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A4 Proprieta del rinforzo ﬁ

L’ambiente o I’interazione puo essere complessa.

Il rinforzo puo avvenire solo dopo una piu 0 meno lunga sequenza di
azioni (delayed reward).

E.g. agente = giocatore di scacchi.
ambiente = avversario.

Problemi collegati:
temporal credit assignement.
structural credit assignement.

L’apprendimento non ¢ piu da esempi, ma dall’osservazione del proprio
comportamento nell’ambiente.
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“~” Q-learning: Rappresentazione grafica &%
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One step for Q Iteration

Viene migliorata la policy al tempo t+1.
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Formulazione di TD(0) per Q- 2
learning

Q+1(s,a)=Q(&,a)+a{n+l+7rgg@(s+l,a+l)—<l(s,a)}

AQs.8)=+ad, oi{rm +7n;3>@(s[+l,at+1)—<l(%,at)}

Via () =V, () + alr, + WV, (s)-Vie(s,)]
AV (S))=+ao, o :[rt+1 +7Vk(st+1)_vk(st)]
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Cosa rappresenta la Eligibility trace . f

Buffer di memoria: contiene traccia di eventi passati (stati visitati,
azioni...); la traccia evapora nel tempo.

Quando viene calcolato un errore usando metodi basati su TD, la
eligibility trace suggerisce quali variabili aggiornare (credit

assignement).

Amplia I’orizzonte temporale sul quale fare 1’aggiornamento a piu
di 1 passo.
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View of the idea ah

Considero il reward su orizzonti temporali piu ampi:

R =1 7 V(s
Rt =TIy + Y T + ,YZ V(St+2)
Rt = rt+1 + Y rt+2 + YZ rt+3 + Y3 V(St+3)

1 M
th mgyk [rt+1+k +W(St+1+k)]

Aggiornamento della value function: AV(s) = a. 9,

1 M
6 =R -V, (s)= —Z7k [rt+1+k + WV (S )]_V(St)
M +1i=
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Estensione a piu istanti di tempo dif

Considero il reward su orizzonti temporali piu ampi:

R =1 7 V(s
Rt =TIy + Y T + ,YZ V(St+2)
Rt = rt+1 + Y rt+1 + YZ rt+2 + Y3 V(St+3)

Ne faccio una media pesando di piu i reward nell’immediato futuro:
R* = K*RMD+ARD+AR R +....)

+00 _ K
Ry=(1-1)* kz‘,ﬂk 'R Dipende da A e da y!
=1
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Visualizzazione grafica ﬁ

weaight given to
the 3-step return total area = 1

decay by 4

Weight 1= \ weight given to
actual, final return
t T
Timg —=
L=0 TD(0) AV = [R} = V()]

A regola la velocita di decremento del peso del reward.

Problemi: TD(A) in questa forma ¢ non causale.
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Eligibility trace B
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accumulating eligibility trace

times of visits to a state

A<l; y<1; e(s) 20
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Come utilizzare la eligibility trace

TD(0) Learning:
Vk+1 (St) :Vk (St ) + a[rtﬂ + 7Vk (St+l )_Vk (St )]

Errore: §,

V. (St) =V, (St) + a5t Per 1 stato

V., (8) =V, (S)+ad,e(S)  Pertuttigli stati

Eleggibilita: e,(s)
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Algoritmo ﬁ

Initialize V'(s) arbitrarily and e(s) =0, for all s € §
Repeat (for each episode):
Initialize s
Repeat (for each step of episode):
a «— action given by m for s
Take action a, observe reward, r, and next state, s’
0 —r+~4V(s) —V(s)
e(s) «— e(s)+1
For all s:
Vis) — Vis) + ade(s)
e(s) — yAe(s)

!
s+ 8

until s is terminal
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Sommario dll
The elegibility trace
SARSA(A) & Q(M)
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Sarsa()) ah

Ci focalizziamo su Q(s,a) -> Eligibility trace: e(s,a)

Equazione di apprendimento:

Qi (5-8)=Q(S,8)+ad &s,a) Vs, a
8=l +7Q(8.3.:) Qs3]
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Aggiornamento dell’eligibility trace Z

for all s,a

e [5‘ a} - "}"}\Et ]_(-5’_,(]'-} +1 if 5=25; and a = a;,
o YAer-1(s, ) otherwise,

[

accumulating eligibility trace

times of visits to a state
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Algoritmo ‘

Initialize ()(s,a) arbitrarily and e(s,a) = 0, for all s,a
Repeat (for each episode):
Initialize s, a
Repeat (for each step of episode):
Take action a, observe r, s
Choose a’ from s’ using policy derived from @ (e.g., -greedy)
0 —r+~Q(s',a") — Q(s,a)
e(s,a) — e(s,a) +1
For all s.a:
Q(s.a) — Q(s,a) + ade(s, a)
e(s,a) — vyAe(s,a)
& .‘if:_ 1 I’J'-"

until s is terminal
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Esempio dll
Action values increased Action values increased
Path taken by one-step Sarsa by Sarsa(l) with A=0.9
T,
- T m [ aaill
' ¥ |* *[ 14
A b=

Con il semplice costo di una variabile per ogni stato,
ho un aggiornamento graduale della funzione valore di piu stati.

Q(s,a) inizializzati ad un valore leggermente negativo.
r = 0 per ogni stato prossimo, tranne lo stato finale, per il quale r = +1.
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Q-learning is off-policy A1)

La Q(s,a) che viene appresa pud non essere la stessa
utilizzata per scegliere le azioni, perche viene modificata la
policy durante 1’interazione.

In particolare, spesso Q(s,a) si riferisce alla politica greedy,
mentre la scelta delle azioni puo essere e-greedy rispetto a Q.

Quando apprendiamo Q(s,a), ci riferiamo ad una certa
politica della quale vogliamo misurare il reward a lungo
termine. Supponiamo che questa politica sia la politica
greedy. Cosa succede, se ad un passo, scegliamo un’azione
non-greedy?
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L QM) iy

Q(m)«Q(%,a[)m{nﬂ +yrgg>Q(s+pam)—Q(s,at)}

Quanto posso guardare in avanti (look-ahead)?

Suppongo di scegliere a’ = a,, azione esplorativa.

Posso sempre calcolare Q(s,, a,), scegliendo il max(Q(s,,,

a.y,))- Questo vuole dire ipotizzare di scegliere a,, =

argmax(max(Q(st+1, at+1)), che in questo caso: a_,, #a’.
Ma poi devo ripartire da capo.
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<) Analisi grafica delle mosse ¢- 'l
’ eplorative

Max
v \ -
a, sub-optimal a; optimal
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Q-learning dl

Ay (s.a) if Q- (s, a) = maxy Q) (51, 0);
elsal=T. - T [t t \ ty iy a gt sl )y
1(5,0) =L, Tua +{ 0 otherwise,

Aggiorno Q:

Qis1(8,a) = Qi(s,a) + adiei(s, a),

0t = Pe1 + Y MAX Q¢ (Se41, a') — Qu(se, ar).
a

Scelta di a:
Se scelgo a,,,,, continuo come SARSA, altrimenti e(s,a) = 0.
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Algoritmo dl

Initialize Q(s,a) arbitrarily and e(s.a) = 0, for all s,a
Repeat (for each episode):

Initialize s, a

Repeat (for each step of episode):

Take action a, observe r, s’

Choose a' from s’ using policy derived from @ (e.g., e-greedy)
a* «— arg maxy, Q(s',b) (if @' ties for the max, then a* «— a')
0 —r+ AJ'Q(SI'! a*J - Q(S,ﬂ,}
e(s,a) —e(s,a)+1
For all s, a:

Q(s,a) — Q(s,a) + ade(s,a)

If a’ = a*, then e(s,a) «— yAe(s, a)

else e(s,a) — 0

s—sta—ada

until s is terminal
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