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A~ Come apprendere Q: SARSA -

Q(s,,) =Q7 (s,a) +alr,, +7Q% (5,1, )- Q" (5,3, )

1) Apprendiamo il valore di Q per una policy data (on-policy).
S

2) Dopo avere appreso la funzione
Q, possiamo modificare la
policy in modo da migliorarla
(policy improvement)

S = state, a = action, r = reward, s = state, a = action

On-policy learning. o °
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<7 Calcolo ricorsivo della Value function ﬁ

S, =s}

=Pr{s,,, =5'|S, =S,a,=4a}

st:s}

V”(S):{Zﬂ(aj’s)z{a—m ay [Rs—>s|‘aj +]/V”(sl')]}} Bellman’s

5 equation

V”(S):Eﬂ{Rt |St = S}:E”{Z}/kr“_k_”
k=0

Legame?

V”(S')Z E;z{RtH | St+1 = S’}

Policy Next-state P

NN

V”(s):Zn(aj,s)

Ps—>s'|aj Rs—>s'\aj + E;r {7/2 7krt+k+2

s' k=0
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Off-policy Temporal Difference:  “Zj
Q-learning

Qs,8) < QS,8)+ n+1+7q;3}Q(s+l,q+l)—Q(s,a)

Non imparo semplicemente g
la funzione valore Q, ma la
funzione valore Q ottima.

In s, scelgo un ramo del
grafo, e poi decido ad un
passo come continuare.

Max X
[ ]
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Q-learning algorithm (progetto) dll

Q(s,a) =rand();  // Vs, Va, Q(s,a) = 0 evetualmente

Repeat // for each episode
{ s =50;
Repeat // for each step of the single episode
{
a = Policy(s); // eventualmente g-greedy

s_next = NextState(s,a);
reward = Reward(s,s_next,a);
a_next = Policy(s_next); // eventualmente e-greedy
Q(s,a) = Q(s,a) + o [reward + y max Q(s_next, a_next) — Q(s,a)];
S =S next;
UpdatePolicy(a_next, s_next);
} // until last state
} // until the end of learning

Max with respect to a_next
A.A. 2007-2008 6/36
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Rappresentazione grafica dll
Fer1 St+1r Ateg
\ /@
St L St+1 ®
Sp A Stefh Apar

St+1s 81

Q(St’ at) Q(St +1r at+1)

One step for Q Iteration

Viene migliorata la policy al tempo t+1.
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Example 1 - @ Learning Update A

s ——

= — —— —

0 reward received

Esempio tratto dai lucidi del corso di Brian C. Williams su RL.
Modificati dalle slide di: Manuela Veloso, Reid Simmons, & Tom Mitchell, CMU

Apprendimento della funzione valore Q. Versione Q-learning.
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Example 1 - Q Learning Update ﬁ

a.:
y=09 51. — u r|gh<t__:S‘2 n,
) )
o iy S; S,
0 reward received in the transition o —0
e
Q(Sllaright) (_Q(Slvaright) + a{ r(sllaright,! S2) + Y max,. Q(Sz’a’)' Q(Sl’aright) }
« 72+ [0+ 0.9 max {63, 81, 100} — Q(S;,ayigny) ]
« 72+ a(90-72)=1.8
In grigio i valori di Q(s,a). Nessun reward istantaneo.
Correzione di Q(Sy,8yigny)
La correzione va a 0 quando Q(s;,ayign) = 90
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S 41
e Example 2: Q— Learning Iterations: “Z

Episodic

= Start at upper left; Selected policy: move clockwise; Table initially 0; y = 0.8.
Possibili transizione sono segnate con frecce nere e grigie.

Reward Qs at)<—[m +yma>Q(st+1,am)}

istanteo in T T
il | |
rosso ! ! |
—_ E.g. videogioco.
i O {10 g. videogioco
Q(S1,E) Q(s2.E) Q(s3,5) Q(s4,W)
0
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Q-Learning Iterations A1)

= Start at upper left — move clockwise; table initially 0; y = 0.8
Q(s, a) < r+ymax,. Q(s’,a’)

il |10 ¢ |
M I
RSN
Q(S1,E) Q(s2,E) Q(s3,S) Q(s4,W)
0 0 0
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il
Q-Learning Iterations il

= Start at upper left — move clockwise; y = 0.8
Q(s, a) < r+ ymax,. Q(s’,a’)

il 10 ¢ |
I+ |
—_
10 O |10
Q(S1,E) Q(s2,E) Q(s3.5) Q(s4,W)
0 0 0 r y max, (Q(s50)}=

10+0.8x0=10
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=i H H Al
A4 Q-Learning Iterations dil
= Start at upper left — move clockwise; y = 0.8
Q(s, a) < r+ymax,. Q(s’,a’)
—— <——
11 |10 ¢ |
R |
—_
190 O |10
Q(S1,E) Q(s2,E) Q(s3.5) Q(s4,W)
0 0 0 ey max, {Q(s5.0)}=
10+0.8x0=10
O 0 r+ymaxS.s{Q(slll,V{\/])bQO()sit,gl)} =0+
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4
Q-Learning Iterations il
= Start at upper left — move clockwise; y = 0.8
Q(s, a) < r+ ymax,. Q(s’,a’)
—— <——
11 |10 ¢ |
R |
—_
10 OB |10
Q(SLE) Q(s2,E) Q(s3.5) Q(s4,W)
0 0 0 r+ vy max, {Q(s5,loop)}=
10+0.8x0=10
0 0 r+y n\ax6.8{Q(s4<V{\/1)bQO()si,Ts\l)} =0+ 10
0 0B 64
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Q-Learning Iterations

= Start at upper left — move clockwise; y = 0.8
Q(s, a) < r+ymax,. Q(s’,a’)

-~ -~
11 |10 ¢ |
R ' |
—
190 O |10
Q(s1,E) Q(s2,E) Q(s3.5) Q(s4,W)
0 0 0 r+y max,. {Q(s5,loop)}=
10+08x0=10
max,. {Q(s4,W), Q(s4,N)} =0
0 0 . 0.8 x max{10,0) = 8 v 10
v max,. {Q(s3,W), Q(s3,8)} =0
0 . 0.8 x max{0,8) = 6.4 v 8 10
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Q-Learning Iterations: improving ﬂ
policy

= Start at upper left — move clockwise; y = 0.8
Q(s, a) < r+ ymax,. Q(s’,a’)

—— ——

| 10 1
'

——

10 O |10

Calcolo Q(s,, S) = r+ y max,. {Q(s5,loop)}=10+ 0.8 x 0=10

Ricalcolo Q(s,, E) = r+ y max,. {Q(s2,E), Q(s2,W), Q(s2, S)} =
r+y max,. {6.4,0.0, 10.0} =>» South = =n(s,)!
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A 41

e ) . Example 3 /£
= Comparison functions V and Q -
T Tu = TUu
tL 1t t . tLol ot t
ESERE S O R
R(s, a) values ‘ Q(s, a) values
11 il t t
V*(s) values One Optimal Policy
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R 41k
Rt g . :
A4 Sommario all

= Q-learning

= The eligibility trace

= Q(L), SARSA(L)
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Proprieta del rinforzo Ay
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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Formulazione di TD(0) per Q- -
learning

Q+1(s,a)=Q(§,q)+a{n+l+7rgg@(a+l,q+l)—Q(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 - forward view il

Considero il reward su orizzonti temporali piu ampi:

Rt = I‘t-H + Y Q(St+1, aﬁ—l)
Ri=ry tyr,t v V(425 110)
Ri=ry tyr,t v T3 T YV V(835 ai43)

Rt M N 1 Z ]/k [rt+1+k + 7Q(St+l+k s a‘I+l+k )]
k=0

Aggiornamento della value function: AQ(s,a) = a J,

5t = Rt _Qt(staat):(ﬁzyk [rt+1+k +7Q(St+1+k9at+l+k )]_Q(Stﬂat)J
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4
Come arrivare all’elegibility trace . f

Considero il reward su orizzonti temporali piu ampi:

Rt = I‘t-H + Y Q(St+1, aﬁ—l)
Ri=ry tyr,t v V(425 110)
Ri=ry tyr,t v T3 T YV V(835 ai43)

Ne faccio una media pesando di piu, mediante A, i reward
nell’immediato futuro:

RA = K* (RO +ARD+2RO +....)

+30
k-1 (k) .
R*= (1-2)* Z/I R, Dipende da A e day!
k=1
\ La somma dei pesi deve essere = 1
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2k
Visualizzazione grafica B
TN the Saiep reum total area = 1
decay by &

Weight -3 \/ \ weight given to

actual, final returr
e W

1
1 T

Timg ——=

L=0 TD(0) AV =o [R} =V (s)]

A regola la velocita di decremento del peso del reward.

Problemi: TD(A) in questa forma ¢ non causale.
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t+1

A.A.2007-2008

t+2

t+3

I't+2
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Rewards ﬁ

Look forwards 3 steps
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t+1
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t+2

t+3

I't+2
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Rewards ﬁ

Look backwards 3 steps
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Eligibility trace di

YAei-1(s,a) +1 if s=s; and a = ay;
s, a) = { Aee-1(s, ) P " forall s,a

YAei—1(s, a) otherwise.

accumulating eligibility trace

[ 111 | | times of visits to a state
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Come utilizzare la eligibility trace all

TD(0) Learning:
Qk+1(st7 at) :Qk (St9a't)+ 6\([rtﬂ + }Qk (SHI’ a‘t+l)_Qk (St’a‘t)]

Errore: §,

Q.1 (s,8,) =Q, (s;,a,) + o, Per 1 coppia (s,a)

Qk+1 (s,a)= Qk (s,a)+ aétet (S,8)  Per tutte le coppie (s,)

Eleggibilita: e(s,a)
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Sommario "

= Q-learning
= The eligibility trace

= Q(A), SARSA(L)
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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., e-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 ﬁ

Action values increased Action values increased
Path taken by one-step Sarsa by Sarsa(l) with A=0.9
T
- T m [ aaill
JEEEIEIE , * N EE DR
A b=

Con il semplice costo di una variabile per ogni coppia stato-azione,
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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Watkin's Q()) ﬁ

Q(st,at)eQ(%,a[)m{nﬂ +yrgg>Q(s+pa[+1)—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.,,))- 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 ¢-
eplorative

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

0 otherwise,

er(s,a) =Ty, - Loa, _|_{ yAe-1(s,a) if Qu1(sr,01) = max, Qp-1(sy, a);

Aggiorno Q:

Qii1(5,a) = Q(s.a) + adies, 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

Repeat (for each episode):
Initialize s, a
Repeat (for each step of episode):

Take action a, observe r, s

0 —r+ AJ'Q(SI'! C{.*J - Q(S,G-}
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 ."!'!:I a +~— ﬂ.r

until s is terminal

Initialize Q(s,a) arbitrarily and e(s.a) = 0, for all s,a

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')

A.A.2007-2008 35/36
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Sommario

= Q-learning
= The eligibility trace

= Q(\), SARSA(M)
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