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© Definition av problemet
o Inlérningssituationen
@ Bel6ningens roll
o Forenklande antaganden
@ Centrala begrepp

Beloningsbaserad inlérning

1forcement Learning

Inldrning av ett beteende utan tillgang till facit.

o En beloning ger information om hur bra det gar

@ Beloningen kommer inte samtidigt som man gor nagot bra
Temporal credit assignment

o Beltningen anger inte vad som var bra
Structural credit assignment
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Definition av problemet Inlérningssituationen Definition av problemet

Beldningens ro

Modell for inldrningssituationen

Uppgiften for agenten

o En agent interagerar med sin omgivning Hitta ett beteende som maximerar den totala beléningen.

o Agenten utfor handlingar e f . . . 19
o Handlingarna paverkar omgivningens tillstand Hur ling framtid ska vi ta hinsyn till

Agenten observerar omgivningens tillstand o Begriinsad tidshorisont

o Agenten far dven en beléning fran omgivningen

Handling max Zrt
a _ t=0
Agent ‘ Omgivning o '
e Oéndlig tidshorisont
Tillstand § >
t=0

Beloning 7 Kriver nedskrivning av framtida beléningar (0 < v < 1)
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Definition av problemet in 1ationen
sningens roll
>nklande

Bel6ningsfunktionen

Beloningsfunktionen styr vilken uppgift som ska l6sas
e Spel (Schack, Backgammon)
Beloning bara i slutet: +1 vid vinst, —1 vid forlust
e Undvika misstag (cykla, ramla, ...)
Beloning —1 i slutet (nér man misslyckas)
e Hitta kort/snabb/billig vig till malet
Beltning —1 hela tiden
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Definition av problemet ationen

Forenklande ar nden

Centrala begrepp

Agentens interna representation

o Policy
Den handling agenten viiljer i varje tillstand

7(s) —a

o Virdefunktionen
Forviantad framtida beléning fran s nidr man féljer policy m

Vi(s)— R
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Definition av problemet

tuationen

s ro
Férenklande antaganden
Centrala begrepp

=20
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V vid V vid
optimal policy slumpmaiissig policy
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Definition av problemet tuationen

Férenklande antaganden
Centrala begrepp

Forenklande antaganden
Diskret tid
Andligt antal handlingar a;

a; € a1,a02,03,...,0n

o Andligt antal tillstand s;

S; € 51,52,83,...,5m

o Omgivningen &r en konstant MDP
(Markov Decision Process) Beloningen och nésta tillstand
beror bara pa s, a och slumpen

o Deterministisk eller icke-deterministisk omgivning
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Definition av problemet

Férenklande antaganden
Centrala begrepp

Klassiskt modellproblem: Grid World

o Varje tillstand representeras av en plats i ett rutnit

o Agenten handlar genom att ga till andra rutor

G

Beloning: —1 i varje steg
tills man nar nagot av
maltillstanden (G)

G

Trivial labyrint
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Kénd omgivning Bellmans ekvation
Lésningsmetoder

© K:ind omgivning
@ Bellmans ekvation
o Losningsmetoder
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Bellmans ekvation
Losningsmetoder

Kiéind omgivning

Modell av omgivningen

e Var hamnar vi?

3(s,a) &

o Hur mycket beléning far vi?
r(s,a) — R

Virdet av olika tillstand hénger ihop
Bellmans ekvation:

V(s) = r(s,7(s)) + 7 - V(35 7(5)))
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Bellmans ekvation
Lésningsmetoder

K#nd omgivning

Hur far man fram en optimal policy 7*?
L&tt om man visste den optimala vardefunktionen V*:

7*(s) = argmax (r(s,a) + v - V*(4(s, a)))

a

Optimala varianten av Bellmans ekvation

V*(s) = max(r(s,a) + v - V*(4(s,a)))

a

Svar att losa

Iterera policy och vérdeberdkningarna véxelvis
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Monte-Carlo metoden
Temporal-Difference
rnir
a-Learning

Okénd omgivning

Vanligen ér (s, a) och 6(s,a) inte kiinda av agenten

V7™ maste skattas genom erfarenhet

Monte-Carlo tekniken

o Starta fran slumpmaéssig s
o Folj 7, lagra beloningar och s;

o Nir man natt malet, uppdatera V7 (s)-skattningen for alla
besokta tillstand med den framtida beléning man verkligen
fick

Mycket langsam konvergens
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Kénd omgivning Bellmans ekvation

Lésningsmetoder

Kan man 16sa Bellmans ekvation?
V(s) = r(s,7(s)) + 7 - VE(3(5, 7(5))

o Direkt 16sning (linjért ekvationssystem)

o Iterativt (value iteration)

Vit (s) <= (s m(s)) + - Vi (3(s, m(s)))
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Monte rlo etoden
Tempc ifference
o

Okéind omgivning

Learning

© Okiind omgivning
@ Monte-Carlo metoden
o Temporal-Difference
o Q-Learning
o Sarsa-Learning
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Monte-Carlo metoden
Temporal-Difference
Okénd omgivning Learnin

Temporal Difference

Idén bakom Temporal Difference:

Utnyttja att finns tva skattningar f6r virdet av ett tillstand:

fore och efter

e Vad man tror innan man handlat

V7™(st)

e Vad man tror efter man handlat

T+ - VT (se41)
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Okiind omgivning

Viktig observation:

Den andra skattningen ar béttre!

Monte-Carlo metoden
Temporal-Difference
Q-Learning
a-Learning
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Okéind omgivning

Hur kan vi lara oss Q7

s' ar nésta tillstand.
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Férbattringar

@ Forbittringar
o Nyttan av att gora fel
o Eligibility Trace

Orjan Ekeberg

Uppdatera skattningen av vérdet i riktning mot den béttre

V7(st) = V7(se) +nlrees + - Vi(str1) = V(st)]

Matt pa overraskningen / besvikelsen

Lar sig betydligt snabbare &n Monte-Carlo tekniken

Aven Q-funktionen kan liras med Temporal-Difference

Q(s,a) — Q(s,a) +n |r+~ max Q(s',a') — Q(s,a)

Litet problem: max-operationen kriaver att man soker igenom
alla tédnkbara handlingar i nésta steg.
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Temporal-D
Q-Learning

Sarsa-Learning

Maskininlérning

Nyttan av
Eligibility

Maskininlérning

Monte: rlo metoden
Tempo Difference

Okiind omgivning Q-Learning
Sarsa-Learning

Problem:
Aven om man har skattat V' bra kan man inte rikna ut w
eftersom agenten inte kénner ¢ och r!

Trick:
Skatta Q(s,a) istéller for V(s)

Q(s,a): Forvantad total beldning nir man gor a fran s.

m(s) = argmax Q(s, a)

V*(s) = max Q*(s,a)
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Monte rlo etoden
Tempc ifference

Okiind omgivning Q-Learning
Sarsa-Learning

SARSA-learning

Nistan samma som Q-learning, men man later aktuell policy
bestdmma a’:

Q(s,a) «— Q(s,a) +n [1’ + 7@(3/, a') —Q(s, a)]

Har fatt sitt namn av att ”erfarenhets-tuplerna” har formen

! !
< s,a,r,8,a >

Orjan Ekeberg Maskininlérning

Nyttan av att

Eligibility Trace

Férbattringar

Vad gor man nér...
o Omgivningen é&r inte fullt observerbar
o Tillstanden &r alltfér manga

o Tillstanden idr inte diskreta

Agenten handlar i kontinuerlig tid
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Nyttan av att géra fel
Eligibility Trace

Férbéttringar

Exploration—Exploitation dilemmat

Om man f6ljer en policy baserad pa aktuell skattning av @
konvergerar () inte sikert mot Q*

Enkel 16sning:
Anvind en policy som har viss sannolikhet att ”gora fel”

@ e-greedy
Gor ibland (med sannolikheten €) en slumpméssig handling
istéllet for den som verkar bést (giriga)

o Softmax

Vikta sannolikheten att gora olika handlingar med hur bra
de verkar
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Férbattringar

Ytterligare uppsnabbning

Idé: TD-uppdateringarna kan utnyttjas till att forbéttra
skattningen dven av tillstand dér vi varit tidigare.

Vs,a: Q(s,a) — Q(s,a) + n[ri1 + vQ(st+1, are1) — Q(st,a¢)] - €

e #r ett kvardrsjande spar (eligibility trace) som beskriver hur

Nyttan av at
Eligibility Trace

linge sedan man var i s och gjorde a.

Kallas ofta TD(lambda) déar X dr tidskonstanten for

avklingningen av sparet
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