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Markovské rozhodovaci procesy

o Predpokladdme, Ze se mnozina moznych stavii S neméni v pribéhu Casu

@ Markovska vlastnost stav v ¢ase t + 1 je nezdvisly na stavu v case t — i,
i > 0 p¥i znalosti stavu v Case t, tj.

Sty AL S i|Se

@ Toto jsou plné pozorované markovské procesy prvniho fadu; markovské
procesy vyssiho fadu dovoluji zavislost na vice predchozich stavech.
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Markovsky rozhodovaci proces MDP

Definition (Markovsky rozhodovaci proces MDP)
Markovsky rozhodovaci proces je definuje:
@ Mnozina stavli S v kazdém ¢asovém bodé stejna
o Pocatedni stav s
@ Mnozina moznych akci A
o Matice prechodu T (s, a,s!) = P(sl]s, a)
°
(]

Vyplata v kazdém stavu R(s

).
).

(discount faktor v €< 0,1 >

R(s) = —0.04,7 = 1
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Kumulovana vyplata

Protoze jde o proces v Case, vyplaty musime scitat.
Jsou dvé moznosti:
@ MDP s kone¢nym horizontem — predem stanovi pocet kroki
o 'klasicky' influenéni diagram
@ nekonecny proces a soucet, ale hodnoty v budoucnosti budeme poditat s nizsi

hodnotou (kdo vi, co bude pak).
Zvolime tzv. diskontni faktor v, 0 < v < 1, a maximalizujeme

E(U(so,-- -5t 27 (st))

o Ocekavana hodnota, protoze vysledek akci je nedeterministicky.

@ 7y odpovida drokové mire % — 1, kterou musime platit.

@ predevSim nam zajisti kone¢nost souctu fady, U(so,...,st,...)
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Strategie (policy)

Cilem je najit takovou strategii 7*, kterd maximalizuje olekavanou vyplatu, tj.
o0
7" = argmax, E thR(st)\w
t=0

@ Konecny horizont vede k nestacionarni strategii, tj. riizné strategii dle toho,
kolik ¢asu zbyva do konce. 7 : History — A

@ Nekonecny horizont vede ke stacionarni strategii, tj. doporuceny tah v
poli¢ku (stavu) je stejny nezdvisle na poctu jiz provedenych taha.

o Reprezentovat stacionarni strategii je snazsi w: S — A.

® Mame-li jistotu, Ze agent musi skoncit v cilovém stavu, mizeme poditat s
v =1, jinak bychom mohli neustale zvySovat uzitek a neméli bychom
zajisténo nalezeni optimalni strategie. (Slo by hledat maximalni zisk za k
kroki.)
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Algoritmus reSeni MDP Iteraci hodnot

input: MDP, stavy S, pfechody T, vyplata R, diskontni f. v,e
prom.: U, U!, vektory uZitku stavii v S, na po&. 0
& maximalni zména uzitku v jedné iteraci
repeat
U+ U540
for each state s in S do
Ul[s] < R[s] +ymax, >, T(s,a,s)U(s!)
if |U![s] — U[s]| > 0 then § « |U![s] — Ul[s]|
until § < ¢(1—7)/v
return U

3 | o812 | o868 | 0918

2 | o762 0660 | [=1]

1 0.705 0.655 0.611 0.388
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Optimalnf strategie

- | | > - | | >
) - ) V=
3 —_ —_ —_
R b =] b |
R(s) <-1.6284 —0.4278 < R(s) <—0.0850
2| 4 t = (s
=== FH-]=
P K N [y [ [
) - <+ - (=
I H=l=1v] [+
—0.0221 <R(s)<0 R(s)>0

(a) (b)

o Vypocet HODNOTA_STRATEGIE(w, U, MPD) vyzaduje vyteeni soustavy |S]

linedrnich rovnic pro U[s] v jednotlivych stavech.

Ulsl = R(s) + 7Y _ T(s,7(a), s')Ui—1[s]
sl
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lterace strategie (policy iteration)

input: MDP, stavy S, pfechody T, vyplata R, diskontni f. ,e
prom.: U, vektory uzitku stavil v S, na poc. 0
7 strategie, na zacatku ndhodna
repeat
U + HODNOTA_STRATEGIE(w, U, MPD)
unchanged? < true
for each state s in S do
if max,>_, T(s,a,s)U[s!] >3 T(s,n[s],s)U[s!]
then
[s] < argmax, >, T(s, a,s)U[s]
unchanged? < false
until unchanged?
return

@ Jediny problém je p¥i velkém poctu stavii, 10° rovnic o 10° neznadmych je
dost.
@ Mozné kombinace iterovani hodnot a vypoctu.
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Priklad

@ Rozhodovaci proces na obrazku vyse neni markovsky.
(] O'F\/5(T1, F\/l, T2, F\/27 7_37 FV3, T4, F\/47 T5) hodné velka tabulka

@ Rezignujeme na presnost, aproximujeme.
@ Kdybychom pozorovali ptimo V;, slo by o markovsky rozhodovaci proces.
@ PouZitim eliminace na uzly V; dostaneme (obecnéjsi) markovsky proces na
S,' = T,
o O.FV5(T17 F\/l, T2, F\/Q7 7—37 FV3, T4, l‘:\/47 T5) = O’F\/S(Tsl).
e uz je 'mald’ (ne vétsi nez zadani MDP)
Nebo jdeme do POMPD.
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Castec¢né pozorovatelné markovské procesy
(POMDP)

@ Nejsme schopni pozorovat stav, pouze skrze nepresné senzory.
@ Pointy:
o Proces je opét makrovsky, pokud bereme BELIEF (PRAVDEPODOBNOSTNI

ROZLOZENI) na stavech. Téch je ale nekoneéng, tedy méame problém.
o Tzv. Witness algoritmus — hledame svédka, ze naSe strategie neni optimalni.
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Zpétnovazebni uceni
Reinforcement learning

@ "Svét"se chova podle MDP
@ ale my nezname T, R, matici prechodl a vyplat

@ opét chceme najit strategii s maximalnim ocekavanym ziskem.
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Primy odhad ocekavané vyplaty U

@ Pro fixni strategii

@ provedeme mnoho pokusi

@ pro kazdy startovni stav spocteme primeér pres vyplaty ze stavu v pokusech,
kdy jsem ze stavu vychazela

@ tohle ale ignoruje vztah oCekdvanych vyplat v sousednich stavech a hlavné
vyzaduje pfilis mnoho pokust
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e 6 ¢ o

Odhad matice prechoda T

B&hame a sbirame zkuSenosti prechodu a vyplaty s, a, s!, r
pro kazdé s, a spocteme frekvence pro sl na zakladé zkusenosti
tyto frekvence prohlasime za odhad T (s, a, s!)

zaroveh potitime odhad R(s, a, s!)

Odhad U() pomoci ADP

Adaptivni dynamické programovani

Vezmeme naucenou matici T
vezmeme naulené (priméry) okamzité vyplaty R
dosadime do algoritmil pro reseni MDP.

Problém je, Ze pro velké stavové prostory (nap¥. Backgammon) pottebujeme
fesit 10° rovnic o 10%° neznamych.

| sama matice T je velika.
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Temporal difference learning (TD learning)

Odhaduje U bez modelu, pfi pevné strategii, aktualizaci po kazdém kroku.
Vime, odkud jsme pfisli — upravime odhad predchoziho stavu.
Reknéme, Ze jsem $la ve stavu s dostala r a $la do stavu s!

Pro deterministicky proces by stacila Gprava:
U(s) ¢ (r + U7 (s))
aby konvergovalo pro nedeterministicky proces, upravime:
U™(s) < U™(s) + an)(r +yU™(s)) — U™(s))

a(n) je parametr rychlosti uceni — nejlépe zpocatku blizky 1, mame-li dost
zkusSenosti, blizky 0, vzdy mezi 0 a 1.

Pottebujeme: > a(n) = 0o a Y a’(n) < oo, napt. a(n) = % nebo a(n) = ;2

59+n"
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Temporal difference learning (TD learning)

@ Neudi se tak rychle, jako ADP
@ ma vétsi variabilitu dle ndhody prichodd

@ ale je daleko jednodussi.

@ nepotiebuje model, resp. model je zahrnut pfimo v rovnici aktualizace.

Vztah ADP a TD; prioritized sweeping — ADP aktualizuje pouze stavy, jejichz néslednici se hodné& zménili.

Marta Vomlelova 21. prosince 2016 14 /20



Aktivni zpétnovazebni uceni

Uz nema pevnou strategii, strategii volime. Chceme:

7*(s) = argmax, Z T(s,a,s)U(s)

sl

Pokud bychom vzdy volili akci s maximalnim odhadem U, tak neobjevime nové
cesty, které by mohly mit jesté lepsi U (experimentélné potvrzeno).
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Zkoumat ¢i vyuzivat
(Exploration vs. exploitation)

o Najit optimalni rovnovahu mezi vyuzitim a zkoumanim je slozité.
@ Dost dobry je princip GLIE (greedy in the limit of infinite exploration):
o kaZdou akci v kazdém stavu zkusime nekonené krét (tj. vyhneme se v limité
tomu, abychom minuli pfechod s nenulovou pravdépodobnosti)
e s postupem &asu vice vyuzivime a méné zkoumame (v limité jen vyuZivime,
tj. greedy).
o jedna moznost: s pravdépodobnosti % volit ndhodnou akci; konverguje pomalu
o lepsi: pridat vahu malo prozkoumanym akcim, tj. potladit ty, co zndme a jsou
Spatné
o tj. rozprostteme hypotetické velké zisky R na neprozkoumana tizemi, dokud
akci v daném stavu nevyzkousime N, krét,

Ut (s) <) R(s) + ymax,f | max, Z T(s,a,s)UT(s), N(a, s)

sl

f(u,n) = RT pro n < N, jinak = u.
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Q-learning (ucenf se funkce akce—hodnota)

o Definujeme funkci Q(a,s) = R(s) + v Y., T(s,a,s)U(s!).
e Tedy: U(s) = max,Q(a, s), a pro optimalni Q:
Q(a,s) = R(s) +7Y_, T(s,as)max, Q(al,s)
@ Pro vybér akce nemusime znat model T, staéi Q (coz je mensi
matice).

@ Pro uceni Q budeme pouzivat TD-uceni s rovnici aktualizace:

Q(a,s) « Q(a,s) + a(R(s) + ymax, Q(al, s!) — Q(a, s))
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Q-learning (s! novy stav, rl akt. vyplata)

Algoritmus Q—learning (s! novy stav, rl akt. vyplata)

First run:
s,a,r < null
For each s, a
Q(s,a) «+ 0
Nz < 0
Each run:
if s is not null then do
Nsz ++
Q(a,s) + Q(a,s) + a(r +ymax, Q(al,s!) — Q(a, s))
if terminal?(s!) then s, a, r < null
else s, a,r « sl argmax, f(Q(al,s), N,[s!, al]), r!
return a
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Aproximace funkci

Tabulky U, Q miZeme pocitat tak do rozsahu 10000.

Backgammon a jiné aplikace potiebuji daleko vic 10%° az 1

Proto tabulku aproximujeme funkci (modelem).

Nap¥. linedrnim, tj. pro predem stanovené jevy fi, ..., f;:
Us(s) = 01£1(s) + ... + Onfa(s).

a pouzijeme metody strojového ueni na uceni 6.

0120

R e
Minimalizujeme kvadratickou chybu: Err = Zjepokusy M
v on—line verzi aplikujeme pravidlo:

OErr(s) — 0+ a(u(s) - Ue(s))aflg(s)

9;(—9;—0&

00; 00,
@ Aplikaci tohoto pravidla na TD-learning dostaneme pro uzitek stavii
A 00,
by b+ a(R(S) + 5 Dy(s1) — Di(s)) o4,
a pro funkci Q:
Qy(a, s)

0; < 0; + a(R(s) + ymax, Qs(al, s") — Qu(a, S))T'
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Aplikace

TD-Gammon
Inverzni kyvadlo (balancovani kostéte)
vrtulniky

uceni sily kopu v robotim fotbale

e 6 66 o o

a mnoho dalsich.
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