


Strojové uceni

» Uceni s ucitelem (Supervised learning)
» Uceni bez ucitele (Unsupervised learning)
» Posilované/motivované uceni (Reinforcement learning)

ozn.: Uceni je prirozenou vlastnosti umelych neuronovych siti,
jejichz popis je jednou z hlavnich naplni magisterskeého
piedmétu SFC (Soft-Computing).
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Uceni s ucitelem (supervised learning)

e Tvorba rozhodovacich stromu (Decision Trees Building)
» Hledani prostoru verzi (\Version Space Search)
» Rozpoznavani/klasifikace obrazl (Pattern Recognition)
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Rozhodovaci stromy

- slouzi ke klasifikaci objektii na zaklad€ hodnot jejich vlastnosti
- jsou vytvareny ze znam¢ mnoziny piikladu (ueni pozorovanim,
dolovani dat/znalosti)

Priklad:

Z predchozich zkuSenosti, zapsanych jako jednotlivé polozky
tabulky, ktera je uvedena na dalSim snimku, ma bankovni urednik
posoudit riziko uvéru pro noveho klienta.
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Historie uvérd | Dluh Ruceni Piijem Risk avéru
1 | Spatna vysoky zadné <15 vysoky
2 | neznama vysoky zadné 15-35 vysoky
3 | neznama nizky zadné 15-35
4 | neznama nizky zadne <15 vysoky
5 | neznama nizky zadné > 35 nizky
6 | neznama nizky adekvatni | > 35 nizky
7 | Spatna nizky zadné <15 vysoky
8 | Spatna nizky adekvatni | > 35
9 | dobra nizky zadné > 35 nizky
10 | dobra vysoky adekvatni | > 35 nizky
11 | dobra vysoky zadne <15 vysoky
12 | dobra vysoky Zadné 15-35
13 | dobra vysoky zadné > 35 nizky
14 | Spatna vysoky zadné 15-35 vysoky
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Tabulka obsahuje pouze necelou polovinu moznych polozek,
jejichz pocet je dan soucinem vSech moznych hodnot
jednotlivych podminkovych atributi:

k
m=||h =3-2-2-3=36

i=1

Na nasledujicim snimku je uvedena cast tpln¢ tabulky.
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Historie uvéra | Dluh Ruceni Piijem Risk avéru
1 Spatna vysoky Zadné <15 vysoky
2 Spatna vysoky zadné 15-35 vysoky
5 Spatna vysoky Zadné > 35 ?
4 Spatna vysoky adekvatni | <15 ?
5 Spatna vysoky adekvatni | 15— 35 ?
6 Spatna vysoky adekvatni | > 35 ?
I Spatna nizky zadné <15 vysoky
8 Spatna nizky zadne 15 - 35 ?
9 Spatna nizky zadné > 35 ?
10 | Spatna nizky adekvatni | > 35 piiméreny
11 | Spatna nizky adekvatni | <15 ?
12 | Spatna nizky adekvatni | 15— 35 ?
13 | neznama vysoky 7adné <15 ?
14 ?
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Pocet vSech moznych ,,mapovacich* funkci je dan obecné
vyrazem

N =h"

kde h znaci pocet hodnot rozhodovaciho atributu, tj. pro uvadény
priklad

N =3* = 1iSul
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Algoritmus Induce-tree

Vstupni parametry: mnozina prikladu MP, mnozina vlastnosti MV

Pati-li vSechny prvky mnoziny ptikladi MP do stejné tfidy, vrat'te
listovy uzel oznaceny touto tridou, jinak pokracujte.

Je-11 mnozina vlastnosti MV prazdna, vrat'te listovy uzel oznaceny
disjunkci vSech tfid, do kterych patii prvky v mnoziné piikladi MP,
jinak pokracujte.

\VWyberte vlastnost Vi, odstrante ji z mnoziny vlastnosti MV a ucinte ji

kofenem aktualniho stromu (necht MV, je mnozina vlastnosti MV bez
vlastnosti V).

Pro kazdou hodnotu H; vybrane vlastnosti V;:

- Vytvoite novou vetev stromu oznacenou hodnotou H; (necht’
podmnozina piikladu MP,;,; je mnozina vSech prvku mnoZiny
prikladd MP, které maji hodnotu H; vlastnosti V),

- volejte rekurzivné Induce-tree s parametry MP

- pripojte vraceny strom/uzel k této vétvi.

vinj @ MV,
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Ruceni?
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Optimalni rozhodovaci strom:

Ptijem?
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Algoritmus ID3

Entropie (mira neurcitosti) zpravy M S N moznymi odpovéd'mi
{m;,m,,...,m_}, jejichZ pravdépodobnosti vyskytu jsou oznaceny jako
p(m;), je dana V}'Irazem'

E(M) Z p(m;)log, p(m;)  [bit]

Je ziejmé, ze ,,ptispévek* k entropii zpravy M odpovédi s nulovou
pravdépodobnosti (p(m;) = 0) je take nulovy, tj. ze

im _p(m, log, p(m;)=0

a ze stejnym ,,prispévkem* k entropii zpravy M piispiva 1 odpoved’
jista (p(my) = 1)

p(m, )log, p(m, )=1-log,1=0
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Entropie je maximalni pro rovnomérné rozlozeni pravdépodobnosti
moznych odpovedi
1

p(m,)= = i=1...n

1 1 1
E(M):—Zﬁlog2 —Iogzﬁz log,n
i=1

a minimalni (nulova) pro jedinou, predem znamou odpoveéd’ m,

p(m, ) =1
p(m.): 0 pro i#k

—— 3" p(m;)log, p(m, )~ p(m, Jlog, p(m, ) =0

i1=1,i1#k
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Pro predchozi priklad (tabulku) ziejmé plati:

p(vysoky risk) = 6/14
p(pfiméreny risk) = 3/14
p(nizky risk) = 5/14

6 6 e B 5 5
E(tabulka)=——1Io —log,| — |—— 1o 1.531
( ) 14 92(14j 14 92(14j 14 92(14)
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Vlastnost V, ktera ma k hodnot, rozdéluje mnozinu trénovacich
ptikladii ¢ do k podmnoZzin, z nichZ kazda obsahuje c; ptikladd.
Informace potitebna k dokonceni stromu, bude-1i jeho kofenem
vlastnost V (tj. entropie stromu s vétvemi podle hodnot vlastnosti V),
je dana vztahem

a odpovidajici informacni zisk pak vztahem

zisk (V)= E(c)—E(V)
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Pro V = prijem (<15, 15-35, >35):
cl={1,4,7,11},¢c2 ={2,3,12,14}, c3 = {5,6,8,9,10,13}

4 4( 4 4)) 4 2 2
E(pl’ljem):m(——l gz(zj] E(—szgz(zquL
6( 5 5 )\l 1

—| —Zlog,[ === 0.564
+14( 6 92((5) 6 gZ(eD

zisk (prijem) = E(tabulka)— E( prijem) =
=1.531—0.565=0.966

a tedy
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Pro V = historie uverii (neznama, Spatna, dobra):

cl={2,3,4,5,6},c2={1,7, 8,14}, ¢3={9,10,11,12,13}

zisk (historie_uveru)= E(tabulka)— E(historie_uveru) =
=1.531-1.265=0.266
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Informacni zisk pro zbyvajici vlastnosti:

zisk (dluh)=0.063
zisk (ruceni)=0.206

Nejvyssi informacni zisk ma rozvetveni podle hodnot vlastnosti
prijem.
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Pro vétev prijem < 15 (¢ ={1,4,7,11} = hotovo (E(c) = 0))
Pro vétev prijem=15-35 (c=4{2,3,12,14} = E(c) = 1):

V = historie_uveru (neznama, dobra, Spatna):

c,= {2,3}, ¢, = {12}, c; = {14}, zisk = 0.500
V = dluh (vysoky, nizky)

c,={2,12,14}, ¢, = {3§ zisk = 0.311
V = ruceni (adekvatni, zadng):

c,={} ¢, ={2,3,12,14% Zisk =0

Nejvyssi informacni zisk ma rozvetveni podle hodnot vlastnosti
historie_uveru.
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Pro vétev prijem>35 (¢ ={5,6,8,9,10,13} = E(c) = 0.65):

V = historie_uveru (neznama, dobra, Spatna):
c,= {5,6}, ¢, = {9,10,13}, c, = {8}, zisk = 0.650
V = dluh (vysoky, nizky)

c,= {10,13}, ¢, = {5,6,8,9} zisk = 0.109
V = ruceni (adekvatni, zadng):
c,= {6,8,10}, ¢, = {5,9,13% zisk = 0.191

Nejvyssi informacni zisk ma opét rozvétveni podle hodnot
vlastnosti historie_uveru.
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Pro vétev prijem = 15 — 35, historie_uveru = Spatna
(c = {14} = hotovo (E(c) = 0)

Pro vétev prijem = 15 — 35, historie_uveru = dobra
(c ={12} = hotovo (E(c) = 0)
Pro vétev prijem = 15 — 35, historie_uveru = neznama
(c ={2,3} = E(c) = 1);
V = dluh (vysoky, nizky)

c,= {2}, ¢, = {3} zisk =1
V = ruceni (adekvatni, zadné):
c,={} ¢, ={2,3} zisk =0

Nejvyssi informacni zisk ma rozvétveni podle hodnot vlastnosti

dluh.
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Pro vétev prijem > 35, historie_uveru = Spatna
(c = {8} = hotovo (E(c) = 0))

Pro vétev prijem > 35, historie_uveru = dobra
(c ={9,10,13} = hotovo (E(c) = 0))

Pro vétev prijem > 35, historie_uveru = neznama
(c = {5,6} = hotovo (E(c) = 0))

Pro vétev prijem = 15 — 35, historie_uveru = neznama, dluh = vysoky
(c = {2} = hotovo (E(c) = 0))

Pro vétev prijem = 15 — 35, historie_uveru = neznama, dluh = nizky
(c = {3} = hotovo (E(c) =0))
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Vytvoreny strom lze snadno prevést na pravidla:
1. Ma-h zadatel prijem ni1z8i nez 15 tis. K¢, je risk avéru vysoky.
2. Ma-li Zadatel prijem mezi 15 az 35 tis. K¢, pak
a) Je-li historie splaceni jeho uvért Spatna, je risk ivéru vysoky.
b) je-li historie splaceni jeho tvért dobra, je risk ivéru
prim¢ereny.
C) Je-li historie splaceni jeho ivért neznama, pak
* Je-li jeho dluh vysoky, je risk uvéru vysoky.
* je-li jeho dluh nizky, je risk tveéru primeieny.
3. Ma-l1 zadatel prijem vyssi nez 35 tis. K¢, pak
a) Je-li historie splaceni jeho tivéra Spatna, je risk uvéru
priméreny.
b) je-li historie splaceni jeho uvért dobra, je risk ivéru nizky.
c) Je-li historie splaceni jeho uveért nezndma, je risk aveéru nizky.
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Hledani prostoru verzi

Podobné jako u rozhodovacich stromii, jde opé€t o uceni na zakladée
prikladi.
Prostor hypotéz/pojmi (kladné priklady + , zaporné priklady - ):

Prostor verzi: Mnozina hypotéz, které akceptuji vSechny pozitivni
priklady a které vylucuji zaporne priklady.
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Priklad: Uvazujme pojmy se tiemi atributy (velikost, barva, tvar),
kter¢ mohou nabyvat hodnot:

\elikost = {mala,velka}
Barva = {Cervena,bild,modra}
Tvar = {koule,kvadr,krychle}

Prostor hypoté€z obsahuje v tomto ptipade celkem 18 specifickych
poymu (kazdy atribut ma pfirazenu konkrétni hodnotu) a 30
obecnéjSich hypotez (kdy hodnotou nektereho atributu je proménna,
resp. kdy hodnotou nékterych atributti jsou proménné) — Vviz
nasledujici snimek.

Pt1 hledani prostoru verzi se pak pouzivaji dveé operace:
e Zobecnovani (nahrazeni konstanty proménnou)
* Specializace (nahrazeni proménne konstantou)
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Prostor vsech moznych hypotez pro dany priklad (od nejobecné€jSiho
po nejvice specifické pojmy):

(X,Y,2)
(X,Y,koule) ...... (X,Y,krychle) ............. (X,modra,Z) ............ (velka,Y,Z)
(X,Cervena,koule) ................ (velka,Y krychle)................ (velka,modra,Z)
(mala,Cervena,koule) .................... (velka,bila,krychle) ... (velka,modra,krychle)
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Po pozitivnim piikladu, naptiklad (velka,bild,krychle) pak prostor
hypotez/verzi musi byt redukovan na:

(X,Y,2)
(X,Y,koule) ...... (X,Y,krychle) ............. odra,z) ............ (velka,Y,Z)
(X,Cervena,koule) ...... o0 N— (velka,Y,krychle)................ (velka,modra,Z)
(mala,Cervena,koule) .................... (velka,bila krychle) ... (velka,modra,krychle)
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a po nasledujicim negativnim prikladu, napriklad (velka,bila,koule)
pak musi byt tento prostor dale redukovan na:

(X,Y,2)
(X,Y,koule) ...... (X,Y,krychle) ............. odra,z) ............ (velka,Y,Z)
(X,Cervena,koule) .......00 . (velka,Y,krychle)................ (velka,modra,Z)
(mala,Cervena,koule) .................... (velka,bila krychle) ... (velka,modra,krychle)
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K poZzadované redukci prostoru verzi 1ze pouzit nékolik pristupt,
nejznamejsi z nich je tzv. algoritmus eliminace kandidatu.

Algoritmus Candidate eliminations

* Vytvorte dvé mnoziny G (General) a S (Specific), do mnoziny G vlozte
nejobecnéjsi hypotézu a do mnoziny S prvni kladny priklad.
* Pro kazdy dalsi priklad p z trénovaci mnoziny:
 je-li p kladnym prikladem, pak
« zmnoziny G odstrante vSechny hypotézy, které nelze unifikovat
s prikladem p,
» vSechny hypotézy v mnozn¢ S, které nelze unifikovat
s prikladem p, nahrad’te jejich nejvice specifickymi
zobecnénimi, ktere 1ze unifikovat s prikladem p,
« odstrante z mnoziny S vSechny hypotézy, které jsou:
e obecnéjsi nez jine hypotezy v t¢to mnozing,
e obecnéjsi nez n¢jake hypotézy v mnoziné G.
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* Je-li p zdpornym piikladem pak
» pokud lze priklad p unifikovat s n¢jakou hypotézou v mnozing S,
pak tuto hypotézu z mnoziny S odstraiite,
 kazdou hypotézu v mnoziné G, kterou lze unifikovat s prikladem
P, nahrad’te jejimi nejvice zobecnénymi specializacemi, které
nelze unifikovat s prikladem p,
 odstrante z mnoziny G vSechny hypotézy, ktere jsou:
» vice specificke, nez jine hypotézy v mnozin¢ G,
» vice specificke, nez néjake hypotézy v mnoziné S.
« jestlize G = S a obé mnoZiny pritom obsahuji jedinou/stejnou hypotézu,
pak algoritmus naSel pojem, ktery je konzistentni se vSemi priklady a
konc¢i uspéchem (vysledkem uceni je prave tento pojem).
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Vyznam S a G:

- - hranice S

hranice G

Kazdy pojem, ktery by byl obecnéjsi nez néjaky pojem v G, by
zahrnoval n€které negativni ptiklady,

kazdy pojem, ktery by byl specifi¢téjsi nez néjaky pojem v S, by
vyluCoval ne€které pozitivni priklady. -



Konkretni priklad:

Trénovaci mnozina prikladl pro pojem mic
(kladné priklady / zaporné priklady):

(mala,Cervena,koule)
(mala,modra,kvadr)
(velka,Cervena,koule
(velka,Cervena,krych
(mala,modra,koule)
(mala,bila,kvadr)

0 e e |
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Candidate elimination:
G ={(X)Y,2)}
S ={ }
2. (mald,modra,kvadr) G = {(velka,Y,2), (X,Cervena,Z), (X,bila,2),
(X,Y,koule), (X,Y,krychle)}
G = {(X,cervena,Z),(X,Y,koule)}
S ={(X,Cervena,koule)}
4. (velka,Cervenakrychle) G =4{(mala,cervena,Z), (X,Cervena,kvadr),
(X.Cervena,koule), (X,Y,koule)} =
G = {(mala,cervena,Z), (X,Cervena, kvadr),
(X,Y,koule)}
S = {(X,Y,koule)}
G = {(X,Y,koule)}
6. (mala,bila kvadr) S = {(X,Y,koule)}
G = {(X,Y,koule)}

S = G a ob& mnoziny obsahuji jedinou hypotézu (X,Y,koule) = mic se

nepozna podle velikosti, ani barvy, ale tvarem musi byt kulaty.
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Uceni bez ucitele (unsupervised learning)
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Shlukovani (clustering)

EXistuje fada riznych algoritmii, nejznam¢;jsi z nich je algoritmus
K — means clustering (shlukovani do k shluki).

Algoritmus je zalozen na predpokladu, ze n-rozmérné vektory

= (Xl, Xoyeouy X, ), resp. koncove body téchto vektoru, tvori

V n-rozmérném prostoru Shluky a ze kazdy shluk 1 je reprezentovan

W W * W

Algoritmus dale piredpoklada, ze do k shlukii ma rozdélit p vektort
Z trénovaci mnoziny T’ = {X,, X, eer Xp | -

Pozn.: Na vysledek uceni ma vliv pouzita metrika — Euklidovska,
Hammingova, atd.

35/61



Algoritmus k — means clustering

1.

Inicializujte K prototypii w; (pouzijte napfiklad nahodné vybrané,
ale rizné vektory X, z trénovaci mnoziny P vektort, tj.

W, =X, jelLk) pe<l P)).

Kazdy vektor X, z trénovaci mnozmy prifad’te do shluku C;,

j € <1,k>, jehoz prototyp w; ma od vektoru X, nejmensi

Vzdalenost t].
X, —W|<|X, - ie(lk)

Pro kaidy shluk C; je <1k - pfepoéitejte prototyp v, tak, aby

W W * W

Pokud byl néktery vektor prefazen k jinému shluku, vrat'te se na

bod 2, jinak ¢innost algoritmu ukoncete.
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Priklad:
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Vysledek ziskany metodou k-means:
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Nevhodné zvolen¢ pocate¢ni prototypy mohou vest k jinym a
ne zcela o¢ekdavanym vysledkiim:

Mumber of Clusters:
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Mozné rozdéleni do mensiho pozadovaného poctu shluk:

Mumber of Clusters: J 3 j Step | Init| Clear|
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Posilované/motivované uceni (reinforcement learning)

* Policy-only learning
 TD — learning (Temporal Diference learning)
* Q - learning (Quality learning)

Agent ohodnocuje sve akce na zaklade penalizaci ¢i odmén

V koncovych stavech, resp. na zaklade svych ocenéni stavi/akci
ziskanych vlastnimi predchozimi zkusenostmi.
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Policy-only learning

Uvazujme nejprve jednoduchy graf, ve kterém z kazdého uzlu vedou
maximalné dvé cesty a hledeyme (optimalni) cestu z pocateCniho do
cilového uzlu. Kazdy rozcestnik (Signpost) obsahuje schranku/box

s cernymi a bilymi kameny, ktere€ se vyuzivaji k urCeni sméru cesty:

@ Cil

penalizace  odména penalizace penalizace
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» Na zacatku u€eni obsahuje schranka kazdého rozcestniku stejny
pocet cernych a bilych kamenid (N, = N

éérné)'

e V prubéhu uceni jsou pravdépodobnosti pohybu agenta na

kazdém rozcestniku dany vyrazy: N, .
e
pvlevo ~ I
N bilé b Néerné
p - cerné
Vpravo
|\Ibl'lé 0 Néerné

* Vyhodnoceni cesty a odména/penalizace:

Cesta vedladocile H = odména (pridani kament odpovidajicich barev do
boxt vSech rozcestnikli na ptislusne cesté)

Cestavedlado G, I,J = penalizace (odebrani kament odpovidajicich barev
z boxt vSech rozcestnikli na ptislusne ceste)

Pravdépodobnost vybéru optimalni cesty do H se zvysuye,
pravdépodobnost vybéru ostatnich cest se snizuje !!!
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Rozsifeni popsancho principu posilovaneho u¢eni na problémy

s vice moZnymi cestami je snadné — pouZiji se pouze ruznobarevne
kameny. Barvy mohou byt zcela libovolne, musi vSak byt
jednoznacné prirazeny k néktere vychozi hran¢ kazdého uzlu):
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Metoda Policy-only je sice jednoducha, ale jeji pouziti miize vést

k n€kolika problemiim:

e V pfipad¢ obecneho grafu, kdy se lze vracet do jiz diive
vysetfovanych uzlu, je nutne témto ,,ndvratim* zabranit.

e (Ohodnoceni rozcestnikti se meéni az pr1 dosazeni koncovych
stavu (témito jsou obecné 1 konce slepych cest).

e Stejnymi vahami se ohodnocuji vSechny akce provedené na
jedné cesté, pricemz spravna ohodnoceni mohou byt znacné
rozdilna.

* V paméti se musi ukladat Gplne cesty, coz miize byt u
rozsahlych tloh problematicke.
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TD learning

Metoda postupné ohodnocuje béhem nahodné prochdzky jednotlivé
stavy s (stav s je vZdy bezprostrednim predchidcem aktualniho
stavu S’) pomoci vztahu:

U~ (s)=U"(s)+ a(r(s)+ M *(s)-U ”(s)),

kde znaci:

U”(s)  ohodnoceni (utility) stavu s pri pouziti strategie
pohybu 7 (ze stavu s do stavu s’).

r(s) odménu (reward) za dosazeni stavu S.

4 koeficient urCujici vliv ohodnoceni stavu S’ na
ohodnoceni predchazejiciho stavu S.

a koeficient uceni, jehoz hodnota muze klesat

S pocCtem pruchodu stavem S.
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Algoritmus TD learning

1. Zvolte hodnoty koeficienti aa y (0 <a <1;0<y<1)avynulujte
ohodnoceni U”(S) vSech stavi. Dale vynulujte pocitadlo prochazek
p = 0 a nastavte jejich maximalni pocet p,..,.. Nastavte start — s.

2. Generuyjte novy stav S’ s pouZitim strategie 7.
3. Je-li stav s’ cilovym stavem stavem, pak mu prifad’te hodnotu
Ur(s)=r(s) .
4. Vypocitejte novou hodnotu stavu pomoci vztahu:
U*(5)=U*(5)+ alr(s)+ JUA(E)=U(s))
5. Je-li stav s’ cilovym stavem, pak p+1 — p, start — s, jinak s’— s.
6. Je-li p < ppae pak se vrat'te na bod 2.
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Priklad: _
Necht r(3,2) = —1 (penalizace
’) v nezadoucim cili), r(3,3) = 1
| (odmeéna v zadoucim cil1) a vSechna
3 . - ostatni r(i,j) = 0.
1 28

Jednotlivé ndhodné prochazky mohou startovat odkudkoliv, pro

jednoduchost predpokladejme, ze vsechny budou startovat ze stavu
(1,1). Dale necht y=0.9a a = 0.1.

Uvazujme nasledujicich pét nahodnych prochazek:

(1,1) —» (1,2) — (1,3) —> (2,3) — (3,3)

(1,1) > (1,2) > (2,2) > (1,2) > (1,3) —> (2,3) —> (3,3)
(1,1) > (2,1) > (1,1) > (1,2) > (1,3) > (2,3) —> (3,3)
(1,1) —» (2,1) —> (3,1) > (3,2)

(1,1) - (2,1) > (2,2) — (3,2)

oA wN e
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Nejprve se vSechna ohodnoceni U(1,]) vynuluji.

Prvni nahodna prochazka (1,1) — (1,2) — (1,3) — (2,3) — (3,3):

U(L,1) =U@LL)+a-(r(L,1)+7-UL2) - UL1)=0

U(1,2) =UL2)+a-(r(1,2) + 7-UL3) - U(L,2) =0

U1,3) =U(1,3)+ a-(r(1,3) + »-U(2,3) - U(1,3)) =0

U2,3) =U2,3)+ a-(r2,3) + 7-U@3,3) - U(2,3)) =
=0+0.1-(0+0.9-1-0)=0.09; U®3,3) =r(3,3) = 1 (cilovy stav)




Pri druhé nahodné prochazce (1,1) — (1,2) — (2,2) — (1,2) — (1,3)
— (2,3) — (3,3) se zmeéni pouze ohodnoceni stavu (1,3) a (2,3):
U(1,1) =ULL)+ a-(r(L1) + - UL,2) - UL,1) =0
U(1,2) =UL2)+ a-(r(L,2) + 7-U2,2) — U(1,2)) = 0
U(22) =UR2)+a-(r2.2)+ 7-U(,2) - U2,2)) = 0
U(1,2) =UL2)+ a-(r(L,22) + 7-U@,3) - U(1,2)) = 0
U(1,3) = U(L3) + & - (r(1,3) + #-U2,3) - U(1,3)) =
=0+0.1-(0+0.9 -0.09—0)= 0.0081
U(2,3) =U(2,3) + a - (r(2,3) + 7-U@3,3) — U(2,3)) =
=0.09+01-(0+09-1-0.09 =0.171 il o o | 00081

2

3




P11 treti nahodné prochazce (1,1) —> (2,1) > (1,1) —> (1,2) —> (1,3)

— (2,3) > (3,3) se zmeéni ohodnoceni stavu (1,2), (1,3) a (2,3):

U(L,1) = UL+ a-(r(1,1) + 7-U@R1) - UL,1) =0

U2,1) =U@2.1) + a-(r2,1) + 7-U(L,1) — U2,1)) =0

U(1,1) = UL1) + a-(r(1,1) + 7-U(L,2) — U(L,1)) = 0

U,2) =U(1,2)+ a-(r(1,2) + »-U(1,3) — U(1,2)) =
=0+0.1-(0+0.9-0.0081-0) =0.000729

U(1,3) =U(1,3) +0.1- (r(1,3) + 0.9 U(2,3) — U(1,3)) =
=0.0081+0.1-(0+0.9-0.171 - 0.0081) =
= 0.002268

1 0 0.000729 |0.002268
U(2,3) =U(2,3)+0.1-(r(2,3) +0.9 - U(3,3)
9 U(2,3)) b ? 0 0 0.2439
=0.171+01-(0+0.9-1-0.171) =

=0.2439




Pf1 ¢tvrté nahodné prochazce (1,1) — (2,1) — (3,1) — (3,2) se zméni
ohodnoceni stavu (3,2) a (3,1):

UL,1) =U(L,1) + a-(r(L1) + - U@2,1) — U(L,1) =0

U2,1) =UR1) + a-(r(2,1) + 7-UB,1) — U@2,1)) =0

U@3,2) =r(3,2) =-1,

U@3,1) =U(3,1) + a-(r(3,1) + - UB,2) — U(L,3)) =
=0+0.1- (0 + 0.9 (CHBEEEG00

1 0 0.000729 | 0.002268

? 0 0 0.2439




Pf1 paté nahodné prochazce (1,1) — (1,2) = (2,2) — (3,2) se zméni
ohodnoceni stavi (1,1), (1,2) a (2,2):
U(L,1) =U(L1)+ a-(r(L,1) + 7-U(L2) - U(L,1)) =
=0+0.1-(0+0.9-0.000729 — 0) = 0.00006561
Ul,2) =U1,2) + a-(r(1,2) + -U(2,2) - U(1,2)) =
=0.000729+0.1- (0 + 0.9 -0 - 0.000729) = 0.0006561

U2,2) =U22)+ a-(r(2,2) + 7-U@3,2) - U2,2)) =
=0+0.1- (0 + 0.9 (CHEEEENNG09

1 10,0000651|0.0006561|0.002268

? 0 -0,09 | 0.2439

31 -009

1

1 2 3
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Po naucenti se pak prechazi z libovolného (necilového) stavu do jeho
sousedniho stavu, ktery ma nejvyssi hodnotu (ale alespon stejnou
hodnotu jako tento stav).

Problém muzZe nastat v pripadé€, kdy stav s penalizaci je snadnéji
dosazitelny, nez stav s odmeénou. Pak muze dojit k takovému
ohodnoceni jednotlivych stavi, ze z néktercho stavu neni dosazitelny
Zadny jiny stav s vySSim ohodnocenim.

Napriklad predchozi probléem po 1000
nahodnych prochazkach miize vést | 0565 | 0eetee
k ohodnoceni, kdy z pocatecniho stavu

v tr v 7 , ee . 2 -0.205577 | -0.419297 | 0.231171
nelze prejit do zadného jin€ho stavu:

Pozn.: Tento problém se di nékdy B o720 . 1

odstranit zvySenim poctu prochazek,
o : 1 2 3
nebo/a snizenim koeficientu o.
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Pro porovnani stejny ptiklad, ale s prekazkou mezi stavy (1,2) a
(2,2). Priklad mozného ohodnoceni stavu po 1000 nahodnych
prochazkach:

1 -0.097 | -0.071 | -0.045

2 -0.191 -0.384.1 0.046

3 -0.379 . 1

1 2 3

Zadny problém jiz nenastava a z libovolného stavu l1ze prejit pies
stavy se zvysSujicim se ohodnocenim az do zadouciho cilového stavu

(tj. stavu s odméenou).
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Q learning

Metoda je podobna metodé TD learning, misto hodnoceni stavi vSak
hodnoti akce v té€chto stavech. K jejich hodnoceni pouziva vztah:

Q(s,a)=Q(s,a)+alr(s)+ 7 maxQ(s', a)-Qfs, a))

kde Q(s,a) oznacuje ohodnoceni akce a provedené ve stavu S a kde
vyraz
max Q(s',a’)
i
oznacuje maximalni hodnotu z ohodnoceni vsech akci a’, které je

mozne provest ve stavu S°.
Vyznam ostatnich symbolu je stejny jako u metody TD.
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Algoritmus O learning

1.

Zvolte hodnoty koeficienti o a ¥ (0 < a <1; 0 < y<1) a vynulujte
ohodnoceni Q(S,a) vSech akci a ve vSech stavech s. Dale vynulujte
pocitadlo prochazek p = 0 a nastavte jejich maximalni pocet p,,,-
Nastavte start — s.

VWhberte akci a, ktera povede k prechodu ze stavu s do stavu s’.
Je-li stav s’ cilovym stavem, pak Q(S,a) = r(s’).

Jinak vypocitejte novou hodnotu akce a ve stavu s pomoci vztahu:
Q(s.a)=Q(s,a)+alr(s)+y max Q(s'.a)-Q(s.a))

Je-li stav s’ cilovym stavem, pak p+1 — p, start — s, jinak s’— s.
Je-1i p < pa pak se vrat'te na bod 2.

57/61



Dale uvazuyme stejny priklad jako u metody TD v némz jsou

K oznaceni akci a pro pohyby nahoru, doprava, dolt a doleva pouzity
symboly L, U, R, D (Left, Up, Right, Down). Pro moZnost srovnani
predpokladeyme stejné prochazky a stejné koeficienty « a y.

Nejprve se vSechna ohodnoceni Q(S,a) vynuluji.

Po prvni nahodné prochazce (1,1) — (1,2) — (1,3) — (2,3) — (3,3)
se zméni ohodnoceni akce Q((2,3),D), ktera vede do stavu (3,3):

Q((2,3),D) =r(3,3)=1

Po druhé nahodné prochazce (1,1) — (1,2) — (2,2) —> (1,2) —> (1,3)
— (2,3) > (3,3) se zmeéni ohodnoceni akce Q((1,3),D):

Q((1,3),b)=0+0.1-(0+0.9-1-0)=0.09
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Po tfeti nahodné prochazce (1,1) > (2,1) > (1,1) —> (1,2) —> (1,3)
— (2,3) — (3,3) se zméni ohodnoceni akci Q((1,2),R) a Q((1,3),D):

Q((1,2),R)=0+0.1-(0+0.9-0.09 -0) =0.0081
Q((1,3),D)=0.09+0.1-(0+0.9-1-0.09) =0.171

Po ¢tvrté nahodné prochazee (1,1) — (2,1) — (3,1) — (3,2) se zméni
akce Q((3,1),R), ktera vede do stavu (3,2):

Q((3,1),R)=r(3,2) =-1
Po paté nahodné prochazce (1,1) —> (1,2) > (2,2) — (3,2) se zmeni
ohodnoceni akci Q((1,1),R) a Q((2,2).D) :

Q((11),R)=0+0.1- (0 +0.9-0.0081 - 0) = 0.000729
Q((2,2),D) =r(3,2) =-1
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Ohodnoceni akci po péti predchozich prochazkach:

1 0.000729| 0 0.0081| 0
0 0 0.171
0 0 0
2 010 0] 0

Po nauceni se pak prechazi z libovolného stavu do jeho sousedniho
stavu akci, ktera ma nejvyssi hodnotu.
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Priklad moZného ohodnoceni akci po 1000 ndhodnych prochazkach:

1 0.729|0.656 0.724(0.710

0.686 0.810 0.815

0.695 0.729 0.717
2 0.758/0.682 0.900/0.810

0

0.786

3 1
1 2 3

K Zadneému problému nedochazi!
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