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DNN ako aproximator hodnotovych funkcii

@ Estimacia hodnot
@ priznaky - mapovanie stavov na priznaky

@ v prechadzajicom mapovanie bolo pevne dané, ale moze
byt tiez parametrizované
@ pre ziskanie uzitoénych priznakov prispdsobenych rieSene;j
tlohe
e hodnotové funkcie - mapovanie priznakov na hodnoty
@ tak ako v prechadzajicom mapovanie parametrizované

@ Aproximacia

vo(s) = U(x(s),w) | U(x(s, w1), W)
qﬂ(sa a) o (’i(X(S, a)? V_V) | a(X(Sa da, V'_/l)a V_VZ)

@ Pouzitie ako nelinedrny aproximator - RCLE
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Aproximacia hodnot

o Ciel: ndjst w minimalizujice
L(W) = Esvpi, [(va(s) — 0(s, w))?]

kde 1i:(s) je staciondrna distribicia ndvstevnosti

stavov (indukovand politikou 7 a dynamikou PZ))
@ rieSenie pomocou GD

AW = —2aVL(W) = aE,,,, [(ve(s) — 0(s, w))Vi(s, w)]
@ rieSenie pomocou SGD

Aw = a(U; — V(s, w))Vi(s, W)

kde U; je odhad hodnoty kumulativnej odmeny

o DP: U, = E;[Res1 + 79(Sesr, We)|Se = 3]

o MC: Uf = Rt+1 + fYRt+2 + 72Rt+3 4+ ... ??g ar
o TD: Uy =Ry +79(Ser, ) CCRE
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Struktira aproximatora

a(s.am)

@ Typ siete
@ MLP - mapovanie hodnotovej
funkcie
@ CNN - mapovanie priznakov a
hodnotovej funkcie

@ Priklad MLP
6](5, 4, V_V) =
W, x tanh(Wy x x(s) + by) + bs
kde ucené parametre w sl
w = {W17 b17 W27 b2}
X6 @ Ako urcit gradient? & T
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Pocditanie gradientu V (s, a, w)

Z W]_,X, + b2 Z WO2,X11 + b2
Bxl a2 (9X12 )
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@ Urcovanie
gradientu

@ vytvorenie
vypoctového
graf

e gradienty medzi
uzlami

e akumuldcia
gradi/entu
pozdlz ciest v
grafe

@ Automatické
; . g
derivovanie & ST
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Hiboky Q-Learning

o Aktualizacia parametrov
Aw = (U — §(St, Ar, w))VG(Se, Ae, W)
kde
U: = Rii1 + v max, §(Sei1, a, wy)
@ Pseudo-loss
L(w) = % (Reg1 + v max, G(Se41, @, we) — G(St, As, V_V))2
s ignorovanim zavislosti §(S;.1,a, w;) na w
@ Tridda nestability (aproximacia, bootstrapping,
off-policy) plne v akcii
ER CIT

Mach (KKUI) SU Il - Deep RL 6/24



(Ne)kompatibilita DL a RL

@ Hlboké ucenie predpoklada

e velké mnoZstvo trénovacich dat
e metdda SGD vyzaduje vzorkovanie (priklady) i.i.d
@ vyber prikladu do vzorky nezavisi od predoslych prikladov
@ priklady do vzorky s vyberané z rovnakej distriblcie
pravdepodobnosti (Ziadna fluktudcia distribicie)

@ pouzitie davkového ucenia poskytuje lepsie vysledky ako

pouzitie samostatnych prikladov
@ Ucenie posilinovanim

e TD robi aktualizaciu vahovej funkcie po kazdom kroku
(po kazdom priklade)

@ zmena exploracnej politiky ma za nasledok zmenu
distriblcie dat

o zriedkava a (niekedy znaéne) vzdialend odmena

@ za sebou nasledujice vzorky st silne korelované (za g CIT.
sebou nasledujiice kroky v ziskavanej sekvencii)
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DQN (Deep Q-Network)

@ V kontexte hrania Atari 2600 games

@ Aproximator = CNN
@ Spatné prehravanie sklsenosti
e udrziava pamat (limitovanej velkosti) ziskanych
sklsenosti
@ po zaplneni pamati vyp(sta najstarSiu skiisenost
@ z pamati vyberd sklsenosti
@ vyber viacerych skisenosti - podpora davkovej aktualizacie
aproximatora
@ nahodny vyber - redukcia koreldcie medzi po sebe
nasledujicimi aktualizaciami
e prechod z inkrementalneho pristupu na davkovy pristup
o lepsSie vyuzitie dat - skisenost moze byt pouzitd
viacndsobne
@ Volba off-policy - aktudlne parametre aproximatfat'T.

mozu byt iné ako v Case generovania skisenosti
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Zvysenie stability DQN

@ Napriek prechodu z inkrementdlneho ucena na

davkové (spatné prehravanie) - rezervy v stabilite
@ Neskor pridané
@ pouzitie dvoch sieti - hlavnej a cielovej
@ hlavnd siet sa udi (stale sa meni)
@ cielov3 siet ostdva (po nejaki) dobu rovnaks - pouZiva sa
na uréovanie odhadu
@ iba raz za nejaky Cas sa cielova siet aktualizuje
@ obmedzenie §;
@ derivécia | 6 | je iba + — 1, zatial &o derivacia 62 je 2§
(neobmedzen3)
@ obmedzenie TD chyby J spésobom max(min(d2,1), —1)
sposobi obmedzenie derivacie §2

@ koresponduje s tym, ak L(w) mimo intervalu < —1, 1.;:—. ar
je absoldtna hodnota a v intervale kvadraticka
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Algoritmus DQN

Initialize replay memory D to capacity N
Initialize §(s, a, w) with random weights
Initialize target §(s, a, wr) with weights wr = w
for episode = 1, M do
Initialize sequence with S;
fort =1, T do
Choose A; using policy derived from §(S;, a, w) (e.g. e-greedy)
Take action A; and observe R;y1 and S;iq
Store transition (S¢, Aty Ret1, St+1) in D
Sample random minibatch of transitions (S;, Aj, Rjt+1, Sj+1) from D
for each transition in minibatch

Yi = Repa for terminal S; ;1
= Rit1 + ymax, §(Sey1, a, wr) for non-terminal S;;
target; = (yj = G(S¢, A, V_V))z
end for

Perform a gradient descent step on the selected minibatch
Every C steps reset wr = w
end for
end for
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Dvojité DQN

o Makka divergencia - v Gvodnej etape hodnoty
divergujl avsak po nejakej dobe sa zotavia

@ Pre potlacenie tohto typu divergencie sa pouziva
dvojité ucenie (redukuje nadhodnocovany odhad)

@ Pouzitie dvoch sieti (ktoré v DQN uz aj tak su)

L(W) = 3 (Res1 + Y47 (Ser1, arg max, 4(Ses1, a, ), wr) — 4(Se, Ar, w))?
@ pracovna siet
@ meni parametre w tak, aby sa hodnoty § priblizovali
odhadnutému cielu
e cielova siet
@ pouziva sa pre odhad ciela (ohodnotenie akcie) na zaklade
bootstrappingu: max, §7(s, a, wr)
@ udrziava svoje parametre wt fixované po dlhi dobu -
@ meni hodnoty parametrov periodicky iba raz za cas '551 CIT.
(vymeni svoje parametre za parametre pracovnej siete)
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Prednostné prehravanie skisenosti

@ DQN vzorkuje pamat uniformne - skiisenosti sii
prehravané s tou frekvenciou, s akou boli ziskavané
@ Ziadny ohlad na délezitost jednotlivych skiisenosti
@ Vacsia priorita tym skdsenostiam, od ktorych sa
oCakdva vacsi vplyv na ucenie siete
@ priorita i-tej skisenosti je | d; | kde &; je TD-chyba v Case
vkladania skisenosti do pamate
@ priorita je aktualizovana pri opatovnom prehravani

@ Problémy

e Strata réznorodosti — stochasticka prioritizacia

@ pravdepodobnost i-tej skiisenosti P(i) = z\:é‘él B

e Vzorkovaci bias — vzorkovanie podla déleZitosti

B
@ vadha i-tej skisenosti w; = (%ﬁ) @ T

e -
w;d;
max; wj

@ normalizicia vazenej i-tej sklsenosti
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NE N

(©Ziyu Wang et al:Dueling Network Architectures for Deep RL

@ Dve vetvy - oddeleny odhad pre V(s) a zisk
(zvySenie/znizenie) pre jednotlivé akcie
G(s,a,w,a, ) =
V(s,w,B) + (A(s,a, W, @) — maxy A(s, a', W, @))

@ Ndhrada maxima priemerom

@ linearna implementacia

e zlepSenie stability (pomalSia zmena ako pri max) @& CIT.

e strata origindlnej sémantiky pre ¥ (v(s) # max, q(s, a))
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Viackrokovy odhad

@ Odhad ciela dopredu o n krokov
Grtyn = Rey1+VRep2 + - +’Y"71Rt+n +79"max,G(St1n, @, W)
e Vadsi doraz na data a mensi na odhad (menej

greedy)
@ Odmena je scCasti on-policy a s€asti bootstrap
@ mensie spoliehanie sa na bootstrapping
e redukuje pravdepodobnost divergencie
o Aktualizacia aproximatora
AW = o Gr.epn — G(St, Ar, W))VG(St, Ae, W)

.v.! CIT
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Sumove siete

@ Exploracna e-greedy politika je problematicka
e ked je potrebné vykonat vadsi pocet akcii na to, aby bolo
mozné ziskat prvi odmenu

@ Prva linearna vrstva siete je kombindciou dvoch
vetiev - deterministickej a stochastickej

@ Vrstva je definovana

_ b

- (b + WX) + (bnoisy © €+ (Wnoisy © 6W)X)
kde ® je stcin po elementoch a € a € sii ndhodné
premenné (e ~ N(0,1))

@ Casom sa siet nauci ignorovat Sumov( vetvu, ale
roznou rychlostou v réznych castiach priestoru
stavov g T

@ stavovo podmienend explordcia

Mach (KKUI) SU Il - Deep RL 15 /24



Algoritmus Rainbow

@ Vylepsenie zakladného DQN o vybrani sadu
rozsireni

@ Rainbow = DQN

+ dvojité DQN

@ + prednostné prehravanie skiisenosti

e + dueling DQN
"]
(*]

+ viackrokovy odhad
+ distribu¢né ucenie posilhovanim
@ + Sumové siete
@ Nevyhody zlGcenia mnohych technik
@ vypoctovo narocny - pomaly

o prili§ vela parametrov treba vhodne nastavit g T
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Spojité akcie

@ TD chyba

O =

Rev1+ v max, §(Sey1, a, w)

@ Vyber najlepsej akcie je problematicky (akcii je
nekonecne vela)
@ Mozné riesenia

diskretizacia priestoru akcii

optimalizacia

max, Q(s, a) = max{Q(s, a1), Q(s, a2), ..., Q(s,a,)}

kde (a1, a,,...,a,) st generované podla nejakej

distriblcie (napr. uniformnej)

zmena pristupu - actor-critic algoritmy (najpopularnejsie)
obmedzenie hodnotovej funkcie na triedu lahko ssa CIT
optimizovatelnych funkcii o

Mach (KKUI) SU Il - Deep RL 17 /24



NAF (Normalized Advantage Functions)

@ Hlavna myslienka je zmenit reprezentaciu §(s, a, w)
tak, aby sa lahko dalo udit argmax,
@ Vychadza z principu Dueling DQN
G(s,a,w?) = 0(s,w") + A(s, a, w*)
@ Siet ma dve Casti - odhad hodnoty stavu a odhad
zisku jednotlivych akcii
@ Ziskova funkcia
As,a, ") = —3(a— (s, @) 32(s, w")(a — (s, w"))
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NAF - struktdra siete
/. u(s)  vector

? ¥(s) | matrix
V(s)

w7

scalar

(©Hung-yi Lee: DRL Lecture 5: Q-learning (Continuous Action)
e Y (s) je parametrizovana > (s) = L(s)L(s)"

@ L(s) je dolna trojuholnikova matica

@ na vystupe siete nie je priamo Y ale iba prvky z dolného
trojuholnika matice L

o > (s) je pozitivne definitnd matica (x"Lx > 0) & aT
e A(s,a) <0 -
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Cinnost algoritmu NAF

6(57 a? V_VQ

A(s, a, w?)

~
Il
<>

(s, wY) + A(s,a, w*)

—3(2 = uls, )T ¥2(s W")(a — pls, ") J

@ Maxima sa daji urcit analyticky
argmax,4(s, a, wQ) = u(s, wh)
max,4(s, a, w®) = 0(s, w")

@ TD chyba sa da vyjadrit bez epricitného max
0t = Res1 +70(Se1, w"') — §(St, A, w7)

@ GD minimalizuje na zdklade davky vybranej z

pamate nahodnym vyberom

8 (6

e Vahy cielovej siete s aktualizované podla hIavnQ,l. ar.
we =1we + (1 - 1)w? |
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Algoritmus NAF

Initialize normalized network randomly 6](57./3, vT/Q)
Initialize target network §’ with weights w® « w
Initialize replay buffer D < ()

Q

for episode = 1, M do
Initialize a random process N for action exploration
Receive initial state S; ~ p(S1)
fort=1,T do
Select action Ay = pu(Se, w*) + N;
Take action A; and observe R; 1 and S;q
Store transition (S;, A¢, Rit1, St+1) in D
for iteration =1,/ do
Sample a random minibatch of m transitions from D
Set y; = Res1 + 70 (Sern, w¥')
Update w? by minimizing loss L = % >y — a(Se, Ae, w?))?
Update the target network w? « 7w + (1 — 7)w?
end for
end for

end for
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Ciasto¢nd pozorovatelnost

@ Agentove pozorovanie mu nemusi poskytn(t vsetku
informaciu, potrebn( pre spravne rozhodnutie
0. # S¢
@ Formalne sa jedna o POMDP: (S, A, P, R, O,9Q)
e O - mnozina moznych pozorovani (O; € O)
o (2 - distribicia pravdepodobnosti, s ktorou je generované
pozorovanie z aktudlneho stavu (O; ~ Q(S;))
@ Agent musi svoje chdpanie stavu S; konStruovat z
histérie pozorovani (pouzije n poslednych

pozorovani)
@ spojenie pozorovani do jedného vysledného stavu
S5t =(0¢, O_1,...,0t_p11) - podstatné zvadsenie
priestoru stavov & ar

@ podpora Casovych radov cez rekurentné ucenie
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DRQN (Deep Recurrent Q-Network)

@ Pouziva rekurentnii vrstvu (LSTM) na zapamétanie
predoslych pozorovani

@ Struktdra siete - tri druhy vrstiev
@ konvoluéné vrstvy (predspracovanie pozorovani a
extrakcia priznakov)
e rekurentnd vrstva (pamatanie ¢asovej zmeny)
@ plne prepojené vrstvy (predikcia Q hodnét)
@ Snaha ¢o najmenej zmenit DQN
@ nahrada prvej plne prepojenej vrstvy LSTM vrstvou
rovnake] velkosti

L

l.!'
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DRQN - prehravanie skisenosti

@ Nahodny vyber jednotlivych krokov nepostacuje, pre
ucenie LSTM je potrebna sekvencia za sebou

idicich skiisenosti

@ Dva mozné typy aktualizacii

@ sekvencné aktualizacie
@ epizddy si vyberané ndhodne
@ prehravaji sa celé epizédy (zadina na zadiatku)
@ skryty stav LSTM sa pouziva pocas celého prehrivania
@ lepsie trénovanie LSTM

e ndhodné aktualizacie
@ epizddy vyberané nahodne, ale prehra sa iba Cast z nich
@ prehravanie zacina z ndhodne vybraného stavu
o dizka prehravanej Casti epizédy je obmedzend
@ skryty stav LSTM sa nuluje pred kazdou epizddou (LSTM

v/ o vy v v s ;- . ]
sa udi tazsie dlhsie ¢asové zavislosti) b PRSI

.....

@ pokryje vadsiu Cast stavového priestoru
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