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Multi Agent Reinforcement Learning
Tobbagenses megerdsitéses
tanulas (MARL) .
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Legyenek a kornyezeti allapotai s-ek, cselekvései a-k, az agens cselekvéseit
meghatarozo eljarasmoéd 7, ill. agens cselekvés-érték fliggvenye Q(s,a).

Kezdjunk egy agenssel.

Az allapotok és a cselekvések kozotti kapcsolatot az un. Markov dontési folyamat
(MDF) irja le, T(s,a,s’) atmenet-valésziniiségel. Egyes allapotokban agens r(s,a,s’)
kozvetlen megerdsitést kap.

Agens célja megallapitani azt az optimalis eljarasmaodot, o

ami a diszkont hatralévé jutalmat (az s, allapottdl R, = E{Z }’Jrk+_;+1}
végtelen jov6be) maximalja, ahol y a diszkont faktor j=0

€s r a megerosites.

Adott eljarasmod mellett

az agens cselekvés-érték " (S:H) = E{Z 713’}+j+1 | 5 = 5,0, —a, 3’?}
fluggvényt tanul j=0

Intelligens Elosztott Rendszerek BME-MIT, 2019-2022



Multi Agent Reinforcement Learning
Tobbagenses megerdsitéses tanulas (MARL)

A leheté legjobb eredmény az optimalis cselekveés-érték fuggvény:

ami teljesiti az un. Bellman egyenletet: Qt (S,a) — max_ Q“r (S, a)
0 (s.0)= 3 (5,05 s, a5y + 7 max,, 0" (.
ses

Az agens eljarasmodja mohd: ami optimalis, ha Q is optimalis.
E(S) = arg max _ Q(S,a)

A Bellman-egyenlet ismeretlen r és T mellett az un. Q-tanulassal oldhaté meg
(jelen formaban idékulonbség Q-tanulassal):

Qﬁf(sk,ak): O (sp,a, )+ a[r,+ymaxa. O (5;,.4)— Q.(sk,ak)]
=(1- a) @(s.a,)+ a[r_+ymaxﬂ. Q(Skﬂ?ar):l
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Multi Agent Reinforcement Learning
Tobbagenses megerdsitéses tanulas (MARL)

Q-tanulas bizonyos feltételek mellett optimalis Q-hoz konvergal.

A legfontosabb feltétel, hogy a tanulé agensnek nem nulla valésziniiséggel
ki kell prébalnia minden létezo cselekvését.

Nem tud tehat csak moho lenni, a mohosagat felfedezési igénnyel kell vegyitenie.

A ,mohodsag + felfedezés” keveréekviselkedést biztositani tudjuk:

- e-mohoésaggal: az agens € valészinlséggel véletlen cselekvést valaszt,
ill. 1-€ valészinliséggel moho, vagy

- Boltzmann-felfedezési modellel, ahol egy a cselekvés megvalasztasanak
valoszinuseége egy s allapotban:

ahol a T ,hédmérseéklet” a két véglet kozott szabalyoz.

. .y , O(s,a)fT
ha T — « , akkor a valasztas tisztan (egyenletesen) €

véletlen, ﬂ'(S,a) - Z eQ(s,a')fT
a

ha T — 0, akkor a valasztas moho.
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S, Tobbagenses eset
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Tobbagenses eset:
Multiple MDP Stochastic Game
- (matrix)jaték, hasznossagi matrixxal definialt,
- ismételt jaték, minden forduldban ugyanazt a  Single | Optimization Matrix Game
matrixjatékot jatsszak, Agents
Single Multiple

- sztochasztikus jaték, a MDF tobbagenses
Kiterjesztése. Az allapotatmeneteket és a kapott megerdsitést az 0sszes agens
egyuttes cselekvése hatarozza meg, és az egyedi agensek eljarasmaodjai mellett
beszélunk az egyuttes eljarasmodrél is.
Mindegyik allapotban az agensek uj matrix jatékot jatszanak, aminek matrixat
a tanult hasznossagok hatarozzak meg.

(N,S,A - kxNAk,T,{Rk}), T:SxAxS >[0,1,R, :Sx4 >R

Megjegyzés:

- Egy matrix jatékban mindegyik agens megerésitése/ hasznossaga fugg az
allapottol és az 6sszes agens egyuttes cselekvésétdl (joint action, joint learners)

- MDF a sztochasztikus jaték egyagenses esete

R.(s,a)

- Ismételt jaték a sztochasztikus jaték egyetlenegy allapotu esete.
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Jaték lehet modell-alapu. Akkor az agens el6szor megtanulja az ellenfél stratégiajat,
majd talal ra a legjobb valaszt.

Lehet model-nélkuli is, amikor az agens az ellenfelélre j6 valaszt ado stratégiat
tanulja meg anélkul, hogy az ellenfél stratégiajat explicite kitanulna.

JelOlje egy-egy agens megerositéset generalo fuggvenyt p.. Beszelhetlink akkor

- teljesen kooperativ agensrendszerekrél 2 = ---— Py
-teljesen versenad aaensrendszerekrél, ill. #1 = — P2 (két agens, zérus dsszegil)
- P+ P+ ... p, =0 , tobb agens esetéen

- vegyes agensrendszerekrdl (altalanos 0sszegl, ahol semmilyen feltétel nem adhato).

AtPpt et Py >0

Minden zérus-0sszegl matrixjatéknak van NE-ja tiszta stratégiakban. (Neumann)
Minden altalanos 6sszegl matrixjatéknak van NE-ja. (Nash)
Minden teljesen verseng6 sztochasztikus jatéknak van NE-ja (Shapley)

Minden altalanos (vegyes) sztochasztikus jatéknak van NE-ja. (Fink)
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Tobbagenses megerdsitéses tanulas problemai:

Alapvet6 problémak:
nem stacionarius — a szokasos (egy agenses) bizonyithatd konvergencia lehetetlen.
koordinalas igénye (pl. tobb NE esetén)

Mi legyen a tanulas célja?

(1) Stabilitas - Konvergencia stratégiaban valamilyen egyensulyhoz (pl. NE), ha a
sajat maga ellen jatszik (self-play, minden agens u.a-t az algoritmust hasznalja)

(2) Adaptivitas - Az ellenfél stratégiajanak sikeres megtanulasa.

(3) Egy bizonyos hasznossagi szintet tulhaladé nyerességek megszerzése.

Milyen tulajdonsagokkal rendelkezzen egy tanulasi algoritmus?
(1) Biztonsagos — garantaljon legalabb a minimax szintl nyerességet.

(2) Konzisztens — legalabb ilyen jo, mint az egyensulyi esetre szamitott legjobb
valasz (best response).

(P1) Konvergencia - Konvergaljon egy stacionarius eljarasmodhoz.

(P2) Racionalitas - Ha az ellenfél egy stacionarius stratégiahoz konvergal, a
tanuldnak a legjobb valaszhoz kell konvergalnia.
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Mechanizmus A legjobb valasz tanulasa
Egyensuly tanulasa

Egyensulyok pro és kontra

Pro

Egy egyensuly feltételeket fogalmaz meg, hogy a tanulasnak mikor le kell,
le kellene allnia.

Egyensulyban egyszerlbb a jaték (kevesebb eréforras, szamitas)

Kontra

NE nem egy eldiras jellegl.

Tobb egyensuly is lehet (koordinalas).

Valamilyen konkrét egyensulyra vonatkozo otletadas nem lehetséges (vagy csalas)
Az ellenfél nem biztos, hogy az egyensulyra vagyik (és jatszik).

NE egyensuly szamitasanak komplexitasa altalanos jatékok esetén tilto lehet.

Intelligens Elosztott Rendszerek BME-MIT, 2019-2022



Egy agenstdl tobb agensig

ij

Qr(sk,ak) =0 (Sk,ak)+a' [r +ymax , O (Shl,a')— O (Sk,ak)]

@ @ Masok cselekveései is
jj(sk?ak)= & (Sknak)"' @ [r +ymax, Q (s;,,,a')- 0 (Skrak)]

Valami mas, ami a cselekvések barati,
vagy adverz jellegére utal és eszerint
szamitja ki a varhato jovot.

v . v
é{tsk,ak)= O (sk,ak)+ a [r +;V[XYZ]— 0 (sk,ak)]

14gens ——> 2agens C—> N agens
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Teljes egyuttmikodes P =..=p

Optimalis egyuttes Q ertékek parallel tanulasa

LA

iy

O (sk,ak)= e, (Sk,ak)+ a [r +ymax,, O (shl,a')— O (sk,ak)]

és belble egyenkeénti optimalis eljarasmod szarmaztatasa
T, (s) —a=argmax, max, ., ., Q (s,a)

EgyuttmUkodeés ellenére probléma a koordinalas.

Példa: formacido-mozgas

obstacle O L | S | R
. AT . L, 10| -5
A két optimalis helyzet ellenére, S, S,
koordinalas hianyaban agensek I L R I i\\R S | 5110 =S
L ! | - ; R |-10 | -5 10
szuboptimalis Q(Lp Rz) +<1/3+ +[:~Ex'+
helyzetben

végezhetnek. (ha a Q értek kozos, mindkeét optimalis eset egy Nash egyensuly)
(L, L) =O(R,R)=10
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Koordinalas kérdése

Koordinalas-mentes

pl. Team-Q: optimalis egyuttes cselekves egyedi jellegét tételezi fel

Distributed-Q-Learning: lokalis Q és =« tanulas, de az egyedi Q frissitése
csak akkor, ha novekszik (a kozos optimalis Q értéket is el fogja kapni).

A stratégia frissitése csak akkor, ha a Q érték novekszik.

ij

O, .(Si:?ai,i:)=max{ 0, (Sk?ai,k)?r + ) max QI (Sk+1=a;)}
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Koordinalas kérdése

Koordinalas-alapu pl. egyuttes Q dekomponalasa kisebb csoportosulasok szerint.
(koordinaciés grafok)

O(s,a) =0,(s,a)+ O, (s, a;,a.)+ Os(5,a,,a;)
O(s',a) =0, (s",a,a,) + O, (s',a1,a,)) + Oy(s',a;)

5 S
Ri(s,a)

A Q1(s,a1) | Qi(s.ar.a2)

| Ry(s a) o QQ{S"-QI s )

Ag Q2(s, a2, a3)

Qs(s,as, as) Rs(s,a)
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Koordinalas kérdése

Indirekt koordinalas
pl. tanulva masok (stacionarius probabilisztikus) empirikus modelljét, hogy egyes
cselekvéseit milyen gyakorisaggal hasznaljak:

JAL — Joint Action Learner C’(a )
A,(
7 z s, CH@)

C‘j(aj) — I-edik agens hanyszor latta, hogy az j-edik
agens egy a, cselekvéséhez folyamodik,
erre a legjobb valasz szamitasa

Frequency Maximum Q-value heurisztika: mely cselekvesek jok voltak a multban?
Fax (a) - az a—re eddig kapott max megerésités, C'__ (a.) — epnek a gyakonsé_ga es
Cl(a)—az a, cselekves (onmagaban) gyakorisaga (az a, -re tobb megerosités is
jOhetett, szc’)rés csakis a masok cselekvései miatt, determinisztikus probléma).

A szamitott Q értéket a Boltzmann-felfedezés képletében hasznalja (v egy suly).

~ C. (a.
0.a)-0a)rv =%, ()
Explicit koordinalas C(a)
pl. tarsadalmi szabalyok pl. agens 1 < agens 2
normativak, torvények L<R<S
kommunikacio dontes (L, L,)
szerepek
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Teljes versenges
Minimax Q-tanulas (1. agens esete, Q = Q; =- Q,)
i

Q (Sk’al,k’az,k)= Q(Sk’ l,k’az,k)_l_
a[r+7m1(Q=Sk+1)_ Q(Sk’al,k"GZ,k):I

ml (Q? S) = maxsrl (s,) mjnaz Zal J'I"rl (ST al)Q(Si‘ al? aZ)

Az 1. agens minimax haszna (Linearis Programozassal)

4 (Skr') =argm1(Q :-Sk)

Garantalt konvergencia (NE-hez) (self-play), de nem racionalis.
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Teljes versengeés

QO | L, | R,
L — R L, R, L 0| 1
= ]
Minimax Q-tanulas, példa “‘{_1}”" X +o+ ? .10 10
-

Az 1. agens szeretne elfoglalni a keresztet és elmenekdulni.
A 2. agens szeretne elkapni az 1. agenst.

A Q tablazat az 1. agens perspektivajat mutatja, a 2. agens Q fuggvenye
ennek (-1)-szerese.

A minimax megoldas az 1. agensre:

Ha L,-et lép, akkor a 2. minimalizalva L,-et Iép, eredményben O.
Ha R;-et lIép, akkor a 2. minimalizalva szintén L,-et Iép, eredmenyben -10.

Az 1. agensnek tehat L-et kell lépnie (minimumok maximuma),
mert igy legfeljebb 0-val megussza.

(L,, L,) egyben egy NE is.
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Vegyes feladatok

Nincsenek feltételek megerdsitésekre. Valamilyen egyensuly felé meégis huzni kell.
Lehet pl. Nash-egyensuly, de mi van, ha tobb van ilyen?

Egyedi agens Q-tanulasa (a tobbi implicite a kornyezeti informacidban rejlik)

Agens-fiiggetlen modszerek (egymastdl fliggetleniil, de feltehetéen egy kdzos
egyensuly fel), pl. Nash-Q-tanulas.

Qlf (se-2,)= O, (Sknak)Jra[rf +yeval, {Q (Sk+1?')} — 0, (5.3, )]

Q értékek altal definialt kifizetési matrix, m-edik pillanatban Q,m(sk:r-)
eval {Q (,s)} =V.(s,NE {Qf (s )})
solve, {Q (5,.)} = NE{Q (5.)} 7, (5,-) = solve {0 (s5,,)}

NE az egyensuly kiszamitasa, NE; az i-ik agens strategiaja az egyensulyban és
V, az agens varhato haszna s-ben az egyensulyban. Bizonyos feltételekkel NE-hoz
konvergal. Mindegyik agens szamon tartja masok Q értékeit is!
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Vegyes feladatok
Nash-Q egyszerubben: FoF Friend-or-Foe tanulas
Fel kell ismerni, hogy az ellenfél kooperal, vagy ellenunk dolgozik.

Kooperal esetében: JAL (Joint Action Learner) a megoldas, a Q k6z6s
maximumara valo torekvés. Ha ellenunk van legyen a minimax-Q jaték.

NaShl(S:-QUQz) —max, . O\ (s,a,a,)
Nash(s,0,,0,) =max, , ,min, 3 7,(5,4)0,(5,4,a,)

Ellenséges egyensuly (EE): ha masok téle eltérnek, az agensunk helyzete
valtozatlan lesz, vagy javul.

Kooperativ egyensuly (KE): ahol az agensek maximalis haszonhoz jutnak
(a joléti megoldas).

Ha a jatéknak van EE egysulya, FOE-Q tanulas ezt megtanulja.
Ha a jatéknak van KE egyensulya, FRIEND-Q tanulas ezt megtanulja.
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Vegyes feladatok

Problemak egyensulyi helyzetek koordinalasaval itt is, pl.:

Két porszivoagens feladata ‘ o | L,
a ket szobabal allo lakas | 'z | ol
kitakaritasa. L, — K, : | i '
Mindegyik jobban szeretne “]ﬁflffg "‘_'-x] ) > lﬁignhgt (A | 2]
a bal szobat megkapni, -:E pieb, i | & | L, |
mert ez kisebb. | % / L, 0

| R | 3

o0 |®|[o|w|x

Két Nash-egyensuly van: (L, R,). (R, L)

de ha a ket agens kozo6tt nincs koordinacio (nincs megegyezés melyik NE-re
jatszanak, akkor mindketten ugyanabban a szobaban végeznek,
kisebb hasznossaggal.

O L, L)=Q (R, R,) =0, (L, L,) = O, (R, R,)=0
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Vegyes feladatok

Agens-kdvetd, agens-tudatos modszerek (mas agensek modellezése, a modell
felhasznalasa tanulasban: - érzékelés + stratégia-valtas)

AWESOME
(Adapt When Everyone is Stationary, Otherwise Move to Equilibrium)

Indulaskor wr; egyensulyi stratégiat jatszik (az i-ik agens) és masok cselekveéseit
koveti. Minden N-ik kor vegere a medfigyelt gyakorisagokbol kiszamitja az s;-t,
az j-ik agens (feltehetben kevert) stratégiabecslését.

Ha s; minden j-ik jatekos stratégiaja egyensulyi, akkor i folytatja az egyensulyi
stratégiajanak beveteéset.

Kulonben az i-ik agens megjatsza az s; strategiara kiszamitott legjobb valasz
stratégiajat (best response).

Ha minden jatékos AWESOME jatékos, akkor a koz0s tanulas az egyensulyi
helyzethez konvergal és nem fog tdle eltérni.
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Vegyes feladatok

IGA (Infinitensimal Gradient Ascent) —
agensek cselekvéseinek a valoszinlisege az,
amit az agensek tanulnak (2 agens, 2-2 cselekvés),

a az 1. agens 1. cselekvésének a valoszinlsége és
B a 2. agens 1. cselekvésének a valoszinlisége:

oklr |a,p
Qe — G +51,t {;a }
OE{r, |a, B} O =0 =0
r, |l a,
Bin =5 +52,t ;ﬁ
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Vegyes feladatok

WOoLF-IGA (Win-or-Learn-Fast)
- gyoOztes helyzetben agens ovatos, kis 0-val lassan tanul, nehogy az elonyos

L a4

- vesztes esetben nagyobb 0-val gyorsan igyekszik kikerulni a jelen helyzetbdl.

OE{n | a, B}
AR AR O Py
x>0z € | Omins O | > 0
Bon=p 6 OEin|a. B
+1 2k Bﬁ
Hogyan latszik meg, melyik a gy6zelmi, melyik a vesztes allapot?
WoLF-elv:

Ha a varhatd hasznom, ahogy jatszom és ahogy az ellenfél jatszik, jobb, mintha
a jelen jatéka mellett én az egyensulyi stratégiat jatszanam, akkor gydzelemre
allok.

Ha rosszabbul allok az egyensulyi stratégiamhoz képest (az ellenfél adott jatéka
mellett), akkor vesztésre allok.

Lucian Busoniu, Robert Babuska, and Bart De Schutter, A Comprehensive Survey of Multiagent
Reinforcement Learning, IEEE Trans. on Systems, Man, and Cybernetics—Part C: Applications and Reviews,
Vol. 38, No. 2, March 2008
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Tobbagenses mely megerositeses tanulas
O(s.a)=0fs,a)+ a[r +ymax, O(s’,a")— Q(s,a)], Ofs.a|0)
minL{s,a(0,)= (r +ymax_ (O(s',al8, ) O(s.a |9;-))2
0.,.=9+ aVIL(ﬂi)

Kornyezet 2 dim, 2 agens tipus, diszkrét tér/id6.

Konvolucios NN csatornak: hattér cs. (akadalyok), ellenfelek cs., szovetségesek cs.,
sajatmagamocs.: 4 xHxH.

sl
-

/" Q-values

.-..'-.‘.\'. Y & .-"--
N
M ENEEE AV N
it .""\\_ \'\. zz o
" Y - .-"-

Convolution Fully connected
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Tobbagenses mely megerositeses tanulas

Tanulas: egyszerre 1 agens, a tobbinek stratégiaja lefixalt,
a megtanult stratégia kiosztasa a sajat tipusu agensekre.

Improved Agent Policies

L earn Distribute

reward

/ :
i{_.. Environment] | —» i{ S i{
N

L4

observation
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Hierarchikus tobbagenses megerositéses tanulas

Cooperation Level —— m -«—— (Cooperative Subtask

|
I g IS - ‘
: [(.'ollcct Trash at ll] [('ullcct I'rash at f2} | ~— U, = Children of
e g~ | the top-level
Cooperative
Subtask (Root)
[ Navigate to T1 ] [l'ick Navligate to [)ump ]’ut \ avigate to T2 ’

\%%/

Fﬂlluw Wall ] [\ll"ll with W l" l ind W |II

Room?2

Corridor

Rooml
i pens Elosztott Rendszerek BME-MIT, 2019-2022

Room3

>




Hierarchikus tobbagenses megerositéses tanulas

Execution of Subtask a

Q" (i,s,a) =V™(a,s)+C"(i,s,a)

I-'r’T(H H) — { Q?r(’l-”-fri(""))
‘ Zﬁsegi P(s'|s,i)R(s'|s.1)
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Hierarchikus tobbagenses

megerositéses tanulas

Room?2

Corridor

Room1

Room3

=

Learned Policy for Agent 1

100l
navigate to 11
go to location of T1 in room 1
pick trash from T1
navigate to Dump
exit room 1
enter room 3
go to location of Dump in room 3
put trash collected from T1 wn Dump
end

Learned Policy for Agent 2

rool
navigate to T2
go to location of T2 in room 2
pick trash from T2
navigate to Dump
exil room 2
enter room 3
go to location of Dump in room 3
put trash collected from T2 wn Dump
erd
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Hierarchikus tobbagenses megerositéses tanulas

|

| |

| [ Communicate ] [Ht}i—i_'mnmunif:atc} :F Communication Level
|

“““ S Su

I
I
| E't}llfft Trash at T1 ] [['(I“{:L‘t Trash at ']'I} :--— Uy = Children of the top-level
I

_ I _\i Cooperative Subtask ( Root)

Put ] [N;n‘igatet:} T2 ]

N

Follow Wall Find Wall

Align with Wall

Taszkgraf kommunikacios cselekvésekkel
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Inverz megerdsitéses tanulas

. . Auxiliary learnin
Behavioural cloning Y J

g

= Forward Inverse
uman RL RL

demonstrations

Auxiliary learning
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Inverz megerdsitéses tanulas

Ha adott a ©*, visszaallithaté-e az R?
Ha adottak a végrehajtasi palyak, visszaallithato-e az R?

Bemenet: Tudomanyosan érdekes
Allapottér Inas tanulas/ Imitaciés tanulas
Cselekvéshalmaz Kooperativ és versengd agensek
Allapotatmeneti modell modellezése
R megerésités nincs! Jarmilvezetés, varosi navigalas
Tanari bemutato van! Legi navigalas
s0,a0,s1,a1,s2,a2,... Parkolgs’ ’
(a tanari ©* eljarasmaéd nyoma) Emberi Gtvonaltervezes
Kimenet: R? Emberi célok azonositasa

Négylabu robotok mozgasa

Azt az R* megerdsitésfuggveényt talaljuk meg, ami a szakérto viselkedését
megmagyarazza!
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Inverz megerdsitéses tanulas
E[Y 5207 R (s0)|1] = E[Y 520 VR (s¢)|m] Vi

(Szamitasi problémak)

Jellegvektor alapu megerdsités (regressios szamitas)

R(s) =w'o(s)

E[S ' R(s)lx] = B[S rtwT o(se)|x] = w B[S 2to(s0l
t=0 t=0 t=0

T Varhato kummulalt diszkont jellegértékek
p— )

B[, 7R (s:)|m*] 2 E[C20 v R (so)ln] v

T * [

W ! ——w*  p(m*) > w* pu(r)  Yr
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Inverz megerdsitéses tanulas

Jellegvektor alapu megerdsités (regressios szamitas)

w* ' p(r*) > w

Egyértelmli megoldas érdekében

* [

pu(7)

Y

, o 2
Standard max tartalék 111111 \"H-’Hz
(Tl

st w! p(m®) > w u(r)+1
yotrukturalt predikcidés” max tartalék

. 2
min ||w||5
U}

=t
=

s.t. w!plet) > -'zL*T,Lf.(?T) +m(7", )

yotrukturalt predikcios” max tartalék gyengitd valtozokkal, stb.

min |[w]|3 + C¢
w.&

st w' p(n”) > w' p(r) +m(r*,m) - ¢
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Tobbagenses megerdsitéses tanulas - Szimulaciok
http://busoniu.net/files/repository/2010-08-04 _marl-1.3.zip

____________________

____________________

Intelligens Elosztott Rendsz

I alg_gui

Multi-Agent Reinforcement Learning Demo

Choose atask: Choose an algorithm:

Plain Q-learning o
Full-state Q-leaming

Adaptive State Focus Q-learning

% WolF-PHC

Team Q-leaming

[Optimal ]

Search & Rescus

Set cooperation level:

Fully cooperative *

Self-interested

Conv. Plot

_n | [y ] [son]

— Configuration

Replay speed 4] N ﬂ 7
[] Show only after #rials il—_l—ﬂ 20
[ Slow down after #rials A | ﬂ 50

Pause befare run




