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Samenvatting

Reinforcement learning is een methode om te leren door vallen en opstaan, en dat werkt
voor computers net als bij mensen. Idealiter willen we een generiek algoritme hebben
dat een agent zodanig traint dat deze verschillende taken kan uitvoeren en verschil-
lende doelen kan bereiken. Goal-directed reinforcement learning is een manier die een
stap in deze richting zet. Het Goal-directed reinforcement learning raamwerk omvat
vier stappen: 1) het definiëren van de doelruimte; 2) het selecteren van een interessant
doel voor de agent; 3) een algoritme om de agent te leren om dat doel te bereiken;
4) een agent die post-exploration uitvoert. In het proefschrift poneren we vier onder-
zoeksvragen. We richten ons op drie delen van het goal-directed reinforcement learning
raamwerk. Ten eerste hebben we in Chapter 3 een meer autonoom goal-directed rein-
forcement learning setting bestudeerd die werkt zonder reset; dit levert complicaties op
bij exploratie. Door zogenaamde World-Models te gebruiken en verschillende doelen te
selecteren in de fase van gegevensverzameling, kan onze voorgestelde agent autonoom
werken in reset-vrije taken en beter presteren dan state-of-the-art baselines. Zodra een
doel is geselecteerd, wordt normaalgesproken een goal-directed policy getraind om het
doel te bereiken. Eerder onderzoek naar een niet-parametrische methode (genaamd
model-free episodic control (Blundell, Uria, Pritzel, Li, Ruderman, Leibo, Rae, et al.,
2016)), toont aan dat episodic control snel kan inhaken op eerder ontdekte oplossin-
gen en sneller kan leren dan deep RL-methoden (waarvan bekend is dat ze traag
zijn). In plaats van het trainen van een goal-directed policy, kan episodic control ook
worden gebruikt om de agent te trainen om het geselecteerde doel te bereiken. Model-
free episodic control is echter ontworpen voor taken met een discrete actieruimte. In
Chapter 4 breiden we episodic control uit naar continue episodische methoden die nu
taken met een continue actieruimte kunnen aanpakken. We laten zien dat dit goed
presteert op een aantal continue problemen uit de robotica. Ook noemen we een aantal
beperkingen van episodic control, in Chapter 5, namelijk dat ze niet optimaal zullen
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zijn in stochastische problemen. Vervolgens stelden we voor om episodic control te
combineren met deep reinforcement learning-methoden om van het beste van twee
werelden te bereiken. Onze experimenten laten zien dat door deze twee methoden te
combineren, de gecombineerde agent zowel het snelle leren bereikt van episodic con-
trol, als de optimaliteit van reinforcement learning. In Chapter 6 laten we zien dat
extra exploratie na het bereiken van de doelen op de search-boundary (post-exploratie
genoemd) de eciëntie van GCRL-agenten verbetert. Zonder post-exploratie reset de
agent zich na het bereiken van deze doelen, waardoor de agent zijn kennisgrens niet
kan uitbreiden. Met post-exploratie stappen agenten eectief in nieuwe, onbekende,
gebieden en verwerven ze meer diverse gegevens. Dit leidt tot betere prestaties in
vergelijking met agenten die geen post-exploratie uitvoeren. De methoden die in het
proefschrift worden voorgesteld, verbeterden onderdelen van het goal-directed rein-
forcement learning-framework, waaronder doelselectie, policy-learning en exploratie,
wat heeft geleid tot betere prestaties en de autonomie van het gehele goal-directed re-
inforcement learning-framework verhoogde. In de toekomst hopen we dat goal-directed
reinforcement learning gebruikt zal worden voor het trainen van een generieke agent
en uiteindelijk een embodied AI agent (robot).
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