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Umél4 inteligence a adaptivni agenti
°

Strojové uceni

Ucici se agent: Datovy vstup a vystup, rozhodovaci problém,
uzitkova funkce

Mame trénovaci mnozZinu

e Uceni s ucitelem vs. bez uditele

e Rozpoznavani vs. samoorganizace

Nemame trénovaci mnozinu (i kdyz...)

e Exploration—exploitation dilemma

e Zpétnovazebné uceni
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Umél4 inteligence a adaptivni agenti
°

Zpétnovazebné uceni

Dnes: Nemame klasickou trénovaci mnozinu,
ale feedback — ucitelem je prostredi.
Data si ¢asto musime shanét “sami” pribé&zné.
Jinak feCeno: Agentiiv stav se méni a provadi akce.

Reinforcement learning je ztélesnénim jadra Ul
Agenta umistime do prostredi, sam se musi naucit
svoji “prechodovou funkei”.
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Umél4 inteligence a adaptivni agenti
°

Zpétnovazebné uceni

e Strategie agenta (policy) 7: S — A
m(s) = a zvoli ve stavu s akci a

e Na zakladé akci dostavame zpétnou vazbu
Nékdy hned, ale ¢asto az za dlouho!
Jak to modelovat?

e Pasivni uceni: Béhem uceni pouzivame fixni 7

e Aktivni uceni: Strategii ™ prabézné ménime
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Umél4 inteligence a adaptivni agenti
°

Bellmannova rovnice

e Kazdy stav ma oceneéni R (reward)
e K zajimavému stavu se miizeme dostat rliznymi cestami

e Uzitek je celkové “hodnoceni vykonu” agenta,
distribuované pfes posloupnost stavil

* Ulso, s1,9,...] = R(so) +7(R(s1) +7(R(s2) +---)) 7 €[0,1]

brmIGI:)
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Umél4 inteligence a adaptivni agenti

Bellmannova rovnice

Kazdy stav ma ocenéni R (reward)
K zajimavému stavu se mGzeme dostat riznymi cestami

Uzitek je celkové “hodnoceni vykonu” agenta,
distribuované pfes posloupnost stavil

Ulso; s1,9, -] = R(s0) +7(R(s1) +7(R(s2)+---)) 7 €[0,1]

Akce nemusi vzdy dopadnout stejné — pravdépodobnostni
rozdéleni; Markovsky rozhodovaci proces (MDP)!

m(s) = argmax,ca(s) Do P(s'|s,a)U(s")
(vyber akci s nejvyssim ocekdvanym uzitkem)

brmIGI:)
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Umél4 inteligence a adaptivni agenti
°

Bellmannova rovnice

e Kazdy stav ma oceneéni R (reward)
e K zajimavému stavu se miizeme dostat rliznymi cestami
e Uzitek je celkové “hodnoceni vykonu” agenta,
distribuované pres posloupnost stavii
* Ulso,s1,%2,. -] = R(so)+7(R(s1)+7(R(s2)+---)) v <0,1]

e Akce nemusi vzdy dopadnout stejné — pravdépodobnostni
rozdéleni; Markovsky rozhodovaci proces (MDP)!

o m(s) = argmax,ca(s) Dy P(s'|s,a)U(s")
(vyber akci s nejvyssim ocekdvanym uzitkem)

e Voli-li agent optimalni akci, uzitek stavu zavisi na uzitku
okolnich stavi

e Bellmanova rovnice:
U(s) = R(s) + v maxacas) Do P(s']s, a) U(s") @Lrmiab
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Umél4 inteligence a adaptivni agenti
®00

Pasivni uceni

e Agent neprozkoumava prosttedi, vzorkuje s pevnou 7
e Chceme ohodnotit , tzn. zjistit oekavany U™

e Nezname P(s'|s,a) ani R(s), potfebujeme zjistit U

Primy model

e Naivni: Uzitek stavu bud priimérné ocenéni cesty do cile
e Ignorujeme interakce mezi stavy a ostfi m (Bellmanova rovnice)

e Funguje, ale konverguje pomalu!
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Umél4 inteligence a adaptivni agenti
oeo

Adaptivni dynamické programovani

ADP: Ze vzorkd ziskdme R, postupné dopocitavame P a U

P na zakladé empirickych Cetnosti

U iterativnim vzorkovanim pomoci Bellmanovy rovnice
(Monte Carlo metoda; TODO)

Funguje, ale €asové naroéné kroky a hodné paméti
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Umél4 inteligence a adaptivni agenti
ooe

Temporélni diference

e TD-learning: Pocitame pfimo U podle “skoku uzitku”

e U inicializuji podle R; ve stavu s dostanu reinforcement R,
vykonam akci a a ocitnu se ve stavu s’

e TD(0) pravidlo: U(s) < U(s) + a(R(s) + vU(s") — U(s))

e a € (0,1) je parametr uceni; divame se o stav dopredu
a provadime backup

e Méné paméti, mnoho kratkych kroki, neudrzuje konzistenci

Jak to funguje?

° U[50751752a o0 ] = R(SO) + V(R(Sl) +’7(R(52) S ooc ))
U[$0,$1,52, a0 ] = R(S(]) T ’yU[Sl,SQ, a0 ]
e Posouvame se k U(sp) = E[R(s0) + yU(s1)]
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Umél4 inteligence a adaptivni agenti
®00

Aktivni uceni

Aktivni uceni: Adaptivni strategie.
Méli bychom pfi uceni jiz co nejlépe fungovat.
UcCit se chceme co nejefektivnéji.
Problém vybéru akci — zase!
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Umél4 inteligence a adaptivni agenti
®00

Aktivni uceni

Aktivni uceni: Adaptivni strategie.
Méli bychom pfi uceni jiz co nejlépe fungovat.
UcCit se chceme co nejefektivnéji.
Problém vybéru akci — zase!

Hladovy agent se i pribézné drzi

m(s) = argmax,ca(s) Do P(s's,a)U(s")
Je néco lepsiho?
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Umél4 inteligence a adaptivni agenti
®00

Aktivni uceni

Aktivni uceni: Adaptivni strategie.
Méli bychom pfi uceni jiz co nejlépe fungovat.
UcCit se chceme co nejefektivnéji.
Problém vybéru akci — zase!

Hladovy agent se i pribézné drzi

m(s) = argmax,ca(s) Do P(s's,a)U(s")
Je néco lepsiho?

Exploration: Data o alternativach.
Exploitation: Vybér nejlepsi alternativy.
Exploration a exploitation nemohou byt v opozici natrvalo.
brmilab
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Umél4 inteligence a adaptivni agenti
oeo

Exploration-exploitation dilemma

e Problém mnohorukého loupeznika (multi-armed bandit)
(TODO obrazek)

e Robot v bludisti

e Hrani achi nebo Go

o Geneticky algoritmus

e Semi-uniformni: e-greedy

e Ocenovaci: UT + R(s) +ymax, f(UT(a), N(s, a))
f(u, n) klesa v u, roste v n — tfeba prahova
u = U™ zajistuje preferenci neprozkoumanych oblasti
Alternativa: upper confidence bounds

e Optimalni strategie vybere nejlepsi akci exponencialné Castéji ab
nez jakoukoliv jinou pragus
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Umél4 inteligence a adaptivni agenti
ooe

Aktivni TD agent

Druhy aktivnich agentd
e Utility based agent se uci uzitek pro stavy (nutny model)

Q-learning based agent se uci ocekavany uzitek pro akce

Reflex based agent se uci pfimo 7(s)

Naivné: Prechodovy model ADP agenta (u¢ime se P(s'|s, a),
apriorni znalost), update funkce uzitku jako TD(0)

Q-uceni: Bezmodelovy — ucime se hodnotu akce Q(s, a)
Misto U(s) se TD(0) aplikuje na Q(s, a)

U(s)  U(s) + a(R(s) + 1 U(s") — U(s))

brmlal:)
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Umél4 inteligence a adaptivni agenti
ooe

Aktivni TD agent

Druhy aktivnich agentd
e Utility based agent se uci uzitek pro stavy (nutny model)

Q-learning based agent se uci ocekavany uzitek pro akce

Reflex based agent se uci pfimo 7(s)

Naivné: Prechodovy model ADP agenta (u¢ime se P(s'|s, a),
apriorni znalost), update funkce uzitku jako TD(0)

Q-uceni: Bezmodelovy — ucime se hodnotu akce Q(s, a)
Misto U(s) se TD(0) aplikuje na Q(s, a)

Q(s,a) + Q(s,a) + a(R(s) + ymaxy Q(s',a") — Q(s, a))
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Umél4 inteligence a adaptivni agenti
ooe

Aktivni TD agent

Druhy aktivnich agentd

e Utility based agent se uci uzitek pro stavy (nutny model)
¢ Q-learning based agent se uéi ocekavany uzitek pro akce

¢ Reflex based agent se uci pfimo 7(s)

e Naivné: Pfechodovy model ADP agenta (u¢ime se P(s'|s, a),
apriorni znalost), update funkce uzitku jako TD(0)
e Q-uceni: Bezmodelovy — ucime se hodnotu akce Q(s, a)
Misto U(s) se TD(0) aplikuje na Q(s, a)
Q(s.2) + Q(s,3) + a(R(s) + 7 maxy Q(s', &) — Qs, )
e SARSA: State-Action-Reward-State-Action
PFi update ¢ekdme na dalsi akci
Q(s; a) «= Q(s,a) + a(R(s) +yQ(s',a') — Q(s, a))
e Jaky je rozdil pro hladového agenta? @brmiab
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Umél4 inteligence a adaptivni agenti
ooe

Aktivni TD agent

Druhy aktivnich agentd

e Utility based agent se uci uzitek pro stavy (nutny model)
¢ Q-learning based agent se uéi ocekavany uzitek pro akce

¢ Reflex based agent se uci pfimo 7(s)

e Naivné: Pfechodovy model ADP agenta (u¢ime se P(s'|s, a),
apriorni znalost), update funkce uzitku jako TD(0)
e Q-uceni: Bezmodelovy — ucime se hodnotu akce Q(s, a)
Misto U(s) se TD(0) aplikuje na Q(s, a)
Q(s. ) — Q(s, ) + a(R(s) + 7 maxy Q(s', &) — Q(s,3))
e SARSA: State-Action-Reward-State-Action
PFi update ¢ekdme na dalsi akci
Q(s; a) «= Q(s,a) + a(R(s) +vQ(s', a') — Q(s, a))
e Jaky je rozdil pro hladového agenta? Zadny! @brmiab
e A pFi priizkumu? preKerspce preete
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Umél4 inteligence a adaptivni agenti
ooe

Aktivni TD agent

Druhy aktivnich agentd

e Utility based agent se uci uzitek pro stavy (nutny model)
¢ Q-learning based agent se uéi ocekavany uzitek pro akce

¢ Reflex based agent se uci pfimo 7(s)

e Naivné: Pfechodovy model ADP agenta (u¢ime se P(s'|s, a),
apriorni znalost), update funkce uzitku jako TD(0)
e Q-uceni: Bezmodelovy — ucime se hodnotu akce Q(s, a)
Misto U(s) se TD(0) aplikuje na Q(s, a)
Q(s.2) + Q(s,3) + a(R(s) + 7 maxy Q(s', &) — Qs, )
e SARSA: State-Action-Reward-State-Action
PFi update ¢ekdme na dalsi akci
Q(s; a) «= Q(s,a) + a(R(s) +vQ(s', a') — Q(s, a))
e Jaky je rozdil pro hladového agenta? Zadny! @brmiab
e A pFi prizkumu? SARSA zesiluje efekt strategie R preae
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Umél4 inteligence a adaptivni agenti
ooe

Aktivni TD agent

Druhy aktivnich agentd

e Utility based agent se uci uzitek pro stavy (nutny model)
¢ Q-learning based agent se uéi ocekavany uzitek pro akce

¢ Reflex based agent se uci pfimo 7(s)

e Naivné: Pfechodovy model ADP agenta (u¢ime se P(s'|s, a),
apriorni znalost), update funkce uzitku jako TD(0)
e Q-uceni: Bezmodelovy — ucime se hodnotu akce Q(s, a)
Misto U(s) se TD(0) aplikuje na Q(s, a)
Q(s.2) + Q(s,3) + a(R(s) + 7 maxy Q(s', &) — Qs, )
e SARSA: State-Action-Reward-State-Action
PFi update ¢ekdme na dalsi akci
Q(s; a) «= Q(s,a) + a(R(s) +vQ(s', a') — Q(s, a))
e Jaky je rozdil pro hladového agenta? Zadny! @brmiab
e A pfi prlizkumu? SARSA zesiluje efekt strategie (dvojsecné)™ ™"
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Umél4 inteligence a adaptivni agenti
°

Zpétnovazebné uceni v neuronovych sitich

& 3 o

[
o
2% 128
( 640  conceptlobe ®
o
1-4 each
o

peroepnon l.

-&é)ﬁ

(Brom, 2006)

Mozek umélé bytosti “Norn”
Perception: egg, toy, Norn, hunger, sexdrive

Concept: egg + hunger, Norn + sexdrive,
toy + egg + sexdrive

Decision: eat, mate, run, play
Pomocny okruh pro Attention selection

Chceme podporovat uzitecné koncepty
a vazat je na dobré akce

e Nahodné inicializované vahy a zpétna vazbal!

Reinforcement zalezi na zméné pudii
(drives: hlad, sex, ...)
@brmiab
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Umél4 inteligence a adaptivni agenti
°

Zpétnovazebné uceni v neuronovych sitich

o Mozek umélé bytosti “Norn”

o Perception: egg, toy, Norn, hunger, sexdrive

16  decision lobe

o Concept: egg + hunger, Norn + sexdrive,
i s ) - toy + egg + sexdrive

( B0 coneptiote O O ) e Decision: eat, mate, run, play
o Suspectibility o a priib&zny reinforcement r

1-4 each
e Vykonani akce zvysi a spojiim po cesté,
128 pereptionl. to se s Casem opét sniZuje

4 2= .
e Robustnost: Short-term weight,
(Brom, 2006) long-term weight

e Po snizeni vahy k nule synapse migruje

brmIGI:)

hackerspace prague

Petr Baudis (paskyQucw.cz) brmiversity: Uméla inteligence a teoreticka informatika



Umél4 inteligence a adaptivni agenti
°

Otéazky?

Pristé Ul: Reprezentace znalosti.
Pristé Adaptivni agenti: Etologie a populaéni dynamika.
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Datové struktury

Outline

@® Datové struktury
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Datové struktury

o9
oy )

Chceme ukladat data tak, abychom ) () & O
vzdy mohli snadno vytdhnout minimum 2) (7)

Specialné uspofadany strom: synové jsou vzdy vétsi nez otec

Tedy v koFeni je nejmensi prvek
Chceme podporovat zejména operace INSERT, DELETEMIN
Mize se hodit i INCREASE a DECREASE

brmIGI:)
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Datové struktury
°

Regularni halda

e P&kné “zarovnany” strom, kazdy otec @ @

kromé té&ch u dna ma dva syny 1) (3) (25 (1)
(ma hloubku log n)

e Mezi syny neni zadné poradi e 0

e INSERT: Pfidame na “konec” haldy (na dnég),
posouvame nahoru, dokud je porusena podminka

e DELETEMIN: Prohodime kofen a posledni prvek, umazeme
posledni prvek, prvek z kofene posouvame doli

e Slozitosti O(log n)
e Heap sort!

brmIGI:)
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Datové struktury
°

Levicové (leftist) haldy

e Misto probublavani bude z&kladni operace MERGE dvou hald
e INSERT: MERGE s jednoprvkovou haldou
e DELETEMIN: MERGE synii kofene

o Ling&jsi strukturalni podminka: levy syn ma vzdy delsi cestu
k nejblizsimu listu

o Prekvapeni: délka pravé cesty je nejvyse logaritmicka!

e Zaruka efektivity: MERGE pijde po pravé cesté

e MERGE(A, B) nastavi RIGHT(A) = B a opravi haldu
(haldova a cestova podminka)

e Pokud jiz RIGHT (A) predtim existovalo, pustime pak
MERGE(RIGHT (A), OLDRIGHT (A))

e DECREASE a INCREASE: Utrhneme podstrom,
rekurzivné opravime rodi€e a MERGE

brmlab
hackerspace prague
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Datové struktury
°

Binomialni stromy

Order 0 1 2 3

O

e Binomialni strom: Hy je jeden uzel, Hi 1 = &(H;, H!) kde H!
pfidame jako dalsiho syna kofene H;

brmlab
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Datové struktury

Binomialni haldy

e Binomialni halda: Binomialni les i 4 i
s haldovou podminkou, maximéalné i |
jeden strom kazdé velikosti

e MERGE(A, B) funguje jako s¢itani dvou binarnich Cisel!
Existuje-li H; jen v jedné, zkopiruje se;
jinak vyrobim prenos H | = @(HA, HP)

e MIN je relativné pomalé O(log N) — musi projit cely les

e Lind binomialni halda: MERGE neslucuje, zato MIN ano;
amortizované MIN stale O(log N)

brmIGI:)
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Datové struktury
°

Fibonacciho haldy

e Zobecnéni liné binomialni haldy — chceme zrychlit INCREASE
a DECREASE

e Zrusime strukturalni podminku na H;
i bude popisovat pouze rank, totiz pocet synii kofenu
(uvnitf synfl to miize vypadat, jakkoliv nam dovoli algoritmus)

e Vrchol je obarveny, byl-li mu nékdy utrhnut syn

e MERGE a MIN jako u liné binomalni haldy

e DECREASE a INCREASE: Utrhneme podstrom, rekurzivné
opravime rodi¢e a MERGE (jako v leftist haldé!)

e Oprava rodicii: Oznacené také utrhneme

e MIN je stale amortizované O(log V) (dokazeme, ze maximalni

pocet synii kazdého uzlu je nejvyse log N, da se ukazat pres
Fibonacciho posloupnost) melﬁ:'gb
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Datové struktury
.

B-stromy

e Vyhledavaci strom s jednou hodnotou v uzlu:
nevhodny pro pomaly pfimy pfistup (I/0O, cache)
e B-strom: Mnoho definic, nejobecnéjsi je (a, b) strom

e (a,b) strom (a < b): kazdy vnitini vrchol kromé kofene ma
alespoin a a nejvice b syni a viechny cesty od kofene k listu
maji stejnou délku
e V praxi navic: a > 2, b > 2b — 1; koren je bud list,
nebo ma alespon 2 a nejvice b synil @brmiab

hackerspace prague
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Datové struktury
°

B-stromy

e Popularni: 2-3 strom, v praxi
ovsem casto spise 128-256
strom apod. (v zavislosti na velikosti bloku)

e Diky b > 2b — 1 mohu vzdy sloudit dva a-prazdné uzly nebo
rozstépit jeden plny

e Vyvazovani v INSERT a DELETE: Propaguji chybu vzharu —
snazim se vyménovat prvky se sourozenci, v extrémnim pfipadé
rozstépim kofen

e A-sort: Tridéni pomoci pfidavani do B-stromu, INSERT zacina
v listu (vyhodné pro Castecné predtfidéné posloupnosti)

brmlcn:)
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Datové struktury
°

PFisté: Datové struktury v externi paméti.
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Datové struktury
°

Dékuji vam

pasky@ucw.cz

Pristé: Neuronové sité. Adaptivni agenti. Evolu¢ni algoritmy
(koevoluce, oteviena evoluce, teoreticka analyza).
Slozitost (vlastnosti tfid slozitosti).
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