Planovanie a ucenie

(Strojové ucenie II)

M. Mach

Katedra kybernetiky a umelej inteligencie, FEI, TUKE

marec 2023

ER CI T

.'.‘I

Mach (KKUI) SU Il - Planovanie a Uéenie



Model prostredia

@ Model umoznuje predikovat reakciu okolia na
zvolen( akciu A; v kontexte aktudlneho stavu S;
e predikuje odmenu R;;; a nasledujici stav S;,1
@ Typy modelov
e distribu¢ny model
@ poskytuje mnozinu alternativ a distribiciu ich
pravdepodobnosti: p(r,s’'|S;, Ar), re{...} ase {...}
@ takyto model je potrebny pre DP
e vzorkovaci model
@ poskytuje priamo jednu z moZnych alternativ (alternativy
vzorkuje, vyberd jednu vzorku): Ryi1, Sii1
@ postacuje pre MC a TD
@ Model umozZiuje simulovat skiisenost ziskateln( z
prostredia - simulovand skisenost
@ planovanie - pouzivanie skiisenosti simulovanej mod@rﬁ[],
e ulenie - pouzivanie (redlnej) skisenosti s prostredim
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Planovanie a ucenie - unifikaény pohlad
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(©Sutton-Barto: Reinforcement Learning, 2nd ed., 2018
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Planovanie a ucenie

@ Proces ucenia a planovania
@ agent na zdaklade politiky interaguje s prostredim, ziskava
skasenost
@ skisenost moze byt pouzivana dvojako
@ ucenie hodnotovych funkcii alebo politiky (priame RL)
@ ucenie (alebo vylepSovanie) modelu
e model je pouzivany na ucenie hodnotovych funkcii
@ ak st hodnotové funkcie, tak z nich je odvodend politika
@ Spdsoby pouZitia
e ucenie: value/policy - experience (MC a TD na zaklade
redlnej skisenosti)
e planovanie: model - value (DP, MC a TD na zaklade
simulovanej skisenosti)
@ planovanie a ucenie: kombindacia dvoch ciest
@ politika - skiisenost - hodnotové funkcia (priame RL) &, aT
@ politika - skisenost - model - hodnotova funkcia
(nepriame RL)
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Algoritmus Dyna-Q

Tabular Dyna-Q

Initialize Q(s,a) and Model(s,a) for all s € § and a € A(s)
Loop forever:

(a) S « current (nonterminal) state
(b) A« e-greedy(S,Q)
(c¢) Take action A; observe resultant reward, R, and state, S’
(d) Q(S, 4) + Q(S, 4) + a [R + ymax, Q(S",a) — Q(S, 4)]
(e) Model(S, A) + R, S’ (assuming deterministic environment)
(f) Loop repeat n times:

S 4+ random previously observed state

A + random action previously taken in .S

R, 8" + Model(S, A)

Q(Sa A) — Q(Sa A) + Q[R + 7 maxe Q(Sta (1) - Q(Sa A)]

(©Sutton-Barto: Reinforcement Learning, 2nd ed., 2018
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e Datové Struktlry
e hodnotova funkcia g(s, a) € R - tabulkova reprezentécia
e deterministicky model m(s, a) = (r,s’)
@ na zaciatku prazdny
@ uceny z realnej skisenosti
@ umoznuje simulovan( skisenost

o Ucenie (krok d)
e 1-krokovy tabulkovy Q-learning z redlnej skisenosti
@ Planovanie (krok f)
e 1-krokovy tabulkovy Q-learning zo simulovanej skiisenosti
(s ndhodnym vzorkovanim dat vloZenych do modelu)
@ Ucenie modelu (krok )
@ pamatanie redlnej skisenosti
@ Nepriame RL umozni lepSie vyuzitie ziskanej
sklsenosti (opakované prehravanie) & ar
@ potrebnych menej interakcii s prostredim

Mach (KKUI) SU Il - Planovanie a Uéenie 6/13



Pridana hodnota planovania

@ Znazornenie vytvorenej politiky v polovici druhej epizddy
@ Odmena: 1 pre cielové pole, inak 0

WITHOUT PLANNING (1=0) WITH PLANNING (7=50)
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(©Sutton-Barto: Reinforcement Learning, 2nd ed., 2018

@ V oboch pripadoch na konci 1.epizédy sa nauci iba jeden stav

@ Bez planovania pocas druhej epizédy k uceniu este nedoslo

@ Pocas zaciatku druhej epizddy sa planovanim hodnota z
predposledného stavu spatne Siri na predchadzajice stavy o L
(agent sa zatial tila v blizkosti Startu)
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Korektnost modelu

@ Ak je model nekorektny, planovanie pravdepodobne

bude mat za nasledok suboptimdlnu politiku
@ Model sa moze stat nekorektnym
@ prostredie je stochastické a sklsenost s nim poskytla iba
limitované mnozstvo vzoriek
@ model bol nauceny pouzitim aproximacie hodnotovych
funkcii s nedokonalym zovseobecnenim
@ prostredie sa zmenilo a zmena eSte nebola pozorovana
skisenostou s prostredim
@ Exploracia vs exploatécia (v kontexte planovania)
e exploracia - sklSanie akcii, ktoré vylepsia model
e exploatacia - vyberanie akcii spésobom, ktory je
optimalnym podla modelu
e kedZe chceme ¢o najmenej pouZivat redlnu skusenos't a
¢o najviac simulovan(, exploracia v interakcii s - RCLE

prostredim ma menej miesta
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Exploracia v kontexte planovania

@ Exploracia pri planovani méze byt podporovana
pomocou heuristik
@ Algoritmus Dyna-Q+
@ Cim dlhSie sa nejakd akcia nepouzila v redlnom prostredi,
tym je vacsia Sanca ze daj v modeli uz nie je korektny
@ ak akcia nebola skiisand 7 krokov, tak odmena za jej
pouzitie bude r + k+/7 pre malé x
@ zvySovanie odmeny v simulovanej skisenosti pre par (s, a)
vedie k nadhodnoteniu g(s, a)
@ nadhodnotenie podnecuje agenta aby (s, a) zvolil a
opatovne vysklsal v redlnom prostredi
@ uvazované si v modeli aj akcie, ktoré v nejakom stave
neboli nikdy vyskisané v prostredi
@ takéto akcie st modelované tak, ze vedl spat na
dany stav s nulovou odmenou .
@ ak v stave s bola redlne pouzitd iba akcia a, tak b L
vietky ostatné nepouZité akcie b ziskaji q(s, b) = vq(s, a)
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Preucenie politiky pri zmene prostredia

@ Inicidlne sa dokaze naucit
najkratsiu cestu

@ Po nejakej dobe d6jde k zmene

HEEEEENEN prostredia

S @ Schopnost preucit politiku zavisi na

type zmeny

G

Zmena prostredia méze nastat dvojakym spbsobom:
G G

LT TP EEEEEEEEN
S S

Musi reagovat na zmenu. D6jde k Nie je nateny reagovat na zpgenur
preuceniu politiky. Mensia Sanca na zmenu politiky.
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Stratégia vzorkovania modelu

@ Nahodné vzorkovanie
@ existuje moznost vybrat vzorku, ktora nesposobi ziadnu
zmenu hodnotovej funkcie

@ Prioritné deterministické vzorkovanie
@ vyber iba tych vzoriek (S;, A;, Riy1, St41) z modelu,
ktoré m6zu menit hodnotovil funkciu q(S;, A;)
@ pre zmenu q(S;, Ar) muselo déjst k zmene q(S;11, Arr1)
@ ak sa zmenila hodnota g(S¢41, At+1), tak md zmysel
aktualizovat vietky také pary (S;, A¢), ktoré vedd na S;iq
@ nie vSetky zmeny hodn6t funkcie g st rovnako uzitocné
@ ¢im je zmena vadsia, tym skor vzorku vybrat
@ ma zmysel pozadovat minimalnu velkost zmeny
(obmedzenie poltu ¢akajacich zmien)
e realizacia ako prioritna fronta
@ fronta obsahuje pary (s, a) ¢akajice na vzorkovanie z -
modelu s T
@ prioritou paru (s, a) je o¢akdvana velkost zmeny ¢(s, a)
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Prioritné vzorkovanie modelu

Prioritized sweeping for a deterministic environment

Initialize Q(s,a), Model(s,a), for all s,a, and PQueue to empty
Loop forever:
(a) S + current (nonterminal) state
(b) A « policy(S, Q)
(c) Take action A; observe resultant reward, R, and state, S’
(d) Model(S,A) + R, S’
(¢) P — |R +ymax, Q(S',a) — Q(S, )|
(f) if P > 0, then insert S, A into PQueue with priority P
(g) Loop repeat n times, while PQueue is not empty:
S, A « first(PQueue)
R, 5" < Model(S, A)
Q(S,4) « Q(S, A) + a[R + ymax, Q(5',a) — Q(S, A)}
Loop for all S, A predicted to lead to S:
R + predicted reward for S, A, S
P+ ‘R + ymax, Q(‘gs a;) - Q(Ss A)‘
if P > 6 then insert S, A into PQueue with priority P

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

Mach (KKUI) SU Il - Planovanie a Uéenie

12/13



Ucenie modelu v NAF (spojité S aj A)

@ Dve prehravacie pamati
o pre redlne (S;, A;, Rev1, Sev1) ziskané zo skisenosti
o pre fiktivne (S, A¢, Ret1, St+1) generované modelom
e davka pre aktualizaciu siete vyberand kombinovane
o Model p(Xt;1|x;, 3r) = N(fiX: + f2a:, F)
@ parametre modelu sa odhadujd vzdy po urcitom pocte
prechodov (po zaplneni zasobnika prikladov)
e do zasobnika sa vkladaji aktudlne priklady zo skisenosti
@ po aktualizacii sa zasobnik prikladov pIni nanovo
@ nie globalny (vSetky stavy a akcie) ale iba lokalny model
@ Planovanie (periodicky po uréenom pocte krokov)
@ z realnych prechodov, na zaklade ktorych bol naposledy
uceny model, sa vyberie ndhodna vzorka
o z kazdej vzorky model vygeneruje sekvenciu dlhd .5 cr
niekolko krokov (ako alternativnu sklisenost) =

° kroki sekvencie sa vlozia do fiktivne'l irehrévace'l iam'aiti
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