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Hur l̊ang framtid ska vi ta hänsyn till?
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Hur l̊ang framtid ska vi ta hänsyn till?
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Kräver nedskrivning av framtida belöningar (0 < γ < 1)
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Belöningens roll

Belöningsfunktionen

Belöningsfunktionen styr vilken uppgift som ska lösas

Spel (Schack, Backgammon)
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Ändligt antal handlingar ai

ai ∈ a1, a2, a3, . . . , an
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Förenklande antaganden

Diskret tid
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Hur mycket belöning f̊ar vi?

r(s, a) 7→ <
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Hur mycket belöning f̊ar vi?

r(s, a) 7→ <
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fick
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Monte-Carlo metoden

Vanligen är r(s, a) och δ(s, a) inte kända av agenten

V π m̊aste skattas genom erfarenhet

Monte-Carlo tekniken

Starta fr̊an slumpmässig s
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fick

Mycket l̊angsam konvergens
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Vad man tror efter man handlat

rt+1 + γ · V π(st+1)
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Temporal-Difference

Viktig observation:
Den andra skattningen är bättre!
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Mått p̊a överraskningen / besvikelsen

Lär sig betydligt snabbare än Monte-Carlo tekniken
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Problem:
Även om man har skattat V bra kan man inte räkna ut π
eftersom agenten inte känner δ och r!

Trick:
Skatta Q(s, a) iställer för V (s)

Q(s, a): Förväntad total belöning när man gör a fr̊an s.

π(s) = argmax
a

Q(s, a)

V ?(s) = max
a

Q?(s, a)
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Q-Learning

Hur kan vi lära oss Q?

Även Q-funktionen kan läras med Temporal-Difference

Q(s, a)← Q(s, a) + η

[
r + γ max

a′
Q(s′, a′)−Q(s, a)

]
s′ är nästa tillst̊and.

Litet problem: max-operationen kräver att man söker igenom
alla tänkbara handlingar i nästa steg.
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SARSA-learning

Nästan samma som Q-learning, men man l̊ater aktuell policy
bestämma a′:

Q(s, a)← Q(s, a) + η
[
r + γQ(s′, a′)−Q(s, a)

]
Har f̊att sitt namn av att ”erfarenhets-tuplerna” har formen

< s, a, r, s′, a′ >
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2 Känd omgivning
Bellmans ekvation
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Nyttan av att göra fel

Exploration–Exploitation dilemmat
Om man följer en policy baserad p̊a aktuell skattning av Q
konvergerar Q inte säkert mot Q?

Enkel lösning:
Använd en policy som har viss sannolikhet att ”göra fel”

ε-greedy
Gör ibland (med sannolikheten ε) en slumpmässig handling
istället för den som verkar bäst (giriga)
Softmax
Vikta sannolikheten att göra olika handlingar med hur bra
de verkar
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Använd en policy som har viss sannolikhet att ”göra fel”
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Eligibility Trace

Ytterligare uppsnabbning

Idé: TD-uppdateringarna kan utnyttjas till att förbättra
skattningen även av tillst̊and där vi varit tidigare.

∀s, a : Q(s, a)← Q(s, a) + η [rt+1 + γQ(st+1, at+1)−Q(st, at)] · e

e är ett kvardröjande sp̊ar (eligibility trace) som beskriver hur
länge sedan man var i s och gjorde a.

Kallas ofta TD(λ) där λ är tidskonstanten för avklingningen av
sp̊aret
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