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Monte Carlo ucenie posilnovanim

Pristup zalozeny na odhade hodnotovych funkcii
Model-free - nepotrebuje Gpln znalost dynamiky
prostredia, staci skisenost s prostredim

@ skisenost = sekvencia stavov, akcii a odmien
@ Interakcia s prostredim

e skutocnd
@ simulovana - postacuje obmezeny generativny model
(schopny generovat odmeny a prechody medzi stavmi)

Obmedzenie na epizodické tlohy

Inkrementdlny v zmysle epizéda po epizdde

(mozZnost ale nie povinnost) g Cm

l.!'
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Monte Carlo odhad v, (s)

@ Ziskana skulsenost vo forme epizodickych sekvencii

S0, Ao, Ry, 51, A1, R, 52, Ao, ..., ST—1, AT—1, RT, 57 |

o cielom je ziskat odhad v, (s) = E;[G;|S; = 5]
@ odhad pre stav v ktorom sekvencia zacina
@ odhad pre vsetky stavy v sekvencii (lepsie vyuzitie d4t)
@ Zalozené na spriemernovani nezavislych
kumulativnych odmien (z nezavislych epizéd)
@ ocCakavand kumulativna odmena je nahradena
priemernou kumulativnou hodnotou
@ so zvysujlcim sa poctom vzoriek bude priemer
konvergovat k oCakavanej hodnote
@ Viacnasobny vyskyt kumulativnej hodnoty v eplzode
@ prva navsteva &=
e kazda navsteva
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@ Hodnotova funkcia stavu sa d4 pouzit pre vyber
akcie (pre najlepsiu kombinaciu Ry 1 a S;11)
e odvodit g, (s, a) - hladanie do hibky 1

Gr(s,a) = Ex[Riy1+7Ge1]S: =s,A: = 3
= ERent|S: =5, A = a] +
YE:[G11|S: = s, A = ]
= S plrls.a) 0 Y pls1s.2) + vl
rer s'eS
@ vybrat maximalizujicu akciu
@ Nemame model dynamiky prostredia p(s’, r|s, a)
— pre vyber akcii je nutné odhadovat g, (s, a) @ T
namiesto v, (s)

Mach (KKUI) SU Il - MC metédy 4/23



Algoritmus First-visit MC odhadu g,

Input: a policy 7 to be evaluated

Initialize:
q(s,a) € R, arbitrarily, for alls € S, ac A
Returns(s, a) < an empty list, forall s € S, a€ A

Loop forever (for each episode):
Generate an episode following 7:
So, Ao, Ri, S1, A1, Ro, ..., ST—1, A1, Rr
G+0
Loop for each step of episode, t =T —1, T —2,...,0
G+ vG + Rey1
Unless S;, A; appears in Sg, Ag, S1, A1, -+, Se—1, Ar_1:
Append G to Returns(S;, A)
q(St, Ar) < average(Returns(S;, At))
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Odhady pre dvojice stav-akcia

@ Principidlny update (v predchadzajicom algoritme)
o N(s,a) < N(s,a)+1 pocitadlo vyskytov (s, a)
e R(s,a) < R(s,a)+ G; sumator odmien pre (s, a)
e ¢(s,a) < R(s,a)/N(s,a)
@ Inkrementdlny update
o N(s,a)«+ N(s,a)+1
® q(s,a) < q(s,a) + (Gt — q(s,a))/N(s, a)
= (1= §2)4(s, 3) + jrez Gt

21 i Gy Nt G Gy+(N—1)gn—1
an = - N - N
_ (N= 1)CIN 1tan—1+Gn—gn-1 Ngn—1+(Gn—gn-1) Gn— qN 1
N = N =qn-1+ —x
g CIT
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Aproximacia optimalnej politiky

E Z E Z E Z E
Mo — Qry —> T1 —> Qu, — T2 — ... —> Ty — Qx J

@ Zlepsenie politiky: 7(s) = arg max, q(s, a)

Gri (S, Tk+1(5)) = qr, (5, arg max, qr, (s, a)) = max, g, (s, a) > gx. (s, a) J

Aproximacie - konvergencia

evaluacia

k optimalnym hodnotam

T — greedy(Q)

zlepSenie T = greedy(Q) T
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Predpoklady garancie konvergencie

@ Pocet epizdd pre vyhodnocovanie politiky
@ hodnoty sa iba asymptoticky blizia skutoénym hodnotam
e dostatocna aproximacia skuto¢nych hodnot
@ konvergencia az po nejaky stupen aproximacie
@ potrebnych mnoho sekvencii (epizéd)
@ pouzitelné iba pre malé Glohy

@ pohyb smerom k skuto¢nym hodnotdm
@ rezignacia na uplné vyhodnotenie politiky pred jej zlepsenim
@ vyhodnotenie politiky obmedzené na jednu epizddu
@ zlepsenie iba pre tie dvojice (s, a), ktoré sa v epizéde vyskytli
@ Preskimanie vSetkych parov (s, a)
@ aby bolo mozné zohladnit prispevok volby kazdej akcie
@ aby bolo mozné porovnavat alternativy @ CIT
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On-policy a off-policy vyhodnocovanie a

ucenie

@ Dva zakladné pristupy
@ on-policy metédy si zamerané na politiku pouzitd pri
tvorbe sekvencii — jedna politika
e off-policy metédy st zamerané na politiku, ktora je
rozdielna od politiky pouzitej pri tvorbe sekvencii
— dve politiky
@ Oblast pouzitia
@ vyhodnocovanie danej politiky
@ iteracné vylepSovanie danej politiky
QT

Mach (KKUI) SU Il - MC metédy 9/23



Pouzitie politiky 7

@ Problém s pouzitou politikou 7
@ niektoré kombindcie stav-akcia sa nebudi v sekvenciach
vyskytovat vobec (Ziadny odhad) alebo iba prilis
zriedkavo (nespolahlivy odhad)
@ extrém - deterministicka politika v kazdom stave vyberie
iba 1 akciu
@ problém so zachovadvanim exploracie
@ Riesenie
e exploracné Starty - iba obmedzend pouzitelnost

@ epizdda Startuje v zadanej kombinacii stav-akcia, pokracuje
uz podla politiky

@ pravdepodobnost paru stav-akcia zacinat sekvenciu je
nenulova

@ stochastické politiky o L

‘l
@ p(als) > 0 pre vsetky stavy a k nim prislusné akcie
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Algoritmus MC on-policy odhadu ,

Monte Carlo ES (

Initialize:
7w(s) € A(s) (arbitrarily), for all s € §
Q(s,a) € R (arbitrarily), for all s € 8, a € A(s)
Returns(s, a) < empty list, for all s € §, a € A(s)

Loop forever (for each episode):
Choose Sy € §, Ag € A(Sp) randomly such that all pairs have probability > 0
Generate an episode from Sy, Ay, following 7 Sy, Ag, Ry, ..., Sr—1, Ar_1, Rr
G+ 0
Loop for each step of episode, t =T—-1,T-2,...,0:
G+ G+ R
Unless the pair S;, A; appears in Sy, 49,81, Ay ..., 81,4 1:
Append G to Returns(S, A)
Q(Si, Ay) + average(Returns(Sy, A¢))
m(S;) « argmax, Q(S;, a)

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

o Mikka politika
o m(als) > 0 pre vSetky s € S a a € A(s)
@ moze byt poslvana stale viac k deterministicke;j
optimalnej politike
o c-makka politika 7(als) >
@ c-greedy politika
@ je prikladom e-makkej politiky
e vyber akcie

.....

ZO]

funkciu akcie (pravdepodobnost 1 — €)
@ obdcas sa zvoli ndhodne vybrats akcia (pravdepodobnost ¢)
@ realizovand ako ndhodny vyber podla pravdepodobnosti
l—e+ e a= arg max, q(s, a)

el ={ T

IA(s)] s
e ak viac maximalizujlcich akcii - vysoka pravdepodol‘é?iﬁbs-!'T

sa prideli (ndhodne) iba jednej z nich
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Algoritmus MC on-policy odhadu ,

On-policy fir i control (for c-soft policies), estimates 7

Algorithm parameter: small € > 0

Initialize:
7 4 an arbitrary e-soft policy
Q(s,a) € R (arbitrarily), for all s € §, a € A(s)
Returns(s, a) < empty list, for all s € 8, a € A(s)

Repeat forever (for each episode):
Generate an episode following w: Sy, Ag, Ry,...,S7_1, Ap_1, Ry
G+ 0
Loop for each step of episode, t = T—1,T-2,...,0:
G+ ’}’G A Rt+1
Unless the pair S;, Ay appears in So, Ag, S1,A1..., 51, Ai—1:
Append G to Returns(S;, A;)
Q(Ss, Ay) + average(Returns(S;, A;))

For all a € A(Sy):
, 1—c+e/lA(S)] ifa= A"
m(alSe) { £/MA(S)| if o # A°

A* + argmax, Q(S,a) (with ties broken arbitrarily)

(©Sutton-Barto: Reinforcement Learning, 2nd ed., 2018
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Konvergencia pri pouziti e-greedy politiky

@ Ak 7’ je ucena e-greedy politika a 7 je e-makka
politika, tak © > 7. Dokaz podla TZP:

vls) = S w(als)ax(s.a)

a

= A9 Z Gr(s,2) + (1 — max gz (s, 2)

; w(als) - iy
> a2 (5 1‘6)21*_!()'%(57"’)

= (65 |Z:q7r(sa ‘Zqﬂsa
+Z (als)ax (s, a)

= vq(5) s

..I

@ D3 sa ziskat najlepSia spomedzi e-makkych politik
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Off-policy pristup

@ On-line dilema - ucit optimalnu politiku avsak
nutnost pouzit neoptimalnu exploracni politiku
@ on-policy pristup nauci iba near-optimal politiku
@ Pouzitie dvoch politik pre riesenie dilemy

e cielova politika 7 (typicky deterministickd)

e exploracna (behaviour) politika b (mdZze byt e-makkd)
@ Pokrytie politik: 7(a|s) > 0 — b(a|s) >0

o ak vyber 7(s) # b(s) tak b musi byt v s stochastickd
@ Vyhody off-policy pristupu

@ vseobecnejsi pristup (zahtnia on-policy)

e Sirsie pouzitie (ucenie z pozorovania inych, znovupouzitie
sklsenosti zo starsich politik, vyhodnocovanie réznych
politik na rovnakych datach)

@ Nevyhody off-policy pristupu & CT

e pomalsia konvergencia
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Vzorkovanie podla dolezitosti

StyAhSt-i-l)At-i-l)SH-Z)' "75T—17AT—175T J

@ Pravdepodobnost vyskytu sekvencie pri politike 7
P[A:, Sest, Acsts . .., SIS
= 7(At|St)P(St11|St, A)m(Aesa|Sera) - - p(STIST-1, AT 1)
= T1Z m(AelSk)P(Sks1lSks Ax)
@ Pravdepodobnost vyskytu sekvencie pri politike b
P[Ac, Serr, Acias - -, STIS] = Tz, b(AKISK)P(Skr1] Sk, Ar)
@ Pomer pravdepodobnosti

W, — Wiz mAdSOP(SkilSiA) _ Tz m(AdlSe) T-1 7r(Ak|Sk)
t — -1 T—1 Hk t b(AL|Sk)
1,5 b(AISK)P(Skr1lSk,Ak) — TIZ" b(AKISk) k2K

Uréenie q(s, a) podla b a 7 zo sekvencie generovanej podla b
an(s, a) = Ep[G:|S: = s, A = 4] L
Gx(s,a) = E;[W,; x G;|S; = s, A = a]
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Off-policy odhad g,(s, a)

5117---75t173t17---,57'1 51"7"'7Stn7atn7"'75TnJ

@ 7 (s,a) - mnozina uvazovanych (prvych alebo
vSetkych) vyskytov péru (s, a) v mnoZine sekvencii
@ Obycajné vzorkovanie podla ddleZitosti
) Wi G;
als.2) = =y
e bez odchylky: | T(s,a) |=1 — q(s, a) = gx(s, a)
@ variancia nie je ohranicena

o Vazené vzorkovanie podla doleZitosti
q(s,a) = ZiLea
Yier(s) Wi
e odchylka: | T(s,a) |=1 — q(s,a) = G1 = gs(s, a ),,' m
@ odchylka konverguje asymptoticky k nule b L
@ ohranicena variancia
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Inkrementalne uréovanie g(s, a)

@ Potrebujeme robit update inkrementalne po kazde;j
epizdde - rekurzivny vztah (pre vazené vzorkovanie)

WiGL + ...+ W,G,

= Wi+...+ W,
B WS A TGt (W) 4+ Wor) + W, G,
Wi+...+ W,
_ qnfl(Wl + ...+ anl) + Whgn—1 — Whqn_1 + W, G,
Wi+...4+ W,
o W(G 7qn—1)
-t W W,
W,
= qn- 1+C(G_qn 1)
G = G+ W,

e Inicializacia: Gy =0, qo = [ubovolnd hodnota g ciT.
@ Poradie updatu: C, = ..., g, = ...
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Algoritmus MC off-policy odhadu ¢,(s, a)

iction (policy evaluation) for

Input: an arbitrary target policy 7

Initialize, for all s € §, a € A(s):
Q(s,a) € R (arbitrarily)
C(s,a) « 0

Loop forever (for each episode):

b + any policy with coverage of 7

Generate an episode following b: Sy, Ag, Ry, ..., S7—1, Ar_y, Ry

G+ 0

W1

Loop for each step of episode, t = T—1,T—-2,....0, while W # 0:
G+—~vG+ Ry
C(St, Ar) + C(Sy, Ag) + W
Q(Se, Ar) + Q(Sy, A¢) + % (G — Q(St, Ar)]

(A Si)
W Wigtsy

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

Mach (KKUI) SU Il - MC metédy

19/23



Off-policy odhad 7,

@ Pouzité politiky
o cielova: deterministickd 7(s) «— arg max, q(s, a)
@ exploracna: stochastickd e-makka
@ Relativna pravdepodobnost vykonania kroku v
- (A]S Ay )
sekvencii bEAZ||53 moze byt
@ 0 (lebo 7(A¢|St) = 0) - exploraénd politika zvolila iny
ako maximalizujlci krok
(A 5 (lebo 7(A¢|S:) = 1) - exploraéna politika zvolila
maximalizujici krok
@ Nevyhody
@ algoritmus sa uci iba z koncovych casti sekvencii epizdd
(uéi sa od konca iba do posledného non-greedy vyberu)
— preferencia vsetkych navstev vocli prvej navsteve
e pomalé ucenie pri dlhych epizéddach (najma pre o
pary na zacliatku epizéd)
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Algoritmus MC off-policy odhadu 7,

> control, for estimating 7

Initialize, for all s € §, a € A(s):
Q(s,a) € R (arbitrarily)
C(s,a) « 0
m(s) < argmax, (}(s,a) (with ties broken consistently)

Loop forever (for each episode):

b + any soft policy

Generate an episode using b: S, Ag, Ry,..., 57 1, Ap_1, By

G0

W1

Loop for each step of episode, t =T—-1,T-2,....0:
G +— G + R
C(St, Ar) + C(Sg, A)) + W
Q(ShAt) A Q(StaAt)+ ((g Ay) [G Q(lstht)]
w(S;) + argmax, Q(S;,a) (Wlth ties broken consistently)
If Ay # n(S; ) then exit inner Loop (proceed to next episode)
W Wiz |q 3 .

(©Sutton-Barto: Reinforcement Learning, 2nd ed., 2018
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Backup diagram

-

? ©/lilianweng.github.io L
L]
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