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Partea VIlI

Deep Reinforcement Learning



Partea VI in plan

Problema de invatare prin recompensa

Solutia optimala

Programarea dinamica exacta

Invatarea prin recompensa exacta

Tehnici de aproximare

Programarea dinamica cu aproximare (var. continue)
Invatarea prin recompensa cu aproximare (var. continue)
Retele neurale profunde

invatarea prin recompensa cu retele neurale profunde



Partea VI in plan: Categorii de algoritmi

Dupa utilizarea unui model:
@ Bazat pe model: f, p cunoscute
@ Fara model: doar date

Dupa nivelul de interactiune:
@ Offline: algoritmul ruleaza in avans
@ Online: algoritmul controleaza direct sistemul

Exact vs. cu aproximare:
@ Exact: x, u numar mic de valori discrete
@ Cu aproximare: x, u continue (sau multe valori discrete)



Aproximarea functiei cu NN

o Aproximarea functiei cu retele neuronale
9 Iteratia Q neurala bazata pe date
© Deep Q-Networks

e Perspective



Aproximarea functiei cu NN
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De ce retele neurale in invatarea prin
recompensa”?



Aproximarea functiei cu NN
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Motivatie

Chiar avand acces la starea interna a jocului, ar trebui sa

extragem diverse atribute:

@ distantele pana la
fantome

@ distanta pana la cel mai
apropiat power-up

@ distanfa pana la pereti

@ daca Pac-Man este
blocat

@ distanta pana la cele
mai apropiate puncte

@ puncte deja consumate

Aceste atribute sunt relevante doar pentru MDP-ul curent! 01



Aproximarea functiei cu NN
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Retele convolutionale: atribute automate!

Reprezentari ierarhice invatate de o retea convolutionala
dintr-un set de date cu imagini naturale

u



Aproximarea functiei cu NN
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Generalizare

Dorim Q antrenata pe x ... ... sa fie similara pentru alt x
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9 Iteratia Q neurala bazata pe date



Atr HHHI—‘tfHH tiei cu NN

Reamlntlm lteratia Q bazata pe date

lteratia Q bazata pe date
obtine sau colecteaza setul de date
D = {(Xs, Us, s, X5),s=1,...,n}
repeat la fiecare iteratie E
fors=1,...,n,do
calculeaza tinta cu bootstrap pentru Q(XS, Us; 0):
Rs « rs + ~ max, Q(xs, u'; 0y)
end for ~ )
0oy — argming S22 [Rs — Q(Xs, Us; 0)} —: £(0)
until terminare

L functie de pierdere



Aproximarea functiei cu NN

lteratia Q neurala bazata pe date

Utilizeaza NN pentru @(x, u; 0) si SGD pentru optimizare
lteratia Q neurala bazata pe date

initializeaza E)(x, u;0) al. Q(x,u;0) ~0,Vx,u
obtine sau colecteaza setul de date
D = {(Xs, Us, I's, X5), s =1,...,ns}
repeat la fiecare iteratie 6
fors=1,...,n,do N
calculeaza tinta cu bootstrap pentru Q(xs, Us; ):
Rs — rs + v maxy (AD(xg, u'; 6y)
end for
rezolva 6,4 = argmin, £(#) cu SGD pe batch-uri
de b tranzitii din D
until terminare

Problema: actualizarea lui # modifica {intele intr-un mod W
corelat, ducand la acumularea erorilor.
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Deep Q-Networks
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Deep Q-Networks. Fix 1: Retea {inta
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DQN introduce o retea suplimentara pentru calcularea intei de
regresie, care “urmareste” reteaua online

Aceasta retea tinta nu este antrenata separat — parametrii sai
sunt copiati din reteaua online la fiecare C pasi



Deep Q-Networks
0O@000000

Deep Q-Networks. Fix 2: Reluarea experientei

DQN utilizeaza un buffer ciclic de reluare a experientei, care:
@ permite antrenarea aproximatoarelor cu gradient stohastic
descendent pe mini-batch-uri (ca in NFQI)
@ permite imbunatatiri rapide, optimiste ale legii de control
fara a astepta convergenta NN



Deep Q-Networks
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Alte ajustari importante

@ recompensele sunt limitate la [-1, 1]
@ un optimizator bun, precum Adam

@ functia de pierdere este Huber/Smooth L1 (L2 patratic
aproape de 0, L1 liniar pentru valori mari)

@ in unele implementari se limiteaza si norma gradientului



roximarea functiei cu NN NFQ Deep Q-Networks

[e]e]e] lelelele]

Algoritm

Deep Q-Networks

init reteaua Q Q(x u; 0) cu parametri aleatori 0
init reteaua Q tintd Q(x, u; A) cu aceiasi parametri § = 6
init buffer-ul D cu capacitatea n
for fiecare traiectorie do
init Xo
repeat |a fiecare pas k
alege uk, de ex., e-greedy din Q(x, -; 6)
aplica ux, masoara xx. 1, primeste r.1
adauga (X, Uk, Ik, Xk+1) In D; posibil eliminand es. vechi
esantioneaza un batch de b tranzitii (xs, Us, s, Xz) din D
calculeaza tintele Rs=rs+ ~ maxy Q(x u';9)

optimizeaza ZS=1 [Rs — Q(xs, Us; 9)} fata de ¢

la fiecare C pasi: 6 = 6
until traiectoria terminata

end for w
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Deep Q-Networks
O0000e00

Arhitectura DQN pentru Atari

AN ACTION
Q= NeMeeore==8

@ primeste ultimele 4 ecrane de joc in tonuri de gri
@ ftrei straturi convolutionale ascunse

@ un strat liniar ascuns
°

un strat liniar de iesire (uneori cu un bias comun pentru
toate actiunile)

cate o iesire pentru valoarea Q a fiecarei actiune
activari RELU

u
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Performanta DQN relativ la un




Deep Q-Networks
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Dincolo de Deep Q-Networks

Multe directii pentru imbunatatirea DQN:

@ obiective: Double-DQN, Dueling DQN, Munchausen-DQN,
TD cu return pe n pasi

@ distributii in loc de estimari punctuale: Categorical DQN,
QM

@ esantionare: Prioritized Experience Replay

@ explorare: Random Network Distillation, Go-Explore,
Bootstrapped DQN
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Perspective
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Conexiuni: Control optimal

@ Controleaza un sistem minimizand costul J
@ Bazat pe model
@ Posibil in timp continuu, orizont finit

RL, DP sunt control optimal!
@ Controleaza un sistem maximizand returnul V/(x)
e In timp discret, orizont infinit
@ RL fara model, bazat pe date/interactiune



Perspective
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Conexiuni: Control predictiv

@ MPC: model-predictive control
@ Varianta de control optimal, bazata pe model
@ Principiu de baza: receding horizon (orizont alunecator)



Perspective
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Probleme deschise

RL & DP in curs de dezvoltare

Probleme deschise:
@ Strategii de explorare
@ Garantii de siguranta si stabilitate
@ Stari care nu pot fi masurate
@ Sisteme multiagent
@ Transfer, invatarea multi-task, invatarea continua
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