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Schematic diagram of an agent Al
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action rule |,] What action | a(t) Actuators 3
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s(t+1) =f[s(t),a(t)] s, stato;

s, stato; a = uscita  a(t) = g[s(t)] a, ingresso
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Tecnica full-backup s
t (4]
Back-up r

T(s,a) fissata

a’ t+1

Conosciamo (Is.8) Us, anche per g’; quindi:
Analizziamo la transizione da&-> (S'.q, @1)
Calcoliamo un nuovo valore di Q per s,a;{%.8) congruente con:
Qk(S[+176\+1) ed 28]
Full backupse esaminiamo tutti gli s’,a’ (cf. DP). Tt fissata
Da s’ mi guardo indietro ed aggiorno Q(s, a).
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Policy iteration

Generalized Policy iteration{ Value iteration

Competizione e cooperazione -> V corretta e policy ottimale.
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World RL competition B

Started in NIP2006.

It became very popular and started a workshop on its own. Vi

http://rl-competition.org
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How About Learning the Value J'?:"
Funcfiong jﬁ]

Facciamo imparare all'agente la value function,p& certa politicaV™

Q”(S! a) :Z P ﬂs'|a|:Rsas‘|a + yz ﬂ(a‘, Sp”(S', al):|

E una funzione dello stato.

Una volta imparata la value functia@’, I'agente seleziona la policy ottima passo per
passo, “one step lookahead”

T(s) =argmax. P[R + W”(s')] =argmaxy, P[R +y(s,a)Q" (s, )

Full backup, for all states
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Value iteration

Facciamo imparare all’agente la value function, pex certa politicaQ™, analizzando
quello che succede in uno step temporale:

Qua(s:8) =Y P o Rty | Y 7fa) SJU(5,)

Invece di considergre una policy stocastica, consideriamo
I'azione migliore:

L'apprendimento della policy si puo inglobare nella vatigeation:
Qk+1(S’ a) = maxz : P —>s'|a[Rs_>s'|a + ka (8'1 a')] Osa
a' s'
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) Problema legato alla conoscenza della j‘_,
: , cono i
risposta dell'ambiente

Qua(5:3) ~ MaxX PM{RS*S.E Yy ats,a)Q, (s:a')}

Full backup, single state, s, all future states s’

Fino a questo punto, € noto un modello dell'ambiente:
*R()
*P()

Environment modeling -> Value function computation ->
Policy optimization.
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.. il
Osservazioni j fl

lterazione tra:
* Calcolo della Value function

Qk+1(S’ a) = Z Psﬂ s'|a|: &H s'la + Vi:z ﬂ(all SI)Qk (Sll a'):| :|

*Miglioramento della poli

-argmaxy P..[R .+

\ Non sono not
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Background su Temporal Difference “%;
I (TD) Lec?r'ning b

Al tempo t abbiamo a disposizione:

Mg =T RS
1 ~ s'la;
§+1 = S, PS—» S'laJ

Reward certo
Transizione certa
vengono misurati dal’ambiente

Come si possono utilizzare per apprendere?
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Confronto con il setting associativo “Zj

_ Q ., N _
Qk+1 _Qk_ el = Qk+a[rk+1_Qk]
Nk+1 Nk+1

Occupazione di memoria minima: SolQ €Xk.
NB k e il numero di volte in cui & stata scelta a

Questa forma é la base del RL. La sua forma generale e:

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

StepSize = = 1/k a = cost
Rewards weight w=1  Weight of i-th reward at time k: w = (¢-a)

Qual ¢ la differenza introdotta dall'approccio DP?
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W5
Un possibile aggiornamento By

In iterative policy evaluation ottengo questo aggiornamento:

Qk+1(S’ a) = Z ¥ _>s'|a|:Rs_>s'|a + 14 |:Z ﬂ(al’ s'pk (8'1 a'):|i|

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

Qu.(s.a)=[r+yQ,(s,a)] y \

Qual’e il problema? o /
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Un possibile aggiornamento di Q(s,a) i f

_&4-@ = Qk +a[rk+1—Qk] :Qk +AQk

Qua =Q
“ ‘ Nk+l Nk+l

Quanto valex?

Qk (S1 a) = Qk (S1 a) + A(gk (S1 a)

Come calcold\Q,(s,a)?
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TD(O) update A1)

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

Qua(s,2) =Qc(5,a) +alrs + 1 (S.1.81) - Qu(s, 2, )

Da confrontare con la iterative policy evaluation:

Qkﬂ(s’ a) = Z P »s'la|:RSHS'Ia + V{Z n(a"SI)Qk (Sl’ a'):| :|
s e Sample
E con il valore di uno stato sotto la polimfs,a): backup

Q(sa=E{R|s=sa =8 =Efr., +)Q'6.a)ls =sa =4

Quanto valex?
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Confronto con il setting associativo “Zj

_ Q N _
Qk+1 _Qk_ el = Qk+a[rk+1_Qk]
Nk+1 Nk+1

Occupazione di memoria minima: SolQ €Xk.
NB k e il numero di volte in cui e stata scelta a

Questa forma e la base del RL. La sua forma generale é:

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

StepSize = 1/k a = cost
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035
Setting a value oy

a(S, & S+1) = 1/K(S, a, S+1), where k represents the number of
occurrences of.sg, s.,. With this setting the estimated Q tends
to the expected value of Q(s,a).

Per semplicita si assume solitamemte 1 costante. In questo
caso, Q(s,a) assume il valore di una media pesata dei reward a
lungo termine collezionati da (s,a), con peson)t-exponential
recency-weighted average
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Sommario all

Temporal differences

SARSA
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Full backup

-t

Sample backup Al

Single sample is
evaluated
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-~

Sample backup dl

SARSA algorithm

State —
Action —
Reward —
State (next) —
Action (next)

Campionamento dise dir,,
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035
SARSA Algorithm (progetto) i f

Q(s,a) =rand(); Ms,Oa, eventualmente Q(s,a) =0

Repeat // for each episode
{ s =s0;
Repeat /I for each step of the single episode
{
a = Policy(s); /E-greedy??

s_next = NextState(s,a);
reward = Reward(s,s_next,a);
a_next = Policy(s_next); ¢greedy?
Q(s,a) = Q(s,a) & [reward +y Q(s_next, a_next) — Q(s,a)];
S = s_next;
} /[ until last state
} /I until the end of learning

1) Apprendiamo il valore di Q per una policy data-fmlicy).

2) Dopo avere appreso la funzione Q, possiamo nuadéila policy in modo da migliorarlf.

Come integrare i due passi?

il
Esempio: valutazione della policy TD 51
Stato Tempo Tempo Tempo Tempo totale Increase
percorrenz percorrenza  totale  previsto aggiornato  or
astimato attuale del previsto in Qk+1(s,a) decrease
del segmento precedenza Q(s,a)

segmento Qx(s,a)
Esco dall’ufficio 0 0 30 30+ (10+25-30) | >
Salgo in auto 5 10 25 25+(15+10-25) |=
Esco dall’autostrada 15 15 10 10+(10+5-10) |>
Esco su strada
secondaria 5 10 5 >+(2+3-5)
Entro Strada di casa 2 2 3 3+(1+0-3) |<
Parcheggio 3 1 0 0

Q(s,a) e I'expected “Time-to-Go” -y=1a=1
A.A. 2014-2015 22/28
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W5
Ruolo di a jﬁu

Q(1.3) =Q(1,3) +a (r; +YQ(2,3) - Q(1,a)) = 30 +a (10+25-30) =30 - a*5
Stima iniziale del tempo di percorrenza dal parcheggon
Tempo per raggiungere I'auto: 10m
Stima del tempo di percorrenza dall’'uscita Dal parg@g25m

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

If a = 1/k aggiorno la value function in modo da tendéneatore atteso. Devo
memorizzare le occorrenze dello stato s.

If a = cost. Aggiorno la value function, pesando maggeorta i risultati collezionati
dalle visite dello stato piu recenti.
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15
Proprieta del metodo TD 51
Non richiede conoscenze a priori dellambiente.
L'agente stima dalle sue stesse stime precedenti (bootstrap).
Si dimostra che il metodo converge asintoticamente.
Batch vs trial learning.
Convergel!!

Q"(5,8)=Q"(5,a) + s +)Q" (S 3)-Q7(5.8)

Single backup, single statg, single future state s

Rimpiazza iterative Policy evaluation.
Rimane il passo di Policy iteration (improvement).
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SARSA Algorithm (progetto) i f
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Esempio ﬁ

From Start to Goal.

Sae G _ +

standard
moves

0Oo0o o011 12 210

Q(s,a) iniziale = 0. Upwards wind

r=0ses =G; altrimentir = -1.
1(s,a) data.
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Episodes

504

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 5000
Time steps
Correzione di Q ad un passo:
Q(S,east)=0+05[-1+0-0] =-05
Q(A,east)y=0+0.5[-1+0-0]=-0.5
Q(C, west) =0 + Oé
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Esempio - risultato y 1

+0-0]=0; (NBceilventoverso l'alto di

Q(St’at) :Q(ﬁia[) +a[rt+1 +yQ(St+1’at+1)_Q(St’at)]

Policy i, greedy
or e-greedy

€=0.1
a=0.5
y=1

Per trial or
per epoch

Al termine,

policy
improvement.

Sommario
Temporal differences
SARSA
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