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Planejamento e Aprendizado por Reforco

e Value lteration e Policy lteration (operador de Bellman em
todos estados)

e LAO* e LRTDP (operador de Bellman em estados alcancaveis)
e Monte Carlo Tree Search (amostragem das transicoes)

e Q-Learning e Sarsa(\) Tabular (Programacao Dinamica Es-
tocastica)

e Q-Learning e Sarsa(\) Aproximado (Estados e Agcoes continuas)
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Problema 1: Qualidade da Politica

e Avaliacao de Politicas

[Z Y|, s0 = s]
e Value-Based RL

2
mgin Esen [(V” s; 0) > 7T, s0 = s]

mein Es~y [(frt + AV (5441:0) — VT (s,0))? |, 50 = s]

||Mg

e Qualidade das Politicas

Q(s,a;0) > 7 > VT =7



Problema 2: Operador de Maximizacgao

e Agindo de forma gulosa

a; < Max Q(st,a;0)

o Custo para agbes discretas: |.A| x custo de acesso a Q(s¢, a; 0)

e Custo para acoes continuas
— como maximizar Q(s¢, a; 0)?
— problema de otimizagao
— depende da classe de fungdes Q(s¢, a; 6)

— envolve alguma busca



Ponto-Fixo e Gradiente Ascendente

Definition. 1 (Equacao de Ponto-Fixo). Dada uma funcao g
R? — R continua e diferenciavel. Considere que exista uma
contracdo G : R* — R tal que:

Vxg(xt) =0 = G(x) = x.
O método do Ponto-Fixo itera nos valores z seguindo:
2(t+1) — G(x(t)).

Definition. 2 (Método do Gradiente Ascendente). O método do
gradiente Ascendente itera nos valores x(t) seguindo:

(1) () 4 507, g(x).

Se o for bem escolhido e existir um ponto de maximo local, o
operador acima é uma contracao.



Stochastic Approximation

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

0 0]

M(z) = E[Ys] = | ydH(ylo)

— 00
Considere que se possa obter amostras de Y, para x arbitrarios.
Deseja-se encontrar 6 tal que:
M(0) = .
Dado um xq arbitrario, Robbins e Monro propoem o seguinte
método:

Tyl <— 2t + (B — y)



Problema de RL

observa s

executa a .
Agente Ambiente
recebe r

Processo: em cada tempo ¢

e agente observa estado sy

e agente escolhe acao a; € atua no ambiente

e agente recebe recompensa r; (potencialmente estocastica)

e ambiente transita para um novo estado s;, 1 (potencialmente
estocastica e dependente de s; € ay)



Policy Search

e Model-Based

T(s,a,s),R(s,a) = Q(s,a) = m(s)

e Value-Based

Q(s,a) = m(s)

e Policy Search: busca direta no espaco de politicas proba-
bilistica

T:SxA—|0,1]



Policy Search

|deia geral:

1. escolhe modelo de politica probabilistica parametrizada por
0 € RY

2. defina avaliador J(0) da politica 7y
3. escolha 0 tal que my(s,a) > 0 para todo par (s, a)

4. itere sobre:
011 = 0t + OthQJ(Qt)



Avaliando uma Politica

Lembre-se que:
T
VT(s) = [Z T
=0
Z( ( sa+72 T(s,a,s V" (s ))

ac A

Considerando uma distribuicdo ng : S — |0, 1| sobre estados
iniciais, podemos avaliar uma politica como:

= Y mo(s)V70(s)

seS
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Gradiente de uma Politica

Pode-se demonstrar que:

o0
VoJ(0) = > Y A" Pr(s; = slno,m) Y Vomy(s,a)Q™(s,a)
tgoO seS acA
| Vmg(se, ar)
t Oe\>t, Ut
Es a/~ Vi
Z T Esg,ai~m,mo i t 7T(9(8t,at) ]

t=0
00
> Y'Espai~mgmo [ViVe 109 mg(st, ar)]
t=0

o0
onde V; = Z ~¥~tr. & a recompensa acumulada descontada

k=t
a partir do tempo t.

11



Algoritmo REINFORCE

1. Inicialize 6 arbitrariamente
2. Repita para todo episodio:
(a) gere um episodio sq,aqg,TQ,---,ST,a, T SE-
guindo a politica my
(b) paracadatempot =0,1,...,T, faca:

T
LV «— Z ’yk_trk
k=t

. 6 «— 0 + Oét’)’tVVQ log 7T9(8t, at)
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Distribuicao de Boltzman (Softmax)

Considere uma funcdo H : S x A — R, pode-se construir a
seguinte politica probabilistica:

TH(s,a)

TH(s,a')’

e

(s,a) =

ale A€

onde T é o parametro de temperatura. Se + = 0, temos uma
distribuicao uniforme.

Considere que 6 € RISI*IAl ¢ que s = H(s,a), temos que:

&Iog W@(St,at) ’7'—7'7'('(8,@) , S€a =at e s = St
00 - —77(s,a) , S€a # ar e s = s¢
4 0 . caso contrario
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Distribuicao de Boltzman (Softmax)

Considere d fungoes bases f; : S x A —>Ref e R%. Pode-se
construir a seguinte politica probabilistica:

exp(T Y% 1 fi(s, a)6;)
S area ©XP(T 01 fils, al)6;)
onde 7 € o0 parametro de temperatura.

(s,a) = :

Temos que:

% |Og W@(Sb CLt) _ Tfi(sta a't) — T Z fi(8t7 a,/)T('(S, CL/)
59@' a'e A
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Distribuicao Normal
Como considerar problemas quando acao é continua?

Exemplo: Distribuicao Normal

1
o(s, 9)\/%@(0 (_ 20(s,0)?

mo(s,a) =

Pode-se considerar, por exemplo:

d
H(Sae) — Z fi(87a>9/,b,i
1=1

d
0(579) — Z fi(saa’)ea,i
1=1
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REINFORCE com Baseline

Considere uma fungao b : S — R, temos que:
Z b(s)Vgmg(s,a) = b(s)Vy Z me(s,a) = b(s)Vyl =0

acA acA
Portanto:
o0
Vod(0) = > > A Pr(sy = slng,m) > Vomy(s,a)(Q™(s,a) — b(s))
tZO seS ac A

Z Y Esya~mgmo [(Ve — b(s)) Vg log my(st, ar)]
t=0

Se b(s) € escolhido apropriadamente, pode-se diminuir a variancia
do gradiente. Usualmente estima-se:

b(s) = V"0(s)



Algoritmo REINFORCE com Baseline

1. Inicialize 6 e b(s) arbitrariamente
2. Repita para todo episodio:
(a) gere um episodio sq,aqg,rQ,---,ST,a, T SE-
guindo a politica g
(b) paracadatempot=0,1,...,T, faca:

T

.V «— Z 'yk_trk
k=t

i. 0 — V —0b(s)

i b(St) «— b(St) + B¢d
iv. 0 — 0 + ozt’)/t(SV@ log Wg(st, at)
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Actor-Critic
Lembre-se que VyJ(6) depende de Q™(s, a).

O algoritmo REINFORCE utiliza Monte-Carlo e considera ape-
nas amostras de V; ~ Q"9(s¢, a).

Pode-se utilizar o algoritmo TD(0) e substituir V; por ri+~vV 7™ (s441).

A politica my € um actor, enquanto, nesse caso, o algoritmo
TD(0) seria um critic.
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Algoritmo Actor-Critic com TD(0)

1. Inicialize 0 e b(s) arbitrariamente
2. Repita para todo episodio:
(a) gere um episodio sqg,aq,rq,...,ST,ar,rT SeE-
guindo a politica g
(b) paracadatempot=0,1,...,T, faca:
.0 —re+vV(spr1) — V(st)
ii. V(st) < V(st) + Bed
i. 0 «— 0 + Oét’yt5V0 log W@(St, a,t)
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Variacoes

Nas versoes com TD(0) e baseline foram apresentadas versoes
sem aproximacoes, mas obviamente aproximacoes também po-
dem ser utilizadas para essas fungoes.

O algoritmo REINFORCE é a versao Monte-Carlo de Policy

Search. Pode-se construir uma versao Actor-Critic com TD())
também.
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Policy lteration

|deia:
e avaliagao: executa N episddios com a mesma politica g
e melhoria: resolve algum problema de otimizacao
Exemplos:
e Cross-Entropy

e Trusted Region
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Cross Entropy Method

|deia:
e executa N episodios com a mesma politica gy
e escolhe os p% melhores episddios

e otimiza my para apresentar a menor cross entropy

Cross Entropy para duas distribuicao p e ¢ € dada por:

H(p,q) = Ep[—logq] = — > p(z)log q(=
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Cross Entropy Method

Avaliacao: cada episddio i € avaliado por:
T;
V= Z Al
t=0

Melhoria: considere Z, como o conjunto dos p% melhores episodios
e faca
1;

6 = argmax » ' logmy(s, af)
9 iez,t=0
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Trusted Region Optimization Policy

Considere 7(s) a esperanga da quantidade de ocorréncias des-
contada do estado s, isto &,

00 00
n"(s) = Esp~mmo [Z WtHSts] = >, 7' Pr(st = slno,7)
t=0 t=0

onde 1,—5 € a fungao indicadora para a condigao s; = s.

Considere Ax(s,a) como a vantagem de aplicar a acdo a no
lugar da acao indicada por m, isto €,

Ar(s,a) = Q"(s,a) = V7 (s)
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Trusted Region Optimization Policy

Pode-se provar que:

Z n"o(s Z m5(s,a)Ap(s, a)

seS acA

Considere a aproximacao considerando amostragem em my:

(0) = Z n"o(s Z m5(s,a)Ap(s, a)

seS acA

Seja 0" tal que Ly(0") > Ly(0), entao, existe a € (0, 1] tal que:

J(1 = )8 + ab?) > J(6)
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Trusted Region Optimization Policy

Theorem. 3. Seja e = max |Ay(s, a)|, entdo o seguinte limite

existe:

~ ~ dery -~ ~
J(0) = Lg(0) — 12 e Dicp(mg(s, ) || mg(s,-)) = Jo(0)
onde Dg: 1. (p || q) Z p(7) log ]% é a divergéncia de Kullback-
Leibler.

Dessa forma, dado uma politica inicial mg , pode-se resolver o
seguinte problema:

~

011 = arg max Jy,(0)
OcRd
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Trusted Region Optimization Policy

O algoritmo TRPO resolve estocasticamente uma aproximacao
do problema anterior.

Considere:

Dy (02,02) = 50Dy () | ()

Escolha um delimitador de regiao 4 > O e resolva o seguinte
problema:

max Lg,,.(0)

sujeito a D}?(Q‘ild(eold, 0) <6
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Trusted Region Optimization Policy

Maximizar Ly , (0) € equivalente a maximizar:

D " ela(s) Y mo(s,a)Qy,, (s, a)

seS acA

Colocando no formato de esperanca, temos:

my(s, a) 0
1| Thy4(85 @)
Drr(mg,, |l m9)] <6

0 ’ 0

sujeitoa Es g~y
o

s, a)

Qold(

ld
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Relatorio 2 - Reinforcement Learning

e Implementar pelo menos trés algoritmos:

— value-based
— policy search
— sample efficient

0
2

e utilizar o Al Gym (gym.openai.com)

e testa-lo no ambiente de Cart-Pole
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Relatorio 2 - Reinforcement Learning

e considere avaliar primeiro as implementacoes dos algorit-
mos em um ambiente discreto

e 0s algoritmos nao precisam se restringir aos vistos em sala
de aula

e pode aproveitar implementacoes prontas (paperswithcode.com)

e data de entrega: 6 de Julho
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