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Plan wyktadu

Informacje ogdlne:

m Materiaty wyktadowe oraz laboratoryjne dostepne s3 na stronie
(pduch.iis.p.lodz.pl).
m Literatura podstawowa:
m Richard S. Sutton, and Andrew G. Barto. Reinforcement learning: An
introduction. MIT press, 2018.
m Morales, Miguel. Grokking deep reinforcement learning. Simon and
Schuster, 2020.
m Wyktady uzupetniajace:
m RL Course by David Silver - https://www.youtube.com
m CS 188: Artificial Intelligence by Pieter Abbeel (wyktad 10 i 11)-
https://www.youtube.com/watch?v=IXuHxkpO5E8
m Materiaty dodatkowe:
m Practical RL Course by Yandex School of Data Analysis -
https://github.com/yandexdataschool /Practical _RL
m CS 188: Introduction to Artificial Intelligence by Berkeley University of
California - https://inst.eecs.berkeley.edu/ cs188/fal9/project3/
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pduch.iis.p.lodz.pl
https://www.youtube.com/watch?v=2pWv7GOvuf0&list=PLzuuYNsE1EZAXYR4FJ75jcJseBmo4KQ9-
https://www.youtube.com/watch?v=IXuHxkpO5E8
https://github.com/yandexdataschool/Practical_RL
https://inst.eecs.berkeley.edu/~cs188/fa19/project3/

Plan wyktadu

Informacje ogdlne - zaliczenie:
m Laboratorium:

m Zadania do wykonania w Pythonie (a jednak 5) notebooki pythonowe),
m Ocena korcowa - 66% - 73% ocena 3, 73% - 80% ocena 3.5, 80% -
87% ocena 4, 87% - 94% ocena 4.5, 94% i wyzej - 5.

m Wyktad - prezentacja artykutéw.

m Projekt - VizDoom - multi-player mode.
m Kontakt:

m poprzez platforme MS Teams na chacie indywidualnym,
m mailowo: pduch@iis.p.lodz.pl.
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https://vizdoom.cs.put.edu.pl/

Plan wyktadu

Informacje szczegbtowe - plan dziatania:

m Deep Q-Networks - Notebook Pythonowy 4 (Pliki dodatkowe do
notebookéw) 15.03.2024.

m Double Deep Q-Networks - Notebook Pythonowy 5 29.03.2024.
m REINFORCE - Notebook Pythonowy 6 12.04.2024.
m Actor-Critic - Notebook Pythonowy 7 26.04.2024.
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https://pduch.kis.p.lodz.pl/GUzW/Lab.%204.ipynb
https://pduch.kis.p.lodz.pl/UzW/UzW.zip
https://pduch.kis.p.lodz.pl/UzW/UzW.zip
https://pduch.kis.p.lodz.pl/GUzW/Lab.%205.ipynb
https://pduch.kis.p.lodz.pl/GUzW/Lab.%206.ipynb
https://pduch.kis.p.lodz.pl/GUzW/Lab.%207.ipynb
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(Reinforcement Learning) Lato 2023 6/49



Uczenie ze wzmocnieniem - wprowadzenie
Metody

m Uczenie pasywne:
m Ocena strategii (ang. Policy Evaluation)
Polepszanie strategii (ang. Policy Improvement)
Iteracyjne doskonalenie strategii (ang. Policy Iteration)
Iteracyjne obliczanie funkcji wartosci (ang. Value lteration)
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Uczenie ze wzmocnieniem - wprowadzenie
Metody cd.

m Uczenie aktywne:
m Metody réznic czasowych (ang. Temporal Difference Learning)
® Monte Carlo
B Q-Learning
m SARSA
m Metody aproksymacyjne
m Aproksymacja funkcji wartosci (ang. Approximate Q-Learning)
m Metody wykorzystujace gtebokie sieci neuronowe
Deep Q-Learning
Double Q-Learning
Actor-Critic
REINFORCE
Policy Gradient
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Gfebokie uczenie ze wzmocnieniem
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Gtebokie uczenie
Deep Q Neural Network
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Rysunek 1: Q-Learning
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Rysunek 2: Deep Q Neural Network
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Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem
Deep Q Neural Network

Sposéb dziatania:

m na wejscie sieci podawany jest aktualny stan,

m nastepna akgcja jest wybierana na podstawie odpowiedzi sieci (akcja o
najwiekszej wartosci),

m funkcja kosztu jest btad Sredniokwadratowy z wartosci przewidzianej
przez sie¢, a tej docelowej (wyznaczonej za pomoca réwnania
Bellmana) - R + ymax,(Q(s', a)),

m jako warto$¢ oczekiwana funkcji predict podajemy wektor wartosci @
zwrécony przez sie¢ dla danego stanu, z zaktualizowana wartoscia dla
wybranej akgji.
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Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem
Deep Q Neural Network

Problemy z podejsciem DQN:
m sekwencyjnie skorelowane dane - moze wptywaé na zbieznos¢ i
wydajnos¢ sieci,
® niestabilno$¢ dystrybucji danych z powodu zmian strategii - strategia
moze nie by¢ zbiezna lub oscylowac.
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Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem
Deep Q Neural Network - Experience Replay

Rozwiazanie problemu sekwencyjnie skorelowanych danych - zapamietanie
caftej serii wykonanych dziatan, to znaczy stanu (s), akcji podjetej w tym
stanie (a), otrzymanej nagrody (r) oraz kolejnego stanu (s’). Uczenie sieci
na podstawie losowo dobranych prébek z zebranych danych.
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Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem
Deep Q Neural Network - Experience Replay

Sposéb dziatania:

zebranie zbioru danych w postaci krotek - (s, a, r, s’) na podstawie
akeji podjetych przez agenta (siec), korzystajac z algorytmu
e-zachtannego,

wybor losowych krotek z zebranego zbioru,
trenowanie modelu sieci na podstawie wybranych danych,

podejmowanie nowych akcji na podstawie zaktualizowanego modelu i
algorytmu e-zachtannego,

powrdt do punktu 2.

(Reinforcement Learning) Lato 2023 14 /49



Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem

Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem
Deep Q Neural Network - Prioritized Experience Replay

Sposéb dziatania:

wybierz akcje a w stanie s i zapamietaj nowy stan (s) oraz otrzymana
nagrode (r),

wyznacz za pomoca sieci warto$¢ dla aktualnego stanu Q(s, a),

wyznacz za pomoca sieci oczekiwang warto$¢ dla aktualnego stanu
target = r + v x max,Q(s’, d'),

wyznacz warto$¢ absoltung btedu dla analizowanego stanu
atd_err = abs(Q(s, a) — target),

dodaj krotke (s, a, r, s’, atd_err) do bufora,

@ wykorzystaj dane z bufora do uczenia sieci.
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Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem
Deep Q Neural Network - Prioritized Experience Replay

Opcje priorytetyzacji:
Proportional prioritization,
Rank-based prioritization,

Weighted importance-sampling.

(Reinforcement Learning) Lato 2023 16 /49
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Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem
Deep Q Neural Network - Prioritized Experience Replay

Proportional prioritization:

pi = |6i] + ¢ (1)
Pli) = 2 @
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Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem
Deep Q Neural Network - Prioritized Experience Replay

Rank-based prioritization:

w (3)
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Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem
Deep Q Neural Network - Prioritized Experience Replay

Weighted importance-sampling:

p(i) = ran;k(l) (®)
N _ P
P(i) = S P (6)
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Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem
Double Deep Q Neural Network

Rozwigzanie problemu niestabilnosci dystrybucji danych z powodu zmian
strategii, ocena wybranej akcji odbywa sie za pomoca innej sieci, niz sam
wybdr akgeji.
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Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem
Double Deep Q Neural Network

Korzystanie z dwéch sieci:

m sie¢ Q' - wykorzystywana do wyboru akcji podejmowanych przez
agenta,

m sie¢ Q - wykorzystywana do oszacowania wybranej akcji.

Funkcja kosztu jest btad Sredniokwadratowy z wartosci przewidzianej przez
sie¢ Q', a tej oszacowanej prze sie¢ Q (wyznaczonej za pomoca réwnania
Bellmana):

Q*(st,ar) ~ rt + YQ(st+1, argmaxy Q' (st11, )
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Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem
Double Deep Q Neural Network

Double Deep Q-Learning
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Rysunek 3: Double Deep Q-Learning

[DDQN] Deep Reinforcement Learning with Double Q-learning — TDLS
Foundational)
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https://www.youtube.com/watch?v=FTfkpCCaORI
https://www.youtube.com/watch?v=FTfkpCCaORI

Uczenie aktywne
Double Deep Q Neural Network

uble Q-Learning

Initialize primary network Qp, target network Qé, replay buffer D, 7 << 1.
For each iteration do:
For each environment step do:
Observe state s and select action a using network Qg:
Take action a, observe r, s’
Store (s, a, r, s’) in replay buffer D
For each update step do:
Sample e = (s, a, r, s) from D
Compute target Q value:

Q*(s,a) ~ r+ vQ(s', argmax,) Qp(s’, a"))
Perform gradient descent step on (Q™(s, a) — Qy (s, a))2
Update target network parameters:

0 —Tx0+(1—71)%6"

Mnih, V., Kavukcuoglu, K., Silver, D. et al. Human-level control through deep reinforcement learning. Nature 518, 529-533
(2015).
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Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem

Materiaty uzupetniajace

m Ksigzka Grokking Deep Reinforcement Learning, Miguel Morales,
October 2020.
m Rozdziaty 9 - More stable value-based methods - DQN, DDQN,
Experience Replay.
m Rozdziaty 10 - Sample-efficient value-based methods - Prioritized
Experience Replay.
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Double Deep Q Neural Network

a) Space Invaders ) Beam Rider
-E_I- —:-:n:-g-:-
-

c) Pong ) Breakout

Rysunek 4: Mnih, Volodymyr, et al. " Playing atari with deep reinforcement
learning.” (2013).
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Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem
Double Deep Q Neural Network

Convolution Convolution Fully connected Fully connected

(o)

8
8
8

=5
E-oe
o]
Rysunek 5: Network Architecture
Mnih, V., Kavukcuoglu, K., Silver, D. et al. Human-level control through

deep reinforcement learning. Nature 518, 529-533 (2015).
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Double Deep Q Neural Network
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Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem
Double Deep Q Neural Network
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Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem
Double Deep Q Neural Network

Przetwarzania wstepne obrazéw:
m wyciecie istotnego fragmentu obrazu,
® zamiana na odcienie szarosci,

B zmniejszenie obrazu.
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Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem

Double Deep Q Neural Network

Hyperparameter Value Description
inibateh size " Number of training cases over which each stochastic gradient descent (SGD) update
is computed
replay memory size 1000000 SGD updates are sampled from this number of most recent frames.
The number of most recent rames experienced by the agent that are given as input to
agent history length 4 Jhe numbes of
discount factor 090 Discount factor gamma used in the Q-learning update.
Repeat each action selected by the agent this many times. Using a value of 4 results
action repeat 4 in the agent seeing only every 4th input frame.
The number of actions selected by the agent between successive SGD updates
update frequency 4 Using a value of 4 resls in the agent selecting 4 actions between each pair of
successive updates.
learming rate 0.00025 The learning rate used by RMSProp.
gradient momentum 095 Gradient momentum used by RMSProp.
squared gradient momentum 095 Squared gradient (denominator) momentum used by RMSProp.
min squared gradient 001 Constant added to the squared gradient in the denominator of the RMSProp update
inital exploration 1 Inital value of € in ¢-greedy exploration
final exploration o1 Final value of & in ¢-greedy exploration
inal xploration rame S The number of fames over whic th il value of i Iearty annealed o sl
A uniform random policy s run for this number of frames before learning starts and the
replay start size 0000, resulting experience is used to populate the replay memory.
no-op max 2 Maximum number of “do nothing® actions to be performed by the agent at the start of

an episode

Rysunek 6: Przyktadowe parametry sieci

Mnih, V., Kavukcuoglu, K., Silver, D. et al. Human-level control through
deep reinforcement learning. Nature 518, 529-533 (2015).

(Reinforcement Learning)




Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem

Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem

Krétkie podsumowanie

m Uczenie pasywne (ang. model-based learning):

m lteracyjne doskonalenie strategii (ang. Policy Iteration).
m lteracyjne obliczanie funkcji wartosci (ang. Value lteration).

(Reinforcement Learning) Lato 2023 30/49



Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem

Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem

Krétkie podsumowanie

m Uczenie pasywne (ang. model-based learning):
m lteracyjne doskonalenie strategii (ang. Policy Iteration).
m lteracyjne obliczanie funkcji wartosci (ang. Value lteration).
m Uczenie aktywne (ang. model-free learning):
m Algorytmy bazujace na wyznaczaniu funkcji wartosci:
m Q-Learning (off-policy).
m SARSA (on-policy).
m Metody aproksymacyjne (Liniowa kombinacja cech, Deep Q Networks).
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Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem

Krétkie podsumowanie

m Uczenie pasywne (ang. model-based learning):
m lteracyjne doskonalenie strategii (ang. Policy Iteration).
m lteracyjne obliczanie funkcji wartosci (ang. Value lteration).
m Uczenie aktywne (ang. model-free learning):
m Algorytmy bazujace na wyznaczaniu funkcji wartosci:
m Q-Learning (off-policy).
m SARSA (on-policy).
m Metody aproksymacyjne (Liniowa kombinacja cech, Deep Q Networks).

m Algorytmy bazujace na wyznaczaniu strategii (ang. REINFORCE)).

(Reinforcement Learning) Lato 2023 30/49
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Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem
Policy Gradients

Dotychczasowe podejscie:

m Aproksymacja funkcji wartosci:
Vi(s) & va(s)

g+(s,a) = gx(s, a)

m Wyznaczanie strategii na podstawie tych funkcji (algorytm zachtanny,
e-zachtanny).

Nowe podejscie:

m Wyznaczanie strategii bezposrednio:

mo(s) = p(als, 0)

(Reinforcement Learning) Lato 2023 31/49
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Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem
Policy Gradients

Zalety optymalizacji strategii:

m Strategia wyznaczana przez metody Q-Learning jest zawsze
deterministyczna. Metody te nie moga opracowaé strategii
stochastycznej, co moze by¢ przydatne w niektérych srodowiskach. W
takim przypadku wykorzystywane s3 algorytmy, np. e-zachtanne, ale
to podejscie nie zawsze jest wystarczajace i optymalne.

m Metody nalezace do grupy optymalizujacych strategie moga by¢
zastosowane w przypadku $rodowisk, gdzie akcje majg charakter
ciagty.

m W sposéb ciagty poprawiana jest strategia, a w przypadku metod
Q-Learning aproksymowana jest funkcja wartosci, a dopiero na jej
podstawie wyznaczana jest strategia.
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Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem
Policy Gradients

m Algorytmy optymalizacji strategii nalezg do dziedziny algorytméw
optymalizacyjnych.

m Celem jest znalezienie takich wartosci parametréw 6, ktére beda
dawaty najwyzszy wynik funkcji J(6).

m Metody nie wykorzystujace gradientéw (np. algorytmy genetyczne).
m Metody wykorzystujace gradient (np. metoda gradientu prostego).
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Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem
Policy Gradients

Or41 =0 + aVmy,(s,a")
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Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem
Policy Gradients

Or41 =0 + aVmy,(s,a")

0:i1 = 0: + aQ(s, )V, (s, a)
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Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem
Policy Gradients

Or41 =0 + aVmy,(s,a")

0:i1 = 0: + aQ(s, )V, (s, a)

Q(s, a)Vy,(s, a)
(s, a)

0t+1 = (9t+Oé
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Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem
Policy Gradients

Or41 =0 + aVmy,(s,a")

0:i1 = 0: + aQ(s, )V, (s, a)

Q(s, a)Vy,(s, a)
(s, a)

0t+1 = (91-"‘0[

Orr1 =0 + a@(s, a)Vylogmy,(s, a)
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Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem
Monte-Carlo Policy Gradient (REINFORCE)

Aktualizacja parametréw metoda gradientu prostego (ang. stochastic gra-
dient ascent).

Wykorzystanie nagrody skumulowanej jako wartosci funkcji Q(g, a).

A0y = aGVylogmy,(s, a)

(Reinforcement Learning) Lato 2023 35 /49
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Monte-Carlo Policy Gradient (REINFORCE)

REINFORCE: Monte-Carlo Policy-Gradient Control (episodic) for 7.

Input: a differentiable policy parameterization 7(als, 6).

Algorithm parameter: step size a > 0.

Initialize policy parameter 6 € R.

For each episode:
Generate an episode sg, a0, 11, ..., St—1, at—1, rt, following 7(.|., 0).
Loop for each step of the episode t =0,1,..., T — 1:

-
G — Z Vk—t—lrk

k=t+1

0 — 0+ aG:Vylogmy(at, st|0)

Richard S. Sutton and Andrew G. Barto. Reinforcement learning: An introduction. MIT
press, 2018.
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Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem
REINFORCE with Baseline

Or1 = 0¢ + (Gt — b(st))Vologma,(st, at) (7)
Metody wyznaczania wartosci odniesienia:

m whitening:

e e
Gf=—"2
= )
m learned baseline:
Or11 = 0 + oGy — O(s, w))Vyglogmg,(st, at) (9)
Wep1 = Wi + B(Gr — O(se, w)) Vo (s, w) (10)
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REINFORCE with Baseline

REINFORCE with Baseline (episodic), for estimating my ~ .

Input: a differentiable policy parameterization (als, 6).
Input: a differentiable state-value function parameterization v(s, w).
Algorithm parameter: step sizes & > 0 and 3 > 0.
Initialize policy parameter § € R and state-value weights w € R.
For each episode:
Generate an episode sp, do, 11, ..., St—1, at—1, rt, following m(.|.,0).
Loop for each step of the episode t =0,1,..., T — 1:
G — ZZ:t+1 ’ykitilrk
06— G —0(st,w
w — w + B0V ,v(se, w)
0 — 0 + adVologme(at, st|0)

Richard S. Sutton and Andrew G. Barto. Reinforcement learning: An introduction. MIT
press, 2018.

Lato 2023 38/49
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Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem
Actor-Critic

m uczy sie strategii - my(s, a),
m uczy sie funkgji oceny stanu - Vj(s),

m wykorzystaé Vj(s), zeby szybciej nauczy¢ sie strategii my(s, a).

(Reinforcement Learning) Lato 2023 39 /49
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Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem
Actor-Critic

Ory1 =0 + Oé(Gt:t+1 - ﬁ(sn W))VO/Ogﬂe(at, 5t|9) (11)
= Ht + Oé(rt+1 + ’yﬁ(sHl, W) — 6(51', W))vglogﬂ'g(at, St|0) (12)
= 0 + ad:Vylogmy(at, st|0) (13)
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Actor-Critic

One-step Actor-Critic, for estimating my ~ m,

Input: a differentiable policy parameterization 7(als, 6).
Input: a differentiable state-value function parameterization v(s, w).
Algorithm parameter: step sizes a > 0 and 3 > 0.
Initialize policy parameter 6 € R and state-value weights w € R.
For each episode:
Initialize s (first step of episode).
Loop while s is not terminal (for each time step):
Choose action a according to the policy 7o (., s, 6),
Take action a, observe s’, r,
§ — r+0(s’, w) — 0(s, w).
w — w+ BVuu(s’, w).
0 — 0+ adVglogmy(a, s|6).

s« 5.

Richard S. Sutton and Andrew G. Barto. Reinforcement learning: An introduction. MIT
press, 2018.

Lato 2023 41/49



Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem

Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem

Materiaty uzupetniajace

m Ksigzka Reinforcement Learning: An Introduction, Richard S. Sutton
and Andrew G. Barto, wydanie drugie, 2018.

m Rozdziaty 13.1 - 13.4 - Policy Gradient Methods.
m Rozdziaty 13.5 - Actor—Critic Methods.

m Video Hado Van Hasselt, Advanced Deep Learning & Reinforcement
Learning Lectures. Reinforcement Learning 6: Policy Gradients and
Actor Critics.

m Video RL Course by David Silver - Lecture 7: Policy Gradient
Methods.
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https://www.youtube.com/watch?v=bRfUxQs6xIM
https://www.youtube.com/watch?v=bRfUxQs6xIM
https://www.youtube.com/watch?v=bRfUxQs6xIM
https://www.youtube.com/watch?v=KHZVXao4qXs
https://www.youtube.com/watch?v=KHZVXao4qXs
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Model $rodowiska

Frozen Lake:

Stan jest reprezentowany za pomoca pojedynczej wartosci z przedziatu <
0,15 > oznaczajacej pozycje agenta na planszy.

W przypadku sieci wejsciem bedzie wektor 16 elementowy, gdzie wartoscia
1 bedzie zaznaczony aktualny stan - pozostate wartosci beda réwne 0.
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Model $rodowiska

Frozen Lake Extended:

&
L
miEE-
Stan jest reprezentowany za pomoc3 trzech tablic - w pierwszej zaznaczone

cyfra 1 sa dziury, w drugiej pozycja gracza, a w trzeciej cel.
W przypadku sieci wejSciem bedzie wektor ztozony z trzech tablic.
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Model $rodowiska

OpenAl Gym - CartPole:

Akcje:
m ruch wozka w lewo,

m ruch woézka w prawo.

Stan:

m pozycja wdzka,

o Nagrody:
m predkos¢ wbzka, .
m 1 - za kazdy krok.
m kat stupa,
[

predkos$¢ koncédwki stupa.
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Kursy online

m Reinforcement Learning:
m Practical Reinforcement Learning - Yandex School of Data Analysis,
m Deep Reinforcement Learning - CS 285 at UC Berkeley.

m Deep Learning:
m MIT 6.5191 Introduction to Deep Learning - Massachusetts Institute

of Technology,
m Natural Language Processing with Deep Learning - CS224n at

Stanford.
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https://github.com/yandexdataschool/Practical_RL
https://github.com/berkeleydeeprlcourse/homework_fall2019
http://introtodeeplearning.com
http://web.stanford.edu/class/cs224n/
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Wyktady

m Hado Van Hasselt, Advanced Deep Learning & Reinforcement
Learning.

m RL Course by David Silver.
m Deep Learning State of the Art - MIT Deep Learning Series.
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https://www.youtube.com/watch?v=ISk80iLhdfU&list=PLqYmG7hTraZBKeNJ-JE_eyJHZ7XgBoAyb
https://www.youtube.com/watch?v=ISk80iLhdfU&list=PLqYmG7hTraZBKeNJ-JE_eyJHZ7XgBoAyb
https://www.youtube.com/watch?v=2pWv7GOvuf0&list=PLqYmG7hTraZDM-OYHWgPebj2MfCFzFObQ
https://www.youtube.com/watch?v=0VH1Lim8gL8

Artykuty

Artykuty
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Artykuty

AlphaTensor

Hanabi

Zabawa w chowanego
AlphaFold

Dota2

InstructGPT
Elektronika
EfficientZero

(Reinforcement Learning) Lato 2023 49 /49


https://www.nature.com/articles/s41586-022%20-05172-4
https://arxiv.org/pdf/1902.00506.pdf
https://openai.com/research/emergent-tool-use
https://www.nature.com/articles/s41586-021-03828-1
https://arxiv.org/pdf/1912.06680.pdf
https://arxiv.org/pdf/2203.02155.pdf
https://arxiv.org/pdf/2004.10746.pdf
https://arxiv.org/abs/2111.00210
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