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Markovovsky rozhodovaci proces (MDP)

@ Markovovsky proces rozsireny o odmeny a akcie

@ Akumuldcia odmien ziskavanych pocas sekvencie
@ Vysledky mozu byt ndhodné (mimo kontroly toho,
kto prijima rozhodnutie)
e deterministicky pripad je Specializacia ndhodného

MDP je n-tica (S,A,P,R), kde
@ S je mnozina stavov
@ A je mnozina akcii
@ P je pravdepodobnostna prechodova matica
P2, = P[St11=5'|5: =s,A; = 3
@ R je funkcia odmeny R? = E[R;,1|S: = s, A; = 4]
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llustracny priklad - recyklacny robot

o S = {high, low}
o A=
{search, wait, recharge}

o A(low) =
{search, wait, recharge}
o Alhigh) =
{search, wait}
o R=
{rwaita I'search 07 _3}
e P={a,p3,0,1}
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Recykla¢ny robot ako MDP

p(s'|s, a) r(s,a,s’) — p(rls,a,s)

1,r B ' l’search

! wait

@ search/ 1-a,r

search

a’rsearch 1,r

(©Sutton-Barto: Reinforcement Learning, 2nd ed., 2018
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MDP pre ucenie posilnovanim

@ Agent interaguje s prostredim v diskrétnom case
e Konecny MDP

@ konecny pocet stavov
@ konecny pocet akcii
@ konecny pocet odmien

@ Dynamika prostredia je definovand distriblciou
p(s’,r|s,a) = P[Sty1 = 5", Rey1 = r|Se = 5, A = 4]
@ pricom plati
YovesDerP(srls,a) =1 previetky ac A, s€ S
@ Deterministicky pripad
@ p: SxRxSxA — [0,1]

e vysledky rozhodnuti st plne pod kontrolou toho, kto_ & Cm
prijima rozhodnutia / .

l.!'
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Dynamika prostredia

@ Z dynamiky prostredia p(s’, r|s, a) sa daji odvodit
dalSie charakteristiky
e pravdepodobnosti zmeny stavov (p(s’|s, a), p(r|s, a))

Pz, . p(s'ls,a) = P[Si1=75"S:=s5s,A: =3

= Z p(sla rls, a)

rer
@ ocakavana odmena pre par stav-akcia

RZ: r(s,a) = E[Re1|St=s,A: = 3

er(r|s, a)

rer
S Y pls vl )
reR s'eS

@ CIT
Z Zp rls, a, s')p(s']s, af"' -
reR s'eS
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o Ciel — maximalizacia oakavanej kumulativnej
odmeny
@ doraz nie na bezprostredni odmenu
e odmena vyjadruje ciel, ktory ma byt dosiahnuty
(maximalizicia odmeny = dosiahnutie ciela)
e odmena komunikuje ¢o ma byt dosiahnuté, nie ako
Ak chceme aby agent

@ nieco dosiahol - tak za to musi byt kladna odmena
@ sa niecomu vyhol - tak za to zdpornad odmena

-.v.' CIT
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Kumulativha odmena

Gi=Rip1+Rpo+ Reps+ ...+ Ry )

e Epizodicka uloha
e T je konecny Cas, interakcia agenta s prostredim kon¢i
@ sekvencia stavov epizédy kon¢i v koncovom stave (po
nom nasleduje pociato¢ny stav novej epizddy)
@ epizddy su navzdjom nezavislé
@ T je ndhodna premenna s roznymi hodnotami v réznych
epizdédach
@ G; je konecna hodnota
@ Kontinualna tloha

o T =00
o G, moze ale nemusi konvergovat ku kone¢nej hodnat§ T
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Unifikacia odmeny

Gt = Ry1 +YReo + Rt—|—3 +...= Z/Z—:H—l fyk—t—l R, J

e Unifikacia epizodickych (T < oo) aj kontinudlnych
(T =00, 0 <7< 1) dloh
@ Diskontny faktor v €< 0,1 >

@ 7 = 0 - uvazovanie iba bezprostrednej odmeny
@ ¢im je «y vacsia, tym agent je viac “daleko vidiaci”
@ 7 vyjadruje sGcasnl cenu budicich odmien

@ > ™ je kone¢nd ak odmeny si ohrani¢ené (R; < R)
Ge =Y eV TTIRCS R0 = Rﬁ

e CIT

l.!'
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Vplyv diskontného faktora

09 —

"5;! CIT
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Vyhoda pouzitia ~

Gi = Rep1 +7Re2 + VR + VP Repa + ...
Rt—l—l + ’Y(RHQ + ’YRH_:?, + 72RH—4 + .. )
= Rip1+7Ge

@ Matematicky vhodny sposob vyjadrenia
@ Vyhnutie sa nekonecne velkej kumulativnej odmene
@ Lepsia charakterizacia Gloh v pripade, ze

@ neurcitost odmeny v budicnosti

@ bezprostrednd odmena je zaujimavejSia ako vzdialena

o [udské chovanie preferuje bezprostrednej$iu odmenufi CIT.
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Volba akcii (politika)

o Politika je sposob, akym agent voli svoje akcie
@ Formdlne politika je distribiicia pravdepodobnosti
nad akciami v urcitom stave

n(als) = P[A: = a|S; =s] kde > ,m(als)=1 |

@ Zmyslom ucenia posilnovanim je Specifikovat
vhodn( politiku agenta na zdklade sklsenosti s
posobenim agenta v prostredi
@ Politika plne definuje chovanie agenta
@ zavisi iba na aktudlnom stave (MDP)
@ je staciondrna (¢asovo invariantnd) L

o -
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Hodnotové funkcie - stavy

@ Hodnotova funkcia stavu (State-value function)

ve(s) = E-[G:|S: = s] )

@ ako vyhodné je byt v danom stave
@ ocakdvand kumulativha odmena sekvencie zacinajlcej v
danom stave, ak volba akcii je podla politiky 7
vo(s) = E:[G|S: = s]
= E[Rey1 +7Ge1]Se = 5]
Ex[Res1|Se = s] + vEx[Gei1]Se = 5]
Ex[Rer1|Se = s] + VER[Ex[Gesa|Sern = ][ S = 5]
Ex[Res1|Se = s] + VEx[va(Se41)|Se = s]
Ex[Res1 + 7V (Se41)|Se = ] s T

@ Bellmanova rovnica ocakavania
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Hodnotové funkcie - akcie

@ Hodnotova funkcia akcie (Action-value function)

g:(s,a) = E;[G¢|S; = s, A = 4] J

@ ako vyhodné je v danom stave pouzit dand akciu pri
politike 7

@ ocakdvand kumulativha odmena sekvencie zacinajlcej v
danom stave danou akciou, ak volba nasledujtcich akcii
je podla politiky 7

g=(s,a) = E;[G{]S:=s, A = 3
= E[Ris1+7Ge1|Se =5, Ar = 4

= Ef[Rev1+7Gx(St11, A1) St = 5, Ar = f._l‘. LT

@ Bellmanova rovnica oc¢akavania

Mach (KKUI) SuU Il - MDP 14 /28



Bellmanova rovnica ocakavania pre v,
A

g=(s,a) O a O

@ Potrebné zohladnit vietky agentove moznosti
@ urcit priemern( akciu pomocou strednej hodnoty

Vﬂ(s) = Z 7T("")|5)q7r(57 a)

acA
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Bellmanova rovnica ocakavania pre g,
qﬂ‘(57a) S,a
r

Vﬂ(sl) I:‘ S, I:‘

@ Potrebné zohladnit vsetky reakcie prostredia
e urcit priemern( reakciu pomocou strednej hodnoty

gr(s,a) = r(s,a)+~ Z p(s'ls, a)vz(s")

s'eS
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Bellmanova rovnica ocakavania pre v, (2)

Vi 5

AP

/

(s) = Zw(a|s)qw(s, 2
— Z m(als) (r(s, a)+-y Z p(s'[s, 3)V7r(5/))
acA s'eS

@ Spriemernuje cez vSetky moznosti, pricom mozngstt!T.
vazi ich pravdepodobnostami
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Rozne tvary BR ocakavania pre v,

ve(s) = Y m(als) ( r(s,a)+7 > p(s'|s, a)va(s’ >
acA s'eS
vr(s) = < +79 ) p(s'ls, a)va(s >
aeA s’eS
= Yo (els) 3 p(s'ls,2) (r(s, 2) + 1ve(s)
acA s’eS
ve(s) = Z <Zrz s',rls,a)+
acA reR s'cS
¥ Z Z p(s’, rls, a)vﬂ(s’)>
s’eéSreRr
= Ya(als) 3 SRS’ rls. a) (r 4+ 7ua(s)
acA s’eSrer

v
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Bellmanova rovnica ocakavania pre ¢, (2)

(s?@i
NAVAN

O O O

g-(s,a) = r(s,a)+7 Z p(s'ls, a)v(s")

s'eS
= r(s,a) +7 Z p(s'|s, a) Z m(a'|s") g (s, a)
s'eS acA
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Rozne tvary BR ocakavania pre g,

ax(s,3) = r(s,a)+7 > p(s'ls,a) > m(d|s)ax(s', &)
s’'eS a’€A
r(s;a) = r(s, )Z ssca) 47y p(sls, a) Y w(@]s)an(s, &)
s’'eS a’eA
= > p(ss.a) ( s,a)+7 Y w(@]s)gx (s, ))
s'€S a’cA
gr-(s,a) = Zer(s’,r|s,a)+
reR s'eS
v Z Zp(s’, rls, a) Z 7(a'|s")qx(s', ")
s’eSrer a’eA
- S alen) (r40 X et )
reRs’'eS a’cA

Mach (KKUI) SU Il - MDP 20/28



Priklad: Bellmanova rovnica oc¢akavania

1,0.4 y=0.8 n=(als) 0.6,0.8

‘ 05
.search 0.4,0.8

0.6,0.8 1,04

2246 = 0.5 [0.6* (0.8 + 0.8 % 2.246) + 0.4 % (0.8 + 0.8 % 1.303)]
+ 0.5%[1x(0.4+0.8x%2.246)+ 0]
ve(s) = S m(als) 3 p(s']s, 3) (r(s, @) + va(s))) LRSS

acA s’eS
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Optimalny vyber akcii

o Cielom je vyber akcii, ktory maximalizuje G;
@ Hodnotova funkcia stavu umoznuje parcialne
usporiadanie vyberovych politik

7w > 7' ak vi(s) > vy (s) pre vetky s € S ]

> 7 ak vy (s) > vi(s) a vr(s1) > v(s1) pre vietky
s € S anejaky s € S

7 ak vi(s1) < ve(s1) @ va(s2) > vo(s2) pre s, 2 €S |

@ Optimalna polika 7
@ lepsia alebo rovnako dobra ako kazda ina AL
e vzdy existuje (mdze ich byt viac)
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Optimalne hodnotové funkcie

® v.(s), g«(s,a) - hodnotové funkcie pri pouziti
optimalneho spdsobu vyberu akcii
e vsetky optimalne politiky produkuji rovnaké funkcie
v.(s) a a.(s, a)
@ v,(s) je maximum hodnotovej funkcie stavu pri

uvazovani vsetkych moznych politik

vi(s) = max; v(s) |

@ qg.(s,a) je maximum hodnotovej funkcie akcie pri
uvazovani vsetkych moznych politik

g«(s, a) = max; gz(s, a) J
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Bellmanova funkcia optimality

vi(s) = maxg.(s,a)
a
— / /
= max (r(s, a)+y Z p(s’|s, a)vi(s ))
s'eS
= maxz s'|s,a) (r(s, a) + yva(s'))
s'eS
_ / /
= mgXZZp(S7r|s,a)(r+7v*(5))
s’eSrerR
g«(s,a) = r(s,a +’yz s'|s, a)vi(s’
s'eS

= r(s,a —i—’yz |samaxq*(s a')
s’'eS

= Z p(s'[s, a) (r(s, a) +7 TEES a:(s', 3/)>

s’eS

= Z Z p(s’, r|s,a) (r + 7y max q.(s’, 3/))

reRs'eS
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Priklad: Bellmanova funkcia optimality

1,04 y=0.6 |v’(s) g.(s,a) T (als) | 0.6,0.8

‘ 13/8
@ search/ 0.4,0.8

0.6,0.8 1,04
13/8 = 0.6%(0.8+0.6%13/8) + 0.4 (0.8 + 0.6 % 1.0)
1.0 = max(3/100,39/40,1.0)
a.(s,3) = > p(s'ls,a) (r(s,2) + v maxq.(s',a)

ses L

.'.‘I

vi(s) = max q«(s, a)
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Najdenie optimalnej politiky pomocou g,

@ Zname q.(s, a)
@ bezprostredny vyber vhodnej akcie

1, ak a= argmax, q(s, a
+ (als) = S d
0, inak
1,04 v=0.6 | q(sa) m(ahigh)=2| 0.6,0.8

13/8
() search/ 0.4,0.8 "?3!1 C|T

0.6,0.8 1,04
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Najdenie optimalnej politiky pomocou v,

@ Zname v,(s)
o prehladavanie vietkych mozZnosti (akcii pristupnych v
danom stave)
e hladanie do hlbky 1 (obmedzené iba na jeden krok)
@ vyber najlepsej moznosti (greedy princip vyberu)

L4 y=0.6 | v(s) m(ahigh=? | 0.6,0.8

0.4,-3

recharge

1,0

‘ ’wait
@ search/ 0.4,0.8 ] &, aT

0.6,0.8 1,04
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Pouzitelnost explicitného riesenia

@ Explicitné riesenie Bellmanovych rovnic vyzaduje
splnenie podmienok

© dynamika prostredia je zndma
© dostatok vypoctovych zdrojov
© Markovova vlastnost

o Casto podmienky nie st splnené
@ Bellmanove rovnice optimalnosti st nelinedrne
@ Vo vSeobecnosti neexistuje rieSenie v uzavretej forme
@ Metddy pre aproximativne riesenie
@ vypoctova naro¢nost (aproximacia vypocétového procesu)

@ pamatova naroénost (aproximacia reprezentacie)
QT
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