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Plan wyktadu

Informacje ogdlne:

m Materiaty wyktadowe oraz laboratoryjne dostepne s3 na stronie
(pduch.iis.p.lodz.pl).
m Literatura podstawowa:
m Richard S. Sutton, and Andrew G. Barto. Reinforcement learning: An
introduction. MIT press, 2018.
m Morales, Miguel. Grokking deep reinforcement learning. Simon and
Schuster, 2020.
m Wyktady uzupetniajace:
m RL Course by David Silver - https://www.youtube.com
m CS 188: Artificial Intelligence by Pieter Abbeel (wyktad 10 i 11)-
https://www.youtube.com/watch?v=IXuHxkpO5E8
m Materiaty dodatkowe:
m Practical RL Course by Yandex School of Data Analysis -
https://github.com/yandexdataschool /Practical _RL
m CS 188: Introduction to Artificial Intelligence by Berkeley University of
California - https://inst.eecs.berkeley.edu/ cs188/fal9/project3/
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pduch.iis.p.lodz.pl
https://www.youtube.com/watch?v=2pWv7GOvuf0&list=PLzuuYNsE1EZAXYR4FJ75jcJseBmo4KQ9-
https://www.youtube.com/watch?v=IXuHxkpO5E8
https://github.com/yandexdataschool/Practical_RL
https://inst.eecs.berkeley.edu/~cs188/fa19/project3/

Plan wyktadu

Informacje ogblne - zaliczenie:
m Projekt:

m Zadania do wykonania w Pythonie (3 notebooki pythonowe),
m Projekt wtasnej gry w Pythonie wraz z implementacja wybranych
algorytméw.
m Implementacja algorytmu aproksymacja funkcji wartosci w $rodowisku
wieloagentowym - turniej,
m Ocena koncowa:
m Cze$¢ | - 66% - 73% ocena 3, 73% - 80% ocena 3.5, 80% - 87% ocena
4, 87% - 94% ocena 4.5, 94% i wyzej - 5.
m Cze$¢ Il - ocena projektu.
m Cze$¢ Il - ocena na podstawie turnieju botéw.
m Ocena korficowa jest ocena wazona z kazdej czesci (20%, 40%, 40%).
Konieczne jest uzyskanie pozytywnej oceny z kazdej czesci.
m Wyktad - odpowiedZ ustna.
m Kontakt:

m poprzez platforme MS Teams na chacie indywidualnym,
m mailowo: pduch@iis.p.lodz.pl.
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Plan wyktadu

Informacje szczegbtowe - plan dziatania:

m Uczenie pasywne (Policy Evaluation, Policy Improvement, Policy
Iteration, Value Iteration) - Notebook Pythonowy 1 + implementacja
wybranego algorytmu we wstasnym projekcie (Pliki dodatkowe do
notebookdw).

m Uczenie aktywne (Q-Learning, Sarsa, Expected Sarsa, Sarsa ()),
Double Q-Learning) - Notebook Pythonowy 2 i Notebook Pythonowy
3 + implementacja wybranego algorytmu we wstasnym projekcie.

m Aproksymacja funkcji wartosci - implementacja we wtasnym projekcie
+ implementacja w przygotowanym $rodowisku wieloagentowym.
(Multiagent Pacman).
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https://pduch.kis.p.lodz.pl/UzW/Lab.%201.ipynb
https://pduch.kis.p.lodz.pl/UzW/UzW.zip
https://pduch.kis.p.lodz.pl/UzW/UzW.zip
https://pduch.kis.p.lodz.pl/UzW/Lab.%202.ipynb
https://pduch.kis.p.lodz.pl/UzW/Lab.%203.ipynb
https://pduch.kis.p.lodz.pl/UzW/Lab.%203.ipynb
https://pduch.iis.p.lodz.pl/UzW/project.7z

Plan wyktadu

Informacje szczegdtowe - terminy:

m Uczenie pasywne (Policy Evaluation, Policy Improvement, Policy
Iteration, Value lteration) (tydzien 4) + implementacja wybranego
algorytmu we wstasnym projekcie (tydzien 9).

m Uczenie aktywne (Q-Learning, Sarsa, Expected Sarsa, Sarsa ()),
Double Q-Learning) - (tydzien 6) i implementacja wybranego
algorytmu we wstasnym projekcie (tydzien 10).

m Aproksymacja funkcji wartosci - implementacja we wtasnym projekcie
(tydzien 11) + implementacja w projekcie wieloagentowym (tydzien
15). (Multiagent Pacman).
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Uczenie ze wzmocnieniem
Wprowadzenie
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Uczenie ze wzmocnieniem - wprowadzenie

Wprowadzenie

(Reinforcement Learning) Zima 2023 8 /150



Uczenie ze wzmocnieniem - wprowadzenie

Wprowadzenie

Uczenie maszynowe:
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Uczenie ze wzmocnieniem - wprowadzenie

Wprowadzenie

Uczenie maszynowe:
m Uczenie z nadzorem:

m Klasyfikacja.
m Regresja (predykcja).
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Uczenie ze wzmocnieniem - wprowadzenie

Wprowadzenie

Uczenie maszynowe:
m Uczenie z nadzorem:
m Klasyfikacja.
m Regresja (predykcja).
m Uczenie bez nadzoru:

m Grupowanie (m.in. klasteryzacja, analiza skupien).
m Redukcja wymiaréw.
m Uzupetnianie wartosci.
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Uczenie ze wzmocnieniem - wprowadzenie

Wprowadzenie

Uczenie maszynowe:
m Uczenie z nadzorem:
m Klasyfikacja.
m Regresja (predykcja).
m Uczenie bez nadzoru:

m Grupowanie (m.in. klasteryzacja, analiza skupien).
m Redukcja wymiaréw.
m Uzupetnianie wartosci.

m Uczenie ze wzmocnieniem.
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Uczenie ze wzmocnieniem - wprowadzenie

Wprowadzenie

Co odrdznia uczenie ze wzmocnieniem od innych dziatéw uczenia maszyno-
wego:
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Uczenie ze wzmocnieniem - wprowadzenie

Wprowadzenie

Co odrdznia uczenie ze wzmocnieniem od innych dziatéw uczenia maszyno-
wego:
m Nie potrzebna jest baza danych - agent uczy sie na podstawie
informacji o nagrodach otrzymywanych ze Srodowiska.
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Uczenie ze wzmocnieniem - wprowadzenie

Wprowadzenie

Co odrdznia uczenie ze wzmocnieniem od innych dziatéw uczenia maszyno-
wego:
m Nie potrzebna jest baza danych - agent uczy sie na podstawie
informacji o nagrodach otrzymywanych ze Srodowiska.

m Nagroda moze by¢ odtozona w czasie.
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Uczenie ze wzmocnieniem - wprowadzenie

Wprowadzenie

Co odrdznia uczenie ze wzmocnieniem od innych dziatéw uczenia maszyno-
wego:
m Nie potrzebna jest baza danych - agent uczy sie na podstawie
informacji o nagrodach otrzymywanych ze Srodowiska.
m Nagroda moze by¢ odtozona w czasie.
m Czas ma znaczenie.

m Dziatanie agenta ma wptyw na dane, jakie otrzymuje ze Srodowiska.
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Uczenie ze wzmocnieniem - wprowadzenie

Wprowadzenie

Co to jest:

m Agent wchodzi w interakcje ze Srodowiskiem, w ktérym chce
osiggnac¢ okreslony cel.

m Akcje podjete przez agenta s3 oceniane przez Srodowisko.

m W wyniku wykonania wybranej akgji, agent otrzymuje nagrode (moze
by¢ pozytywna lub negatywna).
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Uczenie ze wzmocnieniem - wprowadzenie
Metody

m Uczenie pasywne:
m Ocena strategii (ang. Policy Evaluation)
Polepszanie strategii (ang. Policy Improvement)
Iteracyjne doskonalenie strategii (ang. Policy Iteration)
Iteracyjne obliczanie funkcji wartosci (ang. Value lteration)
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Uczenie ze wzmocnieniem - wprowadzenie
Metody cd.

m Uczenie aktywne:
m Metody réznic czasowych (ang. Temporal Difference Learning)
® Monte Carlo
B Q-Learning
m SARSA
m Metody aproksymacyjne
m Aproksymacja funkcji wartosci (ang. Approximate Q-Learning)
m Metody wykorzystujace gtebokie sieci neuronowe
Deep Q-Learning
Double Q-Learning
Actor-Critic
REINFORCE
Policy Gradient
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Wprowadzenie
Przyktady

a) Space Invaders ) Beam Rider
-E_I- —:-:n:-g-:-
-

(c) Pong ) Breakout

Rysunek 1: Mnih, Volodymyr, et al. " Playing atari with deep reinforcement
learning.” (2013).
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Wprowadzenie
Przyktady cd.

Tl

» Synthesized Real
Encoder Decoder

Encoder  Decoder

Discriminator Discriminator
Reward
Raw Virtual State

Synthesized Realistic State
Agent

Virtual Image ] ' I vmuagumg

Action

Pan, Xinlei, et al. "Virtual to real reinforcement learning for autonomous
driving.” arXiv preprint arXiv:1704.03952 (2017).
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Wprowadzenie
Przyktady cd.

A: Where are you going? (1)

B: I’'m going to the police station. (2) A: How old are you? (1)

A: T'll come with you. (3) B: I'm 16. Why are you asking? (2)

B: No, no, no, no, you’re not going anywhere. (4) A I thought you were 12. (3)

A: Why? (5) B: What made you think so? (4)

B: I need you to stay here. (6) A: Idon’t know what you are talking about. (5)
A: 1 don’t know what you are talking about. (7) B: You don’t know what you are saying. (6)

Li, Jiwei, et al. "Deep reinforcement learning for dialogue generation.”
(2016).
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Wprowadzenie
Przyktady cd.

Obrét akcjami:

m Dempster, Michael AH, and Vasco Leemans. " An automated FX
trading system using adaptive reinforcement learning.” Expert
Systems with Applications 30.3 (2006): 543-552.

m Xiong, Zhuoran, et al. " Practical deep reinforcement learning
approach for stock trading.” arXiv preprint arXiv:1811.07522 (2018).

m Carapugo, Jodo, Rui Neves, and Nuno Horta. " Reinforcement learning
applied to Forex trading.” Applied Soft Computing 73 (2018):
783-794.
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Woprowadzenie

Wprowadzenie
Przyktady cd.

Knowledge
AlphaGo Human Domain  Known
- Go data  knowledge rules

AlphaGo becomes the first program to master Go using
neural networks and tree search
(Jan 2016, Nature)

Known
Go rules

AlphaGo Zero lears to play completely on its own,
without human knowledge
(Oct 2017, Nature)

Known
Go  Chess  Shogi tules

Alphazero masters three perfect information games
using a single algorithm for all games
(Dec 2018, Science)

Go  Chess  Shogi  Atari

MuZero learns the rules of the game, allowing it to also
master environments with unknown dynamics.
(Dec 2020, Nature)

Rysunek 3: Od AlphaGo do MuZero
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Wprowadzenie
Przyktady cd.

a Monitoring layer

Actions limit -22 per 55 (<*>\Requested delay ~200 ms
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Rysunek 4: AlphaStar
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Podstawowe pojecia

Uczenie ze wzmocnieniem
Podstawowe pojecia
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Podstawowe pojecia

Podstawowe pojecia

Interakcja agent - Srodowisko

stan

St

nagroda
R:

v Reqn

Agent

1S

1
&
1

L St

(Reinforcement Learning)
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akcja
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Podstawowe pojecia

Podstawowe pojecia

Srodowisko (ang. Environment, np. plansza do gry Pacman):
m Opisuje $wiat, z ktérym agent wchodzi w interakcje
m Wejscie:
m Akcja
m Wyjscie:
m Stan
m Nagroda
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Podstawowe pojecia

Podstawowe pojecia

Agent (ang. Agent):
m Poprzez interakcje ze Srodowiskiem uczy sie, jak osiggnaé zatozony cel
m Wejscie:
m Stan
m Nagroda
m Wyjscie:
m Akcja
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Podstawowe pojecia

Podstawowe pojecia

Nagroda (ang. Reward):

m Wartos$¢ zwracana przez Srodowisko w momencie wykonania akcji
wybranej przez agenta.

m Reprezentuje cel, lub cele, jakie agent ma osiggnac.

m Oznaczenie: r; - nagroda otrzymana w chwili czasu t.

(Reinforcement Learning) Zima 2023 24 /150



Podstawowe pojecia

Podstawowe pojecia

Oczekiwana nagroda (ang. Return):
m Oczekiwana nagroda po zakonczeniu biezacego epizodu.

m Celem uczenia za wzmocnieniem jest maksymalizacja nagrody
oczekiwanej.

m Oznaczenie: G; - oczekiwana nagroda w chwili czasu t.

Gt = Rey1+ Reyo + Reys + -+ RT (1)

(Reinforcement Learning) Zima 2023



Podstawowe pojecia

Podstawowe pojecia

Akcja (ang. Action):
m Dyskretna (1 z N dostepnych w danym $rodowisku).

m Ciggta (wartos¢ lub wektor wartosci).
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Podstawowe pojecia

Podstawowe pojecia

Strategia (ang. Policy):
m Zasady, wedtug ktérych wybierana jest akcja w danym stanie.
m Moze by¢ deterministyczna lub stochastyczna.

m Oznaczenie: 7.
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Podstawowe pojecia

Podstawowe pojecia

Funkcja wartosci (oceny, ang. Value function):
m Okredla, jak dobrze by¢ w danym stanie.
m Oczekiwana suma nagréd, jaka mozemy otrzymad, rozpoczynajac w
stanie s i dziatajac zgodnie ze strategia .

m Rodzaje:
m Funkcja wartosci stanu V7 (s) - jak dobrze by¢ w stanie s, dziatajac

zgodnie ze strategia 7.
m Funkcja wartosci stanu-akcji Q™ (s, a) - jak dobrze bedac w stanie s jest
wykona¢ akcje a, dziatajac zgodnie ze strategia .
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Podstawowe pojecia

Podstawowe pojecia

Stan (ang. State):
m Zbiér wartosci opisujacych aktualng sytuacje.

m Jest podstawa wyboru akcji przez agenta zgodnie z jego strategia.
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Podstawowe pojecia

Podstawowe pojecia

Proces decyzyjny Markowa

Witasnoéé Markowa

Wtasnosé proceséw stochastycznych polegajaca na tym, ze warunkowe roz-
ktady prawdopodobienstwa przysztych stanéw procesu sg zdeterminowane
wytacznie przez jego biezacy stan, bez wzgledu na przesztosé.

Wikipedia
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Podstawowe pojecia

Podstawowe pojecia
Proces decyzyjny Markowa

Proces decyzyjny Markowa (ang. Markov Decision Process (MDP))

Ciag zdarzen, w ktérym prawdopodobienistwo kazdego zdarzenia zalezy je-
dynie od wyniku poprzedniego. W ujeciu matematycznym, procesy Markowa
to takie procesy stochastyczne, ktére spetniajg wiasno$é Markowa.

Wikipedia

(Reinforcement Learning) Zima 2023 31 /150



Podstawowe pojecia

Podstawowe pojecia

Proces decyzyjny Markowa

Elementy MDP:

(Reinforcement Learning) Zima 2023 32 /150



Podstawowe pojecia

Podstawowe pojecia
Proces decyzyjny Markowa
Elementy MDP:

m Stany:

m S - zbiér wszystkich mozliwych stanéw.
m s - pojedynczy stan (s € S).
B 5o - stan poczatkowy (sp € S).
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Podstawowe pojecia

Podstawowe pojecia

Proces decyzyjny Markowa

Elementy MDP:

m Stany:
m S - zbiér wszystkich mozliwych stanéw.
m s - pojedynczy stan (s € S).
B 5o - stan poczatkowy (sp € S).

m Akcje:
m A - zbidr wszystkich mozliwych akcji.
B a - pojedyncza akgja.
m A(s) - zbidr akcji mozliwych do wykonania w stanie s.
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Podstawowe pojecia
Proces decyzyjny Markowa
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m S - zbiér wszystkich mozliwych stanéw.
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m Akcje:
m A - zbidr wszystkich mozliwych akcji.
B a - pojedyncza akgja.
m A(s) - zbidr akcji mozliwych do wykonania w stanie s.
m Model Srodowiska:
m P(s'|s,a) - prawdopodobiefistwo przejécia ze stanu s do stanu s/,
wykonujac akcje a.
m P(s',r|s,a) - prawdopodobiefistwo przejicia ze stanu s do stanu s’ i
otrzymania nagrody r, wykonujac akcje a.
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Podstawowe pojecia

Podstawowe pojecia

Proces decyzyjny Markowa

Elementy MDP:
m Stany:
m S - zbiér wszystkich mozliwych stanéw.
m s - pojedynczy stan (s € S).
B 5o - stan poczatkowy (sp € S).
m Akcje:
m A - zbidr wszystkich mozliwych akcji.
B a - pojedyncza akgja.
m A(s) - zbidr akcji mozliwych do wykonania w stanie s.
m Model Srodowiska:
m P(s'|s,a) - prawdopodobiefistwo przejécia ze stanu s do stanu s/,
wykonujac akcje a.
m P(s',r|s,a) - prawdopodobiefistwo przejicia ze stanu s do stanu s’ i
otrzymania nagrody r, wykonujac akcje a.

m Funkcja nagrody R(s).
Zima 2023 32/150




Podstawowe pojecia

Podstawowe pojecia

Proces decyzyjny Markowa
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Podstawowe pojecia

Podstawowe pojecia

Funkcje wartosci

m Funkcja wartosci stanu dla strategii 7.

ve(s) = E[G¢|S; = 3] (2)
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Podstawowe pojecia

Podstawowe pojecia

Funkcje wartosci

m Funkcja wartosci stanu dla strategii 7.

vz(s) = E[G¢|S: = s] (2)

m Funkcja wartosci stanu-akcji dla strategii .

gr(s,a) = E[G|S: = s, Ar = a] (3)

(Reinforcement Learning) Zima 2023 34 /150



Podstawowe pojecia

Podstawowe pojecia

Funkcje wartosci

m Funkcja wartosci stanu dla strategii 7.

vz(s) = E[G¢|S: = s] (2)

m Funkcja wartosci stanu-akcji dla strategii .

gr(s,a) = E[G|S: = s, Ar = a] (3)

m Fukcje warto$ci moga by¢ obliczane na podstawie doswiadczenia.
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Podstawowe pojecia

Podstawowe pojecia

Réwnanie Bellmana

vr(s) = E[G¢|S: = 5]
= E[Ret1 + 7Ge41]Se = ]
= Zﬂ'(a’S) ZZP(S/, I”S, a)[r + PYIE[Gt—I—IISt—Fl = S]]

= Zw(a|s) Z Z p(s’, r|s, a)[r + vz (s')], dla wszystkich s € S.
5 (4)
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Podstawowe pojecia

Podstawowe pojecia

Réwnanie Bellmana

ve(s) =D m(als) Y Y p(s'rls, a)lr +yva(s)]
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Podstawowe pojecia

Podstawowe pojecia

Réwnanie Bellmana

Prawdopodobieristwo wyboru
akcji a w stanie s zgodnie

z zatozong stategia 7

ve(s) =) _(m(als) > p(s'rls,a)lr +yva(s)]

a
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Podstawowe pojecia

Podstawowe pojecia

Réwnanie Bellmana

Prawdopodobiefistwo wyboru
akcji a w stanie s zgodnie

z zatozong stategia 7

ve(s) =) m(als) > > p(s',rls,a) [r+yva(s)]

a

Prawdopodobienstwo przejscia
do stanu s’, i otrzymania
nagrody r, ze stanu s
wybierajac akcje a zgodnie

z zatozong stategig 7
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Podstawowe pojecia

Podstawowe pojecia

Réwnanie Bellmana

Nagroda otrzymana w

Prawdopodobienstwo wyboru wyniku wykonania akcji a
. '

akcji a w stanie s zgodnie oraz przejscia do stanu s

z zatozony stategia 7

va(s) =) _[m(als) > > p(s'srls,a) [ r +yva(s')]

a

Prawdopodobienstwo przejscia
do stanu s’, i otrzymania
nagrody r, ze stanu s
wybierajac akcje a zgodnie

z zatozong stategia 7
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Podstawowe pojecia

Podstawowe pojecia

Réwnanie Bellmana

Nagroda otrzymana w

Prawdopodobieristwo wyboru wyniku wykonania akcji a
. ,

akgcji a w stanie s zgodnie oraz przejécia do stanu s

z zatozong stategia 7

ve(s) =) (m(als) > > p(ssrls,a) [ r + qva(s) ]

a

Prawdopodobienstwo przejscia Przewidywana skumulowana
do stanu s’, i otrzymania nagroda w stanie s’
nagrody r, ze stanu s
wybierajac akcje a zgodnie

z zatozong stategia
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Podstawowe pojecia

Podstawowe pojecia

Materiaty uzupetniajace

m Ksigzka Reinforcement Learning: An Introduction, Richard S. Sutton
and Andrew G. Barto, wydanie drugie, 2018.

m Rozdziat 1 - Introduction.
m Rozdziat 3 - Finite Markov Decision Processes.

m Ksigzka Grokking Deep Reinforcement Learning, Miguel Morales,
2020.

m Rozdziat 2 - Mathematical foundations of reinforcement learning.

m Video RL Course by David Silver - Lecture 1: Introduction to
Reinforcement Learning.
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https://www.youtube.com/watch?v=2pWv7GOvuf0
https://www.youtube.com/watch?v=2pWv7GOvuf0

Uczenie pasywne

(ang. model based learning)

(Reinforcement Learning)



Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Algorytmy:

Ocena strategii (ang. Policy Evaluation).

m Polepszanie strategii (ang. Policy Improvement).

m lteracyjne doskonalenie strategii (ang. Policy Iteration).
]

Iteracyjne obliczanie funkcji wartosci (ang. Value Iteration).
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Ocena strategii

(Reinforcement Learning) Zima 2023 40 /150



Uczenie pasywne

Uczenie pasywne
Ocena strategii (ang. Policy Evaluation)

Cele:
m Oszacowanie wartoéci dla kazdego stanu, dla zatozonej strategii.

m Wyznaczenie v;(s) dla kazdego s € S, dla zatozonej strategii 7.
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne
Ocena strategii (ang. Policy Evaluation)

Cele:
m Oszacowanie wartoéci dla kazdego stanu, dla zatozonej strategii.
m Wyznaczenie v;(s) dla kazdego s € S, dla zatozonej strategii 7.
Rozwiazanie:
m Metoda iteracyjna:

Vis1(s) = Z 7(als) Z Z p(s’,r|s,a)[r +vVi(s)]

a
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne
Ocena strategii (ang. Policy Evaluation)

Cele:

m Oszacowanie wartoéci dla kazdego stanu, dla zatozonej strategii.

m Wyznaczenie v;(s) dla kazdego s € S, dla zatozonej strategii 7.
Rozwiazanie:

m Metoda iteracyjna:

Vis1(s) = Z 7(als) Z Z p(s’, rls, a)[r + v Vi(s')]
a s/ r

Warianty:

m Dwie macierze.

m Obliczenia w miejscu.
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Uczenie pasywne
Ocena strategii (ang. Policy Evaluation)

Ocena strategii

Wejscie:
m 7 - strategia, ktéra ma zosta¢ oszacowana.
m 0 - doktadnos$¢ szacowania strategii.
Wyjscie:
m V(s) - funkcja wartosci stanéw wyznaczona dla strategii 7.

Inicjalizacja tablicy wartosci stanéw V/(s) losowymi wartosciami, za wyjatkiem stanu kon-
cowego, ktéremu przypisana jest wartos¢ 0.

Licz:
A—0
Dla kazdego s € S:
v— V(s)
V(s) = Y, m(als) X, 3, p(s', rls, a)lr + yva(s))]
A — max (A, |v— V(s)|)
Dopdki A > 0
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Uczenie pasywne
Ocena strategii (ang. Policy Evaluation)

Iterative Policy Evaluation

Input 7, the policy to be evaluated
Algorithm parameter: a small threshold 6 ; 0 determining accuracy of estimation
Initialize V/(s), for all s € ST, arbitrarily except that V/(terminal) = 0
Loop:
A—0
Loop for each s € S:
v — V(s)
V(s) = 3, (als) Y, 3, p(s'. rls, a)lr + yve(s)]
A — max (A, |v — V(s)|)

until A > 60

o

Sutton, Richard S., and Andrew G. Barto. Reinforcement learning: An introduction. MIT
press, 2018.
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne
Ocena strategii (ang. Policy Evaluation) - przyktad liczbowy

Model Ssrodowiska:

Strategia:
W kazdym stanie prawdopodobienstwo wyboru kazdej z mozliwych akgji‘jest
takie samo.
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne
Ocena strategii (ang. Policy Evaluation) - przyktad liczbowy cd.

Wejscie:
m Stany:
mS={s,5,%}
m Akcje:
m A, = {ag, a1}

m A, ={ag, a1}
| | As2 = {ao, 31}.
m Funkcja wartosci:
] \/(50) = 0, V(Sl) = 0, V(SQ) =0.

m Strategia:
] 7T(ao|50) = 7T(31|50) =0.5.
u 7T(ao|51) = 7T(31|51) =0.5.
m 7(aglsz) = m(a1]s2) = 0.5.
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne
Ocena strategii (ang. Policy Evaluation) - przyktad liczbowy cd.

Wejscie:
m Prawdopodobienstwo przejscia:
® p(s2]s0,a0) = 0.5, p(so|so, a0) = 0.5, p(s2s0,a1) = 1.
m p(sols1,a0) = 0.7, p(si|s1, a0) = 0.1, p(sz[s1,a0) = 0.2,
p(si|s1,a1) = 0.95, p(sz|s1,a1) = 0.05.
m p(so|s2, a0) = 0.4, p(sz]s2, a0) = 0.6, p(sp|sz2, a1) = 0.3,
p(s1]s2,a1) = 0.3, p(s2|s2,a1) = 0.4.
m Nagroda:
] r(sl, 80,50) = 5.
m r(s,a1,%)=-1.
m W pozostatych przypadkach: r = 0.
m Discount factor:
= v=0.09.
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne
Ocena strategii (ang. Policy Evaluation) - przyktad liczbowy cd.

Dla kazdego s € S:
Viea(s) = S m(als) 3257 p(s', rls, a)lr + A Vi(s))]

Krok 1 (dla stanu sp):
Potrzebne dane:

m 7(ao|so) = 7(a1|s0) = 0.5.

= p(s2s0,a0) = 0.5, p(so|s0, a0) = 0.5, p(s2]s0,a1) = 1.
mr=0.

= Vo(s0) = Vo(s1) = Vo(s2) =0
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne
Ocena strategii (ang. Policy Evaluation) - przyktad liczbowy cd.

Krok 1 (dla stanu sp):

Vi(so) = m(aolso) * [p(s2|s0,a0) * (r 4 v * Vo(s2))+
P(sols0, a0) * (r + v * Vo(so))]+
m(ailso) * [p(s2ls0,a1) * (r + v * Vo(s2))]
Po podstawieniu wartosci otrzymujemy:
Vi(so) =0.5 % [0.5%(0+40.9%0)+

0.5+ (0+0.9%0)]+
05 * [1x(0+0.9%0)]

Ostatecznie otrzymujemy:
Vl(So) =0
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne
Ocena strategii (ang. Policy Evaluation) - przyktad liczbowy cd.

Dla kazdego s € S:

Vir1(s) = Zw(a]s) Z Z p(s’, rls, a)[r + v Vi(s')]

a

Krok 1 (dla stanu s;):
Potrzebne dane:
u 7T(a()|$1) = ( |51) = 0.5.

m p(sols1;a0) = 0.7, p(si]s1, a0) = 0.1, p(s2]s1, a0) = 0.2,
p(silsi, a1) = 0.95, P(52|51, a1) = 0.05.

m r(s1,a0,%) =5,
= Vo(so) = Vo( 1) = 0(52) =0
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Ocena strategii (ang. Policy Evaluation) - przyktad liczbowy cd.
Krok 1 (dla stanu sy):

Vi(s1) = m(aols1) = [p(solst, a0) * (r(s1, a0, 50) + 7 * Vo(s0))+
p(sils1, a0) * (r + v * Vo(s1))+
P(s2ls1, a0) * (r + v x Vo(s2))]+
m(ails1) x  [p(sifsi, a1) * (r+ % Vo(s1))+
P(sals; a1) * (r + v Vo(s2))]
Po podstawieniu wartosci otrzymujemy:
Vi(s1) =05 =« [0.7x(54+0.9%0)+
0.1%(0+0.9%0)+
0.2 (0+ 0.9 0)]+
05 * [0.95x%(0+0.9%0)+
0.05 (0 + 0.9 % 0)]

Ostatecznie otrzymujemy:
Vl(Sl) =1.75
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne
Ocena strategii (ang. Policy Evaluation) - przyktad liczbowy cd.

Dla kazdego s € S:

Vir1(s) = Zw(a]s) Z Z p(s’, rls, a)[r + v Vi(s')]

a
Krok 1 (dla stanu sp):
Potrzebne dane:
u 7T(a()|$2) = ( |$2) =0.5.

m p(so|s2,a0) = 0.4, p(s2|s2,a0) = 0.6, p(so|s2,a1) = 0.3,
p(si|s2, a1) = 0.3, p(s2|s2, a1) = 0.4.
m r(sp,a1,5%)=-1,r=0.

] Vo(So) = Vo(S]_) == V0(52) =0
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Ocena strategii (ang. Policy Evaluation) - przyktad liczbowy cd.
Krok 1 (dla stanu s,):
Vi(s2) = m(aols2) *  [p(sols2, a0) * (r + 7 * Vo(s0))+
P(s2ls2,a0) * (r + v * Vo(s2))]+
m(als) x  [p(sols2, a1) * (r(s2, a1, %) + 7 * Vo(s0))+
p(si|s2; a1) * (r + 7 * Vo(s1))+
p(s2ls2, a1) * (r 4+ v * Vo(s2))]
Po podstawieniu wartosci otrzymujemy:
Vi(s2) =05 =« [0.4%(040.9x0)+
0.6 % (0 + 0.9 % 0)]+
05 * [0.3%(—1+0.9%0)+
0.4 % (04 0.9*0)+
0.3 % (0+0.9%0)]

Ostatecznie otrzymujemy:
V1(52) = —0.15
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne
Ocena strategii (ang. Policy Evaluation) - przyktad liczbowy cd.

Wartosci funkcji dla poszczegdlnych stanéw wyznaczone po n krokach al-
gorytmu szacowania strategii.

Stan | Start | Krok 1 | Krok 5 | Krok 25 | Krok 73
V(so) [ 0 0 024 | 132 1.47
V(st) | 0 | 175 | 331 | 4.40 4.55
V()| 0 | -015 | 046 | 1.54 1.69
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne
Ocena strategii (ang. Policy Evaluation) - przyktad liczbowy cd.

Wartosci funkcji dla poszczegdlnych stanéw wyznaczone po n krokach al-
gorytmu szacowania strategii - implementacja in-place.

Stan | Start | Krok 1 | Krok 5 | Krok 25 | Krok 53
V(so) [ 0 0 049 | 1.42 1.47
V(st) | 0 | 175 | 356 | 451 4.55
V()| 0 | 009 | 076 | 1.64 1.69
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Ocena strategii (ang. Policy Evaluation) - éwiczenie

Implementacja algorytmu oceny strategii w pliku Notebook Pythonowy 1:

m implemtentacja algorytmu z wykorzystaniem dwdch osobnych
macierzy do obliczen (funkcja policy_eval_two_arrays),

m implemtentacja algorytmu z wykorzystaniem obliczen w miejscu
(funkcja policy_eval_in_place).
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https://pduch.kis.p.lodz.pl/UzW/Lab.%201.ipynb

Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Poprawa strategii
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Poprawa strategii (ang. Policy Improvement)

Problem:

m Jak mozna poprawi¢ aktualng strategie?.

Twierdzenie o poprawie strategii (ang. Policy Improvement Theorem)

Gr(s,a) = Y _p(s, rls, a)lr + yva(s')] (5)
Vs €S, qn(s,m'(s)) > vr(s) = vz(s) > va(s) (6)
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Poprawa strategii (ang. Policy Improvement)

Zgodnie z twierdzeniem o poprawie strategii, zastosowanie zachtannej stra-
tegii zawsze bedzie lepsze, badz réwne obecnej strategii:

7'(s) = argmax, 3 37 p(s', s, a)[r + 7va()] 7)
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Uczenie pasywne

lteracyjne doskonalenie strategii




Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Iteracyjne doskonalenie strategii (ang. Policy Iteration)

Cel:

m Okredlenie optymalnej strategii.
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Iteracyjne doskonalenie strategii (ang. Policy Iteration)

Cel:
m Okredlenie optymalnej strategii.
Rozwiazanie:
m Oszacowanie aktualnej strategii (algorytm Policy Evaluation).

m Poprawienie aktualnej strategii (algorytm Policy Improvement).
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Iteracyjne doskonalenie strategii (ang. Policy Iteration)

Cel:

m Okredlenie optymalnej strategii.
Rozwiazanie:

m Oszacowanie aktualnej strategii (algorytm Policy Evaluation).

m Poprawienie aktualnej strategii (algorytm Policy Improvement).
Optymalna strategia:

m Jezeli zastosowanie algorytmu Policy Improvement na aktualnej

strategii jej nie zmieni, to oznacza, ze aktualna strategia jest
optymalna.
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Uczenie pasywne

Iteracyjne doskonalenie strategii (ang. Policy Iteration)

Iteracyjne doskonalenie strategii (ang. Policy Iteration)

Wyjscie:
m V = v, - optymalna funkcja wartosci stanéw.

® T & T, - optymalna strategia.

Inicjalizacja tablicy strategii losowymi akcjami 7(s) € A(s) dla s € S.

Licz:
Strategia_stabilna «— true
V — ocena_strategii(m)
Dla kazdego s € S:
poprzednia_akcja — 7(s)

n(s) — argmax, 3, 3, p(s',rls. a)[r + 7 V()]
Jezeli poprzednia_akcja # 7(s) ustaw strategia_stabilna — false

Dopdki strategia_stabilna == false
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Uczenie pasywne

Iteracyjne doskonalenie strategii (ang. Policy Iteration)

Policy Iteration

1. Initialization
V(s) € R and 7(s) € A(s) arbitrarily for all s € S.
2. Policy Evaluation
3. Policy Improvement
Loop:
policy _stable — true
For each s € S:
old_action «— 7(s)
n(s) — argmax, 3, 3, p(s',rls, a)[r + 7 V(s")]
If old_action # 7(s), then policy_stable — false
If policy_stable == false, then stop and return V = v, and 7 &~ m.; else go to 2

Sutton, Richard S., and Andrew G. Barto. Reinforcement learning: An introduction. MIT
press, 2018.
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Iteracyjne doskonalenie strategii (ang. Policy Iteration) - przyktad liczbowy

Model srodowiska:

Strategia:
W kazdym stanie wybieramy akcje ag.
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Iteracyjne doskonalenie strategii (ang. Policy Iteration) - przyktad liczbowy cd.

Wejscie:
m Stany:
mS={s,5,%}
m Akcje:
m A, ={ap, a1}

] As1 = {30, a]_}.

m A, ={ap,a1}.
m Strategia:

] 7T(50) = 4ap.

m 7(s1) = ap.

m 7(s2) = ap.
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Iteracyjne doskonalenie strategii (ang. Policy Iteration) - przyktad liczbowy cd.

Wejscie:
m Prawdopodobienstwo przejscia:
® p(s2]s0,a0) = 0.5, p(so|so, a0) = 0.5, p(s2s0,a1) = 1.
m p(sols1,a0) = 0.7, p(si|s1, a0) = 0.1, p(sz[s1,a0) = 0.2,
p(si|s1,a1) = 0.95, p(sz|s1,a1) = 0.05.
m p(so|s2, a0) = 0.4, p(sz]s2, a0) = 0.6, p(sp|sz2, a1) = 0.3,
p(s1]s2,a1) = 0.3, p(s2|s2,a1) = 0.4.
m Nagroda:
] r(sl, 80,50) = 5.
m r(s,a1,%)=-1.
m W pozostatych przypadkach: r = 0.
m Discount factor:
= v=0.09.
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Iteracyjne doskonalenie strategii (ang. Policy Iteration) - przyktad liczbowy cd.

Funkcja wartosci obliczona dla strategii mp (za pomoca algorytmu Policy
Evaluation):

= v (S0)
(AN ED)
)

B v (s

0.
3.8
0.
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Iteracyjne doskonalenie strategii (ang. Policy Iteration) - przyktad liczbowy cd.

Poprawa strategii w stanie sp:

m(s0) = argmax, 3 p(s', rls. a)lr + vy (5]

s',r
Potrzebne dane:
m 7(sp) = ap.
m p(s2]s0,a0) = 0.5, p(so|s0, a0) = 0.5, p(s2|s0,a1) = 1.
mr=0.
B v (s0) = 0.0, vr,(s1) = 3.87, v (s2) = 0.0.
my=0.09.
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne
Iteracyjne doskonalenie strategii (ang. Policy Iteration) - przyktad liczbowy cd.
Poprawa strategii w stanie sp:

m1(s0) = argmax,(p(s2]s0, @0)[r + Vo (s2)]+
p(solso, a0)[r + vy (s0)],
p(s2(50, a1)[r + Yviro(52)])

Po podstawieniu warto$ci otrzymujemy:

m1(so) = argmax,(0.5[0 + 0.9 % 0]+
0.5[0 + 0.9 + 0],
1[0 + 0.9 % 0])
= argmax,(0,0)

Ostatecznie nowa akcja wybrana dla stanu sy jest akcja ag, czyli:
m1(s0) = a0
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Iteracyjne doskonalenie strategii (ang. Policy Iteration) - przyktad liczbowy cd.

Poprawa strategii w stanie s;:

m1(s1) = argmax, 3 p(s', rls, a)lr + iy ()]
s'r
Potrzebne dane:
u 7'('(51) = 4d0.

m p(sols1;a0) = 0.7, p(si[s1, a0) = 0.1, p(s2]s1, a0) = 0.2,
p(si|si, a1) = 0.95, p(s2|s1, a1) = 0.05.

m r(s1,a0,5%) =05 r=0.
B vy, (So) = 0.0, vry(s1) = 3.87, vg(s2) = 0.0.
mv=0.9.
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne
Iteracyjne doskonalenie strategii (ang. Policy Iteration) - przyktad liczbowy cd.
Poprawa strategii w stanie sy:
m1(s1) = argmax,(p(so|si, ao)[r + Vo (s0)]+
p(silst, a0)[r + yvao (s1)]+
p(s2|s1, a0)[r + yvao(s2)],
p(silst, a1)[r + yvao (s1)]+
p(s2|st, a1)[r + yvao(s2)])

Po podstawieniu wartosci otrzymujemy:

mi(s1) = argmax,(0.7[5 + 0.9 = 0]+
0.1[0 + 0.9 * 3.87]+
0.2[0 + 0.9 % 0],
0.95[0 + 0.9 * 3.87]+
0.05[0 + 0.9 % 0])
= argmax,(3.85,3.31)

Ostatecznie nowa akcja wybrang dla stanu s; jest akcja ag, czyli:
71'1(51) = ap
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Iteracyjne doskonalenie strategii (ang. Policy Iteration) - przyktad liczbowy cd.

Poprawa strategii w stanie sp:
/ /
m1(sp) = argmax, Z p(s’, r|s,a)[r + vV, (s)]
s'r
Potrzebne dane:
u 7'('(52) = 4d0.

m p(so|s2, a0) = 0.4, p(sz2|s2, a0) = 0.6, p(so|sz, a1) = 0.3,
p(si|s2,a1) = 0.3, p(s2|s2,a1) = 0.4.

m r(sp,a1,5%)=-1,r=0.
B vy, (So) = 0.0, vry(s1) = 3.87, vg(s2) = 0.0.
mv=0.9.
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Iteracyjne doskonalenie strategii (ang. Policy Iteration) - przyktad liczbowy cd.
Poprawa strategii w stanie sp:

m1(s2) = argmax,(p(so|s2, a0)[r + Vo (s0)]+

p(s2]s2, a0)[r + yvaro (2],

p(sols2, a1)[r + yvao (s0)]+

p(sils2, a1)[r + yvao (s1)]+

p(s2]s2, a1)[r + yvao(s2)])

Po podstawieniu wartosci otrzymujemy:

m1(s2) = argmax,(0.4[0 + 0.9 % 0]+
0.6[0 + 0.9 % 0],
0.3[~1+0.9% 0]+
0.3[0 + 0.9 % 3.87]+
0.4[0+ 0.9 % 0])
= argmax,(0,0.741)

Ostatecznie nowa akcja wybrang dla stanu s, jest akcja ag, czyli:

71'1(52) = a

(Reinforcement Learning) Zima 2023 72 /150



Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Iteracyjne doskonalenie strategii (ang. Policy Iteration) - przyktad liczbowy cd.

Wyniki dziatania algorytmu iteracji strategii po 1 kroku:

m Strategia:
m 7m1(s0) = ao.
| 7T1(51) = 4dg-.

] 71'1(52) = ai.
m Warto$¢ funkgji:

B v (so) =2.83.
m v, (s1) = 6.49.
] Vﬂ-l(Sg) = 3.47.
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Iteracyjne doskonalenie strategii (ang. Policy Iteration) - przyktad liczbowy cd.

Wyniki dziatania algorytmu iteracji strategii po 3 kroku:
m Optymalna strategia:
m m3(s0) = a1.
] 7T3(51) = 4dg-.
] 71'3(52) = ai.
m Warto$¢ funkgji:
m v, (s)=3.79.
B v, (s1) =73
B v, (s2) =4.21.
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Iteracyjne doskonalenie strategii (ang. Policy Iteration) - éwiczenie

Implementacja algorytmu iteracyjnego doskonalenia strategii w pliku Note-
book Pythonowy 1:
m implemtentacja algorytmu oceny strategii z wyokrzystaniem obliczen
w miejscu (funkcja policy_eval_in_place),
m implemtentacja algorytmu poprawy strategii (funkcja
policy_improvement),
m implemtentacja algorytmu iteracyjnego doskonalenia strategii (funkcja
policy_iteration).
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Uczenie pasywne

lteracja funkcji wartosci




Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Iteracja funkcji wartosci (ang. Value Iteration)

Cel:

m Optymalizacja wyznaczania najlepszej strategii.
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Iteracja funkcji wartosci (ang. Value Iteration)

Cel:
m Optymalizacja wyznaczania najlepszej strategii.
Rozwiazanie:
m Pofaczenie algorytméw oceny strategii i poprawy strategii w
pojedynczej aktualizacji funkcji wartosci stanu.
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Iteracja funkcji wartosci (ang. Value Iteration)

Cel:
m Optymalizacja wyznaczania najlepszej strategii.
Rozwiazanie:
m Pofaczenie algorytméw oceny strategii i poprawy strategii w
pojedynczej aktualizacji funkcji wartoéci stanu.
Optymalna strategia:

m Strategia okreslana jest tylko jeden raz, na koncu dziatania algorytmu,
na podstawie otrzymanej funkcji wartosci.
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Uczenie pasywne

Iteracja funkcji wartosci (ang. Value Iteration)

lteracja wartosci (ang. Value lteration)

Wejscie:

m 0 - doktadnos¢ obliczania funkcji wartosci.
Wyjscie:
m 7(s) - optymalna strategia 7.

Inicjalizacja tablicy wartosci stanéw V/(s) losowymi wartosciami, za wyjatkiem stanu kon-
cowego, ktéremu przypisana jest wartos¢ 0.

Licz:
A—0
Dla kazdego s € S:
v — V(s)
V(s) < maxay > p(s',rls,a)[r +vV(s')]
A — max (A, |v — V(s))
Dopdki A > 0
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Uczenie pasywne

Iteracja funkcji wartosci (ang. Value Iteration)

lteracja wartosci (ang. Value lteration)

Wyznaczenie optymalnej strategii, m = m,, na podstawie obliczonej funkcji
wartosci, z wykorzystaniem algorytmu zachtannego:

7(s) = argmax, Z Z p(s’, rls,a)[r + vV (s)] (8)

s r
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Uczenie pasywne

Iteracja funkcji wartosci (ang. Value Iteration)

Value Iteration

Algorithm parameter: a small threshold 6 > 0 determining accuracy of estimation
Initialize V(s), for all s € ST, arbitrarily except that V/(terminal) = 0
Loop:
A—0
Loop for each s € S:
v— V(s)
V(s) < maxay > p(s',rls,a)[r +vV(s')]
A — max (A, |v — V(s))
Until A > 6
Output a deterministic policy, m & 7., such that

m(s) = argmax, Z Z p(s’, r|s, a)[r +~yV(s')] 9)

Sutton, Richard S., and Andrew G. Barto. Reinforcement learning: An introduction. MIT
press, 2018.
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Iteracja funkcji wartosci (ang. Value Iteration) - przyktad liczbowy

Model $srodowiska:

(Reinforcement Learning) Zima 2023 81 /150



Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Iteracja funkcji wartosci (ang. Value lteration) - przyktad liczbowy cd.

Wejscie:
m Stany:
mS={s,5,%}
m Akcje:
m A, ={ap, a1}

| As1 = {30, a]_}.
m A, ={ap,a1}.
m Funkcja wartosci:

| V(So) =0.
m V(s)=0.
m V(s) =0.
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Iteracja funkcji wartosci (ang. Value lteration) - przyktad liczbowy cd.

Wejscie:
m Prawdopodobienstwo przejscia:
® p(s2]s0,a0) = 0.5, p(so|so, a0) = 0.5, p(s2s0,a1) = 1.
m p(sols1,a0) = 0.7, p(si|s1, a0) = 0.1, p(sz[s1,a0) = 0.2,
p(si|s1,a1) = 0.95, p(sz|s1,a1) = 0.05.
m p(so|s2, a0) = 0.4, p(sz]s2, a0) = 0.6, p(sp|sz2, a1) = 0.3,
p(s1]s2,a1) = 0.3, p(s2|s2,a1) = 0.4.
m Nagroda:
] r(sl, 80,50) = 5.
m r(s,a1,%)=-1.
m W pozostatych przypadkach: r = 0.
m Discount factor:
= v=0.09.
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Uczenie pasywne

Iteracja funkcji wartosci (ang. Value lteration) - przyktad liczbowy cd.

Aktualizowanie funkcji wartosci w stanie sp:

V(s) = max 30 3" p(s'. rls. a)lr + V()]
s r
Potrzebne dane:

m p(s2s0,a0) = 0.5, p(so|so, a0) = 0.5, p(s2|so,a1) = 1.

mr=0.
m V(s) =0.0, V(s1) =0.0, V(s2) =0.0.
mv=0.9.

(Reinforcement Learning)

Zima 2023 84 /150



Uczenie pasywne

Uczenie pasywne
Iteracja funkcji wartosci (ang. Value lteration) - przyktad liczbowy cd.
Aktualizowanie funkcji wartosci w stanie sy:

V(s0) = maxa(p(s2|s0, ao)[r + vV (s2)]+
P(sols0, a0)[r + vV (s0)];
p(s2]s0, a1)[r + vV (s2)])

Po podstawieniu wartosci otrzymujemy:

V(so) = max,(0.5[0 + 0.9 0]+
0.5[0 + 0.9 0],
1[0 + 0.9 % 0])
= max,(0,0)

Ostatecznie:
V(So) =0
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Iteracja funkcji wartosci (ang. Value lteration) - przyktad liczbowy cd.

Aktualizowanie funkcji wartosci w stanie s:

V(s1) = maaxz Z p(s', rls,a)[r +vV(s")]

Potrzebne dane:
m p(so|s1,a0) = 0.7, p(si|si,a0) = 0.1, p(sz|s1, a0) = 0.2,
p(si|s1,a1) = 0.95, p(sz|s1,a1) = 0.05.
m r(s1,a0,5%) =5 r=0.
m V(s) =0.0, V(s1) =0.0, V(s2) =0.0.
my=009.
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Iteracja funkcji wartosci (ang. Value lteration) - przyktad liczbowy cd.
Poprawa strategii w stanie sy:

V(s1) = maxa(p(so|s1, a0)[r + vV (s0)]+
p(stls1, a0)[r + vV (s1)]+
p(s2ls1, a0)[r + vV(s2)],
p(stlst, a1)[r + vV (s1)]+
p(s2|s1, a1)[r + vV (s2)])

Po podstawieniu wartosci otrzymujemy:

V(s1) = max,(0.7[5+ 0.9 x 0]+
0.1[0 + 0.9 * O]+
0.2[0 4+ 0.9 % 0],
0.95[0 + 0.9 % 0]+
0.05[0 + 0.9 % 0])

max,(3.5,0)

Ostatecznie:
V(Sl) =35
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Iteracja funkcji wartosci (ang. Value lteration) - przyktad liczbowy cd.

Aktualizowanie funkcji wartosci w stanie s;:

V(sp) = max) > p(s'.rls a)lr +~V(s)]
s’ r
Potrzebne dane:

m p(so|s2, a0) = 0.4, p(s2|s2,a0) = 0.6, p(so|s2,a1) = 0.3,
p(si|s2,a1) = 0.3, p(s2|s2,a1) = 0.4.

u r($2,al,$0) =—-1,r=0.
m V(s) =0.0, V(s1) = 3.5, V(s2) =0.0.
my=009.
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Iteracja wartosci - przyktad liczbowy cd.
Poprawa strategii w stanie sp:

V(s2) = maxa(p(so|s2, a0)[r + vV (s0)]+
p(s2]s2, a0)[r + vV (s2)],
p(sols2, a1)[r + vV (s0)]+
p(sils2, a1)[r +vV(s1)l+
p(sz2ls2, a1)[r +vV(s2)])

Po podstawieniu wartosci otrzymujemy:

V(s2) = max,(0.4[0+ 0.9 x 0]+
0.6[0 4 0.9% 0],
0.3[~1+40.9 % 0]+
0.3[0 + 0.9 * 3.5]+
0.4[0 + 0.9 % 0])

= max,(0,0.645)

Ostatecznie:
V(s2) = 0.645
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Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Iteracja funkcji wartosci (ang. Value lteration) - przyktad liczbowy cd.

Wartosci funkcji dla poszczegdlnych stanéw wyznaczone po n krokach al-
gorytmu iteracji wartosci.

Stan | Start | Krok 1 | Krok 5 | Krok 25 | Krok 37
V(so) | O 0 196 [ 3.75 3.79
V(si)| 0 35 5.6 7.26 73
V()| 0 | 065 | 252 | 417 4.21

(Reinforcement Learning)

Zima 2023



Uczenie pasywne

Uczenie pasywne

Iteracja funkcji wartosci (ang. Value lteration) - przyktad liczbowy cd.

Po zakonczeniu obliczania funkcji wartosci, nastepnym krokiem jest wyzna-
czenie optymalnej strategii dla kazdego ze stanéw za pomoca wzoru:

7(s) = argmax, Z Z p(s', rls, a)[r +vV(s)]

Wyznaczona optymalna strategia wyglada nastepujaco:
u 7'('(50) = ai.
u 7'('(51) = 4d0.

m 7(sp) = a1.
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Uczenie pasywne

Iteracja funkcji wartosci (ang. Value Iteration) - ¢wiczenie

Implementacja algorytmu iteracyjnego obliczania funkcji warto$ci Notebook
Pythonowy 1:

m implementacja algorytmu iteracyjnego obliczania funkcji wartosci
(funkcja value_iteration).
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Uczenie pasywne

Materiaty uzupetniajace

m Ksigzka Reinforcement Learning: An Introduction, Richard S. Sutton
and Andrew G. Barto, wydanie drugie, 2018.

m Rozdziat 4 - Dynamic Programming.

m Ksigzka Grokking Deep Reinforcement Learning, Miguel Morales,
2020.

m Rozdziat 3 - Balancing immediate and long-term goals.

m Video RL Course by David Silver - Lecture 3: Planning by Dynamic
Programming.

m Video Artificial Intelligence Course by Pieter Abbeel - Lecture 8:
Markov Decision Processes (MDPs).
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Uczenie aktywne

(ang. model free learning)
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne

Co zrobié, jezeli nie dysponujemy modelem Srodowiska?

Sekwencja:
m stany (s),
m akcje (a)

m nagrody (r).
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne

Algorytmy:
m Monte Carlo.
m Metody réznic tymczasowych (ang. Temporal Difference learning):

m Q-learning,
m Sarsa.
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Uczenie aktywne
Monte Carlo

Cechy algorytmu:

m Algorytm przeznaczony do zadan epizodycznych.

m Nie wymaga modelu Srodowiska.

m Uczy sie na podstawie doswiadczenie (ang. experience) - sekwencji
stan, akcja, nagroda.
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Uczenie aktywne
Monte Carlo

Cechy algorytmu:
m Algorytm przeznaczony do zadan epizodycznych.
m Nie wymaga modelu Srodowiska.

m Uczy sie na podstawie doswiadczenie (ang. experience) - sekwencji
stan, akcja, nagroda.

Wersje algorytmu:
m Pierwsza wizyta (ang. First-visit Monte Carlo).

m Kazda wizyta (ang. Every-visit Monte Carlo).
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Uczenie aktywne
Monte Carlo

First-visit Monte Carlo method - oszacowanie V =~ v,

Wejscie: strategia 7, ktéra ma by¢ oszacowana.
Inicjalizacja:

m V(s) € R - losowe wartosci, dla kazdego s € S,
m Returns(s) - puste listy, dla kazdego s € S.
Nisekonczona petla (dla kazdego epizodu):

Wygeneruj sekwencje przejsé dla epizodu zgodnie ze strategia 7:

So, 4o, r1i, s1, a1, r2, ... , ST—1, ar—1, I'T

G «—0:

Dla kazdego kroku w epizodzie, t=T —1, T — 2, ..., O:

G — "}/G + re+1

Jezeli stan s; nie pojawit sie wczesniej:
Dodaj G do listy Returns(s;)
V/(s¢) < average(Returns(s;))

v

Richard S. Sutton and Andrew G. Barto. Reinforcement learning: An introduction. MIT

press, 2018.
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Uczenie aktywne
Monte Carlo

First-visit Monte Carlo prediciton - for estimating V =~ v,

Input: a policy 7 to be evaluated
Initialize:

m V(s) € R, arbitrarily, for all s € S,
m Returns(s) < an empty list, for all s € S.

Loop forever (for each episode):

Generate an episode following 7: so, a0, 1, s1, a1, r2, ... , ST—1, ar—1, IT
G «—0:
Loop for each step of episode, t =T —1, T —2, ..., 0:

G «— "}/G + re+1

Unless s; appears in sp, Si, ..., St+1:

Append G to Returns(s;)
V/(s¢) < average(Returns(s;))

Richard S. Sutton and Andrew G. Barto. Reinforcement learning: An introduction. MIT
press, 2018.
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Uczenie aktywne
Monte Carlo

Co sie bardziej przyda:
m V(s),
= Q(s, a).
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Uczenie aktywne
Monte Carlo

Metoda Monte Carlo, zmodyfikowana tak, aby wyznaczata g.(s, a) zamiast
v(s) bedzie wygladata analogicznie do tej, przedstawionej wczesniej.

Odwiedzony stan bedzie okreslany za pomoca pary stan (s) - akcja wybrana
w dany stanie (a).

Metoda every-visit Monte Carlo oszacuje warto$¢ w danym stanie jako $red-
nig oczekiwanych nagréd ze wszystkich wizyt w danym stanie.

Metoda first-visit Monte Carlo oszacuje warto$¢ w danym stanie jako na-
grode otrzymang przy okazji pierwszej wizyty w danym stanie.
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Uczenie aktywne
Monte Carlo

Jak rozwigzaé problem nieodwiedzanych stanéw:
m eksploracja standéw poczatkowych (ang. exploring starts):
m wybieramy losowy stan i akcje, dla ktérych rozpoczynamy epizod,
m nierealistyczne w rzeczywistym Swiecie, za wyjatkiem symulacji,
m algorytm e-zachtanny (ang. e-greedy):
m wybieramy najlepsza akcje z prawdopodobienstwem 1 — e + WGS)I’

m wybieramy losowa akcje z prawdopodobienstwem \A(Es)|-
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Uczenie aktywne

Monte Carlo

First-visit Monte Carlo method (for e-soft policies) - oszacowanie
TR Ty

Parametry algorytmu: mata wartos¢ e > 0
Inicjalizacja:

m 7 losowa e-migkka strategia,
m Q(s,a) € R (losowe), dla kazdej pary s € S, a € A(s),
m  Returns(s, a) < pusta lista, dla kazdej pary s € S, a € A(s).

Petla nieskoriczona (dla kazdego epizodu):
Wygeneruj sekwencje przejs¢ dla epizodu zgodnie ze strategia 7:
S0: 40, f1. S1, 41, 12, ..., ST—1, AT -1, I'T
G «— 0:
Dla kazdego kroku w epizodzie, t = T — 1, T — 2, ...,
G —vG +reqy
Jezeli para st, at niepojawita si¢ wczedniej w sekwencji sp, ag, S1, a1, ..., St41, At41°
Dodaj G do listy Returns(st, at)
Q(S¢, A¢) < average(Returns(st, at))
a* «— argmax, Q(st, a)
Dla kazdej akcji a € A(st):

_ € . _
1 €+|A(s)\ if a=a (10)

m(a|St) — { . o
WSSH if a#a

Richard S. Sutton and Andrew G. Barto. Reinforcement learning: An introduction. MIT press, 2018.
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Uczenie aktywne
Monte Carlo

First-visit Monte Carlo method 3 cies) - estimates m ~ T,
Algorithm parameter: small € > 0
Initialize:

m 7 an arbitrary e-soft policy,
= Q(s,a) € R (arbitrarily), for all s € S, a € A(s),
m  Returns(s, a) < an empty list, for all s € S, a € A(s).

Loop forever (for each episode):
Generate an episode following 7: sg, ag, r1, s1, a1, r2, -
G «— 0:
Loop for each step of episode, t =T — 1, T — 2, ..., 0:
G — G+ rep
Unless the pair s¢, a; appears in sp, ag, S1, a1, ..., St+1, d¢+1:
Append G to Returns(st, at)
Q(st, ar) < average(Returns(st, at))
a* « argmax, Q(st, a)
For all a € A(st):

l1—e+ 55 if a=a*
7(alSt) — { o AU . (11)
TAGT faza

0 ST—1, 871, I'T

Richard S. Sutton and Andrew G. Barto. Reinforcement learning: An introduction. MIT press, 2018.
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Uczenie aktywne
Metody réznic tymczasowych (ang. Temporal-Difference (TD) Learning)

Metody réznic tymczasowych:
m Kombinacja metody Monte Carlo i Programowania Dynamicznego.
m Nie wymagaja znajomosci modelu Srodowiska.

m Uaktualnianie przewidywanych wartosci nastepuje natychmiastowo -
nie ma koniczenosci oczekiwania na zakonczenie epizodu.
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne
Metody réznic tymczasowych (ang. Temporal-Difference (TD) Learning)

Szacowanie funkcji wartosci za pomoca metod Monte Carlo:

V(st) «— V(st) + a[Gr — V(st)] (12)

Szacowanie funkcji wartosci za pomocg metod réznic tymczasowych:

V(st) — V(st) + afreyr + 7V (se41) — V(se)] (13)
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Uczenie aktywne
Metody réznic tymczasowych (ang. Temporal-Difference (TD) Learning)

Tabelaryczny algorytm réznic tymczasowych z krokiem 1 do
oszacowania Vv

Wejscie: strategia do oszacowania 7
Parametr algorytmu: krok uczenia a € (0, 1]
Inicjalizacja tablicy wartosci stanéw V/(s) losowymi wartosciami, za wyjatkiem stanu
koncowego, ktéremu przypisana jest wartos¢ 0.
Petla dla kazdego epizodu:
Inicjalizacja s
Dla kazdego kroku w epizodzie:
Wybierz ackje a zgodnie ze strategia 7 dla stanu s
Wykonaj akcje a i zaobserwuj r oraz s’
V(st) — V(st) + afrerr + 7V (se1) — V(st)]
s— s
Dopdki s nie jest stanem kornicowym

Richard S. Sutton and Andrew G. Barto. Reinforcement learning: An introduction.
MIT press, 2018.
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Uczenie aktywne
Metody réznic tymczasowych (ang. Temporal-Difference (TD) Learning)

Tabular TD(0) for estimating v,

Input: the policy 7 to be evaluated
Algorithm parameter: step size a € (0, 1]
Initialize V/(s), for all s € ST, arbitrarily except that V/(terminal) =0
Loop for each episode:
Initialize s
Loop for each step of episode:
a < action given by 7 for s
Take action a, observe r, s’
V(st) — V(st) + alregr + 7V (ser1) — V(se)]
s— s
Until s is not terminal

Richard S. Sutton and Andrew G. Barto. Reinforcement learning: An introduction.
MIT press, 2018.
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne
Metody réznic tymczasowych (ang. Temporal-Difference (TD) Learning)

Blad:

Ot = req1 +7V(se1) — V(st) (14)
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Uczenie aktywne
Metody réznic tymczasowych (ang. Temporal-Difference (TD) Learning)

Metody réznic tymczasowych nie wymagaja znajomosci modelu srodowiska.

Obliczenia wykonywane s3 online - brak koniecznosci oczekiwania na koniec
epizodu.

Dla dowolnej statej strategii 7, udowodnione zostato, ze metody TD(0) sa

zbiezne do v, w przypadku kiedy warto$¢ parametru uczacego () jest stata
i dostatecznie mata lub gdy warto$¢ tego parametru zmniejsza sie.
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne
Q-Learning

Cechy algorytmu Q-Learning:
m uczy sie nie tylko na podstawie swojego doswiadczenia, ale takze
innych ludzi / agentéw,
m korzysta z optymalnej strategii nawet w trakcie eksploracji,

m korzysta z wielu strategii podazajac tylko jedna.
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne
Q-Learning

Q(st, ar) = Q(st, ar) + afre+1 + ymaxa Q(Se+1, @) — Q(st, at)]
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne
Q-Learning

Wartoé¢ dla

*

strategii " -
optymalnej strategii

Q(st,at) = Q(st, ar) + afrer1 + v maxaQ(Se41,a) — Q(st, at)]
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne
Q-Learning

Wartos¢ dla
strategii 7" -
optymalnej strategii

Q(St7 at) = Q(Sta at) + Oé[ re+1 +7y maxaQ(st.,_l, a) - Q(Stv at)]

Nagroda otrzymana
po wykonaniu akcji
a; W stanie s;
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne
Q-Learning

Q(st, ar) = Q(st, ar) + afre+1 + ymax, Q(Se+1, @) — Q(st, at)]

Q(st,ar) = (1 — a)Q(st, at) + afreq1 + ymax, Q(se11, a)]
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Uczenie aktywne
Q-Learning

Algorytm Q-Learning do wyznaczenia strategii 7 =~ T,

Parametry algorytmu: krok uczenia « € (0,1], € > 0 o matej wartosci
Inicjalizacja tablicy Q(s, a), dla kazdego stanu s € S i akgji w tym stanie a € A(s),
losowymi wartosciami oprécz stanu koficowego Q(terminal,.) =0
Petla po wszystkich epizodach:
Inicjalizacja s
Dla kazdego kroku w epizodzie:
Wybierz akcje a w stanie s wykorzystujac strategie oparta o tablice
Q (np., e-zachtanna)
Woykonaj akcje a i zaobserwuj r oraz s’
Q(s, a) — Q(s, a) + afr + ymax,Q(s’, a) — Q(s, a)]
s« s
Dopoki s nie jest stanem koncowym

Richard S. Sutton and Andrew G. Barto. Reinforcement learning: An introduction.
MIT press, 2018.
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Uczenie aktywne
Q-Learning

Q-Learning for estimating m ~ T,

Algorithm parameter: step size « € (0, 1], small € > 0
Initialize Q(s, a), for all s € S, a € A(s), arbitrarily except that Q(terminal,.) =0
Loop for each episode:
Initialize s
Loop for each step of episode:
Choose a from s using policy derived from Q (e.g., e-greedy)
Take action a, observe r, s’
Q(s, a) — Q(s,a) + af[r + ymax,Q(s’, a) — Q(s, a)]
s s
Until s is not terminal

Richard S. Sutton and Andrew G. Barto. Reinforcement learning: An introduction.
MIT press, 2018.
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne
Q-Learning

Algorytm e-zachtanny:

{argmaxaQ(s, .) z prawdopodobiefstwem 1 —¢ *

15
losowa akcja z prawdopodobienstwem ¢ (15)

* w przypadku kilku akcji z taka sama wartoscig nalezy wybieraé losowa

(Reinforcement Learning) Zima 2023 116 /150



Uczenie aktywne

Uczenie aktywne
Q-Learning - przyktad liczbowy

Nowe Srodowisko:
Akcja

s G O

Aktualizowanie funkcji wartosci dla pary stan-akcja (s¢, at):

Q(st;ar) = Q(st; ar) + afrer1 +ymaxaQ(se+1,a) — Q(St, ar)]

Parametry algorytmu:
moa=01,
vy =009,
m rg = 1, w pozostatych przypadkach r = 0.
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne

Q-Learning - przyktad liczbowy cd.
Epizod 1:

Akcja Nagroda

EDDDD. O O

Q(st, ar) = Q(st, ar) + afre+1 + ymaxa Q(se+1, @) — Q(st, at)]

Stan | L | P
1 0|0
2 0|0
3 0|0
4 0|0
5 0|0
6 0|0
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne

Q-Learning - przyktad liczbowy cd.
Epizod 1:

Akcja Nagroda

IDDDDE o ©

Q(5,P) = Q(5, P) + afr + ymax,Q(6, a) — Q(5, P)]

Stan | L | P
1 0|0
2 0|0
3 0|0
4 0|0
5 0|0
6 0|0
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne

Q-Learning - przyktad liczbowy cd.
Epizod 1:

Akcja Nagroda

IDDDDE o ©

Q(5,P)=0+0.1[1+0.9%0—0] =0.1

Stan | L | P
1 0|0
2 0|0
3 0|0
4 0|0
5 0|0
6 0|0
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne

Q-Learning - przyktad liczbowy cd.
Epizod 1:

Akcja Nagroda

IDDDDE o ©

Q(5,P)=0+0.1[1+0.9%0—0] =0.1

Stan | L|
1 0

P
0
0
0
0

0.1
0

SOl WN
O O O O O
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne

Q-Learning - przyktad liczbowy cd.
Epizod 2:

Akcja Nagroda

EDDDD. O O

Q(st, ar) = Q(st, ar) + afre+1 + ymaxa Q(se+1, @) — Q(st, at)]

Stan | L | P
1 0| 0
2 0| 0
3 0| 0
4 0| 0
5 0|01
6 0| 0

(Reinforcement Learning)
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne

Q-Learning - przyktad liczbowy cd.

Epizod 2:

Nagroda

IDDDE. Q ©

Q(4,P) = Q(4,P) + afr + ymax,Q(5, a) — Q(4, P)]

(Reinforcement Learning)

Stan | L | P
1 0| 0
2 0| 0
3 0| 0
4 0| 0
5 0|01
6 0| 0
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne

Q-Learning - przyktad liczbowy cd.

Epizod 2:

Nagroda

IDDDE. Q ©

Q(4,P) = 04 0.1[0 + 0.9 % 0.1 — 0] = 0.009

(Reinforcement Learning)

Stan | L | P
1 0| 0
2 0| 0
3 0| 0
4 0| 0
5 0|01
6 0| 0
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne

Q-Learning - przyktad liczbowy cd.
Epizod 2:

Akcja Nagroda

IDDDE. O ©

Q(4,P) = 04 0.1[0 + 0.9 % 0.1 — 0] = 0.009

Stan | L|

P

1

SN

(Reinforcement Learning)

0

O O O O o

0
0
0
0.009
0.1
0
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne

Q-Learning - przyktad liczbowy cd.
Epizod 2:

Akcja Nagroda

IDDDE. @ O

Q(st, ar) = Q(st, ar) + afre+1 + ymaxa Q(Se+1, @) — Q(st, at)]

Stan | L | P
1 0 0
2 0 0
3 0 0
4 0 | 0.009
5 0 0.1
6 0 0
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne

Q-Learning - przyktad liczbowy cd.
Epizod 2:

Akcja Nagroda

IDDDDE o ©

Q(st, ar) = Q(st, ar) + afre+1 + ymaxa Q(se+1, @) — Q(st, at)]

Stan | L | P
1 0 0
2 0 0
3 0 0
4 0 | 0.009
5 0 0.1
6 0 0
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne

Q-Learning - przyktad liczbowy cd.
Epizod 2:

Akcja Nagroda

IDDDDE o ©

Q(5,P) = Q(5, P) + afr + ymax,Q(6, a) — Q(5, P)]

Stan | L|

P

1

SN

(Reinforcement Learning)

0

O O O O o

0
0
0
0.009
0.1
0
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne

Q-Learning - przyktad liczbowy cd.
Epizod 2:

Akcja Nagroda

IDDDDE o ©

Q(5,P) =0.1+0.1[1 +0.9% 0 — 0.1] = 0.19

Stan | L|

P

1

SN

(Reinforcement Learning)

0

O O O O o

0
0
0
0.009
0.1
0
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne

Q-Learning - przyktad liczbowy cd.
Epizod 2:

Akcja Nagroda

IDDDDE o ©

Q(5,P) =0.1+0.1[1 +0.9% 0 — 0.1] = 0.19

Stan | L|

P

1

SN

(Reinforcement Learning)

0

O O O O o

0
0
0
0.009
0.19
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne
Q-Learning - przyktad liczbowy cd.

1 2 3 4 5 6 Akcja Nagroda
SO0O0O0E O ©
Epizod 3 Epizod 4
Stan‘L‘ P Stan‘L‘ P
1 0 0 1 0 0
2 0 0 2 0 | 0.00007
3 0 | 0.00081 3 0 | 0.00300
4 0 | 0.02520 4 0 | 0.04707
5 0 | 0.27100 5 0 | 0.34390
6 0 0 6 0 0
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne
SARSA

Przyktad algorytmu On-Policy.

Do aktualizacji wartosci funkcji w stanie (s¢, a) uzywana jest wartos¢ z na-
stepnego stanu dla akcji, ktéra pdzniej rzeczywiscie bedzie wykonana (s;41,

at1)-

Q(st,at) = Q(st,ar) + afreyr + vQ(st41, ar1) — Q(St, at)]
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Uczenie aktywne
SARSA

Algorytm SARSA do wyznaczenia strategii m ~ T,

Parametry algorytmu: krok uczenia o € (0, 1], € > 0 o matej wartosci
Inicjalizacja tablicy Q(s, a), dla kazdego stanu s € S i akcji w tym stanie a € A(s), losowymi
wartosciami oprécz stanu koricowego Q(terminal,.) =0
Petla po wszystkich epizodach:
Inicjalizacja s
Wybierz akcje a w stanie s wykorzystujac strategie oparta o tablice Q (np., e-zachtann3)
Dla kazdego kroku w epizodzie:
Wykonaj akcje a i zaobserwuj r oraz s’
Wybierz akcje a’ w stanie s’ wykorzystujac strategie oparta o tablice Q (np.,
e-zachtanng)
Q(s,a) — Q(s,a) + afr +vQ(s',a") — Q(s, a)]
s«—s' a—a
Dopdki s nie jest stanem kofncowym

Richard S. Sutton and Andrew G. Barto. Reinforcement learning: An introduction. MIT press,
2018.

Zima 2023 122 /150



Uczenie aktywne
SARSA

SARSA for estimating 7 =~ m,

Algorithm parameter: step size « € (0,1], small € > 0
Initialize Q(s, a), for all s € S, a € A(s), arbitrarily except that Q(terminal,.) =0
Loop for each episode:
Initialize s
Choose a from s using policy derived from Q (e.g., e-greedy)
Loop for each step of episode:
Take action a, observe r, s’
Choose a’ from s’ using policy derived from Q (e.g., e-greedy)
Q(s,a) — Q(s,a) + a[r +vQ(s',a’) — Q(s, a)]
s—s' a—a
Until s is not terminal

Richard S. Sutton and Andrew G. Barto. Reinforcement learning: An introduction.
MIT press, 2018.
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne
Expected SARSA

Przyktad algorytmu On-Policy.

Do aktualizacji wartosci funkcji w stanie (s, ar) uzywana jest oczekiwana
warto$¢ z nastepnego stanu obliczona zgodnie z zatozong strategia.

Q(st;at) = Q(st, ar) + afre+1 + ’7277(3|5t+1)Q(5t+1a a) — Q(st, at)]
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne
SARSA())

Potaczenie algorytmu Monte Carlo oraz SARSA.

"Sledzenie” odwiedzonych stanéw oraz aktualizacja wartosci wszystkich od-
wiedzonych stanéw w kazdym kroku.

Ei(s, a) - $lad w dla pary stan - akcja w chwili czasowej t.

QRi+1(s,a) = Q+(s,a) + ad+Ee(s, a).
Ot = ree1 + YQe(Se41, ar11) — Qe(st, ar).
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Uczenie aktywne
SARSA())

Algorytm SARSA(\) do wyznaczenia strategii ™ = ,

Parametry algorytmu: krok uczenia a € (0, 1], € > 0 o matej wartosci, A € [0, 1]
Inicjalizacja tablicy Q(s, a), dla kazdego stanu s € S i akcji w tym stanie a € A(s), losowymi
wartosciami oprécz stanu koricowego Q(terminal,.) =0
Petla po wszystkich epizodach:
Inicjalizacja s oraz E(s,a) = 0, dla kazdego stanu s € S i akcji w tym stanie a € A(s)
Wybierz akcje a w stanie s wykorzystujac strategie oparta o tablice Q (np., e-zachtann3)
Dla kazdego kroku w epizodzie:
Wykonaj akcje a i zaobserwuj r oraz s’
Woybierz akcje a’ w stanie s’ wykorzystujac strategie oparta o tablice Q (np.,
e-zachtanng)
d—r+~vQ(s’,a") — Q(s, a)
E(s,a) = E(s,a) +1
Dla kazdeg s € S, a € A(s):
Q(s, a) — Q(s,a) + adE(s, a)
E(s,a) — Y\E(s, a)
s«— s/, a—a
Dopdki s nie jest stanem koncowym

Richard S. Sutton and Andrew G. Barto. Reinforcement learning: An introduction. MIT press,

2015.



Uczenie aktywne
SARSA())

SARSA()) for estimating 7 ~ .

Algorithm parameter: step size o € (0, 1], small ¢ > 0, X € [0, 1]

Initialize Q(s, a), for all s € S, a € A(s), arbitrarily except that Q(terminal,.) =0

Loop for each episode:
E(s,a) =0, forall s € S, a € A(s)
Initialize s

Choose a from s using policy derived from Q (e.g., e-greedy)

Loop for each step of episode:
Take action a, observe r, s’

Choose a’ from s’ using policy derived from Q (e.g., e-greedy)

dr + ’)/Q(Sl, al) - Q(57 2)
E(s,a) = E(s,a) +1
Forall s € S, a € A(s):
Q(s,a) — Q(s,a) + adE(s, a)
E(s,a) < Y\E(s, a)
s«—s', a—a
Until s is not terminal

Richard S. Sutton and Andrew G. Barto. Reinforcement learning: An introduction. MIT press,

2015.
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne

Model $rodowiska

S G +>]é

standard King's
moves moves

|
0001112 21°¢0

Rysunek 5: Windy Gridworld

Richard S. Sutton and Andrew G. Barto. Reinforcement learning: An intro-
duction. MIT press, 2015.
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne
SARSA())

Action values increased Action values increased
Path taken by one-siep Sarsa by Sarsa(k) with 2.=0.9
[ 1 il Bt el )
\ | ;
T~ e ot hall]
o — * [ * EE *| |y
[ - [} b=

Rysunek 6: Poréwnanie dziatania algorytméw SARSA i SARSA(X)

Richard S. Sutton and Andrew G. Barto. Reinforcement learning: An intro-
duction. MIT press, 2015.
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne
SARSA())

Strategie aktualizacji $ladu:
m Ei(s,a) = YAEi—1(s,a) + 1 - ang. accumulating traces,
m E(s,a) =1 - ang. replacing traces,
m Ei(s,a) = (1 — a)yAEi—1(s,a) + 1 - ang. dutch traces.
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne
SARSA())

| | 1l times of state visits

Nlﬂ\ accumulating traces
M dutch traces (e = 0.5)

S~ "™ replacing traces

Rysunek 7: Poréwnanie strategii aktualizacji $ladu

Richard S. Sutton and Andrew G. Barto. Reinforcement learning: An intro-
duction. MIT press, 2015.

(Reinforcement Learning) Zima 2023 131 /150



Uczenie aktywne

Uczenie aktywne
SARSA())

| | 1l times of state visits

Nlﬂ\ accumulating traces
M dutch traces (e = 0.5)

S~ "™ replacing traces

Rysunek 8: Poréwnanie strategii aktualizacji $ladu

Richard S. Sutton and Andrew G. Barto. Reinforcement learning: An intro-
duction. MIT press, 2015.
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Uczenie aktywne

Maximization Bias

Aktualizowanie funkcji wartosci dla pary stan-akcja (s¢, a¢):
Q(st, ar) = Q(st, ar) + afre1 + ymaxa Q(se+1, a) — Q(st, at)]

m Uzycie maksimum dla kolejnego stanu do aktualizacji wartosci funkgcji
moze prowadzi¢ do nadmiernie optymistycznego przeszacowania
wartosci.

B By (maxy (Q(st+1,a))) > maxy (Es (Q(st11,4)))

m Problem ten jest nazywany Maximization Bias.
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Uczenie aktywne
Double Q-Learning

Rozwigzanie problemu:

Uczenie oddzielnie dwéch funkeji @ - Q1 i Q».
Aktualizacja wartosci funkcji @1 na podstawie wartosci funkcji @Q»:

Q1(5t, ae) = Qu(st, ar) + afrer1 + Y Qo(Se41, argmaxs( Qi(Se+1, @) — Qu(st, ar)]

Aktualizacja wartosci funkcji @» na podstawie wartosci funkcji Qs:

Qa(st, ar) = Qa(st, ar) + afrer1 + YQi(set1, argmaxa(Qa(se+1, a))) — Qa(st, ae)]
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Uczenie aktywne
Double Q-Learning

Algorytm Double Q-Learning do szacowania Q; ~ () ~ q.

Parametry algorytmu: krok uczenia a € (0, 1], € > 0 o matej wartosci
Inicjalizacja tablic Qi(s,a) i Qx(s,a), dla kazdego stanu s € S i akcji w tym stanie a € A(s),
losowymi wartosciami oprécz stanu koricowego Q(terminal,.) =0
Petla po wszystkich epizodach:
Inicjalizacja s
Dla kazdego kroku w epizodzie:
Wybierz akcje a w stanie s wykorzystujac strategie e-zachtanna dla Q; + Q>
Wykonaj akcje a i zaobserwuj r oraz s’
Z prawdopodobienstwem 0.5 aktualizuj:

b Qi(s, a) = Qi(s, a) + a[r + vQx(s’, argmaxa(Q1(s’, a))) — Qi(s, a)]

Q(s, a) = Qa(s, a) + afr + ¥Qu(s’, argmaxa(Q2(s', 2))) — Qa(s, a)]

s—s'
Dopdki s nie jest stanem koncowym

Richard S. Sutton and Andrew G. Barto. Reinforcement learning: An introduction. MIT. press,
2018.
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Uczenie aktywne
Double Q-Learning

Double Q-Learning, for estimating Q; ~ Q> ~ g,

Algorithm parameter: step size « € (0, 1], small € > 0
Initialize Q1(s,a) and Q(s, a), for all s € S, a € A(s), arbitrarily except that Q(terminal,.) =0
Loop for each episode:
Initialize s
Loop for each step of episode:
Choose a from s using the policy e-greedy in Q1 + @
Take action a, observe r, s’
With 0.5 probability:

Q1(s,a) = Qu(s,a) + a[r + YQa(s', argmaxa(Q1(s’, a))) — Qi (s, a)]

else:

@a(s,a) = Qa(s,a) + a[r + YQi(s, argmaxa(@a(s’, a))) — Qa(s, a)]

s« s’
Until s is not terminal

o

Richard S. Sutton and Andrew G. Barto. Reinforcement learning: An introduction. MIT press,
2018.
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne

Model $rodowiska

Frozen Lake:

Nagrody:
EE m 1 - po dotarciu do pola G,

E m 0 - w pozostatych przypadkach.
miEEe

Oznaczenia: Akcje:
m S - stan poczatkowy, m lewo,
m F - zamrozone pole, B prawo,
m H - dziura (stan kofcowy), m gora,
m G - cel (stan koficowy). m dot.
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne

Model $rodowiska

Cliff World.:

IEEEEEEERE
6|00 66 E GG ———.
AHEEEAEEHERR P
15 i o2

m dot.

Akcje:

|| m||™
|| m||m
|| m||™
|| m||™
|| m||m
|| m||™
|| ||m
|| m||™
|| m||m
|| m||™

Oznaczenia: Nagrody:

m S - stan poczatkowy, m 1 - po dotarciu do pola G,

m —100 - po dotarciu do pola

m F - wolne pole, r
m H - dziura (stan koAcowy), '

C | kof m —1 - w pozostatych
m G - cel (stan koncowy). przypadkach.
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Uczenie aktywne

Uczenie aktywne

Model $rodowiska

Double Q-Learning:

C

N(—0.1,1)

G

T~

«—

~_

Oznaczenia:

m S - stan poczatkowy,

m G - cel (stan koncowy).

(Reinforcement Learning)

D
0 0 G
Akgje:
m lewo,
E prawo.
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Uczenie aktywne

Materiaty uzupetniajace

m Ksiazka Reinforcement Learning: An Introduction, Richard S. Sutton
and Andrew G. Barto, wydanie drugie, 2018.

m Rozdziaty 5.1, 5.2, 5.3 i 5.4 - Monte Carlo Methods.

m Rozdziaty 6.1, 6.2, 6.3 6.5 - TD Learning and Q-Learning.
m Rozdziaty 6.4 i 6.6 - SARSA i Expected SARSA.

m Rozdziaty 6.7 - Double Q-Learning.

m Ksigzka Reinforcement Learning: An Introduction, Richard S. Sutton
and Andrew G. Barto, 2015.

m Rozdziaty 7.1 - 7.5 - Eligibility traces i SARSA()).

m Video Artificial Intelligence Course by Pieter Abbeel - Lecture 10:
Reinforcement Learning — od 0:38:00.

m Video RL Course by David Silver - Lecture 5: Model Free Control =
od 1:00:00.
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https://www.youtube.com/watch?v=ifma8G7LegE
https://www.youtube.com/watch?v=ifma8G7LegE
https://www.youtube.com/watch?v=0g4j2k_Ggc4
https://www.youtube.com/watch?v=0g4j2k_Ggc4
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Podsumowanie dotychczasowo zdobytej wiedzy:

m opracowanie idealnej strategii na podstawie znajomosci modelu
Srodowiska (uczenie pasywne),

m opracowanie strategii na podstawie doswiadczenia (uczenie aktywne),
m do tej pory wartosci opisujace stan lub pare stan-akcja
przechowywane byty w tablicy, co moze okaza¢ sie problematyczne:
m w przypadku préby rozwigzania rzeczywistych probleméw liczba stanéw
lub akcji moze by¢ zbyt duza, do przechowywania ich wartosci w tablicy,
m Backgammon - 10%° stanéw,
m Szachy - 10%° stanéw,
m Go - 1070 stanéw.
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Podsumowanie dotychczasowo zdobytej wiedzy:

m opracowanie idealnej strategii na podstawie znajomosci modelu
Srodowiska (uczenie pasywne),

m opracowanie strategii na podstawie doswiadczenia (uczenie aktywne),

m do tej pory wartosci opisujace stan lub pare stan-akcja
przechowywane byty w tablicy, co moze okaza¢ sie problematyczne:

m w przypadku préby rozwigzania rzeczywistych probleméw liczba stanéw
lub akcji moze by¢ zbyt duza, do przechowywania ich wartosci w tablicy,

m Backgammon - 10%° stanéw,

m Szachy - 10%° stanéw,

m Go - 1070 stanéw.

Reprezentacja tabelaryczna jest niewystarczajaca!
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Reprezentacja stanu (stanu-akcji) za pomoca sparametryzowanej funkcji:

T

S —)
q —)

w Q(s,a; w)
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Wiele mozliwosci aproksymacji funkcji warto$ci stanu:
m Liniowa kombinacja cech.
m Sieci neuronowe.
m Drzewa decyzyjne.
Funkcja powinna by¢ rézniczkowalna.
Dwie najpopularniejsze klasy rézniczkowalnych funkcji aproksymacyjnych:
m Liniowa kombinacja cech.

m Sieci neuronowe.
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Liniowa kombinacja cech

m Okreslenie optymalnej strategii poprzez wyznaczenie wartosci funkcji
V(s) lub Q(s, a).
m Przechowywanie wartosci funkcji w tablicy.

m Aktualizacja po kazdym epizodzie (metody Monte Carlo) lub po
kazdym kroku (metody réznic tymczasowych).
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Liniowa kombinacja cech

m Okreslenie optymalnej strategii poprzez wyznaczenie wartosci funkcji
V(s) lub Q(s, a).
m Przechowywanie wartosci funkcji w tablicy.

m Aktualizacja po kazdym epizodzie (metody Monte Carlo) lub po
kazdym kroku (metody réznic tymczasowych).

W przypadku funkcji aproksymujacych po kazdym kroku nastepuje zmiana
parametréw tych funkcji (dopasowanie).
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Liniowa kombinacja cech

Funkcja f(s,a) zwraca wektor cech dla stanu s i akcji a. Warto$¢ dla pary
stan-akcja bedzie obliczana zgodnie ze wzorem:

Q(s,a) = Zf(s a (16)
Btad tymczasowy:

d=(r+~ max Q(s',d)) — Q(s,a) (17)
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Liniowa kombinacja cech

Aktualizacja wartosci wag:

w; = w; + adfi(s, a) (18)
Minimalizacja btedu:

J(w) = |(r +ymax Q(s',d)) - Q(s, a)|[? (19)
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Pacman

Cechami s3 funkcje przeksztatcajace stan na liczbe rzeczywista (najczesciej

z zakresu < 0,1 >) w taki sposéb, zeby uchwyci¢ najwazniejsze wtasciwosci
stanu.

Przyktadowe cechy w grze Pacman:
m odlegtos¢ od najblizszego duszka,

m odlegtos¢ od najblizszego jedzenia ...
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Materiaty uzupetniajace

m Ksigzka Reinforcement Learning: An Introduction, Richard S. Sutton
and Andrew G. Barto, wydanie drugie, 2018.

m Rozdziaty 9.4 - Linear Methods.

m Video Artificial Intelligence Course by Pieter Abbeel - Lecture 11:
Reinforcement Learning Il — od 0:31:00.

m Video RL Course by David Silver - Lecture 6: Value Function
Approximation.
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https://www.youtube.com/watch?v=Si1_YTw960c&t=2030s
https://www.youtube.com/watch?v=Si1_YTw960c&t=2030s
https://www.youtube.com/watch?v=UoPei5o4fps
https://www.youtube.com/watch?v=UoPei5o4fps

Aproksymacja funkcji wartosci stanu

30.10 18:15 254405, 254461, 254449, 254410, 254683
30.10 19:15 | 254448, 254472, 254471, 254466, 254484, 254478
7.11 12:10 | 254458, 254465, 254415, 254467, 254469, 254495

7.11 13:10 254468, 254442, 254464, 254359, 254446

21.11 12:10 254493, 254358, 254460, 253896, 254451

21.11 13:10 254491, 254397, 254488, 254483
Loading ...
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