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Algorytmy programowania dynamicznego

Strategie zachªanne

Wzgl¦dem V π:

π′(x) = argmax
a

[
R(x, a) + γ

∑
y

Pxy(a)V
π(y)

]
(lepsza ni» π albo obie optymalne)

Wzgl¦dem Qπ:
π′(x) = argmax

a
Qπ(x, a)

(lepsza ni» π albo obie optymalne)

Strategie optymalne: zachªanne wzgl¦dem wªasnych funkcji warto±ci

i warto±ci akcji (V ∗, Q∗).
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Algorytmy programowania dynamicznego

Iteracja strategii

1 Strategia π0 dowolna.
2 Dla k = 0, 1, . . . :

funkcja warto±ci V πk (lub Qπk) wyznaczana przez iteracyjne
zastosowanie równania Bellmana dla ka»dego stanu, np.:

V πk
i+1(x) := R(x, πk(x)) + γ

∑
y

Pxy(πk(x))V
πk
i (y)

strategia πk+1 wyznaczana jako zachªanna wzgl¦dem V πk (lub Qπk).

3 Stop je±li πk+1 nie jest lepsza ni» πk.
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Algorytmy programowania dynamicznego

Iteracja warto±ci

1 Optymalna funkcja warto±ci V ∗ (lub Q∗) wyznaczana przez iteracyjne

zastosowanie równania Bellmana dla ka»dego stanu, np.:

V ∗k+1 := max
a

[
R(x, a) + γ

∑
y

Pxy(a)V
∗
k (y)

]
lub

Q∗k+1(x, a) := R(x, a) + γ
∑
y

Pxy(a)max
a′

Q∗k(y, a
′)

2 Strategia π∗ wyznaczana jako zachªanna wzgl¦dem V ∗ (lub Q∗).
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Algorytmy programowania dynamicznego

Uczenie si¦ ze wzmocnieniem a programowanie dynamiczne

Uczenie si¦ ze wzmocnieniem nie wymaga znajomo±ci ±rodowiska

(prawdopodobie«stw przej±¢ i warto±ci oczekiwanych nagród).

Uczenie si¦ ze wzmocnieniem jest realizowane w trakcie wykonywania

zadania i umo»liwia ci¡gª¡ popraw¦.

Uczenie si¦ ze wzmocnieniem umo»liwia uzyskanie optymalnego

zachowania bez konieczno±ci wyznaczania peªnej optymalnej strategii.

Uczenie si¦ ze wzmocnieniem mo»na wyposa»y¢ w mechanizmy

generalizacji dla podobnych stanów.
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Algorytmy uczenia si¦ ze wzmocnieniem

Algorytm Q-Learning

Funkcja Q: przyrostowo mody�kowane warto±ci akcji wzgl¦dem strategii

optymalnej.

Aktualizacja Q w kroku t:

Qt+1(xt, at) := (1− β)Qt(xt, at) + β
(
rt + γmax

a
Qt(xt+1, a))

)
gdzie 0 < β < 1 � rozmiar kroku.

Interpretacja: symulacja Monte-Carlo równania Bellmana dla Q∗:

zamiast nieznanej warto±ci oczekiwanej R(xt, at) faktyczna
warto±¢ rt,
zamiast uwzgl¦dniania wszystkich mo»liwych stanów nast¦pnych

o nieznanych prawdopodobie«stwach przej±¢ Pxty(at)
uwzgl¦dniany jeden faktyczny stan nast¦pny xt+1.
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Algorytmy uczenia si¦ ze wzmocnieniem

Algorytm Q-Learning

Tablicowa reprezentacja Q: przechowywana i aktualizowana tablica

warto±ci Q(x, a) dla wszystkich x ∈ X i a ∈ A.
Zbie»no±¢: Q zbiega do Q∗ je±li:

do kolejnych aktualizacji dla ka»dej pary (x, a) stosowany
malej¡cy ci¡g rozmiarów kroku βx,a(i):

∞∑
i=1

1

βx,a(i)
=∞

∞∑
i=1

1

β2x,a(i)
<∞

w ka»dym stanie prawdopodobie«stwo wyboru ka»dej akcji

zawsze pozostaje niezerowe.
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Algorytmy uczenia si¦ ze wzmocnieniem

Wybór akcji

Eksploracja kontra eksploatacja: do poprawy jako±ci dziaªania wymagany

wybór akcji zbli»ony do zachªannego, do poprawnego wyznaczania Q
wymagane wykonywanie równie» akcji, które dotychczas wydaj¡ si¦

sªabe.

Strategia Boltzmanna (soft-max): akcja a wybierana w stanie x
z prawdopodobie«stwem:

π(x, a) =
exp(Q(x, a)/T )∑
a′ exp(Q(x, a′)/T )

gdzie T > 0 reguluje stopie« losowo±ci.

Strategia ε-zachªanna: z prawdopodobie«stwem 1− ε wybierana akcja

zachªanna, z prawdopodobie«stwem ε akcja wybierana jednostajnie

losowo.
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Algorytmy uczenia si¦ ze wzmocnieniem

Reprezentacja Q

Ograniczenia reprezentacji tablicowej: brak mo»liwo±ci u»ycia dla ci¡gªych przestrzeni

stanów, wolne uczenie si¦ dla du»ych przestrzeni stanów, brak generalizacji dla

podobnych stanów.

Aproksymacja funkcji: Q reprezentowana przez generalizuj¡cy aproksymator � mo»e

pokona¢ ograniczenia reprezentacji tablicowej, chocia» zazwyczaj bez formalnej

gwarancji zbie»no±ci, np.:

dyskretyzacja: dyskretyzacja ka»dego elementu wektora stanu i reprezentacja

tablicowa dla zdyskretyzowanych stanów,

aproksymacja liniowa:

Q(x, a) =

n+1∑
i=1

wa,iφi(x)

wat,i := wat,i + β
(
rt + γmax

a
Qt(xt+1, a)−Qt(xt, at)

)
φi(xt)

gdzie wa,1, wa,2, . . . , wa,n+1 � parametry aproksymatora dla Q(, a),
φ1(x), . . . , φn(x) � elementy wektora reprezentuj¡cego stan x, φn+1(x) ≡ 1,

sie¢ neuronowa: uniwersalny aproksymator nieliniowy (poza zakresem wykªadu).
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Algorytmy uczenia si¦ ze wzmocnieniem

Algorytm Sarsa

State action reward state action

Funkcja Q: przyrostowo mody�kowane warto±ci akcji wzgl¦dem aktualnej

strategii (zachªannej wzgl¦dem Q).

Aktualizacja Q w kroku t:

Qt+1(xt, at) := (1− β)Qt(xt, at) + β
(
rt + γQt(xt+1, at+1)

)
(wymaga opó¹nienia aktualizacji do czasu wyboru kolejnej akcji)

Wybór akcji: w przybli»eniu zachªanny wzgl¦dem Q.

Algorytm zale»ny od strategii: wymaga posªugiwania si¦ strategi¡

reprezentowan¡ przez Q.

Paweª Cichosz 12 / 13



Algorytmy uczenia si¦ ze wzmocnieniem

Podsumowanie uczenia si¦ ze wzmocnieniem

Obszar aktywnych bada«, lecz tak»e udanych zastosowa«.

Sªabe wymagania na informacj¦ trenuj¡c¡.

Potencjalnie ªatwe do u»ycia w ró»norodnych zadaniach z zakresu

sterowania, podejmowania decyzji i optymalizacji.

Szczególnie popularne w poª¡czeniu z sieciami neuronowymi do

reprezentacji funkcji.

Gªówne ograniczenia: nie zawsze zadowalaj¡ca szybko±¢ uczenia si¦,

nie zawsze speªnione zaªo»enie o wªasno±ci Markowa, problemu ze

zbie»no±ci¡ i stabilno±ci¡ w poª¡czeniu z aproksymatorami funkcji.
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