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Uczenie maszynowe:
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Algorytmy programowania dynamicznego

Strategie zachtanne

Wozgledem V™

7' (r) = arg max {R(a:, a) + ’yz ny(a)V”(y)]
y

(lepsza niz 7 albo obie optymalne)
Wzgledem Q™
7' (z) = argmax Q™ (z, a)
a
(lepsza niz 7 albo obie optymalne)

Strategie optymalne: zachfanne wzgledem wtasnych funkcji wartosci
i wartosci akcji (V*, Q*).
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Algorytmy programowania dynamicznego

lteracja strategii

O Strategia my dowolna.
@ Dlak=0,1,...:
o funkcja wartosci V™ (lub Q™) wyznaczana przez iteracyjne
zastosowanie réwnania Bellmana dla kazdego stanu, np.:

Vi (@) = R(@, mu(x)) + v Y Pay(mi(2)) V™ (y)

o strategia 7,41 wyznaczana jako zachtanna wzgledem V7™ (lub Q™*).

© Stop jesli w11 nie jest lepsza niz 7.
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Algorytmy programowania dynamicznego

lteracja wartosci

© Optymalna funkcja wartosci V* (lub Q*) wyznaczana przez iteracyjne
zastosowanie réwnania Bellmana dla kazdego stanu, np.:

Vi = max [R(l‘ a +72ny Wi (y )]

lub

Qry1(@,a) == R(z,a) +72ny maXQk(% )
y

@ Strategia 7 wyznaczana jako zachtanna wzgledem V* (lub Q*).
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Algorytmy programowania dynamicznego

Uczenie sie ze wzmocnieniem a programowanie dynamiczne

@ Uczenie sie ze wzmocnieniem nie wymaga znajomosci Srodowiska
(prawdopodobienstw przejs¢ i wartosci oczekiwanych nagréd).

@ Uczenie sie ze wzmocnieniem jest realizowane w trakcie wykonywania
zadania i umozliwia ciggta poprawe.

@ Uczenie sie ze wzmocnieniem umozliwia uzyskanie optymalnego
zachowania bez koniecznosci wyznaczania petnej optymalnej strategii.

@ Uczenie sie ze wzmocnieniem mozna wyposazy¢ w mechanizmy
generalizacji dla podobnych stanéw.
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Algorytmy uczenia si¢ ze wzmocnieniem
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Algorytm Q-Learning

Funkcja @): przyrostowo modyfikowane wartosci akcji wzgledem strategii
optymalne;.
Aktualizacja QQ w kroku :

Qui1(xe, ar) = (1= B)Q¢(xs, ar) + B(re + ymax Q (i1, a)))

gdzie 0 < 8 < 1 — rozmiar kroku.
Interpretacja: symulacja Monte-Carlo réwnania Bellmana dla Q*:
@ zamiast nieznanej wartosci oczekiwanej R(x¢, a;) faktyczna
wartos¢ 1y,
@ zamiast uwzgledniania wszystkich mozliwych stanéw nastepnych
o nieznanych prawdopodobiefstwach przejs¢ Py, (a;)
uwzgledniany jeden faktyczny stan nastepny xy 1.
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Algorytm Q-Learning

Tablicowa reprezentacja (Q: przechowywana i aktualizowana tablica
wartosci Q(x, a) dla wszystkich x € X i a € A.

Zbieznos¢: @ zbiega do Q* jesli:
@ do kolejnych aktualizacji dla kazdej pary (z,a) stosowany
malejacy ciag rozmiaréw kroku (5 o(7):

=1
; Boald)

< 00

—_

s

Za(i)

1

1

@ w kazdym stanie prawdopodobiefistwo wyboru kazdej akgji
zawsze pozostaje niezerowe.
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Wybér akeji

Eksploracja kontra eksploatacja: do poprawy jakosci dziatania wymagany
wybdr akgji zblizony do zachtannego, do poprawnego wyznaczania @)
wymagane wykonywanie réwniez akcji, ktére dotychczas wydaja sie
stabe.

Strategia Boltzmanna (soft-max): akcja a wybierana w stanie x
z prawdopodobieastwem:

exp(Q(z, a)/T)
> exp(Q(x,a’)/T)

gdzie T' > 0 reguluje stopien losowosci.

m(x,a) =

Strategia e-zachtanna: z prawdopodobienstwem 1 — e wybierana akcja
zachtanna, z prawdopodobiefistwem € akcja wybierana jednostajnie
losowo.
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Reprezentacja ()

Ograniczenia reprezentacji tablicowej: brak mozliwosci uzycia dla ciagtych przestrzeni
stanéw, wolne uczenie sie dla duzych przestrzeni stanéw, brak generalizacji dla
podobnych stanéw.

Aproksymacja funkcji: @ reprezentowana przez generalizujacy aproksymator — moze
pokona¢ ograniczenia reprezentacji tablicowej, chociaz zazwyczaj bez formalne;j
gwarancji zbieznosci, np.:
dyskretyzacja: dyskretyzacja kazdego elementu wektora stanu i reprezentacja

tablicowa dla zdyskretyzowanych stanéw,
aproksymacja liniowa:

n+1
Qz,a) = > waiti(x)
i1
Wa, i = Wa,; + B(re + 7 max Qi(ze41,a) — Qulwy, ar)) ds(we)

gdzie wg 1, Wq 2, - . ., Wan+1 — parametry aproksymatora dla Q(, a),
¢1(x), ..., ¢n(x) — elementy wektora reprezentujacego stan x, ¢p41(x) =
sie¢ neuronowa: uniwersalny aproksymator nieliniowy (poza zakresem wykfadu).
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Algorytm Sarsa

State action reward state action

Funkcja Q): przyrostowo modyfikowane wartosci akcji wzgledem aktualne;
strategii (zachtannej wzgledem Q).

Aktualizacja QQ w kroku t:

Qur1(zr, ar) = (1 = B)Qe(xr, ar) + B(ry + vQt (Tes1, arg1))
(wymaga opéznienia aktualizacji do czasu wyboru kolejnej akcji)
Wybér akcji: w przyblizeniu zachtanny wzgledem @.

Algorytm zalezny od strategii: wymaga postugiwania sie strategia
reprezentowang przez ().
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Algorytmy uczenia si¢ ze wzmocnieniem

Podsumowanie uczenia sie ze wzmocnieniem

@ Obszar aktywnych badan, lecz takze udanych zastosowan.
@ Stabe wymagania na informacje trenujacs.

o Potencjalnie tatwe do uzycia w r6znorodnych zadaniach z zakresu
sterowania, podejmowania decyzji i optymalizacji.

@ Szczegélnie popularne w potaczeniu z sieciami neuronowymi do
reprezentacji funkcji.

e Gféwne ograniczenia: nie zawsze zadowalajaca szybko$¢ uczenia sie,
nie zawsze spetnione zatozenie o wtasnosci Markowa, problemu ze
zbieznoscia i stabilnoscig w pofaczeniu z aproksymatorami funkcji.
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