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Hodnotové funkcie vs politika

@ Pristup zalozeny na hodnotovych funkciach
e hodnotové funkcie ucené
@ v(s), ¥(s,w) - pre vyhodnotenie/porovndvanie politik
@ q(s,a), §(s,a, w) - pre u€enie politik
e politika implicitnd (e-greedy, greedy)
@ Pristup zalozeny na politike
e hodnotové funkcie neucené
o politika u¢ena: 7(als, ) = P[A; = a|S; = 5,0, = 0]
e policy gradient algoritmy
@ Pristup zalozeny na hodnotovych funkciach a
politike
e hodnotové funkcie uéené: v(s), V(s, w)
@ pre ucenie politiky, nie pre vyber akcii (preto iba v)
o politika u¢ena: 7(als, ) = P[A; = a|S; = 5,0, = 0] & aT
@ actor-critic algoritmy (actor - politika, critic - v)
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Aproximacia politiky

@ Parametrizovand podoba stochastickej
(diferencovatelnej) politiky 7(als, 8) € (0, 1)
@ pre zabezpecenie exploracie hodnoty 0 a 1 st vylacené
o Ak priestor akcii diskrétny a nie velmi velky
o preferencie akcii h(s,a,0) € R
@ mozna injektdz apriornych znalosti o forme politiky
e soft-max transformacia na pravdepodobnosti

@ [ubovolné priblizovanie deterministickej politike (Ziadne ¢)

@ najvacsej preferencii prislicha najvacésia pravdepodobnost
( | é) eh(s,a,@)

i als = =

’ S, ehlsb)

o [ubovolna parametrizicia preferencii (aproximator)
@ linedrna kombinacia priznakov

h(s,a,0) = 07x(s,a)

L
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Gradientové ucenie parametrov politiky 6

o Nech J(A) je skalarna miera vykonu politiky s
ohladom na parametre politiky
o Cielom je J(0)
o hlada sa také 6, ktoré maximalizuje J(0)
e Pouzitie gradientu
@ akualiza¢né pravidlo

0_1_-+1 - 9_1_- + OCVJ(et)

pohyb v smere gradientu
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Ucenie v epizodickom prostredi

o Meranie vykonu politiky J(0) = v,4(s0)
ked sp je prvy (Startovaci) stav epizddy
o vykon zavisi na parametroch @ pri

@ vybere akcii (zavislost zndma)
@ distribicii stavov, v ktorych sa akcie vyberaji (zavislost
zvy&ajne nezndma - funkcia prostredia)

@ Policy gradient theorem

VJO) o Y u(s)Y  gx(s,a)V(als,0)

e kde o je “proporcionalny k"
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Odvodenie nahrady VJ(6) typu MC

VJ(O) Zu(s)Zqﬂ(s,a)Vﬂ(a\s,é)

= Eﬂr Z qﬂ(st, a)VTr(a|5t, 6_)

:Ez:i,z_; qu(st, 3)V7T(3|5t,9_)]

= E. | n(alSt,0)qx(St, a) V;Eg‘i'sffg?)l

- o [o (a5 T - s T

_ [ m(AelS,0)] Vr(AdlS:, )
= B |ElGds f]wstﬂ =& [Gfmst,a)]
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Aktualizicia parametrov 6

@ Aktualiza¢né pravidlo
H_t+]_ - gt‘i‘O&VJ(Qf)
— V']T(At‘st,e_t)
= 0+ aG =
_t A W(At‘st,et) _
= Qt + OéGtv In 7T(At|5t, Qt)

@ Intuitivna interpretacia aktualizacného pravidla

e zdvislost na Vr - posun v smere najrychlejsieho rastu
pravdepodobnosti vyberu A; pri budicich navstevach S,

e zavislost na G; - ak GspesSna akcia, tak vacsia
kumulativna odmena a posun o vacsi usek

@ zavislost na 1/7 - kompenzacia Gspe$nosti (uspesnepe
akcie s Castejsie vyberané a posun k nim je vacsi b
ako k menej ¢asto vyberanym akciam)
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Algoritmus REINFORCE

REINFORCE: Monte-Carlo Policy-Gradient Control (episodic) for .

Input: a differentiable policy parameterization m(als, 8)
Algorithm parameter: step size « > 0
Initialize policy parameter 8 € R? (e.g., to 0)

Loop forever (for each episode):
Generate an episode Sp, Ao, Ri. ..., St—1, Ar—1, Ry, following «(-|-,8)
Loop for each step of the episode t =0,1,..., T — 1:
G+ ZkT=t+1 'Tkitile
0+ 0+ avy'GVInm(AS:,0)

(Ge)

(©Sutton-Barto: Reinforcement Learning, 2nd ed., 2018
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Aktualizacia pre linearny aproximator

@ Ak soft-max v spojeni s linedrnou kombinaciou
priznakov, tak
07x(s,2)

Z eGszb)

= V (In el %23 Z eéT;(s’b)>

b

- 1 7 %(s,b)
= X(S7 a) — WV ; e s

. 1 a7%(s,b) <
= X(S7 a)— W;e X(S, b)

Vinz(als,0;) = Vin

egT)'((s,b)

= X(s,a)— ; W}?(s, b)
= Xx(s,a)— Zw(b|s, 6)x(s, b)
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Posun zakladne

VIE) 3 ()Y (ax(s.2)-b(s)Vr(als. D)
Z Zq7T s,a)Vn(als,0)
- Zu Z s)Vn(als, )

. = ...- \Y N
@ Rozdiel zs:“ za: m(als,0)
e absolltny = =D us)b(s)V Y 7(als, )
o relativny s a
@ Posun nezavisly = .= u(s)b(s)V1
na akcii ° _
@ Ocakdva sa - XS: s Zqﬂ s,a)Vr(als,0) — 0
izeni e CIT
an?enl? = Z Z qﬂ_ s,a V7T(3|S 9) "3-! =l

variancie

S
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Algoritmus REINFORCE so zakladnou

REINFORCE with Baseline (episodic), for estimating mp =

Input: a differentiable policy parameterization 7(a|s, 8)

Input: a differentiable state-value function parameterization (s, w)
Algorithm parameters: step sizes af > 0, o™ > 0

Initialize policy parameter 8 € RY" and state-value weights w € R (e.g., to 0)

Loop forever (for each episode):
Generate an episode Sy, Ag, Ry, ..., Sr—1, A7y, Ry, following = (-|-, 8)
Loop for each step of the episode ¢t =0,1,..., 7 — 1:
G+ Zf:htl 'Tkitile
0 — G —0(St,w)
W w+ aVIVi(S,w)
60— 0+a'iVinm(A,|S, )

(Gt)

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

@ REINFORCE je v podstate MC metéda
@ MC — TD pre zrychlenie konvergencie

8_1_-4_]_ - H_t + OCVJ(et)
~ N _ Vw(At|5t,9_t)
= 0 G — V(S _
t+a( t V( f7W)) W(At’St,et)
~ . _ . _ Vw(At|5t,9_t)
— G, 4 a(Ress + 79(Se1, W) — 0(S,, W)~ tl2e )
¢+ a(Repr +70( i+1 w) — 0(S, w)) T(AdSe 8
Vr(A:St, 0:)

= 0,4+ ad _
T ALS,, O)

Mach (KKUI) SU Il - Politika 12/1



Algoritmus AC

\

One-step Acto ic (episodic), for estimating

Input: a differentiable policy parameterization 7(a|s, )
Input: a differentiable state-value function parameterization o(s,w)
Parameters: step sizes o > 0, o™ > 0
Initialize policy parameter 8 € R? and state-value weights w € R? (e.g., to 0)
Loop forever (for each episode):

Initialize S (first state of episode)

I+1
Loop while S is not terminal (for each time step):
A~7(]5,0)
Take action A, observe S', R
6 +— R +~06(5" \w) — (S, w) (if S" is terminal, then ©(S’,w) = 0)

W w+ aViVio(S,w)
0« 0+a’I6VIinm(AlS,0)
I+ ~I

S5

(©Sutton-Barto: Reinforcement Learning, 2nd ed., 2018
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Ucenie v kontinualnom prostredi

o Meranie vykonu politiky J(f) priemernou odmenou

h
_ 1
J(O)=r(r) = hILrT;oEZE[Rt|5°’A°:t’1 ~ ]

t=1

= ZMW(S)ZW(‘?B)Z er(SI, r\s,a)

kde 1i:(s) je ustdlend distriblcia (ergodicky MDP)
pr(s) = Iim P[Ss = s|Ag:t—1 ~ 7]

Zuw )X w(als, Dp(s'5.2)
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Kritik pre kontinudlne Glohy

@ Diferenéna odmena
G: = Rey1—r(m) + Reyo—r(m) + ...
@ Diferencéna hodnotova funkcia
vi(s) = E[GS: =s]
@ Diferencna forma TD chyby
60 = (Rep1— Re+ 0(Sep1, wt)) — 0(Se, we)

kde R; je odhad r(7) v Case t

@ Policy gradient theorem ostava nadalej platny aJ—PVST
kontinudlny pripad *'
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Algoritmus AC (kontinualny)

e Zmeny voci epizodickému algoritmu AC:

Parameters: step sizes o’ > 0, a¥ > 0, af > 0
Initialize R € R (napr. na 0)
Loop forever (for each episode):
Initialize S (first state of episode)
I +1
Loop while S is not terminal forever (for each time step)
§ < R—R+~0(S",w) — 9(S,w)
R+ R+aRs
0+ 0+ a’l6Vinm(A, S, 0)

[ ~l b PRSI
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Spojité akcie

@ Akcie si redlne skalary
@ Parametrizacia politiky

@ spojita distriblcia pravdepodobnosti pre kazdy stav
e distribiicia dana parametrickou hustotou
pravdepodobnosti (napr. N(u, o))

n a— 5,9_ 2
w(als. 0) = s o0 (- S
@ ucia sa parametre hustoty pravdepodobnosti
Zj \ Lio@los — Y 8 — [0M7 QU]T
; AL e Linedrne aproximatory
oA o 1(s,0) = (6.:)T%(s)
o o(s,0) = exp ((05)7 %, (s))agg a1
" \e (odchylka musi byt kladnd) ™
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Vyhody metdd aproximujicich politiku

e Vyhody
@ lepsie konvergencné vlastnosti
e efektivne pre mnohorozmerny alebo spojity priestor akcii
e vedia ucit stochastické politiky s vhodnou Groviou
exploracie, bliziace sa deterministickym politikdm
@ pre niektoré problémy je jednoduchsie parametricky
reprezentovat politiku nez hodnotové funkcie

@ Nevyhody

e typicky konvergujl k lokdlnemu a nie globalnemu optimu
e vyhodnotenie politiky je typicky neefektivne
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