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MDP  Passive ‘Learning’

Visao geral

Q-Learning  Bibliografia

Um agente aprende a resolver uma tarefa através de repetidas
interacdes com o ambiente, por tentativa e erro, recebendo
(esporadicamente) reforcos (punigBes ou recompensas) como retorno.
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MDP propriedades valor

Processo decisério de Markov — MDP

Uma das abordagens em AR consiste em, usando técnicas estatisticas e
métodos de programacao dindmica, estimar a acdo de melhor resultado
para cada situacdo (estado) do ambiente.

Definition (MDP)
Para formalizacdo do problema, modela-se o problema como um MDP:

e um conjunto de estados do ambiente S
e um conjunto de acdes A
e uma funcdo que determina a recompensa imediata para as decisdes

do agente (r: S x A— R), r(s, a) € a recompensa por escolher a
acdo a no estado s

e uma funcdo que representa as transicdes de estado do ambiente
(t:SxAxS—=R), t(s,a,s) &€ a probabilidade do ambiente
mudar do estado s para o estado s’ caso a acdo a seja executada

V.

3/20



MDP propriedades valor

Propriedades de um MDP

(t:SxA—TN(S))

e O proximo estado do ambiente é determinado somente pelo estado
corrente e pela acdo escolhida, os estados ou acles anteriores nao
sdo necessarios na funcdo de transicdo

e O ambiente é
e indeterministico: a mesma acdo pode levar a estados diferentes em
ocasides diferentes
e estacionario: a probabilidade da uma acdo levar a um estado
especifico ndo muda
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MDP propriedades valor

Exemplo de MDP

1 2 3 4

1
2
3 | |
4 (O]
Estados: as posi¢Ges na grade (s11, S12, ..., Sa.4)

Acdes: N,O,L,S
Recompensas: se a agdo chegou na meta: 1, sendo -1
r(S1,1. N) = —1, r(slvl, O) = —]_v o r(slz, N) — _1, L
/’(54'2, O) =1
Transicdes: t(s11, N,s12) =0, t(s11,0,512) =0, ...,
t(s11.5.%1)=1, ...
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MDP propriedades valor

Funcao valor — V

Definition (V)

A funcdo valor determina um valor (utilidade) para cada estado do
ambiente (V' : S — R).
Calculo do valor de cada estado

e horizonte infinito, com desconto, modelo indeterministico

V*(s) = max (r(s, a)+y Z t(s, a, s’)V*(s’))

s'es

Equacdo de Bellman

v

RSIIECN]IEEN] IEEN)
N | N N

\)-\J\)

N

6/20



MDP propriedades valor

Funcao valor — V

Definition (V)

A funcdo valor determina um valor (utilidade) para cada estado do
ambiente (V' : S — R).
Calculo do valor de cada estado

e horizonte infinito, com desconto, modelo indeterministico

V*(s) = max (r(s, a)+y Z t(s, a, s’)V*(s’))
s'eS

Equacdo de Bellman

v

-1 -1 -1 -1
-1 -1 -1 -1
] | =1 =1
© 1 -1 -1

N

6/20



MDP propriedades valor
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Passive ‘Learning’

Calculo do valor (utilidade) dos estados

iteracdo-valor politica iteracdo-politica

1
1
2
3 |
4 ©
V*(s12) =maxa, (r(si2,a) +7> g t(s12,a s )V*(s))
s'€{s11,513, 522, 512}
=max{ —1+v(0.8V*(s1,1)+ 0.0V*(s1,3) +0.1V*(s22) + 0.1V*(s12)),
-1 +’Y(O 1\/*(51 1) + 0. 0\/*(51 3) + 0. 1\/*(522) + 0. 8\/*(51 2))
—1 +’Y(O 1V*(sl 1) + 0. 9V*(Sl 3) + 0. 05V*(522) + 0. 05V*(51 2))
—1+7v(0.1V*(s1,1) + 0.0V*(s1,3) + 0.8V*(s2,2) + 0.1V*(s1,2))

e hd uma equacido como essa para cada estado
e ndo sdo lineares (max)
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Passive ‘Learning’ iteracdo-valor politica iteracdo-politica

Algoritmo Iteracao-Valor

1 inicializar os valores de V'(s) =0

2 repeat
3 VeV
4 A<+ 0
5 foreach s € S do
// Bellman update
6 V'(s) <~ max, (r(s,a) +v> s t(s, a s)V(s))
7 A max(A,|V'(s) — V(s)])

8 until A pequeno

Se aplicado infinitamente, V & solugdo para as equa¢des de Bellman (V = V*)
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Passive ‘Learning’ iteracdo-valor politica iteracdo-politica

Politica de agao do agente —

Como um agente escolhe uma agao?

e Escolher aquela que leva a um estado que da a maior recompensa
acumulada possivel!

Definition (7*)

A politica 6tima (7* : S — A) é dada por

m*(s) = arg mgxz t(s,a, s )V*(s)

s/

se escolhe a acdo que leva ao estado de maior utilidade
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Passive ‘Learning’ iteracdo-valor politica iteragdo-politica

Algoritmo Iteracao-Politica

e O algoritmo iteracdo valor ndo considera a politica sendo usada
pelo agente, mas todos os estados seguintes possiveis

e Considerando uma politica, a equacdo de Bellman poderia ser
simplificada:

V*(s) = max (r(s, a)+y Z t(s,a,s) V*(s’))

s'eS
3
V(s)=r(s.m(s) +7 Y t(s, m(s),s)V(s')

s'eS

removendo a ndo linearidade das equacdes!
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Passive ‘Learning’ iteracdo-valor politica iteragdo-politica

Algoritmo Iteracao-Politica

e O algoritmo iteracdo valor ndo considera a politica sendo usada
pelo agente, mas todos os estados seguintes possiveis

e Considerando uma politica, a equacdo de Bellman poderia ser
simplificada:

V*(s) = max <r(s, a)+y Z t(s,a,s) V*(s’))

s'eS
3
V(s)=r(s.m(s) +7 Y t(s, m(s),s)V(s')

s'eS

removendo a ndo linearidade das equacdes!

e Porém, V serd V* sé se m for m*

~+ Temos que alterar também a politica
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Passive ‘Learning’ iteracdo-valor politica iteragdo-politica

Algoritmo Iteracao-Politica

1 repeat
2 V' < policy-evaluation(m,V) ; // V se a politica m for usada
3 modificado < false
4 foreach s € S do

// se existe uma acdo melhor que a da politica
5 if max, > . t(s,a,s)V(s') > > . t(s,m(s) s")V(s") then

// passa a usar essa agio

6 m(s) = argmax, »_o t(s, a,s')V(s)
7 modificado < true

8 until not modificado

policy-evaluation (linha 2) pode ser calculado pelo iteragdo-valor usando a
politica 7 e atualizacdo V/(s) < r(s, m(s)) +v X t(s, m(s), s )V(s') um
nimero k de vezes (ndo precisa ser o V exato)
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Q-Learning algoritmo propriedades e-greedy

Q-Learning

e Quanto o agente ndo conhece o modelo de transicdo de estados do
mundo (t) ele ndo pode utilizar programagdo dindmica para
encontrar a politica étima.

e No Q-Learning, ao invés de considerar o valor de um estado
(V(s)), passa-se a considerar o valor de escolher uma acdo em um
estado: o valor Q(s, a).

Definition (Q)

Q*(s, a) denota a recompensa de escolher a a¢do a (ndo
necessariamente a melhor) no estado s e depois continuar escolhendo as
acoes 6timas.

Q*(s,a) =r(s,a)+7v Z t(s a,s") max Q*(s', &)

s'eS
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Q-Learning algoritmo  propriedades e-greedy

V e m no Q-Learning

Definition

No Q-Learning, os valores de V* e m* podem ser redefinidos da seguinte
forma:

V*(s) = max Q*(s, a)

T*(s) = arg max Q*(s, a)

A decisdo do agente pode ser feita olhando somente o estado atual
(sem calcular os futuros possiveis)!
O valor de Q inclui os futuros possiveis das opcdes de acdes.
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Q-Learning algoritmo  propriedades e-greedy

Aprender o valor de Q

O algoritmo de Q-Learning aproxima o valor Q* a partir das experiéncias
do agente, que tem a fungdo de substituir a fungdo de transi¢do (no
lugar da fungdo t foi colocada a transi¢do observada no ambiente).
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Q-Learning algoritmo propriedades e-greedy

Algoritmo para aprender o valor de Q

1 inicializar os valor de Q(s, a) arbitrariamente

2 for todos os episodios do

3 observar o estado inicial s

4 repeat

5 escolher uma acdo a para o estado s

6 executar a acdo a

7 observar a recompensa r e o0 novo estado s’

8 Q(s,a) « Q(s,a) +alr+ymaxy Q(s',a") — Q(s, a)]
// o é& a taxa de aprendizado

9 s« ¢

10 until s ser um estado final
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Q-Learning algoritmo propriedades e-greedy

Propriedades do Q-Learning

@ Se cada acdo for escolhida um nimero infinito de vezes em cada
estado e o valor de o decair gradativamente, o valor de Q converge

para Q*
® A politica que o agente utiliza para escolher as a¢des (linha 5 do
algoritmo) n3o interfere no aprendizado de Q* (off-policy).

e Poderia ser, por exemplo, escolher uma acdo aleatoriamente.

e Porém, normalmente se utiliza uma politica que inicialmente escolhe
aleatoriamente as acbes e, a medida que vai aprendendo, passa a
utilizar cada vez mais as decisGes determinadas pela politica
derivada de Q.

e Esta estratégia inicia explorando (tentar uma agdo mesmo que ela
ndo tenha o maior valor de Q) e termina exploitando (escolher a
acdo que tem o maior valor de Q)
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Q-Learning algoritmo propriedades e-greedy

Exemplo de funcao para escolha de acoes
e-greedy

A escolha de uma acdo para um estado é dada pela funcdo

ramdom action from A ifrv <€

e-greedy(s) = { arg max, Q(s, a) otherwise

onde a funcdo retorna uma acdo aleatdria se um valor gerado
aleatoriamente (0 < rv < 1) for menor que o fator de exploragdo ¢

(0 <€ <1). Caso contrario, retorna a agcdo com maior estimativa de
recompensa.

No primeiro caso, a funcdo gera uma acao de exploracdo e no segundo
caso uma acao de exploitacdo.

O fator de exploragdo € inicia com um valor alto (50%, por exemplo) e,
conforme a simulacdo avanca, diminui.
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Q-Learning algoritmo propriedades e-greedy

Exercicio: Locacao de Veiculos

e Jodo gerencia duas lojas de aluguel de veiculos, uma localizada na
cidade A e outra, na cidade B. Cada uma com no maximo 20 carros

e Todos os dias clientes se dirigem a uma das lojas, havendo carro
disponivel na loja, Jodo aluga um veiculo por $10, caso contrario o
negocio é perdido

e Para fazer com que veiculos estejam disponiveis onde eles sdo
procurado, veiculos podem ser transportados de uma loja para
outra a um custo de $2 por veiculo. No maximo, 5 carros sdo
transferidos por dia

@ Quais/Quantos sdo os estados?
® Quais/Quantas sio as acdes?
® Qual a funcio de recompensa?

® Qual o tamanho do espaco de busca?
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Q-Learning algoritmo propriedades e-greedy

Exercicio: Wumpus
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MDP Passive ‘Learning’ Q-Learning Bibliografia
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