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The RL updated picture
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Which is the value
of my action (value
function)?
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a,, dipende dalla situazione!
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Meccanismo di apprendimento nel RL %

Inizializzazione: se I’agente non agisce sull’ambiente non succede
nulla. Occorre specifiare una policy iniziale.

Ciclo dell’agente (le tre fasi sono sequenziali):
1) Implemento una policy (=(s,a))
2) Aggiorno la Value function (Q™(s,a))
3) Aggiorno la policy.
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Azioni:
1) Rimanere fermo e aspettare che qualcuno getti nel cestino una lattina vuota.
2) Muoversi attivamente in cerca di lattine.

3) Tornare alla sua base (recharge station) e ricaricarsi.

Stato:

1) Alto livello di energia.

2) Basso livello di energia.

Azioni ammissibili (policy):

a(s = high) = {Search, Wait}

a(s = low) = {Search, Wait, Recharge}

AA 20032004 550

Goal: collezionare il maggior
numero di lattine.

"
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%

Esempio di calcolo della Value

function
Policy deterministica Value function
a(high) = wait Q(high, search) = ?

a(low) = search Q(low, search) = ?
o=Pr(s;+, = High|s; = High, a; = Search) =0.4
B=Pr(s;+1 = Low|s, = Low, a, = Search)=0.1,
¥=0.8, Rsearch=3, Rwait=] Rdead = .3, Rauto = ()

1, R¥et ol
B, Reearch

1, Reeit

@, Reearch l—q, Roearch
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Policy deterministica

a(high) = wait 5= high
a(low) = search
a, = wait a, = search
1-a

s"uy=high O s"w=low

afuait @
a=wait

a. =recharge
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Analisi ad un passo dal tempo t ﬁ

ay, = search

, R Ta, Roesreh I &

Q"(se.ar) = Z Y*¥rtrren

k=0

Q" (st ar) = Ex{Relse = s,a; = a}
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Analisi ad un passo dal fempo t =

Policy deterministica Q" (S" ) = Ex{Relse = s,ac =), s

a(high) = wait =high s I W/J
a(low) = search -~ o mame N
Vilar T
a, = wait a, = search S\ = :
Q™ (high, wait) = Z Yreeker =

§"ws=high O S ua=low ©, k=0
RWait 4 Z Y¥reirsr =

w

RWait 4y Z Y e =
a,qfFwait . k=1
o
= Wait a,., = search Rwait Z ko,
a.,=recharge VLY Teeks
=0
o
Q" (high, wait) = Z Y¥Teirsr = RV + yQ (high, wait)

k=0
Qi(hw) =[1+0.8 Q" (hw)]
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a(high) = wait
a(low) = sears

a, = wail
a=recharge 1
s’ =low

4
7 |

a, = wai
=recharge '

a,,.,=searc
o a,,,=search

2 cammini possibili!!

o
Q"(se.ar) = Z JALTe

k=0

Q" (st,ar) = Ex{Relse = s,a, = a}

«, Reesren Toa, Roesren 1, R

0=0.4, p=0.1,7=0.8,
Rsear Rwait=1 Rdead = -3, Rauto = ()

s = High - a = Wait;
s=Low -a=Search;

Q(lowsearch) = X0y resksr = B (R +yQ™ (low, search) +
(1-B) (R +yQ™ (high, wait) +

Q~(low,search) = 0.1x[3+0.8xQ"(low,search)]+0.9x[-3+0.8 Q*(high,wait)]

a(high) = wait =low

a(low) = sears

a, = wail

a=recharge 1B

sur=low O

e

a=recharge '

a.,=search

a,,=search Ay =

Contiene la probabilita di ricevere un reward yQ(s’,a)

Q™(low,search) = (R“‘"“l +yQ"(low, search)) + 1-p (R“m‘i +yQ™(high, Wait))
Q(l,s) = 0.1x[3+0.8xQ(l,5)]+0.9x[-3+0.8 Q(h,w)]

, condizionata a s,,; =s’!

w
Q™(low, search) = Z Y¥reker =

k=0
2 cammini possibili!!
1) RS€ah + Q™ (low, search)

2) R%a@ 4 yQ™ (high, wait)

(j i ./ \”*
*I
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Analisi ad un passo dal tempo t+ %% . . .
P P al Valutazione policy stocastica al
Policy deterministica

Nel valutare Q(s,a) dobbiamo valutare tutti i cammini che partono da
ogni s’
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recharge

«, Roenreh -, R*rh

Q(high,wait) = 1 x {R*a+y [Pr(a’=search|high) Q(high,search)+ Pr(a’=wait/high) Q(high,wait)]}
Q(high,wait) = 1x {1+0.8[Pr(a’=search|high) Q(high,search) + Pr(a’=wait|high) Q(high,wait)]}

Q(high,search) = Pr(s.,; = High|s; = High,a, = Search) x
{Reearch+y [(Pr(a’=search|high) Q(high,search) + Pr(a’=wait|high) Q(high,wait)]} +
(1- Pr(sy41 = Highl|s, = High, a, = Search)) x
{Rsarh+y [Pr(a’=search|low)Q(low,search)+Pr(a’=wait|low)Q(low,wait)+Pr(a’=recharge|low)Q(low,rech)]

Q(high,search) = 0.4x{3+0.8[(Pr(a’=search|high)Q(high,search)+Pr(a’=wait/high) Q(high,wait)]} +
0.6x{3+0.8[Pr(a’=search|low)Q(low,search)+Pr(a’=wait/low)Q(low,wait)

+Pr(a’=recharge|low)Q(low,rech)]}
AA. 20232020 1350
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0=0.4, p=0.1,7=0.8,
Rsearch=3 Rwait=] Reead = -3 Rauto = )

Q(low,wait) = 1 x {R"+y [Pr(a’=search) Q(low,search)+ Pr(a’=wait) Q(low,wait) +
Pr(a’=recharge) Q(low,reharge)]}
Q(low,search) = B x {R=@"+y [(Pr(a’=search) Q(high,search)+ Pr(a’=wait) Q(high,wait)+
Pr(a’=recharge) Q(low,reharge)]} +
(1-B) x {R%=d+y [Pr(a’=search) Q(high,search)+ Pr(a’=wait) Q(high,wait)]}

Q(low,recharge) = 1 x {R&+y [(Pr(a’=search) Q(high,search)+ Pr(a’=wait) Q(high,wait)]}

AA. 2023204 5 equazioni_in 5 incognite. di.unimiit

Analisi ad un passo dal tempo t

Policy stocastica

5= high . At
‘ N PN Vs
)
a, = wait a, = search 1,0  recharge oY
! % )I/\
s"w1=high N T A 1

7

a=wait  g,= .
search .
a —wait. h d
1= ay,, = searcl X
Q" (st ar) = YV Terk+1
ay,=recharge k=0
Q" (se,a¢) = Ex{Relse = s,a; = a}
AA. 20232024 1550
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Analisi ad un passo dal tempo

Policy stocastica

o
Q" (st ar) = Z ALY

s, = high
k=0
. Q" (st ar) = Ex{R¢|s. = s,a, = a}
;= wait a, = search
1

7

s’wy=low 2 cammini possibili!!
s’.1=high

7

a=wait  g,,=

search .
a,,,=Wait . a,,, = search
a,.,=recharge

1) RW@t + yQ™(high, wait)

2) RW4t + yQ™(high, search)

A, 20232024 1650
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Analisi ad un passo dal tempo t

Policy stocastica (uniforme)

)

§=high Q"(se ar) = Z Y¥Terksn
k=0
. Q" (st a¢) = Ex{Relse = s,a, = a}
a = wait a, = search
s’wi=low 2 cammini possibili!!
s"us=high
oros 1) R4t + yQ™ (high, wait)
Pr=05

2) R¥%t + yQ™ (high, search)

L1 =Wait =
- gg;rch .

apwait @ a.a=search
a,.,=recharge

Q™ (high, wait) = R¥t + 0.5 y Q" (high, wait) + 0.5yQ™ (high, search)

AA 20232024 17150 di.unimi.it

Analisi ad un passo dal tempo

Policy stocastica

s = low

a, = wai

a=recharge 1 B

S’ ur=low O

‘ a, = wai I
a=recharge .

a,,=search

Q" (se.ar) = Z V¥7teke

k=0

a,,,=search 8w = WRt
Q" (st ar) = En{Relse = s,a, = a}

5 cammini possibili!!

Q™(low, search) = Eq{R¢|s; = low, a; = search}

AR 20232024 18550
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Analisi ad un passo dal tempo t jﬁ
ch stocastica (equiprobabile)
Q™ (st,ar) = Ex{Relse = s,ar = a}

s = low

5 cammini possibili!!
1
[3
%Q”(!vw, wait) + % Q™ (low, recharge)]

o= wai A) Rsearch 4y

a=recharge 1 V
/IOW O

. a, = wai
a=recharge .

a,.4=search

Q™ (low, search) +

1
B) Read ”’|§ Q™ (high,search) +

%Q"(h('gh, wait)]

a.,=search

AA 20032024 19150

Andlisi ad un passo dal tempo + &

y stocastica (equiprobabile)

Bl

Q" (st a¢) = Ex{Relse = s,a, = a}

s = low
5 cammini possibili!!

J——
3

a, = wail Q™ (low, search) +

a=recharge Lop 3 Q" (low, wait) + Q" (low, recharge))
s’ =low
St O 1
B) Ritead 4 ],IE Q™ (high,search) +
1
. a, = wai EQ”(MQhJ et
a=recharge .

a,.;=search = whi
o a,,;=search Ay = WRIt

1 1 1
Q" (low, search) = B[R**OT<h 4 y(EO"(lDwJ search) + EO"(!DW, wait) + EQKUGW, recharge))]
(1- B) [R¥“ 4y (L Q" (high, search) + 5 0" (high, wait))]

AA 23202 D eduazioni in 5 incognite
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Calcolo ricorsivo della Value function :‘ZTJ

Q™ (st,ar) = Ex{R¢|sy = s,a, = a} = Zl?zoykrt+k+1

Q™ (St+1,ar+1) = Ex{R¢|St41 = 5", ary1 = a'}

Relazione tra Q%(s,a) e Q™(s’,a”)?

Calcolo ricorsivo della Value function :‘Z;

Q™ (st ar) = Ex{R¢|se = s,a, = a} = Zl?:oykrt+k+1

Isolo il reward ad un passo nella serie dei reward.

Q™ (st,ar) = Ex{y resr + X1 V¥7esksr Ise = 5,0, = a} =

oo
k+1 - -
Y ek ISt _®at —@}

Q™ (st,ar) = Ex{y°rips +

k
lo termine
(a un passo)
11o termine
(passi futuri)
A 20232024 2050 J— An 20232004 250
Q’(s,a) : primo termine a2 Q*(s,a) : secondo termine g
Pos'la 2 Pr(sesr =5'|sc =s,ar = a) = 1 o
En z Y k2 ISe =s,ar =a
k:() a
En{rt+1|5t =S,at = a} = Psas’|aRs,s',a r
sr ~ '
Psosiia = Pr(serr =$'lsc =s,ar = a \:
Per ogni stato-azione devo valutare: s @ s
« Pl stati prossimi a
« Reward stocastici nella transizione ad un passo ;
(¢
A :
k+1 — —
X En IZ Y Ttik+2 1St = S, A = a}
a a k=0
Visione Statistica: Probabilita di ottenere il reward: =V Z Py s'la
condizionata all’arrivare nello stato s”: Ro,ep, st
A 20232020 2350 [ AA 223202 2us0 PR




Putting all together “

Q™ (st,ar) = Exf{Relsy = s,ar = a} = Xl Vkrt+k+1 s

Q" (St+1,r+1) = Exf{R¢lSer1 = 8", aryr = @'}

Formulazione ricorsiva - policy i
deterministica i

RY

Q™ (st,ar) = Ex{R¢|sc = s,a, = a} = ZI?:Oykrt+k+1

Q" (St+1,ar+1) = Ex{R¢|St1 = 8", ary1 = a'}

Zsl PSHS’laRSS, at Zsl Psﬂs'|aRs,s’,a+
¥ Zsr Psos "la =¥ Xs Ps—»s’lu
Not yet there
h Ps~>s'|a{Rs,S',a + yPullst{
Lsr Ps—»s’la {Rs,s’,a ty }
Qn(st' a) = Z Ps—»s’la{Rs,s’,a + VQT[(S,: a’)}
S7
lo termine /
(a un passo) Ilo termine 1o termine 110 termine
(passi futuri) (a un passo) (passi futuri, per ogni azione a,,;)
Un ciclo di interazione g Formulazione ricorsiva - policy gy
i stocastica |

Agent

What the world is like now Environment

(internal representation)?

What action

should I choose

now? (policy)
Which is the value
of my action (value

Dobbiamo completare un ciclo con
la scelta dell’azione!

Q" (s, ar) = Ex{Relse = s,ap = a} = T30 V¥ Teqpess

Q™ (5¢+1, Ar41) = En{RelSer1 = 5" agyr = a'}

Xsr Ps—>s'|aRs,s’,a+

=yZs Ps—»s'|a

Xsi Ps—>s'|a{Rs s'a T VPaysi{

Q™ (sp,ar) = ;Lss ,a
lo termine

function)? 1o termine
(a un passo) (passi futuri, per ogni azione a,)
Equazioni di Bellman Al Osservazioni el

0Csa) =, PMIW{RMIM +y Y a(s, Qs a')}

s, = high

Calcolo ricorsivo di Q(.)

a, = wait a, = search

a=wait  g,,=

search .
A =wait . ay,; = search
a,.,=recharge

Q™ (high, wait) = RVt + 0.5y Q™ (high, wait) + 0.5yQ™ (high, search)

Qn(st:at) = é Psas'|a Rs,s',a +vy § n(slla’)Qn(S'- a')
S
st ar

Calcolo ricorsivo di Q(.) a

Environment s

Passo da t a t+1 poi
guardo backwards in
time

AA. 20232024 3050 di.unimi.it




Tecnica full-back

Back-up

n(s,a) fissata
t+1

Conosciamo Q(S,a;) Vs,a; anche per {s’1, a’1} quindi:

+ Analizziamo la transizione da {s,a} -> {s’u1.8"1}

« Calcoliamo un nuovo valore di Q per {s,a: Q (s, a;) congruente con:
Qlsea)edry,

Full backup se esaminiamo tutti gli s> e a’ (cf. DP).

Da {s’,a’} mi guardo indietro e aggiorno Q(s,a).

AA 20032024 350
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Meccanismo di apprendimento nel RL %2

Inizializzazione: se I’agente non agisce sull’ambiente non succede
nulla. Occorre specifiare una policy iniziale.

Ciclo dell’agente (le tre fasi sono sequenziali):
1) Implemento una policy (n(s,a))
2) Aggiorno la Value function (Q%(s,a))
3) Aggiorno la policy.

et

AA. 20232024 32150 diunimiit

Q(s,a) - Osservazioni

Q"(50.a) = ) Py {R +y Y (s, @), a)

Per ogni stato devo valutare con informazjoni
esclusivamente racchiuse in 1 passo I’aziope
migliore a lungo termine

a,, ’max Q(s,a)

new

E’ supposto noto il funzionamento dell’ambiente (simulazione)

AA 20232024 3350
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Sommario

Le equazioni di Bellman

Differenze temporali
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Q(s,a) - Osservazioni

(500 = ) PR { R +y ) (s, a)Q7(s' )
st ar \

Per ogni stato devo valutare con informazioni
esclusivamente racchiuse in 1 passo I’azi
migliore a lungo termine

a,, :max Q(s,a)

Cosa cambia?

Non & noto il funzionamento dell’ambiente (interazione)

AA 20232024 35750 di.unimi.it

Background su Temporal Difference
Learning

Al tempo t abbiamo a disposizione:
r,, =1’ estratto (sampled) dalla distribuzione statistica: Rs%s'laj

Sy = s’ estratto (sampled) dalla distribuzione statistica: P
s—s'fa;

Dopo la realizzazione di un evento, incertezza statistica scompare.
1 Reward certo
1 Transizione certa

vengono forniti dall’ambiente

Come si possono utilizzare per apprendere?

AA. 20232024 3650 di.unimi.it




Confronto con il rinforzo classico jﬁ

Un possibile aggiornamento di Q(s,a) jﬁ

Quert(@ = Q@) = 2%+ 7499 = 0,(@) + alries (@) — (@] =

Qk+1(@) = Qk(a) + aldQy(a)

Occupazione di memoria minima: Solo Q, e k.
NB N, & il numero di volte in cui € stata scelta a;.

. . Come passo ai comportamenti?
Questa forma e la base del RL. La sua forma generale é:

T ey Environment
NewEstimate = OIdEstimate + StepSize [Target — OldEstimate] Qk+1(s, @) = Qf(s,a) + alQy(s,a) -
NewEstimate = OldEstimate + StepSize * Error. y S 1y Sl
e f1
2RT
StepSize = o = 1/(N+1) a = cost
Rewards weight w =1 Weight of i-th reward at time k: w = (1-a)! A

Qual ¢ la differenza introdotta dall’approccio che prevede comportamenti (catene di azioni)? Come calcolo AQ?

AA 20032024 7150
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Calcolo di AQy

TD(0) update
Qr+1(@) = k(@) + alre41(a) — Q(@)] = - &

Ad ogni istante di tempo di ogni trial aggiorno la Value function:

Qs1(@) = Q(@) + @by (@) g

B

Qk+1(s, @) = Qi (s, @) + a[r' +yQF (s, a") — Qi (s, )]

Al tempo t abbiamo a disposizione:

Nw =1 da: Ry Sample Back-up
Spp =8 da: Poc, Conosciamo Q(s,a,) Vs, a, anche per {s’., a’,1} quindi:
* Analizziamo la transizione da {s,a} -> {s’u1.2’s1}
Quale semantica hanno Q(s,a) e r(s,a,s) nel caso dei comportamenti? . CalcollaerEg u:t)r::jo:/o valore di Q per {s,a: Q (s, a,) congruente con:
t [
s o - .
T — o ’ Tl 1N _ 0T - Sample backup se esaminiamo una sola coppia di s’ e a’ (cf. DP asincrona).
Qs @) = Qs @) + 0([;’ + }’Ql(( ") - Qs )l Da {s’,a’} mi guardo indietro e aggiorno Q(s,a).
o Percorro un solo ramo dell’albero, alla volta.

Qi41(s,a) = Q (5,@) +AQ (s, @) r
Qr+1(@) = Qy (@) + ady(a) 5 Per a che diminuisce con I’apprendi per k > o,

1[ :
r, Q7 (s, a) converge al valore vero di Q7(s,a) wGa) fissata

Reward a 1 passo Reward a lungo termine da s’ Posso ragionare a un passo per calcolare Q™(s,a)

AA 20232024 39750 di.unimi. i A, 20232024 4050
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Confronto con il setting associativo

Setting o value

Q fic.
Qua =Q —F+ 2 = Q +afr, -Q]
Nea Ny

oS, @y See1) = where N(s¢,ag,se+1) represents the number of occurrences

1
N(se.acse+1)’
P H : inima- of s, a, Sw.1. With this setting the estimated Q tends to the expected value of Q(s,a).
Occupazione di memoria minima: Solo Q e k. v 80 St 9 Q P Qls.a)
NB k & il numero di volte in cui & stata scelta 8- Per semplicita si assume solitamente o < 1 costante. In questo caso, Q(s,a) assume il
valore di una media pesata dei reward a lungo termine collezionati a partire da (s,a), con
Questa forma & la base del RL. La sua forma generale é: peso: (1-o)*: exponential recency-weighted average.

a che decresce dolcemente a zero consente la convergenza del Sistema stocastico.

NewEstimate = OldEstimate + StepSize [Target — OldEstimate]
NewEstimate = OldEstimate + StepSize * Error.

StepSize = o = 1INy, a = cost

AA 20032004 aus0 di.unimi it AA. 20232024 42150

di.unimi.it




Esempio jﬁ Learning Q*(s,a) - I =

s = ufficio; QF (s, vado_parcheggio) = 35 minuti; Qf.1 (s, vado_parcheggio) = 35 minuti
Stima del tempo di percorrenza da casa all’ufficio su un percorso ben definite (policy (potrei fare altre scelte, e.g. andare alla metropolitana, ma la policy prescrive di andare a
deterministica). prendere I’auto nel parcheggio perché era considerata la soluzione piti veloce).

La durata dei diversi segmenti puo variare da giorno a giorno e quindi la stima della durata
totale viene corretta conseguentemente.

Qy(s,vado_parcheggio) =35 -> 35 Suppongo o=y =1
3
La stima corrente del tempo totale € data dalla somma dei tempi per: M r,=5 minuti per uscire dal parcheggio
Dall"ufficio (time to go = 35 minuti) - partito <
Dall’ufficio all’uscita del parcheggio: 5 minuti (time to go = 30 minuti) ;"%
Dal parcheggio all’uscita dell’autostrada: 15 minuti  (time to go = 15 minuti) o Qy(sy, imbocco_autostrada) = 30
Dall’uscita dc?l’aulos[rada alla s_trad_la di casa: 5 ml_nu'u (t!me togo=10 rr1|nL!1|) Raggiungo il parcheggio (stato s,). Vedo che piove e spero che il
Dalla strada di casa al parcheggio di casa: 7 minuti (time to go = 3 minuti) tempo totale non vari di molto. Stimo il tempo per arrivare a casa
Dal parcheggio a casa: 3 minuti (time to go = 0 minuti) - arrivato

in 30 minuti: all’uscita del parcheggio imbocco I’autostrada.
Q*(s;. imbocco I’autostrada)
In totale 35 minuti.

Aggiorno il tempo totale, ovverosia il tempo dallo stato s,:
Qk+1(sp @) = Qi (so.@) + alr' +yQi (sy,a") — Qf (5o, @)] = 35+[5+30-35] = 35

di.unimi.it AA. 20232024

AA 20032024

4350
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Learning Q*(s,a) - IT Learning Q*(s,a) - III
s, = parcheggio; Qf (s, imbocco_autostrada) = 30 minuti;

8 X ad o . . s, = esco_autostrada; Qf (s,, esco_autostrada = 15 min; Qff4q (s,, esco_autostrada) = 20 min;
(potrei fare altre scelte, e.g. tornare in ufficio; una volta scelto di uscire, aggiorno il valore s = ufficio; QF,(sy, vado_parcheggio) = 45 minuti
dell’azione uscire dal parcheggio, quando sono nel parcheggio)

Prendo una strada secondaria ma trovo dei lavori in corso... Ci metto il
doppio del tempo (10 minuti) a percorrere la strada secondaria.

Esco dall’autostrada (stato s,). Sull’autostrada c’era
traffico pitl lento del solito, impiego 20 minuti, 5
minuti in piti del solito.

Q*(s,,strada_secondaria_A) = 15
Qy"(s;,imbocco_autostrada) = 30 -> 35

r,=20 minuti per percorrere I’autostrada 1,220 Q(s3, imbocco_strada casa) = 10

/r3(=10 minuti per percorrere la strada secondaria

Aggiorno il tempo totale dallo stato s,:

Q™51 )= 20+15=35 Q(s,strada_secondaria_A) = 15

Q1™(S2) 8,) =10 +10=20
Aggiorno il tempo totale dallo stato s;:

Qic+1(s1,@) = Qi (s1, @) + alr' + ¥ Qi (s @) — Qi¢ (5, )] = 30+[20+15-30] = 35

\ Qs (52,@) = QF (5,,@) + alr’ + YQF (55,@') = QF (5, @)] = 15+[10+10-15] =20 |

Learning Q*(s,a) - IV

. . . S
s; = imbocco_strada casa;Qf (s, imbocco_strada casa) = 10 min, 0
QF+1(s3, imbocco_strada casa) = 15 min;

Learning Q*(s,a)

fficio; s5 = casa.

so = ufficio; Q7,1 (sy, vado_parcheggio) = 43 minuti Qi(So30) =35
" " S1 > Quur™(So.20) = 35
Prendo la strada di casa, ma trovo un ponteggio e le auto o \ Q5,2 =3
parcheggiate restringono la carreggiata... Ci metto pitl A =3 (3) « >A' + N -3
tempo (12 minuti) a percorrere la strada di casa. 5? 85 > Quur(8484) =
&
4
§ =12 (7)
Q,*(s3, imbocco_strada gasa) = 10 &
o
r,=12
' 20 (15) 1:=10 (5) Qéleaa) =10
;=20 = 3 - m =
! Q83 8g) =12 +3=15 Qy(s,.a,) =30 / S4-> Quua"(833;) = 15
S > Quu(51,31) = 35 B
Q*(s,,strada_secondaria_A) = 15 Qi(s22) =15
. ) 83> Qui(S,,8,) = 20
Aggiorno il tempo totale dallo stato s,:

In totale ci metto 50 minuti. Come i diversi reward istantanei modificano Q (s,a)? l

it AA. 20232024 4850

woQk1(52@) = Qi (s, @) + alr' + ¥ Qi (s3,a') — Qf (5, )] = 10+[12+3-10] = 15 |
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Esempio - dopo il primo trial . f
Stima del tempo di percorrenza da casa all’ufficio su un percorso ben definite (policy
deterministica).

La durata dei diversi segmenti puo variare da giorno a giorno e quindi la stima della durata
totale & stata corretta conseguentemente all’esplorazione.

La stima corrente del tempo totale & data dalla somma dei tempi per:
Dall’ufficio all’uscita del parcheggio: 5 minuti (time to go = 35 minuti
Dal parcheggio all’uscita dell’autostrada: 15 minuti (time to go = 35 minuti
Dall’uscita dell’autostrada alla strada di casa: 5 minuti (time to go = 20 minuti
Dalla strada di casa a casa: 7 minuti (time to go = 15 minuti
Dal parcheggio a casa: 3 minuti (time to go = 3 minuti)

)
)
)
)

Si sono create diverse incongruenze (ad esempio il time to go & di 35 minuti dall’ufficio
come dal parcheggio!), che verranno corrette via via che si ripeteranno le stesse situazioni.

Attualmente la stima agiornata di Q(.) & per lo stato prima di quello finale ed & di 3 minuti.
La stima di Q(.) per gli stati precedenti, viene via via aggiornata nei trial successivi.

AA 20032024 49750 di.unimi.it

Ruolo di o jﬁ

Quea(S1,37) = Q(81,31) + & (1 + 7Q(S,,82) - Q(5,82)) = 30+t (20+15- 30) = 30+a*5
Stima iniziale del tempo di percorrenza dal parcheggio: 30m
Tempo per percorrere I’autostrada: 20m
Stima del tempo di percorrenza dall’uscita del parcheggio: 35min (per o = 1)

a< 1.
If a << 1 aggiorno molto lentamente la value function.

If o = 1/k(s,a) aggiorno la value function in modo da tendere al valore atteso. Devo
memorizzare le occorrenze della coppia stato-azione s,a.

If a = cost. Aggiorno la value function, pesando maggiormente i risultati collezionati

dalle visite dello stato pitl recenti.

La convergenza € garantita per o che decresce gradualmente verso zero.
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Sommario

Le equazioni di Bellman

Differenze temporali
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