleiden als:

|A ∩TP B| =
∫ +∞

−∞
A(x)B(x)dx

=

∫ +∞

−∞
exp

(
−
(
x− µA
σA

)2
)

exp

(
−
(
x− µB
σB

)2
)
dx

=

∫ +∞

−∞
exp

(
−
(
x− µA
σA

)2

−
(
x− µB
σB

)2
)
dx

=

∫ +∞

−∞
exp

(
−
(

1

σ2
A

+
1

σ2
B

)
x2 + 2

(
µA
σ2
A

+
µB
σ2
B

)
x− µ2

A

σ2
A

− µ2
B

σ2
B

)
dx

Nu weten we dat een oneindige integraal van een arbitraire Gaussische functie gelijk is aan

[68]: ∫ +∞

−∞
exp(−ax2 + bx+ c)dx =

√
π

a
exp

(
b2

4a
+ c

)

Waaruit we dus direct de kardinaliteit van het product (en zo ook de Jaccard-index op

basis van het product) van twee vaagverzamelingen direct kunnen berekenen.

Nu we gelijkaardige vaagverzamelingen kunnen identificeren na het trainen van ANFIS,

kunnen we deze informatie gebruiken om het systeem simpeler te maken (zie algoritme

8). Voor iedere invoerdimensie voegen we alle koppels van vaagverzamelingen A,B met

J(A,B) > α samen, voor een bepaalde threshold-parameter α. Dit herhalen we tot er geen

koppels van vaagverzamelingen meer zijn met similariteit > α.

Groeperen van consequenten

Consequenten van vaagregels kunnen op analoge wijze samengevoegd worden als de vaag-

verzamelingen in de antecedenten: gegeven twee consequentvectoren c1 en c2, kunnen we
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Algoritme 8 Samenvoegen van vaagverzamelingen in antecedenten

Input A: ANFIS, α: threshold

1: Noteer Adi: de vaagverzameling in invoerdimensie d voor vaagregel i

2: Noteer µdi, σdi: µ resp. σ voor vaagverzameling Adi.

3: for all invoerdimensie d do

4: s← max
i,j
i 6=j

(J(Adi, Adj))

5: (im, jm)← arg max
i,j
i 6=j

(J(Adi, Adj))

6: while s > α do

7: µ∗ ← µdi+µdj
2

; σ∗ ← σdi+σdj
2

8: Vervang Adi, Adj door A∗: A∗(x) = exp
(
−
(
x−µ∗
σ∗
)2)

9: end while

10: end for

deze vervangen door c3 = c1+c2
2

. Dit leidt tot het tweede deel van de post-processing-

fase: we voegen telkens de twee meest gelijkaardige consequenten samen tot er n unieke

consequenten meer overschieten, met n een gekozen parameter (zie algoritme 9).

Aangezien de consequentvectoren gewone vectoren zijn in de n-dimensionale euclidische

ruimte, zou men geneigd kunnen zijn om de euclidische afstand te gebruiken om de simi-

lariteit tussen consequenten te meten. Dit is echter geen bruikbare techniek, aangezien de

consequentvectoren Q-waarden voorstellen, en deze Q-waarden een arbitraire schaal kun-

nen hebben. Daarnaast kunnen Q-waarden met een zeer kleine euclidische afstand toch

een drastisch ander gedrag vertonen: de euclidische afstand tussen 〈0.9, 1.1〉 en 〈0.99, 0.95〉
is bijvoorbeeld relatief klein, ook al representeren deze twee vectoren verschillende acties

als ze als Q-waarden gëınterpreteerd worden. Omgekeerd is de euclidische afstand tus-

sen 〈1.0, 0.5〉 en 〈5.0, 2.5〉 veel groter, terwijl deze twee vectoren dezelfde actie voorstellen.

Daarom wordt de “afstand” tussen twee consequentvectoren berekend als de cross-entropie

van de softmax van de vectoren:
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d(c1, c2) = −
∑

i

σ(c1)i ∗ log(σ(c2)i)

waarbij c1 en c2 consequentvectoren zijn, en σ de softmaxfunctie 3.1 is. Zo beschou-

wen we de vectoren als probabiliteitsdistributies over acties en worden twee vectoren als

“gelijkaardig” beschouwd als ze dezelfde actie representeren.

Algoritme 9 Samenvoegen van consequenten

Input A: ANFIS, n: gewenst aantal unieke consequenten

1: Noteer ci: de consequentvector voor vaagregel i

2: for n keer do

3: (im, jm)← arg max
i,j
i 6=j

(d(ci, cj))

4: Vervang ci, cj door c∗: c∗ =
ci+cj

2

5: end for

5.2 Resultaten

We testen het distillatie-algoritme met de initialisatiestap uit op drie soorten MDP’s: wil-

lekeurige gridworlds, een gestructureerde gridworld en de OpenAI Gym Cartpole envi-

ronment [46]. Hierna passen we de post-processing stap toe om de resulterende ANFIS

vaagregelaars zo veel mogelijk te simplificeren.

5.2.1 Willekeurige gridworlds

Voor het eerste experiment genereren we willekeurige gridworld-MDP’s. Zo’n gridworlds

bestaan uit een discreet rooster van cellen, waarbij elke cel een toestand is waar de agent

zich in kan bevinden. Het voordeel van dit discreet rooster is dat een optimale policy

gevonden kan worden via dynamisch programmeren, op voorwaarde dat het rooster klein

genoeg is. De Q-values die we hieruit verkrijgen kunnen we dan gebruiken om te distilleren.
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Constructie

De gridworlds in dit experiment bestaan uit een rooster van 20 op 20 cellen (zie figuur

5.3). De observatie van de agent bestaat uit de x- en y-coördinaten van de cel waar hij

zich bevindt. De agent start in de initiële cel met coördinaten (10, 10). Op ieder moment

heeft de agent de keuze tussen 4 acties: boven, onder, links of rechts. Bij iedere actie

is er 90% kans dat ze correct wordt uitgevoerd en 10% kans dat een willekeurige andere

actie genomen wordt. Iedere cel is ofwel een muur, wat betekent dat ze niet begaanbaar

is, ofwel bevat ze een (positieve of negatieve) reward. Sommige cellen zijn terminaal, wat

betekent dat de episode eindigt wanneer de agent in die cel terechtkomt. Als een agent een

actie neemt die hem op een muur zou plaatsen, wordt de actie simpelweg niet uitgevoerd

en blijft de agent staan. Ten slotte is er op ieder moment ook 1% kans dat de episode

willekeurig getermineerd wordt, om te garanderen dat de episodes eindig zijn.

Het indelen van de gridworlds gebeurt volgens algoritme 10. Merk op dat alle cellen met

positieve rewards ook terminaal zijn. Dit zorgt ervoor dat de agent gemotiveerd wordt om

naar een terminale state te bewegen. Indien er positieve rewards beschikbaar zouden zijn

die de episode niet termineren, zou de agent gemotiveerd worden om naar deze rewards te

bewegen en dan constant dezelfde cel binnen en buiten te stappen tot de episode toevallig

getermineerd wordt. Dit zou enorm veel variatie geven in de verkregen rewards per episode,

wat analyse moeilijk maakt.

Resultaten

Figuur 5.4 toont de resultaten van het distillatie-algoritme op willekeurige gridworlds. De

grafiek werd opgesteld door 50 willekeurige gridworlds te genereren en voor elke gridworld

via dynamisch programmeren een optimale policy te berekenen. Daarna werd elke policy

voor 500 episodes gedistilleerd naar ANFIS. De blauwe curve geeft voor iedere episode

de mediaan weer van de score (relatief aan de score van de optimale policy) over de 50

willekeurige gridworlds. De twee zwarte curves tonen het 20e en 80e percentiel.
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Algoritme 10 Constructie willekeurige gridworld

1: r() : genereert willekeurig getal tussen 0 en 1

2: for all cel c do

3: if c 6= cinit then

4: if r() < 1/10 then

5: Plaats een muur

6: else if r() < 1/50 then

7: Plaats een terminale reward +10

8: else if r() < 1/50 then

9: Plaats een terminale reward +5

10: else if r() < 1/10 then

11: Plaats een niet-terminale reward −1

12: else if r() < 1/50 then

13: Plaats een terminale reward −5

14: else if r() < 1/50 then

15: Plaats een terminale reward −10

16: end if

17: end if

18: end for
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Figuur 5.3: Voorbeeld van een willekeurige gridworld. Groene en rode cellen zijn terminale

toestanden, de blauwe cel is de initiële toestand.

Wat meteen opvalt aan de resultaten van dit experiment is de aanwezigheid van sterke

outliers (vanwege het grote verschil tussen de mediaan en het 20e percentiel). Doordat

er veel willekeur gebruikt wordt bij het genereren van de MDP’s, heeft dit ook een grote

invloed op de performantie van het model. We zien echter wel dat het distillatieproces in

de meerderheid van de gevallen goed verloopt.

Figuur 5.5 geeft op analoge wijze de resultaten van hetzelfde experiment weer, maar waarbij

een lineair model gebruikt werd als student in plaats van ANFIS (hier werd de initialisa-

tiestap via subtractive clustering van het distillatie-algoritme uiteraard overgeslagen). We

zien dat het lineair model even goed of beter presteert dan ANFIS. Dit betekent dus dat

in veel gevallen de optimale policy een simpele lineaire policy is. De oorzaak hiervan is

het feit dat een terminale toestand met reward +10 soms zeer dicht bij de begintoestand

geplaatst wordt. Dit heeft als gevolg dat de meerderheid van de gridworld nooit gebruikt

of geëxploreerd wordt, wat het probleem triviaal maakt. De resultaten van dit experi-

ment zijn dus niet representatief voor echte problemen, waar de optimale policy meestal
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niet-lineair is.

5.2.2 Gestructureerde gridworld

In het volgende experiment wordt de gridworld op een meer gestructureerde manier op-

gesteld. Dit zorgt ervoor dat de optimale policy gegarandeerd niet-lineair is, en dat de

resultaten minder sterke variaties vertonen dan bij willekeurige gridworlds.

Constructie gridworld

De gestructureerde gridworld wordt weergegeven in figuur 5.6. Het proces bestaat nu uit

vier fasen. In iedere fase is er op één locatie een maximale reward geplaatst, de reward

op andere locaties is omgekeerd evenredig met de afstand tot die maximale reward. Dit

zorgt ervoor dat de rewards frequent genoeg beschikbaar zijn, zodat de exploratie van het

probleem niet het grootste obstakel vormt. Wanneer de agent de maximale reward bereikt,

wordt de maximale reward verplaatst en wordt de verdeling van de rewards op analoge wijze

aangepast. Dit zorgt ervoor dat de agent zich in een andere richting moet verplaatsen en

dat de optimale policy dus niet-lineair is. Daarnaast is er ook een vermoeidheids-factor:

naast de vier bewegingsgrichtingen kan de agent nu ook kiezen om stil te staan. Bij iedere

actie waarbij de agent beweegt, stijgt de vermoeidheid met 1. Wanneer de vermoeidheid

8 is, eindigt de episode en krijgt de agent een penalty. Als de agent stilstaat, daalt de

vermoeidheid terug naar 0. Dit zorgt voor extra complexiteit in de policy.

De observatie van de agent bestaat uit een viertal (f, s, x, y), waarbij f de huidige ver-

moeidheid is (0-8), s de huidige fase (0-3) en x en y de coördinaten zijn van de agent op

het rooster. De agent kan kiezen tussen 5 acties: bewegen naar links, rechts, boven of

onder, of blijven staan.

Op figuur 5.7 wordt distillatie van Dynamisch Programmeren naar ANFIS vergeleken met

ANFIS Q-learning (hetzelfde algoritme als DQN waarbij het neuraal netwerk vervangen is

door een ANFIS vaagregelaar met 20 vaagregels). De rode curve werd op analoge wijze
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Figuur 5.4: Distillatie van Dynamisch Programmeren naar ANFIS voor 50 willekeurige grid-

worlds. De grafiek toont het 20e, 50e en 80e percentiel van de rewards. Rewards

zijn in verhouding met de gemiddelde reward van een DP policy. De grote verschil-

len wijzen op sterke outliers in de data.
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Figuur 5.5: Distillatie van Dynamisch Programmeren naar lineaire policy voor 50 willekeurige

gridworlds.De grafiek toont het 20e, 50e en 80e percentiel van de rewards. Rewards

zijn in verhouding met de gemiddelde reward van een DP policy. We zien dat een

lineair model in de meeste gevallen reeds expressief genoeg is om de optimale policy

te beschrijven, in veel gevallen zelfs beter dan ANFIS.
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Figuur 5.6: Gestructureerde gridworld. Het proces bestaat uit vier fasen. De toestand aange-

duid met “S” is de begintoestand van iedere fase. Wanneer de agent de hoogste

reward in een bepaalde fase bereikt (de lichtst gekleurde cel), gaat het proces over

naar de volgende fase. De episode eindigt wanneer 100 stappen genomen zijn, of

wanneer de agent de laatste maximale reward bereikt.

opgesteld als bij de willekeurige gridworlds, door de optimale policy 50 keer te distilleren

naar ANFIS en de mediaan, het 20e en het 80e percentiel van de reward per episode te

plotten. Merk op dat het hier 50 keer om dezelfde optimale policy gaat, aangezien de

gridworld telkens gelijk is, in tegenstelling tot de willekeurige griworlds waar 50 verschil-

lende policies voor 50 verschillende gridworlds werden gedistilleerd. Daarnaast werd de

blauwe curve opgesteld door ANFIS via Q-learning een policy te laten leren, en opnieuw

de mediaan, het 20e en het 80e percentiel van de reward te plotten.

We zien duidelijk dat ANFIS via Q-learning niet capabel is om de optimale reward van 210

te bereiken (aangeduid door de lijn “DP” op de grafiek). Wanneer ANFIS via distillatie

uit een Dynamisch Programmeren policy getraind wordt, lukt dit wel, en met slechts 13

regels. Figuur 5.8 geeft hetzelfde experiment weer voor een neuraal netwerk met 2 hidden

layers van 64 nodes. We zien hier hetzelfde gedrag voorkomen. Aangezien beide modellen

wel expressief genoeg zijn om de policy te encoderen, maar toch niet slagen via Q-learning,

lijkt de beperkende factor van het probleem niet de representatie van de policy te zijn,

maar eerder de exploratie van de gridworld. De kans dat de agent, wanneer hij de tweede

fase bereikt, per toeval door de epsilon-greedy policy de juiste acties onderneemt is redelijk

klein, waardoor de optimale policy niet ontdekt wordt.
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Figuur 5.7: ANFIS Q-learning vs. distillatie van Dynamisch Programmeren naar ANFIS voor

gestructureerde gridworld. Het experiment werd 50 keer uitgevoerd, de grafiek

toont het 20e, 50e en 80e percentiel van de rewards.
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Figuur 5.8: DQN vs. distillatie van Dynamisch Programmeren naar neuraal netwerk (2 hidden

layers van 64 nodes) voor gestructureerde gridworld. Het experiment werd 50 keer

uitgevoerd, de grafiek toont het 20e, 50e en 80e percentiel van de rewards.
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OpenAI Gym Cartpole

Ten slotte testen we het distillatie-algoritme op OpenAI Gym Cartpole (zie hoofdstuk

2.2 voor details). In tegenstelling tot de vorige experimenten is het hier niet haalbaar om

dynamisch programmeren toe te passen, aangezien de invoerwaarden continu zijn. Daarom

hebben we eerst DQN getraind met één hidden layer van 128 nodes, waarvan we de uitvoer

gebruiken om te distilleren. We zien op figuur 5.9 dat ANFIS met 30 regels er via Q-learning

niet in slaagt om het probleem op te lossen. DQN met een neuraal netwerk met één hidden

layer van 128 neuronen daarentegen slaagt er wel in. Als we vervolgens DQN distilleren

naar ANFIS, slaagt ook ANFIS erin. Wat hier merkwaardig is, is het kleine aantal regels

dat ANFIS nodig heeft om de policy te encoderen: over de 50 runs van het experiment

fluctueert het aantal gebruikte vaagregels tussen 3 en 6, terwijl er zeer weinig variatie is

in de prestaties van het model. Daarnaast valt ook op dat het distillatie-algoritme zeer

weinig episodes nodig heeft om te convergeren. In slechts 20 episodes slaagt ANFIS erin

om de optimale policy aan te leren, in contrast met de 150 episodes DQN daarvoor nodig

heeft.

5.2.3 Post-processing

Bij de vorige experimenten werd gebruik gemaakt van de ANFIS initialisatie via clustering,

maar nog niet van de post-processing technieken. We passen nu beide technieken toe op

de gestructureerde gridworld en op de OpenAI Gym Cartpole-environment.

Gestructureerde gridworld

De resultaten van beide post-processing-stappen voor de gestructureerde gridworld worden

weergegeven in figuur 5.10. Op de linkerfiguur wordt de reward van de agent weergegeven

voor een variërende thresholdwaarde α bij het samenvoegen van vaagverzamelingen in de

antecedenten. Indien α = 1, worden geen vaagverzamelingen samengevoegd, en verkrijgen

we dus het oorspronkelijke model. We zien dat een zeer kleine wijziging in de vaagverza-

melingen een zeer sterke invloed heeft op de performantie, aangezien voor 0.9 < α < 1.0 de
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Figuur 5.9: DQN vs. ANFIS Q-learning vs. distillatie van DQN naar ANFIS voor OpenAI

Gym Cartpole. Het experiment werd 50 keer uitgevoerd, de grafiek toont het 20e,

50e en 80e percentiel van de rewards.
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reward al onder nul gezakt is. Dit betekent dat vaagverzamelingen die zeer sterk op mekaar

lijken, toch een cruciaal onderscheid maken in de uitvoer, wat slechte gevolgen heeft voor

de interpretabiliteit.

De rechterfiguur geeft de reward van de agent weer voor variërend aantal unieke consequen-

ten. Het oorpsronkelijk model heeft 13 consequenten en het MDP heeft 4 acties, waardoor

het niet zinvol is om boven de 12 of onder de 4 consequenten te meten. We zien dat we

consequenten kunnen samenvoegen tot we er 6 overhouden zonder dat de performantie

eronder lijdt. Onder de 6 consequenten neemt de performantie echter sterk af.

OpenAI Gym

Figuur 5.11 geeft de resultaten weer van de post-processing-stappen voor Cartpole (analoog

aan figuur 5.10). We vertrekken hierbij van een gedistilleerde ANFIS vaagregelaar met 5

regels. We zien hier een opmerkelijk verschil, vooral in de linkergrafiek die de invloed van

het samenvoegen van vaagverzamelingen in de antecedenten weergeeft. Voor waarden van

α groter dan 0.55 is de performantie amper aangetast. De rechterfiguur toont aan dat het

aantal consequenten gereduceerd kan worden naar 2, wat het kleinste aantal consequenten

is dat we redelijk kunnen verwachten aangezien de environment 2 acties heeft. Figuren 5.12

en 5.13 geven de vaagverzamelingen in de antecedenten weer van ANFIS resp. voor en na

het samenvoegen van vaagverzamelingen met α = 0.55. We zien een duidelijk verschil

in complexiteit, met een reductie naar slechts 2 vaagverzamelingen voor de eerste drie

invoerdimensies. De laatste invoerdimensie wordt minder gereduceerd, wat suggereert dat

de uitvoer gevoeliger is aan veranderingen in deze dimensie dan in de andere.
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Figuur 5.10: Post-processing bij gestructureerde gridworld. Links: samenvoegen van vaagverza-

melingen in de antecedenten. De grafiek toont de behaalde reward voor variërende

waarden voor α. Rechts: samenvoegen van consequenten. De grafiek toont de be-

haalde reward voor een variërend aantal unieke consequenten.
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Figuur 5.11: Post-processing bij Cartpole environment. Links: samenvoegen van antecedenten.

De grafiek toont de behaalde reward voor variërende waarden voor α. Rechts:

samenvoegen van consequenten. De grafiek toont de behaalde reward voor een

variërend aantal unieke consequenten.
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Figuur 5.12: Vaagverzamelingen in de antecedenten van ANFIS voor post-processing. Elke

grafiek komt overeen met een invoerdimensie, elke curve met een vaagverzameling

in die invoerdimensie. Hoewel het systeem slechts 5 vaagregels bevat, zien we veel

complexiteit in de vaagverzamelingen, wat interpretatie moeilijk maakt.
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Figuur 5.13: Vaagverzamelingen in de antecedenten van ANFIS na post-processing met α =

0.55. Elke grafiek komt overeen met een invoerdimensie, elke curve met een vaag-

verzameling in die invoerdimensie. De eerste drie invoerdimensies zijn dramatisch

afgenomen in complexiteit, wat interpretatie haalbaarder maakt. De laatste in-

voerdimensie blijft relatief complex.
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Hoofdstuk 6

Conclusie en toekomstig werk

In hoofdstuk 2 van deze thesis hebben we een SVCCA [19], een bestaande techniek voor

post-hoc interpretatie van neurale netwerken, toegepast op een multilayer perceptron ge-

traind op de bekende Cartpole-environment. Het belangrijkste verschil hier was dat dit een

reinforcement learning-context is, in tegenstelling tot de oorpsronkelijke resultaten die met

SVCCA behaald werden, waar supervised learning gebruikt werd. Uit onze experimenten

hebben we geconcludeerd dat bepaalde technieken die bij supervised learning wel werken,

meer bepaald technieken voor compressie, bij reinforcement learning numeriek instabiel

blijken te zijn. Dit wijst erop dat de representaties die door reinforcement learning agents

aangeleerd worden fundamenteel verschillen van representaties in supervised learning, en

dat post-hoc interpretatie van reinforcement learning agents dus een aangepaste aanpak

vereist. Als toekomstig werk in deze richting kunnen we andere bestaande technieken

voor post-hoc interpretatie toepassen op en/of uitbreiden naar reinforcement learning, om

te zien of zich daar gelijkaardige problemen voordoen en hoe zulke problemen eventueel

opgelost kunnen raken.

Als poging om het probleem van interpretabiliteit van reinforcement learning agents aan

te pakken, hebben we in hoofdstuk 5 een techniek ontwikkeld om de kennis uit een neuraal

netwerk over te brengen naar een meer interpreteerbaar ANFIS-model. Deze techniek is

gëınspireerd op bestaand werk in knowledge distillation en policy distillation, in combinatie
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met bestaande technieken om ANFIS zo interpreteerbaar mogelijk te houden. We kunnen

uit deze experimenten concluderen dat ANFIS, in tegenstelling tot neurale netwerken, op

zich niet flexibel genoeg is om rechtstreeks via Q-learning een policy aan te leren die tegelijk

realistisch interpreteerbaar is, maar dat dit wel mogelijk is via distillatie uit een bestaande

policy. Deze resultaten openen enkele nieuwe richtingen voor verder onderzoek:

� De bestaande literatuur over vaaglogica en vaaginferentiesystemen bevat veel heuris-

tieke benaderingen om de performantie en interpretabiliteit van vaaginferentiesyste-

men verder te optimaliseren [69, 70] (bv. intelligentere manieren om vaagverzame-

lingen en vaagregels samen te voegen). Een groot deel van deze technieken werd in

dit onderzoek nog niet geëxploreerd. Daarnaast kan er nog geëxperimenteerd worden

met andere clusteralgoritmes voor de initialisatie van ANFIS, alternatieve vormen

van lidmaatschapsfuncties, verschillenden t-(co-)normen, etc.

� De interpretabiliteit van ANFIS in dit werk werd vooral gemeten door het aantal

unieke vaagverzamelingen en het aantal unieke consequenten in de vaagregels. Dit

is echter geen perfecte metriek van interpretabiliteit. Zo kan een klein aantal vaag-

verzamelingen dat sterk overlapt bijvoorbeeld veel minder interpreteerbaar zijn dan

een groter aantal vaagverzamelingen die onderling disjunct zijn. Er kan nog veel

onderzoek verricht worden naar het kwantificeren van de interpretabiliteit van vaag-

inferentiesystemen, wat ook gepaard gaat met het beschrijven van zulke systemen in

natuurlijke taal.

� Ten slotte is er verder onderzoek mogelijk naar uitbreidingen van dit distillatie-

algoritme naar andere reinforcement learning-algoritmes, naast het DQN-algoritme

dat hier gebruikt werd. Zo zou ook gedistilleerd kunnen worden vanuit DDPG [44],

de uitbreiding van DQN naar continue actieruimtes. Het kan ook interessant zijn om

te onderzoeken of ANFIS capabel is om beter te worden dan zijn teacher, door bv.

het trainen van DQN stop te zetten nog voor de optimale policy bereikt is, en ANFIS

na het distillatieproces via Q-learning te laten verder leren.
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