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Problema de RL

observa s

executa a

h 4

Agente Ambiente

recebe r

Processo: em cada tempo ¢

e agente observa estado sy

e agente escolhe acao a; e atua no ambiente

e agente recebe recompensa r¢

e ambiente transita para um novo estado s; 1

e tanto recompensa como transi¢coes sao potencialmente es-
tocastica e dependentes de s; (também s;, 1 para recom-
pensa) e as, ou, em geral, o histérico completo



Problema de RL

Objetivo: buscar recompensas positivas e evitar recompensas
negativas

Classe de Algoritmos:
e Model-Based
e Value-Based

e Policy Search



Formalizacao: objetivo do Agente

Considere o historico H = sg, ag, 79, S1,a1,71, .-, ST, @, T'T

1. Agente nao-interativo
e agente recebe um histérico H e deve determinar uma
politica (quasi-)étima =~
e agente nao interfere no ambiente (outra entidade atua
arbitrariamente no ambiente)
2. Agente Interativo

e agente atua no ambiente e interfere no histérico H
T
e on-line learning: agente deve maximizar » ' r;

t=0
e active learning: agente deve obter politica (quasi-)étima

no menor tempo I’



Formalizacao: episddios

O histérico H pode ser dividido em episodios

e Muitas vezes divisao natural do problema
— atingi um estado meta
— acaba um tempo disponivel
— atingi um estado proibido
e Independéncia entre episodios
— astransicoes em todos episoddios seguem a mesma distribuicao
de probabilidade
— 0 agente aprendiz acumula informacao de um episédio
para o0 outro
e Divisao arbitraria
— reinicia um episodio de tempos em tempos
— alerta: qual é a interferéncia dessa reinicializacao nos
algoritmos



RL versus Aprendizado Supervisionado

1. Aprendizado Supervisionado
e recebe como entrada um conjunto de pares ordenados
(s;,a;) (exemplos da politica 6tima)
e objetivo: generalizar o conhecimento para estados s;
desconhecidos
e estratégia: funcao genérica e controle de overfitting
e interativo (active learning com oraculo) ou nao-interativo
2. Aprendizado por Reforco
e recebe como entrada pares ordenados (H;, u;) (histdrico
e avaliacao)
e escolha do agente interfere nas escolhas futuras
e oObjetivo: descobrir melhor forma de agir
e estratégia: tentativa e erro e generalizacao
e dilema: exploracao vs explotacao



RL versus Aprendizado Supervisionado

supervised

Michael L. Littman. Reinforcement learning improves behaviour from evalu-
ative feedback, Nature, 2015
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Tomada de Decisoes sob Incertezas

Modglo do Multi-Armed Reinforcement
Ambiente Bandits Learnin
Desconhecido J
Modglo do . Markov Decision
Ambiente Decision Theory
. Process
Conhecido

AcOes nao muda o
estado do mundo

Acoes mudam o
estado do mundo




RL versus Algoritmos Genéticos

1. Algoritmos Genéticos
e Cromossomos equivalem as politicas =
e funcao de fitness: soma de recompensa esperada

T
Vv7T = ESO"“B [Z Tt 7'(']
t=0
e Dilema Exploracao-Explotacao
— selecao
— mutacao
— crossover

e Atribuicao de Crédito
— média de varias execucoes? quantas?
— armazenar estimativas?



2. Aprendizado por Reforco

e Dilema Exploracao-Explotacao
— algumas solucoes triviais
— e-greedy
— distribuicao de Boltzman
— existem solucOes mais elaboradas

e Atribuicao de Crédito
— Principio da Otimalidade de Bellman
— Programacao Dinamica
— Assume-se ambiente Markoviano



Processo Markoviano de Decisao

Markov Decision Process (MDP) é definido pela tupla (S, A, T, R)

e S é 0 conjunto de estados

e A é o conjunto de agdes

e T:Sx AxS —|[0,1] éafuncao de transicao
e R:S x A— R é afuncao recompensa

Processo: em cada tempo ¢

0 processo encontra-se no estado s;

uma acao a; € escolhida

a recompensa r+ = R(st, a¢) € gerada

0 processo transita para um estado s’ com distribui¢do Pr(s; 1 =
s'lsy = s,a; = a) = T(s,a,s)
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Funcao Valor
No RL considere que o ambiente comporta-se como um MDP.

O agente conhece o conjunto de acdes A, mas NAO conhece
a funcao de transicao 7' e a fungcao recompensa R.

Definicao O valor para todo s € S ao seguir 7 € dado por:
T
V7(s) =E [Z vy

S0 = s,w] :
t=0

onde O < v < 1 é o fator de desconto.
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Avaliacao de Politica: Monte Carlo
Dada uma politica w, como estimar a funcao V"?

e executa politica = até o tempo T°

e Observa historico H = sg,ag,70,81,a1,T1,- -, ST

e definaparatodote {0,1,...,7T — 1}

T
—t
Vi = > '
i—t

e para todo estado s € S e acao a € A facga:

_ Dftlse=sy Vi

TP
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Stochastic Approximation

Seja H(y|r) = Pr(Y; < y) uma familia de fungdes distribuicao
de probabilidade que correspondem a valores x € R. Defina:

a0

M(z) = E[Ya] = f y dH (y|z).

—00
Considere que se possa obter amostras de Y, para x arbitrarios.
Deseja-se encontrar «x tal que:

M (x) = B.

Dado um xq arbitrario, Robbins e Monro propoem o seguinte
método:

rii1 < ot + ot (B — yt)
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Stochastic Approximation
Exemplo: Média Incremental
Considere amostras r; ~ Z e considere Y, = x — Z e 8 = 0.

Entao:

M(z) =8 = = = E[Z]

Tl — X + ap(ry — xt)
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Stochastic Approximation
Condicoes

Esperanca e variancia de Y, sao limitadas, isto é,

E[Y:]| <C <o e VarlYz] <o? < .

Existe 6 € R tal que M (0) = 3.
Para x < 6, temos que M(z) < .

Para x > 6, temos que M(x) > (.
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Stochastic Approximation

Considere que:

00)
1. ) oy = oo (decaimento néo tao rapido)
7

Q0
2. Y af < w0 (decaimento nio tao devagar)
i

Entao o método de Robbins e Monro converge em probabili-
dade, isto é,

lim E[(z; — 0)%] = 0

t—o0
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Avaliacao de Politica: TD
Dada uma politica w, como estimar a fungao valor V7 ?
Temporal Difference:

e inicializa fungao valor V™ arbitrariamente

e em cada tempo t executa politica =

e Observa transicao de s; para s;,.1 € recompensa ¢

e atualiza funcao valor V™ (s;)
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Avaliacao de Politica: TD

Utilizando Programacao Dinamica, pode-se descrever V" como:

V7(s) = R(s,m(s)) +v », T(s,m(s),s)V7(s)
s'eS
= Es’~T(s,7T(s),3’) [R(Sv m(s)) + ’VVW(S/)]

Utilizando Aproximacao Estocastica:
6t — 1t + V" (sp41) — V7" (st)

V7 (st) < V7™ (s¢) + 0y
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Algoritmo TD(0)

1. Facat =0
2. Inicialize V' (s) arbitrariamente
3. Repita para todo tempo t:
(a) observe estado s
(b) escolha acao a; = w(s¢) € atue no ambiente
(c) receba recompensa r
(d) perceba o proximo estado s;. 1
(e)

e) Faca:

ot < r¢ + YV (sp41) — V(se)
(f) Faca:

V(st) < V(st) + agdy
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Contracao

Um operador J : C — C é uma contracao se existe A < 1 tal
que:

|[JV1 — JVol|, < AV = Vol

TD(0) utiliza um operador que tem a propriedade de contragao
(notacao vetorial):

[(R™ +7T"V) = (R" + yT"VT)[[, <[V = V7|,

Juntando a propriedade de contracao e o método de Robbins e
Monro pode-se provar que TD(0) converge.
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Diferenca Temporal x Monte-Carlo
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Diferenca Temporal x Monte-Carlo

Diferenca Temporal:
e NAao necessita guardar historico
e atualizacao ocorre em cada iteracao
e a melhora da estimativa do valor de um estado influi na
melhoria do valor de outro estado

Monte-Carlo:
e atribuicao de crédito ocorre logo na primeira passagem pelo

estado

Como obter a vantagem de ambos?

Algoritmo TD(\)
22



Algoritmo TD()\)

1. Fagat =0
2. Inicialize V' (s) arbitrariamente e e(s) = 0
3. Repita para todo tempo t:
(a) observe estado sy
(b) escolha agao a; = w(s¢) e atue no ambiente
(c) receba recompensa r;
(d) perceba o proximo estado s;, 1
(e) Faca: oy «— rt + ’}/V(SH_l) — V(St)
(f) para todo estado s € S faca:

e(s) — Yye(s)+1 |, ses = s
yAe(s) , caso contrario

V(s) < V(s) + are(s)dt
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Algoritmo TD(\)

Temos: dg =ro+vV(s1) — Vi(sg
61 =71 +7V(s2) = V(s
oo = 1o + YV (s3) — V(s

[

)
)
)

N

Para o estado sg temos:

V(so) < V(so) +oijC1’ 70 + vV (s1) — V(s0).
+ay AT [ry + vV (s2) — V(s1)
+oz’y2)\2 7o +yV(s3) =V |

+ ...

Se A = 1, entao TD()\) comporta-se como Monte Carlo, pois:
V(so) < V(so) + afrg +yr1 + ...+ ey 1 + 4TV (sp) = V(sg)]
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Controle Otimo

Funcao Valor-Acao
O valor para todo s € S ao executar acao a € entao seguir a
politica étima =*:

T

Q(s,a) =E [Z vl

Sp = S,aQ0 = Q, Ay = 77*] :
t=0

Utilizando Programacao Dinamica, pode-se descrever Q(s, a)
Ccomo:

Qera) = R(s,a) +7 3, Tls,a o) maxQ(s, o)

— ES/”"T<Saa78/> |:R(S’ a) i 7 g)ea.jl( Q<8/, a/)]
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Algoritmo Q-Learning

1. Facat =0

2. Inicialize Q(s, a) arbitrariamente

3. Repita para todo tempo t:

(a) observe estado s

(b) escolha acao a; e atue no ambiente
(c) receba recompensa r

(d) perceba o proximo estado s;. 1

(e) Faca:

O <— ¢ + 7y I’Y/\Bf)\( Q(St—l—la CL/) — Q(St, at)

ac
(f) Faca:

Q(st,at) < Q(s¢, ar) + ardy
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Dilema Exploracao-Explotacao

e-greedy
e explora uniformemente com probabilidade e

e explota com probabilidade 1 — ¢

ar = arg max Q(s¢, a)
ac A

e ¢ deve decair com o tempo
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Dilema Exploracao-Explotacao
distribuicao de Boltzmann (SoftMax)
e Escolhe a acao a; = a com probabilidade

eTQ(st,0)
Za’eA GTQ(St,a/)

Pa =

e 7 > 0 é um parametro de temperatura

e 7 deve aumentar com o tempo
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Convergéncia

Condicoes de Convergéncia:

1. Todos pares estado-acao (s, a) devem ser visitados infini-
tamente

00)
2. » a; = o (decaimento ndo tao rapido)
7

00)
3. > af < w0 (decaimento ndo tao devagar)
7
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Algoritmo SARSA()\)

1.
2.
3. Repita para todo tempo t:

Facat =0
Inicialize Q(s, a) arbitrariamente e e(s,a) = 0

(a)
(b)
()
(d)
(e)
f)

—~

(9)

observe estado s;
escolha acao a; e atue no ambiente
receba recompensa r;
perceba o préximo estado s;. 1
escolha a proxima acao a;1
Faca:
O <— 74 + 7Q<3t+1, at+1) - Q(8t7 at)
para todo estado s € S e acao a € A faca:

e(s,a) — yXe(s,a)+1 ,ses=s.ea=a
yAe(s,a) , caso contrario

para todo estado s € S e acao a € A faca:

Q(s,a) < Q(s,a) + aze(s, a)d
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On-Policy e Off-Policy

e On-Policy: fungao valor-acao aprendida depende da politica
executada

e Off-Policy: fungao valor-acao aprendida independe da politica
executada

e Exemplo: Cliff Walk

S0 penhasco - retorna ao inicio G
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On-Policy e Off-Policy
SARSA()) é on-policy e Q-Learning € off-policy
Como criar uma versao SARSA(\) off-policy?

Algoritmo Q()\) de Watkin: propaga §; para estados anteriores
enquanto politica étima for escolhida.
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Algoritmo Q(\)

(a)

1. Facat=0
2. Inicialize Q(s, a) arbitrariamente e e(s,a) = 0
3. Repita para todo tempo t:

observe estado s;

escolha acao a; e atue no ambiente
receba recompensa r;

perceba o proximo estado s 1
Faca:

dly <= 7 = o T Q(st+1,a") — Q(s1, ar)
a’e

para todo estado s € S e agao a € A facga:

e @) — yXe(s,a)+1 ,ses=sea=a
’ ye(s, a) , caso contrario

para todo estado s € S e agao a € A faga:
Q(Sa a’) - Q(Sa a’) + at6(57 af)dt

se Q(si,ar) # maxQ(st, a) (melhor agdo NAO foi escolhida), entdo para
todo estado s € S e agao a € A faga:

e(s,a) <0
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