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Strojové u£ení

U£ící se agent: Datový vstup a výstup, rozhodovací problém,
uºitková funkce

Máme trénovací mnoºinu
• U£ení s u£itelem vs. bez u£itele

• Rozpoznávání vs. samoorganizace

Nemáme trénovací mnoºinu (i kdyº. . . )

• Exploration�exploitation dilemma

• Zp¥tnovazebné u£ení
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Zp¥tnovazebné u£ení

Dnes: Nemáme klasickou trénovací mnoºinu,
ale feedback � u£itelem je prost°edí.

Data si £asto musíme shán¥t �sami� pr·b¥ºn¥.
Jinak °e£eno: Agent·v stav se m¥ní a provádí akce.

Reinforcement learning je zt¥lesn¥ním jádra UI.
Agenta umístíme do prost°edí, sám se musí nau£it

svoji �p°echodovou funkci�.
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Zp¥tnovazebné u£ení

• Strategie agenta (policy) π : S → A

π(s) = a zvolí ve stavu s akci a

• Na základ¥ akcí dostáváme zp¥tnou vazbu

N¥kdy hned, ale £asto aº za dlouho!
Jak to modelovat?

• Pasivní u£ení: B¥hem u£ení pouºíváme �xní π

• Aktivní u£ení: Strategii π pr·b¥ºn¥ m¥níme
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Bellmannova rovnice

• Kaºdý stav má ocen¥ní R (reward)
• K zajímavému stavu se m·ºeme dostat r·znými cestami
• Uºitek je celkové �hodnocení výkonu� agenta,
distribuované p°es posloupnost stav·

• U[s0, s1, s2, . . .] = R(s0)+γ(R(s1)+γ(R(s2)+· · · )) γ ∈ [0, 1]

• Akce nemusí vºdy dopadnout stejn¥ � pravd¥podobnostní
rozd¥lení; Markovský rozhodovací proces (MDP)!

• π(s) = argmaxa∈A(s)
∑

s′ P(s
′|s, a)U(s ′)

(vyber akci s nejvy²²ím o£ekávaným uºitkem)

• Volí-li agent optimální akci, uºitek stavu závisí na uºitku
okolních stav·

• Bellmanova rovnice:

U(s) = R(s) + γmaxa∈A(s)
∑

S ′ P(s ′|s, a)U(s ′)
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Pasivní u£ení

• Agent neprozkoumává prost°edí, vzorkuje s pevnou π

• Chceme ohodnotit π, tzn. zjistit o£ekávaný Uπ

• Neznáme P(s ′|s, a) ani R(s), pot°ebujeme zjistit U

P°ímý model

• Naivní: Uºitek stavu bu¤ pr·m¥rné ocen¥ní cesty do cíle

• Ignorujeme interakce mezi stavy a ost°í π (Bellmanova rovnice)

• Funguje, ale konverguje pomalu!
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Adaptivní dynamické programování

• ADP: Ze vzork· získáme R , postupn¥ dopo£ítáváme P a U

• P na základ¥ empirických £etností

• U iterativním vzorkováním pomocí Bellmanovy rovnice
(Monte Carlo metoda; TODO)

• Funguje, ale £asov¥ náro£né kroky a hodn¥ pam¥ti
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Temporální diference

• TD-learning: Po£ítáme p°ímo U podle �skoku uºitku�

• U inicializuji podle R ; ve stavu s dostanu reinforcement R ,
vykonám akci a a ocitnu se ve stavu s ′

• TD(0) pravidlo: U(s)← U(s) + α(R(s) + γU(s ′)− U(s))

• α ∈ (0, 1) je parametr u£ení; díváme se o stav dop°edu

a provádíme backup

• Mén¥ pam¥ti, mnoho krátkých krok·, neudrºuje konzistenci

Jak to funguje?

• U[s0, s1, s2, . . .] = R(s0) + γ(R(s1) + γ(R(s2) + · · · ))
U[s0, s1, s2, . . .] = R(s0) + γU[s1, s2, . . .]

• Posouváme se k U(s0) = E[R(s0) + γU(s1)]
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Aktivní u£ení

Aktivní u£ení: Adaptivní strategie.
M¥li bychom p°i u£ení jiº co nejlépe fungovat.

U£it se chceme co nejefektivn¥ji.
Problém výb¥ru akcí � zase!

Hladový agent se i pr·b¥ºn¥ drºí
π(s) = argmaxa∈A(s)

∑
s′ P(s

′|s, a)U(s ′)
Je n¥co lep²ího?

Exploration: Data o alternativách.
Exploitation: Výb¥r nejlep²í alternativy.

Exploration a exploitation nemohou být v opozici natrvalo.
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Exploration-exploitation dilemma

• Problém mnohorukého loupeºníka (multi-armed bandit)
(TODO obrázek)

• Robot v bludi²ti
• Hraní ²ach· nebo Go
• Genetický algoritmus

Strategie °e²ení

• Semi-uniformní: ε-greedy

• Oce¬ovací: U+ ← R(s) + γmaxa f (U+(a),N(s, a))
f (u, n) klesá v u, roste v n � t°eba prahová
u = U+ zaji²´uje preferenci neprozkoumaných oblastí
Alternativa: upper con�dence bounds

• Optimální strategie vybere nejlep²í akci exponenciáln¥ £ast¥ji
neº jakoukoliv jinou
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Aktivní TD agent

Druhy aktivních agent·

• Utility based agent se u£í uºitek pro stavy (nutný model)

• Q-learning based agent se u£í o£ekávaný uºitek pro akce

• Re�ex based agent se u£í p°ímo π(s)

• Naivn¥: P°echodový model ADP agenta (u£íme se P(s ′|s, a),
apriorní znalost), update funkce uºitku jako TD(0)

• Q-u£ení: Bezmodelový � u£íme se hodnotu akce Q(s, a)
Místo U(s) se TD(0) aplikuje na Q(s, a)
U(s)← U(s) + α(R(s) + γU(s ′)− U(s))

Q(s, a)← Q(s, a) + α(R(s) + γmaxa′ Q(s ′, a′)− Q(s, a))
• SARSA: State-Action-Reward-State-Action
P°i update £ekáme na dal²í akci
Q(s, a)← Q(s, a) + α(R(s) + γQ(s ′, a′)− Q(s, a))

• Jaký je rozdíl pro hladového agenta? �ádný!
• A p°i pr·zkumu? SARSA zesiluje efekt strategie (dvojse£né)
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Zp¥tnovazebné u£ení v neuronových sítích

(Brom, 2006)

• Mozek um¥lé bytosti �Norn�

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

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

• Decision: eat, mate, run, play

• Pomocný okruh pro Attention selection

• Chceme podporovat uºite£né koncepty
a vázat je na dobré akce

• Náhodn¥ inicializované váhy a zp¥tná vazba!

• Reinforcement záleºí na zm¥n¥ pud·

(drives: hlad, sex, . . . )
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Zp¥tnovazebné u£ení v neuronových sítích

(Brom, 2006)

• Mozek um¥lé bytosti �Norn�

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

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

• Decision: eat, mate, run, play

• Suspectibility α a pr·b¥ºný reinforcement r

• Vykonání akce zvý²í α spoj·m po cest¥,
to se s £asem op¥t sniºuje

• Po sníºení váhy k nule synapse migruje

• Robustnost: Short-term weight,
long-term weight
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Otázky?

P°í²t¥ UI: Reprezentace znalostí.
P°í²t¥ Adaptivní agenti: Etologie a popula£ní dynamika.
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Halda

• Chceme ukládat data tak, abychom
vºdy mohli snadno vytáhnout minimum

• Speciáln¥ uspo°ádaný strom: synové jsou vºdy v¥t²í neº otec

• Tedy v ko°eni je nejmen²í prvek

• Chceme podporovat zejména operace INSERT, DELETEMIN

• M·ºe se hodit i INCREASE a DECREASE

100

19 36

17 3 25 1

2 7
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Regulární halda

• P¥kn¥ �zarovnaný� strom, kaºdý otec
krom¥ t¥ch u dna má dva syny
(má hloubku log n)

• Mezi syny není ºádné po°adí

• INSERT: P°idáme na �konec� haldy (na dn¥),
posouváme nahoru, dokud je poru²ena podmínka

• DELETEMIN: Prohodíme ko°en a poslední prvek, umaºeme
poslední prvek, prvek z ko°ene posouváme dol·

• Sloºitosti O(log n)

• Heap sort!
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Levicové (leftist) haldy

• Místo probublávání bude základní operace MERGE dvou hald
• INSERT: MERGE s jednoprvkovou haldou
• DELETEMIN: MERGE syn· ko°ene

• Lín¥j²í strukturální podmínka: levý syn má vºdy del²í cestu

k nejbliº²ímu listu

• P°ekvapení: délka pravé cesty je nejvý²e logaritmická!
• Záruka efektivity: MERGE p·jde po pravé cest¥

• MERGE (A,B) nastaví RIGHT (A) = B a opraví haldu
(haldová a cestová podmínka)

• Pokud jiº RIGHT (A) p°edtím existovalo, pustíme pak
MERGE (RIGHT (A),OLDRIGHT (A))

• DECREASE a INCREASE: Utrhneme podstrom,
rekurzivn¥ opravíme rodi£e a MERGE
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Binomiální stromy

Order 1 20 3

• Binomiální strom: H0 je jeden uzel, Hi+1 = ⊕(Hi ,H
′
i
) kde H ′

i

p°idáme jako dal²ího syna ko°ene Hi
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Binomiální haldy

• Binomiální halda: Binomiální les
s haldovou podmínkou, maximáln¥
jeden strom kaºdé velikosti

• MERGE (A,B) funguje jako s£ítání dvou binárních £ísel!
Existuje-li Hi jen v jedné, zkopíruje se;
jinak vyrobím p°enos HT

i+1
= ⊕(HA

i
,HB

i
)

• MIN je relativn¥ pomalé O(logN) � musí projít celý les

• Liná binomiální halda: MERGE neslu£uje, zato MIN ano;
amortizovan¥ MIN stále O(logN)

Order 1 20 3
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Fibonacciho haldy

• Zobecn¥ní líné binomiální haldy � chceme zrychlit INCREASE
a DECREASE

• Zru²íme strukturální podmínku na Hi

i bude popisovat pouze rank, totiº po£et syn· ko°enu
(uvnit° syn· to m·ºe vypadat, jakkoliv nám dovolí algoritmus)

• Vrchol je obarvený, byl-li mu n¥kdy utrhnut syn

• MERGE a MIN jako u líné binomální haldy

• DECREASE a INCREASE: Utrhneme podstrom, rekurzivn¥
opravíme rodi£e a MERGE (jako v leftist hald¥!)

• Oprava rodi£·: Ozna£ené také utrhneme

• MIN je stále amortizovan¥ O(logN) (dokáºeme, ºe maximální
po£et syn· kaºdého uzlu je nejvý²e logN, dá se ukázat p°es
Fibonacciho posloupnost)
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B-stromy

7 16

9 121 2 18 215 6

• Vyhledávací strom s jednou hodnotou v uzlu:
nevhodný pro pomalý p°ímý p°ístup (I/O, cache)

• B-strom: Mnoho de�nic, nejobecn¥j²í je (a, b) strom

• (a, b) strom (a ≤ b): kaºdý vnit°ní vrchol krom¥ ko°ene má
alespo¬ a a nejvíce b syn· a v²echny cesty od ko°ene k listu
mají stejnou délku

• V praxi navíc: a ≥ 2, b ≥ 2b − 1; ko°en je bu¤ list,
nebo má alespo¬ 2 a nejvíce b syn·
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B-stromy

• Populární: 2-3 strom, v praxi
ov²em £asto spí²e 128-256
strom apod. (v závislosti na velikosti bloku)

• Díky b ≥ 2b − 1 mohu vºdy slou£it dva a-prázdné uzly nebo
roz²t¥pit jeden plný

• Vyvaºování v INSERT a DELETE: Propaguji chybu vzh·ru �
snaºím se vym¥¬ovat prvky se sourozenci, v extrémním p°ípad¥
roz²t¥pím ko°en

• A-sort: T°íd¥ní pomocí p°idávání do B-stromu, INSERT za£íná
v listu (výhodné pro £áste£n¥ p°edt°íd¥né posloupnosti)

7 16

9 121 2 18 215 6
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Otázky?

P°í²t¥: Datové struktury v externí pam¥ti.
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D¥kuji vám

pasky@ucw.cz

P°í²t¥: Neuronové sít¥. Adaptivní agenti. Evolu£ní algoritmy
(koevoluce, otev°ená evoluce, teoretická analýza).

Sloºitost (vlastnosti t°íd sloºitosti).
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