Temporal Difference Learning

Temporal Difference Learning

Bevezetés a TD-tanulas elméletébe

Csaji Balazs Csanad

MDP szeminarium, SZTAKI

2005. december 20. — 2006. januar 24.

Csaji Balazs Csanad, 2005.12.20. — 2006.01.24.



Temporal Difference Learning

Ajanlott irodalom

1. Dimitri P. Bertsekas, John N. Tsitsiklis: Neuro-Dynamic Programming;

Athena Scientific, Belmont, Massachusetts (1996)

2. Richard S. Sutton, Andrew G. Barto: Reinforcement Learning, An
Introduction; The MIT Press, Cambridge, Massachusetts (1998)
http://www.cs.ualberta.ca/~sutton/book/the-book.html

3. Dimitri P. Bertsekas: Dynamic Programming and Optimal Control; 2nd

edition; Athena Scientific, Belmont, Massachusetts (2001)

Csaji Balazs Csanad, 2005.12.20. — 2006.01.24.



Temporal Difference Learning

"If one had to identify one idea as central and novel to reinforcement learning, it would

undoubtedly be temporal-difference (TD) learning.” (Sutton és Barto, 1998)
A TD-tanulas neéhany el onye

1. Nem sziikséges hozza a kdrnyezet dinamikajanak explicit modellje, azaz

az atmenetvaldszinldségek és az azonnali kéltségek ismerete, eleg ha (pl.

egy programmal) szimulalni tudjuk a kérnyezetet;

2. Nem sziikseges a TD-tanulashoz, hogy a szimulacio legvégére érjink es
az dsszes felhalmozott koltseget megismerjik, néhany aktualis azonnali

koltség ismeretében is képes tanulni; ,,6ntoltd” (bootstrap);
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Temporal Difference Learning

Jelolések - Markov Dontési Problémak

Egy (veges, diszkrét idejl, stacionarius) Markov Dontési Problema (MDP) egy
rendezett 6-0s, M = (S, A, U, p, g, @), ahol

o 5 = {1, . ,n} allapotok egy véges halmaza; 0 jel6li a "nyel6” vagy "cél”
allapotot sztochasztikus legrovidebb Ut (SSP) probléemak esetén

e A akciok egy véges halmaza
e U : S — P(A) egy akciémegszorit6 fiiggvény (P hatvanyhalmazt jelol)

e p:S xA— A(S) az atmenetvaldszinliségek fiiggvénye, p;; (1) annak
valdszinlisége, hogy az 1 allapotbdl az u akciéval a j allapotba jutunk

e g:5 x A xS — Razazonnali kltségek fliggvénye

e o € [0, 1) a diszkontalasi faktor
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Temporal Difference Learning

Emlékeztet 0 - Bellman egyenlet

Politika (determinisztikus, stacionarius, Markov) ™ : S — A

Egy politika értékel6fuggvénye J™ : .S — R, amelynek definicidja

Jo(i) =E Zofg([t, Ut, It11) ‘ Ip =14,Up = (L), Iy11 ~ p(11, Uy)

| t=0 J

T <o = Vi J™(i) < J™2(4); moptimalis, ha V' m < 7’

Mindig létezik legalabb egy optimalis politika és az dsszes optimalis
politikAnak azonos és egyértelmien meghatarozott az ertékelofliggvénye,
amely minden 7 allapotra kielégiti a Bellman optimalitasi egyenletet
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Politika kiertékelés Monte Carlo szim.-val

Tekintsiink egy sztochasztikus legrovidebb ut problémat és tegyik fel, hogy
adott egy 7 politika és keressiik a hozza tartozé J™ értékel6fliggvényt.

A rovidség kedvéért jeldlie g(¢, j) := g(i,m(¢), J); pij := pij(7(2)).

Sok trajektoriat generalva, amelyek mind 0-ban végzédnek, inkrementalisan
frissitjik az értékeldfiiggvény becslést minden a trajektériabeli ¢ allapotra.
Legyen <z”é, it ,iﬁvt> a t-edik trajektoria (i%y, = 0), legyen tovabba

Ekkor Jo(7) = 0 -bdl indulva a kovetkezéképpen frissithetjiik a becsléseket

Jir1(1) = Ji (i) + 7 (2) (Ce(2) — Ji(2)) (1)

ahol pl. v4(2) = 1/m(z) (m(7) az eddigi J(7)-n végzett frissitések szama)
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TD-tanulas - TD(1)

Jeldlés: mostantol véegtelennek tekinthetiink minden trajektoriat. Ha adott egy
(10,71, . . ., i) trajektoria, akkor Vk > N : i = 0 és g(ig, tx11) = 0.

A Monte Carlo frissitést (1) atirhatjuk a kdvetkezo alakba
Jer1 (41,) = Jeld),) + (i)
(9068 ta) + i) — i)+

+9(7;§c+1a i2+2)+Jt(i2+2)—Jt(7jZ+1)—l—

G W AGAENAGN) ]

ahol kihasznaltuk, hogy J;(i%,) = 0, és 4}, eldfordul az (if, . .., %, )-ben.
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TD-tanulas - TD(1)
Vezessik be a kdvetkezo jeldlést ("temporal difference”)
dit = G(igs 1) + Je(lprr) — Je(dy),
ekkor — nyilvan — az (1) frissitesi képlet ugy is irhato, hogy
Jer1(ty,) = Jo (1)) + 72 (ig) (dre + digre + -+ dn—1.t) (2)

Vegyuk észre, hogy d,, ; a t-edik szimulacié m -+ 1-edik Iépése utan mar
kiszamolhato, valamint d,,, ; eléfordul az dsszes J(i},) frissitésénél, ahol
k < m. Tehat, azonnal frissithettink az m + 1-edik 1épés utan, és a valtozas

Figyelem: az off-line (2) és az on-line (3) valtozat kdzo6tt van egy kismértéki
kilonbség, ha a trajektériaban van olyan allapot, amely tdbbszor is elofordul.
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Temporal Difference Learning

TD-tanulas - TD(0)

A Monte Carlo alapu politika kiértékelés (1) tekinthetd egy Robbins-Monro
tipusu sztochasztikus approximacios eljarasnak, amely a

JW(Z) =K Z g([m, ]m—l-l) ' [0 =1
| m=0

egyenleteteket oldja meg; 7 az allapottér elemeit futja be. Ennek mintajara egy
sor hasonlo kozelito eljarast lehet definialni, példaul a

J7(t) = Elg(Lo, L) + J"(I1) | Lo = 1],
amely egyenletekre épllo sztochasztikus approximacos eljaras a kdvetkezo

T (i) = J(iy) + (i) (9(ih, ihry) + T (i) — Ji(ih) |

amelyet szokas TD(0)-nak nevezni, késobb ismertetett okokbdl.
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TD-tanulas - TD( \)

Az elozbekhez hasonldan kiindulhatnank a kdvetkezo egyenletbdl

[
P =B | Y gl D) 4 (i) | =i @

| m=0

Mivel nem tudjuk, hogy melyik [-et kellene preferalnuk tegyuk a kovetkez6t.
Vegyuk a sulyozott dsszegét az dsszes tobblépesi Bellman egyenletnek.
Pontosabban, régzitsiink egy A < 1 szamot és szorozzuk meg (4)-et

(1 — M) M-el és dsszegezziink az 6sszes hemnegativ [-re

J7(1)=(1-ANE Z)\l (Z 9(Lm, In+1) + JW(]ZH)) ‘ ly =1
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TD-tanulds - TD( A)

J7(9)

atrendezéssel és felhasznalva, hogy (1 — ) > ° !

=K

=K

Véges <i0, o

— (1-\)E

1_

0

)2

m=0

9L Irnt1) Z)\l ZJ” L) (A= A ‘ Iy =i

es [
Z)‘l (Z 9L, i) + JW([lH)) | lo =1
| [=0 m=0

= \"" kapjuk, hogy

ZN” (9 i) + T () = mm»\fo:i

+ J" (1)

i) trajektoriaknal Vk > N :ip = 0 és g(ig, igy1) = 0.
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TD-tanulas - TD( \)
Alkalmazzuk azt a ("temporal difference”) jelolest, hogy

D; — g(]m7 ]m—l—l) + JW([T:H—l) — JW(]m)a

ekkor ahhoz a sulyozott Bellman-tipusu egyenlethez jutunk, hogy

+ (i)

J™(i) = E i A™ DT
m=0

Az erre alapuld Robbins-Monro tipusu sztochasztikus approximacios eljaras

Jeea (i) = Ju(i}) + (i me “ s

ahol fyt( ) egy lépéskoz paraméter, és d,,, t ugyanaz, mint korabban.
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TD-tanuls - TD( \), TD(1), TD(0)

Megjegyzés: a TD(A) tanulasi formula A = 0 illetve A = 1-ben vett
hatarértékeiben a TD(0)-at illetve a TD(1)-et adja eredmeényiil.

Jev1 (i) = Je(iy,) + 7e(2) Z A" d TD(A)

m=k
Jor1(iy,) = Je(3f,) 4 7(47,) Z At TD(1)
Ji1(i,) = Je(iy,) + 7 (7,) diy TD(0)
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TD-tanulas - "Every-Visit” valtozat

Mi torténik, ha egy trajektoria folyaman egy allapot tébbszor is elofordul?

"Every-Visit” valtozat: rogzitsiink egy 2 allapotot és egy trajektoriat. Tegyik
fel, hogy ¢ 6sszesen M -szer fordul el6 a t-edik trajektériaban, konkrétan a

szimulacié mq, ma, . .., ms lépéseiben. Ekkor a TD(\) eljaras

M o0
T (D) = L) +%6) Y Y X""d,,

J=1 m=m,;

ez olyan mintha az altalanos képletben tdbb mintat hasznaltunk volna a
jobboldalon. Azonban ezek a mintak korrelaltak, mivel ugyanaz a dm,t tobb

q-re is el6fordulhat. Ez azonban nem rontja el az eljarast (indoklas késébb).
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Temporal Difference Learning

TD-tanulas - "First-Visit” valtozat

"First-Visit” valtozat: ha ¢ el6szor az m 1épésben fordult el

@)

Jiy1(i) = Ji(@) + :(4) Z AT

m=m1

A = 1 esetén, TD(1) két valtozata megegyezik a Monte Carlo politika
kiértékelés kétfajta valtozataval. Mindkét valtozat garantaltan konvergal, de a

"first-visit” valtozatnak kisebb atlagos négyzetes hibaja, igy az az ajanlott.

A < 1 esetén nem ez a helyzet. Ha nagyon hosszu trajektériakkal dolgozunk,
példaul ha n < NV, akkor a szimulacié soran kapott legtébb informaciét nem

hasznaljuk a "first-visit”-nel, ami arra utal, hogy talan nem ez a j6 valasztas.

Csaji Balazs Csanad, 2005.12.20. — 2006.01.24.
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TD-tanulas - Off-line és On-line valtozat

Off-line valtozat: az dsszes allapot egyidejl frissitése egy trajektoriaban

On-line valtozat: a szimulacié minden Iépése utan frissitiink, azaz a t-edik
szimulacié <z m+1> lépése utan azonnal frissitjuk J;(4)-t (k < m)

Jo,t(i) — Jt(Z) VZ
At = g(ifn, ifn—l—l) T Jm,t(ifwrl) - Jm,t(ifn)
Tm1,6(8%) = T o (i) + 2 ()N dy s vk <m

Jt+1(i) — JNt,t(i) \V/Z

Az off-line és az on-line valtozat k6zo6tti killdnbség 0(72) nagysagrendud.
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TD(A) konvergencia tétel

Allitds. Sztochasztikus legrovidebb Gt problémak esetén, ha a 7 politika

megfeleld, akkor Jy = 0 -bdl az off-line first-visit TD(\)-val kapott J; sorozat
egy valészinliséggel konvergal J™-hez, feltéve, hogy minden allapot végtelen
sok trajektoriaban szerepel eés a Iépéskozre teljesliinek a szokasos feltételek.

Bizonyitas (vazlat). Emlékezziink vissza (NDP konyv 2.2.1-es fejezet), hogy
létezik egy olyan pozitiv £ vektor, hogy || P J|[, < B ||J|., ahol 3 < 1 és P
egy n X m-es matrix, ahol P(i, 7) = p;;. A TD(A) kiindulé egyenlete ekkor

J" =G+ (1-\ ZAZPZHJ” (5)

ahol (G egy konstans vektor (a varhatd azonnali koltségekbdl).
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TD(A) konvergencia tétel

Kihasznalva P kontrakcios tulajdonsagat kapjuk, hogy

— X)) XNPHL < (1 =)y NPT, <
= £ [=0

< B(1— Z N < B V.J-re

Tehat (5) egyenlet J™ = HJ7T alaku, ahol H kontrakcié a sulyozott maximum
normaban. Tudjuk, hogy TD(\) az (5)-re éplil6 Robbins-Monro tipust
sztochasztikus approximacios eljaras. A H operator J™ fixpontjahoz vald
konvergenciaja egyszert kdvetkezmenye a mar ismert iterativ sztochasztikus
approximacios eljarasok konvergenciajanak (NDP kdnyv 4.3.2 fejezet). Q.E.D.
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TD(\) diszkontalt problémakra

Diszkontalt problemak esetén ket ut kinalkozik szamunkra:

(1) Az ismert modon atalakitjuk a diszkontalt MDP-t egy nem-diszkontalt
sztochasztikus legrévidebb ut problemava, és alkalmazzuk az eddigi
eredmenyeket. Az atalakitas soran az o diszkontéalasi faktort ugy tekintjik,
mint egy folytatasi valészin(iséget és 1 — « valdésziniséggel mindig leallunk.

(2) Sokkal hatékonyabb megoldast ad, amikor a diszkontalt problémak [
lépéses Bellman egyenleteibdl indulunk ki és alkalmazzunk a A hatvanyaival
valo sllyozott 6sszeg ,trikkot” a TD(\) levezetésénél.

[ 00 [
T (@) = (1=NE Y MY a"g(In, Lnsr) + o' T (L) | | o =
| (=0 m=0
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Temporal Difference Learning

TD(\) diszkontalt problémakra

Ekkor — a sztochasztikus legrovidebb ut problémaknal ismertetett
atalakitasokkal analog modon — a kdvetkez6 egyenlethez jutunk

J @) =E > (aN)"DI . | Io=1i| + J™(i),

| m=0

ahol D7, ismét a "temporal difference” egytithatokat jeloli
Dg,m — g([ma [m—H) + O“]W(Im-l-l) _ JW(Im)

Az ezen alapuld sztochasztikus approximacios eljaras

Jea(iy) = Jeiy) + ve(iy,) Z (O‘)‘)m_kda,m,t

m=k
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Példa: az 6sszkoltseg varianciaja

Tekintslink egy olyan MDP-t, amelynek csak egy allapota van, 1 = 1.

A diszkont faktor o < 1. Az eddigiektdl eltéréen legyen g valészin(iségi
valtozé 0 varhato értékkel és o varianciaval (nyilvan J7™ (1) = 0).
Alakitsuk at az MDP-t egy sztochasztikus legrovidebb Ut problémava.
Ekkor két allapot lesz {0, 1} és a megallasi valoszinliségnek tekinthetd.
Mekkora lesz a dsszes koltség varianciaja off-line first-visit TD(1)-esetén?

Egy trajektérianal jelolje [V v.v. az 1-be vivé atmenetek szaméat a megallasig.

E[(gr+g2+-+9v)?]=) Ellg+ g+ + @)’ ] P(N =k) =
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Példa: az 6sszkoltseg varianciaja

Tekintsuink az el6z0 egy allapotu MDP-t, de most ne alakitsuk at
SSP problémava, hanem az off-line first-visit TD(1) azt a valtozatat
hasznaljuk, amikor o megjelenik a TD egytitthatokban, azaz amikor

Aot = 9y, Upyr) + i(is, 1) — Ji(4y,)

Ekkor egy trajektoria soran 0sszegydjtott koltsegek g, + ags + a? gs + ...
alaktiak, ahol g, a k-adik atmenet soran elszenvedett koltség. Ismét az a
kerdés, hogy mekkora lesz a 6sszes kdltség varianciaja egy trajektoriaban?

& _kz_; (&kgk+1)2_ -7 Z& 1 — 042 B (1—a)(1+ )

Ha o kozel van 1-hez, akkor egy kettes szorzét nyertiink (6)-hoz képest.
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Vegtelen trajektoriak — diszkontalt eset

(1) Bevezethetiink egy 1 valészintiséggel véges /N, megallasi paramétert és
csak /V;-ig szimulaljuk a t-edik trajektériat. Az el6z6 példa jeloléseivel ez azt
jelenti, hogy g1 + g + oz2g3 -+ ... helyett azt hasznaljuk, hogy

Gii+ages +a’gss+ -+ o T gn g+ N (i),

ahol o™t J;(iy,) az Ny-edik atmenet utan keletkezett TD-egyiitthat6bdl
maradt. Mivel ekkor minden trajektoriat egy valoszinlséeggel elég veges ideig

szimulalni, hasznalhatjuk az off-line TD-tanulast.

(2) Nem allitjuk le a trajektoriat és on-line TD-tanulast hasznalunk. Mivel igy
csak egy trajektoriank van, a v Iépéskdz paraméternek atmenetrol atmenetre
kell valtoznia és nem trajektoriarol trajektoriara, mint eddig.

Csaji Balazs Csanad, 2005.12.20. — 2006.01.24. —24—



Temporal Difference Learning

Vegtelen trajektoriak — diszkontalt eset

Az on-line TD-tanulas vegtelen trajektoria esetéen
Jmt1(8) = T (i) + Ym(2) 2m () da,m (1),
ahol ., (%) egy nem-negativ Iépéskdz paraméter, és z,, () pedig

{ A2 —1(7) ha 4, # 1

Zm(1) =
aXZm_1(2) +1 ha i, =1

amely az every-visit TD(\)-nak felel meg. A TD()\) ,Ujrakezd6” valtozata

(0 aAZp_1(1) ha i, #1
Zm(1) =
1 ha 1,, =1

Feltettiik, hogy z_1(z) = 0. Mindkét valtozat konvergdl, lasd késbhbb.

Csaji Balazs Csanad, 2005.12.20. — 2006.01.24.
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Altalanositott TD-tanulas

A TD(\) egy altalanositasahoz tegyuk fel, hogy a t-edik szimul&cié soran egy
(i%, 1}, .. .) trajektoriat generaltunk és d,, ; jelolje a hozza tartozé "temporal
difference” egyutthatokat. Tekintsiik ekkor a kovetkezo iterativ eljarast

Jes1 (i) = Jo(@) + 7(i) Y 24 ()i,

ahol z' (1) > 0 az un. alkalmazhatdsagi egyitthatok (“eligibility coefficients”).

Egy altalanositott konvergenciatétel kimondasa el6tt néhany példat
ismertetlink. Ezekben feltessziik, hogy az 7 régzitett allapotot 11, ..., My
alkalmakkor latogattuk meg egy rogzitett trajektoriaban. Alkalmazzuk
mar+1 = 00 jelolést. Mivel TD(\) csak akkor frissit egy allapotot, ha az az
allapot mar latogatva volt, ezért feltessziik, hogy z,,(7) = 0 ham < m;.
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Altalanositott TD-tanulas - példak

© @)
Jeer (i) = Jo(0) +75() Y 20, (0)dimy.
m=0
Rogzitlink egy trajektoriat és egy mq, . . ., mys -kor érintett 2 allapotot.

(1) "First-Visit” TD(A): 2,,(2) = A" ham > my

(2) "Every-Visit’ TD(\): 2, (7)) = > Gl <m) ATy

(3) "Restarting” TD(A): 2,,(2) = A" ™™ ham; < m < mjiq
(Szamitdgepes kisérletek alapjan hatékonyabb, mint az "every-visit” valtozat.)
(4) "Stopping” TD(A): 2, (7)) = A" "™ ham < T és z,(i) = 0ham > 7
(Az eljaras megallasat a 7 valoszinlsegi valtozo adja meg, amelyet teljes
egészeben meghataroz a szimulacio tértenete az aktualis allapotig.)

(5) "Stopping in X” TD(\): lasd el6z6, de 7 = min{k > 1 | i, € X}
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Altalanositott TD-tanulas - A1l feltételek

Az "eligibility” egyutthatoktdl megkdvetelt tulajdonsagok (Al):
1. 28 (i) >0

2. 2 (i) =0

3. 28 (i) <zt _,(i)hail #1

4. 28 (i) <z (1) 4+ 1hait =i

m

5. 2! (i)-t telies mértékben meghatarozza F; és iy, . . . , it

Ahol t jel6li a szimulalt trajektéria indexét, F; pedig a folyamat mdltjat a t-edik
trajektoriaig. A (2) egyszeru konvencio a kezdeti kinullazashoz, a (3)-al egyutt
biztositja, hogy zfn(z) = (0 ha 7z nem volt az m-edik |épésig meglatogatva a
t-edik szimulacio soran. A (4) feltétel foleg az "every-visit” valtozatokhoz kell.
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Altalanositott TD-tanulas - A2 feltételek

A megkdvetelt tulajdonsagok masodik csoportja (A2):

1. Minden i-re és t-re, z' (i) = 1 az els6 olyan m-re, amelyre 2! (i) > 0.

3. Minden ¢t € T"-re v;(1) > 0 ésminden t ¢ T"-re v;(i) = 0.

4. ) eqi V() = 0o minden i-re.

5. Y e V() < 0o minden i-re.

2. Létezik egy & > 0 konstans, amelyre ¢;(7) > ¢ minden t € T"-re és i-re.

Ahol ¢;(i) =P(Tm : 2L (1) > 0| F) ésT" = {t | ¢:(i) > 0}.

T; azoknak a trajektdridknak a halmaza, amelyek megvaltoztatjak .J (7)-t.

A fyt(i) a t-edik trajektoria alatt az ¢ allapotra érvényes |épéskoz ("stepsize”).
A (2) feltétel nélkil is igaz marad a konvergenciat kimondo allitas.
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Altalanositott TD-tanulas - konvergencia

Allitas. Tekintsiik a kovetkez6 (altalanositott off-line TD-tanulas) eljarast
Ny—1

Jir1(2) = (i) + 7(7) Z 20 (1) o

m=0
A = G(10,, irng1) + Jilipiq) — Ji(ipy)

Ha a 7 politika megfelelo (proper) és fennéllnak az A1 és A2 tulajdonsagok,
akkor Vi-re Jy(7) = 0 -bdl kiindulva a J;(¢) sorozat egy val6sziniiséggel
konvergal J™ (i)-hez. (Bizonyitas az NDP konyv 5.3.2 fejezetében. Az
alapétlete, mint a TD(\)-ndél, hogy megmutatjuk a definialt sztochasztikus
approximacios operatorrol, hogy pszeudo-kontrakcio a sulyozott maximum
normaban. A z¢ (i)-ket a Iépéskozbe integréljuk. Nehézséget okoz, hogy

t

2 (1)-k trajektorianként valtozhatnak, az iteraciés operator id6é-fiiggé.)
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Altalanositott TD-tanulas - on-line valtozat

A t-edik trajektoria elején rendelkezésuinkre all az aktudlis .J; vektor,
kivalasztunk egy i, kezd6allapotot és szimulalunk egy trajektoriat if,-bdl.

Jo,t(i) — Jt(i) Vi
it = Gl img1) + It (ineg1) = T (i)
Imnt1,6(1) = T (1) +7:(7) 27, (3) Ay Vi
Jiy1(2) = Jn, +(7) Vi
Az on-line véltozat konvergencidjahoz kell, hogy 2" (%) feliilrél korlatos, amely

a klasszikus valtozatok kozil egyedil az every-visit TD(1)-re nem teljesdil.
Az off-line és az on-line valtozatok kozétti killonbség Vi : O(~2(1)).
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Altalanositott TD-tanulas - diszkontalas

Tekintstk azt a valtozatot, amikor a t-edik trajektériat ledllitjuk NV, 1épés utan.
Ekkor z¢ (1) = 0 ham > N;. A diszkontalt probléméaknal jelentkezd f6bb
kilonbségek az elozokhoz képest, hogy av most is bejon a TD-egyitthatokba

ot £ -t
daamat — g(ZTrU Zm—l—l) T &Jt(zm—i—l) o Jt(lm)
Tovabba a konvergenciahoz Al-es 3. feltétele helyett azt kell feltenni, hogy

2t (1) < azt (1) ha ' i

m m—1

Valamint kell még egy tovabbi tulajdonsag
P(N, > k| F) < Ap" Vk,t,

ahol A és p < 1 nem-negativ konstansok. Ezekkel a mdédositasokkal az
altalanositott TD-tanulas konvergal, mind az off-line mind az on-line esetben.
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Optimista Politika Iteracio

Eddig egy rogzitett 7 politika kiertekelésével foglalkoztuk.
Hogyan talalhatjuk meg TD-tanulassal J*-ot vagy egy optimalis politikat?

(1) Kiértékeljik a politikat TD-tanulassal, majd vesszik a kapott ertekelésre
moho politikat, majd azt is kiértékeljik, stb. Tehat, miutan ,eléeg sokaig”
alkalmaztuk a TD-tanulast a 7;. politika kiertékelésére, vehetjik a kapott Jm
allapotértekelésre moho politikat, azaz egy olyan 7. 1 politikat, amelyre

mr+1(i) € argmin pr (g(i, u, j) + o™ (j))
Ha 71 mohd J™*-re, akkor az eljaras tekinthet6 egy ,sima” politika
iteracionak, ahol a politika kiértékelést TD-tanulassal végeztiik. A politikai
iteraciorél mar tudjuk, hogy konvergal J*-hoz ill. egy optimalis politikahoz.
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Optimista Politika Iteracio

(2) Optimista moédon, mar nehany (pl. egy) frissités utan azt a politikat
hasznaljuk, amelyik moho az aktualis allapotértékelésre. Példa: TD(0)
A ,sima” TD(0) tanulas frissitési szabalya (tekintsik a diszkontalt esetet)

Jea(i) = Ji() +70) (900 7(0), ) + @) = ()

ahol 7-t a rdgzitett 7 politika és az atmenetval6szinliségek segitségével
generaltuk, azaz a j-be menés valosziniisége p;;(7(%)). Ez atirhatd

Jt—l—l(i) — (1 - ’Yt(i))Jt(i) + %(i)(Tth)(i) + ’Yt(i)wta

ahol w; egy 0 varhatéérték(i zaj, és 1, a m-hez tartozé kiértékeld operator

(T.T)0) = Y (D) (900, 7(0).) + @I (7))
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Optimista Politika Iteracio

Az TD(0) optimista valtozatat akkor kapjuk, ha minden frissitési lepés utan
azonnal megvaltoztatjuk a 7 politikat az aktualis értékelofliggvényre moho
politikara. Azaz mindig fennall, hogy I, J; = T'J;, ekkor a frissités

Je1(2) = (1 —7:(2)) Je (1) + 72 (4) (T Jp) () + 2 (4)wy,

ahol w; ismét egy 0 varhatoertekl zajt jelol. A zajtdl eltekintve ez egy
aszinkron érték iteracio kis lepskozzel. Ekkor a konvergencia egyszeri
kovetkezménye az NDP konyv 4.3 fejezet tételeinek; azon feltételek mellet,
hogy minden allapotra végtelen sok frissités torténik, valamint, hogy a
lepéskdzre teljestiljenek a szokasos feltételek. A zajrol megmutathato, hogy a
varianciaja csak kvadratikusan n6 .J-vel. Optimista TD(1)-re szinkron frissités
esetén van konvergencia bizonyitas, és az "initial-state-only” aszinkron esetre.
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Q-learning - SSP problémak esetén

A Q-learning algoritmus az érték iteracio egy atalanositasa "model-free”
esetre, amikor csak szimulalni tudjuk a kdrnyezetet. Bevezetjik az
akcio-értékeld () fuggvény fogalmat. Az optimalis ()* fuggvény definicioja

n
=3 pilw) (9, g) + (). @)
j=1
minden z-re és u-ra. Ekkor a Bellman egyenlet Ugy is irhatd, hogy

J (i) = min Q" (7, u) (8)

uel (7)

Kombinalva a (7) és a (8) egyenleteket, ()*-ra azt kapjuk, hogy

:Zn:pij(u)( (4,u,7) + min Q*(7, ))

veU(j)
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Q-learning - SSP problémak esetén

SSP problémaknal a célallapotra feltessziik, hogy Q(O, u) = (0 minden u-ra.
Az érték iteracio algoritmus () fuggvényekkel felirva

Qi+1(2, 1) pr ( i,u,j) + min Qt(]ﬂﬁ)

velU(j)

Ennek egy altalanosabb, v 1épeskoz parameterrel ellatott valtozata

QH—l(iv u) — (1 - fyt(iv u))Qt(Zv u)—l_
+7t(i7 u) (Z Dij (u) (g(iv u, ]) T vrenUig’) Qt(jv U)))

A Q-learning algoritmus ennek egy kozelitd valtozata, amikor a j-re vett
varhato ertéek egyetlen szimulacioval generalt mintaval van kdzelitve.
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Q-learning - SSP problémak esetén

A Q-learning algoritmus formalis definicioja

Ul(y

Q?H-l(iv u) — (1 o ’Yt(i, u))Qt(Z7 u) + /yt(iv u) (g(ia uaj) + UIGIIiIl) Qt(ja U))v

ahol j véletlenszerlen van vélasztva p;; (u) eloszlassal, valamint a

lepéskdzre teljestil, hogy %(i, u) = () a nem aktudlis allapot-akcié parokra.

Eszrevehet6 a kapcsolat (pl. a "min” figyelmen kiviil hagyasaval) a Q-learning
és a TD(0) kozott. A Q-learning-et is lehet altalanositani A egyitthatdkkal, de

ez nem egyértelm(, tobbféle Q(\) kiterjesztés létezik.

Megjegyzés: a Q-learning egy "off-policy” modszer, tehat az optimalis

értékelofiggvényhez valé konvergenciaja nem fligg a hasznalt politikatol.
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Q-learning - konvergencia tétel

Allitas. Tegyik fel, hogy a lépéskozre teljesiilnek az alabbi feltételek
@) ©.@)
Z%(iau) = 00, va(z,u) < 00, Vi,u € U(i)
1=0 i=0

Ekkor, minden i-re és u € U(2)-ra Q;(¢, u) egy valoszinliséggel konvergal
Q*(i, u)-hoz felteve, hogy valamelyik fennall az alabbi esetek kozUl

(a) minden politika megfeleld (proper), azaz egy valdszinliséggel eljut a 0-ba

(b) letezik legalabb egy megfelelo politika és minden nem-megfelelo 1
politikara van olyan ¢ kezdeti allapot, amelyikben J#*(¢) = oo, tovabba

Q: (i, u) egy valészinliséggel korlatos. (Ez teljesl, ha g(i, u, j) > 0 minden
i, u, j-ra, valamint minden v, (7, u) < 1 és Qo(7,u) > 0 minden ¢, u-ra.)
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Q-learning - diszkontaltalas, felfedezés

A Q-learning algoritmus definicidja diszkontalt esetben

Qt—l—l(iv u) — (1_775(2.7 u))Qt(Za u)+7t(i7 u) (g(ia u, j)+@ vlglin) Qt(jv U))

.

Ul(y

A konvergeciahoz sziikséges feltételek ugyanazok, mint az SSP esetben.

A kihasznalas/felfedezés probléma egy gyakori megoldasa a Bolztmann (vagy
Gibbs) formula hasznalata (figyelem, ekkor a politika véletlenitett lesz!)

exp(—Q(1, u)/7)
>, exp(—=Q(i,v)/7)’

veU (1)

m(i,u) =

ahol 7 > 0 az un. "hémérséklet” paraméter. Ahogy 7 tart 0-hoz, a politika tart
az aktudlis () akcio-értékleld fliggvényre moho politikdhoz. Ha azonban 7 a
0O-be tart, a 7 tart az akciokat egyenletes eloszlassal valaszt6 politikahoz.
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Koszonom a figyelmet!

http://www.sztaki.hu/~csaji/td-tanulas.pdf
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