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Przyktad: Godot RL Agents

* Godot RL Agents -- Ball chase
* https://qithub.com/edbeeching/godot rl_agents

« Obserwacja - stan srodowiska (Observation):
A vector, pointing in the direction of the next pink fruit. A circle of 2D

raycasts around the agent.

» Nagroda (Rewara)

« Densereward based on decrease in euclidean distance to next pink fruit
« Sparse reward of 10.0 when the fruit is collected

« Penalty of -10.0 when the agent hits a wall



https://github.com/edbeeching/godot_rl_agents

Przyktad: Godot RL Agents

« Godot RL Agents -- Ball chase
* https://github.com/edbeeching/godot_rl_agents

 Epizod (reset condition)
 Hitting a wall
« Reaching the episode limit of 5000 timesteps

* Akcje (Action space)
Continuous action space: 2D vector indicating the move direction in x

andy



https://github.com/edbeeching/godot_rl_agents

Przyktad: GridWorld

* GridWorld — prosty przyktad
* https://mohitd.github.io/reinforcement-learning.html

T

tps://mohitd.github.io/reinforcement-learning.html

 Obserwacja-s, stangry *Akcje-a: [l <O

* Pozycja robota

» Epizod - cigg stanow do skarbu albo

- Nagroda fire pit-u
+1 — skarb
-1 — fire pit Algortym RL uczy sie polityki:

n(als) - R

I |



https://mohitd.github.io/reinforcement-learning.html

Przyktad: GridWorld

* Przyktad — algorytm Q-learning

Q(s,a) — spodziewana nagroda
po wykonaniu akcji a w stanie s

« Wowczas polityka (greed)):

1i(s) = argmax, Q(s,a)
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https://mohitd.github.io/reinforcement-learning.html




Przyktad: Kotko 1 krzyzyk

« Stan s: dowolny (legalny) uktad Xi O na
planszy

* Nagroda:
+1 — wygrywamy
0 — remis albo przegrywamy

» Akcje — zakltadamy, ze agent gra X




Podejscia do uczenia agenta X100

Metody RL

« Np. value-based: uczymy Q(s,a) albo V(s) X
W oparciu o /nterakcje ze srodowiskiem:. Sy,ay,r1,81,84,12,S5,..

» Greedy policy: m(s) = argmax, Q(s, a)

Metody ewolucyjne (nie RL!)

* Zaktadamy polityke, oceniamy jej wartosc¢ (winning probability) —
na podstawie wielu gier

* Algorytm genetyczny — tworzymy lepsze polityki z populacji polityk

 Brak interakcji ze srodowiskiem




Przyktad: gry Atari, algorytm DQN

« Gry Atari

* https://www.youtube.com/watch?v=V1e
YniJORNk e T e——

* Mnih, V., et al. "Human-level control
through deep reinforcement learning."
Nature 2015.

 Algorytm DQN (Deep Q-Network)



https://www.youtube.com/watch?v=V1eYniJ0Rnk

Przyktad: gry Atari, algorytm DQN

» Obserwacja (s, stan srodowiska): obraz 84x84,
Wejécie do fUﬂiji Q(s,a) (a doktadniej: seria obrazéw — patrz dalej)

« Akcje: 4-18 mozliwych akcji w roznych grach Atari
* Nagroda: r, (-1,0,+1) — zmiana score gry

 Epizod: koniec epizodu
sygnalizowany przed emulator gry




* Model funkcji Q - sie¢ gteboka (wagi 6)
* we: s (obraz)
« wy: wartos¢ Q(s,a) dla kazdej akcji a € A
(4 do 18 akcji w réznych grach Atari)
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Mnih, V., et al. "Human-level control through deep reinforcement learning."
Nature 518 no. 7540 (2015): 529-533




 Cel uczenia: uzyskanie aproksymacji optymalnej funkcji Q(s,a) —
action-value:

Q" (s,a)= m}ng[rf 9y F V. si=s, a;=a, ﬂ

« Uczenie funkcji Q — minimalizujemy funkcje straty:

— —

L;(0;) =Es.a.r.s)~U(D) (r—l—;'ma}; Q[s"ﬁm": 0.7)— Qls.a: Ul-')>

a

fIJ

« Uzasadnienie: optymalna funkcja Q spetnia rownanie Bellmana:

Q"(s,a) = E_[r + ymax_Q(s’,a")]

I |




» Korzystamy z opisu gry przy pomocy MDP (Markov Decision Process)
 MDP - proces bez pamieci (wtasnos¢ Markowowska procesu stoch.)

* Pojedynczy obraz jako stan nie spetnia wtasnosci Markowowskiegj
(dlaczego?)

 Zdefiniujmy stan s, jako sekwencje obrazow:

St — Xl, (ll, xz, ...,Xt




Algorytm
(Deep Q-Learning)

Algorithm 1: deep QQ-learning with experience replay.
[nitialize replay memory D to capacity N
[nitialize action-value function Q with random weights ¢
[nitialize target action-value function O with weights @ =0
For episode = 1, M do
Initialize sequence s, = {x, } and preprocessed sequence ¢, = (s, )
For t= LT do
With probability ¢ select a random action a,
otherwise select a, =argmax_Q(¢(s;).a;0)
Execute action a, in emulator and observe reward r, and image x, , ,
Set s; 1 = $;,8; X%; 1 and preprocess ¢, , | = (s, ;1)
Store transition (¢,.,a;.,r,¢, ) in D
Sample random minibatch of transitions (qﬁi_,-*ﬂ_,- J’_,-*qfi_,- . ]) from D

r; if episode terminates at step j+1

Sety, = . R .
ety r; +7 maxy Q(qf;jJF]ﬂ -0 ) otherwise

-

Perform a gradient descent step on (}{,- — Q_'(qﬁi,-ﬂ_,-: H)) with respect to the
network parameters #
Every C steps reset 0=0
End For
End For

Mnih, V., et al. "Human-level control through deep reinforcement learning."
Nature 518 no. 7540 (2015): 529-533
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Markov Decision Process MDP

* Model procesu uczenia ze wzmocnieniem (RL)

action
.‘.'4.!‘

7

Environment

.

Sutton, R., Barto A. Reinforcement learning: An introduction. MIT press, 2018

* Uczenie agenta w oparciu o sekwencje

So,Ao,R1 ,S1 ,A1 ,R2,Sz, nun




MDP — podstawowe pojecia

* S — przestrzen stanow
* A — przestrzen akgcji

*TT:S2>A - polityka (deterministyczna, stochastyczna)
*R:SXAXS >R -nagroda (Reward)

Opcjonalnie:
cT:SXAXS >R -dynamika (model) srodowiska

I |




Metody RL model-based vs model-free

* Model-based — dynamika srodowiska jest znana, mozliwe planowanie
* Model-free — model srodowiska nieznany, uczenie typu trial-and-error

Mozliwe uczenie sie modelu — np. algorytm MCTS (Monte Carlo Tree
Search)

I - |




Funkcja state-value V(s), state-action-value Q(s,a)

* Oczekiwana nagroda
* Niedyskontowana G =Rty1+ Rpyp + -+ Ry
 Dyskontowana Ge = Rpyq + YRiiy + V2Rppn + -

* Metody value-based:
« wyznaczamy funkcje V(s) — state-value albo Q(s,a) — state-action value
« wowczas polityka:  m(s) = argmax, Q(s, a)

* 1I.(s) = E |[G{|S; =s] - funkcja state-value dla polityki m
* Q.(s,a) = E;[G|S; = s,A;, =a] - state-action-value dla polityki

I - |




Rdéwnanie Bellmana dla V(s) i Q(s,a)

« W MDP zachodzg rdwnania Bellmana:
V.(s) = E;|Riy1 + v Vi (Se41)|S: =s]  dla kazdego seS

Qr(s,a) = Ex|Ri41 + max,’ Qr (St+1, a)|S; = s,A; = a]

* Wyznaczenie V lub Q spetniajgce te rownania prowadzi do optymalnej

polityki 1.
I - |




Jak rozwigzac rownanie Bellmana

* Rozwigzania doktadne
« Rozwigzujemy n=|S| rownan
* Tylko model-based, b. zasobochtonne...
« W praktyce — szukamy rozwigzan przyblizonych (zwykle)

* Rozwigzania przyblizone (dla uczenia model-free)
* Monte-Carlo
« Temporal-difference

I - |




On-policy Monte-Carlo

* \Value-based
* On-policy

 Offline — modyfikacja polityki po
zakonczonym epizodzie (online —
w trakcie)

* Polityka e-greedy:
« z prawdopodobienstwem ¢
wykonujemy eksploracje
« z prawdopodobienstwem 1- ¢
exploitation — akcje greedy

Initialize, for all s € §, a € A(s):
(Q(s,a) + arbitrary
Returns(s,a) < empty list
m(a|s) < an arbitrary e-soft policy

Repeat forever:

(a) Generate an episode using 7

(b) For each pair s,a appearing in the episode:
(i < return following the first occurrence of s, a
Append G to Returns(s,a)
Q(s,a) < average(Returns(s,a))

(¢) For cach s in the episode:
a* < argmax, (s, a)
For all a € A(s):

—c+e/JA(s)

1
mlals) { e/|A()

ifa=a*

if a # a*

Sp,a0,1,91,A1,02,59,...,I1,ST

Sutton, R., Barto A. Reinforcement learning: An introduction. MIT press, 2018 H




Algorytm Q-learning

e VValue-based
 Off-policy

* Online — modyfikacja
polityki w trakcie
epizodu

 Algorytm typu
temporal-difference

Initialize QQ(s,a),Vs € 8,a € A(s), arbitrarily, and Q(terminal-state,-) = 0
Repeat (for each episode):
Initialize S
Repeat (for each step of episode):
Choose A from S using policy derived from () (e.g., e-greedy)
Take action A, observe R, 5’
Q(S,A) « Q(S, A) + a| R+ ymax, Q(S",a) — Q(S, A)|
5+ 8"

until S is terminal

Sutton, R., Barto A. Reinforcement learning: An introduction. MIT press, 2018

I - |




1D - Exploration vs exploitation

starting position

opponent's move

« Temporal-difference TD

Iearning our move
« Akcje c*, g* - greedy (exploitation)
- Wtedy mOdyflkUJemy V(St) Stanu DppDﬁEﬂT'S move
poprzedniego na podst. V(S,)
» Akcja e — nieoptymalna, our move

(exploration) — nie ma uczenia TD

opponent's move

et W W e e W

V(S;) < V(S;) + a|V(Sisy) — V (S, )} our move

2018

I - |




Metody Policy-based (REINFORCE, PPO)

* Nie uczymy funkcji V(s), Q(s,a)
« Zamiast tego uczymy parametryzacji polityki mt(al|s;0)
* Np. algorytm REINFORCE

REINFORCE: Monte-Carlo Policy-Gradient Control (episodic) for ,

Input: a differentiable policy parameterization w(als, 0)
Algorithm parameter: step size a > 0
Initialize policy parameter @ € R (c.g., to 0)

Loop forever (for each episode):
Generate an episode Sy, Ag, Ry, ..., Sp 1, Ap_1, Ry, following 7 (-|-,0)
Loop for each step of the episode t =0,1,...,T — 1:
ER=D SN Lty : (Gy)
0+ 0+ ay'GVinm(AS,0)

Sutton, R., Barto A. Reinforcement learning: An introduction. MIT press, 2018J




Inne algorytmy, problemy,...

 Algorytmy Actor-Critic (actor=model policy, critic=model
value function)
* Np. A2C, A3C, DDPG, .

* Problem sparse rewards algorytm HER
(rzadka nagroda, na koncu epizodu zakonczonego

sukcesem)
 Learning from demonstrations, imitation learning, ...

 Curiosity learning

'}.'\

ey

https://openai.com/blog/ingredients-for-robot esearch/

* Long episodes
» Offline RL - uczenie z ograniczong eksploracjg, na podst.

statycznych zbiorow epizodow
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