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Aula 2

Agenda

1. Introducao

2. Derivacao do gradiente de politica
3. Algoritmo (REINFORCE)

Objetivos

e Entender (model-free) RL como abordagem trial-and-error
 Entender abordagem de Policy Gradients como busca no espaco de parametros da politica
e Implementar algoritmo REINFORCE via diferenciacédo automatica
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Motivacao

Agente
Observacao
® Como tomar acoes melhores com base em .
experiéncias”?
® | embrar do ciclo de interagao agente- Recompensas P
ambiente d D Ft+1 = (Stv at)

® As acoes sao escolhidas por uma politica
probabilistica

Acao

Ambiente
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Recapitulando

- ¥y 7 3

® |nteracdes repetidas com o ambiente geram

B trajetorias
T — (SQ, ap,1,51,a1,72,...,87—-1,aAr—-1,7TT, ST)
® O retorno de uma trajetdria € a soma de suas
1—1 recompensas
R(T) — E T't11
t=0 e Queremos maximizar o retorno esperado sob
a politica
.
IMNax J((g) = max I [R(T)] ® Como achar bons paradmetros para a politica?
v 0 T~To
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Policy Gradients - Como treinar um agente?

Reward r

parameter 6

Take action a

Observe state s

Mao et al. (2016). Resource Management with Deep
Reinforcement Learning. HotNets, 50-56. ACM.

RL envolve processar entradas sensoriais “cruas” e a partir disso recomendar uma acgao

Redes neurais tem se mostrado Uteis para representar politicas complexas

Métodos de gradiente descendente sdo altamente escalaveis

Como aproveitar o maquinario de Deep Learning para otimizar tais politicas?
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Otimizacao de politica por gradientes

Suponha que temos uma politica parametrizada

Ay ™~ 7TQ(° St)

Como calcular o gradiente da nossa funcao
objetivo em relacao aos parametros da politica?

max J(#) =max E [R(7)]

6 0 T~y

Com uma aproximagao do gradiente, temos um
método iterativo de melhorar a politica

0 < t9—|-OéVQJ(6')
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Como calcular o gradiente de uma esperanc¢a?

Vo E |R(7)]# E [VoR(7)

T~ T~

Y / P(|8)VoR(7)dr = E, ., [VoR(7)]
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Do gradiente da esperanca a esperanca do gradiente (1/3)

VyJ(0) = VyE;r, |R(T)

— vé’ / P(T ‘ 6)>R(7_)d7_ (Definicao de esperanca)
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Do gradiente da esperanca a esperanca do gradiente (2/3)

Cremy |V log P(T|0)R(T)

Qual a probabilidade de uma trajetéria ao seguirmos uma politica?
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Do gradiente da esperanca a esperanca do gradiente (3/3)

Vo J(0) L [Volog P(T|0)R(7)]

T~ g
1 _

— Tr\:%rg Z Vg log W@(at ‘ St)R(T)
_t=0 _

Note que:
® N3ao precisamos do gradiente da dindmica do ambiente!

® Nao é necessario que o retorno seja diferenciavel
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Calculando o gradiente de esperancas (caso geral)

Quando a distribuicdo de uma variavel aleatéria depende dos parametros & ™ p(; 9)

E queremos calcular o gradiente da esperanca de uma funcao objetivo  —|K, [f(x)]

00 "

Podemos usar o score function estimator para aproximar o gradiente usando amostras

9 0
5By f (1)) = By | ()5 5108 pyl(2)

Obs.: o gradiente do log da probabilidade de uma v.a. € conhecido
como seu score (https://en.wikipedia.org/wiki/Score_(statistics))
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Aproximando esperancas por Monte Carlo

® Em geral, o cadlculo de um valor esperado é

intratavel —X~p [f(X)] ~ % Zf(xz)

® Na pratica, aproximamos a solucao com uma

média empirica xi ~ p(x’)

l

Estimacao por Monte Carlo € uma das principais ferramentas que possibilita Aprendizado por Reforco!
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Aproximando esperancas por Monte Carlo

Aplicando esse conceito ao nosso Policy Gradient,

_ _
VoJ(0) = E | Vglogmg(as|s)R(7)
T~TY
1 N T-—1
N > > Vglogmg(ay | sy)R(")
k=1 t=0
7" = (80, g, 15 81, -+ s STy, A1, T, ST) ~ T
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Intuicao: Policy Gradient

T—1 ]
VoJ(0) = ij:m) Z Vo log mg(az | s¢)R(T)
_t=0 _

>4 ¥ ¥

® O score de uma trajetdria indica a direcao de
aumento de sua probabilidade

® Trajetdrias de retorno positivo tem sua
probabilidade aumentada

® O contrario acontece quando o retorno é negativo -

R(T) > O T ]Z'H(a / ‘ S t) Reforco positivo *

R(T) < O l, ﬂe(at ‘ St) Reforco negativo Q
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Sumario da abordagem

| I ;N T
erm 1l Vol (6) ~ > Velogm(af | sf) R"
k=1 t=0
Estlmagao de —  Atualizacao
t@\ /&»

Interacao

4 ¥ ¥ 4 ¥

T1,72y ..., TN ™~ TQ
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Desafios e limitacoes

——1—1
D tho Vo log mg(as | s;)R(T)

® O policy gradient depende da distribuicao Returns
- 200 —
sob a politica atual _ ‘
® Apds uma atualizacao, devemos coletar novos :
150 —
dados _
e O gradiente tende a ser ruidoso (alta -
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REINFORCE: combinando Policy Gradients e Monte Carlo

Algoritmo 1 REINFORCE

Entrada: parametros da politica,
1: enquanto nao satisfeito faca

2: Colete trajetorias com a politica atual, 7, 7o,..., 7y ~ Ty
s T
3: Calcule os retornos de cada trajetéria, Ry = > ,_, ry

4: Estime o Policy Gradient

| N T
VoJ(0) ~ NZ Vo logmg(ay | s¢) Ry
k=1 t=0
5: Atualize os parametros da politica, 8 < 0 + aVyJ(0)

6: fim enquanto
7. devolve my
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