Zpétnovazebni uceni




T¥i paradigmata strojového uceni:

1) Uceni s ucitelem (supervised learning)
Trénovaci data: vstup a pozadovany vystup, napriklad obrazek a popisek obrazku

Uceni = optimalizace vnitfnich parametri modelu, gradientni metody

2) Uceni bez ucitele (unsupervised learning)
Model nezna pozadovany vystup

Shlukovani na zakladé podobnosti dat, snaha spravné zreprodukovat vstup

3) Zpétnovazebni uceni (reinforcement learning)

Hledani optimalni strategie v daném prostredi <

Teorie Fizeni, robotika, hrani deskovych ¢i pocitacovych her

Hluboké zpétnovazebni uceni na matfyzu: (prednasi Milan Straka)

Volné dostupna ucebnice: (Sutton, R.S. a Barto, A.G.)


http://ufal.mff.cuni.cz/courses/npfl122
http://incompleteideas.net/book/RLbook2018.pdf
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Ustfedni otazka:

déla rozhodnuti, uci se

’_l Agent l
state reward action
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udéluje odménu, prechazi do nového stavu podle agentovy akce

(kterou agent nezna, ale uci se ji pfizpisobovat)
p(s',r|s,a) = Pr{S,=s Ri=r|Si_1=5,4;_1=a}

Trajektorie So, Ao, R1, 51, A1, R, So, Ao, Rs, . ..



Celkovy zisk G, odpovidajici dané trajektorii (od ¢asu t) = soucet odmén R,
Gt = Riy1 + Repo + Reyzs + -+ Ry

Agent hleda takovou strategii, ktera maximalizuje celkovy ocekavany zisk G,

Hodnotove funkce = nakolik je vyhodné nachazet se v daném stavu (state-value function), nebo v ném provést danou

akci (action-value function)

hodnota stavu s pfi nasledovani strategie
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hodnota akce a ve stavu s pri nasledovani strategie

q=(s,a) = E |G| Si=s,4, =a] = E;
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Pro kazdy stav (a akci) Ize nalézt trajektorii, ktera maximalizuje celkovy zisk — optimalizace hodnotové funkce

Optimalni strategie 7. by tedy byla takova, ktera v kazdém stavu zvoli akci o nejvyssi (optimalni) hodnote
V4 (8) = max vy (s) q(s,a) = max qr (s, a)
T

Nejednoznacnost - napfiklad rtizné vyherni strategie v Sachach

Ktera akce ma nejvyssi hodnotu? Ktera strategie je vdaném prostredi optimalni? To se musi agent naucit...

Dynamické programovani Temporalni diference Monte Carlo metody

(Bellmantiv princip optimality) (data)

PFi uceni se typicky stfida zpresnovani odhadu hodnotové funkce a volba nové strategie, s niz bude vygenerovana

nova trajektorie



Modelovy priklad - mnohoruky bandita (stavy nezavislé na minulych akcich)
Jedna akce se po nékolika pokusech zda lepsi nez vsechny ostatni — znamena to, Ze je optimalni a mame u ni zlstat?

Exploration vs. exploitation: Vsadit na jistotu, nebo zkusit nahodnou akci?
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e-greedy strategie: s pravdépodobnosti € volime nahodnou akci, ve zbytku pFipadii A; = argmax Q¢(a)



Richard Bellman, 50. léta — aplikace v ekonomii, teorii fizeni a mnoha dalsich oblastech

Rozdéleni velké ulohy do poduloh, nalezeni rekurzivnich vztah, optimalizace po castech

Bellmanova rovnice pro hodnotovou funkci stavu

Vr(s) = Ex[Gy | Si=s5]
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Bellmanova rovnice pro optimalni hodnotovou funkci stavu

Vi (8) = max Zp(s’, s, a)[r 4+ yu.(s)] Obdobné vztahy Ize psat také pro g (s,a)

s'r

stredni hodnota zisku pfi akci a ve stavu s



Bellmanovy rovnice lze uzit k

V1(8) = Ex[Ric1 + Y0k (Sig1) | Se=s5]
= > alals) Yo p(ssrls @)+ yuls)]

Strategii mizeme zlepsit tak, ze v kazdém stavu zvolime akci, jejiz hodnota je vyssi nebo rovna hodnoté tohoto stavu

Postupné zlepsovani strategie i odhadii hodnoty vsech stavi (policy iteration) —

Rychlejsi alternativa: iterace rovnice pro optimalni hodnotovou funkci (value teration)
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https://cs.stanford.edu/people/karpathy/reinforcejs/gridworld_dp.html

Odhady hodnot Q(s,a) nejsou zaloZzeny na Bellmanové rovnici, ale na datech — nepotiebujeme model prostredi

Béh velkého mnozstvi epizod a explicitni vypocet zisku G, podle skutecné obdrzenych odmén R, po provedeni danych

akci v danych stavech — hodnotova funkce akce jako primérny zisk

On-policy first-visit MC control (for c-soft policies), estimates 7 ~ m,

Algorithm parameter: small £ > 0

Initialize:
7 < an arbitrary s-soft policy
Q(s.a) € R (arbitrarily), for all s € 8, a € A(s)
Returns(s,a) < empty list, for all s € 8, a € A(s)

Repeat forever (for each episode):

Generate an episode following m: Sg, Ag, Ry, ..., 87—1. Ar_1. Rt
G+ 0
Loop for each step of episode, t =T—-1,T-2,...,0:

G+ G + Rf+]

Unless the pair S;, A; appears in Sg, Ag, S1, A1 ...,5:—1,4:1:
Append G to Returns(S;, A;)
Q(St, Ay) + average(Returns(Si, At))
A* « argmax, Q(S;,a) (with ties broken arbitrarily)
For all a € A(S;):
1—e+¢/[A(S:)| ifa= A*
@) { el e g

Prozkoumani dostate¢ného poctu stavii a akci miize byt docileno tim, Ze epizody generujeme pomoci jiné strategie,

nez kterou se agent uci



nepotirebujeme znat model prostredi
ke zpresnéni odhadu hodnoty akce nebo stavu pouzijeme odhad hodnoty
nasledujiciho stavu

Narozdil od MC metod neni tieba ¢ekat do konce epizody, abychom mohli odhadnout celkovy zisk

MC:  V(S)) « V(S,) +a {Gt _ V(St)} D V(S:) « V(S:) +a|Rivr + 4V (Ss1) — V(S:)

: epizody generovany toutéz strategii, ktera je pouzita k odhadu hodnoty nasledujici akce

/Sf\ 'RHI/S;\I .
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Q(St, Ar)  Q(St, A) + 0| Ry +7Q(Ser1, Avgr) = Q(Si, Ar)|

: k odhadu hodnoty nasledujici akce je pouzita strategie, ktera se jevi jako optimalni

Q(St, Ap) + QS Ar) + « {RtJrl + 7y 111(?X Q(St4+1,a) — Q(Sy, At)}



Stavii mize byt (i nekone¢né) mnoho, hodnotové funkce je pak vhodné parametrizovat a aproximovat napriklad

pomoci neuronovych siti (univerzalni aproximator)

Deep-Q Network: neuronova sit se uci predpovidat Q(s, a; 0) pro zadana s a a

trénovaci data: nahodné vylosované realizované dvojice (s, a) jako vstup, G, jako vystup
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Dimension 2

Co si z toho muzZzeme odnést?

Zpétnovazebni uceni umoznuje najit nejvhodnéjsi strategii pomoci maximalizace celkové odmény

Dil¢i odmény = nase komunikace s agentem

Neni nutné znat model prostiedi (Monte Carlo metody), stavy ani akce nemusi byt diskrétni

Naméty:

Lze tuto metodu aplikovat v teoretické geofyzice?

» obracené tlohy — automatizovana volba kroku pfi minimalizaci misfitu (zobecnéna gradientni metoda)

Gradient Descent (4 Steps)
Momentum (21 Steps)
Conjugate Gradient (8 Steps)
L-BFGS (9 Steps)

Learning to Optimize (5 Steps) |
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Dimension 1

Ke Li (2019): https://bair.berkeley.edu/blog/2017/09/12/learning-to-optimize-with-rl/
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Dimension 2
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Gradient Descent (32 Steps)
Momentum (61 Steps)
Conjugate Gradient (26 Steps)
L-BFGS (26 Steps)

Learning to Optimize (5 Steps)
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o
Dimension 1

1

Follow the

gradient
Gradient

Descent

oscillating...
what do | do?

Learned
Optimizer

Ahal I've seen
this before...


https://bair.berkeley.edu/blog/2017/09/12/learning-to-optimize-with-rl/
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