1. ,Historie Al Prednaska 1 20.2.2024
1.1 Davna historie
° 13. stoleti — mechanicky rytii* (Leonardo da Vinci) — brnéni pohybujici se pomoci kabelti atd.
° 18. stoleti — mechanicky Turek — postavicka, ktera hrala $achy (uvniti sedél ¢lovek, ktery vSe ovladal)
° 1914 — prvni stroj, ktery skutecné sam posouval figurky (umél jen par kombinaci)
° 1921 —R.U.R. (K. Capek) — ptivod slova ,,robot
40. léta - prvni ¢lanky o neuronovych sitich
50. léta
° 1950 — prvni Sachovy program (Alan Turing)
— TURINGUV TEST -, Jak urit, Ze je stroj inteligentni?* (testuje kvalitu AI)
»  Stroj je inteligentni, pokud ¢loveék, dostava odpovedi na libovolné otazky od dvou stran = Al a ¢loveka,
nedokaze rozlisit, ktera strana je Al a ktera clovek.
© 1956 — Logic Theorist — program pro dokazovani matematickych teorémut
— Dartmouth workshop — v zadosti o dotaci projektu poprvé pouzit termin ,,artificial intelligence
60. léta — prvni ¢lanek o problému Superinteligence
° 1966 — ELIZA — prvni popularni chatbot
= princip pattern matchingu (identifikace kli¢ovych slov + transforma¢ni pravidla), simuloval konverzaci
s psychologem
— SHAKEY - prvni mobilni robot
= vytvofen jazyk Lisp (vhodny pro planovani)
= planovani pomoci STRIPS algoritmu
= poprvé predstaven A* algoritmus
70. léta
° 1972 - WATBOT-1, humanoidni japonsky robot
— MYCIN - systém identifikace pfic¢iny infekci
= v&tsi uspésnost nez 1ékafi, ale nepouzival se — lidé strojiim nevéii, prestoze maji lepsi vysledky nez lidé
Prvni Al zima (1974 - 1980) - pokles zajmu a financovani Al — nedostavily se o¢ekavané vysledky
80. léta
° 1980 — Chinese room argument — ,, Turningtiv test neni dostateény pro otestovani skuteéné inteligence*
= silna Al (pocitac je mozek, ktery skute¢né chape) X slaba Al (jen se tvari, jako Ze rozumi)
° 1986 — Samotiditelna dodavka (na prazdnych ulicich)
° 1988 — Bayesovské sit¢ — pravdépodobnostni model s grafovou reprezentaci
Druha Al zima (1987 - 1993) — mnoho failed start-up(, pokles produkce Al HW (kv(li silnéjsim obecnym HW)
90. léta — dlraz na rychlé, reaktivni chovani Al
° 1997 — DeepBlue porazi Kasparova (programovano piimo proti nému, af-pruning)
° 1999 — AIBO - roboticky pes (prvni masove vyrabény roboticky systém)
2000s — komerc¢né uspésni roboti
° 2005 — DARPA Grand Challenge — poprvé tspésné tymy (auto ujelo 130 mil v pousti bez zasahu ¢loveéka)
2010s - deep learning a NN (vypocty na grafickych kartach), bezpeénost a férovost Al (pfedpojatost Al modelti —
genderové stereotypy, sexismus, rasismus atd.)
° 2011 — Watson, Siri —jazykové modely
© 2015 - DQN v Atari hrach (DL + RL) — naucil se hrat Atari hry i bez znalosti pravidel
— AlphaGo (MCTS + DL) — hra Go
° 2017 — DeepStack (CFR + DL) — poker
° 2018 —jazykovy model BERT a dalsi (hodn¢ dat + DL)
° 2019 — AlphaStar (Game theory + RL + DL) — hra StarCraft Il
2020s
° 2020 — AlphaFold — predikce 3D tvaru proteinu na zakladé genetické sekvence (dobré pro tvorbu 1éku a lepsi
porozuméni biologickym procestim)
° 2021 - Dall-E — generovani obrazki z textovych popisu
° 2022 — ChatGPT
° 2024 — SORA — generovani videi z textu (jeden z kroki k porozuméni fyzice svéta)
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2. Formalizace Al uloh a prohledavani Prednétka 2 27.2.2024
2.1 Prohledavani v Al

hledani = jedna z nezakladnéjSich a nejuniverzalnéjsich metod feseni iloh
FORMALNI REPREZENTACE

Umoziuje systematické hledani feseni

o

o

S ... stavy — formalni reprezentace kazdé mozné situace
— musi obsahovat v§echny potiebné informace pro uréeni moznych akci, v jakém stavu po provedeni akce
skon¢ime, nebo zda bylo dosazeno cile

[e)

A ...akce — jak jsou stavy ménény pomoci algoritmu (agenta)

Priklad 1: 8-puzzle 1 2 1(2]3
41513 — 41516

7(8|6 7|8

Mozné reprezentace stavil:

- hodnoty policek [1, ,2,4,5,3,7,8, 6] —vhodnéjsi (méne vypocetne

IS . ; fX X0 current state — goal state
narocné, teoreticky vice naro¢né na pamet)

- pozice ¢isel [1, 3, 6,4, 5,9, 7, 8] — vypocetné narocnéjsi — musime vzdy vyhledat prazdné pole
Reprezentace akci — akci chapeme jako pohyb prazdného policka

Pfiklad 2: Sachy
Mozna reprezentace:
- pozice jednotlivych figurek + dopliujici informace (zda se pohnul kral nebo véz — kvuli rosade,
opakovani pozic — pokud se pozice 3x zopakuje, nastava remiza -> stav mtize odpovidat historii
vSech tahi)

Mnoho Al uloh Ize formulovat jako hledani sekvence akci, které vedou k cilovému stavu
Hledame nejlepsi moznou sekvenci (na zaklad¢ daného kritéria)

°  minimalizace poctu akci

°  minimalizace celkové ceny/maximalizace odmény (kazda akce mize mit prifazenou n¢jakou hodnotu)
Musime znat pravidla prostiedi — jaké akce mtizeme udélat, do jakého stavu se tim dostaneme — tzn. musime mit

formalni model nebo pfistup k simulatoru

2.2 ZAKLADNI MODELY PRO SEKVENCNIi ROZHODOVANI
Markovovy rozhodovaci procesy (MDPs)
- 1 agent, dokonale pozorovatelné prostiedi (pokud existuje nejistota, musime o ni védet)

(o]

- napf. bludisteé
°  Castetné pozorovatelné Markovovy rozhodovaci procesy (POMDPS)
- 1 agent, Caste¢né pozorovatelné prostiedi (napf. agent nevi, kde se nachazi)
°  (Neperfektn¢ informované) hry v rozvinutém tvaru / (Imperfect Information) Extensive-Form Games (EFGS)
- n hrajicich agentt (kazdy optimalizuje pro vlastni cil), perfektné (¢astecn€) pozorovatelné prostiedi, konecny
horizont (hra musi skondit)
- napft. roboticky fotbal / Sachy
°  (Caste¢né pozorovatelné) Stochastické hry (POSGs)
- n hrajicich agentt (kazdy ma vlastni cil), perfektné (Castecné) pozorovatelné prostredi, nekonecny horizont (neni
déano, Ze hra po ur¢itém poctu tahti skonci)

PROC POTREBUJEME OBECNOU FORMALNI DEFINCI?

Pokud vymyslime algoritmus pro MDPs (POMDPs, EFGs, ...), bude umét fesit celou tfidu problémi
Formalizace pomaha se nad problémem zamyslet

vvvvv

Jasna definice vstupti a vystupti algoritmu

MDPs
°  Konec¢né mnoziny S — stavy, R — odmeény, A - akce
°  Diskrétni kroky t=0, 1, ...

- v kazdém kroku obdrzi aktualni stav S vybere akci z Ay, obdrzi odménu R+ a piesune se do stavu St

Zatim predpoklddame deterministické prostredi — zadné



o

Odmeény a stavy jsou generovany na zéklad¢ dynamiky daného prostiedi i
p(s’,rls,a) «Pr{S;_y =s, Ay = a}
- Pravdépodobnost, se kterou se po zahrani akce dostaneme z ptivodniho stavu do dalsiho a jakou odménu tim
ziskame (pst se neméni) — deterministickém prostiedi vzdy 0 nebo 1
DalSi stav zavisi pouze na aktualnim a na provedené akci (Markovova vlastnost)

Priklad: bludisté — nejlepsi cesta ke zlatu

° Robot (— sipka odpovida sméru ve kterém robot stoji), zdi (#), zlato (G) rrrrE
° stavyS=(X,Y,d, G) #oF # # #
- soufadnice X a 'Y : T T3
_ smérd B OH R EH#F

- zda jsme zlato sebrali nebo ne G

Mapa je fixni, proto ji nemusime mit v paméti

° akce A = (move_forward, move_backward, turn_left, turn_right)

Dynamika MDP bludisté:

°  p((1, 1, down, false), 0| (1, 2, down, false), move forward) =1 ... 100% pravdépodobnost, Ze pokud v pozici (1, 2,
down, fasle) provedeme pohyb vpied, dostaneme se do pozice (1, 1, down, false,) a ziskdme odménu 0

° p((1, 1, down, false), 0| (1, 2, down, false), move backward) =0 ... naopak s 0% pravdépodobnosti se do dané
pozice ze stejného stavu dostaneme pii pohybu zpét

o

POMDPs

o

Kone¢né mnoziny stavti S, odmeén R a akci A

o

Nema definovany horizont
°  Agent nemuZe dokonale pozorovat okoli — belief — pravdépodobnostni distribuce nad stavy, pravdépodobnost, ze je
agent v daném stavu pii daném pozorovani (napt. s 50% si mysli, ze je ve stavu 1 a s 50%, ze ve stavu 3) — ALE musi
védét, jaké stavy existuji

- V kazdém kole pozorovani z kone¢né mnoziny O, na zakladg, kterého aktualizuje sviij belief

b(s")y=u0(o|s',a) Z P(s'|s,a) - b(s)

SES
= u ... normaliza¢ni konstanta

= 0(o|s’,a) ... pravdépodobnost pozorovani o za piedpokladu, Ze jsme ve stavu s* a byla provedena akce a
= P(s'|s,a)...pst, ze jsme se akci a ve stavu s dostali do stavu s
= b(s)...belief stavu s

Priklad: bludisté

(o]

agent vidi jen 4 okolni policka # O# H# # O#F #

°  robot (—...8ipka odpovida sméru ve kterém robot stoji), zdi (#), zlato (G) z i 4 % ;
° stavy S=(X, Y, d, G) ... souradnice X a Y, smér d, zda jsme zlato sebrali nebo ne G # | # # -
- Mapa je fixni, proto ji nemusime mit v paméti # _ 7

# # # # # #

° akce A = (move_forward, move_backward, turn_left, turn_right)
°  mnozina pozorovani (#, #, #, #), (# #, #, ),...
EFGs

[e)

vice hrac¢u — v kazdém stavu je na tahu jen jeden hrac
°  typicka reprezentace = game-trees:

- konec¢né (definovany horizont)

- uzly = stavy, hrany = akce

- odmeény pouze v listech (tzn. na konci hry)

- agent nemusi mit perfektni pozorovani (ale v tomto pfedmétu ano)
POSGs

o

multiagentni rozsifeni POMDPs
- kazdy agent — vlastni akce, pozorovani, odmeény, belief (o stavu, ostatnich hracich,...)

o

jeden z nejobecngjsich formalnich modelti — té€Zko algoritmicky fesitelny
2.3 Reseni deterministickych MDPs

hledame nejlepsi sekvenci vedouci k cili => pro relevantni stavy MDP hledame jakou akci hrat

° chceme, aby trajektorie So, Ao, R1, S1, A1, Ry, ... Sk maximalizovalo nahromadénou odménu (S je cilovy stav)
° uvazujeme, Ze se odmény pouze sCitaji



ZAKLADNI ALGORITMUS

1. Zacatek v pocatecnim stavu So

2. Aplikace moznych akci na aktualni stav a generovani novych moznych stavii
3. Vybér jednoho z nové generovanych stavi jako aktualniho

a. Pokud je to cilovy stav -> skon¢i

b. jinak jdi do 2.

Ktery stav vybrat v kroku 37?
Open=list / fringe = seznam dosazenych stavt, které mizeme dale prozkoumavat — vyfesime tim situace, kdy nejlevné;si
akce vede k drazs§im akcim, nez by byly v jiné cesté

VARIANTY NEINFORMOVANYCH HLEDAN{ (BRUTE-FORCE)
Varianty open=listu:
1. sefazené podle rewardu + stavy k prozkoumani bereme ze zacatku ... UNIFORM-COST search (vybirame stav
S nejnizs$i naakumulovanou cenou, kon¢i, kdyz je goal-state zpracovan pro expanzi)
a. complete a optimal (pokud jsou odmény Cisté zdporné)
b. varianta Dijsktrova algoritmu (ale hleda cestu jen do cilového stavu, ne do vsech)
2. halda ... prohledavani DO HLOUBKY (DFS)
a. nemusi skoncit (not complete) -> limitujeme maximalni délku sekvence akci které miizeme prohledat a
limit postupné zvétSujeme = iterative deepening
3. fronta ... prohledani DO SIRKY (BFS)
a. vzdy skonci (complete)
b. najde sekvenci s nejmensim poétem akci bez ohledu na ceny
C. potiebuje exponencialni pamét’ a Cas

CO KDYZ VYGENERUJEME STAV, KTERY UZ BYL NAVSTIVEN?

Closed-list — seznam jiz vyhodnocenych stavu (tzn. po tom co je vybereme z open-listu a zpracujeme)
- mél by u kazdého stavu obsahovat pfedchozi stav + akci — rekonstrukce cesty

ITERATIVE DEEPENING

Kombinuje BFS a DFS (najde nejkratsi cestu s pamét'ovymi naroku DFS)
1. Zavolame DFS s limitem hloubky 0
2. Pfinetspéchu zavolame DFS s limitem 1
3. Pfineuspéchu zavolame DFS s limited 2 atd.
Muizeme pouzit i k optimalizovani ceny — limitujeme misto hloubky cenu a iterativné limit zvétSujeme o 1

BACKWARD / BIDIRECTIONAL SEARCH

V nékterych piipadech je lepsi zalit prohledavani od konce (napi. pokud do cile vede jen maly pocet akci, a naopak na
zacatku je problém komplikovany — ale musime umét efektivné generovat predchozi stavy)

Nékdy mizeme pouzit prohledavani z obou sméri paralelné — pokud ma nejkratsi feSeni hloubku d, sta¢i nam
expandovat b¥?2 stavii (b je branching factor = po¢et dostupnych akci) — pak musime zajistit, aby se prohledavani setkalo
uprostied (vymysleno 2016)

°  Algoritmus MM (2016) = jako A*, ale prioritni fazeni v open-listu podle pre(n) = max(fe(n), 2ge(n))



3. Informované (heuristické) hledani Prednéka 3 532024
3.1 A* algoritmus
= uniform-cost prohledavani + kritérium pro expanzi

- co nejnizsi f(n) = g(n) + h(n) ... suma akumulované ceny ve stavu a heuristického odhadu
Vymyslen jako ¢ast Shakeyho (1968) — od té doby mnoho variant

HEURISTIKA

= odhad ceny z aktualniho stavu do cilového (h: S -> R")
°  optimalni heuristika h* = skute¢na cena ze stavu do cile
- snaha pfiblizit se h* (odhad je ¢asto zjednodusenim problému)
Piipustna heuristika — optimisticka (neni nikdy vys$si nez optimalni heuristika neboli skute¢na cena)
° h(n) <h*(n) pro vSechny stavy n z N
zarucuje, ze A* nalezne optimalni feSeni
Konzistentni heuristika — heuristika stavu n neni nikdy vétsi nez heuristika sousedniho uzlu + cena do sousedniho uzlu
° h(n) <h(n‘) + c(n, n°) neboli g(n) + h(n) <= g(n‘) + h(n*) ... n°je sousedni stav nasledujici po n
°  kazda konzistentni heuristika je i pfipustna
Zarucuje, Ze stav je vybran pro exploraci az ve chvili, kdy uz jsme do néj nalezli optimalni cestu

o

o

OPTIMALITA A*
(=) DUKAZ:
C* ... cena optimalni cesty do cile G
A* algoritmus najde suboptimalni cestu s cenou C* > C*, v open listu je urité node, ktery je na optimalni
cesté z pocateéniho stavy do cile (pojmenujme n)

¢ f(n) = h(n) + g(n) <h*(n) + g(n) < C* < C*
Tzn. node n bude urcité expandovan diive, nez bude dosazeno stavu G pies suboptimalni cestu
° ) . o ) By . ) ) [Sol_ length [[ Tterative Deepening | A"(h1) | A" () |
Véta: A* je optimally efficient = zadny jiny optimalni algoritmus 8 6384 39 | 2
nemuize nav§tivit méné uzli nez A* o 3644035 A

°  A* expanduje na zaklad¢ kritéria f(n) = g(n) + h(n) < C* ... kazdy jiny 20 - 7276 | 676
algoritmus musi také navstivit tyto uzly, jinak by nemusel najit optimalni feseni

ITERATIVE DEEPENING A* (IDA*)
Snizuje pamétové naroky A*
Zavedeme limit pro cenu c, ktery iterativné zvétSujeme — nejsou expandovany uzly g(n) + h(n) > ¢

DESIGNOVANI PRiPUSTNE HEURISTIKY

(o]

Zjednoduseny (relaxovany) problém — napft. v bludisti nejsou prekazky

Vyiesime jen jeden podproblém

Rozdélime problém do nékolika podproblému

Heuristika by méla byt informativni

°  Ptipustné heuristiky h1 a hz: hi(s) > ha(s) pro vSechny stavy ... hy je informativné&jsi
Informativnéjsi heuristika expanduje méné uzli

(o]

(o]

[e)

IKLAD: 8-PUZZLE:

PR
1 2| Nekteré pripustné heuristiky:
4
7

513 - pocet $patn¢ umisténych policek (hi)
8]6 - manhattanské vzdalenost ¢isel od jejich spravnych pozic (hy) Pocet expandovanych uzlhi

PRIKLAD: BLUDISTE - heuristika — manhattanska vzdalenost

# O# # # # # #F # # # # # # # # #  # ## # #  # #F#
# G # # G # # G # # G #
# O#  #F # # # # # # # # # # # # # # # # #
# #  # # #2242 # # # # @ . “ # # # # #
# 143 @ 145 # # @ 4 145 # # 3+3 2+4 145 # # 30244 @ 246 #
#O#F #F O# #FHE OHF H#H# HF ## #O#O##H#EFE#E H#EH#F O #

NEPRiIPUSTNE HEURISTIKY

°  snizZeni po¢tu expandovanych uzli (zvySuji rychlost a snizuji pamét'ovou naro¢nost)

neni garance optimalniho feSeni.
Takovou heuristiku miZzeme naimplementovat napt. jako h(s) = epsilon * pfipustna heuristika (epsilon > 1) => nalezené
feSeni mé cenu maximalné¢ epsilon-krat vétsi nez optimalni feSeni

[e)



Hodi se, pokud nepotiebujeme nutné tplné
nejlepsi cestu, ale chceme ji co nejrychleji nebo u e e L 12.3.2024
hodné velkych problémti

4. Reinforcement learning |

ZPETNOVAZEBNI UCENI = u&eni vybéru akci optimalizujicich odmény na zakladé zkusenosti — pokus omyl
°  Je potieba mén¢ lidskych vstupti

4.1 Multi-armed bandit problém — EXPLORACE vs. EXPLOITACE senatont
M¢éjme sadu automatii s rliznymi (nAm nezndmymi) pravdépodobnostmi vyhry a jeji vyse. Jak .
najit strategii, ktera maximalizuje nasi celkovou vyhru?

Action

OBECNE:

V kazdém kroku t=1, 2, ..., T vybereme moznou akci A a redlnou odmenu R¢
. Odmeéna zalezi pouze na vykonané akci a je nezavisle identicky distribuovana — oc¢ekédvand odména:
qg* (@) = E[Rt| At = a],provSechnaaz{1,..,k}
- skute¢né hodnoty ani distribuce nezname.
Musime maximalizovat celkovou odménu.
Musime jednak zkousSet riizné akce, abychom zjistili jejich hodnotu (explorace) a soucasné preferovat ty, které se nam
zdaji nejlepsi (exploatace).

Utvotime si odhad Q(a) ... napf. primérna odména dané akce => greedy akce je A*; = argmaxQq(a)
°  vybér A= A*; ... exploitace
°  vybér A l= A*; ... explorace

Jak délat oboje ve spravném poméru?

€ -GREEDY ACTION SELECTION

o

Nejjednodussi zptisob balancovani explorace a exploitace
- P(nejlepsi akce) =1 —¢ ... exploitace
- P(random akce) = ¢ ... explorace

ALGORITMUS:

Q(A) .. ocekavana odména

N(A) ... kolikrat byla zahrana akce A e L ST ;

Laa AR "

Initialize, for a =1 to &: e=001
Qa) 0 Average &= 0{wreedy)
N (a) 10 reward

05

E 3

Repeat forever:
A [ argmax, Q{a) with probability 1 — &  {breaking ties randomly) ! - p
a random action with probability £ PV
R« bandit{A)
N{A) « N{4) +1
Q(A) — Q(A) + i [R - QL))

VYPOCET OCEKAVANE HODNOTY
Qn =

Ry+Rp++Rp_q
n-1

1 1
Qnir = ZR (R +Z ) (R +(n—1)—2 >=;(Rn+(n—1>on)=E(Rn+n(zn—an>

= Qn+an[ n_Qn]

...oc¢ekavana hodnota pied akcin

Zajisténi konvergence = = o
o) =00 and 3 ad(a) < oo
n=1 n=1
NovyOdhad = StaryOdhad + StepSize [NovaHodnota — StaryOdhad]
°  Step-size je vyhodny v situacich, kdy je problém NONSTATIONARY (skute¢né hodnoty akci se pomalu méni
v Case)
- star$i hodnoty jsou méné relevantni nez novéjsi (nastaveni step-size toto zohledni)



OPTIMISTICKA INICIALIZACE HODNOTY

Je lepsi na zacatku udélat nadhodnocenou inicializaci — na zacatku budeme explodovat, protoze vice vyzkousenym akcim

se bude hodnota snizovat, pak narazime na optimalné;si.

15

UPPER CONFIDENCE BOUND

o o , e s o . . A | e-groody
= vybirame hodnoty s nejvyssi horni hranici (¢im vys$i je pomér hrani dané akce,  ‘eovad " e
over first .l "~ bandit

tim vic Ze zmenSuje rozptyl) 1000steps
Vypocet horni hranice: |

uce

1k . .
VIZE L6l 182 106 1 14 12

logt e/aje/Q
A, =arg max Qi(a) + ¢ N

4.2 Aplikace bandit problému na MDPs
POLICY v kroku t = udava vektor pravdépodobnosti se kterymi bude v daném stavu zahrana akce a

1, (a| s) = pravdépodobnost akce a ve stavu s
- Specialni piipad — deterministické policies (psti 0 nebo 1)

MAXIMALIZACE OCEKAVANEHO NAVRATU (EXPECTED RETURN)
Agent maximalizuje expected return = stiedni hodnota Gy
° Total reward ... Gt = Ru1 + Rz + ... + Rr(soucet vSech nasledujicich odmén v epizodg)

greedy with
optimistic

" initialization

=01

°  Discounted reward Gi=Ru1+ ¥ Ruz + ¥ ?Ruz ... = Yoo V¥ Resks1..- 0 < y < 1 je discount rate (typicky 0.9)

. Ditiraz na kratkodobégjsi odmény y — 0
. Dtiraz na dlouhodobé¢jsi odmény y — 1
Average reward = primérna odména za krok
- pouziva se v problémech, které nekon¢i ale vSechny odmeény jsou stejné dulezité (brzké i pozdgjsi)
napft. kontrola vibraci letadla, hlidani objektu atd...
. V Al neni Casté

Episodic tasks = interakce je ptirozené rozdélena do epizod (napf. kola hry, prichody bludistém atd.)
- Vétsinou total reward
Continuing tasks = interakce nema pfirozené epizody, ale stale pokracuje
- Vzdy discounted reward
= SJEDNOCENI zapisu o Rz
°  Konec epizody = absorbujici stav, které vzdy produkuje O ®
o MmZzeme pouzit vzorecek pro continuing tasks:

_ v Lk
Gt—zk:u"P Retkt1,

Ry=0
~ Ra=+1 7~ Ry=+1 4

, kde y je 1, jen pokud je absorbujici stav vzdy dosazen

PRIKLAD: BALANCUIJICITYC

Cil: vyhnout se selh&ni = pad tyce / nabourani voziku
°  Episodic task — epizoda kon¢i selhanim
- Reward = +1 za kazdy krok pted selhanim
- return = pocet krokt pred selhanim
° Continuing task
- reward = -1 pfi selhani, jinak O ﬁ?ﬂ
- return = - y4 ... k = pocet kroki pied selhanim

=]

—, D
—




5. Reinforcement learning Il (MDPs) Pfednaska 5

5.1 Hodnotova funkce

19.3.2024

hodnotova funkce stavu (state-value function) pro MDP a policy m = funkce, ktera kazdému stavu piifadi o¢ekavany

navrat za celkovou cestu z daného stavu do koncového stavu pti dodrzovani dané policy
vp:S—-> R v(s) = E.G,

hodnota funkce akce (action-value function) pro MDP a policy T = mapuje pro kazdou dvojici (stav, akce) oéekavany

navrat pii zahrani akce a ve stavu s a nasledné¢ dodrzovani dané policy
qr:SXA—-> R

OPTIMALNI POLICY
castecn¢ sefazené policies:

!

T o Vr(s) v (s)  pro viechny stavy s

optimalni policy... 7™ = policy, kterd je v ¢asteném fazeni stejna nebo lepsi nez vSechny ostatni

n.(s) = arg maxz p(s',rls,a)[r + yv.(s")] = argmaxgq.(s,a)
a a
s'r

°  Optimalnich policies miiZe byt vic
- Vsechny maji stejnou optimalni state-value funkci
v,(s) = maxv,(s) ... pro vSechny stavy s Z S
Vi
- Vsechny maji stejnou optimalni action-value funkci
q.(s,a) =maxq,(s,a) VseS,a€A
T

5.2 Bellmanovy rovnice

BELLMANOVA ROVNICE PRO POLICY 5
Umoziuje jednoduchy vypocet hodnot stavu za dané policy (//I\\\'a
.‘“‘ .f \ ﬂ' r
Ue(s) = ) 7(als) )" p(s', 1, I + Yv(s")] db db 4,
) Sr for v,

BELLMANOVY OPTIMALITNi ROVNICE

Hodnota stavu pti optimalni policy = maximum z o¢ekavanych navrati (return) pro nejlepsi akei ze
stavu
v,(s) = max Qrs(s,a) = max E[Rt 41 + YV (Sex)IS: = s, A = al

= maxz p(s',rls,a)[r + yv.(s")]
a
s'r

Hodnota stavu + akce pri optimalni policy

g.(s,a) = E [Rt+l + 7 max G+(St4+1,3)|St = 5, A = aj|

= Z p(s', rls. a) [r + ymax g,(s’, a()} :
e

s'r

Souvislost s A* - hodnota stavu pfi optimalni policy odpovida cca optimalni heuristice daného stavu
v.(s) = —h*(s)
5.3 Policy evaluation
= vypocet state-value funkce pro danou policy

ITERATIVE POLICY EVALUATION

Vo — (Sweep) — Vi — ...—Vik — (Sweep) — Vi1 — ... — Vg
sweep = aplikovani backup operace na kazdy stav (to je ta nasledujici rovnice)

o

-/ v 4 e

forq,

- back=up operace vychazi z bellmanovy rovnice, ALE! state-values sousednich stavii bereme z piedchozi iterace

vE41(8) = Zﬂ{nh) Z p(s',r|s,a) [J' +9 r‘;l-{.u;}]



ALGORITMUS:
Input: policy, kterd ma byt ohodnocena
Pribéh:
= Inicializujeme state=value v§ech stavii na 0 — tzn. pole V(s) =0
= Opakujeme, dokud A (= maximalni zména state-value) neni mensi nez zadana hranice (malé positivni

¢islo)
e A0
e Pro vSechnas:
o V<« V()

o V(s) < backup operation
o A« max(a, |[v-V(s)|)
Output: V ... blizi se skute¢né state-value funkci pro danou policy

v-KONTRAKCE

Definice: Libovolna funkce F : R" -> R" je y-kontrakce pro 0 <y <1 < pro né&jakou normu || a vSechna x, y z R" plati:
IFO)-FW <y lIx=yI
Véta: Pro y-kontrakci F plati:
- Iterativni aplikace F konverguje do jediného fixniho bodu nezavisle na bodu pocate¢nim
- Konverguje linearni rychlosti ur¢enou y

ZLEPSOVANI POLICY
Pokud existuje stav s a akce a takové, Ze: qx (S, @) > Vx (s) pak nastaveni n(S) = a zlepsi policy
°  Strategii to nerozbije protoze:

- Hodnota v s se zlepsi

- Hodnoty ve stavech, které¢ vedou do s se tim také zlepsi B B 0B, 1 E
- Z4dné jiné hodnoty se nezméni Mo =7 Ym =M ‘m e o .

°  Nerozbije se ani pokud upravime vice hodnot najednou ﬁ %

ALGORITMUS:
1. Inicializujeme V(s) € R, (s) € A(S)
2. Evaluace policy
Opakujeme, dokud A (= maximalni zména state-value) neni mensi nez zadana hranice (malé positivni ¢islo)
a A0
b. ProvsSechnaszS$S
i. v—V(5)
ii. V(s) « backup opeartion
iii. A< max(a, |v-V(s)])
3. ZlepSovani policy
a. policy-stable « true
b. ProvsSechnasz$S
i. a<mn(s)
ii. m(s) « argmax pies a z backup operation
iii. pokud a !=xn(s) pak policy-stable < false
¢. pokud policy-stable true, vratime V a =, jinak opakujeme 2.-4.

policy evaluation  policy improvement
“oreedification”

GENERALIZOVANA POLICY ITERATION

Nemusime stfidat evaluaci vSech stavii a nasledné zlepSovani policy pro vSechny stavy -> konvergence je zarucena i
pokud kombinujeme libovolné konzistentni zlepSeni odhadu hodnoty s libovolnym konzistentnim zlepSenim policy na
zakladé dané hodnoty

°  podset stavii (i jeden)

°  malé zlepSeni ve spravném sméru atd.



VALUE ITERATION

Full value-iteration backup
vpr1(s) = 111(:11):2 p(s',r]s, a) [?‘ + f}"?,‘k(.‘i!}]
Algoritmus:
Vstup: V(s) =0
Opakujeme, dokud A > 6 (malé kladné ¢islo)
= A0
= ProkazdéseS:
o V—\V(s)
o V(s) « full value-iteration backup
o A<—max(y, | v-V(s)])
Vystup: policy =, takova, ze:

m(s) = argmax, Y, p(s.rls,a)r+~V(s
. s.r I 4

Vs eS8



6. Q-learning a DQN Pfednéika 6 26.3.2024

V(S,) <= V(S)+a[R,, +yV(S,)-V(S)]

Ve skute¢ném svété nemtize robot prozkoumavat pii RL vzdy vSechny mozné

akce daného stavu (mlze v daném béhu udélat jen jednu akcei) a nezna

dokonale dynamiku prostiedi — proto pocita state-value funkci ptes né¢kolik

béha = temporal difference learning (rozdil mezi tim, jak oéekavame, ze se

svét bude chovat pii daném stavu a akci vs. jak se skutecné chova)

°  Dokazeme zjistit value funkci bez toho, abychom znali dynamiku svéta
(vzorecek u stromu)

Jak vé&dét, kterou akci udélat, aby nas dostala do stavii S vysokou value funkci? S
=> action-value funkce

°  Po kazdém piechodu ze sta\fu St updatujeme j.eho action va.lue funkci o < Bl o R () R ()
(opét iterativni odhad, ale jen pro danou policy, ne pro nejlepsi) C S e '

Q(Sr"Ar)i_ Q(Sr"AJ ) + a[RH] + }’Q(Su-] "A]'+] ) _Q(Sr "A! ]]

- Pokud je S+ termindlni, pak Q(St+1, A1) =0
- A je akce kterou skuteéné v dalsim kroku pouzijeme

6.1 Q-learning
Zjisti nam action-value funkce optiméalni policy, aniz bychom tu optimalni policy znali
K updatovani pouzivame hodnotu nejlepsi mozné akce v dalsim kroku (ale pak mtizeme prozkoumavat libovolnou

akci)

o

[e)

Q(S:. Ay) « Q(Si, A;) + a [R;H +ymax Q(Se41, ) — Q(St, Ay)

ALGORITMUS:

° Inicializujeme: Q(S, A) pro vSechny s a A(s) libovolné, Q(terminal_state, *) =0
°  Opakujeme pro kazdou epizodu, dokud S neni terminalni stav
- Inicializujeme S
- Opakujeme v kazdém kroku epizody
= Vybereme A z S za pomoci policy z Q (g-greedy, nebo jina bandit policy — abychom exploitovali i
explorovali)
= Zahrajeme akci A, pozorujeme R, S
* QSA) — QS A) +a[R+ymaxa Q (S, a) - Q(S A)
= S8

MAXIMIZATION BIAS

(o]

Wrong action dava reward do B 0 a pak v normalnim rozdéleni N(-0,1 ; 1)

°  Right action dava reward 0 (terminalni stav) 100% o
Pribéh Q-learningu ; 0 0
" Ai=r—->R=0-Q(A,1nN=0 e s “"’"‘3”"‘“‘D
" Aob=W—R1=0—-Q(A,w)=0 Boons mk
R, =-0.5— Q(B, by) =-0,05 BESo08 g
L] A3=W—>R1=O—>Q(A,W)=0 =
R2=0,5— Q(B, b2) = 0,05 i i
. ‘ ” Episodes . ~

= Ax=w—>R1=0—Q(A,w)=0,05
Protoze Q-learning vybird vzdy u wrong akce maximum z Q(S°, a), vybere vzdy to nejlepsi (i kdyz to bude nahodou)!
Tzn. hodnota wrong akce bude stoupat, ackoliv primér akci by mél byt -0,1 — pokud bude akci hodné, bude trvat
algoritmu nékolik epizod, nez zjisti, Ze lepsi je akce right (¢im vice akci vede z B, tim déle bude algoritmu to trvat)

DOUBLE Q—LEAR.NING (291 0) . Dé}. 2 )i
Je feSenim maximization bias. | ‘
°  Trénujeme pomoci Q-learningu action-value funkce Q: a Q: Wy o
- Trénujeme vzdy na odlisnych time-steps => Q; a Q; jsou nezavislé s .
- Nahodné vybirame, ktera bude v daném kroku updatovana
- Pro update pouzivame vzdy kombinaci funkei (vezmeme nejlepsi i ittt CEl

1 100 200 300

akci jedné funkce a vyhodnotime uloZenou hodnotu druhé funkce) Episodes

Qu(St, Ar) — Qu(St, Ao (Rt+1 + Q(Sts1,arg max Q1(5¢+1,3)) — @u(Se, At))



6.2 MDP reprezentace Atari her
° 1 stav =4 po sob¢ jdouci framy (1 — zname pozici, 2 — zname rychlost, 3 — zname zrychleni, 4 - abychom si byli
jisti)
- Redukujeme velikost obrazku na 84 x 84 x 1
°  Akce: 8 sméri joysticku + tlacitko (2 x 8 — kazdy smér ma verzi s tla¢itkem a bez ngj)
°  Odmeény: kazda hra ma jiné => sjednoceni: +1 za kazdé zvySeni skore, -1 za kazdé sniZeni skore

Velmi pamét’ové naroéné => s cernobilymi obrazky stale 284844
Q funkce je vysoko-dimenzionalni funkce, kterou aproximujeme pomoci NN (méné pamét'ové narocné) — na vstupu
vektor 28224 ¢isel + akce -> vrati realné Cislo
(D, w) = i Yillfu() = il
- Pro trénovani se pouziva minibatch SGD s loss funkci
o Xije jeden stav (4 framy)
o Vije navratova hodnota value-action funkce
o D je minibatch (mald podmnozina datasetu)
- minibatch verze v priméru cca odpovida verzi ze v8ech bodu

6.3 DQN algoritmus — pouzité na feSeni Atari her
°  ve 20 hrach horsi nez ¢lovek, ve 29 lepsi nez ¢lovék
ALORITMUS 1: deep Q-learning with experience replay

Inicializace:
°  Replay memory/experience buffer D velikosti N (uchovavame v ni poslednich N-zkusenosti z minulosti — tzn. co
jsme v daném stavu zahrali a jaky byl reward — i pies n€kolik epizod)
°  Action-value funkce Q s ndhodnymi vahami 6 (NN s nahodnymi vahami -> nahodna Q-funkce)
°  Target Action-value funkce Q" se stejnymi vahami 6"= 6 (budeme dé€lat double Q-learning)
Pribéh
°  Proepizodu 1, .. M opakuj:
- Inicializuj sekvenci s; = {x1} a preprocessed sekvenci ®; = ®(s1) — tzn. pfevedeme na 84x84x1 (greyscale)
- Prot=1, .. T opakuj:
= S pravdépodobnosti € vyber nahodnou akci a;, jinak vyber a; = argmax Q(®(st), a; 0) (je to jako e-greedy)
= Provedeme akci a; a obdrzime reward r; a obrazek X1
= Nastavime dal$i stav su1 = St, &, Xw+1a predzpracujeme @iy = D(Str1)
= Ulozime ptechod do D (&4, a, rt, Pr1)
= Vysamplujeme nadhodny minibatch piechodti z D (®j, @, rj, Pj+1)
e Pokud epizoda kon¢i v kroku j + 1, pak yj = r;
e Jinakyj=rj+ vy max.Q(Pj+1,a’; 0)
= Provedeme gradient descent na (y; - Q (®j, a’; 8))? vzhledem k parametriim 0
= V kazdych C krocich znovu nastavime Q = Q



7. Dvou-hracové hry Pfednaska 7 26.3.2024

Ptipady, kdy jiny hra¢ libovolné vybira akce — jak najit optimalni strategii?
TEORIE HER - definuje optimalni chovani hra¢e vzhledem k tomu, co hraji ostatni (nebo co si mysli, Ze budou hrat)

7.1 EFGs s perfektni informaci
EXTENSIVE-FORM REPREZENTACE (sekvenc¢ni hry s koneénym horizontem; generalizuje search tree)
°  Mnozina hraca P = {1, 2} = {MAX, MIN}
°  Mnozina historie akci od po¢ateéni pozice H (H; = mnozina rozhodovacich bodt hrace 1)
° Koneéna mnoZina akcei A ... A(h) je mnoZzina moznych akei v uzlu h
°  PodmnoZina koneé¢nych stavii ... Z (podmnozina H)
° Utility funkce u: Z -> R ... pfifazuje kone¢nému stavu hry vysledek (realné ¢islo)

Zero-sum hry ... utility hrace 1 = - utility hrace 2
- minimalizace utility hra¢e 1 = maximalizace zaporn¢ utility funkce hrace 1

7.2 Reseni dvouhra&ovych her

MINIMAX ALGORITMUS (upravené DFS) = backward induction M
°  hje terminalni historie => vrat’ u(z) L R
°  hje rozhodovaci uzel => ohodnot’ v§echny potomky: va = search(ha), a € A(h)
- h € Hi (maximalizuji hrac¢), vrat’ maxa Va M
- h € Hz (minimalizujici hra¢) vrat’ min, Va i’ T e M w6l \ s

Hodnota hry = utility funkce hraée 1, pokud oba hraci hraji optimalné

ALPHA-BETA PROZEZAVANI (pruning)
Pomaha snizit naro¢nost prohledavani v minimax algoritmu

°  Kyprohledavani pfidime spodni hranici () a horni hranici () @ o =l A
odhadu hodnoty hry e, 3]

°  Search space = O(b%?) pro optimalni sefazeni akci (minimax mél /
O(b%))

(d)

Cast algoritmu pro rozhodovaci uzel h (0.ha B s jsou piedany jako
parametry — v prvnim kole inicializujeme na +- nekonec¢no))
= Pokud h je list, vrat’ u(z)
= Pokud h je rozhodovaci uzel a na tahu je MAX hrac,
pak pro kazdou akci an
e vy =max(vi, search(an, an, Br) on=
max (o, V)
e pokud Bn < an=>break
= Pokud h je rozhodovaci uzel a na tahu je MIN hra¢, pak pro kazdou akci an
e Vy=min(Vn, search(an, an, Bn)  Bn=min(Bn, Vn)
e pokud Bn < an=>break

i o128 2 4 5 2

= vyrat vh

NEGAMAX
= Zjednoduseni pro hry, kde se hraci sttidaji pravidelné
1. Pokud h je list, vrat u(z)
2. Pokud h je rozhodovaci uzel pak pro kazdou akci an
o  Vh=max(Vn, -search(an, - Bn, - an,)  onh=max(an, Vn)
e pokud Bn<aoan->break
3. vrat vy

ZMENABOUNDS aap
Pokud na zacatku inicializujeme bounds na né€jakou nasi hodnotu (napt. [9, 11]) miizeme evaluovat méné uzla
°  Pokud se nam vrati hodnota mimo tento interval -> nas odhad byl Spatny
- Pokud je mensi nez interval (napt. 7) => nebyly spravné prozkoumany uzly MIN hrac¢e => spustime znovu
s intervalem [- nekonecno, 7]
- Pro vyssi hodnotu se to déla naopak
Dalsi moznosti je systematicky posouvat okna podle toho, jaka hodnota se vratila



NEGA-SCOUT
°  Zavedeni heuristiky — pomuze sefadit akce pted kaZzdou evaluaci nodu
°  Prvni akci celou evaluujeme => druhou akci evaluujeme s minimalnim intervalem
- Pokud vracena hodnota stromu je stejna nebo horsi, pokra¢ujeme s dalsi akci
- Pokud je vracena hodnota lepsi, musime tuto akci spravné evaluovat
ALGORITMUS
Pokud je h list => vrat’ u(z)
B'h=Pn, o’n = on
h je rozhodovaci uzel MAX hrace — pro vSechny mozné akce proved’
e vy =search(an, on, Bn)
e if on<Vh < Pna h neni prvni potomek
o Vh=search(an, Vn, Bn)

o an = max(on, Vh)

o if Bn< on=>break
o Ph=antl

e return an

h je rozhodovaci uzel MIN hrace — pro vSechny mozné akce proved’
e Vv, =search(an,a‘n, Bn)
e if (an < Vh < Bna h neni prvni potomek)

o Vn=search(an, on, V)

Bh = min(Bh, Vh)

pokud Br < an => break

an’ =Pn-1

return By

NEGASCOUT vs. ALPHA-BETA

Negascout mtize evaluovat n¢které uzly n€kolikrat, ale nikdy neevaluuje n€kolik riznych historii
Je 0 10 — 20% rychlejsi nez alpha-beta

7.3 Game solving vs. game playing
°  Algoritmy, které jsme probirali jsou tzv. offline algoritmy
- Nejsou pouzitelné pro vétsinu skute¢nych praktickych her, vzhledem k velikosti herniho stromu
°  Algoritmy skute¢né hrajici hry prohledavaji jen do limitované hloubky, misto utility funkce vraci heuristickou
evaluation funkci (tu je tézké nadesignovat)
- Strategie hledana do limitované hloubky nemusi odpovidat skute¢né optimalni strategii
°  Moznosti je transposi¢ni tabulka — cache tabulka dfive evaluovanych pozic, minimalizuje negativni efekty herniho
stromu

7.4 Hry s nahodou
Dvouhracové hry miZzeme lehce rozsitit o stochastické udalosti — pfidame 3. hrace - nahodu

Vyfresit, jestli alpha-beta néco vyprunuje! - myslim, Ze kdyz utility values nejsou omezeny, tak se nic nemiize
vyprunovat, druha mnoznost je, ze takhle

MIN

MAX

H



Co se stane, pokud possible utility values jsou z intervalu [1, nekone¢no]? — asi takto

MIN MIN

MIN MIN

MIN

MAX




8. MCTS a AlphaGo Prednaska 8 9.4.2024
Skutecné hry maji obrovské mnozstvi moznych stavii
(3achy - 10, go — 10'7)
°  Minimax
- Neni realné abychom to minimaxem zvladli

vvvvvv

- navic by byla potfeba extrémni pamét’ na ulozeni strategie
Depth-limited search — prohledavani utneme v hloubce h a cenu uzli v této hloubce ohodnotime pomoci heuristiky
- Porad extrémné velké mnozstvi stavii
= Monte Carlo se s timto vypoiradava

8.1 Monte Carlo Tree Search
Misto evaluaéni funkce pouziva nahodné simulace k dohrani hry
- Primérné u Spatnych pozic bude vic prohravat a u lepSich vic vyhravat i pfi ndhodnych hrach

Repeated X times

ﬁ‘W,o\q

(@)

Prohledéava vic statisticky lepsi tahy, nez statisticky horsi
tahy Selection [ Expansion  Simulation —{ Backpropagation
Ackoliv byl vymyslen pro Go, da se pouzit v libovolném ) o)
prohledavani stavového prostoru (i jednohracové problémy — €
PROST, POMCP...., pldnovani atd.) }
Ziakladni faze algoritmu: & > 5
- Selekce — pomoci nejlepsich tahii se dostaneme do vk ) emneispned  bckrpeg e e
listu naseho ulozeného podstromu
- Expanse — vybrany nejlepsi list rozsitime o jednoho e o e A
potomka (nebo o vSechny potomky), toho ulozime do naseho podstromu v paméti
- Simulace — z nov¢ ptidaného uzlu provedeme jednu ndhodnou simulaci hry
- Backpropagace — podle toho, jak hra dopadla updatujeme statistiky ve vSech uzlech naseho podstromu, které
jsme v tomto uzlu navstivili
MCTS SELEKCE
o

Dilema exploitace vs. explorace => miizeme pouzit jakykoliv algoritmus pro multi-armed bandit problém
°  UCT

- UCT = MCTS + UCB (Upper Confidence Bound)

- Nejpouzivangjsi verze selekce

- Vybér akce pii selekci v uzlu s

Ae(s) = arg max |:Qz(5, a)+ C‘ﬁ%

MCTS EXPANSE

(o]

Moznosti expanse
- Pridani vSech potomku
- Pridani jedné akce (dobré, pokud je velky branching factor) — pokud se dostaneme do uzlu, kde jesté nejsou
pridané vSechny déti, tak preferujeme ty, které jsme jesté nepiidali
- Pfidani uzlu az po nékolikatém navstiveni (jesté vice omezuje rust stromu)
- Progressive widening — nékdy je tolik akci, Ze ani MCTS by to nestihlo
°  Progressive widening
- Heuristiky si zvolime jen par akci (heuristicky nebo nadhodné) a nejprve poradné prozkoumame tyto vybrané
»  Sice nebudeme mit prozkoumané vSechno, ale budeme mit pfedstavu o tom, co prozkoumané mame, coz
je lepsi, nez mit hodné akci ale téméf nic o nich nevedet
- Dalsi akce ptidame az kdyZ pfedchozi jsou dostate¢né dobie prozkoumané
- Pocet akci, které mame ptidané v jednom stavu doporuceno k = [C * N(s)“]
- Funguje i pro hry s nekone¢nym mnozstvim akei (= infinitely many armed bandits)
MCTS SIMULACE

o

Dutlezité je, aby byly hodné rychlé
°  Moznosti — u vSech se ptidava néjaka mira ndhody, kdybychom nahodou méli chybnou simulation policy
- Cist& ndhodné
= Potfeba hodné¢ velké mnozstvi simulaci



= Hodné rychlé

- Rucné naimplementovana policy — napt. 60% policy, 40% nahoda

- Naucené znalosti — napt. pouzit supervised learning na n¢jakych realnych hrach atd., ale opét ptidat nahodu
MCTS BACKPROPAGATION
°  Chceme udrzovat statistiky
°  Miizeme si pamatovat cokoliv, ale vétSinou:

- N(s) ... pocet navstiveni uzlu

- N(s, a) ... kolikrat jsme ve stavu zahrali danou akci

- Q(s, a) ... hodnota akce ve stavu
°  Dalsi moZznosti jsou napt. reward range, RAVE = Q(a) — hodnota akce nezavisle na tahu, ...

3,500 gu .
8.2 AlphaGo o EE Bf
3,001 .35 B
°  Go vybrano, protoze je to naro¢né — branching cca 350, délka hry cca 300 e . g:‘ =3
tahd . " I .
£ 20001 ,
z 50
° Hlavni myslenky: @ W
- Zékladni algoritmus — MCTS A q:
- Selekce a simulace pouzivaji kombinaci nau¢enych policies 500 *5k
Tk

= Lidska znalost - ps(a | S)

BEE D 9K F OO
s T BT 3 f 3 3
e Data ze serveru, kde amatéfti hraji Go ZRE T G :3 B
. :

e Naucené pomoci ML (NN) — SGD maximalizace
ocekavané hodnoty pravdépodobnosti zahrani akce v daném stavu
e Piesnost jen cca 57%
e Ale vyhodnoceni trva dlouho
= Velmi rychla policy pro simulace - px(a | S)
e Nauceno na stejnych datech jako ptedchozi policy
e Mnohem jednodussi NN — cca 1000x rychlejsi
e Presnost 24%
= RL policy naucena pfi hrani proti sobé - py(a | s)
e Nejprve nainicializovana pomoci ps
e Pouzit SGA (SG ascent) — pokud hra vyhrala, maximalizovala se pst akce, pokud prohrala,
minimalizovala se pst akce
e Nakonec nad p; vitézila ve vice nez 80%
*  Value funkce naucend pomoci RL
e Spocitana pro policy py(a|s)
e Zkazdé hry se vybral jen jeden ndhodny stav a minimalizovala se MSE mezi v(s) tohoto stavu a

hodnotou hry {-1,1}

- Faze MCTS )

= Selekce — néco jako UCB, ale kombinovano s lidskou znalosti 1:

= Expanse — nejspis se neexpanduje vzdy, ale list musi byt nékolikrat navstiven m

= Simulace — vysledna value funkce je kombinace naucené value funkce a 200

simulace pomoci px 1004

= Backpropagace N(s, a) a Q(s, a) el

°  AlphaGo vyhralo 494/496 her proti jinym programim ]
°  VSechny komponenty dtlezité (viz obrazek) m.?:—l\lf:-;:: Lt

°  Dalsi vylepSeni:
- AlphaGO Zero - bez lidskych znalosti, trénink jen self-play
- AlphaZero — obecny algoritmus (Sachy, shogi, Go), nepouzival simulace
- uZero(2020) — nepotiebuje ani znat pravidla hry, jen dostava skore vyhra/prohra/ilegalni tah



9. CSP a Scheduling Prednaska 9 16.4.2024
Dulezity je jen cilovy stav (cesta ani pocatecni stav ne)

°  Ulohy, které miizeme reprezentovat jako CSP

Hlavolamy — sudoku, cryptarithmetic

- NP problémy — SAT, barveni grafu

- Rozvrhovani (scheduling)

Reprezentace
° 3 kone¢né mnoziny:
- Proménné (variables) — X1, Xz, ..., Xn
- Ohodnoceni (domains) — D; pro kazdou proménnou x; (hodnoty, kterych mohou proménné nabyvat)
- Omezeni (constraints) — ¢y, Ca,..., Cm
= Kazdé omezeni se tykd podmnoziny proménnych a uddva nam mnozinu povolenych pfifazeni
jednotlivych domén (ohodnoceni)
=  VSechna omezeni reprezentujeme binarn€ — pokud nejsou binarni, mizeme je jako binarni vyjadtit
zavedenim nové proménné (jako domény bude mit vSechny k-tice, které ptivodni podminku spliiuji,
vytvorime k binarnich omezeni)

°  Cil: najit ptifazeni tak, aby zddné omezeni nebylo poruseno

Priklad: Problém N-dam

[e)

Na Sachovnici NxN chceme rozmistit N dam tak, aby se vzajemné neomezovaly

° Reprezentace: ! | v
- Proménné: x4, ..., Xn (jedna proménna pro kazdou damu) 3 : %
- Ohodnoceni: D;= {1, ..., N} (tfadek, na kterém se dama nachazi, sloupce netfesime — i-ta : ?@
dama je v i-tém sloupci) | @
- Omezeni: 1 2 3 4

= X !=Xjprovsechnyi,jeD,kdei!=j ... dvé ddmy nejsou v jednom tadku
e Nekteré solvery podporuji globalni podminku alldiferent(xa,...,Xn)
= |Xi—Xj| != i —j| pro v8echny i, j € D, kde i !=j ... dvé damy nejsou ve

stejné diagonale

Prohledavaci stromy pro CSP
°  Reprezentace:

[t
[l
Dalelet)

le——

- Uzel = (CasteCné) prifazeni hodnot proménnym

Taletnt
G

- Hrana = zatim nepfifazené hodnot¢ ptitadime ohodnoceni

S

[e)

l—]

Neinformované prohledavani — kontrola podminek, pokud porusujeme, tak uz nema

e

v dané vétvi smysl prohledavat dal — vracime se stromem zpét (backtracking)

Standardni reprezentace CSP

°  Diky pouze bindrnim omezenim miZeme reprezentovat jako graf

x_1={1234} x 2={1234}

- Vrcholy = proménné
- Hrana — pokud je mezi dannymi proménnymi n&jaké podminka

x_3={1234} x 4={1234}

CSP Prohledavani s propagaci podminek

o

Diky grafu miizeme omezit domény nepftifazenych proménnych doptedu (=forward checking)

- Pokud se néjaka doména bude prazdna mnozina, vime, ze
% 1={1} % 2={1,234}
tudy feseni nevede (zmenSime prohledavanou ¢ast I:

| x_1={1) x_2={34}

stavového prostoru)

. , . x_3={1,234} x 4={1234}
Zapojeni do algoritmu \7—‘—{

[e)

x_3= {24} x_4={23}

i

V algoritmu si uchovavame pfipustné hodnoty pro jednotlivé proménné
°  Algoritmus pfifadi hodnotu proménné x; — pro kazdou proménnou xj, pro kterou existuje omezeni cij mezi témito
dvéma proménnymi zkontrolujeme aktualni domény z D; a ponechame jen ty, které spliuji cij

Pokud je pro n€jakou proménnou doména prazdna algoritmus okamzité backtrackuje



°  Heuristika — minimal remaining value (MRV) — pfifazujeme nejprve proménné, u kterych je méné moznosti (tzv.
fail-fast heuristika)

Algoritmus
1. If v8echny proménné jsou piifazené => vratime aktualni piifazeni
2. Jinak xi « ChooseVariable(X, D)
3. foreachveDs:
a. Prifadime x; =V
b. valid = ForwardChecking(X, D, i, v)
c. ifvalid => search(X,D)
d. undo local assignments
4. return false

Konsistenéni algoritmus
°  Chceme pro kazdou podminku zvIast’ vyhodnotit, zda mtze byt splnéna (zda je konzistentni)

Arc consistency
Délame jednu hranu (arc) cjj konzistentni (pokud bylo néco z Di smazano, vrati true)
1. deleted = false
2. foreachveDi
a. supported = false
b. for each v* € Dj:
i. if cij(v,v‘) then supported = true
c. if not supported then
i. remove v from D;
ii. deleted = true
3. return deleted

AC-3 algoritmus
Po pritfazeni proménné x; chceme udélat vSechny hrany vedouci do uzlu i konzistentni — pokud smazeme néjakou
proménnou z Xj musi pro uzel j udé€lat to stejné
1. Q={(,i)|cijeC,i!=j} ... fronta v§ech hran, které potiebujeme zkontrolovat
2. While Q is not empty
a. (a, b)=pop(Q)
b. If MakeConsistent(a,b) then
i. append(Q, {(k,a) | ca € C, k!=2a})
Pfiklad N-dam
1. Piitadimex; =1

2. AC3-algoritmus — ve fronté vSechny hrany (n, 1) = v8echny hrany vedouci do uzlu 1

x_2= {34} ‘

| x_1={1}

| x_3={24)

x4 = (23}

X1

3. AC3-algoritmus — odstranili jsme hodnoty z D, tudiz ve front¢ vSechny hrany (n, 2)

x_2 = (3.4} |

x4=(23} |

| x_1= {1}

|

l x3=42)

X1

4. Odstranili jsme z D3 (to teda uz kvuli kroku 1)

x 1={1} }—{ x 2= {4} | | x1={1}
x3={2) }—‘ xd={23} | | x3={2)

}_{ Tw
=

xa= ‘

—




5. D4 je prazdné => pro x1 = 1 neexistuje feSeni

o

AC3 negarantuje, ze pokud nic neofeze, tak existuje feSeni, stale musime nechat prohledavaci algoritmus dob¢hnou
°  Mozna vylepseni
- Least Constraining Value
= Heuristika — vybirame pfitazeni, ktera podporuji nejvice dalsich hodnot
- Backjumping
=  Misto obyc¢ejného backtrackingu najde, kterd hodnota mu vadi a sko¢i az k ptifazeni této proménné
- Dynmic Backtracking
=  Strom nemd pevnou strukturu — pro zménu pfifazeni proménné nemusime skékat zpét, ale jen zménime

ptifazeni

Constraint Optimization Problems (COPs)
°  Hard constraints — musi byt splnény

[e)

Soft constraints — napf. Ze jesté chceme za danym podminek néco minimalizovat nebo tak



10. Logicti agenti, planovani Prednaska 10 23.4.2024
10.1 Logika v Al
°  Vyhody
- dokaze zaznamenat znalosti o svéte
- dokaze reprezentovat logické uvazovani
°  Nevyhody
- Svét je neurcity — Cisté logické uvazovani ohledné realného svéta je hodné komplikované (véci ¢asto ne 0 nebo
1, ale pst distribuce atd)
- Casto velmi vypocetné naroéné — trade off mezi expresivitou, iplnosti a efektivitou
°  Oblasti kde se nyni vyuziva
- Interpretovatelnd Al (n€kdy potfebujeme védét pro€ a jak systém dospél k rozhodnuti)
- Rela¢ni ML/RL
- Dokazovani teorémi
- Model checking (dokazovani, Ze se nemiize nékde néco stat)
- Znalostni grafy (napt. google tak n¢kdy vyhledava, kdyz hledame né¢jaké jednoduché fakty)

- Automatické planovani

10.2 Reprezentace logickych problému
Kli¢ové charakteristiky tloh, které miizeme jednoduse fesit pomoci logiky
- Deterministické (zadna nahoda)
- Existuje Gplny popis problému
» Nepotiebujeme se nic ucit z interakce s prostiedim
- Plénovaci ulohy

[e)

Jazyk predikatové logiky (logika 1. fadu)

Jazyk
Jazyk predikatove logiky obsahuje tyto symboly:
@ logické symboly
< proménné; Var je mnoZina viech proménnych
o logické spojky: —, ALV, =, <, popf. téE it ff, |, | &
s kvantifikitory W (obecny) a 3 (existenéni)
& symbol rovnosti: =
@ specialni symboly
+ predikatové, kde kaZdy ma svou aritu n = 0;
Pred je mnoZina predikidtovych symbolil
a funkéni, kde kazdy ma svou aritu n > 0;
Func je mnoZina funkénich symboli
& konstantni; Kons je mnoZina konstantnich symbaolil

@ pomocné symboly, jako jsou zdverky (, ) a &rka ,

O Do domines Taes M o saM 7t 1 M NN

10.3 Situacni kalkulus
= zpusob reprezentace méniciho se svéta v Logice 1. fadu (FOL)
°  Predikaty
- Rigidni predikaty (plati vzdy, bez ohledu na situaci)
= Walks(monkey), moveable(box)
- Fluentni — vazou se na urcitou situaci (dana historii svéta)
*  Maji navic argument ¢asu — agent(monkey, at_ban, now)
Situace odvozujeme pomoci predikatu result
- Nova situace po provedeni akce s V situaci a = result(s, a)

o

i

e ]

("

i

Ptiklad: Opice a banany
°  Opice potiebuje posunout box pod banany, aby je mohla snist
Predikaty

- agent(agent name, agent position, stands on, situation)

- object(object name, object position, who stands, situation)
Inicialni pozice: agent(monkey, L1, ground, init), object(box, L3, none, init)
°  Opice se piesune k opici: agent(monkey, L3, ground, result(init,walk)),

o




object(box, L3, none, result(init, walk))
Reprezentace akci
°  Pro kazdou akci vytvofime axiom:
- Efekt walk(X, Py, P,)
»  Pro vSechny X, Py, P2, Z: (agent(X, P1, ground, Z) A walks(X))
=> agent(X, P2, ground, result(Z, walk(X, P1, P2)))
- Efekt climb(X)
*  Pro vSechny X, P, Z: (agent(X, P, ground, Z) A object(box, P, none, Z))
=> agent(X, P, box, result(Z, climb(X))) A object(box, P, X, result(X, climb(X))
°  Problém ramce = jak uchovévat fluenty, které nejsou danou akci pouzivany (tzn. neméni se pti dané akci) —

nechceme muset pro kazdy objekt, agenta pro kazdou akci fikat i to, Ze se s nim nic nedéje
- neda se nikdy upln¢ odstranit, jen zmensSit

Logické planovani
°  Mame reprezentaci stavil a akei.
°  Cil = logicka reprezentace pozadovaného stavu

- Piipad s opici: G ... existuje Z takové, Ze: agent(monkey, middle, box, Z)

Logické uvazovani — 1ika, jestli ze sady axiomi vyplyva tvrzeni => dokazujeme, Ze z axiomu vyplyva cilovy stav

Pozadavky na dokazovaci metody
- Soundness/korektnost = pokud néco dokazeme, tak to skute¢né ze znalostni baze vyplyva
- Completeness/uplnost = pokud néco vyplyva, umime to dokazat
- Efficinecy/Efektivnost = chceme to dokazat v rozumném Case

Pokud najdeme Z, které splituje cilovy stav, mizeme ho pouzit jako plan
Pokud neskonci, nevime, jestli je to proto, ze algoritmus nedobé&hl, nebo protoze diikaz neexistuje

10.4 Doménové nezavislé automatické planovani
Zabyva se vytvarenim jazyki s vhodnymi vlastnostmi pro reprezentaci planovacich problémt

o
°  Vytvaii algoritmy pro vyfeSeni libovolného problému popsaného v daném jazyce
°  (asto extrémné vypocetn& naroéné
Planovaci problémy
°  Charakteristiky:
- Zabyvaji se vybérem akci
- Zinicidlniho stavu ma byt dosazeno cilového stavu
- Stavy se méni pomoci aplikovani legalnich akei
°  Plan = posloupnost akci, které vedou z inicialniho stavu do cilového stavu
»  Mezi plany existuje usporadani podle toho, jak dobré plany jsou — napt. délka akei, cena akci atd.
- Mozné cile:
= Zjistit, zda feSeni existuje
* Najit jakékoliv feSeni
= Najit optimalni feSeni
= Najit co nejlepsi feSeni v omezeném Case
» Najit feSeni, které splituje néjakou libovolnou vlastnost, kterou si vymyslime

Casti planovani
1. Modely — definuji dynamiku problému (model je napt. MDP)
2. Jazyky — slouzi k reprezentaci problému
3. Algoritmy — napi. MCTS, A*,...

°  Pro¢ nepouzivat napft. Dijsktru a hotovo? Extrémné moc riznych stavli => obrovska vypocetni naroc¢nost



10.5 Jazyk STRIPS
Klasické planovani
planovani, kde dynamika prosttedi je deterministicka, nemame zddné pozorovani prostiedi, uloha ma kone¢ny horizont

o

Stavové proménné => stav svéta je ohodnoceni stavovych proménnych (booleovské)
°  Akce => zmény hodnot stavovych proménnych

Jazyk STRIPS

=<P,A I G>

° P ... konecna mnozina atomi (booleovské promeénné)

° | € P... inicialni stav

° GCP.. cilovystav

° A ... kone¢nd mnozina akci — akce a reprezentovana trojici
- pre(a) € P ...preconditions = piedpoklady, které musi platit, aby dana akce mohla byt vykonana
- add(a) € P ... add efekty = mnoZina promé&nnych, které budou po aplikaci akce pravdivé
- del(d) € P ... delete efekty = mnozina proménnych, které budou po aplikaci akce nepravdivé

Planovaniv jazyce STRIPS
°  Muzeme pouzit A*
- Stav = podmnozina pravdivych atomi
- Aplikovatelné akce = vSechny akce, které maji jako precondition podmnozinu aktualniho stavu
- Aplikace akce = pfidame add atomy, odebereme del atomy
°  Mozné heuristiky
- h(s) =|G\ g ... pocet atomd, které je jesté potieba splnit pro cilovy stav
* neni pfipustnd, ale mizeme pouzit
- zjednoduSeni problému
= Abstrakce = feSeni mensi varianty problému (napi. smazeme néjaky predikat atd.)
= Relaxace - ve STRIPSU napf. ignorujeme delete efekty akei
- Landmarks — udélame né&jaké landmarky, které musime projit a po¢itame, kolik jesté jich musime projit

Relaxovany planovaci graf
°  Samotna relaxace nestaci — chceme i z relaxace dostat néjakou heuristiku =>
reachability graph (to je na tom obrazku)
- Vezmeme mnozinu vSech atomi, které plati v inicialnim stavu ... Po

- Aplikujeme veskeré akce, které¢ mtizeme (s vynechanim del efektl) ...
Ai

- Ziskame novou mnozinu axiomd = P;j sjednoceno se v§emi novymi
axiomy

- Pokracujeme az do chvile, kdy G € P;

°  Jak z toho ziskat heuristiku? Mtzeme ziskat rizné

- hmaxheuristika — v kazdém patie pro kazdy axiom vezmeme maximalni hodnotu axiomu, ze kterého nam tam

vede akce a Kk ni pficteme 1 — na konci vezmeme axiom s maximalni hodnotou
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Racionalni agent — vybira akce, které maximalizuji ocekavany uZzitek (ptes vSechny mozné vysledky)

o

o

11.

Nejistota v Al

11.1 Racionalni agenti

Predndska 11

- Racionalni rozhodovani = utility theory + probability theory
Pouziti:
Pomoc pii diagnostice: medicina, IT support, ...

Lokalizace robota: mame zasuméné senzory, nepiesné akce,...

Zpracovani pfirozeného jazyka: napf. urceni téma textu, ...

11.2 Pravdépodobnost
Zakladni pojmy z pravdépodobnosti

Nahodna proménna — proménna, ktera nabyva riznych hodnot na zakladé néjaké

pst distribuce

Sdruzena distribuce = pst, Zze nahodné proménné budou mit v dany okamzik e
zaroven dané hodnoty
Marginalni distribuce = pst, Ze jedna nahodna proménna bude mit Marginal distribution:
Vv dany okamzik danou hodnotu (nezévisle na ostatnich proménnych) o S
1 0.72

Joint distrib

30.4.2024

Podminéna distribuce = pst, Ze proménna S bude mit danou hodnotu (sum rows)

Vv ptipadé, ze proménna R ma néjakou danou hodnotu

Pamétova narocnost

(o]

Random variables are exhaustive and mutually exclusive:

N PA=a)=1

acA
Inclusion-exclusion principle:

P(av by = P(a)+ P(b) — P(an b)
Product rule:
P(A.B) = P(AB)P(E)

Bayes™ rule:

P(A.B) = P(B.A)

P(A|B)P(B) = P(B|A)P(A)

P(B|A)P(A)

P(AIB) = =)

Conditional distribution:
s P(S=s5s
P(SIR=1)=|0 0.8
1 0.2
(select rows + normalize

V realité ale jedna véc mlize zaviset na velkém mnozstvi dalSich jevli — v§e musime uchovavat v paméti

Velikost tabulky pro sdruzenou pst s proménnymi Xz,...,Xn:

™ IXil = 2™ ... exponencidlni rist

To je pamét'ové 1 vypocetné naro¢né + narocné na ziskani jednotlivych dat (jednotlivych psti)

Absolutni nezavislost - pro nezavislé jevy mizeme zjednodusovat a tim zmensit pamet’ovou naro¢nost

méjme jevy X, Y, Z a vime ze X nezavisina Y a Z (napf. pocasi nezavisi na tom, co jsme si dali ke snidani a

jestli jsme §li ven, ale naopak to zaviset mize)
PX,Y,Z)=P(X|Y,Z)*P(Y, Z) ... Bayesovo pravidlo
P(X|Y,Z)=P(X) ... diky tomu, ze X na Y ani Z nezavisi

P(X, Y, Z) = P(X) * P(Y, Z)

... toto ma v paméti mensi velikost

Podminéna nezavislost — n¢které jevy mohou byt nezavislé, pokud k nim méame ditkaz (tzn. taky miizeme zmensit
tabulku)
Proménné X a Y jsou nezavislé za podminky Z, pokud plati néco z nasledujiciho

= P(X|Y,2)=P(X|2)
» P(Y|X,2)=P(Y|2)

= PXX,Y[Z2)=P(X[Z)*P(Y|2)
P(X,Y,Z)=P(X|Y,Z)*P(Y | Z) * P(Z) = P(X | Z) * P(Y | Z) * P(Z) ... v nékterych pipadech tohle zmensi

pamét’ovou narocnost

R=1




11.3 Bayesovske sité
°  Slouzi ke kompaktni reprezentaci
°  Bayesovska sit’ je orientovany nezavisly graf (DAG):
- Uzly = ndhodné proménné
- Hrany = zévislosti mezi uzly

- Pro kazdy uzel Xi mame tabulku pravdépodobnosti P(Xi | Parents(Xj)) ... zavislost jen na pfimych rodi¢ich

(tzn. jen na uzlech ze kterych do daného uzlu vede hrana) [T [
(" Burglary ) ( Earthquake ) ;
. g A S | e
Priklad: RN T
°  Na domé& mame alarm, ktery se rozezni v ptipad¢ vloupani nebo zemétieseni N / B &] P |
- [ 95
°  Sousedi John a Mary nam zavolaji, pokud slysi alarm "xf_”f?”\/' AN
s R A 01
// \\
°  Znéni alarmu zavisi na vloupani a zemétfeseni, a ne na tom, zda Mary a John / N
., Al . [A]PM)
VOla_]l,.. . ;\\jofmCa.fI.\'/‘n ; _l:g;[_p f\fﬂur}-cm'f:_f’/‘u ; ;[;

°  Pro kazdy uzel pfislusna tabulka

° PU,MABE)=PU|M,A B E)*P(M|A,B,E)*P(A|B,E)*P(B|E) *P(E)
2 PUJ,M,A B E)=PU|A)*P(M|A)*P(A|B, E)*P(B)*P(E)
- Takové sefazeni (takové, Ze ty psti mame v tabulkach) vzdy najdeme, protoze graf je acyklicky, tzn. existuje
topologické uspotradani

°  Hrany neznamenaji kauzalitu, ale pravdépodobnostni uspotadani => mohli bychom klidné ud€lat hrany jinak (napft.
pst ze Mary vola zvySuje pravdépodobnost, Ze je zemétieseni atd.)

INFERENCE V BAYESOVSKYCH SITiCH
°  Ukol: Jak spogitat posteriorni pst distribuci pies sadu proménnych (dotaz) X, za ptedpokladu Ze mame hodnoty
néjakych evidenénich proménnych (E = e¢). Y je set vSech proménnych, které nejsou v X ani E
P(X.e)
Ple)

P(X|e) = =aP(X.e)=a) P(X.ey)
yeY
Priklad:
° X ={vloupani}, E = {maryVol4, johnVola}, Y = {Alarm, Zemétieseni}
P(Blj.m)=aP(B.j,m)=a Y P(B.j.me a)

e E ac A

For Burglary = true

P(blj.m) = o Y P(b)P(e)P(alb,e)P(j|a)P(m|a) = aP(b)  P(e)> _ P(a|b,e)P(j|a)P(m|a)

ecE acA ecE acA

°  Vypocet miizeme vizualizovat stromem — nékteré podstromy jsou identické, tzn. staci je spocitat jednou a tim snizit
vypocetni naro¢nost
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Naivni Bayesovsky klasifikator
= gpecialni typ BN, pouziva se pro klasifikaci spamti a hamt
°  w jsou jednotliva slova vyskytujici se v text

n
P(spam|w) = aP(spam) H P(w;|spam)
i=1
Skryty Markoviv model
= specialni ptipad dynamické BN, pouziva se napf. pro lokalizaci robota, rozpoznavani feci

An unobservable true position H; in time step t. Noisy sensor
reading about the position E;.

- Sedé jsou pozorovatelné proménné
- Vkazdém kroku ziskame cteni
- ptame se jaka je pravdépodobnost realné pozice robota v kroku 5 za evidence piechozich 5 pozorovani

11.4 Rozhodovaci sité Airport Site
diagramy, které kombinuji BN s dal§imi akcemi a utilitami
- utilita je kosoctverec
- akce je obdélnik

°  Ptame se jakou utilitu mame, pro jakou akci
°  Pocita se podobné jako BN (ale to moc nebylo vysvétleno)




12. Sekvenéni rozhodovani s ¢aste€énym pozorovanim (POMDPSs) |

°  Pouziva se napt. v robotice k lokalizaci robota — senzory atd. jsou zaSuméné, pohyb je trochu neptesny,... tzn. robot
nevi presné kde je

°  Bezpecnostni scénate — predpoklddame, ze oponent mé zafixovanou strategii, takze ho mizeme brat jako ¢ast
prostiedi, ale nevime tplné jisté, co déla

DEFINICE POMDPs
¢ Konecné mnoziny: stavy S, odmény R, akce A
° Agent interaguje s prostiedim v diskrétnich krocicht=0, 1, ...
-V kazdém kroku obdrzi pozorovani o z mnoziny O (ted’ budeme ptedpokladat deterministicka pozorovani, tzn.
jejich pst bude vzdy 1 nebo 0, ale jinak obecné bychom mohli predpokladat i napt. nepiesna méteni a tak)
-V kazdém kroku ma belief (= pst distribuce pies stavy — vyjadiuje subjektivni pst, Ze agent je v daném stavu)
»  Zinicialniho beliefu na zaklad¢é pozorovani si méni v kazdém kroku svij belief

b(s') = nO(ols’,a) - Y _ Pr(s'|s, a) - b(s)
sES
Priklad: Bludisté
°  Priklad je zadefinovany uz n¢kde na zacatku u POMDPs, tak to plati potad stejné

a = forward, o = (#, _, _, #)

current beliefs b, new beliefs b; 1

#0# # #H# # # # # #HFFH#
# G 025 025 # # G 05 #
#0# # - # _, F # # # -
= i = - - = = -
i 025 0.25 # # 05 4
# # # # # # # O# # # # #

12.1 Optimalni chovani v POMDPs
°  Jak uréit optimalni akci, kdyZ nevime, kde jsme?
- value funkce zavisi i na hodnoté beliefu (pro kazdy stav je optimalni jind akce a my nevime, kde jsme)
°  Value funkce pro policy ©
v 1 A(S) = R
°  Bellmanova rovnice pro POMDP
v,(b) = max/p(b’,r|b, a) [r+ v (b)] db’
- b je spojita veli¢ina => vypocet v této forme neni prakticky
»  Muzeme to chapat jako MDP se spojitou mnoZinou stavi (tzn. je jich nekone¢né mnoho) -> tzn.
nemuzeme pouZit itera¢ni metodu
a-vektory
° V kazdém stavu chceme nalézt nejleps$i akci — pocet akei je koneény
- Hledame, kde vSude je akce nejlepsi, jakou ma ocekavanou hodnotu v jednotlivych beliefech
°  Zafixujeme akci a, kterou chceme zkoumat a ménime jen belief point — value funkce (funkce ocekavaného zisku) je
linearni v zavislosti na beliefu
- Tyto linearni funkce = a-vektory
°  Nejlepsi akci pro kazdou funkci najdeme maximalizaci pies a-vektory

v(b) = nl?xza-(s) - b(s)

sES I

valug

bediet (simplex)

= q(s) ... hodnota linearni funkce ve stavu s
- Toto je jen nase aproximace optimalni value funkce
- (Obrazky jsou 2D jen pro jednoduchost, jinak belief miize mit vétsi dimenzionalitu, tohle je totiz jen belief
mezi 2 stavy, ale mi miiZeme uvazovat vic stavil)
° a-vektory reprezentuji ocekavanou hodnoty pro n¢jakou policy



Vypocet a-vektori
°  Vypocet hodnotové funkce pro belief b

-
— ot Sy
={#) r.s.s

r ¥ ! ¥
ves1(b) = max Z max Z pp(s', r|s,a)b(s)O0(o|s’, a) (r +va'(s"))
o
Jak vygenerovat potiebné a-vektory pro iteraci Vi1 (to je pry nahrazeni toho vzorecku nahote) — v kazdém kroku
iterace generujeme nové vektory, které odpovidaji n-krokové policy
1. Ptedpokladejme, Ze mame sadu a-vektord o pro krok t
2.V kroku t+1 vybereme akci - pak na zakladé pozorovani pokracujeme s policy odpovidajici a-vektoru z v; (rizna
pozorovani vedou k raznym hodnotam belief funkce)
- Napft. vybereme akci a3:
i. Pokud obdrzime pozorovani o2, pouzijeme hodnotu a4

ii. Pokud obdrzime pozorovani 01, pouzijeme hodnotu o>

°  Pii plné iteraci se v kazdém kroku generuje [Vi| = |A[*[Vea|©!
- Vikonverguje k optimalni value funkci
Tzn. generovalo by se extrémné moc a-vektort
- Neni potieba generovat vSechny — vétSiny belief stavli neni vilbec mozné dosdhnout
- Reseni = nasamplujeme belief prostor a pro kazdy belief point si udrzujeme jen 1 nejlepsi a-vektor



13. POMDPSs Il

13.1 Point-based value iteration
Point-based updates a point-based value iteration
°  Mg¢&jme mnozinu belief points ... B = {b?, b?,...}
- a-vektory uchovavame jen pokud jsou pro néjaky belief point optimalni
°  Jak samplovat belief points?
- Existuje mnoho riznych strategii — napf. uniformné, na zaklad¢ psti dosazitelnosti atd.

Charakteristiky PBVI
°  Vyhody:
- Nevznika exponencialni mnozstvi a-vektora
- Prakticky zpisob, jak fesit POMDPs
°  Nevyhody:
- Nemame garantovano, jak blizko jsme k optimalnimu feSeni
- Mnozina belief pointii by méla byt v pribéhu updatovana

13.2 Heuristic Search Value Iteration (HSVI)
°  Algoritmus aproximuje value funkci pomoci 2 aproximativnich value funkci (kdyz budou dost blizko sebe, miizeme
fict, Ze jsme dostatecné blizko optimalnimu feseni)
- Funkce - dolni odhad ... mnozina a-vektori odpovidajicim policies o nekone¢né mnoha krocich
= Nekonecné mnoho krokii, protoze za pohyby atd. jsou zdporné odmény, tzn. Ze to bude lower bound
- Funkce — horni odhad ...mnozZina bodt nadhodnocujicich hodnotu pro kazdy belief point
Algoritmus
1. Inicializujeme lower a upper bound aproximujici funkce
a. Lower bound — vybér néjaké akce v kazdém belief-pointu donekoneéna
b. Upper bound — fesime zjednodusSeni problému => vyteSime MDP pro kazdy stav z S
2. Vybirame belief points
a. Algoritmus exploruje nejlepsi akce na zaklad¢ upper bound
3. Point-based update obou aproximujicich funkci
a. Lower bound — prosté jako v PBVI, ale dostaneme konkrétni belief point
b. Upper bound — chceme konvexni obal bodu a pak pouzijeme PBVI

13.3 POMCP - Monte Carlo pro POMDPs
°  Jak postavit strom?
- Misto stavii pouzivame action-observation
= Mame n¢jaky zékladni belief
= Akce vede k nékolika moznym observacim (s pst distribuci)

= Observace updatuje belief : a ) “

°  Problém — update belief pointii mize byt p#ili§ naroény — feseni = particle filtering () ®
- Spustime K nahodnych pokust (s ndhodnym vybérem pravdivého stavu, ' © oo™
aplikaci akce a zjiSt€énim nasledného stavu) “‘”
- Takto aproximujeme dalsi belief pointy , ; _,_ L ; v
PR BB B

HSVIvs POMCP

°  HSVI (exact/approximate algoritmus) algoritmus je lep$i pro malé problémy

°  HSVI Spatné skaluje pro vétsi domény

°  POMCP (sampling-based algoritmus) zvlada i velké problémy, ale ¢asto potfeba vylepseni jako particle filtering

°  Na POMDPs se da pouzit i Reinforcement learning



13.4 Hry s nedokonalou informovanosti
°  Rozdily oproti single-agent nebo perfect-information problémim
- Aby hrac hrél optimaln¢, musi obc¢as vybirat nahodné akce (musi umét dobte randomizovat, aby druhy hrac¢
nemohl presné odhadnout strategii)
°  Nas belief neovliviiuji jen naSe akce, ale i akce protivnika — tzn. mira nejistoty se zvysuje
°  RL jde pouzit u her, kde neni tak velké a dtlezitd randomizace

Deepstack
°  Algoritmus pro hrani pokeru
¢ Kli¢ové komponenty
- Misto jednoho belief pointu jednoho hrace, algoritmus uvazuje o vS§ech moznych stavech, které miize kdokoliv
Z hrac¢t povazovat za mozné
- Pro prohledavéani je potfeba mnohem komplexnéjsi pravdépodobnosti
- Misto evaluace jednoho stavu, evaluujeme mnozinu moznych stavi (s pravdépodobnostmi)
°  Pro€ zrovna poker jde?
- Je tam omezend mira neznamé informace (protihraovy karty)
-V real-world hrach roste mnozstvi nejistoty exponencialné



