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Introducao

O modelo padrao de aprendizado por reforco
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Aprendizado por Reforco

Formalmente, o modelo consiste de:

 Um conjunto discreto de estados do ambiente, S;
 Um conjunto discreto de acdes do agente, A,

 Um conjunto de sinais de reforco, normalmente {0,1}, ou
um numero real.
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Aprendizado por Reforco

AMBIENTE NON — DETERMINISTICO

Exemplo:
Ambiente: Vocé esta no estado 65. Vocé possui 4 possiveis acoes.
Agente: Eu realizo a acéo 2.

Ambiente: Vocé recebeu um reforco de 7 unidades. Vocé agora esta no estado
15. Vocé possui 2 possiveis acoes.
Agente: Eu realizo a acéo 1.

Ambiente: Vocé recebeu um reforco de -4 unidades. VVocé agora esta no estado
65. Vocé possui 4 possiveis acoes.
Agente: Eu realizo a acéo 2.

Ambiente: Vocé recebeu um reforco de 5 unidades. Vocé agora esta no estado
44. Vocé possui 5 possiveis acoes.
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Modelos de Comportamento Otimo

1- Finite-horizon model )
Otimizar sua
E (Z rt j recompensa esperada
t=0 para 0s prox. h passos

em que, r;: recompensa escalar recebida no passo

2 — Infinite-horizont discounted model

3,

em que, y: fator de desconto (0 <=y <1) - taxa de interesse,
probabilidade de vida ou limador da soma infinita.
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Modelos de Comportamento Otimo

3) Average-reward model Otimi
timizar a

recompensa média
de longo termo

lim E(%Zh:rtj

h—o0 —

Tal politica € conhecida como politica de ganho 6tima. Pode
ser vista como caso limite do 20. Modelo quando o fator de
desconto se aproxima de 1 (Bertsekas, 1995).

RAFR



" oI sCCs865 — Robotica

Modelos de Comportamento Otimo

Comparando modelos

Finite horizon, h = 4

H=5, as trés ac¢bes produzirao
recompensas:

+6.0 0.0 0.0

=>» la. Acéo e escolhida

+10

Infinite horizon, y =0.9

Average reward
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Medidas de Desempenho do
Aprendizado

Convergéncia para o 6timo;

Velocidade de convergéncia para o 0timo;

Regret;

Aprendizado por reforco e controle adaptativo.

RAFR
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Programacao Dinamica

Exemplo 1

Considere o problema de programacao linear:

max f =8x +10x,
sujeito a 4x, +2X, <12
X, %, =20

Resolvendo o problema acima (método simplex), obtéem-se:

X, =0;x,=6; f =60

RAFR
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Programacao Dinamica

Uma proposta alternativa € determinar a variavel

gradativamente, através de decomposicao do problema em
uma serie de estagios. A decomposicao do problema (1) &
llustrada na Figura 1 abaixo.

A

l

12

» Stage 1

12-dx f

X

l

i&

A

Stage 2

12-dx f-2x ,

1 Ox_?

Figura 1 — DRfFma de Fluxo
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Programacao Dinamica

maxx, fl = :].OX2

sujeito a 2X, <12 —4x;
X, =20
Solucao:

X, =6—2x,; f, =60—20x,

RAFR
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Programacao Dinamica

maxx, f, =8x, + f, =60-12x,

sujeito a 4X, <12

X, =20
Solucéao:

X =0; f, =60

|

Xfﬁr_FR6
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Programacao Dinamica

O estagio de entrada do estagio no. n,y,_,, € transformado em
um estado de saida y, através da mudanca provocada pela
variavel de decisao x,. As mudancas sucessivas do estado do
sistema pode ser formalmente descrita pelas equacoes de
tranformacao da forma

y. =t (Y. .,X) n=12..N

No exemplo elas tem a forma
Yi= Yo~ 4X1
Y, =RAFR 2X,
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Programacao Dinamica

Juntas com as restricoes de nao negatividade x,,X,,y,,y, =0,
elas séao equivalentes as restricoes do problema original (1), y,
sendo igual a 12 e y, representando a variavel de folga (slack
variable).

O retorno de cada estagio sera dependente, em geral, do
estado de entrada e das variaveis de decisao:

r=r(y._,X) n=12..,N

No exemplo em guestao as funcoes de retorno sao da forma
simples

I, =8X r, =10Xx,

RAFR
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Programacao Dinamica

Introduzindo estes simbolos na Figura 1, o diagrama de fluxo
do problema de dois estagios ¢ ilustrado segundo a Figura 2.

X X,

i l

=y _-4X
LR Stage 2

1 ﬂxg

Figura 2 — DRfFdma de Fluxo

Y=y 1-2;:;

» Stage 1

ig

A
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Programacao Dinamica

maxx, f, =1,(X,) =10X,
sujeito a 2X, <Y,

X, >0
Solucao:
X2(y1) — O-5y1
Fl(yl) — 5y1

em que, F, denota o valor maximo da funcao de decisao do

estagio,
F = max,, T
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Programacao Dinamica

Mmax, 1:2 = r1()(1) T Fl(yl) =38X% +9Y; =
=8x, +3(Y, —4%) =5y, —12x,
sujeito a4dx, <Y,
X, =20
Solucao:
X (Yo) =0
F,(Yo) =5,

em que, F, =max, f,
RAFR
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Programacao Dinamica
F (y,) =max, 10x, (0<x, <0.5y,)

F, (o) = max, (8%, + F(y,))
=max, [8x +F (Y, —4x%)] (0<x<0.25y,)

em que, f=F,(y,)

max f =max, , [1(Ye %)+ (Y1, X;)]

RAFR
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Programacao Dinamica

F(y,) = max, [r, (Y. X,)]
F, (Vo) = max, [1(Y,, %)+ F (Y, X))]

O diagrama de fluxo para um sistema de N-estagios €
apresentado na Figura 3 (proximo slide).

RAFR
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Programacao Dinamica

X X X

S

Yo L o .Y

=L
irf i@(ﬂ-xg) ir

hn

(y .X)

-1 h

(¥, X,)

Figura 3 — Diagrama de Fluxo
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Programacao Dinamica

As funcbes de decisdo dos estagios N,N —1,...,2,1 séo
respectivamente

f1 =TIy (yN—l’ XN)
fz = rN—l(yN—Z’ XN—l) + Fl(yN—l); Yna = tN—l(yN—Z’ XN—l)

f; = I'n (i) (Ynoio XN—(i—l)) + Fi—l(yN—(i—l)); Ynoi = Wiy (Ynoio XN—(i—l))
fN = rl(yO’ Xl) + FN—l(yl)

em que, y, = t,(yp,x,) € F; € %méximo de f,j=1,2,...,N.
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Programacao Dinamica

Maximizando a funcao de decisao de cada estagio em relacao
a sua variavel de deciséao e tratando o estado de entrada
como um parametro, obtém-se as solucoes de estagio

parameétricas

X =X (Y. ,) n=N,N-1.,21

RAFR
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Programacao Dinamica

Caso de Otimizacao Discreta

Suponha um exemplo no qual r, e r, sdo definidas apenas
para os intervalos x, < 3 e x, < 6:

X o 1 2 3

!

r(=8x) 0 8 16 24

X c 1 2 3 4 5 6

2

r(=10x,)0 10 20 30 40 350 60
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Programacao Dinamica

Caso de Otimizacao Discreta

y (=Y 4x)
y&x1r o 1 2 3
12 |12 8 4 O

Y, (ZY ~2X))
v X , o 1 2
0 |0
4 |4 2 0
§ 6 4
12 (12 10 8
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Programacao Dinamica

Caso de Otimizacao Discreta

Stage2 f=r(x)=10x, Fv) X))  yWy)
y X, 0 1 2 3 4 5 6
o) 0 o) 0 0
4 o 10 20 20 2 0
8 o) 10 20 30 40 40 4 0
12 0 10 20 30 40 50 60 60 6 0
Stage T f2=r?{xf) +Ff{y)=8xﬁ+ﬁ{yf)
V¥ 0 ! E J Yy X ¥y Yol

12 0+60 g+40 fa+20 2440 6

()

12
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Programacao Dinamica

Referéncia

ROMERO, R. A. F. ; GOMIDE, F A C . A Neural Network to
Solve Discrete Dynamic Programming Problems.
Campinas-SP: Relatorio Tecnico no 16/92,
DCA/FEE/UNICAMP, 1992 (Relatorio Técnico)
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Técnicas Justificadas Formalmente

Programacao dinamica

V*(nl, W, ..., Wk) = max, E | Future payoff_ if agent takes _a(_:tion I,
then acts optimally for remaining pulls

* \/*r]JM,"”n{+1AM-+L,”J]’m/ 4
V (n]_)W]_’-.-,nk’Wk):maXi [Iol ( 1 k k) ]

(1_1Oi)V*(n1’Wi""’ n; +1, Wiy nk’Wk)

RAFR
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Recompensa Atrasada

Processos de Decisao de Markov (MDP)
Um MDP consiste de:

 Um conjunto de estados S;

 Um conjunto de acoes A;

. Uma funcio de recompensa R : SXA — *R;

RAFR
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Recompensa Atrasada

Processos de Decisao de Markov (MDP)

. Uma funcéo de transferéncia de estado T : SXA — 11(S),
em que um membro de 11(S) é uma distribuicdo de
probabilidade sobre o conjunto S. Dessa maneira, 7(s,a,s’) é a
probabilidade de realizar a transicao do estado s para o
estado s’ através da acéao a.

RAFR
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Recompensa Atrasada

Definindo uma politica de um modelo

V7(s) = max E(Zytrtj
d t=0

V7(s) = mgx(R(s,a) +7/ZT(s,a,s')V*(s ')j,Vs €S

s'eS
(1)

RAFR
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Recompensa Atrasada

Definindo uma politica de um modelo

7 (s) =arg mgx(R(s, a)+y> T(s,a,sWV (s ')j

RAFR
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Algoritmo Value lteration

Definindo uma politica de um modelo

initialize V(s) arbitrarily
loop until policy good enough
loop fors € S
loop fora e A

Q(s,a):=R(s,a)+y) . T(s,as)V(s)
V (s) =max_ Q(s,a)

end loop

end loop Complexidade: quadratica no no. de
estados e linear no no. de acoes
RAFR
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Recompensa Atrasada

Definindo uma politica de um modelo baseada na eq. 1

Q(s,a) =Q(s,a)+ a(r +y mgx Q(s',a")—Q(s, a))

r € uma amostra com média R(S,a)
e variancia limitada e s’ é
amostrado da distr. T(s,a,s")

RAFR
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Algoritmo de Policy lteration

Definindo uma politica de um modelo

choose an arbitrary policy
loop
T=7
compute the value function of policy x:
solve the linear equations

V() =R(s,z(s)) + 7). . T(s7(s),s)V,(s)
iImprove the policy at each state:
7'(s) = argmax, (R(s, a)+y),. T(s.as)V,(s '))

until 7=71" RAFR
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Métodos Livres de Modelos

Q-Learning

Q'(s,a)=R(s,a)+7> T(s,a,5 max Q'(s',a")

Q(s,a) =Q(s,a) +a(r +7/maz;}x Q(s',a")—Q s, a))

RAFR



Q-Learning [Watkins, 1989]

m No tempo t, o agente:
observa estado s; e refor¢co R,, seleciona
acao a;

m No tempo t+17, o agente:
observa estado sy, ;
atualiza o valor de agao Qqs;,a,) de acordo
com

m A QS ,a)=0,[R;+ymax, Q, (S;,1,a) -

Qi(s; .a,)] J:I

RAFR
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Caracteristicas do Q-Learning

Convergéncia garantida

AcoOes de treino podem ser
escolhidas livremente

@ Convergéncia extremamente
lenta

RAFR
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Q-Learning
m Exploracao X Exploitacao

O algoritmo pode ser tendioso se a escolha
for sempre para a melhor acao
(exploracao). Entao deve-se colocar uma
taxa de exploitacao (ainda que pequena)
para gue uma acao seja escolhida de
forma aleatoria.

RAFR



* S
R-learning |Schwartz, 1993]

m Semelhante ao Q-learning, mas:

Maximiza a recompensa méedia para cada
passo.

Nao utiliza descontos (y).

m Atualiza o valor de agcao R(s;,a,) de acordo
com

AR(S;,a)=ay[r;- p + max, Ry (Sy41,8) - R(S;,a))]
m p SO € atualizado quando a nao for
aleatorio:

P =Py + B [ry +Max, Ry (Sgaeef) - Max, Ry (s,8) — pf
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Referencias

Kaelbling, L. P.; Littman, M. L. ; Moore, A. W. (1996).
Reinforcement Learning: A Survey. Journal of Artificial
Intelligence Research, vol. 4, pg. 237 — 285.
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