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Curso de Verão IME 2020 - Introdução ao Aprendizado por Reforço

Agenda

Objetivos

Aula 3

�2

1. Policy Gradients e REINFORCE: revisão 
2. Propriedades do Score Function 
3. Redução de Variância via Reward-to-Go 
4. Funções Valor e Baseline: escala de referência para retornos 

• Relacionar as propriedades do estimador REINFORCE com a performance do agente 
• Entender e implementar técnicas estatísticas para redução de ruído / variância 
• Aprender um aproximador paramétrico para estimar retornos esperados
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Policy Gradients e REINFORCE: revisão (1/3)

Agente

Ambiente

st+1 ∼ P( ⋅ |st, at) at ∼ πθ( ⋅ |st)rt

�3
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J(θ) = 𝔼τ∼πθ [
T−1

∑
t=0

rt]
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Agente

Ambiente

st+1 ∼ P( ⋅ |st, at) at ∼ πθ( ⋅ |st)rt

✓  ✓ + ↵r✓J(✓)

r✓J(✓) = E
⌧⇠⇡✓

"
T�1X

t=0

r✓ log ⇡✓(at | st)R(⌧)

#
Policy Gradient

�3

J(θ) = 𝔼τ∼πθ [
T−1

∑
t=0

rt]
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Policy Gradients e REINFORCE: revisão (2/3)
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r✓J(✓) = E
⌧⇠⇡✓

"
T�1X

t=0

r✓ log ⇡✓(at | st)R(⌧)

#

Score Function Retorno

R(τ) > 0 ↑ πθ(at |st)
R(τ) < 0 ↓ πθ(at |st)

Reforço positivo

Reforço negativo

REINFORCE = Tentativa & Erro
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Policy Gradients e REINFORCE: revisão (3/3)
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Na aula de hoje vamos nos concentrar em estudar as propriedades do estimador REINFORCE

Monte-Carlo 
Sampling



Curso de Verão IME 2020 - Introdução ao Aprendizado por Reforço

Como acelerar o treinamento de políticas?

• Quais as propriedades do Policy Gradient que impactam no treinamento? 

• Qual a relação da variância do estimador com o ruído nos experimentos? 

• Como uma estimativa enviesada do gradiente pode interferir na performance final ?

�6

CartPole-v1 (média e desvio padrão para 10 trials)
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Propriedades do Score Function

�7

Ex∼pθ [∇θ log pθ(x)] =

∫
pθ(x)∇θ log pθ(x)dx

=

∫
pθ(x)

∇θpθ(x)

pθ(x)
dx

=

∫
∇θpθ(x)dx

= ∇θ

∫
pθ(x)dx

= ∇θ1

= 0

Teorema: o valor esperado do score function de uma distribuição paramétrica é zero.

Score Function
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Redução de Variância via Reward-to-Go (1/3)
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∇θJ(πθ) = Eτ∼πθ

[

T−1
∑

t=0

∇θ log πθ(at|st)R(τ)

]

=
T−1
∑

t=0

Eτ∼πθ
[∇θ log πθ(at|st)R(τ)]

=
T−1
∑

t=0

Eτ∼πθ

[

∇θ log πθ(at|st)

(

T−1
∑

t′=0

rt′

)]

=
T−1
∑

t=0

Eτ∼πθ

[

∇θ log πθ(at|st)

(

t−1
∑

t′=0

rt′ +
T−1
∑

t′=t

rt′

)]
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• Lembre-se que o valor esperado do Score Function de uma distribuição é zero.

Eτ∼πθ

[

∇θ log πθ(at|st)
t−1
∑

t′=0

rt′

]

= Eτ0:t∼πθ

[

Eat∼πθ(·|st)

[

∇θ log πθ(at|st)
t−1
∑

t′=0

rt′

∣

∣

∣

∣

∣

τ0:t

]]

= Eτ0:t∼πθ

[(

t−1
∑

t′=0

rt′

)

Eat∼πθ(·|st) [∇θ log πθ(at|st)|τ0:t]

]

= Eτ0:t∼πθ

[(

t−1
∑

t′=0

rt′

)

· 0

]

= 0

passado
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Reward-to-Go

∇θJ(πθ) = Eτ∼πθ

[

T−1
∑

t=0

∇θ log πθ(at|st)R(τ)

]

= Eτ∼πθ

[

T−1
∑

t=0

(

∇θ log πθ(at|st)
T−1
∑

t′=t

rt′

)]
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Reward-to-Go
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baseline

∇θJ(πθ) = Eτ∼πθ

[

T−1
∑

t=0

(

∇θ log πθ(at|st)
T−1
∑

t′=t

rt′

)]

= Eτ∼πθ

[

T−1
∑

t=0

(

∇θ log πθ(at|st)

((

T−1
∑

t′=t

rt′

)

− b(st)

))]
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• A função baseline serve como um valor referência para o reforço dado pelo reward-to-go
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Note que sem essa referência …
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Intuição:

• A função baseline serve como um valor referência para o reforço dado pelo reward-to-go

Note que sem essa referência …

• A probabilidade de uma boa ação pode ser diminuída se o retorno do episódio for negativo
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baseline

∇θJ(πθ) = Eτ∼πθ

[

T−1
∑

t=0

(

∇θ log πθ(at|st)
T−1
∑

t′=t

rt′

)]

= Eτ∼πθ

[

T−1
∑

t=0

(

∇θ log πθ(at|st)

((

T−1
∑

t′=t

rt′

)

− b(st)

))]

Intuição:

• A função baseline serve como um valor referência para o reforço dado pelo reward-to-go

Note que sem essa referência …

• A probabilidade de uma boa ação pode ser diminuída se o retorno do episódio for negativo

• Ao longo do treinamento, piores ações serão mais desencorajadas; isso irá encorajar 
indiretamente as boas ações;
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baseline

∇θJ(πθ) = Eτ∼πθ

[

T−1
∑

t=0

(

∇θ log πθ(at|st)
T−1
∑

t′=t

rt′

)]

= Eτ∼πθ

[

T−1
∑

t=0

(

∇θ log πθ(at|st)

((

T−1
∑

t′=t

rt′

)

− b(st)

))]

Intuição:

• A função baseline serve como um valor referência para o reforço dado pelo reward-to-go

Note que sem essa referência …

• A probabilidade de uma boa ação pode ser diminuída se o retorno do episódio for negativo

• Ao longo do treinamento, piores ações serão mais desencorajadas; isso irá encorajar 
indiretamente as boas ações;

• No entanto, isso irá retardar consideravelmente o treinamento!
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Funções Baseline: referência para retornos (2/2)
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Eat∼πθ(·|st) [∇θ log πθ(at|st)b(st)] = 0

baseline

Prova (sketch): use o teorema do valor esperado do score function para provar o lema:

∇θJ(πθ) = Eτ∼πθ

[

T−1
∑

t=0

(

∇θ log πθ(at|st)
T−1
∑

t′=t

rt′

)]

= Eτ∼πθ

[

T−1
∑

t=0

(

∇θ log πθ(at|st)

((

T−1
∑

t′=t

rt′

)

− b(st)

))]
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Uma boa referência para o retorno de um episódio é dada pela Função Valor

b(s) = V
πθ(s)

= Eτ∼πθ

[

T−1
∑

t=0

rt

∣

∣

∣

∣

∣

s0 = s

]
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Uma boa referência para o retorno de um episódio é dada pela Função Valor

Note que naturalmente uma trajetória  :τ = (s0, a0, r1, ⋯, sT−1, aT−1, rT)

b(s) = V
πθ(s)

= Eτ∼πθ

[

T−1
∑

t=0

rt

∣

∣

∣

∣

∣

s0 = s

]
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Uma boa referência para o retorno de um episódio é dada pela Função Valor

Note que naturalmente uma trajetória  :τ = (s0, a0, r1, ⋯, sT−1, aT−1, rT)

• pode ser considerada “boa” se  R(τ′�|s0 = s) > 𝔼τ∼πθ
[R(τ) |s0 = s]

b(s) = V
πθ(s)

= Eτ∼πθ

[

T−1
∑

t=0

rt

∣

∣

∣

∣

∣

s0 = s

]
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Uma boa referência para o retorno de um episódio é dada pela Função Valor

Note que naturalmente uma trajetória  :τ = (s0, a0, r1, ⋯, sT−1, aT−1, rT)

• pode ser considerada “boa” se  R(τ′�|s0 = s) > 𝔼τ∼πθ
[R(τ) |s0 = s]

• pode ser considerada “ruim” se R(τ′�|s0 = s) < 𝔼τ∼πθ
[R(τ) |s0 = s]

b(s) = V
πθ(s)

= Eτ∼πθ

[

T−1
∑

t=0

rt

∣

∣

∣

∣

∣

s0 = s

]
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Problema: não temos acesso direto à função Valor de um estado!

Solução: 

1. Simular trajetórias e estimar retornos de episódios via Monte-Carlo 

2. Aproximar a função Valor via regressão (e.g., à la Supervised Learning)

φk = argmin
φ

E

⎡

⎣

(

Vφ(st)−
T−1
∑

t′=t

r′t

)2
⎤

⎦

Mean Squared Error
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• https://spinningup.openai.com/en/latest/spinningup/extra_pg_proof1.html 

• https://spinningup.openai.com/en/latest/spinningup/rl_intro3.html#baselines-in-policy-gradients 

(2) Deep RL Bootcamp Lecture 4A: Policy Gradients 

• https://www.youtube.com/watch?v=S_gwYj1Q-44 

(3) Reinforcement Learning: An Introduction (Sutton & Barto 2018, 2nd Edition) 

•  Seções 13.3 e 13.4
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