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Informacje wstepne — Proces Markova

MDP

MDP = (S,A, T,~,D,R)

S — zbiér standéw

A — zbidr akgji

T = {Pss} — zbidr wektoréw prawdopodobienstw przej$¢ do stanu po
wybraniu akcji a w stanie s

@ v — wspdtczynnik dyskontowania

D — rozktad prawdopodobienstwa stanu poczatkowego

@ R:S — R, odpowiednio regularna. Przyjmijmy, ze ograniczona.
Wyptata uzyskiwana, za kazdym razem, gdy zostanie osiggniety stan
S.
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MDP — Rysunek
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o Zwykle oznaczenie 7
@ Opis sposobu wyboru akcji w kazdym ze stanéw

o W najprostszym przypadku przypisanie kazdemu ze stanéw doktadnie
jednego ruchu do zagrania

o Bardziej zaawansowany przypadek — polityka to rozktad
prawdopodobienstwa

Wartos¢ polityki — dyskontowana suma wypftat

@ t — numer kroku, r; — warto$¢ wyptaty po t-tym kroku

o E[>32,~'r], gdy wybierane sa ruchy wedtug polityki 7
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Reinforcement learning

@ Agent musi nauczy¢ sie polityki decyzyjnej maksymalizujacej wartosé

@ Agent uczy sie na podstawie doswiadczen zebranych w poprzednich
iteracjach polityki

e Wejscie: MDP = (S,A, T,~v,D,R)

o Wyjscie: polityka 7*
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Inverse reinforcement learning

@ System musi nauczy¢ sie funkcji wyptat, tak, aby zadana polityka
maksymalizowata wartos¢.

o Wejécie: MDP=(S,A,T,~,D,K) oraz7"

o Wyjscie: funkcja R
Andrew Y. Ng and Stuart Russell. “Algorithms for Inverse Reinforcement
Learning”. In: Proceedings of the Seventeenth International Conference on
Machine Learning (ICML 2000), Stanford University, Stanford, CA, USA,

June 29 - July 2, 2000. Ed. by Pat Langley. Morgan Kaufmann, 2000,
pp. 663-670. 1SBN: 1-55860-707-2
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Niejednoznacznos$¢ rozwigzania

Istnieje wiele funkcji R, dla ktérych dana polityka jest optymalna.

™
@ Sp: Ao
@ S5 :a;
@ Sl a1

ra
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Postulaty do ,, dobrego” rozwiazania

o Mozliwie duza réznica pomiedzy wartoscig dla polityki 7* a kazda z
pozostatych polityk
o Niezbyt duze wartosci funkcji wyptat
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© Proste podejécia
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Skonczona przestrzen stanéw |

Andrew Y. Ng and Stuart Russell. “Algorithms for Inverse Reinforcement
Learning”. In: Proceedings of the Seventeenth International Conference on
Machine Learning (ICML 2000), Stanford University, Stanford, CA, USA,
June 29 - July 2, 2000. Ed. by Pat Langley. Morgan Kaufmann, 2000,

pp. 663—-670. 1SBN: 1-55860-707-2

Dodatkowe zatozenie: polityka 7m* jest znana w jawnej postaci, poprzez
przypisanie doktadnie jednej akcji do kazdego stanu.

Skonczona przestrzen standéw

@ Mozna stablicowaé funkcje wypftat

@ Polityka to przypisanie akcji do kazdego ze skonczonej liczby stanéw

Jan Karwowski (MiNI) IRL 19 X 2022 11/31



Skonczona przestrzen stanéw Il

Zabieg wstepny

@ W kazdym stanie z osobna, zamieni¢ numery akcji tak, zeby akcja
wybrana w 7" miata oznaczenie aj.

@ Bez straty ogdlnosci, upraszcza notacje w opisie implementacji.

Szkic rozwiazania
@ Program liniowy
e Optymalizuje wektor wartosci funkcji wypftat

o Uwzglednia wszystkie zboczenia z polityki 7* w dokfadnie jednym
stanie

@ Zapewnia, zeby w zadnym z tych przypadkéw wartos¢ sumy dla
polityki ze zmiana nie byta wyzsza niz wartos¢ dla 7*
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Skonczona przestrzen stanéw ||

Program liniowy

o R wektor wypftat, jedna
wyptata dla jednego

stanu
maximize 3N | MiNge(ay, . ap} {(Pas (i) — Pa(d)) e P, macierz przejécia gdy
(I —yPa,) 'R} - A||R]|s zostata zagrana akcja a.
st. (Pay = Pa)(I—7Pa,) 'R =0 W wierszach stan
Yae A\ a1

poprzedzajacy, w
kolumnach stan
nastepny.

‘RZ‘ SRmax; 7/:1,,N

e P,(i) — i-ty wiersz
i macierzy
Zrédto: [2]
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Nieskonczona przestrzen stanéw |

Andrew Y. Ng and Stuart Russell. “Algorithms for Inverse Reinforcement
Learning”. In: Proceedings of the Seventeenth International Conference on
Machine Learning (ICML 2000), Stanford University, Stanford, CA, USA,
June 29 - July 2, 2000. Ed. by Pat Langley. Morgan Kaufmann, 2000,

pp. 663-670. 1SBN: 1-55860-707-2

Zatozenia
e S=R"
@ Funkcja wypftaty jest kombinacja liniowa pewnych funkcji bazowych:
R(s) = a1¢1(s) + aada(s) + - - - + agda(s)
e Problem: takie sformutowanie nie obejmuje wszystkich mozliwych

funkcji wyptat. To oznacza, ze moze istnie¢ polityka 7*, dla ktérej nie
ma takich «;, zeby ta polityka byta optymalna.

@ Pozostaje w mocy zatozenie o przenumerowaniu akcji tak, zeby w
kazdym stanie akcja a; byfa akcja wybrang przez 7*
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Nieskonczona przestrzen stanéw Il

Spostrzezenie

@ Niech V7™(s) — warto$¢ oczekiwana sumy wypfat w stanie s dla
polityki

@ Przy funkcji wyptat jak we wczesniejszych zatozeniach
Vi =gV + ooV + - -agV]

Dopuszczalne rozwigzanie

Dobra¢ takie wspétczynniki «, zeby:
Esfmpsal [VW(SI)] 2 ES,NPsa [VT[(S’)] (10)

Dla kazdego stanu s’

S=R"
Moze sie zdarzy¢, ze nie ma rozwigzania.
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Nieskonczona przestrzen stanéw Il|

Funkcja kary

x, gdyx >0
p(x) =
2X, W p. p.

Rzeczywiste rozwigzanie

@ So C S — skonczony zbidr sprébkowanych stanéw
maximize 25650 MiNge gy, i
P(Bynp,,, [VT(s")] = Egnp,, [V (s)])}
° st |a;| <1, i=1,...,d
o Brak ograniczen — moze sie zdarzyé, ze " nie bedzie optymalna

polityka
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Polityka optymalna nie jest jawnie dana |

Andrew Y. Ng and Stuart Russell. “Algorithms for Inverse Reinforcement
Learning”. In: Proceedings of the Seventeenth International Conference on
Machine Learning (ICML 2000), Stanford University, Stanford, CA, USA,
June 29 - July 2, 2000. Ed. by Pat Langley. Morgan Kaufmann, 2000,

pp. 663—-670. 1SBN: 1-55860-707-2

Zatozenia

W poréwnaniu z poprzednimi:

@ 7" nie jest zadana wprost, ale jest mozliwosci przeprowadzania
symulacji dziatania

o Nie s3 dane macierze przejscia w MDP, ale jest mozliwos¢ symulacji
dla dowolnej polityki
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Polityka optymalna nie jest jawnie dana Il

@ Wybierz losowa polityke 1

@ k=<1

Oblicz \7,-” (so) dla kazdej funkcji sktadowej wyptaty poprzez
symulacje Monte Carlo

maximize Y2}, p (V™" (s0) = V™ (s0))
@ Rozwiaz program st Jai[ <1, i=1,....d

e k— k+1

@ Dla tak wyznaczonych wspétczynnikéw o« znajdz strategie my, ktéra
jest optymalna polityka przy biezacej funkcji wyptaty.
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Eksperymenty |

Andrew Y. Ng and Stuart Russell. “Algorithms for Inverse Reinforcement
Learning”. In: Proceedings of the Seventeenth International Conference on
Machine Learning (ICML 2000), Stanford University, Stanford, CA, USA,
June 29 - July 2, 2000. Ed. by Pat Langley. Morgan Kaufmann, 2000,

pp. 663-670. 1SBN: 1-55860-707-2
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Eksperymenty Il

Eksperyment 1
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Figure 1. Top: 5x5 grid world with optimal policy. Bottom: Figure 2. Inverse RL on the 5 x 5 grid. Top: XA = 0. Bot-
True reward function. tom: A= 1.05.

30% szansy na ruch w losowym kierunku.
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Eksperymenty Il

//
Figure 3. Cartoon of the mountain-car problem (not | / \
shown to scale). ; / \
£ / \
, . , . N \
@ Prébkowanie standw: siatka o \

120 x 120 1/
@ Woyptata: 26 funkcji gaussowskich

Figure 4. Typical solutions found by IRL for the
para metryzowa nych ty'kO X, O mountain-car. Top: Original problem (note scale on y

. P . axis). Bottom: Problem of parking at bottom of hill
maksimach réwno roztozonych na

osi @ Parkowanie w zakresie
[-0.72,0.32]
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Eksperymenty IV

@ Ciagta wersja gry z chodzeniem po
siatce

@ Ruch: 0.2 w wybranym kierunku +
zaburzenie z kostki [—0.1,0.1]?

Fraction of states on which actions disagree

Woyptaty: 1 w kostce [0.8, 1]2 ] e

o
e v=09 .
@ Woyptata: 15 x 15 funkgji ¥
5
gaussowskich réwno roztozonych °
na polu gry. :
@ Szacowanie Monte Carlo 5000 e
uéredn ionych przebiegéw z limitem Figure 5. Results on the continuous grid world, for 5 runs.
Top: Fraction of states on which the fitted reward’s opti-
30 krokéw mal policy disagrees with the true optimal policy, plotted
against iteration number. Bottom: The value of the fitted
, . , reward’s optimal policy. (Estimates are from 50000 Monte
@ Prébkowanie standéw 50 x 50 Carlo trials of length 50 each; negligible errorbars).
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Uzyskanie polityki podobnej do zadanej |

Pieter Abbeel and Andrew Y. Ng. “Apprenticeship learning via inverse
reinforcement learning” . In: Machine Learning, Proceedings of the
Twenty-first International Conference (ICML 2004), Banff, Alberta,
Canada, July 4-8, 2004. Ed. by Carla E. Brodley. Vol. 69. ACM
International Conference Proceeding Series. ACM, 2004. DOI:
10.1145/1015330.1015430. URL:
https://doi.org/10.1145/10156330.1015430

Problem

Znalez¢ polityke, ktéra, przy nieznanej funkcji wyptaty, osiagnie wartosé¢
zblizona do zadanej polityki (niekoniecznie optymalnej).
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Uzyskanie polityki podobnej do zadanej Il

Zatozenia

Podobne jak poprzednio.
@ Dany jest MDP bez funkcji wypftaty
o Zaktadamy, ze funkcja wyptaty jest postaci R(s) = 3K wj¢;i(s)
@ Dana jest polityka eksperta g
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Uzyskanie polityki podobnej do zadanej Il

Algorytm

1.

Randomly pick some policy 7(*) compute (or approx-

imate via Monte Carlo) p® = p(x'?), and set i = 1.

. Compute 1 = MAaX | w|jp<1 MiNje{o..(i-1)} u:T(,uE —

£97), and let w'? be the value of w that attains this
maximui.

. If 9 < ¢, then terminate.

. Using the RL algorithm, compute the optimal policy

79 for the MDP using rewards R = (w )7 ¢.

. Compute (or estimate) p® = p(x®).

. Set i =i+ 1, and go back to step 2.

Jan Karwowski (MiNI) IRL

Oznaczenia:

@ p(m) — [estymowany]
wektor wartosci
oczekiwanych sumy
wypftat przy polityce 7
dla kazdej sktadowej
funkcji R.
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Uzyskanie polityki podobnej do zadanej IV

Eksperyment 1

0.04
s margin
'E 0.03] '-‘
Sooss @ Chodzenie po siatce
N e 128 x 128 weztéw
T 0.015] 0
H L . c
£ oo R o Wyptaty: 64 funkcje
S 0005 g bazowe — podziat
L przestrzeni na grupy
Figure 3. A comparison of the convergence speeds of the 16 x 16 — przynaleinoéc’

max-margin and projection versions of the algorithm on a do grupy.
128x128 grid. Euclidean distance to the expert’s feature :
expectations is plotted as a function of the number of it- o v — 0.99
erations. We rescaled the feature expectations by (1 — )

such that they are in [0, 1]*. The plot shows averages over

40 runs, with 1 s.e. errorbars.
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Uzyskanie polityki podobnej do zadanej V

irl only non-zero weight features
il all features
parameterized policy stochastic
- - parameterized policy majority vote
—&~ mimic the expert
e

1 2 3 4 5
log10 (number of sample trajectories)

performance/performance of expert
o
5}

Figure 4. Plot of performance vs. number of sampled tra-
jectories from the expert. (Shown in color, where avail-
able.) Averages over 20 instances are plotted, with 1 s.e
errorbars. Note the base-10 logarithm scale on the z-axis.
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Uzyskanie polityki podobnej do zadanej VI

in every instance. We considered five styles:
1. Nice: The highest priority is to avoid collisions
with other cars; we also prefer the right lane over
the middle lane over the left lane, over driving

off-road.
Aulo-pilot
Miarial 2. Nasty: Hit as many other cars as possible.
S 8 e i v 3. Right lane nice: Drive in the right lane, but go
algha: -077 acesl: 000
off-road to avoid hitting cars in the right lane.
o af ] ) s
Contar 4. Right lane nasty: Drive off-road on the right, but
= get back onto the road to hit cars in the right lane.

5. Middle lane: Drive in the middle lane, ignoring
all other cars (thus crashing into all other cars in
the middle lane).

6 Hipn ‘

Figure 5. Screenshot of driving simulator.
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Uzyskanie polityki podobnej do zadanej VII

Ekspe nt 3 — wyniki

Table 1. Feature expectations of teacher jir and of selected/learned policy u(7) (as estimated by Monte Carlo). and
weights w corresponding to the reward function that had been used to generate the policy shown. (Note for compactness,
only 6 of the more interesting features, out of a total of 15 features, are shown here.)
Collision Offroad Left LeftLane MiddleLane RightLane Offroad Right
1 0.0000 0.0000 0.1325 0.2033 0.5983 0.0658
0.0004 )4 0.2287 0.0764
-0.0439 0.0078 -0.0035
2 0.0000 0.4667 0.0000
0.0000 0.3196 0.0000
-0.1098 0.0487 -0.0056
3 0.0000 0.0033 0.2908
0.0000 0.0000 0.2554
-0.0051 E -0.0386 0.0081
1 0.0000 0.0033 0.7058
0.0000 0.0000 0.7334
-0.0001 E -0.0666 0.0564
5 0.0000 1.0000 0.0000
0.0000 1.0000 0.0000
-0.0108 E 0.8126 -0.0154
Wideo: http://www.cs.stanford.edu/ pabbeel/irl/
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