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Задача обучения с подкреплением

Задача обучения с подкреплением

Раздел машинного обучения, рассматривающий задачу выбора
оптимальных действий, при взаимодействии со средой.
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Задача обучения с подкреплением

Виды сред:
конечная (эпизодическая): Gt = Rt+1 + Rt+2 + · · ·+ RT

бесконечная: Gt = Rt+1 + Rt+2 + . . .

Дисконтирование:

Gt =
∞∑
k=0

γkRt+1+k

Зачем нужно дисконтирование?
неопределенность в будущем может быть не представима
полностью
люди и животные показывают предпочтение к получению
награды как можно раньше
иногда избежать дисконтирования (γ = 1), например, при
конечной среде
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Задача обучения с подкреплением

Подходы



Обучение с подкреплением, Q-learning и Atari DQN

Задача обучения с подкреплением

Математическая постановка

Математическая постановка

Определение

Марковский процесс принятия решения – кортеж 〈S,A, p, r , γ〉:
S – конечное множество состояний
A – конечное множество действий
p – распределение переходов между состояниями:
p(s ′|s, a) = P[St+1 = s ′ | St = s,At = a]

r – функция награды:
r(s, a, s ′) = E[Rt+1 | St = s,At = a,St+1 = s ′]

γ – коэффициент дисконтирования.
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Задача обучения с подкреплением

Математическая постановка

Пример MDP
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Задача обучения с подкреплением

Математическая постановка

Определение

Стратегия π – распределение по действиям для заданного
состояния: π(a|s) = P[At = a | St = s].

Определение

Функция ценности состояния v(s) для заданного MDP равна
ожидаемой кумулятивной награде, начиная в состоянии s:
vπ(s) = Eπ,E[Gt | St = s].

Определение

Функция ценности действия q(s, a) для заданного MDP равна
ожидаемой кумулятивной награде, начиная с состояния s, при
первом действии равном a: qπ(s, a) = Eπ,E[Gt | St = s,At = a].
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Задача обучения с подкреплением

Математическая постановка

Определим частичное упорядочивание стратегий: π ≥ π′, если
vπ(s) ≥ vπ′(s), ∀s.

Теорема

Для любого MDP существует оптимальная стратегия
π∗ ≥ π ∀π. Для π∗ верно:

vπ∗(s) = max
π

vπ(s), ∀s

qπ∗(s, a) = max
π

qπ(s, a), ∀s, a.

vπ∗(s) =
∑
a

π∗(a|s)qπ∗(s, a) ≤ max
a

qπ∗(s, a),

но vπ∗ ≥ vπ(s),∀s, ∀π. Следовательно, vπ∗(s) = maxa qπ∗(s, a),
то есть существует оптимальная детерминистическая
стратегия.
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Методы решения

Generalized Policy Iteration

Идея: оценивать, какую кумулятивную награду приносит
каждое действие в текущей стратегии, после чего производить
её обновление жадным образом.

Почему обычно не используется v-функция? Чтобы жадно
производить улучшение необходимо знать p(s ′|s, a) и r(s, a, s ′)
для всех переходов.
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Методы решения

Уравнения Беллмана

Рекурсивно используем информацию о ценности каждого
состояния или пары состояние/действие:

qπ(s, a) = Eπ,E [Gt | St = s,At = a]

= Eπ,E

[ ∞∑
k=0

γkRt+1+k | St = s,At = a

]

= Eπ,E

[
Rt+1 + γ

∞∑
k=0

γkRt+2+k | St = s,At = a

]
=
∑
s′

p(s ′|s, a)
[
r(s, a, s ′) + γEπ,E

[
Gt+1 | St+1 = s ′ ]]

= Eπ,E [Rt+1 + γqπ(St+1,At+1) | St = s,At = a]
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Методы решения

Уравнение оптимальности Беллмана

qπ∗(s, a) = E
[
Rt+1 + γmax

a
qπ∗(St+1, a) | St = s,At = a

]
=
∑
s′

p(s ′|s, a)
[
r(s, a, s ′) + γmax

a′
qπ∗(s

′, a′)

]
Аналогично можно получить уравнение Беллмана и уравнение
оптимальности Беллмана для v-функции.
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Методы решения

SARSA

Оцениваем ценность пары состояние-действие лишь одной
итерацией, полученной из уравнения Беллмана:

Q(St ,At)← Q(St ,At)+α [Rt+1 + γQ(St+1,At+1)− Q(St ,At)]

Обновление стратегии должно позволять исследовать
новые пары состояние-действие (например, используется
ε-жадная стратегия)
On-policy – то есть происходит оценивание текущей
стратегии
Сходится к оптимальной стратегии для любого MDP, если
построение новой стратегии в пределе сходятся к жадной
При линейной аппроксимации блуждает около
оптимальной стратегии
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Методы решения

SARSA
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Методы решения

Q-learning

Возможно ли сразу оценивать qπ∗?
Q(St ,At)← Q(St ,At)+α(Rt+1 + γmax

a
Q(St , a)−Q(St ,At)

Не оценивает текущую стратегию, оценивает сразу qπ∗

(off-policy)
При обучении может получать кумулятивные награды
меньше, чем SARSA
При наивной линейной аппроксимации может расходится
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Методы решения

Q-learning
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Методы решения

Пример
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DQN

Atari

Atari

49 разнообразных игр,
на вход подается изображение и награда
один и тот же алгоритм, одинаковые гиперпараметры
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DQN

Atari

Не является MDP:

Простое преобразование: st = (xt , xt+1, xt+2, xt+3), где xi – i-й
кадр в эпизоде. Для каждого кадра из кортежа выбирается
оптимальное действие, на основании st−1.
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DQN

Аппроксимация функций

Аппроксимация функций

Знаем для чего нужно обучаться:
SARSA: Q : St ,At 7→ Rt+1 + γQ(St+1,At+1)
Q-Learning: Q : St ,At 7→ Rt+1 + γmax

a
Q(St+1, a)

Generalized Policy Iteration: меняется текущая стратегия
Целевые переменные могут меняться при каждом
обновлении весов
Опыт взаимодействия увеличивается с каждой отметкой
времени
Невозможно обучаться онлайн (изображения не i.i.d.)
Многие состояния не будут возникать при обучении, нужна
высокая обобщающая способность
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DQN

Аппроксимация функций

Experience Replay

Сохраним большое число взаимодействий агента со средой:
D = {(s1, a1, r1, s2), . . . , (sn, an, rn, sn+1)}.
Вынуждены использовать off-policy метод:

yj =

{
rj , if sj+1 is terminal
rj +maxa′Q(sj+1, a

′, θ(i)), otherwise

На каждой итерации обучение происходит по случайному
подмножеству (mini-batch).

θ(i+1) = θ(i) − α∇θ
∑
j

(
yj − Q(sj , aj , θ

(i))
)2
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DQN

Аппроксимация функций

Fixed Q-target

Проблема нестационарности целевых значений остается. Пусть

yj =

{
rj , if sj+1 is terminal
rj +maxa′Q̂(sj+1, a

′, θ−), otherwise

Через некоторое постоянное число итераций происходит
обновление весов: θ− = θ(i)
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DQN

Аппроксимация функций
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DQN

Результаты
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DQN

Результаты
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