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Motivace
. $o30%1 14
= UvaZujme agenta, ktery se % ‘*‘7’:{§§ '
uci hrat sachy.

= Pri u€eni s ucitelem je potreba pro
kazdou pozici doporucit tah.
takto Uplna informace je malokdy dostupna

= Pri uceni bez ucitele je mozné se naucit
model vlastnich taht a reakce na
oponentovy tahy.

bez zpétné vazby ale agent nema zadné
podklady pro rozhodnuti, ktery tah je dobry a

ktery ne
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" N Zpéetna vazba

= Typem zpétné vazby je ocenéni vykonu

u her ho ziskame na konci, podle toho, kdo
vyhral

u fady problému je ocenéni vykonu dostupné
po kazdém tahu

m Ocenéni vykonu je soucasti vstupu jako
dalsi vjem, je ale potreba ho od jinych
senzorickych vstupl jasné rozliSovat

pocit hladu a bolesti je negativni ocenéni
najezeni a potéseni je pozitivni ocenéni
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Zpétnovazebni uceni

m Zpétnovazebni uceni (reinforced learning)
je ztélesnénim jadra umélé inteligence

agent je umistén do prostredi _
a musi se v ném naucit uspésné chovat

u fady komplexnlch domén je to jediny
efektivni zplsob, jak navrhnout agentovu funkci
m Budeme uvazovat tfi typy agentl

agent se zadostmi (utility-based) se uci funkci uzitku pro stavy
= potrebuje mit model prostredi, aby védél kam vedou akce

agent s Q-ucenim se uci akce na zakladé ocekavaného uzitku
reflexni agent se udi strategii, jakou akci pouzit na dany stav

m Pasivni uceni pracuje s pevnou strategii a uci se uzitek
stavl/akci.

m Pri aktivnim uceni se agent uci, co délat
zahrnuje jistou formu prozkoumavani prostredi
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i nEand
Pasivni uceni

m Agentova strategie = je predem °| ~ |~ |
dana (n(s) je akce, kterou agent .| | :
provede ve stavu s).

m Cilem je ohodnotit kvalitu
strategie - zjistit oCekavany uzitek
U(s) = E[Z, . Y R(S)]

m Agent nezna prechodovy model P(s'|s,a) ani
ocenovaci funkci R(s).

m Zakladni postup:

agent zkousi prochazet prostredi pouzitim strategie =
v kazdém stavu ziska formou vjemu jeho ocenéni

1 | - - -

(1,1) 004 = (1,2)10.04 = (1,3).0.04 = (1,2)-0.04 = (1,3)0.04 = (2,3).0.04 = (3,3)-0.04 = (4,3)14
(1,1).0.04 = (1,2)0.04 = (1,3)-0.04 = (2,3)0.04 = (3,3)-0.04 = (3,:2)0.04 = (3,3)-0.04 = (4,3) 14
(1,1).0.04 = (2,1) 004 = 310,04 = (3,2)0.04 = (4,2)4
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" A Ay
Primy model
pro pasivni uceni

m Pro stavy v kazdem vzorku vypocteme ocenéni cesty
do cile (reward-to-go)
pro stav (1,1) mame v prvnim vzorku ocenéni cesty 0.72
pro stav (1,2) mame v prvni cesté dva vzorky 0.76 a 0.84

m Stav se milze vyskytovat ve vice vzorcich — udélame
prdmér ocenéni cest do cile.

m Jedna se tak vlastné o uceni s ucitelem (vstup = stav,
vystup = uzitek)

m Zakladni problém
stavy ocenujeme jako kdyby byly nezavislé
mezi stavy je ale vztah dany BeIImanovym| rovnicemi
Ur(s) = R(s) + y 2. P(S'|s, n(s)) U(s)
Erohledavame zbytecne velky prostor hypotéz (i hypotézy,
teré nesplnuji Bellmanovy rovnice), pomalejsi konvergence
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" ADP

pro pasivni uceni

= Adaptivni dynamické programovani bere
v Uvahu Bellmanovy rovnice.

m Budeme se ucit
prechodovy model P(s'|s, n(s))

= podle frekvenci daného prechodu,
napr. P((2,3)|(1,3), Right) = 2/3

ocenéni stavii R(s)
= soucast vjemu
m Uzitek dopocteme z Bellmanovych rovnic
napr. iteraci hodnot/strategii.
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" ADP

algoritmus

function PASSIVE-ADP-AGENT(percept) returns an action
inputs: percept, a percept indicating the current state s’ and reward signal r’
persistent: 7, a fixed policy
mdp, an MDP with model P, rewards R, discount ~y
U, a table of utilities, initially empty
Nyq, a table of frequencies for state—action pairs, initially zero
Ny|sa» a table of outcome frequencies given state-action pairs, initially zero
s, a, the previous state and action, initially null

if s’ is new then U[s'] — 7'; R[s'] — 1’
if s is not null then
increment Nyq[s, a] and Ny 40[5', 5, a]
for each ¢ such that Ny |4, [t, s, a] is nonzero do
P(t|s,a)— Ns’|sa[t13s a] / Nsals, a]
U «— POLICY-EVALUATION(, U, mdp)
if s TERMINAL? then s, a — null else s, a — s, w[s’]
return a
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N Temporalni diference

pro pasivni uceni

m Misto uceni se prechodové tabulky mlizeme pfimo upravovat
uzitek stavtl tak, aby odpovidal Bellmanovym rovnicim.

m Priklad:

uvazujme prechod (1,3) = (2,3)

pocatecni nastaveni
Ur(1,3) = 0.84 a Un(2,3) = 0.92

mél by platit vztah (pokud se vzdy uZije stejny prechod ay = 1)
Un(1,3) = -0.04 + U(2,3)

mélo by tedy platit
Ur(1,3) = 0.88

soucasny odhad U%(1,3) bychom méli zvétsit

m Obecné pouzijeme nasleduijici update:
Ur(s) < U™(s) + a.(R(s) + y.Ur(s") - Ux(s))

m Popsany postup se nazyva temporalni diference.
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N Temporalni diference

algoritmus

function PASSIVE-TD-AGENT(percept) returns an action
inputs: percept, a percept indicating the current state s” and reward signal r’
persistent: 7, a fixed policy
U, a table of utilities, initially empty
N, a table of frequencies for states, initially zero
s, a, r, the previous state, action, and reward, initially null

if s’ is new then U[s] — 1’
if 5 is not null then
increment N g[s]
Uls] — Uls] + a(Ng[s))(r + v U[s'] — Uls])
if s' TERMINAL? then s, a, r — null else s, a,r « s',7[s'], r
return a
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" ADP vs. TD

m ADP i TD délaji lokalni zmény tak, aby uzitek stavu
odpovidal uzitku okolnich stavu

m Temporalni diference
nepotiebuje prechodovy model
pro update pouziva pozorovaného naslednika
v kroku déla jedinou zménu
m Adaptivni dynamické programovani
pro update pouziva vsechny nasledniky
zménu propaguje, aby byla udrzena konzistence
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" Aktivni uceni

m Pri pasivnim uceni je dana strategie urcujici chovani
agenta.
m Aktivni agent se sdm rozhoduje, jaké akce provede
(uci se strategii).
m Zkusime rozsirit pasivniho ADP agenta (potrebuje
model prechod()
uzitek je definovan optimalni strategii dle Bellmanovych
rovnic
Ur(s) = R(s) + y max, =, P(s'[s, a) Ur(s")
mdzeme primo pouzit ve funkci vypoctu uzitku v ADP
m Co bude agent délat v jednom kroku?
na zakladé vypocteného uzitku U zvoli nejlepsi akci
akci doporucenou optimalni strategii provede
Nebo je néco lepsiho?
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" oEm— Hladovy agent

I
-

m Strategie, kterou nasel | | — | —
aktivni ADP agent

m Tato strategie neni optimalni!
Co se stalo?

m Agent nasSel cestu pres (2,1), (3,1), (3,2), (3,3)
vedouci k cili s ocenénim +1.

m Pri dalSich iteracich se této cesty (strategie) drzel.

m Nenasel proto jinou, lepsi cestu pres (1,2), (1,3),
(2,3), (3,3).
= Hovorime o hladovém (greedy) agentovi.
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" oEm— Hladovy agent

vlastnosti

m Jak je mozne, ze vybér optimalni akce
nedava optlmalnl strategii?
akce je vybrana podle nauceného prostredi ne
podle skutecného prostredi

akce prispiva nejen do funkce uzitku, ale také do
zdokonaleni modelu svéta (tento aspekt ADP
agent ignoroval)

zlepSenim modelu mizeme v budoucnu ziskat
Vetsi uzitek nez ten, ktery se v soucasnosti jevi
jako nejlepsi

m Agent potrebuje do jisté miry délat prizkum
prostredi.

Uméla inteligence Il, Roman Bartak




A Prtizkum prostredi

= Jaky pomér ma agent volit mezi prizkumem
prostredi a jeho vyuzitim?

Cisty priizkum zlepSuje model, ale model se nikdy
nevyuzije

Cisté vyuziti vede k sub-optimalni strategii
m Zakladni princip
zpocatku je lepsi vice prozkoumavat prostredi s virou v
nalezeni lepsSich cest
s vétsSim porozumeénim prostredi staci mensi priizkum

= Problém n-rukého bandity
herni automat s n-pakami (nebo n automatd)

Jakou paku preferovat?

= paku, kde uz jsem nékdy vyhral (ale malo)
nebo radé&ji paku, kterou jsem jesté nezkousel?
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TStrategie prizkumu

mS pomerem 1/t volime akci nahodné, jinak volime akci
dle hladove strategie

konverguje k optimalni strategii, ale pomalu

m lepsi je preferovat malo vyzkousené akce a
hnout se akcim, u kterych vérime, ze maji maly
uzitek
neprozkoumanym akcim zvySime ocenéni
pri iteraci hodnot pouZijeme nasledujici pravidlo
U*(s) « R(s) + y max, f(Z, P(s'|s, a) U*(s"), N(s,a))
= N(s,a) je pocet, kolikrat byla akce a pouzita na stav s
= U*(s) je optimisticky odhad hodnoty uZitku

= f(u,n) je funkce prizkumu klesajici v u a rostouci v n

napt. f(u,n) = R* pokud n<N,, jinak u
(R* je optlmlstlcky odhad neretS|ho mozného uzitku)

pouziti U+ je dllezité, protoze vysoké hodnoty se propaguji
z neprozkoumanych oblasti

= agent preferuje nejen neznamé akce ale také akce vedouci do
neprozkoumanych oblasti
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" JE Q-uéeni

m Jak by vypadal aktivni TD agent?
pouzije stejné uceni se prechodového modelu jako ADP agent

pravidlo pro update funkce uzitku zlstane stejné
U(s) < U(s) + a.(R(s) + v.U(s") - U(s))

m Alternativnim pristupem je Q-uceni

Q(s,a) — hodnota provedeni akce a ve stavu s

alternativni zplsob ulozeni funkce uzitku
» U(s) = max, Q(s,a)

nepotrebujeme prechodovy model P(s'|s, a)
= bez-modelova metoda

Q-funkce v rovnovazném stavu musi spliovat vztah
m Q(s,a) = R(s) + y =, P(s'|s, a) max, Q(s',a")
= tady je ale pouzity model P(s'|s, a)

pri Q-uceni aplikujeme pravidlo pro TD-uceni na Q-funkci
m Q(s,a) « Q(s,a) + a.(R(s) + y max, Q(s',a") - Q(s,a))

= pouzije se kdyz agent prejde ze stavu s do stavu s' akci a
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" JE Q_uéeni

algoritmus

function Q-LEARNING-AGENT(percept) returns an action
inputs: percept, a percept indicating the current state s’ and reward signal r
persistent: (), a table of action values indexed by state and action, initially zero
N.., a table of frequencies for state-action pairs, initially zero
s, a, 7, the previous state, action, and reward, initially null

if TERMINAL?(s) then Q[s, None] — r'
if s is not null then
increment N[5, a]
Qls,a]l — Q[s, a —|— a(Nyg|s ,a)(r + v max, Q[s'.a'] — Q[s,al)
s,a, 7 s argmax,, f(Q[s'.a'], Nsg[s',d]), 7’
return a
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" SARSA

State-Action-Reward-State-Action

m blizky pribuzny Q-uceni s nasledujicim updatovacim
pravidlem

Q(s,a) < Q(s,a) + a.(R(s) + y.Q(s',a") - Q(s,a))

m pouzije se na celou petici s,a,r,s',a", tj. pro update se
ceka na dalsi akci

m SARSA vs. Q-uceni
pro hladového agenta jsou Q-uceni a SARSA totozné
(vybere vzdy akci a' maximalizujici Q(s',a")
pri prlizkumu se vyrazné lisi

= Q-uceni se nestara o aktualni strategii a agent funguje dobre i s
nahodnou strategil

= SARSA je realistiCtéjsi, protoze se uci Q-funkci na zakladé toho,
co se skutecne stalo, ne co by se mohlo stat
naudi se i reakci na dalsi agenty
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Srovnani

m Q-uceni a SARSA najdou optimalni strategii,
ale pomaleji nez ADP agent
lokalni zmény nejsou propagovany dale a neni tak
v kazdem kroku zajistena konzistence Q-hodnot

= Je lepsi agent s modelem (ADP) nebo
bez modelu (Q-uceni, SARSA)?

vyzkum v UI tradicne tihne spise ke znalostnim
technikam, tj. pri reprezentaci agentovy funkce
pouzivat reprezentaci nejakych aspektu prostredi

Q-uceni ukazuje, ze Ize delat agentovée funkce i
bez modelu prostredi
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