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Introducao

Jogos: Aprender
sequéncia de jogadas

para ganhar o jogo ENVIRONMENT
Robés: Aprender
sequéncia de a¢bes para
chegar a um objetivo
Reward

Agente esta em um State
estado em um ambiente,
realiza uma acao, recebe

uma recompensa e 0s

estado muda.

Obijetivo: aprender uma
politica que maximize as

Cromr> "

Processo de Decisao de Markov

 s;: Estado do agente no instante ¢
» a; Acdo tomada no instante t

+ Em s, agéo g, € tomada. No instante seguinte a
recompensa f, € recebida e o estado muda
para st+1

+ Probabilidade do préximo estado: P (s,1 | S;, &)

+ Distribuicdo de recompensas: p (r,1 | S;, &)

» Estado(s) inicial(is), estado(s) objetivos

. Fpi?édios de agdes do estado inicial ao estado
inal.

recompensas. » (Sutton and Barto, 1998; Kaelbling et al., 1996)
Exemblo Politica e Recompensas
P Cumulativas
. » Agente tem probabilidade . Politica, t:S—>A a, =rc(s,)

de 0.8 de se mover na
=1 direcéo desejada e 0.2 de
se mover em angulo reto.

» Os estados finais tem

T recompensa +1 e -1.
08 » Todos os outros estados
04 04 tem recompensa -0.04.
ﬁ * A medida de desempenho
é a soma das
recompensas.
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« Valor de uma politica, V*(s,)
* Horizonte finito:

Vn(st): E[rt+l +r1+2 + .. +r1+T]: E|:Zrt+i:|
i=1
* Horizonte infinito:
V”(st):E[rHl + WHZ +7zrt+3 + "']:E|:ij/ilrt+ij|

0 <y <1 éataxade desconto
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Exemplo

+ Politica étima quando os estados nao-
terminais tem recompensa R(s) = -0.04.

2| —| —| — |7

Tl =

1 f —-— —-— —-—

1 2 3 4
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Exemplo
| | | = |
4 - |= 4 A |
Rés)=-0.01 R(s) =-003
Ll Bl B | | |
[} 4| [} =
=4 = R P
RG)=-04 R(s)=-20 e
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V*(st):max
= max |:t+l+’YZ’Y rt+1+l:|

a,

:m?’x [r+1 +YV r+1 ]

Equacéo de Bellman

V(s,) = max [E[rmmzp a6

V(s ):max Q"(s,,a,) Value of a, in s,
Q*(S, ) E[rr+1]+YZP r+1 |S a )max Q*(Swl’awl)

Si+1
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Modelo conhecido

Comportamento do ambiente dado por
P(su1| 5t a), p(rus s, a;), € conhecido do
agente.

N&o ha necessidade de exploragéo.
Podemos usar programacgao dinamica.

Resolver
V()= max(E[r,ﬂ TPl 15,0V )j
Politica 6tima
R s, ) arg max[ b 15,0, PG 15,0,V (,H)j
“ ()
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Iteracao de Valor

+ Calcular estimativas V;*(s)
— Retorno esperado de se comegar no estado s
e agir de forma 6tima por i passos.
— Comegamos com i = 0 e vamos aumentando
o valor de i até a convergéncia (isto é, valores
ndo mudam deiparai+ 1).

« A convergéncia é garantida com horizonte finito ou
recompensas descontadas.
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Iteracao de Valor

Inicializar V,*(s) = 0 Vs.
Calcular V,,,*(s) a partir de V;*(s)
usando a equacao:

v'fs) max[Er,mzP s b )]

St+1

chamada de atualizagdo de Bellman.

Repetir o passo 2 até convergéncia isto é
Vi (s) = Vi*(s) Vs
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Exemplo: lteracao de Valor

Uity estimates
s
£
terations required

_zégégg

05 10 15 20 35 30 0.50.550.60.650.70.750.80850.0005 |
Number of iterations Discount factor y

(a) (b

Erro: €=c - Riax
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Exemplo: lteracao de Valor

v, v,

3 0 o |072 3 0 |052/078

2| ¢ o |1 2| 0 0.43| 1

1 0 o o o 1 (o] o 4] 4]
1 2 3 4 1 2 3 4

» Ainformagédo se propaga pra fora a partir
dos estados terminais.
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Modelo desconhecido

» O comportamento do ambiente dado por
P(St1 18t @), p(rus ]S, a)ndoé
conhecido.

 E necessario exploracao.

— Executar agdes para conhecer o ambiente e
nao tentando maximizar as recompensas.

+ Usar a recompensa recebida no proximo
passo para atualizar o valor do estado
atual.
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Estratégias de Exploracao

* g-gulosa: Com prob €,escolher uma agao
aleatéria; e com probabilidade 1-¢
escolher a melhor agéo.

. Probabilistica: plu 1s)=_ oP20.a)

Z; expQ (s,b)

» Ao longo do tempo diminuir a exploragéo:

Plals)=—XP [0(s,a)/ T]

S explo(s.b)/ 7]
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AcGes e Recompensas
Deterministicas

05, = Elr JYZPls o 15,0 Jmax 0°(s,.,.)
* Apenasuma recompei?sla e estado seguinte possiveis:
Q(s,,a, ) =Ty +’Ynl}’a+-lx Q(sm’am)
usar como regra de atualizacéo:
0s,a,) e rppy +ymax Ofs,.p.a..)

Comecgando em zero, valores Q aumentam, nunca
diminuem.
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Considere o valor da agdo marcada por um *’:
Se o0 caminho A é visto primeiro, Q(*)=0.9*max(0,81)=73
Depois B é visto, Q(*)=0.9*max(100,81)=90

Ou,
Se o caminho B é visto primeiro, Q(*)=0.9*max(100,0)=90
Depois A é visto, Q(*)=0.9*max(100,81)=90

Valores de Q s6 aumentam, nunca diminuem.
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Recompensas e
Acoes Nao-Deterministicas

* Quando estados e recompensas sao nao-
deterministicas temos que manter valores
esperados (médias).

* Q-learning (Watkins and Dayan, 1992):

-0l

Q(Sr’ar ) FQ(S,,G, )+Tﬂ\rr+l +’YII“18.X Q(Sr+l’at+l)
141
backup

+ Off-policy vs on-policy (Sarsa)

Aula 13 - 15/06/10 19

Q-learning

Initialize all Q(s,a) arbitrarily
For all episodes
Initalize s
Repeat
Choose a using policy derived from @, e.g., e-greedy
Take action a, observe r and s’
Update Q(s,a):
Q(s,a) — Q(s,a) +n(r+ ﬂ,/— Q(s,a))
S — NI

Until s is terminal state
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Sarsa

Initialize all Q(s,a) arbitrarily
For all episodes
Initalize s
Choose a using policy derived from Q, e.g., e-greedy
Repeat
Take action a, observe r and s’

‘Choose a’ using policy derived from Q, e.g., e-greedy

Update Q(s,a):

Q(s.0) = Qs ) + n(r + (<" a")] - Qs.a)

s— s, a—d

Until s is terminal state
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Generalizacao

» Tabular: Q(s,a) ou V(s) guardados em
uma tabela

» Funcional: Usar um método de regressao
para representar Q(s,a) or V(s)
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