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Aula 4 - Actor-Critic

Agenda

1. Revisao e Fungdes vantagem

2. Regularizacao por retornos descontados
3. Retornos truncados

4. Arquitetura A2C

5. Generalized Advantage Estimation (GAE)

Objetivos

e Familiarizar-se com a familia de algoritmos Actor-Critic
e Entender o papel da fungéo valor como critic

e Entender o compromisso entre viés e variancia

® Implementar um algoritmo Actor-Critic (A2C)
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Policy Gradient + Reward-to-go + baseline (1/2)

T T—1 ]

VJ(0) = Err, Z Vo log mg(azlst) Z res1 — V7(s)
- 1=0 o AN A

Reward-to-Go baseline

® Na aula passada derivamos o estimador REINFORCE com reward-to-go e baseline

® Uma escolha natural para o baseline é a funcao valor
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Funcao Acao-Valor O”(s, a)

V™(5) = Erary | 3 eias0 = 5 -0 -0 -0

t=0

‘
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Funcao Acao-Valor Q”(s, a)
o—0

TT—1 |
V7T(s) = E;n, Z"“tﬂ S = S ﬁ‘_"_"
| t= - o—0—0

T—1 ]
QM(S, CL) — ETNM ZTH_l So = S,0p = a é‘—V‘—VH
| t=0 .
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Funcao Acao-Valor Q”(s, a)
o—0

TT—1 1
V7T(s) = E;n, Z"“tﬂ S = S ﬁ‘_"_"
| t= - o—0—0

Q™ (s,a) = Erer, 2”—#1 S0 = S,d0 = d é‘_"_’H

Reward-to-Go

9 | e e de e B AR nrecueRe so fprendizado poretoree



Policy Gradient + Reward-to-go + baseline (2/2)

_ i
QM(Sa CL) = K, r, Z"“tﬂ S0 = S,40 = A
| t=0 _
[ T—1 T—-1 ]
Erry | Vologmo(adse) [ Y riy — V™(sy)
| t=0 t'=t -
. i
=Eron, | ¥ Vologmo(as|se) (Q (s, ar) — V™(s1))
| t=0 i

e Note que o reward-to-go é o retorno observado dado um estado e acao iniciais
® A esperanca desse valor é dada pela funcédo acao-valor Q”(s, a)
® Se tivéssemos essa funcdo, poderiamos substituir o reward-to-go por Q*(s, a)
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Funcao Vantagem (Advantage)

A™(s,a) = Q™(s,a) — V™(s)

| e——

TT—1
Krr, Z Vo log mg(az|ss) (Q™ (8¢, ar) — V7™ (st))

| 1=0

— ETN?T@
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[ T—1

E——

> Vglogmo(als:) A™ (51, a)

| 1=0
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Funcao Vantagem (Advantage)

A™(s,a) = Q™(s,a) — V™(s)

-

TT—1
Erer, Z Vo logmg(as|sy) (Q™ (s¢, ar) — V7™ (s¢))
t=0

-1 -

=Eror, | ¥ Vologm(ars) A™ (si, a)

| 1=0

Aﬂg( St’ at) > O T ]z'e(a ¢ S t) Reforco positivo ‘
Aﬂe(st, at) < 0 J, ]Z'e(at St) Reforco negativo Q

e A diferenca entre a funcao acao-valor e a funcéo valor é conhecida como funcédo vantagem
® |ntuitivamente, ela nos diz o valor da acdo em relacdo a média naquele estado
® Acdes acima da média sdo reforcadas. O contrario acontece com as abaixo da média
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Limitacoes de REINFORCE

-1 -

VJ(‘Q) = 7oy Zve logﬂﬁ(at|5t)AW0(5taat)
| t=0

A™(s,a) = Q™ (s,a) = V7™(s)

I I
> Y

At = ( tT/;tl Tt’+1) — V¢(3t)

® Precisamos esperar que a trajetdria termine para estimar o gradiente

® O estimador da vantagem leva em conta todas as recompensas futuras, levando a alta variancia
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Reduzindo a variancia: temporal discounting (1/3)

- y =0.9
VT0(s) = Ermr, {Zt 0oV Tt+1‘50 = S} o—0—0
y = 0.8
QM7 (s,a) = E;py [Zt 0 Tt+1‘ Sp = S,ap = CL] ‘_"_"_"
y = 0.7

A0 (s, a) = Q0 (s, a) — V7 (s) -0 -0

 — -

® Consideramos versdes descontadas das funcdes valor vistas até agora
® Discounting funciona ao reduzir o peso de recompensas futuras
® Reflete a nocdo de que dinheiro hoje vale mais que dinheiro amanha

® |gnora o efeito de dependéncias de longo prazo entre acdes e recompensas
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Reduzindo a variancia: temporal discounting (2/3)

T—1 T-1 ]
VJ(H) = Er, § Vylog We(at ’ St) E Tt +1
| t=0 t'=0 i
CT—1 t—1 T—1 ]
=K s, E Vg log We(at ’ St) t+1 T E Tt 41
| t=0 t'=t |
N——
passado futuro
T—1 T-1 ]
= Eror, E Vo log mg(at | st) E Tt +1
| t=0 t'=t |
T—1 T-1 ]
- § : § : t—t
~ ETNWQ VQ log 779(&75 | St) Y Ty 41
| t=0 t'=t _

Anteriormente cortarmos as recompensas passadas. Agora também

damos menos peso para recompensas futuras.
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Reduzindo a variancia: temporal discounting (3/3)

Consideramos uma versao enviesada do policy gradient original

VJ(0) ~ E;r, Z Ve log mg(a|se) A™7 (s¢, ar)

AT (s, a) = Q”M(S, a) — V707 (s)

I I
> Y

At = (Zt’ —t 7 trt’+1) — vqb(st)

® Recompensas recebidas muito depois da escolha de uma acdo tem peso menor para sua

vantagem

® y controla essa dependéncia temporal, ao custo de maior viés do estimador

e Cada vez mais veremos esse compromisso entre viés e variancia
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Estimando a vantagem: retornos de n passos (1/5)

S0 — S] ~ S0 = 5,40 = CL]

e O valor de uma acdo pode ser quebrado em recompensa imediata e valor do préximo estado
e Arecompensa somada ao valor do préximo estado é conhecida como o retorno de 1 passo
® Por um passo observamos a recompensa obtida

e Sumarizamos o retorno esperado a partir do proximo passo com a funcéo valor
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Estimando a vantagem: retornos de n passos (1/5)

e O valor de uma acdo pode ser quebrado em recompensa imediata e valor do préximo estado
e Arecompensa somada ao valor do préximo estado é conhecida como o retorno de 1 passo
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Estimando a vantagem: retornos de n passos (1/5)

o _
[ , _ _
= K r, E WTtH—VM(So) S0 = §,40 = @
| t=0 i
- _ _
t o, . .
=K, |71+ E Yrier — V™7 (sg) S0 = s,a0 = a
_ t=1 _

e O valor de uma acdo pode ser quebrado em recompensa imediata e valor do préximo estado
e Arecompensa somada ao valor do préximo estado é conhecida como o retorno de 1 passo
® Por um passo observamos a recompensa obtida

e Sumarizamos o retorno esperado a partir do proximo passo com a funcéo valor
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Estimando a vantagem: retornos de n passos (1/5)

S():S] sozs,aoza]

o _
[ , _ _
= K r, E WTtH—VM(So) S0 = §,40 = @
| t=0 i
- _ _
t 9, _ _
=K, |71+ E Yrier — V™7 (sg) S0 = s,a0 = a
_ t=1 _

=, om, 11 YV (51) — V™7 (s0)|50 = 5,00 = al

e O valor de uma acdo pode ser quebrado em recompensa imediata e valor do préximo estado
e Arecompensa somada ao valor do préximo estado é conhecida como o retorno de 1 passo
® Por um passo observamos a recompensa obtida

e Sumarizamos o retorno esperado a partir do proximo passo com a funcéo valor
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Estimando a vantagem: retornos de n passos (2/5)

AT (s,a) = Erom, (11 YV (51) — V™ (80)|50 = 5, 00 = al

Fiv1 VI (S.41)

A"01(s,, a,) ‘é’v‘

\‘
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Estimando a vantagem: retornos de n passos (3/5)

AT (s,a) = Erymom, [r1 7V (1) — V™7 (s0) |50 = 5, a0 = a]
= K y.0momg [7“1 + Y1y + 72V7T9’7(32) — V”"’V(so)‘so — S,ap = a]
— ETO;?,NT('Q [Tl + Y2 + 72743 + 73‘/7@,7(83) _ Vﬂ'g,’)/(so)‘so = 5,40 = a’}

=K., ~m ['rl 4+ A, AV () — V”Q’V(so)‘so = S5,a0 = a]

e Qualquer quantidade de passos antes de truncar a trajetdria é vélida
e O truncamento do retorno total com a funcao valor é conhecido como bootstrapping
e Note que quanto menos passos consideramos, menor o numero de varidveis aleatdrias

® [sso contribui para a diminuicao da variancia do estimador
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Estimando a vantagem: retornos de n passos (4/5)

121,51) = 11+ YVolsi1) — Volse)
Agz) = Tt41 + VT2 + 72V¢<5t+2) — Vo(s1)
flf’) = Tt41 T YTt42 T ’727°t+3 T 73V¢(5t+3) — Vis(s1)

Atn) =T+l + 00+ ’)/n_t_lTn + ’Yn_tV¢<Sn) — V¢(St>

e Para amostrar esses retornos precisamos de uma estimativa da funcéo valor
e Podemos usar o mesmo aproximador aprendido para o baseline

® |sso nos permite estimar a vantagem para um passo de tempo sem ter a trajetéria completal
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Estimando a vantagem: retornos de n passos (4/5)

121,51) = 11+ YVolsi1) — Volse)
Agz) = Tt41 + VT2 + 72V¢<5t+2) — Vo(s1)
flf’) = Tt41 T YTt42 T ’727°t+3 T 73V¢(5t+3) — Vis(s1)

AN

Agn) =T+l + 00+ ’)/n_t_lTn -+ ’Yn_tV¢<Sn) — V¢(St>

Vantagens Desvantagens
® Permitem trabalhar com trajetérias parciais ® Necessitam o aprendizado de uma funcéo-valor
® Menor variancia das estimativas ® Maior dependéncia na qualidade do aproximador
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Advantage Actor-Critic (A2C)
il

— o
Estimacao de Atualizacao do

vantagens actor/critic

t@:\ /@s

Interacao com o
ambiente

® O algoritmo conhecido como A2C incorpora os conceitos vistos até agora

® Actor-Critic vem da interpretacao intuitiva dos dois principais componentes do agente
® A politica my( - | s) recomenda ac¢des para cada estado, portanto é vista como “actor”

® Atuncdo V(s) avalia o retorno esperado sob a politica, portanto € vista como “critic”
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Advantage Actor-Critic (A2C)

A arquitetura do modelo compartilha parametros entre actor e critic

Preprocessing

4%

Conv
—> 323x3
Stride 2
C_1

Extrator de features

AAAAAA
AAARAAR

rrrrrr

U
FC 256

Value
[Scalar]

|

42x42x1

| 210x160x3

§
. I & [ e achons
Sy
]

O modelo é atualizado end-to-end: definimos um objetivo conjunto entre actor e critic

_ “Jnt Lss” -

0,0] « [0,6] + aVs (Lactor(8) + Lesivc(9))

L e —
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Advantage Actor-Critic (A2C)

O objetivo do actor é a funcao de custo do Policy Gradient, com as vantagens calculadas
por bootstrapping

Lactor(0) = == S0 log mg(ag|s) AV

Agn) = Tp1t- - '+Vn_t_1rn+7n_t _V¢(St+n) _ V¢(St),

O objetivo do critic ¢ mesmo de antes: prever os retornos sob a politica (com bootstrapping)
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Advantage Actor-Critic (A2C)

Algoritmo 1 A2C

Entrada: parametros da politica, ¢, parametros da funcao-valor, ¢
1: enquanto nao satisfeito faca
2: Colete N passos no ambiente {(s;, a;, 75, S;i41) }Yy

N

Calcule os retornos truncados R; = 741 + - - - + Y+ ATV (S4n)

3
4: Calcule as vantagens com bootstrapping A, = R, — Vis(st)
5 Calcule o objetivo do actor

Lactor(e) — _% =1 log 7T9(at|3t)-’2it
6: Calcule o objetivo do critic
1 N D \2
Leritic(9) = & thl(vcb(st) — Ry
7: Atualize os parametros do modelo

[97 Qb] — [97 ¢] + ave,qﬁ (Lactor(g) + Lcritic(¢))

8: fim enquanto
9: devolve 7y
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Generalized Advantage Estimation (GAE) (1/4)

Como escolher o numero de passos antes de realizer o bootstrapping?
® Quanto mais cedo truncarmos a trajetéria, mais dependente da funcédo valor seremos
® Quanto mais tarde, mais estaremos sujeitos a variancia das recompensas

GAE sugere usar uma média exponencial de todos eles
ASAEON) — (A 4 AAP 24P )

Onde 4 € (0,1) controla o grau de bootstrapping desejado:
® Com A — 0, o estimador se aproxima do estimador de um passo

® Com A — 1, o estimador se aproxima do reward-to-go menos baseline
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Generalized Advantage Estimation (GAE) (2/4)

Como calcular o estimador GAE de maneira eficiente?

Note que a vantagem de n passos pode ser quebrada em n vantagens de 1 passo

0r = 11 + YVi(5e401) — Vis(st)

e EE———

§
Agz) = 0¢ + Y041
= (e +Volsi11) = Volse)) +7(reve + 7 Vo(sir2) — Volsii))
= 701+ T2 + 7V Vo(ser2) — Vo(st)

Exercicio: mostrar essa equivaléncia para n passos

Az(gn) =0+ Y01+ A+ B

e —
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Generalized Advantage Estimation (GAE) (3/4)

AGAECA) — (1 =\ (AW 4 AAP 4 2249 )

A =5,

A?) = 0t + Y0t41

flf)) = 0 + Y041 + 7 0r42

AP =6, + 7011 + V00 + 70013
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Generalized Advantage Estimation (GAE) (3/4)

AGAECA) — (1 =\ (AW 4 AAP 4 2249 )

(1—=A) 6
+(1 = A (0¢+v0¢41)
+(1 = M)A (070111 +770142)
+(1 - )\)Ag(5t“75t+1 “725t+2 +’Yg5t+3)
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Generalized Advantage Estimation (GAE) (3/4)

AGAECA) — (1 =\ (AW 4 AAP 4 2249 )

(1—=A) o
+(1 = A) (A6 +Av041)
+(1 = N (A0 4N 9041+ 720 42)
(1= NN+ X014+ A Y042 +X777 6143
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Generalized Advantage Estimation (GAE) (3/4)

00 1
kE __
E k:O)\ =T A e (0,1)
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Generalized Advantage Estimation (GAE) (3/4)

o k_
Zk:())\ = A e (0,1)

(:h : v
+(1 — AYOt+1))
+(1 - HA2Y%6142)
+(1 — - ;" Aoy 0ipa XY s
1 _ )\75t+1
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Generalized Advantage Estimation (GAE) (3/4)

0.0 1
k_
E k_o)\ =T A e (0,1)

—A) 0y

— A) (A0t +AY0¢q1)

1 — A A2+ X041+ 25,4
L= N0 X 04 , “0p4of +A°7°0ry3

A
A

_|_

(
(
+(
+(
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Generalized Advantage Estimation (GAE) (3/4)

(1 —X) o
+(1 = A)(Ady +Av0¢41)
+(1 = N (A0 4+ A2 9041+ A2 70 42)
+(1 = N A28+ X2 Y01+ X2 Y00 +A 043
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Generalized Advantage Estimation (GAE) (3/4)

1 A A
(1_)‘)(1_)\515 'rl_)\75t+1 | 1_)\W25t+2+--->

Ot + YAGt1 + VN 02 + - .

GAE (v, ’7)\ 575

wmg
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Generalized Advantage Estimation (GAE) (4/4)

Casos especias do estimador GAE(y, 1):

t=0
GAE(’)’, 0) . At = 5t =T + ’}/V(St_|_1) — V(St)
GAE(y,1) : /Alt = 27l5t+l = ZWZ"”HI — V(st)
[=0 [=0

GAE nos permite interpolar entre retornos de N passos e Monte Carlo

*GAE(y, A) é analogo ao estimador de temporal difference, TD(4), em programacédo dindmica.
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