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Monte Carlo uéenie posilfiovanim

@ Pristup zaloZzeny na odhade hodnotovych funkcii

@ Model-free - nepotrebuje tplnd znalost dynamiky
prostredia, sta&i skisenost s prostredim
@ skisenost = sekvencia stavov, akcii a odmien
@ Interakcia s prostredim

e skutoéna
@ simulovand - postaluje obmezeny generativny model
(schopny generovat odmeny a prechody medzi stavmi)

Obmedzenie na epizodické llohy

Inkrementdlny v zmysle epizdéda po epizéde
(moZnost ale nie povinnost) g ar

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

e Ziskana skisenost vo forme epizodickych sekvencii

S0, Ao, R1, 51, A1, R, 52, Ao, ..., ST, Ar—1, RT, 57 |

o cielom je ziskat odhad v,(s) = E;[G:|S;: = s]
@ odhad pre stav v ktorom sekvencia zaéina
@ odhad pre vietky stavy v sekvencii (lep3ie vyuZitie dat)
@ ZaloZené na spriemerfiovani nezavislych
kumulativnych odmien (z nezdvislych epizéd)
@ ocakdvand kumulativna odmena je nahradena
priemernou kumulativnou hodnotou
@ so zvySujlucim sa pottom vzoriek bude priemer
konvergovat k o€akdvanej hodnote

@ Viacnasobny vyskyt kumulativnej hodnoty v epizdde
A s
@ prva navsteva i CIT
e kazda ndvsteva
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@ Hodnotova funkcia stavu sa dd pouZit pre vyber
akcie (pre najlepsiu kombindciu Ry1 a S;41)

e odvodit g,(s,a) - hladanie do hibky 1

G=(s,a) = E;[Rex1+7Gei1|S: =s,Ar = a]
= ERei|Si =5, A =a] +
VE:[Ges1|S: = 5, A = a]
= Z p(r|s,a)*r+~ Z p(s'|s, a) * v(s')
rerR s'eS
@ vybrat maximalizujiicu akciu

@ Nemdame model dynamiky prostredia p(s’, r|s, a)

— pre vyber akcif je nutné odhadovat g,(s, a) g T
namiesto v,(s)
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Algoritmus First-visit MC odhadu g,

Input: a policy 7 to be evaluated

Initialize:
q(s,a) € R, arbitrarily, forall s € 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, R1, 51, A1, Ro, ..., ST—1, AT_1, Rt
G<+0
Loop for each step of episode, t =T —1, T —2,...,0
G+ 76+ R
Unless S;, A; appears in Sg, Ag, S1, A1, ..., St 1, As_1:
Append G to Returns(S;, A;)
q(St, Ar) < average(Returns(S;, At))
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Aproximacia optimalnej politiky

E V4 E V4 E V4 E
T 7 Qry 7> T1 2 Qr, —7> T2 —7 ... = Ty —7 Qx

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

G, (5, Thk+1(5)) = qr,(s,arg max, gr, (s, a)) = max, gr,(s,a) > qr, (s, a) ]

Aproximacie - konvergencia

evaluacia

k optimalnym hodnotam

T — greedy(Q)

zlepSenie T = greedy(Q) T
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Predpoklady garancie konvergencie

@ Poclet epizdd pre vyhodnocovanie politiky
e hodnoty sa iba asymptoticky bliZia skutoénym hodnotam
e dostato¢na aproximacia skutoénych hodndt
@ konvergencia aZ po nejaky stupef aproximacie
@ potrebnych mnoho sekvencii (epizéd)
@ pouZitelné iba pre malé tlohy
@ pohyb smerom k skutoénym hodnotam
@ rezignacia na Uplné vyhodnotenie politiky pred jej zlepSenim
@ vyhodnotenie politiky obmedzené na jednu epizddu
@ zlepZenie iba pre tie dvojice (s, a), ktoré sa v epizéde vyskytli
@ Preskimanie vietkych parov (s, a)
@ aby bolo mozné zohladnit prispevok volby kazdej akcie

@ aby bolo moZné porovnavat alternativy g T

Mach (KKUI) SU Il - MC metédy 7/20



On-policy a off-policy vyhodnocovanie a

@ Dva zakladné pristupy
@ on-policy metddy st zamerané na politiku pouZitd pri
tvorbe sekvencii — jedna politika
e off-policy metddy st zamerané na politiku, ktora je
rozdielna od politiky pouZitej pri tvorbe sekvencii
— dve politiky
@ Oblast pouZitia
@ vyhodnocovanie danej politiky
@ iteratné vylepSovanie danej politiky

'.5.! CIT
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Pouzitie politiky 7

@ Problém s pouzitou politikou 7
@ niektoré kombindcie stav-akcia sa nebudi v sekvenciich
vyskytovat vobec (Ziadny odhad) alebo iba prili§
zriedkavo (nespolahlivy odhad)
@ extrém - deterministickd politika v kazdom stave vyberie
iba 1 akciu
@ problém so zachovavanim exploracie
@ Riesenie
o explora&né &tarty - iba obmedzend pouZitelnost
@ epizdda Startuje v zadanej kombindcii stav-akcia, pokrauje
uz podla politiky
@ pravdepodobnost paru stav-akcia za&inat sekvenciu je

nenulova
@ stochastické politiky g QT
@ p(als) > 0 pre vietky stavy a k nim prisluiné akcie
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Mikké politiky

e Makka politika
° ( |s )>0prevsetkys€5aa€A( )
@ mdze byt posivana stale viac k deterministicke;
optimalnej politike
o c-makka politika 7(als) >
@ c-greedy politika
@ je prikladom e-makkej politiky
@ vyber akcie

.....

IA(s)]

funkciu akcie (pravdepodobnost 1—¢)
@ obtas sa zvoli ndhodne vybratd akcia (pravdepodobnost ¢)
e realizovand ako nidhodny vyber podla pravdepodobnosti
— _6 pu—
(als) 1—e+ a5 a = argmax, q(s, a)
|A(65)| inak .
e ak viac maximalizujucich akcii - vysoka pravdepodo&ﬂ!os(,: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;))
A* + argmax, Q(S,a) (with ties broken arbitrarily)
For all a € A(Sy):
, 1—e+4¢e/|A(S)| ifa= A"
W(Q‘S*)“{ P AR T

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

o Ak 7’ je ulend e-greedy politika a 7 je e-makkd
politika, tak 7’ > 7. Dokaz podla TZP:
v(s) = 3 7(als)as(s.2)

= m qu(s,a) +(1- e)maax (s, a)

€ m(als) — tatn
> |A . IZ% s, a) 1—6)271_6‘A( L ga(s, )
aive) 2 6x(5:2)
+Z7r(a|s)q,r(s, a)

(s,a)

= va(s) & CT

..I

e D43 sa ziskat najlep&ia spomedzi e-makkych politik
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Off-policy pristup

@ On-policy dilema - u&it optimalnu politiku avak
nutnost pouZit neoptimalnu explora&ni politiku
@ on-policy pristup naudi iba near-optimal politiku
@ Pouzitie dvoch politik pre rieSenie dilemy

o cielova politika 7 (typicky deterministickd)

o explora&nd (behaviour) politika b (mdZe byt e-mikka)
@ Pokrytie politik: w(a|s) > 0 — b(als) >0

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

@ v3eobecnejdi pristup (zahfiia on-policy)

e 3irsie pouZitie (ucenie z pozorovania inych, znovupouZitie
skdsenosti zo starSich politik, vyhodnocovanie réznych
politik na rovnakych détach)

@ Nevyhody off-policy pristupu Esar

e pomalsia konvergencia
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Vzorkovanie podla dbleZitosti

St, Aty St1, Aeg1, Sevos -, ST-1, AT1, ST )

@ Pravdepodobnost vyskytu sekvencie pri politike 7
P[A:, Sest, Acsts . .., STIS
= 7T(A |5t) (Se41lSt, Ae)m(Ats1|Sev1) - p(STIST-1,AT-1)
= TTizt (Al Sk)P(Skcta|Sk, Ax)
@ Pravdepodobnost vyskytu sekvencie pri politike b
PlAt, St41,Atis -, STISH = (Ak|5k) (Ske+1/Sk: Ax)

@ Pomer pravdepodobnosti

W, = [ m(AS)P(Sks1lSA) — TIL m(AxlSk) HT 1 7(Ax|Sk)
[17-0 b(ASO)P(Ski1lSA) — TI/ S  b(AkISk) — L1Ak=t b(Ak[SK)

@ Ur&enie q(s, a) podla b a 7 zo sekvencie generovanej podla b
qb(s, a) - Eb[Gt‘St - S, At - a] l='=!| C|T
G-(s,a) = E;[W; x G;|S; = s, A; = 3]
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Off-policy odhad 7,

e Pouzité politiky
o cielova: deterministickd m(s) < arg max, q(s, a)
@ exploraéna: stochasticka e-makka

@ Relativna pravdepodobnost vykonania kroku v

sekvencii Z&‘:,‘;g moZe byt

o 0 (lebo 7(A;|S;) = 0) - exploratnd politika zvolila iny
ako maximalizujdci krok
(A 5y (lebo m(A[S¢) = 1) - exploratnd politika zvolila
maximalizujici krok
@ Nevyhody
@ algoritmus sa udi iba z koncovych &asti sekvencii epizéd
(u&i sa od konca iba do posledného non-greedy vyberu)
— preferencia v8etkych navstev voli prvej navsteve
o pomalé u&enie pri dlhych epizédach (najma pre & ST
pary na zatiatku epizdd)
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Algoritmus MC off-policy odhadu 7,

Initialize, for all s € S, a € A:
q(s, a) € R, arbitrarily,
Returns(s, a) < an empty list
7(s) < argmax,q(s, a)

Loop forever (for each episode):
Generate an episode following b (any soft policy)
So, Ao, R1, S1, A1, Ro, ..., ST—1, AT—1, Rt
G+ 0 W<«+1
Loop for each step of episode, t=T —1, T —2,...,0
G+ vG + Riyq
Append (W, G) to Returns(S:, At)
q(St, Ar) < average(Returns(S;, Ar))
7(St) < argmax,q(St, a)
If A; # w(S¢) then exit inner Loop (proceed to next episode)
W+ W« b(A 5
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Typy vzorkovania podla dbleZitosti

5117"'75tlaat17"'757—1 Slna---astn;atm--wSTnJ
@ 7T (s,a) - mnoZina uvazovanych vyskytov paru (s, a)
v mnozine sekvencii

e Obytajné vzorkovanie podla ddleZitosti

. ZieT(s,a) WixG;
q(s.a) = =ear —

e bez odchylky: | 7(s,a) |=1 — q(s,a) = gx(s, a)
@ variancia nie je ohrani¢ena
@ Vazené vzorkovanie podla dbleZitosti
(5 a) — ZIET(S,Q)

Yiet(s) Wi
e odchylka: | T(s,a) |=1 — q(s,a) = G1 = q»(s, a ),,' cm
@ odchylka konverguje asymptoticky k nule b R

@ ohrani¢end variancia
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Backup diagram

©)/lilianweng.github.io
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Inkrementalne uréovanie priemeru

@ Nahrada opakovaného spriemeriiovania
inkrementdlnym updatom (pre vazené vzorkovanie)

WiGL+ ...+ W,G,

= Wi+.. . + W,
WG () WG,
N Wi+...4+ W,
_ qnfl(Wl +...+ anl) + Whgn—1 — Whqn_1 + W, G,
Wi+...+ W,
Wa(Gn — Gn-1)
= Gt
Gn-1 Wl + ...+ Wn
w,
= C:(Gn_qn—l)
G = G+ W,

e Inicializécia: Gy = 0, go = lubovolnd hodnota g at.
e Poradie updatu: C, = ..., g, = ...
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Algoritmus MC off-policy odhadu 7,

> control, for estimating

Initialize, for all s € §, a € A(s):
((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: Sg, Ag, Ry,..., 57 1, Ap_1, By

G+ 0

W1

Loop for each step of episode, t =T—-1,T-2,....0:
G+ G+ R
C(St, At) = C(Sz,At) + W
Q(Se, Ar) + Q(S1, A) + oy [G — Q(SL, Av)]
m(S;) « argmax, Q(S;,a) (with ties broken consistently)
If Ay # w(S; ) then exit inner Loop (proceed to next episode)
W Wiz |q 3 .

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