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Rozwigzanie problemu decyzyjnego Markova
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I—Rozwi::zzanie problemu decyzyjnego Markova

Rozwiazanie problemu decyzyjnego Markova




00®@0000

Uczenie ze wzmocnieniem — generalizacja i
zastosowania
Przypomnienie

nieznany MDP

brak f. nagrody i modelu przejs¢
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I—nieznany MDP

1. Co jest gorsze? Brak f. nagrody, czy modelu przej$¢? Raczej: brak
modelu przejsé.

1 START ? ? ?
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Uczenie ze wzmocnieniem
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L Uczenie ze wzmocnieniem

Uczenie:
e pasywne (problem predykcji) — ocena uzytecznosci danej
polityki 7
e aktywne (problem sterowania) — znalezienie optymalnej
polityki m

o eksploracja!
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Rodzaje uczenia

@ Uczenie nadzorowane (nauczyciel)

@ klasyfikacja: stan — [znanal] klasa decyzyjna
@ regresja: stan — [znanal] wartosé

@ Uczenie ze wzmocnieniem (krytyk)

@ stan — [nieznana!] klasa (akcja), ale wzmocnienie.

© Uczenie nienadzorowane (brak nauczyciela)

@ stan — [nieznanal] klasa
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I—Rodzaje uczenia

1. Stan jest zwykle opisywany atrybutami, cechami (np. typowa
~tabelka” w problemie klasyfikacji)
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Podejscia do uczenia ze wzmocnieniem

Réwnanie Bellman’a:

U(s) = R(s) + Va?j()é) Z U(s")P(s'|s, a)

Podejscia:
@ agent odruchowy (direct policy search)
e uczy sie politykim: S — A
e np. algorytm ewolucyjny
@ agent z funkcja uzytecznosci U

e uczy sie U(s)
e np. adaptatywne programowanie dynamiczne (ADP),
metoda réznic czasowych (TDL)

© agent z funkcja Q

o uczy sie Q(s, a)
e np. metody réznic czasowych (Q-learning, SARSA)

Ktoéry agent potrzebuje modelu $wiata?
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Przypomnienie

I—Podejécia do uczenia ze wzmocnieniem

Terazniejszo$¢ R(s) + oczekiwana zdyskontowana przysztos¢.
ktéra mapuje bezposrednio stany na akcje.

musi posiada¢ model Srodowiska, zeby podejmowaé decyzje.
nie musi posiada¢ modelu srodowiska
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Reguty uczenia
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I—Regu’ry uczenia

TD-Learning
U™(s) < U™(s) + a (R(s) +yU™(s") = U™(s))

@ a — wspdtczynnik uczenia
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Reguty uczenia
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I—Regu’ry uczenia

TD-Learning
U™(s) < U™(s) + a (R(s) +yU™(s") = U™(s))

@ a — wspdtczynnik uczenia

Q-Learning

Q(s,a) + Q(s,a) + a (R(s) + ymax, Q(s', a') — Q(s, a))

@ a — wspdtczynnik uczenia
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Approksymator funkcji
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Przestrzen stanéw:
@ ADP dziata rozsadnie dla probleméw wielkosci rzedu 10000
standw.

I—Approksymator funkcji

1. (jesli dobrze sie zaimplementuje),
o tryktrak (backgammon): 10° 2. Ale wcale nie musi byé liniowa
e szachy: 10%

@ Nie da sie explicite rozwazad tylu stanéw
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Approksymator funkcji
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Przestrzen stanéw:
@ ADP dziata rozsadnie dla probleméw wielkosci rzedu 10000
standw.

o tryktrak (backgammon): 10%°
e szachy: 10%

@ Nie da sie explicite rozwazad tylu stanéw
Aproksymator funkcji:

@ Nietablicowa, parametryczna, funkcja stanu lub pary
stan-akgja.

@ Przyktad:

e Stan reprezentowany jako cechy fi,f, ... 1
e Aproksymator funkgcji Uy to ich liniowa kombinacja:

09(5) = 917(1(5) + 92&(5) + .4 ann(s)

e Uczymy sie tylko wartosci parametréw 0 = (61,6, ...,0,).
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I—Approksymator funkcji

1. (jesli dobrze sie zaimplementuje),
2. Ale wcale nie musi by¢ liniowa
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Przyktad
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L Przyktad

Us(s) = 01 pionkow(s) + O figur w_centrum(s)+
Oshetman?(s) + Oaszach?(s)

10%0 stanéw — 4 parametry
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Aproksymator funkgji
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I—Aproksymator funkgji
Wtasciwosci:
@ musi by¢ tatwo obliczalny,

o Cechy oparte na np. przeszukiwaniu Minimax'em s3 dobre, ale
kosztowne obliczeniowo. Potrzebujemy prostych cech.
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Aproksymator funkgji
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I—Aproksymator funkgji
Wtasciwosci:
@ musi by¢ tatwo obliczalny,

o Cechy oparte na np. przeszukiwaniu Minimax'em s3 dobre, ale
kosztowne obliczeniowo. Potrzebujemy prostych cech.

@ ,kompresuje” (duza) przestrzen stanéw w (mata) liczbe
parametréw,

© — uogdlniania wiedze (stany odwiedzone vs.
nieodwiedzone),

o Przyktad: co 10'? stan — , mistrzowski" gracz w tryktraka
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Aproksymator funkgji
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I—Aproksymator funkgji
Wtasciwosci:
@ musi by¢ tatwo obliczalny,

o Cechy oparte na np. przeszukiwaniu Minimax'em s3 dobre, ale
kosztowne obliczeniowo. Potrzebujemy prostych cech.

@ ,kompresuje” (duza) przestrzen stanéw w (mata) liczbe
parametréw,

© — uogdlniania wiedze (stany odwiedzone vs.
nieodwiedzone),

o Przyktad: co 10'? stan — , mistrzowski" gracz w tryktraka

© Kompromis: wielko$¢ przestrzeni (jako$¢ aproksymacji) vs.
czas nauki / pamigd.
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Aproksymacja funkgji

Bezposrednia estymacja uzytecznosci
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1 START

Przyktad. Niech:

Up(x,y) = 00 + b1x + b2y

e Jedli 0 = (0.5,0.2,0.1), to ile wynosi Uy(1,2)?

Uczenie ze wzmocnieniem — generalizacja i

zastosowania
Generalizacja

I—Aproksymacja funkgji

1. 0y(1,1)=05+02+02=0.9
2. u(1,2) jest sumarycznym zdyskontowanym wzmocnieniem.
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Aproksymacja funkgji

Bezposrednia estymacja uzytecznosci
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1 START

Przyktad. Niech:

Us(x,y) = 0o + O1x + oy
e Jedli 0 = (0.5,0.2,0.1), to ile wynosi Uy(1,2)?

e Wykonali$my prébe od stanu (1,2) i otrzymaliémy sumaryczne
wzmocnienie u(1,2) = 0.5.
o Whiosek: Uy(1,2) = 0.9 to za duzo.
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Generalizacja

I—Aproksymacja funkgji

1. 0y(1,1)=05+02+02=0.9
2. u(1,2) jest sumarycznym zdyskontowanym wzmocnieniem.
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Uczenie offline
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L—Uczenie offline

~ 1. Np. regresja liniowa jest prosta obliczeniowo.
Mozemy wiec zebraé n par <U9(S,'), u(s,-)> i rozwigzaé problem

regresji minimalizujac Sredni btad kwadratowy:

0" = argminy Zj: (09(5,‘) - u(s,-)) .
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Uczenie offline
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L—Uczenie offline

~ 1. Np. regresja liniowa jest prosta obliczeniowo.
Mozemy wiec zebraé n par <U9(S,'), u(s,-)> i rozwigzaé problem

regresji minimalizujac Sredni btad kwadratowy:

0" = argminy Zj: (09(5,‘) - u(s,-)) .

Ale to zadziata tylko dla problemu predykcji. Dla problemu
sterowania lepiej uczy¢ sie online np. po kazdej prébce.
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Reguta Widrow-Hoff'a

Bezposrednia estymacja uzytecznosci
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Niech funkcja straty:

E(s,0) = % (UQ(S) - U(S))Z

bk &
Szukamy takich parametréw, ktére minimalizuja btad (metoda
gradientu prostego):

Uczenie ze wzmocnieniem — generalizacja i

zastosowania
Generalizacja

L_Reguta Widrow-Hoff'a

1. Dlaczego % w funkcji btedu? Zeby sie skrécity state przy
rézniczkowaniu. Generalnie, to nie ma znaczenia, bo jest

2. « jest wspotczynnikiem, ktéry mowi, jak bardzo chcemy sie zblizyé
do celu. Jesli o bedzie male¢ w czasie, zbiegniemy do optimum.
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Reguta Widrow-Hoff'a

Bezposrednia estymacja uzytecznosci
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L_Reguta Widrow-Hoff'a

1. Dlaczego % w funkcji btedu? Zeby sie skrécity state przy
rézniczkowaniu. Generalnie, to nie ma znaczenia, bo jest

2. « jest wspotczynnikiem, ktéry mowi, jak bardzo chcemy sie zblizyé
do celu. Jesli o bedzie male¢ w czasie, zbiegniemy do optimum.

Niech funkcja straty:

E(s,0) = % (UQ(S) - U(S))Z

§ 4
Szukamy takich parametréw, ktére minimalizuja btad (metoda
gradientu prostego):

0E(s,0) 0. _

O Oi—a—py, 90,
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Przyktad

Bezposrednia estymacja uzytecznosci

0; « 0; + (u(s) — Uy(s)

Przyktad dla 4x3:

A

Up(x,y) = b + O1x + bay,

2015-05-15
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L Przyktad
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Przyktad

Bezposrednia estymacja uzytecznosci

0; « 0; + (u(s) — Uy(s)
Przyktad dla 4x3:

Up(x,y) = b + O1x + bay,

wiec:
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Generalizacja

L Przyktad
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Przyk’(ad = zastosowania
EV . - 8 '—Generalizacja
ezposrednia estymacja uzytecznosci &
i
& L Przyktad
Oo = 0o+ a(uls) = Uy(s)) 1. ad = 0.25x 0.4 = 0.1. wiec
01 « 01 4 o(u(s) — Uy(s))x 6 =(0.5-0.1,02 0.1 x1,0.1 - 0.1 x 2) = (0.4,0.1,-0.1)
o 2. Wtedy Up(1,2) =04+0.1x1-0.1x2=0.3
0 ) — ’
2 Oato(u(s) — Up(s))y 3. Zauwazmy przy okazji: wartos$¢ aktualna wynosita 0.9 a docelowa
Niech: 0.5, ale ostatecznie ja przeskoczylismy (0.3). Whiosek: zbyt duzy
_ wspotczynnik .
® (0o, 01,02) = (0.5,0.2,0.1) 4. Tak! | to jest istota generalizowania!
e u(1,2) =05
Pytania:

Q lle beda wynosi¢ wartosci parametréw (6o, 01,02) po
aktualizacji («v = 0.25)?



00000008000 Uczenie ze wzmocnieniem — generalizacja i

Przyk’(ad = zastosowania
EV . - 8 '—Generalizacja
ezposrednia estymacja uzytecznosci &
i
& L Przyktad
Oo = 0o+ a(uls) = Uy(s)) 1. ad = 0.25x 0.4 = 0.1. wiec
01 « 01 4 o(u(s) — Uy(s))x 6 =(0.5-0.1,02 0.1 x1,0.1 - 0.1 x 2) = (0.4,0.1,-0.1)
o 2. Wtedy Up(1,2) =04+0.1x1-0.1x2=0.3
0 ) — ’
2 Oato(u(s) — Up(s))y 3. Zauwazmy przy okazji: wartos$¢ aktualna wynosita 0.9 a docelowa
Niech: 0.5, ale ostatecznie ja przeskoczylismy (0.3). Whiosek: zbyt duzy
_ wspotczynnik .
® (0o, 01,02) = (0.5,0.2,0.1) 4. Tak! | to jest istota generalizowania!
e u(1,2) =05
Pytania:

Q lle beda wynosi¢ wartosci parametréw (6o, 01,02) po
aktualizacji («v = 0.25)?
Q lle wyniesie 09(1,2) po aktualizacji parametréw?
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Przyk’(ad = zastosowania
EV . - 8 '—Generalizacja
ezposrednia estymacja uzytecznosci &
i
& L Przyktad
Oo = 0o+ a(uls) = Uy(s)) 1. ad = 0.25x 0.4 = 0.1. wiec
01 « 01 4 o(u(s) — Uy(s))x 6 =(0.5-0.1,02 0.1 x1,0.1 - 0.1 x 2) = (0.4,0.1,-0.1)
o 2. Wtedy Up(1,2) =04+0.1x1-0.1x2=0.3
0 ) — ’
2 Oato(u(s) — Up(s))y 3. Zauwazmy przy okazji: wartos$¢ aktualna wynosita 0.9 a docelowa
Niech: 0.5, ale ostatecznie ja przeskoczylismy (0.3). Whiosek: zbyt duzy
_ wspotczynnik .
® (0o, 01,02) = (0.5,0.2,0.1) 4. Tak! | to jest istota generalizowania!
e u(1,2) =05
Pytania:

Q lle beda wynosi¢ wartosci parametréw (6o, 01,02) po
aktualizacji («v = 0.25)?

Q lle wyniesie 09(1,2) po aktualizacji parametréw?

(s} CAhcieIiémy, aby 09(1, 2) sie zmienito. Czy zmienito sie takze
Up(1,1)?
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Wybér aproksymatora — wiedza dziedzinowa
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Generalizacja
Agent uczy sie szybciej z 2 =7
aproksymatorem funkcji, bo
moze generalizowad.

1 START

@ Aproksymator funkgji
Oy(x,y) = 0o + O1x + 02y,

dziata dobrze dla $wiata 10 x 10 z nagroda +1 w (10, 10).
@ A jak zadziata gdy +1 bedzie w polu (5,5)?

Wybér aproksymatora — wiedza dziedzinowa

Uczenie ze wzmocnieniem — generalizacja i

zastosowania
Generalizacja

ElE

|—Wybér aproksymatora — wiedza dziedzinowa

1. Porazka. Dla swiata 10 x 10 funkcja uzytecznosci jest liniowa
wzgledem wymiardw, ale gdy +1 jest w polu (5,5) przypomina
piramide.

2. Zauwazmy: cechy moga by¢ dowolnymi nieliniowymi elementami
(np. liczba pionkéw, hetmanéw, etc.)
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Wybér aproksymatora — wiedza dziedzinowa
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Generalizacja

Agent uczy sie szybciej z 2 =7
aproksymatorem funkcji, bo
moze generalizowad.

1 START

@ Aproksymator funkgji
Oy(x,y) = 0o + O1x + 02y,

dziata dobrze dla $wiata 10 x 10 z nagroda +1 w (10, 10).
@ A jak zadziata gdy +1 bedzie w polu (5,5)?
e Wiedza dziedzinowa: doda¢ do Uy(x,y) sktadnik 03fs:

f=1/(x =52+ (y - 5

Wybér aproksymatora — wiedza dziedzinowa

Uczenie ze wzmocnieniem — generalizacja i
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Generalizacja

|—Wybér aproksymatora — wiedza dziedzinowa

1. Porazka. Dla swiata 10 x 10 funkcja uzytecznosci jest liniowa
wzgledem wymiardw, ale gdy +1 jest w polu (5,5) przypomina
piramide.

2. Zauwazmy: cechy moga by¢ dowolnymi nieliniowymi elementami
(np. liczba pionkéw, hetmanéw, etc.)
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Metoda réznic czasowych (funkcja uzytecznosci)

Wersja oryginalna

U™(s) « U™(s) + a (R(s) + yU™(s") — U™(s))

Z aproksymatorem funkgji

0; — 0; + a (R(s) 4y 0p(s) — 09(5)) 31{;90(i5)

2015-05-15

Metoda réinic czasowych (funkeja uzytecznosci)

Uczenie ze wzmocnieniem — generalizacja i
zastosowania

Generalizacja

LMetoda réznic czasowych (funkcja

. , -
n ik AmTnAéAD

1. Zwré¢my uwage: tutaj wartoscia docelowa (target) jest zaznaczone
na czerwono wyrazenie (wartos¢ po wykonaniu jednego kroku), a nie
u(1,2) — warto$¢ po catym epizodzie tak jak w metodzie Monte
Carlo.
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Q-learning

Wersja oryginalna

Q(s,a) + Q(s,a) + a (R(s) + ymax, Q(s',a") — Q(s, a))

Z aproksymatorem funkgji

0 < 0; +a (R(s) + ymaxy Qp(s', a') — Qo(s, a)

2015-05-15
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Generalizacja

I—Q—Iearning

Q-learning
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Warcaby (Artur Samuel, 1959)

2015-05-15

@ liniowa aproksymator
funkcji: 16 cech,

@ wariant metody réznic
czasowych (TDL).

@ Jako wartosci docelowej uzywat nie kolejnego stanu, ale stanu
na poziomie n-ply (minmax).

o Nie uzywat wzmocnienia dla stanéw terminalnych (przyjat
tylko pewne zafozenia dot. parametréw, co zaskakujace to
wystarczyto)

Warcaby (Artur Samuel, 1959)

Uczenie ze wzmocnieniem — generalizacja i
zastosowania
L Aplikacje

i

L-Warcaby (Artur Samuel, 1959)

1. Mogto to doprowadzi¢ do nauczenia sie np. przegrywania.

2. Gra rozwiazana w 2007 (Schaeffer). Obaj gracze maja
gwarantowany remis. Liczba stanéw 5 x 10%°.
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Tryktak

white pieces move
counterclockwise

24 23 22 21 20 19 18 17 16 15 14 13

black pieces
move clockwise

1234 5 6 7 8 9 10 11 12

@ Bardzo popularna na swiecie
e Gra niedeterministyczna (rzuty kostkami)

@ Branching factor ~ 400.

2015-05-15

Tryktak

Uczenie ze wzmocnieniem — generalizacja i

zastosowania
L Aplikacje

L Tryktak

1. [Sutton & Barto, 1998] twierdza, ze bardziej popularna niz szachy

(ale wydaje sie, ze nie jest to prawda jesli chodzi o Polske).




TD-Gammon (Gerry Tesauro, 1992)
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I—Aplikacje

TD-Gammon (Gerry Tesauro, 1992)
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L-TD-Gammon (Gerry Tesauro, 1992)

Neurogammon

@ sie¢ neuronowa (recznie zaprojektowane cechy),

@ uczenie za pomoca przyktadéw od ekspertéw

e — zmudne, ale wygrat World Backgammon Olympiad (1989).
TD-Gammon 0.0:

@ sieé neuronowa (prawie ,,surowa” plansza)

e TD(A), nagroda tylko na koncu gry.

@ 300,000 gier uczacych typu self-play

e Mato wiedzy dziedzinowej, a lepszy niz Neurogammon



TD-Gammon (Gerry Tesauro, 1992)
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[Ye] . g
5 L
TD-Gammon (Gerry Tesauro, 1992) 2 Zﬁf;ﬁ‘[g&f o
predicted probabily & L-TD-Gammon (Gerry Tesauro, 1992)
of winning, v,
TD error, Vy, |- V; ——
...... 1. Klasyczna sigmoidalna sie¢ neuronowa.
\@ hidden units (40-80)

hackgamr:on ptl);iltion (198 input units)
Cechy (198 wejs¢):

o dla kazdego pola i koloru 4 wejécia (2 x 4 x 24 = 192):
e 0 pionéw — ;1 pion — 1,
e 2 piony — 1,1, ; 3 piony — 1,1, 1,
e n> 3 pionéw —1,1,1, (n—3)/2

@ 2 wejscia: liczba pionéw danego koloru na bandzie,

@ 2 wejscia: liczba pionéw w domu,

@ 2 wejscia: czyj ruch (0,11 1,0).



TD-Gammon (Gerry Tesauro, 1992)
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TD-Gammon (Gerry Tesauro, 1992)
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L-TD-Gammon (Gerry Tesauro, 1992)

TD-Gammon 1.0:
@ dodatkowo recznie zaprojektowane cechy
@ zaczat konkurowac z ludzmi
TD-Gammon 2.0 3.0:
@ expectimax (3-ply)
@ wiecej gier uczacych, wiecej neurondéw ukrytych
@ na poziomie najlepszych graczy ludzkich (dzisiaj komputery s3
juz lepsze)
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Balansowanie tyczka / odwrécone wahadto (Michie,

Chambers, 1968)

ang. pole balanding / inverted pendulum

o Ciagta przestrzen standw

@ Co jest stanem?|zadanie 7]
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L Balansowanie tyczka / odwrécone wahadto
(Nirhin Chamhave 10AQ)

récone wahadfo (Michie,



http://www.youtube.com/watch?v=fqk2Ve0C8Qs
https://www.youtube.com/watch?v=pp89tTDxXuI
http://www.youtube.com/watch?v=fqk2Ve0C8Qs
https://www.youtube.com/watch?v=pp89tTDxXuI
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Balansowanie tyczka / odwrécone wahadto (Michie,
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Chambers, 1968)

ang. pole balanding / inverted pendulum
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L Balansowanie tyczka / odwrécone wahadto
(Nirhin Chamhave 10AQ)

o Ciagta przestrzen standw

@ Co jest stanem?|zadanie 7]

<x, 0, x, 0>

o Jakie akcje s3 mozliwe? [zadanie 8]



http://www.youtube.com/watch?v=fqk2Ve0C8Qs
https://www.youtube.com/watch?v=pp89tTDxXuI
http://www.youtube.com/watch?v=fqk2Ve0C8Qs
https://www.youtube.com/watch?v=pp89tTDxXuI
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Chambers, 1968)

ang. pole balanding / inverted pendulum
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L Balansowanie tyczka / odwrécone wahadto
(Nirhin Chamhave 10AQ)

o Ciagta przestrzen standw
@ Co jest stanem?|zadanie 7]
<x, 9,)'(,9>
o Jakie akcje s3 mozliwe? [zadanie 8]

{lewo, prawo} (ewentualnie, sita)



http://www.youtube.com/watch?v=fqk2Ve0C8Qs
https://www.youtube.com/watch?v=pp89tTDxXuI
http://www.youtube.com/watch?v=fqk2Ve0C8Qs
https://www.youtube.com/watch?v=pp89tTDxXuI
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Balansowanie tyczka / odwrécone wahadto (Michie,

Chambers, 1968)

ang. pole balanding / inverted pendulum

o Ciagta przestrzen standw

@ Co jest stanem?|zadanie 7]

<x, 9,)'(,9>
o Jakie akcje s3 mozliwe? [zadanie 8]

{lewo, prawo} (ewentualnie, sita)

o Algorytm Boxes:
o Dyskretyzacja w ,,pudetka”

o Potrzeba jedynie 30 préb
uczacych, aby balansowaé przez
godzine

o Bez symulatora

@ Negatywne wzmocnienie za
ostatni (s, a) przed upadkiem.

2015-05-15

Uczenie ze wzmocnieniem — generalizacja i
zastosowania
L-Aplikacje

L Balansowanie tyczka / odwrécone wahadto
(NirhiA Chamhave 1T0AQ)

odwrdcone wahadfo (Michie,



http://www.youtube.com/watch?v=fqk2Ve0C8Qs
https://www.youtube.com/watch?v=pp89tTDxXuI
http://www.youtube.com/watch?v=fqk2Ve0C8Qs
https://www.youtube.com/watch?v=pp89tTDxXuI
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Acrobot (Spong, 1994)

. Robot-akrobata”

o Ciagta przestrzen stanéw. Co jest stanem?
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L Acrobot (Spong, 1994)

Acrobot (Spong, 1994)



https://www.youtube.com/watch?v=sMZRnE3q72c&spfreload=10
http://www.youtube.com/watch?v=B6vr1x6KDaY&feature=relmfu
https://www.youtube.com/watch?v=cyN-CRNrb3E&spfreload=10
https://www.youtube.com/watch?v=sMZRnE3q72c&spfreload=10
http://www.youtube.com/watch?v=B6vr1x6KDaY&feature=relmfu
https://www.youtube.com/watch?v=cyN-CRNrb3E&spfreload=10
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Acrobot (Spong, 1994)

. Robot-akrobata”

o Ciagta przestrzen stanéw. Co jest stanem?
(01,02,01,62 )
o Akcje: sifae {—1,0,+1}
o Cel: ,stanaé na gtowie” w najkrétszym czasie
@ Rozwigzanie [Sutton, 1996]:
e Sarsa()) i tile coding
e ¢ =0, ale eksploracja bo negatywne nagrody i inicjalizacja
Q=0

Demo: Acrobot, Double & Tripple inverted pendulum on a cart

2015-05-15
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Acrobot (Spong, 1994)



https://www.youtube.com/watch?v=sMZRnE3q72c&spfreload=10
http://www.youtube.com/watch?v=B6vr1x6KDaY&feature=relmfu
https://www.youtube.com/watch?v=cyN-CRNrb3E&spfreload=10
https://www.youtube.com/watch?v=sMZRnE3q72c&spfreload=10
http://www.youtube.com/watch?v=B6vr1x6KDaY&feature=relmfu
https://www.youtube.com/watch?v=cyN-CRNrb3E&spfreload=10
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Sterowanie dzwigami wind (Crites i Barto, 1996) 2 T Arlkace
ang. elevator dispatching problem ﬁl
. Q LSterowanie dzwigami wind (Crites i Barto,
o o[ o[ e[ une 100A)\

dropoft  © ° °© °© 88 pickup 2 H

request o off o 8 reques 1. A stochastic optimal control problem

| (/} * ° ° 8- 2. Przestrzen standéw jest ciagta (np. pozycja windy), wiec podana

elevator.~ o o . o 8 age of - v . o 5 on

wingup el el el o= roaues tutaj liczba stanéw jest po (arbitralnej) kwantyzacji.

Zrédto: Sutton & Barto, 1998

@ 4 windy, 10 pieter, przestrzeh stanéw: ca. 10%? standw.
@ Rézne rozwazane cele:
@ Ssredni czas oczekiwania,
@ éredni czas dostania sie na miejsce
© procent pasazerdw, ktorzy Srednio czekaja > niz 60s,
© kwadratowy czas oczekiwania.



rites i Barto, 1096)
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Lo -
Sterowanie dzwigami wind (Crites i Barto, 1996) 2 T Arlkace
ang. elevator dispatching problem ﬁl
& L—Sterowanie dzwigami wind (Crites i Barto,
. . . . 100A\
JNP N s I N
o 1. 1) winda nie moze nie zatrzymac¢ sie na pietrze koto, ktérego
g‘f;?‘f;/f A = przejezdza, jesli ktos chce tam wysigsc.
ol om el e ¢ 2. 2) winda nie moze zmieni¢ kierunku, jesli wszyscy pasazerowie,
HoH - - ktérych ma na poktadzie i jada w te strone jeszcze nie wysiedli
ol e e 3. 3) winda nie moze zatrzymac sie na pietrze, jesli nikt tam nie
wysiada
@ Przestrzeh akgji? 4. 4) domyslnie zawsze jedzie do gory

o Pewne uproszczenia: kazda winda osobno (multi agent
reinforcement learning)
e Zdroworozsadkowe ograniczenia
e Ograniczenia — jedyne akcje: czy zatrzymac sie czy nie.
Stan z ciggtym czasem — stan z dyskretnym czasem
(semi-markovski proces decyzyjny)
Sie¢ neuronowa: 47 wejs¢, 20 weztdéw ukrytych i 2 wyjscia



Dynamic Channel Allocation (Singh & Bertsekas, 1997)

00000000080000000000000 Uczenie ze wzmocnieniem — generalizacja i
zastosowania
I—Aplikacje

Dynamic Channel Allocation (Singh & Bertsekas, 1997)
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L—Dynamic Channel Allocation (Singh &

RAvtcnl.aec 1007)

@ Sieci komérkowe

o Cate pasmo czestotliwoéci jest podzielone na kanaty

@ 1 kanat moze by¢ uzywany przez wielu uzytkownikdw, jesli sa
oni dostatecznie daleko od siebie — minimalna odlegtos$¢ to
channel reuse constraint).

@ Przestrzen podzielona na komérki (cell), kazda ze stacja
bazows.

e Kanaty musza by¢ przypisane do komérek i do poszczegdlnych
potaczen, tak aby ograniczenie odlegtosciowe byto zachowane.

o Cel: minimalizacja potaczen, ktére nie moga sie odby¢ (ze
wzgledu na ograniczenie).

OSORENOO0



Dynamic Channel Allocation (Singh & Bertsekas, 1997)
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Dynamic Channel Allocation (Singh & Bertsekas, 1997)
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L—Dynamic Channel Allocation (Singh &

RAvtcnl.ac 1007\

1. [Sutton & Barto, 1998] pisza, ze mamy tutaj 70*° stanéw, ale

. . . . wydaje sie, ze sie myl3.
o Fixed assignment vs. dynamic assignment S S & AR

o Stan: 49 komérek i 70 kanatéw, to 249%70 stanéw sieci (kanat
zajety/wolny)

@ Proces semi-markowski: tranzycje: nowe potaczenie oraz
(koniec potaczenia)

@ Akcje: ktéry kanat przypisa przy nowym potaczeniu



2048 (Szubert & Jaskowski, 2014)

00000000000e00000000000 Uczenie ze wzmocnieniem — generalizacja i
zastosowania
L Aplikacje

2048 (Szubert & Jaskowski, 2014)
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L2048 (Szubert & Jaskowski, 2014)

Prezentacja


https://www.researchgate.net/profile/Wojciech_Jaskowski/publication/265178223_Temporal_Difference_Learning_of_N-Tuple_Networks_for_the_Game_2048_%28presentation_at_Computational_Intelligence_in_Games_Dortmund_2014%29/links/54043d1b0cf2c48563b05f5d.pdf?ev=pub_int_doc_dl&origin=publication_detail&inViewer=true
https://www.researchgate.net/profile/Wojciech_Jaskowski/publication/265178223_Temporal_Difference_Learning_of_N-Tuple_Networks_for_the_Game_2048_%28presentation_at_Computational_Intelligence_in_Games_Dortmund_2014%29/links/54043d1b0cf2c48563b05f5d.pdf?ev=pub_int_doc_dl&origin=publication_detail&inViewer=true

Atari (Mnih et al, 2015)

ednie szukanie polityki

Uczenie ze wzmocnieniem — generalizacja i

zastosowania
LAplikacje
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al., 2015)
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L Atari (Mnih et al., 2015)
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Atari (Mnih et al., 2015)
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LAtari (Mnih et al., 2015)

——
| @ik
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Atari (Mnih et al., 2015)

Motywacja:
© dotychczas sukcesy RL gtéwnie dla srodowisk, gdzie:

@ cechy moga by¢ zaprojektowane recznie lub
@ stany niskowymiarowe i catkowicie obserwowalne.

@ Ostatnio duze osiggniecia w rozpoznawaniu obrazéw za
pomoca uczenia gtebokich sieci neuronowych.

Problem:

o Zbidr 49 gier Atari

o Wejscie: 210 x 160 pixeli, 60 Hz.
Minimalna wiedza dziedzinowa:

©Q wejscie jest obrazem 2D

@ liczba akgcji

2015-05-15
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Atari (Mnih et al., 2015)




Atari (Mnih et al., 2015)
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Atari (Mnih et al., 2015) 2 T aiacie
-
N L Atari (Mnih et al., 2015)
Q-Learning jest czesto niestabilny dla nieliniowych aproksymatoréw
funkcji, a uczenie moze si¢ nawet rozbiegac. Przyczyny: 1. IZmiana wartosci Q powoduje zmiany wartosci docelowej
@ Obserwacje s3 ,,podawane” w kolejnosci: korelacje. r+~ymaxy Q(s',a).

@ Mate zmiany Q — duza zmiana polityki 7 — duza zmiana
rozktadu danych uczacych (indukowanych przez 7).

© Korelacja pomiedzy aktualng wartosciag @ a wartoscia
docelowa r + vy maxy Q(s', )
Rozwiazania:

© experience replay: usuwa korelacje zwigzane z kolejnoscia
przetwarzania obserwacji (ad. 1), ,,wygtadzajac” zmiany w
rozktadzie danych uczacych (ad. 2)

@ rzadka aktualizacja Q: redukuje korelacje z celem (ad. 3)



Atari (Mnih et al., 2015)
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Atari (Mnih et al., 2015)
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LAtari (Mnih et al., 2015)

Demo


https://www.youtube.com/watch?v=iqXKQf2BOSE
https://www.youtube.com/watch?v=iqXKQf2BOSE
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Atari (Mnih et al., 2015)

Konwolucyjna sie¢ neuronowa
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LAtari (Mnih et al., 2015)

Convolution Convolution Fully connected
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Wejscie: 4 obrazy 84 x 84
Wyjécia: jedno wyjscia (zamiast osobnej sieci) dla kazdej akg;ji
Ukryte: 3 warstwy konwolucyjne + 1 ,,zwykta”

Q 32filtry 8 x 8 co 4; 2. 64 filtry 4 x 4 co 2; 3. 64 filtry 3 x 3 co
1; 4. ,zwykfa” 512 neurondéw

Nicliniownée mas( v)
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Przetwarzanie wstepne:
@ Oryginalnie: 210 x 160 pikseli, 128 wartosciowa paleta koloréw
e Max z dwdch kolejnych klatek (redukcja efektu mrugania)
@ Decymacja (downsampling) do 84 x 84.
@ Tylko luminancja
°

Sie¢ bierze pod uwage 4 ostatnie ramki
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Uczenie & L_Atari (Mnih et al., 2015)
@ Algorytm (specjalizowany dla mini-batchy),
mini-batch’'e wielkosci 32
° ramek uczacych (38 godzin rzeczywistego czasu
gry)
@ Pamiec: ostatnich ramek
@ Polityka e-zachtanna, gdzie poczatkowo liniowo sie
zmniejszato do po milionie pierwszych ramek.
e Nowa decyzja co ramek (wydajnos¢)

o Funkcja straty dla /-tej iteracji:

Li(0:) = E(s a,r,s')~u(D)

2
(r + 'Ymﬁx 097 (5/7 a/) - 091(57 a)) ] )

gdzie:
@ D jest pamiecia (zbiorem zapamietanych do$wiadczen)
@ 0. jest ,starym” zbiorem parametréw
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Atari (Mnih et al., 2015)

Q-Learning with experience replay

Algorithm 1: deep Q-learning with experience replay.
Initialize replay memory D to capacity N
Initialize action-value function Q with random weights 0
Initialize target action-value function Q with weights 0~ = 6
For episode = 1, M do
Initialize sequence s; = {x; } and preprocessed sequence ¢; =¢(s)
Fort=1,T do
With probability ¢ select a random action a,
otherwise select a; =argmax, Q((s;).a; 0)
Execute action g, in emulator and observe reward r, and image x; ; ,
Set s;41 =5:,a¢,X; 41 and preprocess ¢, ; =P(s¢41)
Store transition (¢,,a,,r.¢, ) in D
Sample random minibatch of transitions ((}).,aj,rj,d)j +1) from D

7 if episode terminates at step j+ 1
Sety; = rj+y maxy Q(gijr a0~ ) otherwise

Perform a gradient descent step on (yj -0 ((ﬁj,aj; 6) > ’ with respect to the
network parameters 0
Every C steps reset 0=0
End For
End For

2015-05-15
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Wyniki

2015-05-15

Up and Down s — L—Atari (Mnih et al., 2015)

Ice Hockey | 7e%

Q*bert
H.E.R.O. | 7%l At human-level or above
Asterix _| [68%00— Below human-level

Battle Zone | szl —
Wizard of Wor |67
Chopper Command | d&iill—
Centipede | 62—
Bank Heist | 578+
River Raid | Sl
Zaxxon | sa%ll-
Amidar | 48—
Alien | 425 —
Venture | 88—
Seaquest |[l25%
Double Dunk :||u/.%
Bowling |B14%
Ms. Pac-Man | [J-13%
Asteroids |+ 7%
Frostbite ||-6%

Gravitar |[E5% m
Private Eye |}-2% .
Montezuma's Revenge || 0% '
[ T T T T T ToeT 1
0 100 200 300 400 500 600 1,000 4,500%

100% = cztowiek
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LAtari (Mnih et al., 2015)

Video Pinball ] 2539%
Boxing _|1707% -
Breakout |1

Star Gunner | BN
Robotank |[508% =
Atlantis | 449% L
Crazy Climber _| 1o I ———
Gopher |0 I
Demon Attack | ZSaN s ——
Name This Game _| Z7as i —
Krull 7| 277% o
Assault | zacru
Road Runner | Z2 s —
Kangaroo |2z
James Bond |[i45%  ——
Tennis | ASTANMIE
Pong | Szl
Space Invaders | Zil——
Beam Rider | 1157 —
Tutankham | #12% I —
Kung-Fu Master -I
Freeway |[102% [
Time Pilot | Toosaml———
Enduro | 97% -
Fishing Derby |

100% = cztowiek
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Bezposrednie szukanie polityki
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L_Bezposrednie szukanie polityki

o Politykam:S5S — A

@ Chcemy reprezentowaé 7 nie dla kazdego stanu, ale w sposéb _
bardziej zwiezty (np. zestaw parametréw 6) 1. Nie
@ Np. mozemy reprezentowac polityke 7 jako zestaw

aproksymatoréw funkcji Q:

7(s) = max Qs(s. 2).

gdzie Qo jest np. sumga jakich$ funkcji wazona parametrami 6 (vide
poprzednia sekcja)
@ Szukanie polityki = dostosowuj 6, tak aby poprawiaé
dziatanie .

o Czyli: ucz sie funkcji Qy.
e Czy to jest to samo, co Q-learning?



Reprezentacja polityki

m(s) = max Qo (s, a)

e W Q-learning’u (z aproksymatorem funkgji) szukamy Qo,
ktére jest mozliwie bliskie Q@*.

o W szukaniu polityki szukamy 6, ktére powoduje, ze 7 ,, dziata
dobrze”.

o Przyktad: Czy Qy(s,a) = Q*(s, a)/10 jest optymalnym
rozwigzaniem?

@ Problem: 7 jest nieciagta funkcja parametréw 0, jesli akcje sg

dyskretne

e czasem minimalna zmiana w 6 moze spowodowa¢, ze 7(s)
»przeskoczy" z jednej akcji na inna.

o dlatego uczenie gradientowe 7 nie jest mozliwe.

2015-05-15
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I—Reprezentacja polityki

1. Tak. Mimo, ze Qu(s,a) # Q*(s, a), bo liczy si¢ max,
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Polityka stochastyczna
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o Dlatego uzywa sie polityki stochastycznej (s, a), LPolityka stochastyczna
reprezentujacej prawd. wybrania akcji a w stanie s.

@ Reprezentacja z uzyciem funkcji softmax:

7'('9(57 a) = 669(573)/7/ Z eég(s,a/)/T

a/

softmax (a = 10)

2 1.0 ; ;
E
< 081 .
S
5 0.6 .
2
= 04 —_ =1
T o2t — =2
% — 7=0.1
g 0.0 ' :

) 10 15 20

Py A DR T LA I B
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