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@ Jak sie nazywa takie Srodowisko?
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Problem uczenia ze wzmocnieniem 1. W skrécie: wyobraZ sobie gre, ktérej zasad nie znasz. Grasz, a po
= MDP bez modelu przej$¢ i bez funkcji nagrody = nieznany 100 ruchach sedzia méwi: ,,przegrates”. To jest uczenie ze
MDP wzmocnieniem.

@ Agent musi nauczy¢ sie:

@ czy ruch jest dobry czy zty
(f. nagrody)
© dokad prowadza jego akcje
(model przejsé)
e przewidywac ruchy
przeciwnika
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© Bez zadnej inff)rma/cji ze s/rOdOWISk? agent nie ma podstaw, 1. Przypomnienie: racjonalny agent maksymalizuje oczekiwana
aby decydowad, ktéry ruch wykonac: (zdyskontowany) sume nagréd (pod warunkiem posiadanej wiedzy).

o Musi wiedzieé, ze co$ dobrego sie stato, gdy wygrat albo
wykonat dobry ruch
— nagroda (reward), wzmocnienie (reinforcement)

@ Wzmocnienie:

e szachy: tylko na koncu gry,
e ping pong: za kazde odbicie,
e nauka ptywania: za przesuwanie sie do przodu.

o Cel: optymalna polityka (racjonalny agent)
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1. Co jest stanem $rodowiska? Jakie akcje wykonuje? Za co dostaje

ienie?
@ W wielu domenach RL jest najlepsza droga postepowania, aby wemocnienies

automatycznie uzyskal efektywnego agenta:

o agent grajacy w gre (kary/nagrody za wygrana/przegrana)

o kontroler helikoptera (kary/nagrody za rozbicie sie/chybotanie
sie/nietrzymanie kierunku)

e Robot uczacy sie ruchu:
http://www.youtube.com/watch?v=RZf8fR1SmNY


http://www.youtube.com/watch?v=RZf8fR1SmNY
http://www.youtube.com/watch?v=RZf8fR1SmNY
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e L—Podejécia do RL
Réwnanie Bellman’a: & !
U(s) = R(s) + v manZ U(s")P(s'|s, a)
AT 1. Réwnanie Bellman'a: terazniejszo$¢ R(s) + (najlepsza) przysztos¢.

T deiécia do RL: 2. Polityka 7 agenta odruchowego mapuje bezposrednio stany na akcje.

rzy podejscia do KL 3. utility-based agent musi posiadaé model érodowiska, zeby

@ agent z polityka (ang. direct policy search) podejmowaé decyzje.

4. AIMA nazywa te funkcje utility function, ale w literaturze przyjeta
sie nazwa value function V/(s).

5. Q-learning agent nie musi posiada¢ modelu $rodowiska, ale przez to
nie moze wnioskowa¢ na wiecej niz jeden ruch do przodu (bo nie
wie w jakim stanie bedzie).

6. Tylko ten z funkcja U.

o Uczy sie politykim: S — A
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Podejscia do RL

Réwnanie Bellman’a:

U(s) = R(s) +~ T&XZ U(s")P(s'|s, a)

Trzy podejécia do RL:
@ agent z polityka (ang. direct policy search)
o Uczy sie politykim: S — A
@ agent z funkcja uzytecznosci U

e uczy sie f. uzytecznosci stanu U(s). Jego polityka jest
zachfanna ze wzgledu na U.
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L Podejscia do RL

Réwnanie Bellman'a: terazniejszos¢ R(s) + (najlepsza) przysztos¢.
Polityka 7 agenta odruchowego mapuje bezposrednio stany na akcje.
utility-based agent musi posiadaé model Srodowiska, zeby
podejmowac decyzje.

. AIMA nazywa te funkcje utility function, ale w literaturze przyjeta
sie nazwa value function V/(s).

Q-learning agent nie musi posiada¢ modelu srodowiska, ale przez to
nie moze wnioskowa¢ na wiecej niz jeden ruch do przodu (bo nie
wie w jakim stanie bedzie).

Tylko ten z funkcja U.
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<y - & Lowst
Podejécia do RL 2 &
. . , = I—Podejécia do RL
Réwnanie Bellman'a: &
U(s) = R(s) + ymax > U(s")P(s']s, a)
AT 1. Réwnanie Bellman'a: terazniejszo$¢ R(s) + (najlepsza) przysztos¢.
o, RL: 2. Polityka 7 agenta odruchowego mapuje bezposrednio stany na akcje.
Trzy podejscia do RL: 3 utility-basedlagent musil posiadaé model érodowiska, zeby
@ agent z polityka (ang. direct policy search) podejmowaé decyzje.
o Uczy sie polityki 7: S — A 4. AIMA nazywa te funk'ch utility function, ale w literaturze przyjeta
L. . sie nazwa value function V/(s).
Q@ agent z funkcja uzytecznosci U 5. Q-learning agent nie musi posiada¢ modelu $rodowiska, ale przez to
e uczy sie f. uzytecznosci stanu U(s). Jego polityka jest nie moze wnioskowa¢ na wiecej niz jeden ruch do przodu (bo nie
zachtanna ze wzgledu na U. wie w jakim stanie bedzie).

6. Tylko t funkcja U.
© agent z funkcja Q ylko ten z funkcja

o Uczy sie funkgji uzyteczno$ci stan-akcja Q(s, a). Jego polityka
jest zachfanna ze wzgledu na Q.

Ktére typ agenta potrzebuje do dziatania modelu $wiata?
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Typy uczenia ze wzmocnieniem:
e pasywne (problem predykcji). Polityka 7 jest dana.
o Uczymy sie tylko uzytecznosci stanéw U™ (s)

lub uzytecznosci par stan-akcja Q™ (s, a)

e aktywne (problem sterowania). Musimy znalez¢ optymalng
polityke 7 (zwykle robimy to poprzez znalezienie U i Q, a
polityka jest zachtanna ze wzgledu na U lub Q).

o Konieczna eksploracja...
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I—Typy uczenia ze wzmocnieniem
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Pasywne uczenie ze wzmocnieniem

I—Pasywne uczenie ze wzmocnieniem

wykonue akcig 7(5))
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3 > - | 3 | o812 | 0868 | 0.912

2 f f 2 | o762 0.660
1 f < | < | = |1 | 0705 | 0655 | 0611 | 0.388
1 2 3 4 1 2 3 4

Dane:
@ $rodowisko catkowicie obserwowalne,
@ polityka 7 (agent w stanie s wykonuje akcje 7(s)).
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Pasywne uczenie ze wzmocnieniem

I—Pasywne uczenie ze wzmocnieniem

wykonue akcig 7(5))
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3 > - | 3 | o812 | 0868 | 0.912

2 f f 2 | o762 0.660
1 f < | < | = |1 | 0705 | 0655 | 0611 | 0.388
1 2 3 4 1 2 3 4

Dane:

@ $rodowisko catkowicie obserwowalne,

@ polityka 7 (agent w stanie s wykonuje akcje 7(s)).
Nieznane:

e model przejs¢ P(s'|s, a).

e funkcja nagrody R(s)
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Pasywne uczenie ze wzmocnieniem

I—Pasywne uczenie ze wzmocnieniem
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3 > - | 3 | o812 | 0868 | 0.912

2 f f 2 | o762 0.660
1 f < | < | = |1 | 0705 | 0655 | 0611 | 0.388
1 2 3 4 1 2 3 4

Dane:

@ $rodowisko catkowicie obserwowalne,

@ polityka 7 (agent w stanie s wykonuje akcje 7(s)).
Nieznane:

e model przejs¢ P(s'|s, a).

e funkcja nagrody R(s)
Cel: Jak , dobra” jest ta polityka?

e znalez¢ wartosci funkgji uzytecznosci U™ (s).
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Pasywne uczenie ze wzmocnieniem (c.d)
Jak policzy¢ uzytecznos$¢ polityki?
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3 > - | — 3 | 0812 | 0868 | 0.912

2 f f 2 | o762 0.660
1 f < | - | =« |1 [ o705 | 0655 | 0611 | 0.388
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Czy wystarczy skorzysta¢ z réwnania Bellmana?

U™(s) = R(s) +7)_ UT(s)P(s'|s, m(s))

Uczenie ze wzmocnieniem
L_Uczenie Pasywne

L—Pasywne uczenie ze wzmocnieniem (c.d)

() = Ris) 42 T U 7(e)

1. Nie, bo nie znamy modelu Swiata oraz R. Algorytm iteracji polityki.
2. Do przemyslenia: czym wiec rézni sie uczenie pasywne od ewaluacji

polityki z poprzedniego rozdziatu?
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3 > - | — 3 | 0812 | 0868 | 0.912

2 f f 2 | o762 0.660
1 f < | - | =« |1 [ o705 | 0655 | 0611 | 0.388
1 2 3 4 1 2 3 4

Czy wystarczy skorzysta¢ z réwnania Bellmana?
U(s) = R(s) +7 Y _ UT(s)P(s'|s,m(s))
S/

Aby nauczy¢ sie T i R trzeba zbiera¢ doswiadczenie poprzez
interakcje ze Srodowiskiem.

Uczenie ze wzmocnieniem

L_Uczenie Pasywne

L—Pasywne uczenie ze wzmocnieniem (c.d)

1. Nie, bo nie znamy modelu Swiata oraz R. Algorytm iteracji polityki.
2. Do przemyslenia: czym wiec rézni sie uczenie pasywne od ewaluacji
polityki z poprzedniego rozdziatu?
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3 > - | — 3 | 0812 | 0868 | 0.912

2 | o762 . 0.660

- |1 0.705 0.655 0.611 0.388

1 2 3 4 1 2 3 4

Agent wykonuje serie préb (ang. trial) uzywajac polityki 7.
Przyktadowe préby (zebrane doswiadczenie):

(1,2)
—0.04 —P ) (4,3)
)—0.04 =& (1,3)_0.04 =P (2,3)—0.04 =P
)—0.04 = (3,3)- (4,3)
)—0.06 = (3,1)- 004—> (3,2) 0.0 =&

2016-05-06
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L—Pasywne uczenie ze wzmocnieniem (c.d)

1. W p. 3 jest btad. Zgodnie z modelem, ktéry przyjmowaliSmy, z
(2,1) idac w lewo nie mozna sie dosta¢ do (3,1). Ale to nic
strasznego.
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Pasywne uczenie ze wzmocnieniem (c.d)

Przypomnienie
Uzyteczno$¢ polityki w stanie s:

UT(s) =E | Y _v'R(Se)|,
t=0

gdzie:
@ S; — zmienna losowa ,,stan, w ktérym jestem w kroku t”
@ v — wspdtczynnik dyskontowy (przyjmiemy 1)
Czyli:
@ Uzytecznos¢ stanu = oczekiwana catkowita nagroda z tego
stanu dalej (oczekiwana reward-to-go).

2016-05-06
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1.

L—Pasywne uczenie ze wzmocnieniem (c.d)

reward-to-go to empiryczna warto$¢ uzytecznosci stanu.
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Algorytm: Bezpo$rednia estymacja uzytecznosci (Widrow § —Uczenie Pasywne
& HOﬂ:, 1960) g I—Algorytm: Bezposrednia estymacja
N uzytecznosci (Widrow & Hoff, 1960)
Zauwazmy:
@ Prébka daje informacje o reward-to-go danego stanu 1. Stan ten odwiedzono 3 razy. Mozemy wiec estymowac jego

uzytecznos¢ jako U™(3,3) = (0.88 + 0.96 + 0.96)/3 ~ 0.93.

. , - :
e Wiele prébek — estymacja U™ (s) dla kazdego stanu 2. U™(1.3) — (0.80 + 0.80 + 0.88)/3 ~

Przykfad: 3. ang. Direct Utility Estimation
Q (1,1) 004 =% (1,2) 0.04 = (1,3)_0.0a —P (1,2) 004 —& 4. Ten algorytm mozna tez nazwaé Monte Carlo Policy Evaluation (wg
(1,3)_0.04 =P (2,3)—0.04 =P (3,3)—0.04 =P (4,3)41 Sutton i Barto, 1998, str. 112)
Q (1,1)_0.04 =& (1,2)—0.04 =% (1,3)—0.04 =" (2,3)—0.04 =P
(3,3)-0.04 = (3,2)-0.04 =% (3,3)—0.04 =" (4,3)11
(5] El, 1; 0.08 =€ (2,1)_0.0s =' (3,1)—0.04 =' (3,2)—0.04 ¢
4,2) 4

lle wynosi reward-to-go dla poszczegdlnych probek w stanie (3,3)?
Na ich podstawie oszacujmy uzytecznos$¢ stanu.
A dla stanu (1,3)?
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Bezposrednia estymacja uzytecznosci (c.d.)

L Bezpoérednia estymacja uzytecznosci (c.d.)
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@ Sprowadza problem predykcji (pasywne uczenie sie) do

problemu uczenia nadzorowanego (regresja): Lo o Aviezs, 0 nitsgmyamts,

o zbidr przykfadéw typu (stan, reward-to-go)



Uczenie Pasywne
00000@0000000000

Bezposrednia estymacja uzytecznosci (c.d.)

@ Sprowadza problem predykcji (pasywne uczenie sie) do
problemu uczenia nadzorowanego (regresja):

o zbidr przykfadéw typu (stan, reward-to-go)

@ Nie uwzglednia informacji o zaleznoéciach pomiedzy stanami.

e Uzytecznosci sasiednich stanéw nie sg niezalezne!
e Uzyteczno$¢ stanu = nagroda w tym stanie 4 oczekiwana
uzyteczno$¢ jego nastepnikow, czyli:

UT™(s) = R(s) +7 ) UT(s")P(s'|s, 7(s))

e Stracona okazja do nauki — algorytm zbiega wolno.

2016-05-06
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L Bezposrednia estymacja

1. Ale zbiega, i to niechybnie.

uzytecznosci (c.d.)
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Adaptatywne Programowanie Dynamiczne (ADP)

Adaptatywne Programowanie Dynamiczne (ADP)

I—Adaptatywne Programowanie Dynamiczne
(ADP)
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@ Bierze pod uwage zaleznosci pomiedzy uzyteczno$ciami
stanéw.

@ Bezposrednio uczy sie:

o modelu przej$¢ P(s'|s, a)
o funkgji nagrody R(s)
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Algorytm: Adaptatywne Programowanie Dynamiczne

I—Algorytm: Adaptatywne Programowanie
Dynamiczne

2016-05-06

Agent ze stanu s wykonat akcje 7(s) = a docierajac do stanu s’
otrzymujac nagrode r’' ((s,a,s’, r')).
1. Algorytm po prostu uaktualnia wiedze o modelu na podstawie

% . . P . -
procedure PASSIVE-ADP(s, a, s r’) prébek uc.zqcych. A no koncu, znajac m9de| SW|at.a obllclza. U
(Naturalnie (w pasywnym uczeniu sie) nie ma koniecznosci

if s' jest nowym stanem then uaktualniania U™ po kazdym kroku, skoro z U™ nie korzystamy).
Uls'l <= r's RIs'l < 1 2. Jesli obliczamy U™ w kazdym kroku, to mozna uzy¢ , starego” U™
N[s,a] < N[s,a] +1 jako punku poczatkowego w iteracji wartosci, co bardzo przyspieszy
MIs',s,a] + M][s',s,a] + 1 algorytm.
for w in znane nastepniki stanu s (tzn. M[w,s, a] > 0) do
P(wls, a) < M[w,s, a]/N[s, a]
U™ « Policy-Evaluation (7, P, R, U)

A jak wykona¢ krok Policy-Evaluation?
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Algorytm: Adaptatywne Programowanie Dynamiczne

Agent ze stanu s wykonat akcje 7(s) = a docierajac do stanu s’
otrzymujac nagrode r’' ((s,a,s’, r')).

procedure PASSIVE-ADP(s, a,s’, r’)

if s’ jest nowym stanem then
Uls'| < r'; R[s'] + 1

N[s,a] < N[s,a] +1

Ml[s',s,a] + M|s',s,a] +1

for w in znane nastepniki stanu s (tzn. M[w,s, a] > 0) do
P(wls, a) < M[w,s, a]/N[s, a]

U™ « Policy-Evaluation (7, P, R, U)

A jak wykona¢ krok Policy-Evaluation?
Znamy model (T, R), wiec ukfad réwnan Bellman'a lub iteracja
wartosci.
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I—Algorytm: Adaptatywne Programowanie
Dynamiczne

1. Algorytm po prostu uaktualnia wiedze o modelu na podstawie
prébek uczacych. A no koncu, znajac model Swiata oblicza U™
(Naturalnie (w pasywnym uczeniu sie) nie ma koniecznosci
uaktualniania U™ po kazdym kroku, skoro z U™ nie korzystamy).

2. Jesli obliczamy U™ w kazdym kroku, to mozna uzy¢ , starego” U™
jako punku poczatkowego w iteracji wartosci, co bardzo przyspieszy
algorytm.
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ADP — Przyktad

Przyktad:
o (17 1)_0_04 —& (1,2)_0 04 —E& (1,3)_0 04 —P (1,2)_0‘04 —E&
(1,3)—0.04 =P (2,3)-0.04 =" (3,3)-0.04 =" (4,3)+1
Q@ (1,1)—0.04 =% (1,2) 0.0 =& (1,3)-0.04 =" (2,3)-0.04 ="
(3,3)-0.04 =" (3,2)-0.04 =% (3,3)-0.04 =" (4,3)11
Q (1,1)—00s =€ (2,1)—0.04 —' (3,1)—0.04 —' (3,2)—0.04 =€
(4,2)_1
3| = | == | — Wykonaj ADP
o R((1,3)) =7
2| f o R((4,1)) =7
e P((1,3)|(1,2),g6ra) =7
R el o P((1,3)|(1,2), d6f) =?
e P((2,3)|(1,3), prawo) =7
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L-ADP — Przyktad

-0.04
Null
3/3=1
Null
2/3=0.66

S g @ =

ADP — Przyklad
Prayh
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S u P
ADP — Wykresy 8: czenie Pasywne
= L—ADP — wykresy
1 N
>‘0A5
% 08 ‘ % 0.4
gooy: 503 1. Po lewej: znaczy wzrost skutecznoéci po 78 przebiegach (wtedy po
%0-4 §0.2 raz pierwszy agent trafit na stan (4,2) z wartoscia -1. Po prawe;j:
021! © o1 $rednia ze 20 runéw (100 przebiegéw kazdy)
0 0
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Number of trials Number of trials
Uwagi:

@ ADP implementuje estymacje maksymalnej wiarygodnosci
(maximum likelihood estimation)
o Znajduje najbardziej prawdopodobny model (najlepiej pasujacy
do danych)
@ ADP zbiega catkiem szybko (jest tylko ograniczony tym jak
szybko potrafi nauczy¢ sie modelu przejsé).
© Policy-Evaluation jest do$¢ wolne.
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Uczenie réznicowe (TDL)
ang. temporal difference (TD) learning (TDL)

L—Uczenie réznicowe (TDL)

2016-05-06

Pomyst:

e Uzyj obserwacji (s, a,s’, r), aby zmodyfikowaé bezposrednio
uzytecznosci stanéw, tak aby wspétgraty z ograniczeniami. L. a € (0,1] to wspétczynnik uczenia. Méwi o ile zwigkszymy
niepoprawna wartos¢ w kierunku poprawnej.

2. Zauwazmy: przykfadowe przejscie nie zawsze ma miejsce (!), bo
czasem przejde do pola (1,2) a czasem zostane na polu (1,3). Ale
prawd. tych przejs¢ (a wiec tez aktualizacje!) beda odpowiadaty
modelowi. Czesciej aktualizacja bedzie zgodnie z U™ (2, 3) niz z
pozostatymi.
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N S L-Uczenie Pasywne
Uczenie réznicowe (TDL) 2
ang. temporal difference (TD) learning (TDL) g L Uczenie réznicowe (TDL)
N
Pomyst:
e Uzyj obserwacji (s, a,s’, r), aby zmodyfikowaé bezposrednio
uzytecznosci stanéw, tak aby wspétgraty z ograniczeniami. L. a € (0,1] to wspétczynnik uczenia. Méwi o ile zwigkszymy
Przvkiad: niepoprawna wartos¢ w kierunku poprawnej.
y o ~ . 2. Zauwazmy: przykfadowe przejscie nie zawsze ma miejsce (!), bo
® Zatozenie poczatkowe: U™(1,3) =0.841i U =0.94. czasem przejde do pola (1,2) a czasem zostane na polu (1,3). Ale
o Obserwacja: (1,3) —géra [r = —0.04]. prawd. tych przej$¢ (a wiec tez aktualizacje!) beda odpowiadaty

modelowi. Czesciej aktualizacja bedzie zgodnie z U™ (2, 3) niz z
pozostatymi.
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Uczenie réznicowe (TDL)
ang. temporal difference (TD) learning (TDL)

Pomyst:
e Uzyj obserwacji (s, a,s’, r), aby zmodyfikowaé bezposrednio
uzyteczno$ci standéw, tak aby wspotgraty z ograniczeniami.
Przyktad:
@ Zatozenie poczatkowe: U7(1,3) =0.84i U™ = 0.94.
o Obserwacja: (1,3) —géra [r = —0.04].

o Jezeli to przejscie zawsze ma miejsce, to oczekiwalibySmy, ze

U™(1,3) = —0.04 + U™ = 0.90

2016-05-06

Uczenie ze wzmocnieniem
L_Uczenie Pasywne

1

2.

L—Uczenie réznicowe (TDL)

.« € (0,1] to wspbtczynnik uczenia. Méwi o ile zwiekszymy

niepoprawna wartos¢ w kierunku poprawnej.

Zauwazmy: przykfadowe przejscie nie zawsze ma miejsce (!), bo
czasem przejde do pola (1,2) a czasem zostane na polu (1,3). Ale
prawd. tych przejs¢ (a wiec tez aktualizacje!) beda odpowiadaty
modelowi. Czesciej aktualizacja bedzie zgodnie z U™ (2, 3) niz z
pozostatymi.
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Uczenie réznicowe (TDL) 2 y
ang. temporal difference (TD) learning (TDL) g L Uczenie réznicowe (TDL)
N
Pomyst:
e Uzyj obserwacji (s, a,s’, r), aby zmodyfikowaé bezposrednio
uzytecznosci stanéw, tak aby wspétgraty z ograniczeniami. 1. a € (0,1] to wspdtczynnik uczenia. Méwi o ile zwigkszymy
Przykfad: niepoprawna wartos¢ w kierunku poprawnej.
o _ 2. Zauwazmy: przykfadowe przejscie nie zawsze ma miejsce (!), bo
o Zatozenie poczatkowe: U™(1,3) =0.84i U™ =0.94. czasem przejde do pola (1,2) a czasem zostane na polu (1,3). Ale
o Obserwacja: (1,3) —géra [r = —0.04]. prawd. tych przej$¢ (a wiec tez aktualizacje!) beda odpowiadaty
modelowi. Czesciej aktualizacja bedzie zgodnie z U™ (2, 3) niz z
o Jezeli to przejscie zawsze ma miejsce, to oczekiwalibysmy, ze pozostatymi.

U™(1,3) = —0.04 + U™ = 0.90

e Whiosek: U7(1,3) jest za mate 0 § = 0.90 — 0.84 = 0.06
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Uczenie réznicowe (TDL) 2 y
ang. temporal difference (TD) learning (TDL) g L Uczenie réznicowe (TDL)
N
Pomyst:
e Uzyj obserwacji (s, a,s’, r), aby zmodyfikowaé bezposrednio
uzytecznosci stanéw, tak aby wspétgraty z ograniczeniami. L. a € (0,1] to wspétczynnik uczenia. Méwi o ile zwigkszymy
Przykfad: niepoprawna wartos¢ w kierunku poprawnej.
o _ 2. Zauwazmy: przykfadowe przejscie nie zawsze ma miejsce (!), bo
o Zatozenie poczatkowe: U™(1,3) =0.84i U™ =0.94. czasem przejde do pola (1,2) a czasem zostane na polu (1,3). Ale
o Obserwacja: (1,3) —géra [r = —0.04]. prawd. tych przej$¢ (a wiec tez aktualizacje!) beda odpowiadaty
modelowi. Czesciej aktualizacja bedzie zgodnie z U™ (2, 3) niz z
o Jezeli to przejscie zawsze ma miejsce, to oczekiwalibysmy, ze pozostatymi.
U™(1,3) = —0.04 + ~U™ =0.90

e Whiosek: U7(1,3) jest za mate 0 § = 0.90 — 0.84 = 0.06
e Zwiekszmy je , troche” (o = 0.01), tzn.
U™(1,3) = U™(1,3) + a0.06 = 0.846
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Uczenie réznicowe (TDL) — ogdlnie

L—Uczenie réznicowe (TDL) — ogdlnie

2016-05-06

e Prébka: (s,a,s’,r)
e Poczatkowo U™ (s)

@ Oczekujemy, ze
U™ (s)=r+~U"(s)
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Uczenie réznicowe (TDL) — ogdlnie g oceeme rasywne
g L—Uczenie réznicowe (TDL) — ogdlnie
e Prébka: (s,a,s’,r) N
e Poczatkowo U™ (s)
@ Oczekujemy, ze
U™ (s)=r+~U"(s)

e Modyfikujemy U™(s) o wazona («) réznice pomiedzy

»oczekiwanym” U'™ a starym UT.
e Roéznica:
A=U"(s)—U"(s)
o ,Nowe” U™(s):
U (s) « U™(s) + aA
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Uczenie réznicowe (TDL) — ogdlnie g oceeme rasywne
g L—Uczenie réznicowe (TDL) — ogdlnie
e Prébka: (s,a,s’,r) N
e Poczatkowo U™ (s)
@ Oczekujemy, ze
U™ (s)=r+~U"(s)

e Modyfikujemy U™(s) o wazona («) réznice pomiedzy

»oczekiwanym” U'™ a starym UT.
e Roéznica:
A=U"(s)—U"(s)
o ,Nowe” U™(s):
U (s) « U™(s) + aA

Uczenie réznicowe

UT™(s) < U™(s) + o (r +yU™(s") — U™(s))

@ a — wspdtczynnik uczenia
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Uczenie réznicowe (TDL) — algorytm

2016-05-06

procedure PASSIVE-TD(s, a,s’, r')
if s’ jest nowym stanem then

Uls' « 1
Uls] «+ Uls] + a(R[s] + ~yU[s'] — Uls])
Uwagi:

@ Aktualizacja U[s] nie uwzglednia akgcji dostepnych i modelu
przejs¢, ale to sie odpowiednio usredni.

@ TDL nie potrzebuje modelu $rodowiska, aby uaktualniaé
uzytecznosci standw.

© Jezeli a w odpowiedni sposéb zmniejsza sie w czasie, to TDL
gwarantuje zbieznos¢ do optimum globalnego.

we (TDL) — algorytm

Uczenie ze wzmocnieniem
L_Uczenie Pasywne

L—Uczenie réznicowe (TDL) — algorytm

1. Obserwacja: jest to uczenie gradientowe
2. Uczenie sie nastepuje w kazdej prébce (vide. stochastic gradient
descent)
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Uczenie ze wzmocnieniem

c Zo s L_Uczenie Pasywne
Uczenie réznicowe — wykresy

L—Uczenie réznicowe — wykresy

2016-05-06
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0 100 200 300 400 500 0 20 40 60 80 100
Number of trials Number of trials
Uwagi:
@ TD potrzebuje wiecej obserwacji niz ADP i ma spore wahania,
ale:

@ jest prostszy i
@ potrzebuje mniej obliczeh na obserwacje.
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TD vs. ADP

L-TD vs. ADP

2016-05-06

@ TD i ADP s3 podobne: oba dokonuja lokalnych zmian, po to,
aby uzyteczno$¢ stanu z jego nastepnikami ,,zgadzaty sie”.
@ Rédznica 1:
e TD bierze pod uwage tylko jednego nastepnika

o ADP bierze pod uwage wszystkich nastepnikéw (wazy ich
prawdopodobieristwami)

TD vs. ADP
.0 poto
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L-TD vs. ADP

2016-05-06

TD i ADP s3 podobne: oba dokonuja lokalnych zmian, po to,
aby uzyteczno$¢ stanu z jego nastepnikami ,,zgadzaty sie”.

Réznica 1:

e TD bierze pod uwage tylko jednego nastepnika
o ADP bierze pod uwage wszystkich nastepnikéw (wazy ich
prawdopodobieristwami)

@ Réznica 2:

e TD zmienia tylko jedna warto$¢ uzytecznosci na obserwacje
o ADP zmienia uzytecznosci tylu standw, ile potrzeba, aby
réwnania sie zgadzaty

=—> TD mozna traktowal jako aproksymacje ADP.

Z p. widzenia TD, ADP uzywa pseudodoswiadczenia
wygenerowanego na podstawie aktualnej wiedzy o srodowisku.
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TD vs. ADP c.d.

2016-05-06

Stad: mozliwe s3 rozwigzania posrednie:
@ np. TD, ktéry generuje pewne pseudodoswiadczenia (czyli
aktualizuje wiecej uzytecznosci stanéw)

@ lub ADP, ktéry nie aktualizuje wszystkich uzytecznosci

o Prioritized sweeping (Moore i Atkeson, 1993)— aktualizuj
uzytecznosci tylko niektérych standw (tych, ktére prawd.
najbardziej tego wymagaja)

e Sens: skoro i tak model nie jest poprawny, to po co dokfadnie
liczy¢ uzyteczno$ci?

L-TD vs. ADP c.d.

TD vs. ADP c.d

Sta
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Aktywne uczenie ze wzmocnieniem

Aktywne uczenie ze wzmocnieniem

lofe
BERE

I—Aktywne uczenie ze wzmocnieniem

2016-05-06

o Polityka 7 jest nieznana

3 3 — — —

2 2 |} }

1 START 1 ? - - -
1 2 3 4 1 2 3 4

@ Polityka 7 jest nieznana.



Uczenie aktywne

0®0000000000000 Uczenie ze wzmocnieniem

ADP (przypomnienie) E Ueanie el iaime
(% L-ADP (przypomnienie)
procedure PASSIVE-ADP(s, a, s, r') 1. Algorytm tutaj zwraca akcje do wykonania.

if s’ jest nowym stanem then
Uls'| < r'; R[s'] +

N[s,a] < N[s,a] +1

Ml[s',s,a] + Mls',s,a] +1

for w in znane nastepniki stanu s (tzn. M[w,s, a] > 0) do
P(wls, a) < M[w,s, a]/N]s, a]

U « Policy-Evaluation (7, P, R, U)

return 7[s’]



Uczenie aktywne
0O®000000000000

ADP dla uczenia aktywnego

Jak zmodyfikowa¢ ADP?

© Musimy nauczy¢ sie catego modelu przejsé, a nie tylko
przej$¢ okreslonych przez (aktualne) .

e ADP nie ma z tym problemu: zbiera co tylko otrzymuje.

2016-05-06

Uczenie ze wzmocnieniem
L_Uczenie aktywne

L_ADP dla uczenia aktywnego

1. Czy wybiera¢ w kazdym kroku ,,aktualnie optymalng akcje”
(zachtanna ze wzgledu na U)? Nie. To nie jest madre, bo nie ma
eksploracji.
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ADP dla uczenia aktywnego

Jak zmodyfikowa¢ ADP?

© Musimy nauczy¢ sie catego modelu przejsé, a nie tylko
przej$¢ okreslonych przez (aktualne) .

e ADP nie ma z tym problemu: zbiera co tylko otrzymuje.

@ Agent nie ma danej polityki, wiec Policy-Evaluation musi
skorzystaé z petnego réwnania Bellman'a, zeby bra¢ pod
uwage najlepsze mozliwe akcje:

U(s) = R(s) + ymax, »_P(s'|s,a)U(s)

o Mozna uzy¢ Iteracji Wartosci albo (Zmodyfikowanej) Iteracji
Polityki

2016-05-06

Uczenie ze wzmocnieniem
L_Uczenie aktywne

L_ADP dla uczenia aktywnego

1. Czy wybiera¢ w kazdym kroku ,,aktualnie optymalng akcje”
(zachtanna ze wzgledu na U)? Nie. To nie jest madre, bo nie ma
eksploracji.
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ADP dla uczenia aktywnego

Jak zmodyfikowa¢ ADP?
© Musimy nauczy¢ sie catego modelu przejsé, a nie tylko
przej$¢ okreslonych przez (aktualne) .

e ADP nie ma z tym problemu: zbiera co tylko otrzymuje.

@ Agent nie ma danej polityki, wiec Policy-Evaluation musi
skorzystaé z petnego réwnania Bellman'a, zeby bra¢ pod
uwage najlepsze mozliwe akcje:

U(s) = R(s) + ymax, »_P(s'|s,a)U(s)

o Mozna uzy¢ Iteracji Wartosci albo (Zmodyfikowanej) Iteracji
Polityki

© Jaka akcje powinien wybieraé w kazdym kroku?

06

2016-05

Uczenie ze wzmocnieniem
L Uczenie aktywne

L_ADP dla uczenia aktywnego

1. Czy wybiera¢ w kazdym kroku ,,aktualnie optymalng akcje”
(zachtanna ze wzgledu na U)? Nie. To nie jest madre, bo nie ma
eksploracji.
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Uczenie aktywne
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. S Uczenie aktywne r INEDE
Eksploracja 3 , mElE
é I—Eksploracja
- 3 — — —_—
fis AT | | |
% 2 ‘ 1 1. Agent zach’fanny zawsze wyb|er_a ,,aktua_lnle optymalna polltyl_«g_”
g 2. Jest OK czy zmieni¢ prace? Wieksza wiedza -> potrzeba mnie;j
2o | 1 ‘ eksploracji
0+
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
1 2 3 4

Number of trials

@ Agent zachtanny utknat. Dlaczego?
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. S Uczenie aktywne
Eksploracja 2 ¢
é I—Eksploracja
- 3 — — —_—
£ R —
% 2 ‘ 1 1. Agent zachtanny zawsze wybiera ,,aktualnie optymalna polityke”
g 2. Jest OK czy zmieni¢ prace? Wieksza wiedza -> potrzeba mnie;j
2o eksploracji
1 — — 1 ‘
(’) 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
1 2 3 4

Number of trials

Agent zachtanny utknat. Dlaczego?

o Powdd: model $wiata, ktérego nauczyt sie (i dla ktérego
wyznaczyt optymalng polityke) nie jest poprawny.
Akcje stuza:

© Osiaganiu nagréd (eksploatacja)

@ Ulepszaniu modelu $rodowiska (eksploracja)
Czysta eksploatacja = ryzyko wpadniecia ,w rutyne”
W kazdvm kroku decyzja: eksploracja czy eksploatacja?
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Problem wielorekiego bandyty

@ n automatéw do gry.
@ gra — mozliwa wyptata

@ prébowa¢ inne automaty czy
eksploatowad ten, ktéry daje
rozsadne wyniki?

Czy istnieje optymalna metoda eksploracji?
@ co to znaczy optymalny?

@ oczekiwana warto$¢ dla wszystkich mozliwych $wiatéw
(wszystkich modeli P(s'|s, a)) jest najlepsza.

2016-05-06

Uczenie ze wzmocnieniem
L_Uczenie aktywne

L—Problem wielorekiego bandyty
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Gittins index

@ rozwigzania s zwykle obliczeniowo bardzo trudne (—
statystyczna teoria decyzji)

@ jesli wyptaty s3 niezalezne od siebie i s3 dyskontowane w
czasie, to rozwigzaniem jest Gittins index.

o Okredla jak wartosciowy jest wybér danej maszyny
e Dla sekwencyjnych probleméw decyzyjnych nie dziata

2016-05-06

Uczenie ze wzmocnieniem
L_Uczenie aktywne

L_Gittins index
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Metoda e-zachtanna

Rozwigzanie ,rozsadne” zapewniaja, ze kazda akcja z kazdego
stanu jest wykonywana nieograniczong liczbe razy.
e — gwarancja, ze uzyteczno$¢ U(s) zbiegnie w granicy do
, prawdziwej” uzytecznosci standw.
Prostym przyktadem jest metoda e-zachtanna:
@ z prawd. 1 — € uzyj ,optymalnej” (zachtannej) akg;ji

@ z prawd. € uzyj losowej akgji

06
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Uczenie ze wzmocnieniem
L_Uczenie aktywne

L_Metoda e-zachtanna
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Ciekawo$¢ i optymistyczna f. uzytecznodci 2 “enic S
g L Ciekawos¢ i optymistyczna f. uzytecznosci
N

Powyzsze sie zbiegnie, ale jest wolne. Lepiej w praktyce: uzyj
prostej funkcji eksploracji i optymistycznej wers;ji f.
uzytecznosci np:

UT(s) < R(s) + ymax,f (Z P(s'|s,a)UT(s"), N(s, a)),

gdzie funkcja eksploracji wazy uzyteczno$¢ stanu i ,,ciekawo$¢”
(niewiedze)

Fu.n) RT™ n< N,
u,n) = )
u w przeciwnym wypadku

R™ — optymistyczna nagroda (np. Rt = maxs R(s))
N. — stata
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Aktywny ADP z f. eksploracji (R™ =2, N, = 5)

Aktywny ADP z f. eksploracji (R* = 2, Ne = 5)

L_Uczenie aktywne

I—Aktywny ADP z f. eksploracji
(RT=2,N, =5)

2016-05-06
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L_Uczenie aktywne

Aktywne TD

I—Aktywne TD

2016-05-06

Jak pasywne, ale:

Q Musimy uczy¢ si¢ modelu P(s'[s, a) tak jak ADP 1. Uwaga: algorytm zwraca akcje do wykonania w nastepnym kroku.
@ Potrzebna jakas funkcja eksploracji do wyboru akgji.
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Aktywne TD

Jak pasywne, ale:
@ Musimy uczy¢ sie¢ modelu P(s'|s, a) tak jak ADP
@ Potrzebna jakas funkcja eksploracji do wyboru akgji.
procedure ACTIVE-TD(s, a,r,s’, r')
if s’ is new then
Uls'] « 1
N[s,a] + N[s,a] +1
M[s',s,a] + M[s',s,a] +1
for w in znane nastepniki stanu s (tzn. M[w,s, a] > 0) do
P(w|s,a) < M[w,s,a]/N|s, a]
Uls] + Uls] + a(r + vU[s'] — U]s])
return argmax, f (R(s) +~v>_, P(w|s’,a)U[w], N[w, a])

06
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Uczenie ze wzmocnieniem

L_Uczenie aktywne Ky

I—Aktywne TD

1. Uwaga: algorytm zwraca akcje do wykonania w nastgpnym kroku.
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Q-Learning (Watkins, 1989)

Zamiast U(s) uczymy sie funkcji Q(s,a) — uzytecznos$é
wykonania akcji a w stanie s. Zalezno$¢:

U(s) = max,Q(s, a)

Istotna zaleta:

2016-05-06

Q-Learning (Watkins, 1989)

Uczenie ze wzmocnieniem
L_Uczenie aktywne

I—Q—Learning (Watkins, 1989)

1. Poniewaz model nie jest potrzebny do wyboru najlepszej akgji.
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Q-Learning (Watkins, 1989)

06

Q-Learning (Watkins, 1989)

I—Q—Learning (Watkins, 1989)

2016-05

Zamiast U(s) uczymy sie funkcji Q(s,a) — uzytecznos$é

wykonania akgji a w stanie s. Zaleznos¢: o o ' L
1. Poniewaz model nie jest potrzebny do wyboru najlepszej akgji.

U(s) = max,Q(s, a)

Istotna zaleta:
Nie trzeba uczy¢ sie modelu przejs¢ P(s'|s,a)! (metoda
model-free). Dlaczego?
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Q-Learning (Watkins, 1989)

. . 8 L_Uczenie aktywne
Q-Learning (Watkins, 1989) 8
g I—Q—Learning (Watkins, 1989)
N

uuuuuu

Zamiast U(s) uczymy sie funkcji Q(s,a) — uzytecznos$é

wykonania akgji a w stanie s. Zaleznos¢: o o ' L
1. Poniewaz model nie jest potrzebny do wyboru najlepszej akgji.

U(s) = max,Q(s, a)

Istotna zaleta:

Nie trzeba uczy¢ sie modelu przejs¢ P(s'|s,a)! (metoda
model-free). Dlaczego?

Ograniczenia do spetnienia:

Q(s,2) = R(s) +7' 3 P(s'|s, a)maxy Q(s', o)

Moglibysmy uzy¢ tego bezposrednio — konieczna nauka modelu
przejsé
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Q-Learning

@ Mamy przejécie s —, s’ z nagroda r'.

@ Znamy aktualne wartosci: Q(s, a), oraz Q(s’,a’) dla
wszystkich a’ € A(s).

@ Oczekujemy, ze spetnione bedzie réwnanie:

Q'(s,a) = r' + ymaxyQ(s', d")
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I—Q—Learning

@ Mamy przejécie s —, s’ z nagroda r'.

@ Znamy aktualne wartosci: Q(s, a), oraz Q(s’,a’) dla
wszystkich a’ € A(s).

@ Oczekujemy, ze spetnione bedzie réwnanie:

Q'(s,a) = r' + ymaxyQ(s', d")

@ Skoro jednak nie jest spetnione, to modyfikujemy Q(s, a) ,w
strong” Q'(s, a)

Reguta modyfikacji Q-Learning

@ Analogicznie jak w TD otrzymujemy

Q(s,a) « Q(s,a) + a (R(s) + ymaxy Q(s', a) — Q(s, a))

@ Przyktad
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Algorytm (TD) Q-Learning

procedure ACTIVE-Q(s, a, r,s’,r')
if s jest stanem terminalnym then
Q[s, None] + '
N[s,a] + N[s,a] +1
Qls, a] « Qls,a] + o (r + ymax, Q[s', ] — Qls, a])
return argmax, f (Q[s', a'], N[, a])
Czy algorytmy TD-learning i Q-learning mozna zastosowaé do
znanego MDP?
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1.

2.

Algorytm (TD) Q-Learning

|—Algorytm (TD) Q-Learning

Jesli, uzywamy e-zachtannej eksploracji, to N[s, a] nie jest
potrzebne.

Tak. Mozna! | czesto sie to robi ze wzgledu, choéby, na prostote
tych algorytméw. W takim przypadku uczenie sie funkcji U
(klasyczny TD-Learning) upraszcza sig, poniewaz nie trzeba nam
wyznacza¢ modelu $wiata P (czyli sytuacja jest podobna jak w
uczeniu pasywnym).
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SARSA (State-Action-Reward-State-Action)

Podobne do Q-Learning, ale uczenie jest wykonywane po krotce
doswiadczenia (s, a, r,s’, d').
Q-Learning:

Q(s,a) « Q(s,a) + a (r + ymaxy Q(s',a") — Q(s, a)) .
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L-SARSA (State-Action-Reward-State-Action)

1. Dla strategii zachtannej wzgledem @ algorytmy te s3 identyczne.

2. SARSA zbiegnie do optimum, jesli kazda akcja jest wykonywana
nieskonczenie wiele razy a polityka zbiega do polityki zachtannej
wzgledem Q. Np. jesli polityka jest e-zachtanna, gdziee =1/t a t
jest krokiem algorytmu.
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SARSA (State-Action-Reward-State-Action) g e akiywne
© L ' .
Podobne do Q-Learning, ale uczenie jest wykonywane po krotce (5\: SARSA (State-Action-Reward-State-Action)
doswiadczenia (s, a, r,s’, d').
Q-Learning:
1. Dla strategii zachtannej wzgledem @ algorytmy te s3 identyczne.

Q(s,a) + Q(s,a) + a (r + ymaxy Q(s',a") — Q(s, 3)) . 2. SARSA zbiegnie do optimum, jesli kazda akcja jest wykonywana

SARSA: nieskonczenie wiele razy a polityka zbiega do polityki zachtannej
wzgledem Q. Np. jesli polityka jest e-zachtanna, gdziee =1/t a t
Q(s,a) + Q(s,a) + « (r + ’YQ(S/, 3/) — Q(s, 3)) ) jest krokiem algorytmu.

gdzie a’ jest akcja, ktéra zostata wykonana w stanie s’.
Jaka jest réznica dla strategii zachtannej wzgledem Q7
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SARSA (State-Action-Reward-State-Action) g e akiywne
© L ' .
Podobne do Q-Learning, ale uczenie jest wykonywane po krotce (5\: SARSA (State-Action-Reward-State-Action)
doswiadczenia (s, a, r,s’, d').
Q-Learning:
1. Dla strategii zachtannej wzgledem @ algorytmy te s3 identyczne.
Q(s,a) + Q(s,a) + a (r + ymaxy Q(s',a") — Q(s, 3)) . 2. SARSA zbiegnie do optimum, jesli kazda akcja jest wykonywana
SARSA: nieskonczenie wiele razy a polityka zbiega do polityki zachtannej
wzgledem Q. Np. jesli polityka jest e-zachtanna, gdziee =1/t a t
Q(s,a) + Q(s,a) + « (r + ’YQ(S/, 3/) — Q(s, 3)) ) jest krokiem algorytmu.

gdzie a’ jest akcja, ktéra zostata wykonana w stanie s’.
Jaka jest réznica dla strategii zachtannej wzgledem Q7

Réznica za to jest (i to niemata!), gdy mamy akcje eksploracyjna:
@ Q-learning jest off-policy: uzywa najlepszej wartosci Q
ignorujac aktualng polityke; SARSA jest on-policy.
@ Q-learning nauczy sie optymalnych akcji nawet, jesli jest petna
eksploracja, SARSA nie.
@ SARSA czasem jest lepsza (niestacjonarne, approksymacja
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SARSA vs. Q-Learing

Sarsa
-25
Reward _s0 :
R=-1 safe path per Q-learning
epsiode
optimal path -
S The Cliff G
o o -100 r . ; . .
100 200 300 400 500
oo Episodes

(Sutton & Barto, 1998, str. 150)

o Wejscie na klif powoduje -100 i powrdt na start.

e =01

o Wykres pokazuje wyniki ,,online”.

o Q-learning nauczyt sie optymalnej Sciezki, ale ,,online” ma
gorszy wynik, bo czesciej spada.
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L_SARSA vs. Q-Learing

SARSA vs. Q-Learing
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