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Problém skalovania

e Kone¢ny MDP
@ Najcastejsim problémom skdlovania je skalovanie
poctu stavov
@ konecny pocet stavov

@ Backgammon: 10%° stavov
@ Go: 10'7° stavov

@ nekonecny pocet stavov
@ spojité problémy - diskretizacia
(jemnejsie rozliSovanie — velky podet stavov)

-.v.' CIT
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Presna reprezentacia hodnotovej funkcie

e Stav
e atomicky (tabulka 1+ 1
dimenzif)
@ vektor n priznakov (tabulka
n + 1 dimenzii)
e Kazdy stav / par (stav,akcia)
ma jedinecn( reprezentdciu
@ s rasticim poctom stavov i
akcii sa tabulka zvacésuje

@ Vyhoda
@ rychle urlenie hodnoty = vyhladanie prislusného (daja v
tabulke
@ Problémy
@ prilis vela miesta v pamati &

@ nutnost uvazovat osobitne kazdy stav / pér (stav,akcia)
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Aproximator - parametricky

@ Parametricky aproximator V(s, w) ma tvar vhodne
zvolenej parametrickej funkcie
e funkcia je definovand vektorom numerickych parametrov
@ pocet vah je ovela mensi ako pocet stavov
@ linedrny aproximator
@ linedrna kombindcia priznakov (parametre = vahy)
nelinedrny aproximator
@ umeld neurdnovd siet (parametre = véhy)
@ rozhodovaci strom (parametre = split pointy)
@ Aktualizacia hodnotovej funkcie pre nejaky stav

e realizovand ako zmena vah aproximacnej funkcie
e ovplyvnenie viacerych stavov naraz (zmena jednej véhy
ovplyvni hodnotu viacerych stavov)

L

@ Po aktualizacii sa data zahodia
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Aproximator - neparametricky

e Pamitovy (neparametricky) aproximator (s, M)
mad tvar mnoziny prikladov
o V(s, M) =73 crk(s,s)v(s)

@ metdda najblizSieho suseda (kernel 0 alebo 1)
@ metéda vézeného priemeru (kernel véha z < 0,1 >)

kernelova funkcia udava relevanciu s’ voéi s na zaklade
vzdialenosti (¢i podobnosti)
@ Data sa nezahadzuju, ukladaji sa v pamati
@ presnost sa zvysuje so zvacSovanim mnozstva dat
@ mnozstvo dat ovplyviiuje rychlost vyhladavania v pamati
(hladanie susednych/blizkych stavov)
e stratégie updatu pri naplneni pamati
@ Ucenie je odlozené az do doby, ked ma byt
aproximator pouzity @ T
@ Robi lokalnu aproximaciu
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Parametricka aproximacia funkcie

d(s.a) @ Namiesto enumeracnej
' tabulky pouZzity aproximator
@ Stav je reprezentovany

priznakmi
@ Namiesto hodnét v/q sa udi
subor vdh w
e vih je (logaritmicky) menej
V(s, w) = v,(s) ako pocet stavov
(A7(57 a, VT/) s qw(S, a) ° h?dn?ty v/q sa odvodzuji
vypoctom
@ Zovseobecnenie skiimanych stavov na neskiimané
@ nie je nutné skimat kazdy pér (stav,akcia) osobitne,

e CIT

@ Poskytuje iba priblizné odhady a nie presné hodnoty
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Aproximacny ramec (1)

o Cielova hodnota: v(S;) — U,
e Dynamické programovanie:
V(St) — EW[RH_]_ + ’7\7(5t+1, vT/t)|5t = S]
e Monte Carlo: v(5;) — G;
e Temporal-difference: v(S;) — Rep1 + YV(Sev1, We)
@ Individuadlna aktualizcia - posun aktualnej hodnoty
k cielovej hodnote (o € (0,1 >)
Ver1(Se) = ve(Se) + (U — ve(Sy))
=(1— a)v(S5:) + aU;
@ Nie je mozné robit individualnu aktualizaciu ako

zmenu jednej hodnoty v tabulke
@ Aktualizacia hodnoty stavu musi byt urobena ako
aktualizacia aproximatora
@ zmenou vahového vektora i CIT
o aktualizdcia zasiahne siéasne aj iné stavy (generalizdcia)
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Aproximacny ramec (2)

@ Uloha riesena kontrolovanym ucenim

o Aktualiza¢nd metéda musi podporovat
e inkrementdlne ucenie
@ skisenost je ziskavand postupne interakciou s prostredim
@ snaha udit pocas ziskavania (TD)
@ nestacionarne priklady (pri on-policy)
@ pri vyhodnocovani sa politika nemeni, avsak pri uceni
politiky sa meni permanentne
@ ucenie hodnotovej funkcie za neustalej zmeny politiky
(zmena politiky meni hodnoty hodnotovej funkcie)

@ Pozadovany posun sa vyjadri ako priklad ziadaného

vstupno-vystupného chovania aproximatora &
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Gradientova minimalizacia

Jie)

e J(w) je diferencovatelnd funkcia
parametra w

o Gradient .
V(W) = (52, 5)

owg ! ) Ow,

h @ lteradné hladanie lokalneho

minima funkcie J(w)
S«( (opaénom) smere gradientu

L y- Aw = —aVJ(w)
et e Metéda GD (Gradient descgad)r

@ Aktualizacia parametra w v
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Aktualizacia aproximatora

@ Predpokladajme, ze chceme aktualizaciu v zmysle
v(S:, wy) — Uy

o Chyba aproximatora pre stav S; je (U — 0(S¢, w))?

@ Aktualizacia vahového vektora

1 N _
V_Vt-‘r]. = Vl_/t — Odv (E(Ut - V(5t7 Wt))z)
= Vl_/t + « (Ut — \7(5{-, M_/t)) V\I)(St, M_/t)
@ Pouzitie metédy SGD (Stochastic GD)

e aktualizacia robend iba podla jedného (&asto nahodne
vybraného) prikladu, nie viacerych naraz

o priklad ziskavany z interakcie s prostredim (pouZitings ar

metéd MC alebo TD) o
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Algoritmus TD odhadu v,

Input: the policy 7 to be evaluated

Input: a differentiable function % : 8§t x R — R such that #(terminal,:) =0
Algorithm parameter: step size o > 0

Initialize value-function weights w € R? arbitrarily (e.g., w = 0)

Loop for each episode:
Initialize S
Loop for each step of episode:
Choose A ~ 7(-|S)
Take action A, observe R, S’
W W+« [R + yo(S' w) — @(S,wﬂ Vio(S,w)
S8

until S is terminal

(©Sutton-Barto: Reinforcement Learning, 2nd ed., 2018
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Konvergencia aproximatora

@ Neminimalizujeme chybovi funkciu
@ iba maly posun smerom k minimu chybovej funkcie
@ minimalizacia chyby pre nejaky stav by znamenala zvacsenie
chyby pre iné stavy
@ potrebné pre vybalansovanie chyb pre rozne stavy

@ Cielova hodnota U; pre stav S; nie je spravna
hodnota v,;(S7) ale iba jej ndhodny odhad
o E[U:|S: = s] = vi(S:) (nevychyleny odhad - pripad MC)
@ tak w; konverguje k lokdlnemu optimu ak « sa postupne
zmensuje tak, ze platia vztahy
S iap=o00ay o a2 <oo

e ak U, zavisi na w (lebo zavisi na odhade ¥(S;, w) ¢o je
pripad DP, TD), tak konvergencia nie je garantovana
@ neuvazuje sa vplyv zmeny vihového vektora na U, (ast
gradientu sa neuvaZzuje - pri vypocte gradientu bolo Ug.,. cr
povazované za konstantu) =
@ semi-gradientové metddy - menej robustnd konvergencia
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Linedrny aproximator

@ Aproximator ma tvar linedrnej kombinacie priznakov
reprezentujicich stav

(s, w) = w'x(s) = Z w;x;i(s)

kde X(s) je priznakovy vektor stavu s
@ Gradient s ohfadom na w ma jednoduchy tvar
Vi(s, w) = x(s)

@ Linedrna funkcia nema lokdlne extrémy
@ ak konverguje tak ku globalnemu optimu

@ Aktualizacia parametrov podla

V_Vt+]_ = V_Vt + « (Ut - VI_/T)_((St)) )_((St)
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TD konvergencia linedrneho aproximatora

e Konvergencia TD

Wip1 = W+« (Rt+1 + 'YWt X(Se+1) — )
= W+ a(ReaX(Se) - X(St)(X(St) (5 )) )
E[Weyi|we] = W + o E[Re2X(Se)] —

E[%(Se)(X(St) — v%(Sex1)) T 1we)

V ustdlenom stave sa vahovy vektor uZz nemeni:

EWepi|we] = wy
0 = E[Re1X(So)] — E[X(Se)(%(Se) = v%(Sex1)) w7
o = (ER(SOR(S) = 7%(Ser1)T]) " E[Res1%(S0)]
kde wrp je fixed point P CIT

sl
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Epizodické ucenie politiky

@ Aproximovana funkcia §(S;, A, W)

e aproximator x(s,a) — §(s,a, w) na zdklade w
@ Aktualizacia v zmysle §(S;, At, w) — U,

(U; = G; pre MC, Uy = Rei1 +v0(S:, w) pre TD)

@ Chyba aproximatora pre dvojicu S;, A; je

%(Ut — §(S¢, Ar, wr))?
@ Aktualizacia vahového vektora

Weyr = We + a (Ur — (St A, we)) VG(St, Ar, W)
@ Aktualizacia vahového vektora pre Sarsu

Werr = We+ @(Revr +7G(Sei1, Avir, We)

_é\l(sta At7 Wt))va(sh At7 V_Vt)
'b’ C|T

@ Zlepsenie politiky A; = arg max, §(S;, a, wy—1)
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Algoritmus semi-gradient Sarsa

Input: a differentiable action-value function parameterization §: 8§ x A x R4 5 R
Algorithm parameters: step size e > 0, small € > 0
Initialize value-function weights w € R¢ arbitrarily (e.g., w = 0)

Loop for each episode:
S, A ¢ initial state and action of episode (e.g., e-greedy)
Loop for each step of episode:
Take action A, observe R, S’
If §' is terminal:
w e w+a[R —§(S A w)] V(s A, w)
Go to next episode
Choose A" as a function of (5, -, w) (e.g., e-greedy)
W W+ a[R+vq(S, A w) — G(S, A, w)|Va(S, A, w)
S+ 5
A A

(©Sutton-Barto: Reinforcement Learning, 2nd ed., 2018
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Kontinualne ucenie politiky

@ Pri tabulkovej reprezentacii priemerna odmena pre
kazdy par (s,a) bola pocitana osobitne
@ Pouzitie aproximacie hodnotovej funkcie sposobuje
@ zlepSenie pre nejaky stav mbze mat za ndsledok
zhorsenie pre iny stav
@ teorém zlepsSovania politiky neplati
@ zmena politiky zlepSujica diskontovani hodnotu
nejakého stavu negarantuje zlepsenie politiky ako celku
— problém s diskontovanim
o Diskontny pristup (zaloZeny na 7) sa nahradza
pristupom zaloZenym na priemernej odmene
@ bezprostrednd odmena je povazovana za rovnako
dolezitl ako vzdialend odmena
e zotriedenie politik je rovnaké podla priemerne; s T
diskontovanej odmeny aj podla priemernej odmeny
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Priemerna odmena

@ Priemerna odmena pri pouziti politiky 7

r(r) = I|_>mOOfZE[R450,A0t 1~ 7
= Zuﬂs)z a|sz Zps r|s, a)
pix(s) = tlngo P[Ss = s|Ao:e—1 ~ 7]

@ Predpokladd sa ergodicky MDP
e z [ubovolného stavu mozno prejst do [ubovolného stavu
(nemusi bezprostredne v jednom kroku)
@ /i je staciondrna (volba Sy m3 iba docasny efekt)
o Praktické pouzitie
o r(m) reprezentuje kvalitu politiky 7
e zotriedenie politik podla dosiahnutej r(7) g Cr
@ za optimalnu politiku bude povazovana ta, ktora

dosahuje maximalne r(7
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TD pre kontinudlne Glohy

@ Diferencnd odmena G, = R;y; — r(7) + Reyo — r(m) + ...
@ Diferencné hodnotové funkcie
o v.(s) = E;[G:|S: = 5], gx(s,a) = E;[G:|S: = s, Ar = 3]
e pre diferen¢né hodnotové funkcie tiez platia Bellmanove
rovnice ocakavania a optimality

@ Diferen¢na forma TD chyby

6t - (Rt+1 - ﬁt + O(5t+17 V_Vt)) - O(Sty VT/t)
51‘ - (Rt+1 - ?t + é\l(st-‘rl) At-i-la VT/t)) - é\l(sh At7 V_Vt)
kde R; je odhad r(7) v Case t

@ Aktualizacia parametrického vektora aproximatora
s CIT

o -

Werr = We+ a0 V§(Se, Ae, We)
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Algoritmus Diferencialna Sarsa

Differential semi-gradient Sarsa for estimating ¢ = q.

Input: a differentiable action-value function parameterization §: 8 x A x R4 —» R
Algorithm parameters: step sizes o, 5 > 0

Initialize value-function weights w € R? arbitrarily (e.g., w = 0)

Initialize average reward estimate R € R arbitrarily (e.g., R = 0)

Initialize state S, and action A
Loop for each step:
Take action A, observe R, S’
Choose A’ as a function of ¢(S',-,w) (e.g., e-greedy)
5+ R—R+4(8, A", w) — (S, A, w)
R+ R+ 36
W w + adV§(s, A, w)
S« S
A A

(©Sutton-Barto: Reinforcement Learning, 2nd ed., 2018
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Triada nestability

@ Zdroje nestability a moznej divergencie
e Aproximacia hodnotovej funkcie

@ zov3eobecnenie v priestore stavov (neuvaZovanie stavov
oddelene, ich vzajomné ovlyviiovanie)
@ ucenie jedného stavu ovplyvni aj hodnoty inych stavov
(zdielanie priznakov)
e Bootstrapping

@ aktualizdcia hodnét zalozena na aktudlnom stave tychto
hodnét
@ pritomné v DP a TD

e Off-policy ucenie
@ rozdielnost medzi cielovou a exploraénou politikou
e Kombindcia dvoch je zvlddnutelna (tabulkovy
g-learnig), kombinacia vsetkych robi problém &5 C/T.
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Davkovy vs inkrementalny pristup

@ Minimalizacia chyby pre jeden stav alebo par
(stav,akcia) - inkrementalny pristup
e SGD
@ oprava pre jeden stav znamena pokazenie pre iny stav
preto pohyb iba maly kisok v smere opravy
@ skisenost sa po jednorazovom pouziti zahodi

@ Minimalizacia chyby pre viac stavov alebo péarov
(stav,akcia) naraz - davkovy pristup

@ LS (least squares) algoritmy
@ SGD + opakované prehravanie
@ skisenost sa nezahadzuje ale sa pamata
@ z pamitanej skisenosti sa vyberd vzorka (davka)
@ skisenost mdZe byt opakovane vzorkovana do roznych _

dévok &
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