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Princip rekurzivneho rozkladu

@ Je to vSeobecnd metdda riesenia zlozitych
problémov pomocou
@ rozdelenia problému na jednoduchsie podproblémy
rekurzivnym spésobom
@ vyrieSenia jednotlivych podproblémov
@ skombinovania rieSeni podproblémov do riesenia
problému
@ Podproblémy sa
@ neprekryvaji — Divide & conquer
@ (priklad: algoritmus quicksort)
@ prekryvaji — Dynamické programovanie

@ (priklad: binomické koeficienty)
'55' ClT
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Dynamické programovanie

Fibonacci: F(n) = F(n-1) 4+ F(n-2) = F(n-2) + F(n-3) 4+ F(n-2) = ...

def fibonacci(n): def fibonacci(n):
if n<= 1: f =10, 1]
return n for i in range(2,n+1):
f = fibonacci(n—1) + f.append(f[i—1] +
fibonacci(n—2) fli—2])
return f return f[n]

@ Rieseny problém musi mat dve vlastnosti
@ prekryvajice sa podproblémy
@ rieSenia podproblémov sl viacndsobne pouzivané (reuse)
@ rieSenia podproblémov sii memoizované (caching)
@ optimalna struktdra
@ optimalne riesenie problému pozostava z optimalnych e CIT
rieSeni podproblémov I
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Dynamické programovanie a MDP

@ Rozklad na podproblémy

@ reprezentovany Bellmanovymi rovnicami

Vi(s) = E[Rep1 + 7Va(Se41)|Se = s
qTr(s7 a) = E[Rt+1 + ’yqﬂ(StJrla At+1)’5t =5, At = a]

pre rekurzivnu dekompoziciu na dve zlozky
@ nasledujici krok
@ ostavajlce kroky
e Podulohy
e hodnotové funkcie v(s) a q(s, a)

@ pouzivané pre urcenie hodnoty vsetkych predchodcov

(stavov alebo pérov stav-akcia)
@ ukladané v tabulke pre opakované pouZzitie g T
@ na zaklade v,(s) a g.(s,a) sa urdi optimélna politika & ==
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Dynamické programovanie pre RL

@ Pre pocitanie optimalnej politiky na zaklade
perfektného modelu prostredia
@ model v tvare Markovovho rozhodovacieho procesu
e konec¢ny MDP
e dynamika procesu dand distriblciou p(s’, r|s, a)
oznacované ako planovanie (vychadza z modelu)
e Pouzitie pre Glohy
o diskrétny priestor stavov a akcii - mozné riesit priamo
@ spojity priestor - priamo kvantovanim alebo zloZzitejSimi
pristupmi
@ Limitované vyuzitie kvoli
e predpoklad dostupnosti perfektného modelu -
o velké vypoctové naroky (iba mensie problémy) i L
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Vyhodnocovanie politiky 7

@ Vyhodnocovanie politiky oznacuje urcovanie
hodnotovych funkcii v, a g, pre fubovoln( politiku 7

ve(s) = D m(als) D pls'srls,a) (r+yva(s)

@ Je to vlastne sustava linedrnych rovnic
@ pocet rovnic dany po¢tom moznych stavov
@ Garancia jedine¢ného riesenia ak plati aspon jedno

@ v < 1 (nutné pre kontinudlnu Glohu)
@ z kazdého stavu je pri m dosiahnuty termindlny stav
(garancia ukonéenia epizddy) QT
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Iteracné vyhodnocovanie politiky 7 (1)

@ lteracné riesenie slstavy rovnic
e vo(s) = 0 pre termindlne stavy (ak také si)
e pociato¢nd aproximdcia pre netermindlne stavy vy(5s)
méze byt lubovolnd
@ je generovana sekvencia aproximacii hodnotovej funkcie
stavu vp, v1, Vo, ...

@ Aktualiza¢né pravidlo (expected update)

vea(s) = S a(als) Y23 (s rls. a) (7 + ()

@ Ukoncenie ak max, | vip1(s) — vi(s) | je dostatocne,! ar.

) i -
malé
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lteraéné vyhodnocovanie politiky 7 (2)

@ Aktualiza¢né stratégie (aktualizicie o¢akavania)
@ sweep stratégia
@ dve polia, jedno pre nové hodnoty v, 1 a jedno pre staré
hodnoty v
@ nové hodnoty pocitané iba zo starych hodnét
@ staré hodnoty sa pocas vypoctu novych hodn6t nemenia
@ in-place stratégia
@ jedno pole reprezentujiice staré aj nové hodnoty
@ vypocitana nova hodnota okamzite prepiSe star(i hodnotu
@ nové hodnoty pocitane zo starych aj novych hodnot

@ Konvergencia
o {vi} konverguje k v, pre k — oo
@ in-place
@ konverguje rychlejsie ako verzia s dvomi poliami !
@ rychlost konvergencie je ovplyvnena poradim aktualiz@,gr.
hodnét stavov
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Algoritmus odhadu v;

Iterative Policy Evaluation, for estimating

Input m, the policy to be evaluated
Algorithm parameter: a small threshold # > 0 determining accuracy of estimation
Initialize V(s), for all s € 8, arbitrarily except that V (terminal) =0

Loop:
A0
Loop for each s € 8:
v+ V(s)
V(s) + X, m(als) Y., p(s'sr|s,a) [r + 4V (s")]
A+ max(A, v — V(s)])
until A < ¢

\ J

Pozn: in-place verzia

(©Sutton-Barto: Reinforcement Learning, 2nd ed., 2018
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Hladanie lepsieho vyberu akcie

v (S) s

O% O» Oa ~Oa

g-(s,a1) qx(s,a2) qgx(s,a3) qx(s,as)

e Vztah medzi v.(s) a g.(s, a)
min, g, (s, a) < vx(s) < max, gx(s, a)
@ Nech pre stav s: v,(s) < g,(s, a)
@ v,(s) - ako dobre je od stavu s pokradovat podla 7
o lepsie je v s nevyberat podfa 7 ale raz vybrat a a potom

pokracovat podla 7
Y v y Do g ar
o este lepsie je v s vzdy vyberat akciu a o8
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Teorém zlepsovania politiky

@ Teorém zlepSovania politiky (Policy Improvement)
@ nech m a 7’ st deterministické politiky
o nech g.(s,7'(s)) > vx(s) pre véetky s € S
e potom 7’ musi byt rovnako dobra alebo lepsia ako 7
@ Dokézat TZP znamena dokazat v,/(s) > vi(s)
vels) = gx(s,m(s))
< q.(5,7(5)) = E[Rey1+7va(Se41)|Se = 5, Ae = 7'(5)]
= Ev[Ret1 + Ve (S5e41)[Se = 5]

< Ex[Rey1 4+ 7v9x(St1, 7 (Se41))|S: = 5]
= Ev[Riy1 +VE[Rer2 + e (St42)[St415 Acyr = 7' (Se41)]1S: = 5]
= Ep[Rev1 +vEw[Rer2 + 7Va(St42)|Se41]Se = 8]
Ex/[Res1 + Y[Rev2 + Vi (Se12)][Se = 5]
< Ev[Resi +YRep2 + 720 (Ser2, 1 (5642))|Se = 5] g
A PRELIN
< Ev[Rey1+YRer2 + 7 Repz + ... |Se = 8] = v (5)
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Zlepsovanie politiky (1)

@ Rozsirenie TZP na vsetky stavy a vsetky akcie

7'(s) = argmaxgq,(s,a)

i e E[Rey1 4+ Ya(Se41)S: = 5, Ac = 4]
— argmax 3. 3 p(s', rls, a)(r + va(s))

vyber najlepsej akcie s uvazenim nasledkov jedného
dopredného kroku

@ /lepSovanie politiky ako greedy vyber akcii s
ohladom na hodnotovi funkciu pdvodnej politikys -
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Zlepsovanie politiky (2)

o Ak a = m(s) je deterministicka politika, tak potom
ju mozme skusit zlepsit greedy rozsirenim na 7'(s)
e ak 7’ priniesla zlepSenie, tak plati (pre aspon jeden stav)

qﬂ(S, 7-‘J(s)) = maX, q7T(S7 a) > qTr(577T(5)) - VW(S) J

e ak 7’ nepriniesla zlepsenie, tak plati (pre vetky stavy)

g-(s,7(s)) = max, g-(s, a) = g(s,7(s)) = v(s) J

¢o je vlastne Bellmanova rovnica optimality a teda
Vz(s) = vi(s) a 7 je optimalnou politikou

L

l.!'
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Greedy politika

@ Greedy politika spiﬁa podmienky teorému

o je lepsia alebo rovnaka ako ta politika, podla ktorej boli
vytvorené tie hodnotové funkcie, na zdklade ktorych
greedy politika vznikla

@ ak je rovnako dobrd ako pévodnd politika, tak obe si
optimalne
@ /lepSovanie politiky - proces pretvarania politiky na
greedy politiku na zaklade hodnotovych funkcii
povodnej politiky
@ RozSirenie na stochastickl politiku

e vsetky maximalizujice akcie maji nenulovi
pravdepodobnost vyberu I

; . . , . e CIT
@ ostatné akcie majd nulovi pravdepodobnost vyberu & ==

Mach (KKUI) SU Il - DP metédy 14 /23



lteracia politiky

E V4 E V4 E Z E
T —> Vgg =2 M1 —> Vg —> T2 —7 ... —> Ty — Vy J

@ Sekvencia monotdnne sa zlepSujicich politik a
hodnotovych funkcii
@ na zdklade politiky 7 a k nej prislichajicej hodnotovej
funkcie v, mozno vytvorit lepsiu politiku 7/,
@ ktora umozni lepsiu hodnotovil funkciu v,
@ ktora umozni vytvorit lepsiu politiku 7,
@ Pre konecny MDP sekvencia
@ ma konecny pocet iteracii
e konverguje k optimalnej politike
pretoze existuje iba konecny pocet determlnlstlcjs,'\,/c(hT
politik (][]
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Algoritmus iteracie politiky

Policy Iteration (using iterative policy evaluation) for estimating

1. Initialization
V(s) € R and n(s) € A(s) arbitrarily for all s € §

2. Policy Evaluation

Loop:
A«D
Loop for each s € 8:
v+ V(s)
V(s) < 3u, p(s'r|s,m(s)) [r+ 4V (s")]
A+ max(A, v — V(s)|)

until A < @ (a small positive number determining the accuracy of estimation)

3. Policy Improvement
policy-stable +— true
For each s € §:
old-actlion + 7(s)
m(s) ¢ argmax, >, . p(s',7]s,a) [r+~V(s)] .
If old-action # 7(s), then policy-stable « false s
If policy-stable, then stop and return V' = v, and 7w =~ 7,; else go to 2
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lteracia hodnot

@ Vnorené cykly sl vypoctovo narocné
@ Evaludcia politiky nemusi skonvergovat (v ramci
limitu A)
@ staci menej iterdcii vyhodnotenia politiky (zmeny
spravnym smerom aj ked eSte mimo A)
e extrémnym pripadom je iba jedna iteracia
@ Kombinacia jednokrokového vyhodnotenia a
zlepSovania politiky
@ iba jeden cyklus namiesto vnorenych cyklov
e sekvencia {v,} konverguje k v,

e CIT

l.!'
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Kombinacia zlepsovania a ohodnocovania

@ Jednokrokové ohodnocovanie politiky (a = 7(s))
viea(s) = DY p(s'rls,a) (r +w(s)

@ Zlepsovanie politiky (greedy vyber akcie)
m(s) = arg maaxz > p(s'rls,a) (r + yvil(s))

@ Kombinacia zlepSovania politiky a skrateného
(jednokrokového) ohodnocovania
@ pocas iterovania nie je potrebné explicitné vytvaranie
politiky (az po skonvergovani v)
vien(s) = max 303" p(s.rls.a) ( + wils)

@ je to vlastne pravidlo z Bellmanovej funkcie optimality
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Algoritmus iteracie hodnot

Value Iteration, for estimating 7 =~

Algorithm parameter: a small threshold # > 0 determining accuracy of estimation
Initialize V(s), for all s € 8T, arbitrarily except that V (terminal) = 0

Loop:

| A«0

| Loop for each s € §:

| v« V(s)

| V(s) & max, >, . p(s,7|s,a) [r + 4V ()]
| A+ max(A, |v — V(s)])

until A < @

Output a deterministic policy, ™ &= m., such that
m(s) = argmax, ", . p(s’,r|s,a) [r + 9V (s")]

(©Sutton-Barto: Reinforcement Learning, 2nd ed., 2018
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Algoritmy synchrénneho DP

Algoritmus Zdrojova tedria
Iterativne
vyhodnocovanie politiky | Bellmanova rovnica ocakavania
Iteracia Bellmanova rovnica ocakdvania
politiky + greedy zlepSovanie politiky
Iteracia
hodnot Bellmanova rovnica optimality

@ Zalozené na praci s hodnotovou funkciou stavu

@ Zlozitost je polynomidlna vzhladom na podet stavov
a pocet akcii g T
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Asynchronne DP

@ Sekvencia Gplnych prechodov vsetkych stavov je
nevhodna ak
@ mnozina stavov je velmi velka
@ nie vietky stavy s zaujimavé z pohladu optimalne;
politiky
@ Asynchrénne DP algoritmy
@ in-place iteracie
@ nie sl systematické prechody celou mnoZinou stavov
@ niektoré stavy mdzu byt aktualizované viackrat kym iné
budi aktualizované iba raz
@ kvoli konvergencii nemozno stavy vynechat (plne

e flexibilita ohfadom poradia aktualizcie stavov
o L
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Interakcia evaluacie a zlepsovania

@ Interakcia dvoch procesov (1 a V)

@ rozne granularity
striedania
@ iteracia politiky
@ iteracia hodndt
@ asynchrénne DP

evaluacia

@ procesy sitazia aj
kooperuju
@ konvergencia smerom k
optimalnym v, a m,
@ iba spolo¢na g CIT.
stabilizacia =

T « greedy(V)

ZlepSenie
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Backup diagram
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