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Uvod

V posledni dobé, diky zvySeni vypocetniho vykonu grafickych karet, doSlo k rozmachu vyuZiti neuro-
novych sit{ v metodach zpétnovazebniho uéeni (angl. RL). Algoritmy zpétnovazebniho ucenf jiZz porazily
osmnactindsobného mistra svéta hry Go Lee Sedola v poméru 4:1 [34], naucily se hrat hry, které Ize hrat
na konzoli Atari 2600 [22]], nebo také byly pouZity pro trénovani dnes jiZ tolik skloiovaného chatbota
ChatGPT od spolecnosti OpenAi [36]]. Zp€tnovazebni uceni také proniklo do robotiky a neni proto divu,
Ze se zkous{ aplikovat do svéta investovani [37]. Tato bakalafskad prace pfedstavuje jeden z takovych
pokusu.

V tvodni kapitole je v€lenéno zpétnovazebni ueni mezi ostatni kategorie strojového uceni. Popi-
Seme zédkladni slozky zpétnovazebniho uceni a zminime jeho vyuZiti v praxi. Zaroveinl jsou popsany
matematické formulace mnohorukého bandity, plné i ¢aste¢né pozorovatelného Markovova rozhodova-
ciho procesu (MRP), kde u druhého zminéného matematického konstruktu jsou zavedeny zdkladni pojmy
jako vynos, diskontni faktor, strategie a jeji kvalitativni a hodnotov4 funkce.

V druhé kapitole jsou prezentovany metody feSeni tloh, které se daji formulovat jako MRP. Jedna
takova ukdzkova dloha je navrZena, matematicky popsana a jeji prostfedi je implementovano v programo-
vacim jazyce Python. Déle jsou popsdny metody dynamického programovani, které poloZily teoretické
zaklady pro odvozovani dalSich metod feSeni. ReSerSni ¢ast se poté zamétfuje na popis metody fesent,
které jsou zaloZeny na odhadu kvalitativni nebo hodnotové funkce strategie. Odhady v téchto metodach
ziskavame napr. pomoci metod Monte Carlo, Temporalni diference, nebo Bootstrappingu. V dalsi ¢4sti
vykladu jsou popsdny metody vyuZivajici neuronové sité pro aproximace funkci. Cely vyklad je dopro-
vazen popisy algoritmil, z nichz nékteré jsou implementovany v

https://github.com/jamichy/BP_turista_RL

s Yz

a v posledni ¢4sti kapitoly otestovdny na ukdzkové dloze.

Treti kapitola se zabyva navrzenim investicni strategie vyuzivajici fundamentalni indikatory. Pro
realizaci navrZené strategie je implementovano interaktivni prostfedi. Déle je vysvétlen a ndsledné im-
plementovén agentlv algoritmus.

Ctvrtd kapitola je vénovina piedstaveni syntetickych dat, na kterych jsme investi¢ni strategii testo-
vali. V zavéru kapitoly jsou diskutovany vlastnosti algoritmu, dosazené vysledky a jsou navrZzené kroky,
které by mohly pomoci posunout navrZeny algoritmus bliZe k praktickému vyuZiti.


https://github.com/jamichy/BP_turista_RL

Prehled pouzitého znaceni

Nebude-li fe¢eno jinak, budeme mald pismena pouZivat pro hodnoty ndhodnych veliin a pro skaldrni
funkce, zatimco velkd pismena budou znacit ndhodné veli¢iny.

€ nalezi, je prvkem

- podmnoZina

Pr(X =x) pravdépodobnost Ze ndhodnd veli¢ina X nabyva hodnoty x
N mnoZina pfirozenych cisel

R mnoZina redlnych Cisel

E[X] stredni hodnota ndhodné veli¢iny X

argmax, f(a) hodnota a ve kterém funkce f(a) nabyvd maxim4lni hodnoty
a,f ucici parametry

b% diskontni faktor, y € (0, 1)

€ mira ndhodnosti v e-hladovém algoritmu, € € (0, 1)

o Umérnost

— prifazeni

s, s’ stavy

a akce

r odména

S mnoZina vSech nefindlnich stavi

S* mnoZzina vSech stavi

A mnoZina vSech akci

R mnoZina v§ech odmén, kone¢na podmnoZina R

|S| pocet prvkd mnoZiny S

t diskrétni Casovy krok

A\ stav v Case t

A, akce v Case t

R; odména v Case t

n strategie

7(s) akce vybrand ve stavu s deterministickou strategii

n(als) pravdépodobnost vybrani akce a ve stavu s pod strategii
p(s’,rls, a) pravdépodobnost presunu do stavu s’ s odménou r ze stavu s a akce a
p(s’|s, a) pravdépodobnost presunu do stavu s’ ze stavu s a akce a
R(rl|s,a) pravdépodobnost obdrZeni odmény r ze stavu s a akce a
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pravdépodobnost vybrani akce a ve stavu s pod strategii 7,

diskrétni strategie parametrizovand parametrem w
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funkce zdkladni hodnota

prozkoumdvaci Sum

ucici parametr neuronové sité, také parametr ipravy odhadu(velikost kroku)
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Kapitola 1

Uvod do zpétnovazebniho uceni

1.1 Strojové uceni

Strojové uceni je soubor matematickych algoritmd a statistickych metod, jejichZ cilem je automa-
ticky odhalit vzory v datech a nésledné je pouZit pro pfedpovédi budoucich dat nebo dalSich zajimavych
vysledk[6]]. Nejznamnéjsi kategorie strojového uceni jsou: uceni s ucitelem, uceni bez ucitele a zpétno-
vazebni uceni.

Strojového uceni se uplatni v rozpoznavani obrazu, detekci e-mailovych spamd, cilené reklamé, do-
porucovacich systémech, autonomnim fizeni, analyze spotiebitelského chovani, mediciné a mnoha dal-
Sich odvétvich[2]].

1.1.1 UCceni s ucitelem (supervised learning)

Cilem tohoto pfistupu je nalézt aproximaci funkce zobrazujici jednotlivé vstupni zdznamy x na po-
Zadované vystupy y na zdkladé datového souboru dvojic Dy = {(x;, yi)}fi |» kde K je celkovy pocCet
usporadanych dvojic [6]. Datovou sadu Dy rozdélime disjunktné do soubort s trénovacimi (D), validac-
nimi (Dy) a testovacimi (Dy) daty. V nejjednodussim udloze je x; j-dimenziondlni vektor, kde jednotlivé
slozky vektoru se nazyvaji pfiznaky. Pfiznakem miZe byt napf. plat nebo pohlavi.

V trénovaci fazi zkonstruujeme funkci f, jez bude aproximaci hledané funkce, které na vstupu obdrzi
x; z trénovacich dat a predikuje f(x;). Nasledné se vypocte chyba predikce, coZ je vystupni hodnota
ztratové funkce, kterd zavisi na Clenech |y; — f(x;)| proi € M, kde M = {k € Nk < O} A [M| = N, kde
O je pocet dvojic v trénovacim souboru a N pocet vybranych dat. V praxi se jako ztratové funkce Casto
pouZivaji stfedni kvadratickd chyba (MS E) nebo stfedni absolutni chyba (MAE), definované jako

1

MSE = gl(yi — F), (1.1)
1

MAE = ZM lyi — fCx)l. (1.2)

Funkci f upravujeme tak, aby se chyba predikce na trénovacich datech minimalizovala. Tento proces
se nazyva uceni. Zaroven pozorujeme chybu na validacnich datech. V okamziku, kdy za¢ne rust chyba
predikce u validacnich dat zastavime trénovéni. Nakonec otestujeme funkci f na testovacich datech a
uréime presnost.

Podle charakteru y délime uceni s uCitelem na regresi a klasifikaci.
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e V tloze na regresi je y; vektorova veli¢ina, kde jednotlivé priznaky nabyvaji redlné hodnoty. Re-
gresni dlohou muZe byt predikce prodejni ceny domu na zdkladé pfiznakd, jakymi jsou obytna
plocha, pocet pokoji, lokace, velikost zahrady a datum prodeje. Na zacatku mame databazi pro-
danych nemovitosti s uvedenymi priznaky a prodejni cenou. Cilem je najit funkci, kterd na vstupu
dostane vektor priznaki a tispésné predikuje prodejni cenu nemovitosti.

o U klasifikace veli¢ina y; nabyva kategorické hodnoty {1, ..., C}, kde C je pocet tfid. Funkce f zde
predikuje do jaké tfidy dany datovy zdznam x; patii [6]. Piikladem miZe byt klasifikace obrazki
na kocky a psy. Znamymi algoritmy klasifikace jsou logistickd regrese, rozhodovaci strom, baye-
sovsky naivni klasifikdtor, metoda podpiirnych vektorii a K-nejbliZsich sousedii [[1]. Na obrazku
miZeme vidét znazornéni klasifikace.

Obrazek 1.1: Znazornéni klasifikace obrazkd na psy a kocky. Prevzato z: https://www.researchga
te.net/figure/An-example-of-a-Supervised-Learning-classification-of-cats-and-d
ogs-and-b_figl 328576527

1.1.2 Uceni bez ucitele (unsupervised learning)

V tomto konceptu zndme pouze datovou sadu D = {xi}{i |» kde K je celkovy pocet vstupnich dat
a cilem je v nich nalézt zajimavé vztahy Ci struktury, které 1ze nasledné vyuZit. Narozdil od uceni s
ucitelem zde nezndme vzory, které hledat ani na prvni pohled jasnou metriku, kterou pouZit pro vypocet
chyby predikce [[6]. Priklady metod uceni bez ucitele jsou shlukovdni, asociaci, redukci dimenze, detekce
anomdlii, odhadovdni hustoty.

Shlukovani je proces slucovani dat do jednotlivych skupin, kde prvky v kazdé skupiné nabyvaji
podobnéjsich hodnoty znaku. Pfikladem miZe byt rozd€leni populace mezi muZe a Zeny. Algoritmy jsou
K-means, Hiearchical clustering. Vice Ize nalézt v [18]].

Asociace je pristup uceni zaloZeny na pravidlech, pfi kterém objevujete vzor, ktery popisuje velkou
¢ast danych dat. Napiiklad v internetovém obchodé s ndbytkem doporucovaci stroj naznacuje, Ze lidé,
ktefi si koupi stdl A, si urcité koupi i zidle B [2]].

1.1.3 Zpétnovazebni uceni (reinforcement learning)

Myslenka, Ze se u¢ime skrze interakci s prostiedim se objevuje kdyZ premyslime nad zékladni pod-
statou uceni. Tato idea prispéla ke vzniku zp€tnovazebniho uceni, jako jednoho z typt strojového uceni.
Na rozdil od uceni s ucitelem nebo bez ucitele zde nemdme zpocatku Zaddné vstupni ani vystupni data,
zato interaktivni prostiedi a agenta [[1]. Data ziskdvame skrze interakci agenta s prostfedim. Z prostiedi
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dostava agent zpétnou vazbu v podobé odmény ¢i penalizace a dalsf situace, které Celi. Cilem agenta je
naucit se d€lat posloupnost dobrych rozhodnuti, tj. mapovat situace na akce za icelem dosaZeni maxi-
malni odmény.

Zpétnovazebni uceni lze charakterizovat pomoci nasledujicich vlastnosti.

Optimalizace. Cilem je najit optimalni zptlisob jak délat rozhodnuti. P¥: Najit nejkratsi vzddlenost
mezi dvémi mésty, kdyZ zname sit’ cest.

Opozdéné nasledky. Rozhodnuti ted” mdZe mit vliv na véci pozdé&ji. Typickym piikladem miiZe byt
sporeni na diichod. Pokud v produktivnim véku investujeme nebo spofime, nemusime se ve stari
spoléhat na statni starobni diichod.

Prozkoumavéni. Uceni se o svété délanim rozhodnuti. KdyZ jsme se ucili jezdit na kole, neméli
jsme Zadnd manudl jak no to. UCili jsme se zkouSenim a od prostiedi jsme dostavali odménu -
pochvalu od rodict piipadné penalizaci - modfinu na kolené.

Cenzurované informace. Dostaneme jenom odménu/penalizaci a nasledujici situaci za akci, kterou
udéldme. Nevime co by se stalo, kdybychom si vzali misto modré pilulky cervenou.

Nasledek rozhodnuti ohledné naucené véci. Pokud si vybereme studium na MFF UK misto FJFI
CVUT, budeme mit jiné zkougenosti a znalosti.

Dobrym zpisobem jak porozumét zpétnovazebnimu uceni je uvedeni piikladu ze Zivota. KdyZ se

s v oz

dité uci chodit, nema zadné pokyny, jak by mélo postupovat. Prosté se postavi, ujde par krokd a spadne.
Tento cyklus se opakuje mnohokrét, neZ soustavné zacne chodit. Behem zkouSeni samoziejmé dostava
zpétnou vazbu od prostiedi napiiklad v podobé dostani se k hrace nebo bolesti po padu. Zaroveii se v
kazdém case nachédzi v konkrétnim stavu napf. 15° ohyb v kolenou, ruce v pravém thlu vici télu, trup
mirné predklonény. Dité se snazi maximalizovat pozitivni odménu a minimalizovat pady.

RL je vyuzivano v riiznych oblastech a jeho aplikace jsou stédle rozSifovany diky své schopnosti
resit slozité ikoly za podminek, kdy tradi¢ni algoritmy selhdvaji. Uved’ mé nékolik prikladt aplikace RL
napric obory:

1.

Hra Go: Vypocetné narocnd deskova hra Go byla po dlouhou dobu nezdolanou vyzvou pro umé-
lou inteligenci. AZ v roce 2016 byly s pomoci RL a hlubokého uceni vyvinuty algoritmy (napf.
AlphaGo), které porazily nejlepsi lidské hrace aZ do té doby.

. Hra Dota 2: Multi-agentni RL bylo dspésné nasazeno na strategickou hru Dota 2, kde modely

(napf. OpenAl Five) dokazaly hrat ve slozitych tymovych bitvach proti profesionalnim hrac¢im.

. Chlazeni Google Data Storage: Spolecnost Google pouZziva RL k optimalizaci rozloZeni chladicich

jednotek chlazeni svych datovych center, ¢imZ dosahuji sniZeni spotfeby energie.

. ChatGPT: RL bylo vyuZito k trénovani modelu GPT-3 pro konverzac¢ni schopnosti, coZ je dnes

systém znamy pod ndzvem ChatGPT. Tento model umoziuje provadét konverzace s uZivateli,
odpovidat na otdzky a generovat text [36]].

. Zemédélstvi

V zemédélstvi ma kazdé rozhodnuti nebo Cinnost pro zemédélce nasledny dopad na vynos nebo

produkci plodin. Typy rozhodnuti jsou vybér zasazené plodiny, mira hnojeni a zalévani, doba

sklizng€, vybér vhodné plidy atd. Pro ulehCeni prace vznikl Systém pro podporu rozhodovani v

oblasti transferu agrotechnologii (DSSAT) [12], coZ je program, ktery zahrnuje simula¢ni modely
13



pro vice nez 42 plodin a také nastroje pro usnadnéni efektivniho pouzivani modeli. Nastroje zahr-
nuji programy pro spravu databazi ptidy, pocasi, fizen{ plodin a experimentalnich dat. Modely pro
simulaci plodin simuluji rist, vyvoj a vynos v zavislosti na typu plidy, rostliny a atmosféry. V roce
2022 se podafilo skupiné francouzskych védcu tento model z ¢dsti pfenést a vytvorili prostiedi
gym-DSSAT, které umoZiiuje interakci agenta a prostfedi. Nasledné natrénovali agenta, ktery v

simulaci DSSAT vyprodukoval obdobné mnozstvi kukufice s niz§im pouzitim dusiku nez expertni
zemédélec [I1L1]].

Tyto priklady ukazuji par aplikaci RL ze Siroké $kdly moZnosti.

1.2 Stavebni kameny

V nésledujici ¢asti jsou ve zkratce popsdny zdkladni C4sti zpétnovazebniho uceni a to prostiedi, agent
a odména.

1.2.1 Prostredi

Prostfedi modeluje chovani dlohy a zprostfedkovédva interakci s agentem. Pokud chceme aplikovat
zpétnovazebni uceni, musime mit pro danou feSenou tlohu naprogramované odpovidajici prostiedi. V
mnoha prfipadech programator miize vyuZit jizZ naprogramovaného prostiedi z nékteré knihoven. Nejzna-
m¢éjsi knihovnou prostiedi je Gymnasium [32]] od spole¢nosti OpenAi obsahujici pestré mnozZstvi balickt
uloh jako napfiklad Atari hry nebo MuJoCo, coZ je fyzikalni modul pro vSeobecné pouZiti v robotice, bi-
omechanice a grafice. V pfipadé, Ze pro nami feSenou dlohu neexistuje implementace prostfedi, musime
ji naprogramovat. Pro dlohu, v niZ se vyskytuji stavy, akce a odmény, implementujeme tfidu, kterou je
nejprve potieba inicializovat a posléze k ni pridat 2 metody. Prvni metoda se oznacuje jako krok (step)
a na vstupu obdrZi akci, kterou agent vybral. Na vystupu vrati nésledujici stav, odménu a zda je agent
ve findlnim stavu. Druhd metoda se nazyva reset. Nastavi agentliiv stav na poCatecni a tento stav vrati
agentovi.

1.2.2 Agent

Agent je subjekt disponujici strategii pro vybirani akci. V praxi budeme chtit najit nejlepsi agentovu
strategii pro danou tlohu. Strategii budeme ménit v zdvislosti na datech, které agent dostal z prostredi
pomoci riznych algoritmil. Nékteré algoritmy jsou jiZ implementované v knihovnach Tensorforce [33]]
nebo RLIib[35]].

1.2.3 Odména/penalizace

Odména slouZzi agentovi jako informace, jak dobfe se choval. Odména muize byt pozitivni, negativni
nebo Zadna a agentova strategie je pak siln€ ovlivnéna zptisobem odménovani.

Necht' mame tdlohu bludisté, kde se ma agent dostat z pocatecni pozice do findlni, kde hra skonci.
Zéroven chceme, aby agent nasel findlni pozici co nejrychleji. Pokud by agent za kazdy krok dostdval
pozitivni odménu, nemél by Zzddnou motivaci dojit do findlni pozice a bloudil by v bludisti do nekonecna.
Resenim na popsany problém je zménit model odmétiovéni, kde za kazdy krok dostane agent negativni
odménu (penalizaci).

Odménu mtize agent dostavat s riznou frekvenci. Pokud agent dostivd odménu ihned po provedené
akcli, je trénovani snadnéjsi. V nékterych pripadech je nutné pro spravné navrzeni zptisobu odménovani
v prostiedi vyuZit rad experta z praxe, ktery je s danou dlohou obeznamen.
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1.3 Matematicky popis aloh Zpétnovazebniho uceni

1.3.1 Mnohoruky bandita (Multi-armed bandit)

Mnohoruky bandita je klasicky problém, kde se vyskytuje dilema zda ma agent prozkoumavat pro-
stiedi, ¢i vytéZovat nejlepsi nalezenou strategii. Pro lep$i pochopeni uvedeme ndsledujici dlohu. Agent
se nachdzi v kasinu pfed K hernimi automaty a v kazdém casovém kroku si zahraje na jednom auto-
matu. Kazdy automat m4 stochastické rozdéleni odmény, které je pro agenta nezndmé. Cilem je béhem
konecného poctu ¢asovych krokil dosdhnout maximalni mozné kumulativni odmény [9]].

S vyuZitim matematiky miiZeme tento koncept pfepsat nasledovné. Po celou dobu je na vybér K
moznych akei z prostoru A = {1,...,K}, kde akce a = [ pro [ € {1,..., K} odpovidd vybéru I-t€ho
automatu. V Casovém kroku ¢ vybere agent akci A; = a a obdrZ{ odménu R, coZ je ndhodna veliina
s rozdélenim D,. Pro kaZdou akci a € A definujeme hodnotu akce a jako stfedni hodnotu odmény za
provedeni akce a, tj. g.(a) = E[R/A; = a]. Agentlv cil je béhem H ¢asovych krokti maximalizovat celko-
vou oCekdvanou odménu, tj. maximalizovat Zfi | R;. Pokud bychom znali pro kazdou akci jeji hodnotu,
pak by bylo snadné tuto tdlohu vyfesit - vZdy bychom zvolili akci, kterd ma nejvyssi hodnotu. Abychom
mohli porovndvat rizné akce béhem hry, oznacme jako Q,(a) odhad hodnoty akce v ¢asovém kroku t.
Chtéli bychom pfiirozené, aby Q,(a) bylo blizko g.(a).

Vyuzitim definice g.(a) odvodime odhad Q;(a) jako

v « . - -1
soulet odmén za provedeni akce a do asut  2;_; Rila;=a

Oia) =

pocet provedeni akce a do Casu ¢ B Z?;% Ta=a ’
kde 1 je indikator jevu, ktery nabyva hodnoty 1 pokud jev nastal, jinak hodnoty 0. Pokud je jmenovatel
nulovy, nastavime Q:;(a) = 0. Pokud jmenovatel ptijde do +oco, bude Q;(a) ze zdkona velkych Cisel
konvergovat k g.(a).

V praxi chceme odhad hodnoty akce napocitat pokazdé, kdyz agent udéld akci a, zdroven nechceme
uchovavat celou historii odmén. Ke zjednoduseni zapisu v nasledujici rovnici se zaméfime pouze na

jednu akci. Necht' R; oznacuje odménu po i-tém vybrdni akce a Q, odhad hodnoty akce. Pak Q, =
Ri++R,_
n-1 '

Vztah pro O, lze ptepsat jako

n n—1 n—1
1 1 1 1
Oni1 = = Ri=—-(R, + R)=-R,+(n-1) R;)
n Z; n le n n-1 ;: (1.3)

1 1 1
_(Rn + (n - I)Qn) = _(Rn + nQn - Qn) = Qn + _(Rn - Qn)
n n n

Z (1.3) plyne, Ze pii poCitani odhadu nam staci ukladat do paméti pouze posledni odhad a pocet
provedeni akce.

Pokud uchovidvdme odhady pro kaZzdou akci, jedna akce bude mit v dany okamZik nejvyssi hod-
notu odhadu. Tuto akci nazyvame hladovou (greedy) a pokud ji agent vybere, fikdme, Ze agent vytézuje
soucasnou znalost hodnot akci. V opa¢ném piipadé fikdme, Ze agent prozkoumdva prostfedi. Prozkou-
mavanim prostiedi ziskame lepsi odhad hodnoty akci, které nejsou hladové. Vytézovani hladové strategie
je dobré pro maximalizaci ocekdvané odmény v pripadé, kdy mdme dobry odhad hodnoty vSech akef [[1,
kap. 2.1].

Jednim z algoritmu feSicim balancovani prozkoumdvani a vytéZovanim je e-hladovy algoritmus (e-
greedy). Na pocatku inicializujeme pravdépodobnost vybéru ndhodné akce €. Pro vSechny akce nasta-
vime odhad hodnoty a pocet provedeni akce na 0. Pro kazdy ¢asovy krok vybereme hladovou akci s
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pravdépodobnosti 1 — € a s pravdépodobnosti € ndhodnou akci. Vybranou akci a dime prostiedi bandit(s)

a dostaneme zpét odménu R. Nasledné zvysSime pocet provedeni akce o 1, spocteme novy odhad hodnoty
akce a posuneme se do dal$tho casového kroku [[1} kap. 2.4].

Algoritmus 1 e-hladovy algoritmus pro mnohorukého banditu
t<—1,e€(0,1]
Proa€e{l,...,k}
Q(a) <0
N(a) < 0
konec Pro
Dokudt < H

argmaxQ(a), s pravdépodobnosti 1 — €
«— a

a nédhodnd akce, s pravdépodobnosti e
R « bandit(a)
N(a) < N(a) + 1
0(a) « 0(a) + 515 (R - Q@)
te—t+1
konec Dokud

1.3.2 Markovuv rozhodovaci proces (Markov decision process)

Markoviv rozhodovaci proces lze zavést Ceskou zkratkou MRP, je zobecnéni Mnohorukého bandity,
kde ptiddme do rozhrani stavy a nemusime se omezovat na kone¢ny pocet ¢asovych kroki, ve kterych
bude agent s prostfedim interagovat. Formdlné feceno, prostfedi a agent navzdjem interaguji v kazdém
diskrétnim casovém kroku t = 0,1,... . V kazdém cCasovém kroku ¢ agent dostane reprezentaci stavu
prostiedi S; € S, na jejimz zdklad€ vybere akci A; € A. V dal§im casovém kroku agent obdrzi od pro-
stfedi odménu R, € R a dalsi stav, ve kterém se nalézd S| € S. Posloupnosti vyse popsanych interakci
vznika trajektorie S o, Ao, R1,S 1, A1, R2, S2, A2, R3, . ... Cilem je maximalizovat o¢ekdvanou kumulativn{
odménu [} kap. 3.1].

Definice 1.1. MRP je uspofddana pétice (S, A, R, p,vy), kde
e S je mnoZina stavu,
e A je mnoZina akci,
e R je mnoZzina odmén,
e p je model prostiedi MRP, tj. pro s, 5" € S,a € AareRje

p(s'srls,a) = Pr(Sp1 = 5", Ry = 11S, = 5,A; = a), (1.4)
e 7y €0, 1) je diskontni faktor definovany niZe.

Pozndmka: Model prostfedi p m4 tzv. Markovovu vlastnost, kterd ndm fik4, Ze pravdépodobnost je pod-
minéna pouze hodnotami soucasného stavu a akce, nikoliv celou historif stavl a akci. Diky tomu nemu-
sime uvadét na levé strané (1.4) zavislost na ¢.
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Obrazek 1.2: Znazornéni interakce agenta a prostiedi v Markovovove rozhodovacim procesu.

! Px

V nésledujici ¢ésti se zaméfime pouze na koneéné Markovské rozhodovaci procesy, kde mnoZina
stavl S, akei A a odmén R ma konecny pocet prvki.

Nekdy se misto modelu prostfedi p v definici uvadi tranzitni a odménovaci model. Odménovaci
model R : RX S X A — [0, 1] definovany Vr € R,Vs € S, Va € A urCuje pravdépodobnost, Ze akce a
povede ze stavu s k odméné¢ r a plati pro néj

R(r|s,a) = Z p(s’,rls, a).

s'eS

Tranzitni model p : SXSXA — [0, 1] definovany Vr € R, Vs € S, Va € A urcuje pravdépodobnost,
Ze akce a povede ze stavu s do stavu s, a plati pro néj

p(s’ls,a) =Pr(S 41 = SIS, = 5,A,=a) = ZP(S’,rls,a)-
reR

V nékterych dlohach nemizeme v urCitych stavech provést v§echny akce, proto oznaéme A(s) mnoZinu
akct, které lze provést ze stavu s € S.

Odména, Vynos, diskontni faktor

V kazdém Casovém kroku dostane agent od prostiedi odmeénu, kterd je zavisla na predchozim stavu a
pfedchozi akci. Nezajimdme se tak moc o momentalni odménu, spiSe o celkovy soucet odmén od tohoto
casového kroku, ktery nazyvame vynos. V nejjednodussim pripadé€ je vynos od €asu ¢ souctem odmén

G; =Ry +Rpp + -+ Ry, (1.5)

kde T je findlni Casovy krok. Tento pfistup md smysl v dlohich, kde se pfirozené vyskytne pojem fi-

ndlniho ¢asového kroku, tj. kdyZ se posloupnost interakci agenta s prostfedim pfirozené rozpadne do

nezdvislych podposloupnosti. Tyto podposloupnosti nazyvdme epizodami a dlohy epizodickymi. Kazda

epizoda konéi ve findlnim stavu, po némz nasleduje navrat do vychoziho pocateniho stavu. Sachy jsou

typickym predstavitelem epizodické hry, protoZe kazda hra skon¢i bud’ vyhrou, prohrou nebo remizou.
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V epizodickych dlohich nékdy potiebujeme rozliSovat mezi mnoZinou stavd nefindlnich oznaenych S
a mnoZinou v8ech stavi v€etné findlnich oznacenou S* [} kap. 3.3].

V opacném pripadé, pokud agent s prostfedim vzajemné intraguji nepfetrZité, tj. posloupnost inter-
akci se nerozpadne do nezavislych podposloupnosti, nazyvame tlohu nepfetrzitou (continuous). Pro tyto
tlohy je findlni Casovy krok 7' = +oo a vySe definovany vynos (I.3) by nebylo mozné obecné spocitat.
Proto rozsifime definici vynosu (1.3 pro nepietrZité dlohy o diskontni/slevovy faktor y € (0, 1) vyja-
dfujici pomér vyznamnosti odmény v nésledujicim ¢asovém kroku vzhledem k vyznamnosti aktudln{

odmény. Vynos pak prejde do tvaru

+00
Gi= ) Y Rustr. (L6)
k=0
Pro posloupnost {Ry1x+1}%),
(T:6) prejde pouze v okamZitou odménu Ry . Cim vétsi bude y, tim vétsi budeme kldst diraz i na pozd&jsi
odmény.
Abychom sjednotili notaci vynosu pro epizodické a nepfetrzité ilohy, zavddime pro epizodické dlohy
absorb¢ni stav. Z tohoto stavu vede kazd4 akce do absorbcniho stavu a agent dostdva nulovou odménu.
Diky zavedeni absorb¢niho stavu miZeme psét i pro epizodické tlohy vynos ve tvaru (1.6).

kterd je omezend a pro y € (0, 1) je vynos (I.6) koneény. Pro y = 0 vynos

Obrazek 1.3: Znazornéni absorb¢niho stavu.

Strategie (Policy)

Strategie hraje ve zpé€tnovazebnim uceni klicovou roli, nebot’ urCuje jaké akce se maji v zdvislosti na
stavu provést. Strategie 7 je rozdéleni podminéné pravdépodobnosti, kterd pro kazdy mozny stav urcuje
pravdépodobnost kazdé moZzné akce, tj. v Casovém kroku 7 je m(als) = Pr(A; = a|S; = s). Specidlnim
pripadem je deterministickd strategie, kterd v kazdém stavu vybere pouze jednu akci n(s) = a [3} str.
35-36].

Hodnotova a kvalitativni funkce (Value function, Action-Value function)

Abychom mohli porovnavat riizné strategie pro Markovské rozhodovaci procesy, zavedeme hodno-
tovou, respektive kvalitativni funkci (value function and action-value function).
Hodnotova funkce stavu s € S vzhledem ke strategii 7

0r(8) = ExlGilS, = 51 = Exl > ¥*Risrs1lS = 51, (17)
k=0

kde E, je stfedni hodnota ndhodnych veli¢in v MRP fizeném strategii &, vyjadiuje o¢ekdvanou hodnotu
vynosu, kdyZ zaéneme ve stavu s a akce jsou vybirdny podle strategie . VyuZitim vztahu (I.6) a modelu
prostfedi p ziskdme piepis
vr(s) = Ex[GilS; = 5]
= Ez[Ri+1 + ¥Gra1lS ¢ = 5]

= ) 7als) ) pls', rls, @)(r + you(s')).
s,r 18

(1.8)



Kvalitativni funkci ve stavu s € S a v akci a € A vzhledem ke strategii 7 oznaéme ¢ (s, @). Vyjadiuje
ocekavanou hodnotu vynosu, kdyZ zacneme ve stavu s, provedeme akci a a nasledné akce jsou vybirany
podle strategie n. Plati tedy

qn(s,a) = Ex[G(|S; = 5,A; = a] = E”[Z )’kRk+t+1|St =s,A; = al. (1.9)
k=0

Mezi v,(s) a g(s, a) plati vztahy

0a(s) = ) 7(als)qa(s, @),

‘ (1.10)
Gn(s,@) = D p(s', rls, @)(r + you(s")).

Pokud pro libovolné dvé strategie my, 72 plati: vg, (5) > vg,(s) pro Vs € S, fekneme, Ze strategie 7y je
lepsi nez strategie m, a znacime m; > mp. Optimalni hodnotova funkce je definovana jako

04(5) = max v.(s)
Ve
a analogicky definujeme optimalni kvalitativni funkci
q+(s,a) = max ¢g.(s, a).
Vs

KaZdou strategii 7, spliiujici v; = v, nazveme optimdlni strategii. MiZeme ji také definovat jako

m.(s) = argmax g, (s, a), kde argmax nemusi byt dan jednoznacné.
a

Pokud je stavovy a akéni prostor kone¢ny, pak pocet viech deterministickych strategif je [A|'.
1.3.3 Casteéné pozorovatelny Markovsky rozhodovaci proces (Partially observable Mar-
kov decision process)

Cisteén& pozorovatelny Markoviiv rozhodovaci proces je zobecn&ni Markovova rozhodovaciho pro-
cesu, ktery navic obsahuje mnoZinu pozorovani O a model pozorovani o. Prostfedi a agent navzdjem
interaguji v kazdém diskrétnim ¢asovém kroku ¢ = 0,1,... . V kaZdém cCasovém kroku ¢ se prostiedi
nachézi ve stavu S, € S a agent dostava od prostfedi pozorovini O, € O, na jehoZ zaklad¢é vybere
akci A, € A. V dal§im Casovém kroku agent obdrZi od prostiedi odménu R,;; € R a dalsi pozorovani
O;+1 € O, které vzniklo v prostiedi z S;4; € S a A; € S za pomoci modelu o. Cilem je maximalizovat
ocekdvanou kumulativni odménu stejné jako u Markovskych pozorovatelnych procest [[10]].

Definice 1.2. Céstedn& pozorovatelny MRP je uspotfddand sedmice (S, A, R, p,y, 0, 0), kde
e S je mnoZina stavi,
e A je mnoZina akci,

e R je mnoZina akcf,

p je model prostiedi, tj. pro s, s’ € S, a € A ar € Rplati (1.4) stejné jako u MRP,

v € [0, 1] je diskontni faktor,
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Obrazek 1.4: Znazornéni interakce agenta a prostiedi v CasteCné pozorovatelném Markovovoveé rozho-

dovacim procesu.

.

e (O je mnoZina pozorovani,

e 0 je model pozorovani, tj. pro s,s" € S,a € A a o’ € O plati 0(0’|s’,a) = Pr(Osr1 = §5'|St41 =
s,A; = a) vyjadiuje pravdépodobnost, Ze akce a € A povede ze stavu s” € S k pozorovani o’ € O.

Aplikace zahrnuji problémy navigace robotd, idrzby stroju a planovéni za nejistoty obecné [10].
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Kapitola 2

Algoritmy Zpétnovazebniho uceni

V sekei[2.TJukdZeme piiklad epizodické dlohy, kterd se d4 formulovat v rimci MRP. PopiSeme model
prostfedi a pfeneseme tlohu do zdrojového kédu. V sekci[2.2] popiSeme piistup dynamického programo-
vani, ktery je dalezity z teoretického hlediska a na kterém stavi ddle popsané metody. V sekcich
se zaméfime pouze na metody feSeni uloh popsané ve formé MRP s kone¢nou mnoZinou stavi S,
akei A a odmén R a predstavime algoritmy, z nichZ nékteré implementujeme pro feSeni dlohy predsta-
vené v sekci[2.1] Dale v sekci [2.5]budeme aproximovat kvalitativni funkci neuronovou sitf a v sekci [2.6]
predstavime gradient strategie pro parametrizované strategie.

2.1 Ukazkova uloha - Turista v terénu

Pro lepsi pochopeni MRP s kone¢nou mnozinou stavi S*, akci A a odmén R jsem navrhl epizodic-
kou tlohu, na niz vysvétlim tvorbu prostiedi a ddle budu na ni ilustrovat vybrané algoritmy v kapitole 2]
Pfedstaveni dlohy

M¢jme tlohu, kde se agent vyskytuje v terénu a jeho cilem je objevit cestu z vychozi pozice do
findlni, aby spotfeboval nejméné energie. Pfitom agent nevi, kde se findlni pozice nachdzi, a musi proto
mapu dikladné prozkoumat, aby findlni pozici nasel. Mapa terénu je vyobrazena pomoci ¢tvercovych
policek s prislusnou nadmotiskou vySkou. Agent se mize pohybovat nahoru, dold, doprava, doleva a
po diagondle vzdy o jedno policko. Pokud provede akci, pri které by se dostal mimo mapu, zistdva na
stejném policku a dostdvd odménu —10. Za akci, kterd vede do findlniho stavu dostdvd odménu 5, bez
ohledu na to, jakd byla vyska policka, ze kterého akci udélal. Kazd4 akce, kterd nevede do findlni pozice
stoji agenta energii - agent od prostiedi dostava penalizaci. Tato penalizace je vyssi, ¢im vétsi je rozdil
vysek soucasného a nasledujiciho policka, kde se akci dostane, a také pokud se vydal po diagonéle misto
pohybu do jedné ze svétovych stran. Zvolili jsme si, Ze agent bude zacinat v levém dolnim rohu a finaln{
pozice bude v pravém hornim rohu. K dispozici je jesté volitelny vyskovy faktor L, ktery vyjadiuje pomér
spotfebované energie pro prekondni vyskového rozestupu o délce 1 oproti potiebné energii pro pohyb v
roviné o stejné délce.

2.1.1 Matematicky popis
Necht’ mdme mapu rozméru m X n, kde m je poCet sloupci a n je pocet fadku. Pak
o ST ={{, Nie{0,....m—-1}je{0,....n -1}, S=8"\{(m—-1,n-1)}

o A ={0,1,...,7}, kde napt. akce ¢ = 0 md vyznam presunu agenta o vektor (1,0), tj. o jedno
policko ve sméru osy x a o nula policek ve sméru osy y. Oznaceni ostatnich akci je zfejmé z
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obrazku [2.1] Zaved'me vyznam akce jako funkci f, kterd vezme akci a € A a pfifadi ji vektor,
podle vyctu: {0 : (1,0),1 : (1,1),2 : (0,1),3 : (-1,1),4 : (-1,0),5 : (-1,-1),6 : (0,-1),7 :
(1,-1)}

I, pros+ f(a)=s"nebo(s=s As+ fla)¢S")

p(s’|s,a) =
p(s'ls,a) {O, jinak,

1, pokud r = —/(h(s + f(a)) — h(s))2L? + f(a)®> nebo (r = =10 A s + f(a) € ST)
R(rls,a) = {1, pokudr=5As+fla)=m-1,n-1)

0, jinak,
kde A(s) uréuje vysku policka, které odpovida stavu s. Vyraz f(a)? chidpeme jako kvadrat normy
vektoru f(a) a s + f(a) jako soucet vektorl po slozkach.

R = {— V(s + f(a)) — h($)*L? + f(a)’ls € SAa € AN (s + f(a)) € ST} U {~10,5}

y=1

My se budeme zabyvat mapou o velikosti 16 X 16 a vySkovy faktor L nastavime na hodnotu 2.
Obrazek [2.1] ndm predstavuje konkrétni vyskovy profil, na kterém budeme algoritmy testovat. Barva
policek vyjadiuje vysku, na stupnici od svétle zelené, odpovidajici vysce 0, aZ po bilou znamenajici
vysku 7.
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Obréazek 2.1: Znazornéni tlohy Turista v terénu

2.1.2 Tvorba kédu prostredi

Nyni prevedeme matematicky popis tdlohy do programovaciho kédu v jazyce Python a vysvétlime
jeho jednotlivé Casti. Zaméfime se pouze na Cisté prevedeni dlohy a nebudeme popisovat grafické vy-
kreslovani trajektorii jednotlivych epizod.

Prvnim krokem je import pouZitych knihoven (kéd [2.1).

Kéd 2.1: Import knihoven

import numpy as np
import pandas as pd
from math import sqrt

V kédu [2.2] zkonstruujeme téidu Gridiorld, kterou inicializujeme funkci
__init__(self, m, n, filepathTerrain, altitudeFactor),

kde m a n jsou rozmery mapy, filepathTerrain 0dpovidd ndzvu csv souboru, ve kterém jsou uloZeny vysky

jednotlivych poli¢ek a altitudeFactor odpovidd proménné L v matematickém modelu. Nejdiive ulozime

proménné m a n a také altitudeFactor a naCteme mapu. Poté vytvoiime seznamy obsahujici S* a S. Né-

sledné vytvoifime slovnik self.actionSpace, ktery odpovida funkci f z matematického modelu, tj. pro akci
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a € A nam vrati odpovidajici vektor. Nakonec vytvorime jesté seznam obsahujici A a nastavime agentiv
pocatecni stav na (0, 0).

Kéd 2.2: Inicializace tfidy

class Gridworld(object):
def __init__(self, m, n, filepathTerrain, altitudeFactor):
self.m = m
self.n = n
self. terrain = pd.read_csv(filepathTerrain) #nacteni souboru
self.altitudeFactor = altitudeFactor
Self.stateSpacePlus = []

#vytvoreni mnoziny vsech stavu vcetne finalniho stavu
for i in range(self.m):
for j in range(self.n):
self.stateSpacePlus.append ((i, j))
Self.stateSpace = Self.stateSpacePlus.copy()
self.stateSpace.remove((self.m—1, self.n—1))

#vytvoreni vyznamu jednotlivych akci

self.actionSpace = {0: (1, ®), 1: (1, 1), 2: (0, 1), 3: (=1, 1), 4: (=1, 0, 5: (-1,
— -1, 6:(60, =1, 7: (1, —1}

Self.possibleActions = [0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7] #vytvoreni vsech akci

Self.agentPosition = (0, 0) #nastaveni pocatecni pozice

V kédu [2.3| nalezneme definovanou funkci pro urent, zda je agent ve findlnim stavu, déle zda jsme
se nedostali mimo mapu a funkci pro nastaveni agentova stavu.

Kod 2.3: Definovani dalSich funkci

def isTerminalState(self, state):

return state in self.stateSpacePlus and state not in self.stateSpace
def setState(self, state):

self.agentPosition = state
def offGridMove(Self, newState):

return newState not in self.stateSpacePlus

Funkce step vezme na vstupu agentovou akci a provede vypocet nasledného stavu a odmény. Na

vystupu vraci novy stav, odménu a logickou hodnotu zda je novy stav konecny.

V kédu se na zacatku ur¢i x-ova a y-ova slozka agentova pivodniho stavu, stejné jako x-ova

a y-ové slozka vektoru vybrané akce, ze které se urci délka kroku v roviné xy. Pro diagondlni pohyb je
délka V2 a pro pohyb do sv&tovych stran je 1. Déle se vypocte novy stav a ptime se, zda odpovidd platné
pozici.

e Pokud ano, tak spocteme standardni odménu pro pohyb do nového stavu a uloZzime do proménné
rew. Pokud je novy stav stavem konecnym, pak pfifadime do proménné reward hodnotu 5, jinak
proménou rew a posuneme agenta do nového stavu. Na zdvér vracime novy stav, odménu rovnu
hodnoté rew a logickou hodnotu, zda je novy stav konecny.

e V opacném pripadé vedla akce mimo mapu a funkce vraci ptivodni stav, odménu rovnu —10 a
logickou hodnotu, zda je stav kone¢ny.
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Pii vypoctu proménné rew se pro ureni vysky v daném stavu pouZivd metoda iloc z knihovny Pandas.
< DataFrame, Ktera slouzi k indexaci dat.

Kéd 2.4: Funkce step

def step(Self, action):

agentX, agentY = Self.agentPosition #urceni x—ove a y—ove slozky agentovy pozice

actionX, actionY = Self.actionSpace[action] #urceni x—ove a y—ove slozky akce

#urceni delky kroku v rovine xy
step_size_2D = sqrt(2) if (action % 2 == 1) else 1

resultingState = (agentX + actionX,agentY + actionY) #urceni vysledneho stavu

if not self.offGridMove (resultingState):
rew = —sqrt(((Self.terrain.iloc[Self.n—agentY—ﬂqagentX] —Self.terrain.iloc[Self.n—t—
< agentY—actionY,agentX + actionX])*x#*2)xSelf.altitudeFactor##2 + step_size_2D#*%2)
“— #vypocet odmeny pokud by krok nevedl do konecneho stavu
reward = rew if not Self.isTerminalState(resultingState) else 5
Self.setState(resultingState) #nastaveni noveho stavu
return resultingState, reward, Self.isTerminalState(resultingState) #vraceni noveho
< stavu, odmeny, a hodnoty vyjadrujici, zda byl agent v konecnem stavu
else:
return Self.agentPosition, —10, Self.isTerminalState(self.agentPosition) #vraceni

“— puvodniho stavu, odmeny a hodnoty vyjadrujici, zda byl agent v konecnem stavu

Ve funkci reset se nastavi agentliv stav na pocateCni a tento stav se vrati agentovi. Funkci voldme v

hlavnim programu pred zacitkem kazdé epizody.

Kéd 2.5: Funkce reset

def reset(self):

SGlf.setState((@, 0)) #nastaveni zacatecniho stavu

return self.agentPosition #vraceni agentova stavu

Samotnd interakce agenta s prostfedim se odehrdva v hlavnim programu, kde nejprve inicializujeme

prostiedi a zvolime, kolik epizod se ma provést. Pro kazdou epizodu nastavime indikator done, vyjadiujici
konec epizody na hodnotu nepravda, ddle vynulujeme proménnou skore a zavoldme funkci reset. Dokud
nejsme na konci epizody, opakujeme nésledujici kroky. Agent vybere akci, kterou nasledné zada do
prostiedi a obdrzi novy stav, odménu a promeénnou done. Poté se agent uci ze zkusenosti, pricte se odména
do skore a aktualizuje se soucasny stav.

Kéd 2.6: Interakce agenta s prostiedim

gamma = 1.0

env

= GridWorld (16, 16, ’'terrain_1l.csv’, 2) #inicializace prostredi

n_episodes = 100 #zvoleni poctu epizod

for i in range(n_episodes):

done = False
score = 0
observation = env.reset()

while not done:
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action = agent.choose_action(observation) #vyber akce

observation_, reward, done = env.step(action) #provedeni akce

agent.learn(observation, state, action, reward, observation_, gamma) #ucici faze
“— agenta

score += reward

observation = observation_ #aktualizace agentova stavu

vz s s

Diskontni faktor gamma se v prostfedi neobjevuje a pouZivé ho aZ agent v ucici fazi k odhadovani vynosu.
Cely kdd prostredi véetné vypisovani jednotlivych tras je k dispozici na GitHub repozitéfi

https://github.com/jamichy/BP_turista_RL.

2.2 Dynamické programovani (Dynamic programming)

Dynamické programovani je piistup k feSeni dlohy, kde pivodni tlohu rozloZzime na podilohy. Ty
vyieSime a uloZime jejich optimdlni feSeni. Nédsledné feseni podiloh pouZijeme ke konstrukci feSeni
pavodni dlohy [[14]]. Nasim cilem je najit optimaln{ strategii ., kterou dostaneme z optimalni hodnotové
nebo kvalitativni funkce pomoci rovnice

argmax Z p(s’, rls, a)(r + yv.(s")),

s’ N

m.(s)

argmax ¢.(s, a).
a
V dynamickém programovani potfebujeme znit model prostfedi p k nalezen{ v., g.. Vyuzitim modelu
p dostaneme Bellmanovy rovnice pro hodnotovou a kvalitativni funkci

br(s) = Z x(als) Z P, 118, @) + yur(s')), @1

Gn(s,a) = Zp(s rls, a)(r+y2n(a 15)qx(s", @), 22)

které plati pro kazdou strategii 7. Rovnice (2.1)) vyjadfuje vztah mezi hodnotovou funkci stavu a hodno-
tovou funkcf ndsledujicich stavii. Tento vztah se dd zndzornit pomoci obrazku[2.2] kde bily kruh oznacuje
stav, cerny dvojici stavu a akce. Ze stavu s agent vybere akci podle strategie 7. Na obrazku [2.2]jsou uka-
zané tfi mozné akce, to odpovida tomu, Ze pro konkrétn{ strategii  je pravdépodobnost m(als) > 0 jen
pro tii rizné akce a. Na dvojici (s, a) zaptisobi model prostiedi p a prostiedi agentovi vrati nékterou z
moznosti ndsledujiciho stavu s’ a odmény r. Bellmanova rovnice priméruje pres vSechny moznosti,
prirazujici kazdé Ctvefici (s, a, r, s”) pravdépodobnost, s jakou se mohla vyskytnout, tj. w(als)p(s’, s, a).
Hodnota Ctvefice (s, a,r, s) je souCet diskontované hodnotové funkce ve stavu s vzhledem ke strategii
7 a odmény r [1} kap. 3.5]. Pro rovnici (2.2)) by diagram zacinal v ¢erném kolecku odpovidajici dvojici
stavu s a akce a a mél by jest€ jednu uroven listt zaCinajici ve stavech s’ a koncicich v dvojicich (s’, a’).
Pro optimalni hodnotovou a kvalitativni funkci navic dostaneme Bellmanovy rovnice optimality

v.(s) = max )" p(s', 7ls, a)(r + yv.(s), 2.3)
g«(s,a) = Z p(s’, rls,a)(r + ymaellx q:(s’,a")). 2.4)
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Obrazek 2.2: Bellman backup diagram pro v,. Pfevzat z [}, kap. 3.5]

Vztahy (2.3) a (2.4) jdou znazornit pomoci diagramu[2.3] Pro optiméln{ hodnotovou funkci neuvazujeme
prumérovani pies v§echny akce jako u[2.2] ale vybereme pouze akce hladovou a., pro kterou nastavime
w(a.|s) = 1.
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Obrazek 2.3: Bellman backup diagram pro optimalni hodnotovou a kvalitativni funkci. Pfevzat z [1}, kap.
3.6]

2.2.1 Ohodnoceni strategie (Policy evaluation)

M¢gjme nyni libovolnou strategii 7 a chceme najit jeji hodnotovou funkci v,. VyuZijeme rovnice (2.1))

k nalezeni posloupnosti aproximaci hodnotové funkce v, {vg};” , zkonstruované podle

vt () = ) wlals) Y pls's rls, @) +yu(s). 25)

a

Hodnotu pocatecni aproximace vg(s) nastavime pro konecny stav rovnu 0, pokud je tloha epizdicka. Pro
ostatni stavy je hodnota libovolna. Pokud nastane vi(s) = vg+1(s) pro Vs € S, pak jsme nalezli hledanou
hodnotovou funkei vy = vg. Posloupnost {ui},?, konverguje k v, pokud je tloha epizodickd, nebo y < 1
[T} kap. 4.1]. Dikaz konvergence pro y < 1 je k nalezeni v [[17] Celé procedura je shrnuta v algoritmu 2]
[1} kap. 4.1].

2.2.2 Vylepseni strategie (Policy improvement)

Oznacme 7’ strategii, kterd se chova totoZné jako strategie  aZ na stav s, kde vybere akci a. Pokud
qr(s,a) > vy(s), je strategie 7" alespon stejné dobra jako strategie 7 (v pripadé ostré nerovnosti bude
strategie 7’ dokonce lepsi). Nyni toto vylepSeni provedeme pro kazdy stav s € S, kde akce vybereme
hladové a vzniklou strategii oznac¢me 7’ [15]].
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Algoritmus 2 Iterativni ohodnoceni strategie pro odhad V ~ v,

Vstup: strategie
Parametry algoritmu: mald hodnota 6 rozhodujici o pfesnosti odhadu
Inicializace V(s) pro Vs € S* libovolné, kromé s” € 8* \ S, pro ktery V(s") = 0
A—0+1
Dokud A > 6
A0
Prose S
v V(s)
V(s) & Sqnals) Sy, p(s', rls, a)lr + yV(s)]
A — max(A, v —V(s)|)
konec Pro
konec Dokud

Tvrzeni 1. O vylepSeni strategie (Policy improvement theorem)
Necht' 7 a 7’ jsou libovolné deterministické strategie spliujici g, (s, 7'(s)) > vz(s) pro Vs € S. Pak pro
Vs € S plati vy (8) = vg(s).

Diikaz. V dikazu Cerpame z [[1], kapitola 4.2]. Nejdfive vyuZijeme pfedpokladu a nasledné rozepiSeme
podle definice (1.9) jako gr(s,7’(s)) = Ez[Ri+1 + YG+1lS: = s,A; = 7(s)]. Odména R, je ovlivnéna
stavem s, vybérem akce podle strategie n7” a modelem prostfedi p. Vyraz E,[G,;] miZeme zapsat jako
Uz(S ++1), kde S+41 bylo ovlivnéno modelem prostiedi p, predchozim stavem S; = s a akci 7/(s). Mizeme
tedy psat Ez[Ri+1 + yGr1lS: = 5,Ar = 7'(5)] = E[Rr1 + yur(S)IS: = 5,4, = 7'(s)], kde stiedni
hodnota E je vi¢i modelu prostiedi p. Vyraz v;(S ;1) pro pevné dané S, je ¢islo. Akci A; vybirame
podle strategie 7/, a proto miiZzeme pivodni vyraz zapsat jako E [R41 +yv(S1+1)IS ¢ = s]. VySe popsany
postup pouzivdme opakované, az nakonec dojdeme k v, (s):

V2(8) < qu(s,7'(5)) = E[Rps1 + yua(S s )IS ¢ = 5,Ar = 7' ()] = B [Res1 + yoa(S 1+1)IS 1 = 5]
<Ew[Rict +¥4n(S a1, W' (S e))IS 1 = 51 = -+ = B [Rist + YRz + Y 0r(S122)IS 1 = 5]
< <Ep[Ris1 + YRi2 + Y’ Ris3 + Y’ Risa + 1S, = 5] gD U (5).
O

Za povsimnuti stoji, Ze zlepSeni je monoténni, tj. Vs € S plati v (s) > v,(s). Pokud navic platilo pro
néjaky stav s € S, ze g (s, 7' () > v(s), pak bude i vy (s) > v(s).

2.2.3 Iterovani strategie (Policy iteration)

Ziskali jsme tedy lepsi strategii 7', kterd vznikla pomoci v,. Ohodnocenim strategie 7’ dostaneme
hodnotovou funkci vy, ze které vylepSenim dostivame n”/. Tento proces opakujeme a dostavdme po-
sloupnost

0 Vv ,o0 v , 0 1% 0
TV >0 Doy > > ... 50—y

o " P LAY ‘oz P . .
kde — znaci ohodnoceni strategie a — jeji vylepsSeni. Tento proces se nazyvd iterovani strategie [15]. Pro
kone¢né Markovské procesy nalezneme optimalni strategii maximalné po |S|! krocich, protoze |S| je
pocet viech deterministickych strategii. Postup shrnuje algoritmus (3)) [1} kap. 4.3].
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Algoritmus 3 Iterovani strategie pro odhad 7 ~ .

Parametry algoritmu: mal4 hodnota 6 rozhodujici o presnosti odhadu
1. Inicializace
Inicializace V(s) pro Vs € S* libovolné, kromé s” € 8* \ S, pro ktery V(s") = 0
Inicializace n(s) pro Vs € S
2. Ohodnoceni strategie
Ae—6O+1
Dokud A > 6
A0
Proae S
v V(s)
V(s) « Xanlals) Xy, p(s'rls, @)lr + yV(s')]
A — max(A, v - V(s)|)
konec Pro
konec Dokud
3. VylepSeni strategie
stabilniStrategie « pravda
Pro vSechna s € S
staraAkce « m(s)
n(s) « argmax 3o, p(s’, rls,a)[r + yV(s')]

a
Pokud staraAkce # n(s), pak stabilniStrategie « nepravda
konec Pro
Pokud stabilniStrategie, pak ukonc¢i a vrat’ V = v,, jinak jdi na krok 2

2.2.4 Iterovani hodnotové funkce (Value Iteration)

Alternativnim pfistupem, jak najit optimdlni hodnotovou funkci v,, je iterovani strategie pouze s jed-
nim krokem ohodnoceni strategie [15]]. Podobné jako iterace (2.3) vychdzi z rovnice (2.1)), modifikujeme
(2.3) a konstruujeme posloupnost odhadd hodnotové funkce v {v¢};2, pomoci

ke 1() = max Y p(s', rls, @)(r + Yor(s")), 2:6)
s',r
kde hodnotu pocatecni aproximace vy(s) nastavime pro konecny stav rovnu 0, pokud je dloha epizodicka.
Pro ostatni stavy je hodnota libovolna.

Tvrzeni 2. Konvergence pro iterovani hodnotové funkce
Pro libovolné pocatecni vy posloupnost {vi};7,, zkonstruovand podle vztahu (2.6) konverguje pro y < 1
stejn€ jako pro konecné tulohy.

Diikaz. V dikazu se inspirujeme [17] a dokdZeme konvergenci odhadii {v}2, proy < 1.
Pro potfeby dikazu definujeme Bellmandv operdtor optimality (Bellman backup operator)
B* :RISI - RIS definovany pro kazdou hodnotovou funkci v = (v(s1), ..., v(s.s)) € RIS jako

B'v = (Bu(sy), ..., BU(S|S|))T,
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kde pro kazdé s € S

B(uv(s)) = max E[Ri+1 +yu(S i+ IS = 5,A; = al 2.7
= max Z p(s’, rls, a)(r + yu(s")), (2.8)

kde |S| je pocet vSech stavu.
Definujme maximovou normu pro kazdé 2 strategie mry, w2 vztahem |[vy, — vn,lle = max; vy, () — vx, (8)].
Nyni dokdZeme, Ze Bellmaniiv opertor optimality je kontrakce proy < 1, tj. Yoy, v2 € RIS! plati

I1B*v1 — B valloe < ¥llv1 — v2llco-

Pro zkraceni zapisu budeme v diikkazu pouzivat notaci max, B[R, + yv1(S+1)], ¢imZ budeme minit
max, E[R.1 + yv1(S+1)IS: = 5, A; = a]. Dikaz provedeme sérif tprav a odhadu, které nasledné vysvét-
lime. Plati

1B"01 = B'valleo = [Imax E[Rp+1 +yo1(Sr+1)] = max E[Rp1 +y02(S 141)]llo
= Imax(E[Rr+1 +yo1(S141)] — max B[Rr1 +y02(S 141)Dlleo
< ||m51X(E[Rt+1 +y01(S )] = E[Rps1 + y02(S 1+1) Dlleo
= Hljlx(”E[Rm +y01(S 1+ )] = E[Rps1 + y02(S 1+ D]1lleo)

= max(I ) | p(s', rls. @)y(i(s)) = v2(sDllo)

(2.9)

= ymax(I ), p(s'ls. )(©1(s") = v2(5 Dlleo)

< yllvr = v2lleo-

Interpretace kroki v (2.9) je ndsledujici. Nejprve rozepiSeme dle definice (2.7) a nyni chceme dva vy-
razy v maximové norme sloucit. Proto vytkneme prvni maximum a nasledné vyuzijeme vztahu [E[R;+1 +
Yo1(S )] — maxy E[Rr1 + yu2(S 1+ )]l < [E[Ri41 + y01(S1+1)] — E[Ri41 + yv2(S141)]|. Nésledné vytah-
neme max, z maximové normy, slou¢ime oba vyrazy pod stiedni hodnotu E, vyrazy R, se odectou a
stredni hodnotu vyjadiime dle modelu prostfedi p. Nakonec vytdhneme y z maximové normy a posledni
nerovnost plyne z faktu, Ze pro kazdé a a s je suma ) p(s’|s,a) rovna 1.

Z Banachovy véty o pevném bod¢ plyne, Ze existuje jediné v... spliiujici B*v.. = v... Tato hodnotova
funkce spliiuje Bellmanovu rovnici optimality (2.3)) a proto je optimélni hodnotové funkce. Navic plati
pro libovolnou hodnotovou funkci v v epizodické tloze, Ci nepretrzité dloze pro y < 1, Ze iterativni
aplikace Bellmanova zpétného operitoru na v konverguje k v., nebot’

* * * *\1— n—>co
I(B*)"v = valloo = I(B*)"v = B*bulloo < V(B 0 = villoo < -+ ¥V = vulle —— 0. (2.10)
O

Odhad chyby
Necht’ mame nepretrzZitou dlohu, kterd ma odmény v absolutni hodnoté omezené konstantou R,
Pak absolutni hodnota optimalni hodnotové funkce vycislené v jakémkoliv stavu s € S v.(s) je odhadnu-
telna [[16] vztahem
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(o8] (o) R
.9 € D3 VRS Y R = T2 @11)
t=0 =0

Pokud zvolime vp(s) = 0 pro Vs € S a vyuZzitim odhadt (2.10) a (2.11)) dostaneme

n

) R
I(B*) 00 = valloo < Y100 = valloo < yl max e N
-

Algoritmus iterovani hodnotové funkce vypada ndsledovné [1} kap. 4.4]

Algoritmus 4 Iterovani hodnotové funkce pro odhad 7 ~ =,

Parametry algoritmu: mal4 hodnota 6 rozhodujici o pfesnosti odhadu
Inicializace V(s) pro ¥s € S* libovolné, kromé s’ € S* \ S, pro ktery V(s’) = 0
A—0O+1
Dokud A > 6
A0
Prose S
v V(s)
V(s) « max, Xy, p(s’, rls, a)[r + yV(s)]
A — max(A,|lv—V(s)|)
konec Pro
konec Dokud
Vystup: deterministicka strategie 7 ~ m., pro niz plati 71(s) = argmax ¢ . p(s’, rls, a)[r + yV(s")]
a

2.2.5 Zobecnéni iterovani strategie (Generalized policy iteration)

Metoda iterovan{ strategie se skldda ze dvou navazujicich procesi. Prvnim z nich vypocte hodnoto-
vou funkci vy, kterd je konzistentni se strategii 7 (ohodnoceni strategie) a druhy vybere hladovou akci
vzhledem k v, (vylepSeni strategie). V iterovani strategie aZ po dokonceni jednoho procesu zacne pro-
bihat druhy. V metodég iterovani hodnotové funkce se po jedné iteraci ohodnoceni strategie uz vybere
hladova akce a presto metoda konverguje pro konecné tlohy i pro v < 1. To nés privadi k myslence, Ze
ohodnocen{ strategie nemusi byt dokonalé. Pokud se procesy ohodnoceni a vylepSeni strategie ustéli, pak
jsme nalezli optimalni hodnotovou funkci v, a optimalnf strategii ... Tento koncept, kdy nechdme mezi
sebou nezdvisle interagovat procesy ohodnoceni strategie a jeji vylepSeni se oznacuje jako zobecnéni
iterovani strategie a budeme ho pouZivat k popisu nésledujicich metod feseni [1}, kap. 4.6].
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Obrazek 2.4: Znazornéni zobecnéni iterovani strategie. Inspirovano [[1, Obr. v kap. 4.6].

2.3 Monte Carlo

Ve zpétnovazebnim uceni se ndm Casto nestane, Zze mé agent k dispozici dynamiku prostfedi a miize
vyuZit pfimo metody dynamického programovani. Jednim ze zptisobil jak presto nalézt aproximaci .
je vyuziti metod Monte Carlo (MC). Metody MC se spoléhaji na opakovany ndhodny vybér k vytvoreni
velkého mnoZstvi moznych vysledk, které jsou nasledné pouzity k aproximaci chovani nebo statistik
systému, ktery se zkoumad. Tyto metody jsou zvIlasté uZiteCné v piipadech, kdy je obtiZzné nebo nemozné
ziskat analytickd nebo deterministickd feSeni. Vice o metoddch MC lze nalézt v [13]].

2.3.1 Odhadovani hodnotové funkce

Aproximaci hodnotové funkce v, ziskdme primérovanim vynost ze vzorki, vzniklych interakcemi
agenta s prostfedim podle strategie 7. Aby byl vynos dobre definovan, omezime se pouze na epizodické
ulohy. KdyZ byl agent ve stavu s a provedl akci a, jeho vynos byl ovlivnén strategii, podle které jednal
a taky dynamikou prostfedi p. Teprve az po konci epizody miZeme spocitat dosazeny vynos G; pro
Vte{0,1,...,T — 1} jako G, = 147" ¥*Ryiper [ kap. 5].

P1i generovani epizody se vyskyt stavu s oznaCuje jako ndvstéva s. Samoziejme se miZe ve vyge-
nerované epizod¢ objevit navstéva s nékolikrat. Podle toho, zda budeme do priméru vynosu brat pouze
vynos po prvni navstéveé s, nebo vynos po kazdé navstéve, délime algoritmy na first-visit MC nebo
every-visit MC [}, kap. 5.1].

Stejné jako u problému mnohorukého bandity chceme mit algoritmus vyuZivajici efektivné pamét’.
Proto zavedeme pro variantu prvni navstévy proménou #(s) pro kazdé s € S vyjadiujici poCet epizod, ve
kterych se vyskytla navstéva s a oznaéme primér vynosu pro stav s jako V(s). Pokud se v nové epizodé
vygenerované podle strategie m objevi navstéva S, a v predchozich Casti se S, neobjevilo, spocitdme
vynos G; ze stavu S; a upravime #(S;) a V(S;) jako
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#(S1) — #(S) + 1,

1
V(S < V(Sy) + m(Gt - V().

Piistup Monte Carlo k ohodnoceni hodnotové funkce ve varianté prvni ndvstévy je shrnut v algoritmu 3]
[} kap. 5].

Algoritmus 5 Prvni nav§téva Monte Carlo pro odhad V = v,

Vstup: strategie 7 k ohodnoceni
Inicializace: V(s) « OproVs e S
Inicializace: #(s) < OproVs € S
Opakuj do nekonecna
Generuj epizodu podle 7: So, Ag, R1,...,S7-1,Ar-1,Rr
G0
Opakuyj pro kazdy krok epizody, t =T - 1,7 -2,...,0:
G <« yG + Ry
Pokud se §; neobjevil v: §¢,51,...,5,-1, pak
#(S;) «— #(S, + 1
V(S1) « V() + 555(G = V(S1)
konec Pokud
konec Opakuj
konec Opakuj

V piipadé every-visit MC algoritmu vypustime podminku: "Pokud se S, neobjevilav: Sg, ... , S, pak"
Podle zakona velkych Cisel aritmeticky primér vynost nésledujici po stavu s konverguje ke skutecné
hodnoté v,(s), pokud pocet epizod obsahujici navstévu s jde do nekonecna pro ob¢ varianty navstév [1,
kap. 5.1].

Kdyz poté budeme chtit opakovat vylepSeni strategie a jeji ohodnoceni, chtéli bychom uz pouzit
nalezeny odhad hodnotové funkce pro predchdzejici strategii pro odhad hodnotové funkce nové strategie,
abychom nemuseli zainat s prvotnim odhadem V(s) = 0 pro Ys € S. Proto budeme pocitat odhad
pomoci exponencidlniho primérovani vztahem

V(S « V(S) + (G, = V(S)),

kde a € (0, 1]. Obvykle pouzivdame « blizko nule. Vyhodou exponencidlniho primérovani je, Ze pfifazuje
vétsi vahu aktudlnim vynostim a vaha historickych vynost je zmensovana koeficientem (1 — @).

K vyfeseni tloh se inspirujeme myslenkou zobecnéni iterovan{ strategie, kde jsme nechali mezi sebou
nezdvisle interagovat ohodnoceni strategie a jeji vylepSeni. U dynamického programovéni jsme pouZili
k ohodnoceni strategie 7 hodnotovou funkci v,. Metodou MC jsme tuto hodnotovou funkci také nalezli,
ale pro vybér hladové akce potfebujeme znit dynamiku prostiedi p [1} kap. 5], jelikoZ vylepSeni strategie
provadime hladové vztahem

7’ (s) « argmax Z p(s’, rls, a)(r + yug(s")). (2.12)

7
S°,r
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2.3.2 Odhadovani kvalitativni funkce

Pokud bychom znali pro danou strategii & kvalitativni funkci g,, pak bychom vylepSenou strategii
ziskali snadno vztahem

7' (s) « argmaxq,(s, a).
a

Proto se zaméfime na odhadovani kvalitativni funkce. Kvalitativni funkce ve stavu s a akci a vzhle-
dem ke strategii 7 - g,(s,a) je oCekdvany vynos ze stavu s, kde agent provede akci a a posléze se fidi
strategii 7. Pfi generovéni epizody se vyskyt stavu s ndsledovany akci a oznacuje jako navstéva (s, a). V
odhadovani kvalitativni funkce probiha vSechno stejné jako u odhadovani hodnotové funkce, az na to, Ze
nyni pouZivdme ndvstévu (s, a) misto ndvstévy s. Pro dprava odhadu kvalitativni funkce Q = ¢, proto
plati

QS 1, A) — QS A) + (G — Q(S 1, Ap)). (2.13)

2.3.3 e-hladové Monte Carlo

V sekci vénované iterovani strategie v dynamickému programovani jednal agent pouze podle hla-
dové strategie. Pokud by agent v MC jednal pouze hladové, poCet n€kterych navstév (s, a) by nesel do
nekonecna a méli bychom dobry odhad ¢, jenom pro nékteré navstévy (s,a). Jednim ze zplsobu jak
zarucit, Ze pocet vSech mozZnych navstév pujde do nekonecna, je pouZiti e-hladového vybirani [1, kap.
5.4].

Definice 2.1. Necht’ mame strategii 7 a zndme jeji kvalitativni funkci ¢,;. Rekneme, Ze strategie 7’ jednd
e-hladové vzhledem k ¢, pokud pro kazdy stav s € S a kazdou nehladovou akci vzhledem k ¢, a € A(s)

je 7’(als) = == a pro hladovou akci vzhledem k g, je m(als) = 1 — € +

_€_
A MO

Definice 2.2. Rekneme, 7e strategie 7 je e-m&kkd (e-soft), pokud pro Vs € S a pro Ya € A(s) je

€
n(als) > AN

Tvrzeni 3. O vylepSeni e-hladové strategie
Necht’ 7 je libovolna e-mékka strategie a n” jedna e-hladové vzhledem k 7. Pak g,(s, 7'(s)) > vy(s) pro
Vs eS.

Diikaz. Dikaz prebirame z [[1}, kap. 5.3]. Tvrzeni dokaZeme sérii dprav a odhadu, které nasledné vysveét-
lime. Plati:

(s, 7 (5)) = Z P @)an(5,0) = s Z 4n(s,@) + (1 = €) max gu(s,) (2.14)
= ﬂisn Z dn(s,a) + Z (ﬂ(als) - @)mﬂax 4n(s.a) 2.15)
2 s Z Gn(s,a) + Z (n(a|s) - @) (5. @) (2.16)
= ﬂ?s)l Z 4n(s,a) + Z 7(al$)d(s,a) - @ Z (5, @) = vx(5). (2.17)

V rovnostech (2.14) vyuzijeme faktu, Ze strategie 7’ jednd e-hladové vzhledem k 7. Vyuzitim vztaht
Yam(als) = 1a Y eac m = € piepiSeme vyraz (1 — €) v druhém Clenu rovnice (2.14) a dostdvame
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vztah (2.1I5). V nerovnosti (2.16) pouZijeme pfedpoklad e-mekké strategie, j. m(als) — 5 > 0 pro
Vs € S,a € A(s) a nahradime maximum kvalitativni funkce kvalitativni funkci ve stavu s a prislusné
akci a. Rozndsobenim a ndslednym sectenim ¢lend v rovnici (2.16) dostdvame vztah (2.17). o

Nasledné pouZijeme tvrzeni|l|a dostavame v, (s) > v,(s) pro Vs € S.

Vime, jakym zplsobem miizeme pro kaZzdou e-mekkou strategii 7 najit kvalitativni funkci g, a také,
jak ji e-hladové vylepsit. Tyto 2 procesy spojime ve smyslu zobecnéni iterovdni strategie, viz [2.2.
a miZeme psat nas prvni kod V e-hladové strategii ve stavu s € S se agent chovd nehladové s
pravdépodobnosti %. Abychom dostali optimdlni strategii x., ktera je hladova, budeme postupné
sniZovat € k nule a z e-hladové strategie se stane hladova.

Diky tomu, Ze prostory stavil S a akci A jsou konecné, mizeme v kédu uklddat pro kazdou
navstévu (s, a) hodnotu kvalitativni funkce do tabulky (v Pythonu se jednd o datovy typ slovnik) Q.

Metody pouzivajici tuto reprezentaci se oznacuji jako tabulkové.

Kéd 2.7: Implementace e-hladového MC v modifikaci kazdé navstévy

from environment import GridwWorld

import numpy as np
import random

def maxAction(Q, state): #funkce pro urceni hladove akce
values = np.array([Q[state,a] for a in env.possibleActions])
action = np.argmax(values)

return action

if __name__=='__main__’:
m = 16
n = 16
env = GridWorld(m, n, ’terrain_1l.csv’, 2) #vytvoreni prostredi

n_episodes = 50000
epsilon = 1.0
gamma = 1.0

alpha 0.1

MC_history_score = []
Q = {}
for state in env.stateSpacePlus:
for action in env.possibleActions:
Q[state, action] = 0
for i in range(n_episodes):
done = False

score = 0

states_actions = []
rewards = []
observation = env.reset() #nastaveni prostredi do pocatecniho stavu

while not done:
rand = np.random.random()
if rand < epsilon:

action = random.choice(env.possibleActions) #vyber nahodne akce
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else:
action = maxAction(Q, observation) #vyber hladove akce
states_actions.append((observation, action)) #pridani stavu a akce
observation_, reward, done = env.step(action) #zadani akce do prostredi, dostavame
“— novy stav, odmenu a done
rewards.append(reward)
score += reward
observation = observation_
G =20
while len(rewards)>0:
G = rewards.pop(—1) + gamma#*G #spocitani vynosu
state_action = states_actions.pop(—1)
Q[state_action] = Q[state_action] + alpha%*(G —Q[state_action]) #uprava
“— kvalitaticni funkce
epsilon —= 1/n_episodes #snizeni epsilon

MC_history_score.append(score)

2.4 Temporalni diference + Bootstrapping (Temporal difference + Boot-
strapping)

Temporalni diference (TD) kombinuje myslenky z MC metod a dynamického programovani. Stejné
jako u metod MC agent neznd model prostiedi p a ulf se ze zkuSenosti, které ziskal vzdjemnou inter-
akcfi s prostfedim. Z dynamického programovani piebird myslenku dpravy odhadu hodnotové funkce v
konkrétnim stavu pomoci odhadu hodnotové funkce v ostatnich stavech, tzv. bootstrapping [1, kap. 6].

Bootstrapping je proces nasledného zpfesiiovani, pii kterém se staré odhady hodnoty zpresiuji no-
vymi aktualizacemi. Bootstrapping fesi problém vypoctu konecné hodnoty, kdyZ zndme pouze postupné
vypocty mezihodnot [3| kap. 2.2].

2.4.1 Odhad hodnotové/kvalitativni funkce

V metodach MC ¢eka agent do konce epizody, aby mohl urcit vynos G, ze stavu S, a nasledné pouzije
vynos dosaZeny v epizodé G, jako cilovou hodnotu pro V(S,) a novy odhad V(S;) nastavi jako

V(S « V(S +alG: = V(S (2.18)

My se zaméfime pouze na TD(0), nékdy nazyvani 1-krokova TD. Nejprve si rozepiSeme vynos G, jako
Ri+1 + yGy1 a hodnotu G, nahradime V(S ;1), kde odhad V(S,41) byl uZ ur€en v Case t. Vyraz R;;1 +
vV (S (+1) ndm vyjadiuje odhad V(S) pro tuto konkrétni epizodu a my ho vyuZijeme jako cilovou hodnotu
stejné jako u MC [1} kap. 6.1].

Vyuzitim dostdvame vztah

V(S1) < V(S) + R +yV(S11) = V(S)]. (2.19)

V TD(0) nemusi agent cekat na konec epizody, aby znal odhad vynosu G;. Sta¢i mu byt v ¢ase ¢ + 1.
Nésledné provede zménu hodnotové funkce, prfipadné zménu strategie. Diky okamzitému uceni je TD(0)
uziteny i pro nepretrzité ilohy, nebo pro epizodické ulohy s dlouhymi epizodami. Existuji i n-krokové
varianty TD, kde aZ po n krocich upravujeme odhad hodnotové funkce. Algoritmus [6] popisuje zpisob
vypoctu odhadu hodnotové funkce TD(0), pokud miZeme zacinat v libovolném stavu.
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Algoritmus 6 Tabulkové TD(0) pro odhad v,
Vstup: strategie m k ohodnoceni
Parametry algoritmu: velikost kroku a € (0, 1]
Inicializace V(s) pro Vs € S* libovolné, kromé s” € 8* \ S, pro ktery V(s") = 0

Opakuj pro kaZzdou epizodu
Néhodn4 inicializace pocatecniho stavu S
Opakuj pro kazdy krok v epizodé
A «akce vybrand strategii  ve stavu S
Proved’ akci A, pozoruj R, S’
V(S) « V(S)+aR+yV(S') - V(S))
konec Opakuj
konec Opakuj

Nekteré ilohy maji poZadovanou vlastnost, Ze si miiZzeme urcit pocatecni stav. Pokud ndm dloha nedovo-
Iuje zacinat v libovolném stavu, prepiSeme implementaci do e-hladové, abychom asymptoticky navstivili
vSechny stavy nekone¢né mnohokrat a méli tak zajiSténou konvergenci.

Podivejme se jesté podrobnéji na vyraz R,.1 + yV(S+1) — V(S;). Udava ndm rozdil (diferenci) mezi
pivodnim odhadem hodnotové funkce ve stavu S; a odhadem hodnotové funkce ve stavu S, pro tuto
epizodu. Tento rozdil se oznacuje jako TD chyba a je definovand vztahem

Or = Ryt +yV(Si41) = V(S)).

8, zavisi na Case a jsme ji schopni vypocitat az v Gase ¢ + 1, kdy zndme stav S 1 [1] kap. 6.1]. Umérné &,
se méni V(S,). TD chybu &, nasledné $kdlujeme parametrem « € (0, 1]. Pro @ = 1 ndm piejde (2.19) na
V(S1) & Rix1 +yV(Si11).

Pokud se nebude ménit V v pribéhu epizody, miZeme napsat chybu MC vynosu jako soucet TD
chyb [}, kap. 6.1], tj.

G —Vi=R1 +YGir1 = V(S1) +yV(St:1) —=yYV(St+1) = 6 + ¥(Grr1 — V(S 141))
=6+ Y0 + Y (Grya = V(S142)) = 6 + Y01 + -+ ¥ L6 +yTHGr - V(ST))
T-1
= 6+ Y01+ Y e 0 -0) = e
k=t

Stejné jako u metod MC, zde nemadme k dispozici model prostfedi p a hodnotova funkce ndm pii vylep-
Senf strategie nepomuze. Proto budeme odhadovat kvalitativni funkci g, a ndsledné provedeme vylep-
Sen{ strategie vzhledem k ¢, podle zobecnéni iterovani strategie, viz[2.2.5] Odhad kvalitativni funkce g,
oznacme Q.

2.4.2 Sarsa

Jako prvnfi algoritmus vyuZivajici TD(0) k odhadovéni kvalitativni funkce uvedeme algoritmus Sarsa.
Jeho nazev vznikl z komponent, které pouziva ke zmén¢ odhadu kvalitativni funkce - (S;, A;, Ri+1, S 141, Ar+1)-
Zaménou V(S,), V(S ,+1) ve vztahu (2.19) za O(S1, Ay), O(S 141, As+1) dostdvame novy odhad

0S4, A) « QS 1, A) + @Rt +yQ(S 141, A1) — QS 1, AD]. (2.20)
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Tuto zménu odhadu déldme pokazdé, kdyZ S, neni konecny stav. Pro stav S, ktery je kone¢ny, pokla-
dame Q(S;+1,Ar1) = 0. Odhady Q konverguji ke skutecné g, pro zafixovanou strategii &, pokud pocet
navstiveni kazdého stavu s a akce a jde do nekonecna. To mliZzeme zajistit e-hladovou strategii.

Sarsa konverguje k optimalni strategii . a optimalni hodnotové funkci v.., pokud pocet navstév vsech
dvojic (s, a) jde do nekonecna a e-hladov4 strategie vzhledem ke Q se limitné stane hladovou [1} kap.
6.3,6.4].

Vyse uvedeny postup prepiseme do algoritmu [7} Implementace algoritmu Sarsa pro tGlohu popsanou
v ¢asti[2.1] je k nalezen{ na adrese

https://github.com/jamichy/BP_turista_RL/tree/main/Sarsa

Algoritmus 7 Sarsa v e-hladové implementaci

Parametry algoritmu: velikost kroku « € (0, 1], malé € > 0
Inicializace Q(s, a) pro Vs € 8* libovolné, kromé s € S* \ S, pro ktery Q(s’,-) =0

Opakuj pro kaZdou epizodu
Inicializace pocate¢niho stavu S
A «akce vybrand ve stavu S strategii, ktera je e-hladova vzhledem k Q
Opakuj pro kazdy krok v epizodé
Proved’ akci A, pozoruj R, S’
A’ «akce vybrana ve stavu S’ strategif, ktera je e-hladova vzhledem k O
0(S,A) « O(S,A) + a(R+yQ(S',A") - O(S, A))
A—A,S <8
konec Opakuj
Zmen§i trochu e
konec Opakuj

24.3 Off-policy

Do této doby byly vSechny popsané metody tzv. on-policy. Jedna strategie byla pouZita pro vybér
akci a nésledné ta sam4 strategie byla ohodnocena hodnotovou ¢i kvalitativni funkci. Nicméné strategie
pro generovéni epizody byla prozkoumdvajici a tedy urcitou Cast Casu se agent choval neoptimalné (napf.
e-hladové). Toto chovani se negativné promitlo do ohodnoceni hodnotové, respektive kvalitativni funkce.
Chtéli bychom mit néjaky zptisob, jak ohodnotit libovolnou strategii (napf. hladovou), i kdyZ data pro
trénovani nepochdzi z libovolné strategie (napf. e-hladové).

Predpokladejme proto dvé strategie. Strategii, podle které se budeme chovat (behaviour policy),
ozname 7. Bude generovat epizodu a miiZze byt vice prozkoumavajici. Oznacme =, cilovou strate-
gii, kterou budeme ohodnocovat. Tyto metody, kde mame dvé strategie, z nichz jednu pouZivame pro
generovani epizody a druhou pro odhadovani hodnotové, respektive kvalitativni funkce, se oznacuji jako
off-policy metody.

Predpoklad pokryti (coverage)

Za ucelem vyuziti epizod generovanych strategii 1, pro odhad hodnotové funkce r;, vyzadujeme,
aby pro kazdy stav s a akci a, pro které m(als) > 0 = mp(als) > 0 [} kap. 5.5]. Slovné feceno
pozadujeme, aby v kazdém stavu pro kazdou akci, kterd by se vybrala cilovou strategif 7, se akce taky
vybrala strategii urcujici chovani 7.
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Nekteré oft-policy algoritmy jsou zaloZené na vybéru dileZitosti vzorkli (importance sampling), coZ
je zptsob, diky kterému miZeme vypocitat stfedni hodnotu podle jedné distribuce, kdyZ mame data z
druhé distribuce [, kap. 5.5]. Jednim ze zastupci oft-policy algoritml vyuzivajici pomér dileZitosti
vybranych vzorki je n-step Expected Sarsa, kterou miZeme nalazt v [[1}, kap. 7.3].

Off-policy metody jsou obvykle vice komplikované a pomaleji konverguji, ale jsou schopné se ucit

N P2

na datech vygenerovanych jinou strategii a jsou mnohem obecnéjsi [1, kap. 5.5].

2.4.4 Q-uceni (Q-learning)

N s

Nejzndméjsim off-policy algoritmem je Q-uceni, které pfedstavil Christopher J. C. H. Watkins v roce
1989. Shromazd’'uje informace z prozkoumanych tahii a upravuje odhad optimdlni kvalitativni funkce
ve stavu §; a akci A;, jako kdyby ve stavu S, byla vybrana hladov4 akce, 1 kdyZ ve skuteCnosti agent
provede nehladovou akci, tj. iprava odhadu probihd podle vztahu [3| str. 53,54]

QS A1) « QS A) + @[Riy +ymax Q(S41,a) — Q(S1, Ar)]

(2.21)
= 01 A) + (Rt + O(S 141, argmax Q(S 141, a)) — Q(S 1, Ay)).

Jedna se proto o off-policy algoritmus, ¢imz se lisi od algoritmu Sarsa (Cast [2.4.2), kde se upravuje
odhad kvalitativni funkce ve sméru toho, co agent udéla v dal$im kroku podle aktudln{ strategie. Pokud u
algoritmu Sarsa v e-hladové implementaci zmensime € na nulu, pak agent v Sarse jedna hladové a vztah

(2.20) piejde v @.21).

Implementace Q-uceni pro tlohu popsanou v ¢4sti[2.1] je k nalezeni na adrese

https://github.com/jamichy/BP_turista_RL/tree/main/Q-learning

2.4.5 Maximalizac¢ni vychyleni (Maximization bias)

N(—0.1,1)
0 0
|:| e vlevo @ vpr:mE»l:l

Obrazek 2.5: Znédzornéni dlohy pro vysvétleni maximalizaéniho vychyleni. Inspirovéano [1, Obr. 6.5].

Predstavme si tlohu na obrdzku [1.3] kde ve stavu A mdme na vybér dvé akce - vpravo a vlevo.
KdyZ agent ve stavu A vybere akci vpravo, tak se premisti do kone¢ného stavu a dostane odménu 0.
Pokud zvoli ve stavu A akci vlevo, presune se do stavu B a téZ obdrzi odménu 0. Ze stavu B vedou
vSechny akce do kone¢ného stavu, pfitom agent obdrzi odménu, kterd je odvozena z Normdlni distribuce
se stfedni hodnotou —0.1 a rozptylem 1. Proto je o¢ekdvany vynos pfi akci doleva —0.1 pii hodnoté y = 1
a optimaln{ strategie je tedy vzdy ve stavu A jit vpravo. Z diivodu vysokého rozptylu dostane agent pfi
vybéru akce ze stavu B nékdy odménu kladnou a nékdy zdpornou. V Q-uceni bude trvat néjaky Cas, nez
zjistime, Ze akce vlevo je horsi, protoZe kdyZ vybereme akci vlevo a ve stavu B vybereme ndhodnou akci
a’, existuje kladna pravdépodobnost, Ze dostaneme pozitivni odménu. Pak bude Q(B, a’) > 0 a disledkem
bude, Ze Q(A, vlevo) > 0 a ve stavu A bude hladova akce rovna vlevo, misto skutecné hladové akci vpravo
vzhledem k optimdlni strategii. Tomuto jevu, kdy nas odhad kvalitativni funkce systematicky pfevySuje
hodnoty optimalni kvalitativni funkce, se fikd maximalizacni vychyleni [1, kap. 6.7].
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2.4.6 Dvojité Q-uceni (Double Q-learning)

V Q-uceni nastdvd maximalizacni vychyleni z toho diivodu, Ze pouzivame pro tpravu odhadu jednu
sadu odhadi Q pro dvé véci. Ve ¢lenu Q(S /41, argmaxQ(S 41, a)) v (2.21) vybirdme vzhledem k Q hla-

dovou akci a nasledné ji ohodnocujeme podle Q.aPokud bychom méli pro situaci na obrazku [2.5] dvé
sady nezavislych odhadli Q; a Q», pak je velka pravdépodobnost, Ze pokud pro néjakou akci a platilo
01(B,a) > 0, pak O»(B, a) < 0. Proto jako vylepSeni Q-ueni vzniklo Dvojité Q-uceni [[1, kap. 6.7], kde
pouzivame dvé sady nezavislych odhadli Q; a Q5. S pravdépodobnosti % upravime odhad Q; podle

Q181 A) « Q1(S1, A) + @(Res1 + Qa2(S 141, argmaxQ1(S 11, a)) — Q1(S 1, Ar) (2.22)

a s pravdépodobnosti % upravime odhad Q; podle
02(S1,A) = Qa(S1, Ap) + @(Rivt + Q1(S 41, argmaxQr(S 141, a)) — Qa2(S 1, Ar)). (2.23)
a

Ve vypisu kédu [2.8] nalezneme implementaci Dvojitého Q-uceni. Vynechali jsme ¢dst obsahujici
naimportovani knihoven a prostfedi, ddle pocatecni inicializaci proménnych a definici funkce maxAction,
nebot’ bychom jen s malymi Gpravami pozménili vypis kédu[2.7] Stejné jako v kédu [2.7]reprezentujeme
kvalitativni funkci pomoci tabulky.

Kéd 2.8: Implementace Dvojitého Q-uceni

for i in range(n_episodes):
done = False
score = 0
observation = env.reset()
while not done:
rand = np.random.random()
if rand < epsilon:
action = random.choice(env.possibleActions)
else:
action = maxAction(Q_1, observation)
observation_, reward, done = env.step(action)

score += reward

#ucici faze
rand = np.random.random()
if rand <= 0.5:
max_next_action = maxAction(Q_1, observation_)
Q_1l[observation, action] = Q_l[observation, action] + alpha%(reward + gammax Q_2[
“— observation_, max_next_action]— Q_1l[observation, action])
else:
max_next_action = maxAction(Q_2, observation_)
Q_2[observation, action] = Q_2[observation, action] + alphax(reward + gammax Q_1[
“— observation_, max_next_action]— Q_2[observation, action])
observation = observation_

epsilon —= 1/n_episodes

Celkova implementace Dvojitého Q-uceni pro ukidzkovou dlohu je k nalezeni na

https://github.com/jamichy/BP_turista_RL/tree/main/Double%20Q-learning
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2.5 Aproximace kvalitativni funkce pomoci neuronové sité

V predchozi ¢asti jsme v kédech ukladali pro kazdy stav s € S a akci a € A odhad kvalitativni funkce
QO(s, a). To 1ze dé€lat pouze pro tlohy, které maji prostor stavli S a prostor akci A diskrétni a dostatecné
maly. My bychom chtéli také fesit tlohy, kde prostor stavi je spojity, pfipadné vicedimenziondlni a
spojity. Pak by nebylo pamét' ové mozné vyuZzit predchozi postup uklddani kvalitativni funkce pro kazdy
stav a akci. Navic trénovani by trvalo dlouho, protoZe potiebujeme pro konvergenci zajistit, Ze pocet
navstév (s, a) jde do nekonecna. Pokud prostor stavii S je spojity, vétSinu stavli nikdy agent neuvidi.
Presto bychom chtéli, aby agent mél dobry odhad kvalitativni funkce pro navstévu (s, a), kterou nikdy
nenavstivil.

Predpokldadame, Ze pokud je navstéva (s’,a’) dostatecné blizko navstévé (s, a), pak bude Q(s’,a’)
dostatecné blizko Q(s, a). Potfebujeme tedy vytvofit aproximaci kvalitativni funkce Q, kterou lze para-
metrizovat a je dostatecné hladka. Zaroven chceme, aby mnoZstvi parametri pfislusejici dané aproximaci
funkce bylo mensi nez |S X Al.

Libovolnou funkci miZeme aproximovat napiiklad pomoci polynomt, radialni bazické funkce, Fou-
rierovy fady nebo neuronové sité [[1}, kap. 9.5]. V sekci [2.5.1 popiSeme neuronové sité v uceni s ucitelem
a dale v sekci [2.5.2] vysvétlime konstrukci Q-neuronové sité pro aproximaci kvalitativni funkce Q a
uvedeme algoritmy zaloZené na Q-neuronové siti.

2.5.1 Neuronové sité v uceni s ucitelem

Neuronové sité jsou vzijemné propojené umélé neurony a my se zaméfime na ty, které lze usporadat
do vrstev. Sit méd obvykle vstupni vrstvu, jednu nebo vice skrytych vrstev a vystupni vrstvu. Kazdy
neuron prijima vstupni signdly, provadi s nimi matematické operace a vytvaii vystupni signil. Spojeni
mezi neurony jsou reprezentovana vahami. Tyto vahy urcuji silu a vliv signdlti prochézejicich siti. BEhem
procesu uceni neuronova sit’ upravuje vahy na zdkladé trénovacich dat tak, aby minimalizovala chybu
nebo maximalizovala sviij vykon pfi feSeni konkrétni dlohy.

Neuronova sit’ pro jeden neuron se oznacuje jako perceptron a jeho zndzornéni miZeme vidét na
obrizku Stejné jako v sekci mame datovou sadu dvojic Do = {(x;, y)}X,, kde {x;}X, jsou
vstupni zdznamy a

1
xi=(x;,...,x7")

je m-slozkovy vektor. {y,-}l.[i | Jsou pozadované vystupy nabyvajici hodnot {—1, 1} pro tlohu s perceptro-
nem. Cilem je na zdkladé trénovacich dat D nastavit vdhy spojeni tak, aby ztrdtova funkce byla mini-
malni.

Vstupni vrstva obsahuje m uzld, které prenaseji m slozek vektoru x pomoci m spojeni s véhami w =
(wy, ..., w,) do vystupniho uzlu. Ve vystupnim uzlu se spocita tzv. predaktivacni hodnota pomoci vztahu
Iy wx* a pak na tuto hodnotu zapiisobi aktivacni funkce, v tomto pifipadé funkce signum. Predikce
se dd nasledné zapsat jako § = sign(};", wix¥). Obecné se priddva jesté neuron vychyleni (bias neuron)
b, ktery ma vystupni hodnotu 1 a védha spojeni je b. Nésledné predikce bude j = sign(};_, wx* +b) [19,
str. 5,6].

Nasledné miizeme predikovanou hodnotu § porovnat se skute¢nou hodnotou y a vypocitat chybu
predikce a ztratovou funkci. V ucici fazi algoritmus prochdzi trénovaci data a za pomoci ztratové funkce
méni vahy spojeni w vztahem

wi < wi — aly — §)x,
kde @ > 0 je vhodné& nastaveny parametr rychlosti uceni.
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Obrazek 2.6: Perceptron bez vychyleni a s vychyleni.

Vicevrstvé Neuronové sité

Vicevrstvé sité maji vstupni a vystupni vrstvu jako perceptron, a navic maji jednu ¢i vice skrytych
vrstev, které se nachdzeji mezi vstupni a vystupni vrstvou. Pokud maji jednu skrytou vrstvu, oznacuji se
jako mélké (shallow). V opacném piipade se oznacuji jako hluboké (deep) [3, str. 360].

Na obrazku [2.7)mtizeme vidét plné propojenou dopiednou hlubokou neuronovou sit’, kterd obsahuje
vstupni vrstvu o dvou neuronech, ddle dvé skryté vrstvy po sedmi neuronech a vystupni vrstvu o Sesti
neuronech. Plné€ propojend doprednd neuronovd sit’ znamena, Ze z kazdého uzlu, ktery se nenachazi ve

vystupni vrstvé, vede spojeni do kazého neuronu v dal$i vrstvé.

Vstupni vrstva
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Vystupni vrstva

Obrazek 2.7: Znazornéni pln€ propojeni neuronové sité s dvéma skrytymi vrstvami

Samotnd architektura neuronova sité je charakterizovand matici vah spojeni W = [w;;], kde w;;
vyjadfuje vdhu spojeni z uzlu i do uzlu j. Pokud w;; je rovna nule, pak neni v siti spojeni vychdzejici z

uzlu i do uzlu j [} str. 9].

42



RelU(x)
o(x)

T T T T T T T T T T T T T T T T T T
-100 -75 -50 -25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 -100 -75 -5.0 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

X X
(a) Funkce ReLU (b) Sigmoida
0.75
E 0.25
E 0.00 {

—0.25 A

—0.50 4

-0.75 4

—1.00 A

T T T T T T T T T
-100 =75 =50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

(c) Hyperbolicky tangens

Obrazek 2.8: Grafy aktivacnich funkci

Vypocet hodnoty neuronu

Pokud ozna¢ifme vystupni hodnotu i-tého uzlu o', pak predaktivaéni hodnota j-tého uzlu je rovna
> wijo' + bl. Po aplikace aktiva¢ni funkce ® dostdvdme vystupni hodnotu uzlu j o/ = O(Y; w;jo’ + b’).

DileZitou soucasti je volba aktivacni funkce @ pro kazdou skrytou a vystupni vrstvu. NejbéZnéjsi
jsou ReLU, sigmoida a tangens hyperbolicky. Pro potfeby vypoctu gradientu ztrdtové funkce potiebu-
jeme, aby aktivacni funkce byly diferencovatelné.

e ReLU (Rectified Linear Unit) je funkce, kterd vraci pro zadporné argumenty nulu a pro nezaporné
hodnotu se chové jako identita, tj.

ReLU(x) = max(0, x).
Je diferencovatelna na R \ {0}.

o Sigmoida je funkce jejiZ obor hodnot je (0, 1), dile je diferencovatelnd na R a definovand vztahem

1
1+e*

o(x) =
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e Hyperbolicky tangens zobrazuje na (-1, 1) a také je diferencovatelny na R. Definujeme ho vztahem

sinh(x) 1-e™

tanh(x) = = .
anh(x) cosh(x) 1+e2x

Grafy popsanych aktiva¢nich funkci jsou na obrazku[2.8]

Neuronovou sit’ si miizeme také predstavit jako funkci f(-; 6), kde 0 je oznaeni vektoru vSech tré-
novatelnych parametri. Konkrétn€ pro neuronovou sit’ na obrazku predstavuje 6 matici vah vsech
spojeni “W. Predikci neuronové sité pro vstup x oznaCme f(x;6). Parametr 6 chceme nastavit tak, aby
ztratova funkce (napf. (I.1) nebo (I.2))) na trénovacich datech byla minimdlni. Pfi trénovéni se jeden pri-
chod trénovacich dat oznacuje jako epocha. Obvykle jsou vSechna trénovaci data 9 rozdélena na mensi
disjunktni ¢asti oznalené jako davky (batch) 8. Nyni se pro kazdy prvek x z davky B vypocte f(x;6)
a spocte se ztratova funkce pro vSechna data z davky, kterou oznaéme L(f(8; 60)). Néasledn¢€ se provede
stochasticky gradientni sestup pro Gpravu parametru sité vztahem

Or1 < 0, — aVo L(f(B;6,)),

kde a je parametr rychlosti uceni, 6; je nastaveni trénovatelnyh parametrii v iteraci ¢. Tato dUprava se
provede pro kazdou davku. Sit’ obvykle trénujeme nékolik epoch [3| str. 362,363].

2.5.2 Hluboké Q-neuronové sité

V uceni s ulitelem jsme minimalizovali ztratovou funkci, kterd byla zavisld na (y — f(x;6)), kde
y byla poZadovand vystupni hodnota, kterd byla pro pfislusné x pevni. V Q-uleni jsme také pii uceni
minimalizovali chybu mezi cilovou hodnotou R, +vy max, Q(S+1, @) a momentalni hodnotou Q(S, A;).
Nase cilovd hodnota v Q-uceni se Upravami Q postupné méni [3} str. 76]. Zkombinujeme postupy Q-uceni
s hlubokymi neuronovymi sit€émi v uceni s ucitelem a dostaneme naivni hluboké Q-uceni ilustrované v
kédu kde pouZivdme knihovnu TensorFlow [38]].

V kédu [2.9] dostéva agent od prostiedi pocatecni stav. Inicializujeme tenzor sum_sq, ktery nim bude
uchovavat soucet druhych mocnin rozdilu cilové target a soucasné output hodnoty odhadu kvalitativn{
funkce, vycislené pro kazdy stav a akci, kterou agent v epizodé vykond. Do tenzoru weights pfifadime
trénovatelné parametry sit¢ anet(). Déle sledujeme operace, zavisejici na tenzoru weights v bloku kédu
[2.9]na fadcich 10 az 22, diky pouZiti tiidy tf.GradientTape. Agent interaguje s prostfedim, piicemz akce
vybira e-hladové vici predikci sit€ qnet(). Hodnota target se vypocte jako soucet obdrzené odmény a
diskontované predikce sit€ anet() vycislené v nésledujicim stavu a hladové akci. Na konci epizody se
spocte gradient sum_sq vi¢i parametrim neuronové sité weights. Tento gradient vyuZijeme k aktualizaci
parametrti neuronové sit€ qnet (), tzn. weights, volanim metody apply_gradients().

Kéd 2.9: Naivni implementace Hlubokého Q-uceni

import tensorflow as tf
##implementace neuronove site Qnet, napriklad podle kodu \ref{lst:neural_nets_TD3} pro sit
— kritika
def train_qlearn(env, Qnet, alpha=0.001, gamma=1.0, epsilon=0.05
for i in range(n_episodes):
observation = env.reset() # inicializace pocatecniho stavu
sum_sq = tf.Variable (0)
done = False

weights = Qnet.trainable_variables;
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with tf.GradientTape(watch_accessed_variables = False) as tape:

tape.watch(weights)

while not done:
observation* = tf.convert_to_tensor(observation, dtype=tf.float32)
action = epsilongreedy(Qnet(observation*,a)) # vyber epsilon—hladovou akci ze

“— stavu observation

observation_, reward, done = env.step(a)
reward* = tf.convert_to_tensor(reward, dtype=tf.float32)
action?* = tf.convert_to_tensor(action, dtype=tf.float32)

observation_# = tf.convert_to_tensor(observation_, dtype=tf.float32)

output = Qnet.predict(observation*, action*) #predikuj hodnotu Q(observation*,
“— action?)

target = reward? + gamma s MAX(Qnet(observation_A, .))
sum_sq = sum_sqg + (target — output):k:*2
observation = observation_

grad = tape.gradient(sum_sq,weights) #spocti gradient

Qnet.apply_gradients(zip(grad, weights)) #aplikuj gradient na Qnet

return Qnet

Q-uceni konvergovalo k optimalni kvalitativni funkci za podminky, Ze pocet kazdé navstévy (s, a) Sel
do nekonecna. JelikoZ mnoZina 8 je rozsahld, tak nemtizeme zarucit teoreticky konvergenci k optimalni
kvalitativni funkci. Navic zkuSenosti generované agentem jsou korelované, protoze nasledujici trénovaci
data jsou siln¢ ovlivnénd momentdlnimi trénovacimi daty. Neuronova sit’, kterd je u€ena pouze na kore-
lovanych datech konverguje do lokdlniho maxima. Oba ¢leny ve ztratové funkci ve vypisu kédu [2.9]jsou
zavislé na parametrech sité anet, ktery je upravovan a optimalizacni proces se miZe stat nestabiln{ [3] str.
76-80].

2.5.3 Hluboké Q-uceni

Védci ze spolecnosti DeepMind pfisli s feSenim vyse popsanych probléma a navrhli algoritmus Hlu-
bokého Q-uceni. V ¢lanku [20]], [21]] testovali algoritmus na hrach, které 1ze hrat na konzoli Atari 2600.

Pro vyfeseni stability trénovani se pouZzivaji dvé neuronové sité Q(-,-;6) a Q(-,-;8’) s identickou ar-
chitekturou, ale s jinym nastavenim parametra. Q(-, -; 8) budeme pouzivat k ohodnoceni cilové hodnoty a
OC(, -; 0) pro vybér e-hladové akci a tuto neuronovou sit’ budeme trénovat. Kazdou pétici (s, a, r, s’, done),
kterou jsme pozorovali, uloZime do z4sobniku zkusenosti D o konecné kapacité. done je logicka pro-
ménnd vyjadfujici zda je stav s’ konecny. Pokud uz je zasobnik plny, pak uloZime soucasnou pétici na
misto nejstarsi pétice. Po kazdé interakci agenta s prostiedim trénujeme Q(., .; 8) na davce dat B € D o
velikosti N € N, kterd je vybrand rovnomérné a ndhodné ze zdsobniku. Cilem je minimalizovat chybu

L= E(s,a,r,s’,done)~3[(r +Y rr;a,lx(—'done)Q(s’, a,; 0,) - Q(S’ a; 9))2]7

kde zdpisem E(; 4 ¢ done)~8 Tozumime vybérovy primér pres viechny zdznamy v ddvce B, pficemzZ se
jednotlivé zdznamy mohou vyskytovat opakované. Gradient ztratové funkce vici 6 je

VoL = =2E(sa,r,5 done)~8l(r +y Irb?glx(—'done)Q(S', a3 0) — Q(s, a;0))VpQ(s, a; 0)]. (2.24)
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Néhodnym vybérem davky B redukujeme korelaci mezi trénovacimi daty. Diky pouZiti zdsobniku a

trénovani na davce B se kazda zkusenost pouZzije nékolikrit a zvysime tak efektivitu vyuZiti pozorova-
nych dat. Neuronovou sit” Q(:, -; 6') upravujeme kazdych C krokd, kdy nastavime 8’ « 6 [21]].

Architektura Q-neuronové sité pro konecny pocet akci

Vstupem je vhodnd reprezentace stavu s € S a vystupni vrstva obsahuje stejny pocet uzld, jako
je poCet akci. Kazdy vystupni uzel pak odpovidd jednomu paru Q(s, a; 8), popiipadé Q(s,a;d). Pro
ohodnoceni v§ech moZnych akei pro jeden stav nam postaci pouze jeden prichod neuronové sité. Pak jiz
1ze snadno vybrat hladovou akci ze stavu s vzhledem ke Q(s, -; 8), poptipadé Q(s, -; 6") [21]].

Vyse popsany postup shrnuje algoritmus 8]

Algoritmus 8 Hluboké Q-uceni se zdsobnikem zkuSenosti

Parametry algoritmu: velikost kroku a € (0, 1], malé € > 0, C € N

Inicializace zdsobniku zkuSenosti O o konecné velikosti

Inicializace neuronové sité pro odhad kvalitativni funkce Q(-, -; 8) s libovolnym parametrem 6
Inicializace cilové neuronové sité pro odhad kvalitativni funkce Q(:,-; &' s parametrem 8’ = 6

Opakuj pro kazdou epizodu
Inicializace pocatecniho stavu S

argmaxQ(S, a; ), s pravdépodobnosti 1 — €
«— a

a ndhodnd akce, s pravdépodobnosti €
Opakuj pro kazdy krok v epizodé
Proved’ akci A, pozoruj R, S, Done
UlozZ do zasobniku D zkuSenost (S, A, R, S’, Done)
S <8’
Vyber ze zdsobniku D davku B o velikosti N
Pro kazdé (s, a;, ri, s, done;) v ddvce B
yi = ri + y(~done;) max, Q(s},a’;6)
Proved’ stochasticky gradientni sestup pro L = ﬁ 3i(yi — O(si, ai; 0))* vzhledem k parametrim
sit€ @ podle rovnice (2.24)
Kazdych C kroki nastav 6" « 6
konec Opakuj
konec Opakuj

2.5.4 Dvojita hluboka Q-neuronova sit’ (Double deep Q-network)

Stejné jako Q-uceni obsahovalo maximalizacni vychylent, viz ¢ast[2.4.5] tak i hluboké Q-uceni nad-
hodnocuje funkéni hodnoty kvalitativni funkce, které casto vedou k hor$im strategiim. Zaméstnanci spo-
le¢nosti Google DeepMind pfisli s feSenim jak tohle vyftesit a prevedli mySlenku dvojitého Q-uceni pro
pouZiti v neuronovych sitich [22]. Navrhli algoritmus dvojitého hlubokého Q-neuronové sité¢ (DDQN),
kde cilovou hodnotu y; v algoritmu [§| nastavili

yi = ri + y(~done;) Q(s;, argmax Q(s;, a’; 6); ).
a/
Pro ohodnoceni cilové hodnoty y; se pouZila pro vybér akce ve stavu s; neuronova sit Q(-,-;6) a pro

ohodnoceni vybrané akce cilova neuronova sit’ Q(-, -; &).
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V nasledujici ¢asti popiseme implementaci DDQN pro dlohu turistického privodce. Pfi implemen-
taci kodu jsem Cerpal z [39]].Definujeme tiidu replayBuffer, kterd obsahuje proménné udrzujici v pameéti
historii stavi, akci a odmén agenta. Objekt této tiidy ma omezenou velikost aby se zabranilo pieteceni pa-
méti. V pripad€, Ze chceme uloZit zdznam a zdsobnik zkusSenosti je uz plny, tak piislusna funkce prepise
nejstar$i zdznam. Objekt ddle zaznamendav4, jestli dany novy stav agenta je findlni.

V ramci tfl’dy implementujeme funkce store_transition() a sample_batch(). Funkce store_transitionQ
zajiSt'uje uloZeni stavu, akce a odmény agenta do pfisluSnych proménnych zminéné tfidy. Funkce
sample_batch() ndhodné vybere dotazovany pocet zdznami a vrati je na vystupu.

Kod 2.10: Konstrukce zasobniku zkuSenosti

class ReplayBuffer (object):

def __init__(self, max_size, input_shape, n_actions, discrete

self.mem_size = max_size #maximalni velikost zasobniku

self.mem_cntr = 0 #pocitadlo zaznamu
self.n_actions = n_actions

self.discrete = discrete

self.state_memory = np.zeros((S€lf.mem_size, input_shape))

= False):

Self.new_state_memory = np.zeros((Self.mem_size, input_shape))

Self.reward_memory = np.zeros(Self.mem_size)

dtype = np.int8 if self.discrete else np.float32

Self.action_memory = np.zeros((self.mem_size, n_actions), dtype = dtype)

self. terminal_memory = np.zeros(Self.mem_size)

def store_transition(self, state, action, reward, state_, done):

index = self.mem_cntr % self.mem_size
self.state_memory[index] = state
Self.new_state_memory[index] = state_
Self.reward_memory[index] = reward
Self.terminal_memory[index] = 1— done
if self.discrete:

actions = np.zeros(Self.n_actions)

actions[action] = 1.0

Self.action_memory[index] = actions
else:

self.action_memory[index] = actions

self.mem_cntr += 1

def sample_batch(self, batch_size):
max_mem = min(Self.mem_size, Self.mem_cntr)
batch = np.random.choice(max_mem, batch_size)
states = Self.state_memory[batch]
actions = Self.action_memory[batch]
rewards = Self.reward_memory[batch]
states_ = Self.new_state_memory[batch]

terminals = Self.terminal_memory[batch]

return states, actions, rewards, states_, terminals
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Nyni v kédu 2.T1] popiSeme vytvofeni neuronové sité za pomoci knihovny tensorflow, ze které naimpor-
tujeme potiebné funkce. Implementujme funkci build_dgn©, kterd bude obstaravat konstrukci neuronové
sit€. Vstupnimi parametry funkce jsou: ucici parametr 1r, pocet akci n_actions, pocet uzld ve vstupni
vrstv€ input_dims, mnoZstvi neurond v prvni a ve druhé skryté vrstvé fci_dims, respektive fc2_dims. Mo-
del neuronové sit€ vytvofime pomoci tfidy sequential, kterd seskupi zdsobnik jednotlivych vrstev. Vrstvy
zhotovime pomoci funkce Dense.

Kéd 2.11: Konstrukce neuronové sité¢ v DDQN

from keras.layers import Dense, Activation
from keras.models import Sequential, load_model
from tensorflow.keras.optimizers import Adam

def build_dgn(lr, n_actions, input_dims, fcl_dims, fc2_dims):
model = Sequential ([Dense(fcl_dims, input_shape=(input_dims, )),
Activation(’relu’),
Dense(fc2_dims),
Activation(’relu’),
Dense(n_actions)])

model.compile(optimizer = Adam(learning_rate = 1lr), loss = ’'mse’)

return model

Ttida ppanagent pfi inicializaci na vstupu obdrZi proménné: ucici parametr alpha, diskontnni faktor
gamma, pocet moznych akci n_actions, miru prozkoumavani epsilon, velikost davky batch_size a pocet di-
menz{ stavu input_dims. Déle jako vstupni parametr funkci zaddvdme proménnou epsilon_dec, kterou v
prubéhu uceni ve funkci 1earn() ndsobime parametr miry prozkoumavani epsilon po kazdém kroku. Hod-
nota epsilon tudiZ v pribéhu uceni klesa a jeji minimalni hodnota je omezena hodnotou vstupni proménné
epsilon_end. VSechny vstupni proménné se v inicializacni funkci uloZi do objektu této tfidy a inicializacni
funkce ndsledné zkonstruuje neuronové sité.

Kéd 2.12: Inicializace agenta v DDQN

class DDQNAgent (Object) :
def __init__(self, alpha, gamma, n_actions, epsilon, batch_size,input_dims, epsilon_dec =
“— 0.995, epsilon_end = 0.01, mem_size=100000, f_name=’ddgn_model.h5’, replace_target
“— =100):
self.n_actions = n_actions
self.action_space = [i for i in range(n_actions)]
Self.gamma = gamma
self.epsilon = epsilon
self.epsilon_dec = epsilon_dec
self.batch_size = batch_size #velikost davky
self.epsilon_min = epsilon_end
Self.memory = ReplayBuffer (mem_size, input_dims, n_actions, True) #vytvoreni
“— zasobniku zkusenosti

self.model_file = f_name
self.replace_target = replace_target #hodnota vyjadrujici, po kolika iteracich

“— trenovani se maji zkopirovat parametry site z self.q_eval do self.q_target
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Self.q_eval = build_dgn(alpha, n_actions, input_dims, 128, 128) #konstrukce

“— neuronove site pro odhad kvalitativni funkce

Self.q_target = build_dgn(alpha, n_actions, input_dims, 128, 128) #konstrukce cilove

“— neuronove site pro odhad kvalitativni funkce

V ramci tiidy DDQNAgent implementujeme v kodu [2.13|funkce choose_action() a learn(). Funkce

choose_action() slouZi k vybéru nésledujici akce agenta. Funkce s pravdépodobnosti epsilon zvoli ndhodou
akci, tj. prozkoumdvani a s pravdépodobnosti 1-epsilon vybere akci, pro nichZ je predikovand hodnota
self.q eval() Vv dandm stavu nejveétsi. V ramci funkce 1earn(), pokud velikost ddvky nepresahuje pocet
zaznami uloZenych v zasobniku, predikujeme cilové hodnoty za pouziti neuronovych siti self.q_eval a
self.q_target. Ndsledné trénujeme sit’ self.q_eval minimalizaci ztratové funkce vypoctené diky cilovym

hodnotam.

Kod 2.13: Definice funkce choose_action a funkce learn

def

def

Choose_action(self, state):
state = [state]
rand = np.random.random()
#vyber nahodne akce
if rand < self.epsilon:
action = np.random.choice(self.action_space)
#vyber hladove akce
else:
actions = Self.q_eval.predict(state, verbose=0)
action = np.argmax(actions) #vraci pozici, ve ktere ma actions nejvetsi hodnotu

return action

learn(Self):

#pokud je v zasobniku vice dat nez je velikost davky, pak vybereme data nahodne ze
“— zasobniku

if self.memory.mem_cntr > self.batch_size:
state, action, reward, new_state, done = \
self.memory.sample_batch(self.batch_size)
action_values = np.array(sSelf.action_space, dtype=np.int8)
action_indieces = np.dot(action, action_values)
#k odhadu hodnoty
g_next = Self.q target.predict(new_state, verbose=0)
#k vyberu maximalni akce
q_eval = Self.q_eval.predict(new_state, verbose=0)

q_pred = Self.q_eval.predict(state, verbose=0)

max_action = np.argmax(q_eval, axis=1)

g_target = q_pred

#batch_index = np.arrange(self.batch_size, np.int32)

batch_index = np.array([j for j in range(self.batch_size)])
#menim pouze hodnotu odhadu g_target pro akci, kterou jsem udelal
q_target[batch_index, action_indieces] = reward +\
Self.gamma*q_next[batch_index, max_action.astype(int)]*done
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_ = self.q eval.fit(state, g_target, verbose=0) #trenovani site g_eval

self.epsilon = self.epsilonkself.epsilon_dec if self.epsilon > \
self. epsilon_min else self. epsilon_min
if self.memory.mem_cntr%self.replace_target ==

self. update_network_parameters () #uprava cilove site

Celkova implementace algoritmu DDQN pro tlohu popsanou v ¢4sti [2.1]je k nalezen{ na adrese

https://github.com/jamichy/BP_turista_RL/tree/main/DDQN

2.6 Gradient strategie (Policy gradient)

Do této doby byly vSechny algoritmy, kdyZ agent nemél k dispozici model prostiedi p, zaloZené
na odhadech kvalitativni funkce. Nésledné byla strategie 7 hladovd, nebo e-hladova vzhledem k odhadu
kvalitativni funkce. Chtéli bychom mit na vybér vice strategii, které jsou pfirozené stochastické. Strategie
budeme parametrizovat pomoci parametru w € R?, kde ' € N a budeme je oznatovat r,,. Zdpisem
n(als; w) budeme rozumét Pr(A; = a|S; = s; w; = w). Pro dile popsané metody potfebujeme, aby 7, byla
diferencovatelna podle jednotlivych slozek vektoru w.

Pokud je prostor akci A diskrétni a ne piili§ veliky, pak mizZeme zkonstruovat parametrizovanou
strategii jako normalizovanou exponencidlni funkci vztahem

u(s,a;w)

S el(s.biw)’ (2.25)

n(als; w) =
kde u(s, a; w) je numericka preference zavisejici na w, definovana pro kazdy stav s € S a akci a € A.
Numericka preference u miZe byt parametrizovand napiiklad pomoci neuronové sité, kde w odpovida
nastaveni sité [1} kap. 13.1].

Necht’ mdme strategii 7, a chceme védét, jak Casto se urcité stavy vyskytnou pii agentovée interakci,
pokud agent jednd podle strategie m,,. Zavedeme distribuci staviti pro epizodické tlohy A(s) > 0 zavisejici
na strategii ,, vyjadfujici jakou Cast epizody se vyskytuje agent ve stavu s. Samoziejmé plati ) g A(s) =
1. Necht’ A(s) znaci pravdépodobnost, Ze epizoda zacina ve stavu s € S a 7(s) znaci primérny pocet
navstév stavu s v jedné epizod€. Stav s je navstiven, pokud v ném zacindme nebo pokud se ze stavu §
dostaneme do ndsledujictho stavu s. Potom plati

n(s) = h(s) + Z n(3) Z 7(als; w)p(sls, a) Vs € S. (2.26)
Distribuce stavd je pak rovna
n(s)
As) = —12 2.27
(s) 25es (3) ( )

Kdyz se v MDP vyskytuje diskontni faktor y < 1 [1} kap. 9.2], pak y zaclenime do druhého ¢lenu v
(2.26) a dostavame diskontovany primérny pocet stavi i’ (s) definovany jako

7'(5)=h(s)+y Y () ) nlals; w)p(sl5,a) = By Y ¥*Pr(s’ = s,k,my) Vs € S, (2.28)
K a k=0
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kde Pr(s’ — s, k, m,) znaci pravdépodobnost, Ze se agent jednajici podle strategie 7., dostane ze stavu s’
po k krocich do stavu s. Diskontovanou distribuci stavii A’(s) dostaneme tpravou rovnice (2.27) jako

, 7' (s)
A =\
(s) 2ses ' (5)

Nyni chceme ohodnotit kvalitu strategie r,,. Ozna¢me J funkci méfici vykon strategie a pro epizo-
dické tlohy ji definujme vztahem

(2.29)

J(w) = Egptn,, (). (2.30)

J(w) je konvexni kombinace hodnotovych funkci v pocatecnich stavech s, kde ptislusné koeficienty A(s)
jsou pravdépodobnosti za¢indni ve stavu s.

Chceme najit parametr w, ktery maximalizuje hodnotu funkce J. Ozna¢me parametr strategie v ase
t jako wy. Gradient V,J(w;) ndm udédva smér, v némZ funkéni hodnoty funkce J v bod€ w; nejvice rostou.
Nové hodnotu parametru strategie dostaneme gradientnim vzestupem podle vztahu

Wiyl = Wy + Q’VO_)J(CU[) (231)

V praxi budeme aplikovat stochasticky gradientni vzestup, kde gradient V,,J(w;) v (2.31)) nahradime jeho
aproximaci V,J(w;) a dostdvame pro tpravu parametru strategie vztah

Wis1 = W; + AV, J(w,). (2.32)

Nyni bychom chtéli nalézt vhodné vyjadieni V,J(w), ze kterého bude zfejmé, jak gradient V,J(w) spo-
Citat. K tomuto vyjadfeni ndm pomuze tvrzeni (4] které nasledné zuzitkujeme pii hledani aproximace
Vo (@)).

Tvrzeni 4. Stochasticky gradient strategie pro epizodické nastaveni
Necht’ &, je stochastickd parametrizovand strategie, kterd je diferencovatelnd vzhledem ke sloZkdm vek-
toru w, A’(s) je diskontovana distribuce stavii vzhledem ke strategii 7, a J(w) je definovana vztahem

(2.30). Pak plati

Vbr, (s) = Z Z ykPr(s — s k) Z Gn, (s @)V yn(als';w), Vs € S (2.33)
s’eS k=0 acA
a
Vo) Y X)) qr (s, )V orlals'; w), (2.34)
s’eS acA

T )
kde « je znak imérnosti. Pro pfipad v < 1 je koeficient imérnosti roven % pokud ma kazda epizoda
délku T € N. Pro y = 1 je koeficient imérnosti roven 7.

Diikaz. Nejprve dokazeme platnost (2.33)) sérif uprav, které nasledné okomentujeme.
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Vi, (5) = w(z n(als; w)gz, (5. @)

G, (5, )V ori(als; w) + 7(als; )V r, (5, @)

qn, (s, )V ,m(als; w) + n(als; w)V,, Z p(s’, rls, a)(r + yvﬂm(s')))

o/
s’

(
(
(‘1 (s, a)Vyn(als; w) + yn(als; w) Z psls, “)vaﬂw(s/)) (2.35)

™ M ey

qr, (s, a)V,m(als; w) + yn(als; w) Zp(s s, a)(

(4. (5" @V @15:0) + 718’5 )V i (5 @)

]

= Y Y VP o 5k mw) D gr, (5 @)V rlals’s w)

s'€S k=0 acA

Interpretace krokt v (2.35)) je nasledujici. Nejprve rozepiSeme vy, (s) dle vztahu (I.10) pro hodnoto-
vou funkci a nechdme zapisobit gradient na soucin dvou funkci. Nasledné vyjadiime kvalitativni funkci
vyjddienou vztahem (1.10). Odména r nezdvisi na w a proto bude V,,r = 0. Vys¢itinim modelu prostiedi
p(s’, rls, a) pres vSechny odmény r dostaneme tranzitni model p(s’|s, a), ktery nezavisi na w. Nyni za-
plisobi gradient pouze na hodnotovou funkci a dostaneme vyraz Vv, (s"), s kterym jsme zacinali. VySe
popsany postup opakujeme a nakonec vyuZijeme vztahu

Pr(s — s, k,m,) = Hkol Z Z n(ailsi; w)P(siv1lsi, a;), kde s = sa s = s, Vk > 1.
a;€A 5;.1€S

Pr(s — §’,0,7,) = 1 pro s = s, jinak Pr(s — s’,0,7,) = 0. Dile dokdZeme vztah (2.34)) sérif tprav,
které nasledné vysvétlime.

VoJ(w) = Vo Byptn, (s) = Byop Z Z Y*Pr(s — s, k, ) Z G, (s, @)V ym(als’; )

s'€S k=0 acA
= Z n'(s’ )Z r, (8" )V un(als’; w) = Zn (S)Z uASk ),, Z r, (8", a)Vun(als’; w)
s'eS aeA seS Z N (s”) aeA
=D 0 ® DX r, (5 Vorlals'; ) o« Z A) D ar, (5", )V r(als'; w)
€S s'eS acA s'eS acA

(2.36)

Nejprve v (2.36) vyuzijeme definice (2.30) a pravé dokdzané rovnice (2.33)). Posléze vyuZijeme defi-
nici 7/ (s), viz (2.28) a vhodné rozsifime. Nasledné vyuZijeme definice diskontované stavové distribuce
A'(s), viz 2.29). Vyraz > ses 17’ (s) oznalme jako koeficient imérnosti. Ctendf snadno nahlédne, Ze vyraz

2ses 1 () je roven 1 Z yk, respektive 7. O

Vyznam pravé strany (2.36), tj. vyrazu Y s A'(5) Yoca gr, (s, @)Von(als; ), je nasledujici. A'(s)
nam fikd, jak moc je pro nds stav s dilezity, g, (s, a) vyjadfuje, jak dobrd je akce a ve stavu s vzhledem
ke strategii m, a V,n(als; w) urCuje, jakym smérem mame ménit parametr w, aby se akce a vybirala
Castéji. Chceme upravit parametr w, aby se Castéji vybiraly akce a, které maji ve stavu s vétsi hodnotu
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A(s) namisto diskontované distribuce stavii A’(s), protoZe jsme ji schopni snidze nalézt a zajimdme se
stejné€ o kvalitu strategie ve stavech v prvnim ¢asovém kroku jako ve stém Casovém kroku.

Zptisoby aproximace V,,J(w;) jsou popsany v podsekcich az

2.6.1 REINFORCE

Potfebujeme ziskat data, z nichZ ocekdvany gradient bude imérny aktudlnimu gradientu funkce J.
Staci ndm pouze umérnost, protoZe konstantu imérnosti bude absorbovat parametr « [1, kap. 13.3].
Pokud bude agent jednat podle strategie 7, pak stavy se budou vyskytovat v souladu s distribuci stavii
A(s) a mizeme prepsat (2.36) nahrazenim diskontované stavové distribuce A’(s) stavovou distribuci A(s)
do podoby

Vol (@) o Y- A(5) ), ar, (5,0 Vur(als; w) = Er,

€S acA

> qnw<s,,a>vwn<a|s,;w>}. 2.37)
acA
Nyni rozsitime vyraz ve stfedni hodnoté (2.37)) clenem 7(a|S;; w) a nasledn€ akci a nahradime A; ~ 7.

Clen % pfepiSeme jako In V,,m(A/|S +; w). Slovni postup shrnuje rovnice

Vor(alS i, w)

Vol ()« Er, n(alS ;; w)
ts

Z qr, (S 1, A)Vm(alS ;; w)
acA

= Eﬂ'w [Clnw(st,At)

= By, | )| 7(alS 1 0)gr, (S1,@)

acA

] (2.38)
Vor(AdS s w)

=E S.LA)NV,, Inm(AS; .
2A,S ) ] T [‘]ﬂw( 1AV Inm(A,| tw)]

Aproximaci gradientu funkce J ziskdme nahrazenim ¢lenu g, (S, A;) v rovnici (2.38) vynosem G;,
protoze plati
Er,[4r,(S 1, AD] = Ex [GIS 1, Al

Konkrétni aplikaci aproximace gradientu funkce J, kde G; vypocteme stylem MC dostdvdme algoritmus
O

Algoritmus 9 REINFORCE - Monte Carlo gradient strategie

Vstup: diferencovatelna strategie 7,
Parametry algoritmu: velikost kroku @ > 0
Inicializace: parametr strategie w € R?
Opakuj do nekonec¢na
Generuj epizodu podle 7,,: So, Ao, R1,...,S7-1,Ar-1,RT
G0
Opakuj pro kazdy krok epizody,t =7 - 1,7 -2,...,0:
G —yG+ Ry
w— w+aGV,Inn(A/S;; w)
konec Opakuj
konec Opakuj

2.6.2 REINFORCE with baseline

Mgéjme tlohu, ve které jsou vSechny odmény kladné. Reknéme, Ze za dobrou akci dostane agent
odménu 8 a za Spatnou 2. Pak je jakykoliv vynos v této tloze vzdy kladny. Pokud agent v probéhlé
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epizod¢ vybiral §patné akce, tak algoritmus[9|upravil parametr w tak, aby tyto $patné akce vybiral Castéji.
Pokud agent vybiral dobré akce, tak algoritmus [9] upravil parametr w tak, aby tyto dobré akce vybiral
Castgji s vétsi vdhou neZ Spatné akce. Pokud bychom védéli, zda je souCasny vynos vétsi nebo mensi
nez priumérny, pak bychom mohli upravit parametr w aby pravdépodobnost akci vedoucich k vétsimu
vynosu se zvy$ila a pravdépodobnost akci vedoucich k mensimu vynosu se zmensila. K rozliSeni vynost
zavedeme libovolnou funkci b, oznacovanou jako zdkladni hladina (baseline), kterd nezavisi na akci
a € A a je definovand pro kazdy stav s € S. V praxi budeme b volit jako hodnotovou, nebo kvalitativn{
funkci vzhledem ke strategii 77,,. Zakomponovéanim funkce b zobecnime gradient strategie, viz tvrzeni 4]
do podoby

Vol (@) &< Y A(s) D (qr, (5, @) = () Vr(als; ). (2.39)

seS acA

Zakomponovanim b do gradientu strategie se nic nezménilo, protoZe

Z b(s)Vr(als; w) = b(s)V,, Z (als; w) = b(s)V,,1 = 0. (2.40)
acA acA

V rovnici (2.40) jsme nejdfive vyuzili faktu, Ze b(s) nezavisi na akci a vytdhneme b(s) pfed sumu.
Dile jsme pouzili linearity gradientu, tj. soucet gradientl je roven gradientu souctu a nasledné soucet
pravdépodobnosti je roven jedné. Findlnim krokem je fakt, Ze gradient konstanty je roven 0.

V algoritmu[I0] zvolime funkci b jako odhad hodnotové funkce, ktery v algoritmu znac¢ime V(-; 6).

Algoritmus 10 REINFORCE se zdkladni trovni - Monte Carlo gradient strategie

Vstup: diferencovatelna strategie 7, diferencovatelna hodnotova funkce V(-; 6)
Parametry algoritmu: velikost kroku a® > 0,2’ > 0
Inicializace: parametr strategie w € R a parametr hodnotové funkce 6 € RY
Opakuj do nekonec¢na
Generuj epizodu podle 7,,: So, Ao, R1,...,S7-1,Ar—1,RT
G0
Opakuj pro kazdy krok epizody,t =T - 1,7 - 2,...,0:
G «yG+ Ry
6—G-V(S0)
0 — 0+ a’6VyV(S,;0)
w— w+a“dV,Inn(AS;; w)
konec Opakuj
konec Opakuj

2.6.3 AKktér-kritik (Actor-Critic)

U algoritmi [9] a[10] jsme museli Eekat na konec epizody a teprve potom jsme mohli upravovat para-
metr strategie w. Navic vynos G; byl sice nestranny, ale mél vysoky rozptyl, protoZe byl ovlivnén akcemi
astavy S, An, Sii1, A, ,ST-1,Ar—1. V této Casti se budeme vénovat algoritmim, ve kterych upra-
vujeme strategii pomoci odhadu vynosu stejné jako u temporalni diference, diky cemuZ se sniZi rozptyl.
Tyto algoritmy se oznacuji jako aktér-kritik. Aktér odpovida casti vénované strategii a kritik ¢4sti odhadu
hodnotové, nebo kvalitativni funkce [3} str. 111,112].
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Existuje nékolik variant algoritmu aktér-kritik pro stochastickou strategii. Lisi se naptiklad podle
toho, jakym zplsobem se zvoli § v algoritmu [3 str. 112-116]. Pro ilustraci tohoto typu algoritmil
uvedeme algoritmus [[1] ktery se lis{ od algoritmu [I0] v tom, Ze uZ po vybrani akce provedeme tpravu
parametrt 6 a w pomoci 6, které bude rovno R + yV(S’;0) — V(S 6).

Algoritmus 11 Aktér-kritik ve varianté 7 D(0) se zdkladni drovni

Vstup: diferencovatelnd strategie rr,,, diferencovatelna hodnotova funkce V(-; 6)
Parametry algoritmu: velikost kroku a® > 0,2 > 0
Inicializace: parametr strategie w € R? a parametr hodnotové funkce 6 € R¢
Opakuj pro kaZzdou epizodu
Inicializace pocéatecniho stavu S
Opakuj pro kazdy krok v epizode
A~ 7(:|S; w)
Proved’ akci A, pozoruj R, S’
0 —R+yV(S';0)-V(S;0)
0 — 0+ a’6VyV(S;0)
w— w+ adV,Inn(AlS; w)
konec Opakuj
konec Opakuj

2.6.4 Deterministicky gradient strategie (Deterministic policy gradient)
V této Casti budeme vychazet z [23]. Méjme spojity prostor akci A = R™ a stavit S = R". Pak p"
oznacuje diskontovanou distribuci stavu vzhledem ke strategii 7., definovanou pomoci vztahu

P (s) = nykh(s')Pr(s’ — 5, k,m,)ds, (2.41)
=

kde Pr(s” — s, k, m,,) znaci pravdépodobnost, Ze se agent jednajici podle strategie 7, dostane ze stavu s’
po ¢ krocich do stavu s a A(s”) vyjadiuje pravdépodobnost zacinan{ dlohy ve stavu s’.
Definujme jesté primérnou odménu 7 ze stavu s pri akci a pro diskrétni mnoZinu odmén R jako 7(s, a) =

2irer 'R(rs, a).
Pro pripad spojitého prostoru stavi S a akei A miizeme funkci J vyjadfit pomoci vztahu

J(w) = fp"(s)f n(als; w)i(s,a)dads. (2.42)
S A
Stochasticky gradient strategie pro spojity prostor stavii S a akci A piejde do podoby
Vol(w) = f P (s) f qr, (s, )V onlals;w)dads = Egpr g, [Gr, (5, )V In7(als; w)]. (2.43)
S A
V této Casti budeme uvazovat deterministickou strategii y,, : S — A, které je parametrizovana
vektorem w a diferencovatelnd viici v§em jeho slozkam. Diky tomu, Ze deterministické strategie priradi

kazdému stavu s € S pravée jednu akcia € A, tj. u(als; w) = 1, nemusime pro vypocet funkce J integrovat
pfes mnozinu akci A a miZzeme rovnici (2.42)) prepsat jako

J(w)=LP”(S)?(S,Mw(S))dS-
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Za predpokladu, ze p(s’|s, a), Vap(s'|s, @), tw(S), Vorw(s), 7(s, a), V,7(s, a), h(s) jsou spojité funkce
ve vSech parametrech a proménnych, piejde vztah (2.43) pro deterministickou strategii na

VoJ(w) = fspu(s)vwﬂw(s)vaqllw(s’ a)lazuw(s) ds = Es~pﬂ [Vw,uw(s)va%lw(s’ a)la:ﬂm(s)]- (2.44)

Diikaz vztahu je uveden v dodate¢ném materidlu ¢lanku -[23]

Algoritmus Aktér-kritik pro deterministickou strategii by byl obdobny algoritmu[IT] pouze bychom
zaménili stochastickou strategii 7, za deterministickou strategii y,,. Kritik by nyni pfedstavoval kvali-
tativni funkci Q(-, -, ) = gy, misto hodnotové funkce. Rozdil mezi odhadem vynosu pro tuto epizodu a
starym odhadem ¢ volime stejn€ jako u algoritmu Sarsa, tj.

6 < R+yQ(S',A",0) - O(S,A;0).
Parametery 6 a w upravujeme vztahem
0 — 0+ a’6V,0(S, A; 0),

respektive
w— Wt awvwﬂw(s WV 0(S,a; 9)|u:/1w(5)-

2.6.5 Hluboky deterministicky gradient strategie (Deep deterministic policy gradient)

Spojenim hlubokého Q-uceni s deterministickym gradientem strategie dostaneme algoritmus Hlu-
boky deterministicky gradient strategie, ktery byl prvné popsan v Clanku [24], ze kterého budeme v této
¢asti vychdzet. Pro zkraceni zdpisu budeme pro oznaceni algoritmu pouZivat zkratku DDPG.

Pro prostor akci A, ktery je spojity, pfipadné i vicedimenziondlni nemiZeme pouzit Hluboké Q-
uceni, protoze nejsme schopni jednoduse urcit hladovou akci ve stavu s € S. Hladovou akci jsme vybirali
pomoci vztahu a < argmaxQ(s, a; 6).

a

Strategie u,, je reprezentovand aktérem, ktery je ddle implementovdn neuronovou siti u(-; w), jejiz
vstupem je stav s € S. Pocet uzlti ve vstupni vrstvé je n. Pfi predikci pfifadime do kazdého vstupniho uzlu
odpovidajici sloZku stavu s. Vystupem je pak m-dimenziondlni akce. Kritik je reprezentovdn neuronovou
siti Q(-, -; 0), jejiZ vstupem je navstéva (s, a), proto md vstupni vrstva m+n uzli. Vystupni vrstva obsahuje
jeden neuron, ktery odpovida odhadu kvalitativni funkce pro navstévu (s, a).

Stejné jako v hlubokém Q-uceni budeme pouZzivat zasobnik zkuSenosti 9 pro stabilnéjsi trénovani.
Vysledny algoritmus bude vyuZivat cilovou sit’ modifikovanou pro pfistup aktér-kritik. Vytvoiime kopie
kritikovy a aktérovy sité€ Q(:, -; 8), respektive u(-; w’), které budeme nazyvat cilové neuronové sité€ kritika
a aktéra. Cilové neuronové sité pouZzijeme pro vypocet cilové hodnoty y = r + yQO(s, u(s; '); 6'), diky
které miZzeme trénovat neuronovou sit’ kritika Q(-, -; 8). Vahy cilovych siti jsou upravovany vztahem

0 —10+ (-1,

o 1w+ -1,

kde 7 < 1. Mirnou zménou parametri ¢, w’ se cilové hodnoty y méni pomalu, coZ vyrazné zlepsuje
stabilitu uceni.

JelikoZ je u(s; w) reprezentace deterministické strategie, tak vybird vZdy pro dany stav s a konkrétn{
parametr w stejnou akci a a nedochdzi proto k prozkoumdvani. Abychom zajistili prozkoumdvani, agen-
tova akce bude u(s; w) + £, kde ¢ je prozkoumdvaci Sum. Autofi ¢ldnku [24] pouZili prozkoumdvaci Sum
pochazejici z Ornsteinova-Uhlenbeckova procesu. VySe uvedeny popis shrnuje algoritmus [12]
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Algoritmus 12 Hluboky deterministicky gradient strategie (DDPG)

Inicializace neuronové sité kritika Q(s, a; 0) a aktéra u(s; w) s libovolnymi parametry 6 a w
Inicializace cilové neuronové sité kritika Q(s, a; 6”) a aktéra u(s; w’) s parametry §' < 6, v’ «— w
Inicializace zdsobniku zkuSenosti D o velikosti M
Opakuj pro kazdou epizodu
Inicializace pocatecniho stavu S
Opakuj pro kazdy krok v epizodé
Vytvof Sum ¢
A=uS;w)+¢
Proved’ akci A, pozoruj R, S’, Done
Uloz do zasobniku D zkuSenost (S, A, R, S’, Done)
Vyber ze zdsobniku D davku B o velikosti N
Opakuyj pro kazdé (s;, a;, rj, s; ,done;) v davce B
yi = ri + yQ(si, u(s’; '); 6)
konec Opakuj
Uprav neuronovou sit’ kritika minimalizaci chyby L = % >ilyi — O(si, a;; 0))?
Uprav neuronovou sit’ aktéra pomoci gradientu

1
Vol = N Z V.0(s, a; 6)|s=s,-,a=/1(s,~;w)vw,u(5; w)|s=s,~

Uprav cilové sité:

0 —10+(1-17)¢

W —Tw+ (1 -1

konec Opakuj
konec Opakuj

2.7 Porovnani algoritmu na ukazkové uloze

s Yz

V nésledujici ¢asti porovndme vlastnosti algoritmti MC, Sarsa, Q-uceni, Dvojitého Q-uc¢eni a DDQN
na ukdzkové tloze popsané v Casti [2.1] Nastavili jsme pocatecni parametr y = 1, protoZe je pro nds
stejné dulezitd odména, kterou dostaneme v prvnim ¢asovém kroku jako v poslednim kroku. Zvolenim
vyskového faktoru L na hodnotu dva jsme agentovi urcili mnoZzstvi spotfebované energie pro pfekonan{
vyskového rozdilu o velikosti 1.

V levé Casti obrazku [2.9|mtizeme vidét vykresleni nejlep$i mozné trasy pro pravé popsané pocatecni
nastaveni parametri, kdy agentovo findlni skore je rovno —20.9. Napravo pak vykresleni nahodné trasy,
tj. takové, kde agentliv pohyb byl Cisté ndhodny.

Pri vykreslovani obrazki jsme pouzili knihovnu Pillow. Kazdy pohyb agenta je zndzornén odpovi-
dajici Cernou ¢arou. Pokud je stejny pohyb proveden nékolikrat, tloust'ka ¢ary se zvetsi.

Agent byl trénovan nékolik epizod a aby se dostal do konecného stavu, nastavili jsme pro pocatecni
epizodu drovenl prozkoumdvani € na hodnotu 1. Nasledné pro kazdou dal3{ epizodu jsme sniZovali line-
arné €, az ve findlni epizodé jsme dostali hodnotu € 0, tj. v posledni epizodé agent jednal po celou dobu
podle nalezené strategie.

Pro algoritmy MC, Sarsa, Q-ueni a Dvojité Q-uceni je a parametr urcujici rychlost ipravy odhadu
kvalitativni funkce, viz po fad€ vztahy (2.13), (2.20), 2.21) a (2.22)) + ([2.23). Tento parametr byl nasta-
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(a) Nejlepsi mozna trasa, skére= -20.9 (b) Nahodna trasa (e = 1), skére=-5853.4

Obrazek 2.9: Znazornéni nejlepsi a nahodné trasy pro nastaveni parametriy = 1, L = 2

ven na hodnotu 0.1. V DDQN byly pouzity dvé neuronové sité, kazda s dvéma skrytymi vrstvami o 128
neuronech. Pfi vypoctu vystupni hodnoty v skrytych vrstvach byly pouZity aktivacni funkce ReLU. Ve-
likost zdsobniku byla nastavena na 100000 zaznamu a velikost davky na hodnotu 64. V téchto metodach
rovnéZ vystupuje parametr «, a to jako ucici parametr v algoritmech gradientniho sestupu. Z hlediska ve-
likosti je obecné mnohem mensi, protoze trénovani probihd po davkach a v nasem piipadé byl nastaven
na hodnotu 0.01. Cilovou neuronovou sit’ jsme upravili kazdych sto krokii. Vysledky trénovéani na 101
epizoddch jsou zaneseny v tabulce 2.1]

algoritmus findln{ skére nejlepsi skére  vypocetni Cas [s]
MC X X X

Sarsa X X X

Q-uceni -438 -101.6 2.51

Dvojité Q-uceni -506 -131 2.71

DDQN -32.78 -27.5 2869

Tabulka 2.1: Vysledky trénovéani algoritmi pfi trenovéani na 101 epizodach

Z. divodu nizkého poctu epizod se setkavame ve vSech algoritmech kromé DDQN s velmi Spatnymi
vysledky. V algoritmu MC a v Sarse v posledni epizodé, kde € je nastaveno na nulu, nenaSel agent cilovou
pozici. Tuto skute¢nost jsme oznacili symbolem X. Trénovaci ¢as u DDQN byl vice jak stokrét vétsi nez
u Q-uceni a Dvojitého Q-uleni. To je zplisobeno asovou naroénosti trénovani neuronové sité. Resenim
jak vylepsit findlni skére je bud’ trénovat agenta na vice epizodach, nebo upravit hodnotu @. Podivejme se
nejprve pro algoritmy Q-uceni a Dvojitého Q-uceni na zavislost primérného findlniho skére na hodnoté
a. Do priméru jsme zahrnuli pét realizaci experimentu.
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a  pramérné finalni skére Q-uCeni primérné findlni skére Dvojitého Q-uceni

0.5 -96.6 -156.45
0.7 -555 -125.2
0.8 -56.3 -124.1
09 -50.2 -148

Tabulka 2.2: Zavislost primérného skoére na hodnoté @ u Q-uceni a Dvojitého Q-uceni pfi trénovani na
101 epizodéach

Z tabulky je zfejmé, Ze pro nizky poet trénovacich epizod je lepsi mit vy$si hodnotu @. Cim
vétsi je hodnota a, tim vice posuneme odhad kvalitativni funkce ve sméru odhadu vynosu v této epizodé.
Pro algoritmy Sarsa a MC zvySeni parametru pro trénovani na 101 epizodach nepomohlo, a proto jsme
v dalsi fazi zvysili poCet epizod na 10001 a parametr @ nastavime na hodnotu 0.1.

V tabulce[2.3]vidime, Ze se agent v MC i v Sarse dostal do kone¢ného stavu i ve findln{ epizodé. Miru
prozkoumavani € jsme linedrné snizovali. Nastaveni parametrd bylo @ = 0.1, y = 1.

algoritmus findlni skére vypocetni Cas [s]
MC -33.06 392
Sarsa -35.08 118
Q-uceni -20.9 178
Dvojité Q-uceni -20.9 320

Tabulka 2.3: Vysledky trénovani algoritmi pfi trenovani na 10001 epizodach

Na obrazku [2.10]jsou vykreslené findlni trasy pro algoritmus MC a Sarsa.

Dile jsme sniZzili sloZitost dlohy nastavenim vyskového faktoru L na nulu, tj. zrusili jsme vyskovy
vyznam policek, a proto se bude agent pohybovat jen po roviné. Do tabulky [2.4] jsme vynesli pro algo-
ritmy MC, Sarsa, Q-uceni a Dvojité Q-uceni pocet potiebnych epizod a parametr «, pro které algoritmus
nalezl nejlepsi trasu. Ta vede z po¢atecni pozice pifimo po diagondle do findlni pozice a jeji hodnota je
-14.8.

Efektivita algoritmd by se mohla jesté vylepS$it nalezenim lepSich hodnot parametru @ nebo jinym
postupem sniZovani €.

algoritmus pocet epizod vypocetni Cas [s] «

MC 10001 173.4 0.1
Sarsa 1501 29.8 0.3
Q-ucenf 751 23.8 0.3
Dvojité Q-uleni 1501 46.6 0.3

Tabulka 2.4: Vysledky trénovan{ algoritmi pro L = 0
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(a) Trasa pro desetitisicitou prvni epizodu pro MC (b) Trasa pro desetitisicatou prvni epizodu pro Sarsa
agenta se skore -33.06 agenta se skore -35.08

Obrézek 2.10: Zobrazeni posledni trasy pro metodu MC a Sarsa
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Kapitola 3

Vyuziti zpétnovazebného uceni k nalezeni
strategie obchodovani

3.1 Fundamentalni analyza

Akcie (stock nebo také byvéd v daném vyznamu pouZivdno share) spadaji, do skupiny investi¢nich
nastroju, konkrétné mezi cenné papiry. Jsou vydané spole¢nosti a je s nimi spojeno pravo na podil ze
zisku (dividenda), pravo na likvidacnim zGstatku spole¢nosti, pravo na informace nebo pravo na tpis
dalSich akcii pfi zvySeni zdkladniho kapitdlu. Rovnéz akcie dokazuje skuteCnost, Ze jeji majitel vlozil
konkrétni majetkovy podil (kapital) do dané akciové spolecnosti [26, str. 13].

AKkciovy trh

Akciové trhy predstavuji burzy, na kterych probiha nakup, prodej a vystavovani novych akcii vetfejné
obchodovanych spolec¢nosti. Jsou dynamické a maji dopad na celou trzni ekonomiku. Mezi primarn{
funkce akciovych trhd patfi: poskytovani pfesnych a okamzitych informaci obchodnikiim, udrzovani li-
kvidity, efektivni ur€ovani ceny na zdklad€ nabidky a poptdvky, zabezpeceni provedeni transakci a dals{
[27]. Obchodovani na akciovych trzich je zpiistupnéno pouze jejim ¢lendm, bankdm a makléiskym spo-
leCnostem které zastupuji brokefi (zprostfedkovavaji jednotlivym investorim obchodovani na akciovych
trzich za urcity poplatek) [28]. Standardné jsou burzy otevieny v obchodni dny od pondéli do patku,
napf. New York Stock Exchange (NYSE) je oteviena od 9:30 do 16:00 mistniho Casu, pouze v téchto
Casech 1ze na burze uzavrit obchod [29].

Akcie jsou jednou z mnoha forem investic, proto je nezbytné mit neustdle na paméti tzv. pravidlo
investi¢niho trojihelniku. Ten se sklddd z vynosu, rizika a likvidity. Vynos jsou pfijmy z ndmi vlo-
Zené investice, riziko je ukazatel nebezpeci nebo také ,rating investicni prileZitosti a likvidita znamena
schopnost pfeménit investici na penize, a to rychle a s minimdlnimi ndklady [30].

Rozdil mezi fundamentalni a technickou analyzou

Jednd se o 2 zdkladni myslenkové proudy, jak pfemyslet nad akciovymi trhy. Obchodnici a investofi
vyuZivaji oboji k vyzkumu a predikcim cen akcii. Fundamentalni analyza se pokousi zhodnotit vnitin{
hodnotu akcie, je pfihliZeno na spoustu faktorti jako napf. celkovou ekonomiku, primyslové podminky
¢i financnf silu jednotlivych spolecnosti (zisky, vydaje, aktiva, zdvazky apod.). Oproti tomu v technické
analyze se snazi identifikovat pfileZitosti sledovanim statistickych trendd, jako napt. pohyby cen a ob-
jemu nakoupenych a prodanych akcii. Zakladnim pfedpokladem pro technickou analyzu je Ze veskeré
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zname fundamenty jsou zohlednény v cené. Neni jim tedy potfeba vénovat takovou pozornost. Misto
vnitfni hodnoty cenného papiru sleduji akciové grafy k identifikaci vzorci a trendd, jenZ by mohly na-
znacovat jaky vyvoj miZzeme cekat do budoucna [31]].

3.1.1 Priedstaveni tlohy na vybér kombinace podintervala indikatoru

Tato bakaldrskd prace navazuje na bakaldiskou praci od Veroniky Deketové [26], kde pfedzpracovala
data z americké burzy a uloZila je do vhodného formatu. Déle zkonstruovala neuronovou sit’ a prediko-
vala tydennf relativni profit v zdvislosti na fundamentalnich datech pro dany akciovy titul. Informace o
akciovych titulech mame od roku 2000 do soucasnosti. V ndsledujici ¢4sti je popsand epizodicka dloha,
jejiz vyteseni by mél dat odpovéd’ na otdzku, zda existuje optimalni vybér kombinace podintervali in-
dikatorti, ve kterych se ma akcie pohybovat, aby vykazovala profit v pribéhu Casu. Agent bude béhem
epizody obchodovat na burze s cilem maximalizovat findlni kapital.

Maiéme k dispozici data z akciové burzy v ndsledujicim formétu. KaZzdému akciovému titulu je na
konci kazdého obchodniho tydne prifazeno N hodnot odpovidajicich N fundamentdlnich indikétort a
pfifazena uzaviraci cena za akcii. Dile mame jest¢ v datech uvedeny tydenni relativni profit. Hodnoty
kazdého indikatoru se pohybuji v pevném rozsahu. Rozsah hodnot pro j-ty indikdtor uréeme jako in-
terval {p;start, PjEnd)> Kde pjsiart, PjEnd j€ nejmensi, respektive nejvétsi hodnota j-tého indikdtoru v
historii. Zkonstruujeme epizodickou tlohu, kde agent v kazdém casovém kroku, rozuméjme obchod-
nim tydnu, m4 k dispozici uréité mnozstvi finanéniho kapitalu k zainvestovani. Uloha za&ind v asovém
kroku initialWeek a konci v kroku endWeek, kde agent vybere akci, kterd se nemuzZe vyhodnotit, protoZe
bychom v tomto ¢asovém kroku na realnych datech neznali relativni profit akciovych titult spliujici
agentovu akci. Jinak v kazdém cCasovém kroku vybere agent kombinaci podintervalid indikatord a urci,
jaka Cast kapitdlu se ma zainvestovat. Akcie, jeZ spliiuji agentiiv vybér, se v prostiedi nakoupi a vy-
poctou se ndkupni poplatky. V dal$im Casovém kroku se nakoupené akcie prodaji, vypoctou se prodejni
poplatky a profit. Agent dostdva od prostiedi stav s = (s1, s2) a odménu v podobé relativni zmény ka-
pitdlu oproti minulému casovému kroku, kde s; vyjadifuje mnoZstvi dostupnych penéz a s, v jaké Césti
epizody se vyskytujeme. Pokud agentv vybér nespliiuje Zadny akciovy titul v daném Case, dostava agent
od prostedi pivodni mnozstvi kapitélu poniZené o penalizaci a relativni zménu kapitdlu. Cilem agenta je
béhem epizody maximalizovat soucet relativnich zmén kapitdlu. Pokud jsme maximalizovali soucet re-
lativnich zmén kapitalu, pak jsme také maximalizovali mnozstvi vydélanych penéz. Uloha kon&i, pokud
je agent v casovém kroku endWeek, nebo pokud je jeho kapitdl mensi neZ minimdlni. Rozdil endWeek a
initialWeek oznaCme T — 1.

Predpoklady tlohy:

e NasSe nakupy neovlivni ceny na burze.

Vysoka likvidita trhu — nenf rozdil mezi cenou ndkupu a prodeje.

Jsme schopni obchodovat nejen celé akcie, ale i jejich zlomky.

Uloha je MRP, tj. dal$i odména a stav je podminéna pouze aktudlnim stavem a akci, nikoliv celou
historif.

Na americké burze se vypléaci dividendy kvartdln€, a tak neovlivni moc cenu akciového titulu.
Proto zanedbdvdme vyplatu dividend.
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Akce

Prostor akci je definovan jako

A= (-1, 1" = {(my,n,ma,na, -+ ,my,ny,0)lmj,nj,0 € (~1,1), proV¥je N,
kde N je pocet fundamentdlnich indikdtort. Agent v Case t vybere akci A; = (my 4, 0y, Moy, Moy, ==+, MN g, MN g, Of).
V prostiedi pieSkdlujeme A; na (dy s, e, -+ ,dny, eny, br), kde dj; znali zaCatek vybraného podintervalu

pro j-ty indikdtor v Case 7 a e, znali konec vybraného podintervalu. MoZné varianty pieSkdlovani m;, a
nj;nad;, aej, kde j € N jsou ndsledujici.

e m;,; bude pfedstavovat zacdtek podintervalu a n; jeho konec. d;; a e; vypoCteme pomoci vztahi
(I+mj)(pjEnd — PjStart)
2 b

(1 +n;)(pjEnd — Pjstar)
eji = Pisun + ——— (32)

dj,t = pjStart + (3.1

Problém nastane pokud m;; > n;,, protoZe pak d;, > e, a interval (d;;, e;;) nema smysl. MoZné
feSeni by bylo dat agentovi navic penalizaci za nevalidni akci.

e m;j, bude predstavovat stfed podintervalu a n;; bude udévat relativni $itku okoli podintervalu. d;
a ej, vypocteme pomoci rovnic

(I +mj)(pjEnd — PjStart)
2 9
minDist = min(pjgng — center, center — pj seart),

center = pj,Start +

. o L+ng,
relWidth = minDist >

d;; = center — relWidth,

ej, = center + relWidth.

s Yz

e mj; bude predstavovat zacétek podintervalu a nj; uddva, v jaké proporciondlni ¢asti od d, se bude
nalézat konec podintervalu. d;; vypoteme dle vztahu (3.1) a e, jako

(I +nj)(pjEnd — djs)
5 .

ejr = dj’; +

o, preskdlujeme v prostiedi na parametr velikosti ndkupu v Case ¢ b, = 12"’. Vyzkouseli jsme vSechny

popsané varianty preSkalovani akce. NejlepSich vysledkii dosahovala tfeti popsand varianta.

Odména

Agent za¢ind v prvnim obchodnim tydnu s pocate¢nim kapitalem, ktery ozna¢me jako initial_budget.
Obecné kapitdl v Case t ozna¢me jako K;. Necht' se v casovém kroku ¢ vybere P, akcii. Pro vybrané akcie
nacteme uzaviraci ceny a relativni profit, ktery se vypocetl jako pomér rozdilu uzaviraci ceny v ¢asovém
kroku ¢ + 1 a v Casovém kroku ¢ vzhledem k uzaviraci cené v asovém kroku ¢. Nésledné vypocteme
celkovou investovanou ¢astku v Case ¢ jako

invested_amount, = min((K; — minimal_budget) * by, K; * b, * 0.95).
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Na zaplaceni nakupnich poplatkii si nechame ¢astku minimal_budget, pfipadné K; * b; = 0.05. JelikoZ
budeme nakupovat vSechny akcie za stejny obnos penéz, pouZijeme pro ndkup kazdého akciového titulu
Castku
invested_amount,

P, )
Podle poctu nakupenych akcii vypocteme ndkupni poplatky buy_fee a do proménné change_rate pfira-
dime soucet relativnich profiti pro kazdy vybrany akciovy titul. Pak zména hodnoty nakoupenych akcif
je rovna change_rate * invested_amount_per_stock,. Odmeéna je pak rovna

invested_amount_per_stock, =

change_rate * invested_amount_per_stock, — 2 * buy_fee

R =
t+1 Kz

V piipadé, Ze kombinace vybranych podintervald je validni, ale Zddny akciovy titul v dany ¢as ne-
spliiuje vybrand kritéria, tak dostdvd agent odménu R, = %. Pokud je néktery vybrany podinterval

. . P v __ penalty,
prazdny, pak dostdva agent odménu R,y = =

Hodnota kapitdlu v Case t + 1 se vypocte jako K1 = K; + Ryy1 * K.

Poplatky

V tloze predpokladdme redlné poplatky akciového brokera. Do dvou set kusii akcif se plati fixné 2
dolary, za kaZzdou dalsi akcii 4 centy. Nakupni i prodejni poplatky jsou shodné. Poplatky motivuji agenta,
aby vybiral jen par akciovych tituli a nenakupoval vSechny akciové tituly obchodované na burze.

Stavy

Stavem v Case ¢ - S; budeme rozumét usporddanou dvojici (S1,,S2,), kde prvni slozka vyjadiuje
podil kapitdlu v Case ¢ a pocatecniho kapitalu, tj. S1; = mitml[(m. Druh4 slozka vyjadiuje v jaké Casti
obchodovani se agent nachdzi, tj. S, = 7.

Prostor vSech stavi vCetné findlnich S* = R* x {T%lli e{0,1,...,T - 1}}

Prostor stavii S = R* X {75]i € {0, 1,...,T —2}}

3.2 Prostredi

V naésledujici casti popiSeme programovaciho kod prostfedi. Zaméiime se pouze na funkcni slozky
a nebudeme popisovat zapisovani akci do souboru, které se pouZiji pro grafické zndzornéni vybirdni v
pribéhu epizody.

Ulohu budeme v sekci testovat na uméle vytvotrenych datech, Viz pochdzejicich ze smyslené
akciové burzy, kde se po celou dobu obchoduji stejné tii akciové tituly. Kazdy tyden zndme pro kazdy
akciovy titul hodnoty dvou indikdtorl, uzaviraci cenu a relativni profit. Pro prvotni testovani jsme v
prostiedi nacetli hodnoty akciovych titulii pro prvnich tficet tfi tydnd a kazdy tyden agent obchodoval na
vSech nactenych datech. Pro tyto data jsme zkonstruovali prostiedi.

Nejprve naimportujeme pouZivané knihovny piikazem import pandas as pd a import math. Nisledné
v kédu [3.1] zkonstruujeme tfidu stockTrading a konstruktoru pfeddme potfebné parametry. Ten uloZi vét-
§inu vstupnich hodnot a nacte soubor s daty do self.stocksbata. Vytvoii se odpovidajici seznamy pro
nacteni hodnot indikatort, uzaviracich cen a relativnich profiti. Dale jesté inicializujeme proménné po-
ttebné pro realizaci ndkupu.
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Kéd 3.1: Inicializace tfidy StockTrading

1 class StockTrading(object):

2 def __init__(self, initialWeek, endWeek, initialBudget, minimalBudget, plStart, plEnd,
> p2Start, p2End, filepathStocks, penalty_1, penalty_2):

3 self.initialWeek = initialWeek

4 self. endWeek = endWeek

5 self.initialBudget = initialBudget

6 self.minimalBudget = minimalBudget

7 SElf.plStart = plStart

8 self.plEnd = plEnd

9 self.p2Start = p2Start

10 self.p2End = p2End

11 self.penalty_1 = penalty_1

12 self.penalty_2 = penalty_2

13 self.stocksData = pd.read_csv(filepathStocks)

14 self. currentWeek = self.initialWeek

15 self. currentBudget = self.initialBudget

16 self.invested_ammount_per_stock = 0

17 self. change_rate = 0

18 self.earned_loss_money = 0

19 self.buying_fees = 0

20 self.reward = 0

21 Self.isTerminal()

2 self.invested_budget = 0

23 Self.closing_prices = []

24 self.indicators_1 = []

25 self.indicators_2 = [1

26 self.profits = []

27 self.number_of_dones = 0

28 e

29 Zatim nacitame data z prvnich 33 tydnu, v dalsi fazi vyvoje pouzijeme namisto tehle

“— casti zakomentovany kod ve funkci step

30

31 for i in range(99):

32 self.closing_prices.append(self.stocksData.iloc[i,1])
33 Self.indicators_l.append(self.stocksData.iloc[i,Z])
34 self.indicators_2.append(self.stocksData.iloc[i,3])
35 Self.profits.append(self.stocksData.iloc[i,4])

V kédu [3.2] nejprve pieskédlujeme akce. Nésledné se fidime logikou popsanou v ¢dsti[3.1.1]
Kéd 3.2: Definice funkce step ve tfidé StockTrading

1 def step(Self, actions):

2 ml, nl, m2, n2, ratio = actions

3 #preskalovani ml, nl, m2, n2, ratio to dl, el, d2, e2, buy_ratio
4 dl = (p1S+1.0)x(self.piEnd — self.piStart)/2 + self.pistart

5 el = (plE+1.0)*(self.pi1End — d1)/2 + d1

6 d2 = (p25+1.®)*(se1f.p2End = Self.pZStart)/Z + Self.pZStart
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e2 = (p2E+1.0)x(self.p2End — d2)/2 + d2

buy_ratio = (ratio+1)/2

self.reward = ©
done = Self.isTerminal()
self.buying_fees = 0
#nakup a nasledny prodej
if not done:
#pokud je vybrany interval prazdny, pak pridej penalizaci
if (d1 == el) or (d2 == e2):
self.reward += self.penalty_2 #penalty_2
else:
indices = []
Self.change_rate = 0.0
#zakomentovany kod pro pozdejsi pouziti
for i in range(3):
closing_prices.append(self.stocksData.iloc[3*self.currentWeek+i,1])
indicators_1.append(self.stocksData.iloc[3%self.currentWeek+i,2])
indicators_2.append(self.stocksData.iloc[3%self.currentWeek+i,3])

profits.append(self.stocksData.iloc[3*self.currentWeek+i,4])

#Splnuje najaka akcie vybrana kriteria?
for i in range(3):
if (indicators_1[i] >= dl1 and indicators_1[i] <=el) and (indicators_2[2] >= d2
“— and indicators_2[i] <=e2):
indices.append (i)
#pokud splnuje nejaka akcie kriteria, tak pridej jeji index do listu indices
for i in range(99):
if (self.indicators_1[i] >= d1 and self.indicators_1[i] <=el) and (self.
<> indicators_2[i] >= d2 and self.indicators_2[i] <=e2):

indices.append(i) #pridani indexu do zaznamu

if 1en(indices) > 0:
Self.invested_budget dnin((self.currentBudget—Self.minimalBudget)*buy_ratio,
= Self.currentBudget*@.95*buy_ratio)
Self.invested_amount_per_stock = Self.invested_budget/ len(indices)

#vypocet poplatku
for index in indeces:
if Self.invested_amount_per_stock/self.closing_prices[index] > 200:
self.buying_fees += 2 + 0.04%(math.ceil(Self.invested_amount_per_stock
= /Self.closing_prices[index])—2®®)
else:
self.buying_fees += 2
Self.change_rate += Self.profits[index]
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self.reward = self.reward — 2xself.buying_fees + self.
< invested_amount_per_stock * Self.change_rate

#zadna akcie nesplnuje vybrana kriteria
else:
self.reward += self.penalty_1 #penalty_1

self. currentWeek += 1

self.reward = Self.reward/self.currentBudget #vypocet odmeny

self. currentBudget = self.currentBudget + Self.rewardxself.currentBudget #vypocet nove
“— hodnoty kapitalu

nextState = [Self.currentBudget/Self.initialBudget, (Self.currentWeek = Self.initiaIWeek)/
— float(self.endWeek + 1 — Self.initiaIWeek)] #vypocet noveho stavu
return Self.reward, nextState, done

Definici funkce reset, kterd pfesune agenta do pocate¢niho stavu, nalezneme v kodu 3.3

Kéd 3.3: Funkce reset v tfidé StockTrading

def reset(Self):
self. currentBudget = self.initialBudget
self. currentieek = self.initialWeek
nextState = [Self.currentBudget/self.initialBudget, 0.0]
return nextState, self.isTerminal ()

3.3 TD3 algoritmus (Twin delayed deep deterministic policy gradient)

Algoritmus DDPG rovnéZ trpi na maximalizacni vychyleni, viz[2.4.5] tj. nadhodnocuje funkéni hod-
noty kvalitativni funkce. V Q-uceni maximalizacni vychyleni pochdzelo z pouZiti jednoho odhadu pro
vybér akce i pro jeji ohodnoceni. Pii aproximaci kvalitativni funkce ¢i strategie je neptesnost odhadu ne-
vyhnutelnd. Tato nepfesnost je dédle zvyraznéna diky povaze metod tempordlni diference. V clanku [25]]
popsali vznik maximaliza¢niho vychyleni u algoritmu Hlubokého deterministického gradientu strategie.
Dale navrhli vylepSeny algoritmus TD3, ktera neni tak nachylny k maximalizaénimmu vychyleni. V této
¢asti textu budeme vychazet z ¢lanku [235]].

Oproti algoritmu DDPG je pfiddna jesté jedna sada kritikt, takZe dohromady mame dvé neuronové
sit€¢ pro kritiky Q(, -;61), O(-, -; 62) a jednu pro aktéra u(-; w), které jsou pribézné trénované, a k tomu
dalsf sadu tif ciflovych neuronovych siti Q(-, +; 6}), Q(, -; 65) a u(-; w”). Architektury neuronovych siti pro
kritiky a cilové kritiky jsou shodné stejné jako u algoritmu DDPG. Architektury neuronovych siti aktéra
a cilového aktéra jsou stejné. Na zaCdtku trénovéni nastavime 6] « 61,6, < 6, a 0’ « w.

KaZzdy Casovy krok vybere agent akci pomoci aktérovy neuronové sité a aby se docililo prozkoumé-
vani, pfiddva se prozkoumavaci Sum. Agentova akce ve stavu s bude proto

a = u(s;0) + ¢, kde ¢ ~ zaklipuj(N (0, o), —c, ¢),
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kde ¢ je prozkoumdvaci Sum a N(0, o) je hodnota z normalniho rozdéleni se stfedni hodnotou O a roz-
ptylem o. Funkce zaklipuj(x, a, b) definovand Vx,a,b € R A a < b, kterd vraci hodnoty podle logiky

a prox<a,
zaklipuj(x,a,b) =4x pro x € (a, b),
b, prox>b.

Budeme trénovat kritiky Q(-,-,0;) a Q(-,+,6>) po kazdé interakci agenta s prostfedim na davce dat B
pochazejici ze zasobniku zkuSenosti 9. Cilova hodnota pro trénovani obou kritikd se vypocte vztahem

y=r+vy m%r% o', u(s"; ') + £;6;), ¢ ~ zaklipuj(N (0, o), —¢, ¢),
=1,

kde bereme soucet obdrzené odmény r a y nasobek mensi hodnoty predikce cilovych kritikii ve stavu
s a akci, kterd se vypocetla pomoci cilového kritika s piispévkem prozkoumavaciho Sumu ¢. Parametr
¢ € R vymezuje velikost prozkoumévaciho okoli. Trénovanim dvou sad kritikii a vybiranim minima
jejich predikce se dociluje sniZzeni maximalizacniho vychyleni.

Aktérovu neuronovou sit’ trénujeme kazdych d kroki na ddvce dat 8 o N zkusenostech, kde gradient
funkce J aproximujeme vztahem

1
Vol = N Z V.0(s,a; gl)ls:si,a:y(s,-;w)vwﬂ(S; (U)|s:si7

kde z davky B puzivame jen stavy {si}fi - Cilové sité upravujeme kazdych d kroki vztahy

W —Ttw+1 -1
9;. — 10+ (1 —T)Q},j =1{1,2},

kde 7 <« 1. Kombinace opoZdénych tprav parametru neuronové sité aktéra w a opozdénych dprav para-
metrt cilovych siti ma za nasledek sniZeni rozptylu odhadi kritikd.
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Algoritmus 13 Dvojity zpozdény hluboky deterministicky gradient strategie (TD3)

Parametry algoritmu: rozptyl Normdlniho rozdéleni o € R, parametr funkce zaklipuj ¢ € R, parametr
upravy aktérovy sité a cilovychsitid e N, 7 <« 1
Inicializace neuronovych siti kritikti Q(-, -; 61), Q(-, -; 62) a aktéra u(-; w) s libovolnymi parametry 61, 6,
aw
Inicializace cilovych neuronovych siti kritikd Q(-, -; 6}), Q(:, -; ¢}) a aktéra u(-; w’) s parametry
9’1 — 91,03 — 6w —w
Inicializace zdsobniku zkuSenosti D o velikosti M
Opakuj pro kazdou epizodu
Inicializace pocatecniho stavu S
Opakuyj pro kazdy krok v epizodé
A« u(S;w)+ N(Q,0)
Proved’ akci A, pozoruj R, S’, Done
Uloz do zdsobniku D zkuSenost (S, A, R, S’, Done)
Vyber ze z4dsobniku D davku 8B o velikosti N
Opakuj pro kazdé (s;, a;, 1, s}, done;) v ddvce B
a; « u(s; ') + ¢, ¢ ~ zaklipuj (N(0, 0), —c, ¢)
yi = ri +y(~done;) min -y » O(s;, di; 0)
konec Opakuj
Uprav neuronovou sit’ kritikt Q(, -, 61) a Q(-, -, 8,) minimalizaci chyby

1
L=~ le](m ~ O(si»ai30,)°
KaZdych d krokt uprav neuronovou sit’ aktéra pomoci gradientu
1
Vo = N Z V.0(s, a; 91)|S:s,-,a:y(s,-;w)vwﬂ(S; a))ls:s,-

Kazdych d kroki uprav cilové sité:

0;- —10j+(1 - 7)0;-

oW —tw+( -1

konec Opakuj
konec Opakuj

V nésledujici ¢asti popiSeme implementaci algoritmu TD3. Pfi implementaci kédu jsem Cerpal z
[40]]. Vysledny program je sloZen z jednotlivych ¢asti, a to ze zadsobniku paméti, tiid pro vytvoreni neu-
ronovych siti, u¢ici funkce 1earn() a inicializace agenta. Zasobnik paméti jsme implementovali podobnym
zpiisobem jako v kédu Pouze jsme pozménili ukladdni proménné done do
self.terminal_memory[index], kde jsme pifimo uklddali proménnou done. Proménnd self.n_action by nyni
méla vyznam dimenze akce.

V kédu |3.4]inicializujeme tfidy criticNetwork a ActorNetwork pro vytvoreni neuronové sité kritika, re-
spektive aktéra. V inicializaci nejprve uloZime pocet neurond ve skrytych vrstvach. Zkonstruujeme neu-
ronové vrstvy pomoci funkce pense(,), kde prvni argument je pocet neuronti ve vrstvé a druhym argu-
mentem je aktivacni funkce, kterd se pouZije pii vypoctu vystupnich hodnot. Neuronov4 sit’ kritika bude
mit dvé skryté vrstvy, ve kterych se pouZivaji aktivacni funkce ReLLU, a jeden vystupni uzel, ve kterém
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se pouze vypocte predaktivani hodnota. Nasleduje definice funkce ca11, kterd nacte na vstupu stav a
akci. Nasledné se stav a akce, coZ jsou tenzory, slou¢i funkei tf.concat() a provede se dopiedny pra-
chod neuronovymi vrstvami. Funkce pak vraci predikovanou hodnotu kvalitativni funkce pro stav a akci.
Obdobnym zplsobem se implementuje neuronova sit’ aktéra, kde se vyuzivaji také dvé skryté vrstvy s
aktivacni funkci ReLU a vystupni vrstva bude mit pocet uzlii roven poctu dimenzi akce. Ve vystupni
vrstvé pouzivame aktivacni funkci tanh, a tak dostdvame na vystupu n-dimenziondlni vektor, kde kazda
slozka vektoru leZi v intervalu (-1, 1).

Kéd 3.4: Vytvoreni neuronovych siti pro algoritmus TD3

import tensorflow as tf
import tensorflow.keras as keras
from tensorflow.keras.layers import Dense

class criticNetwork(keras.Model):
def _ init_ (self, fcil_dims, fc2_dims):
super(CriticNetwork, self).__init__ O
self. fci_dims = fcl_dims
self. fc2_dims = fc2_dims

self. fc1 = Dense(self.fcl_dims, activation="relu’)
self. fc2 = Dense(Self.fCZ_dims, activation="relu’)

self.q = Dense(l, activation=None)

def call(self, inputs):
states, actions = inputs
ql_action_value = Self.fcl(tf.concat([states, actions], axis=1))
q2_action_value = Self.fc2(q1_action_value)
q = self.q(q2_action_value)
return q

class ActorNetwork (keras.Model):
def _init_ (self, fci_dims, fc2_dims, action_dims):
super(ActorNetwork, self).__init__ (O
self. fc1_dims = fcl_dims
self. fc2_dims = fc2_dims

self.action_dims = action_dims

self. fc1 = Dense(self.fcl_dims, activation="relu’)
self. fc2 = Dense(self. fc2_dims, activation=’relu’)
self.q = Dense(self.action_dims, activation=’tanh’)

def call(Self, state):
ql_value = Self.fcl(state)
q2_value = self.fc2(ql_value)
q = self.q(q2_value)
return q

70



20

21

22

23

24

25

26

27

28

Nésledovala by inicializace tfidy Tp3agent, ve které bychom ulozili vstupni hodnoty, vytvorili zdsob-
nik zkuSenosti, incicializovali neuronové sité pro kritiky self.critic_10, self.critic_20), cilové kritiky
Self.target_critic_l(), Self.target_critic_z Oa také pro aktéry Self.actor(), Self.target_actor(). Dale v
tFid€ Tp3agent definujeme funkce save_model(), load_model() pro uloZeni a nacteni parametrd neuronovych
siti, choose_action() pro vybrani akce, update_network_parameters() pro Upravu cilovych neuronovych siti,
remember ) pro uloZeni zku$enosti do zdsobniku a funkce 1earn(), kterou popiSeme v kodu [3.5] Pokud
je v zdsobniku méné dat neZ poZadovand velikost ddvky, pak netrénujeme. V opaéném piipadé vybe-
reme davku ze zdsobniku a pfevedeme vybrané zkusSenosti na tenzory. Pak jiZ budeme nahravat operace
s tenzory a pomoci cilovych neuronovych siti vypocteme tenzor target. Ndsledné spocteme ztratovou
funkci pro oba kritiky. Pomoci gradientd ztratové funkce vici trénovatelnym parametrim neuronové sité
kritikdi upravime kritiky. Pokud pocitadlo provedenych uéicich cykli je délitelné hodnotou v proménné
self.update_actor_interval, pak trénujeme neuronovou sit’ aktéra a upravime parametry cilovych neuro-
novych siti.

Kéd 3.5: Funkce ucenf pro algoritmus TD3

def learn(Self):

if self.memory.mem_cntr < self.batch_size:
return o

#ucici faze — vyber davku dat ze zasobniku zkusenosti, pak konvertuj data do tensoru

states, actions, rewards, new_states, terminals = Self.memory.sample_buffer(self.
“— batch_size)

states = tf.convert_to_tensor(states, dtype=tf.float32)

actions = tf.convert_to_tensor(actions, dtype=tf.float32)

rewards = tf.convert_to_tensor(rewards, dtype=tf.float32)

new_states = tf.convert_to_tensor(new_states, dtype=tf.float32)

with tf.GradientTape(persistent = True) as tape:
#predikce cilovych akci z novych stavu cilovym akterem, pridani zaklipovaneho sumu,
“— ktery pochazi z normalniho rozdeleni se stredni hodnotou ® a rozptylem 0.2
target_actions = Self.target_actor(new_states)
target_actions = target_actions + tf.clip_by_value(np.random.normal(scale = 0.2),

— —0.5, 0.5)

#zaklipovani, aby byla cilove akce v intervalu (self.action_min, self.action_max))

target_actions = tf.clip_by_value(target_actions, Self.action_min, Self.action_max)

#predikce hodnoty kvalitativni funkce v novych stavech a novych akcich (new_states,
< target_actions)

Self.target_critic_l((new_states, target_actions))

ql_
q2_
ql_ = tf.squeeze(ql_, 1)

Self.target_critic_Z((new_states, target_actions))

q2_ = tf.squeeze(q2_, 1)

#predikce hodnoty kvalitativni funkce ve stavech a akcich (states, actions)
ql = tf.squeeze(self.critic_l((states, actions)), 1)

q2 = tf.squeeze(Self.critic_Z((states, actions)), 1)

critic_value = tf.math.minimum(ql_, q2_)

#vypocet cilove hodnoty pro trenovani kritiku
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target = rewards + Self.gamma*critic_value*(l—terminals)

#vypocet ztratove funkce

critic_1_loss = keras.losses.MSE(target, ql)

critic_2_loss = keras.losses.MSE(target, g2)

params_1
params_2
grad_1 =
grad_2 =

= self.critic_1.trainable_variables

= self.critic_2.trainable_variables

tape.gradient (critic_1_loss,

tape.gradient(critic_2_loss,

#uprava siti kritiku pomoci gradientu

Self.critic_l.optimizer.apply_gradients(Zip(grad_l, params_1))
Self.critic_z.optimizer.apply_gradients(Zip(grad_z, params_2))

self.learn_cntr += 1

if self.learn_cntr % self.update_actor_interval != 0:

return

with tf.GradientTape() as tape:

new_actions = Self.actor(states)

critic_1_value = Self.critic_l((states, new_actions))

#vypocet ztatove funkce (—) za to,

actor_loss = —tf.math.reduce_mean(critic_1_value)

params =

grads =

tape.gradient (actor_loss,

params_1)

params_2)

ze neuronove site trenujeme pomoci gradientniho

“— sestupu a my chceme aplikovat gradientni vzestup

self.actor.trainable_variables

#uprava site aktera pomoci gradientu

Self.actor.optimizer.apply_gradients(Zip(grads, params))

#uprava cilovych siti

Self.update_network_parameters()

params)
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Kapitola 4

Vysledky

Abychom ovérili funkcnost a zjistili efektivitu TD3 algoritmu, zkonstruovali jsme synteticka data, u
kterych vime, Ze optimalni nastaveni intervali existuje a zname jaké je. Prvni ¢ast kapitoly je vénovana
tvorbé téchto syntetickych dat a idedlnimu nastaveni intervalii. Ddle jsou popsdny vysledky testovan{

TD3 algoritmu.

4.1 Predstaveni syntetickych dat

Mame akciové tituly A, B, C. Vyvoj cen pro prvnich tficet tfi tydnd je vykreslen na obrazku

100 A —— akcie A
akcie B

—— akcie C

90 A

80 A

70 1

60 1

Cena akcie

50 1

/AN

40 A
30 A1

20 A

0 5 1I0 1I5 2I0 25 30
Obchodni tyden

Obrézek 4.1: Vyvoj cen

Nyni popiSeme zpisob vypoctu ceny akciového titulu v ndsledujicim tydnu. Necht’ nynf stoji akcie ¢
a prislusné hodnoty indikatorti maji hodnotu p; a p,. V zdvislosti na hodnotach p; a p; se ur¢i profit_1
a profit_2 vyjadfujici, jakym zptsobem pfispiva odpovidajici hodnota indikatoru do relativniho profitu.
Relativni profit ndsledné vypocteme jako profit = (1 + profit_1)(1 + profit_2) — 1. Cena akciového titulu
v nasledujicim tydnu se vypocte jako c_new = ¢ = (1 + profit).
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Rozsah prvniho indikétoru je (0, 10). Hodnota proménné profit_1 linedrné roste od hodnoty —0.35
do 0 pro p; € {0,7). Na intervalu (7,7.5) roste se smérnici 0.3 a nasledn¢ na intervalu (7.5, 8) klesa do
nuly. Pro interval (8, 10) proménnd profit_1 klesa se smérnici 0.05. Slovni popis shrnuje rovnice

(p1—17) %0.05, pokud p; <7,
profit_1 = {min(p; — 7,8 — p1) * 0.3, pokud p; € (7,8),
(8 — p1) % 0.05, jinak.

Rozsah druhého indikatoru je (0, 5). Hodnota proménné profit_2 linedrné roste od hodnoty —0.15 do 0
pro p1 € (0,2). Na intervalu (2, 2.5) roste se smérnici 0.3 a nasledné na intervalu (2.5, 3) klesa do nuly.
Pro interval (3, 5) proménnd profit_2 klesd se smérnici 0.05. Slovni popis shrnuje rovnice.

(p1 —2) = 0.05, pokud p; <2,
profit_2 = ymin(p; - 2,3 — p1) 0.3, pokud p; € (2,3), (4.1)
(3 = p1) = 0.05, jinak.

Graficka vizualizace zdvislosti profit_I a profit_2 na p; a p> je vykreslena na obrazku #.2]

0.1+

0.10
0.0 -

—0.05 A

—0.10 1

0 2 a 6 8 10 0 1 2 3 a 5
Rozsah hodnot prvniho indikatoru Rozsah hodnot druhého indikatoru

Obrazek 4.2: Znazornéni prispévku pro prvni a druhy indik4tor

Obrazek [4.3] zobrazuje vSechny kombinace indikdtori obsaZzené v datovém souboru.
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Obrazek 4.3: Grafické znazornéni pokryti prostoru indikatord syntetickymi daty

4.2 Trénovani na syntetickych datech

Pfi testovédni algoritmu jsme nastavili parametry prostfedi ndsledovné:
initialWeek = 0, endileek = 99, initialBudget = 40000, minimalBudget = 2000, plStart = 0.0, plEnd=10.0,
p2Start = 0.0, p2End=5.0, penalty_1 = —50, penalty_2=—100

Pro prvotni testovani jsme v prostiedi nacetli hodnoty akciovych tituldi pro prvnich tficet tfi tydnid a
kazdy tyden pak agent obchodoval na vSech nactenych datech. Objekt agenta jsme vytvorili pfikazem
TD3Agent(alpha = le—4 , beta = 2e—3, gamma = 0, input_dims = 1, tau = 0.005, action_min =
~— —1.0, action_dims = 5, action_max = 1.0, update_actor_interval = 2, mem_size = 20000,
< layerl_size_actor = 5, layerl_size_critic = 50, noise = 0.1, layer2_size_actor = 5,

> layer2_size_critic = 50, batch_size = 100, explore_time = 10000),

kde alpha odpovidd uéicimu parametru pro neuronové sité obou aktéri, beta odpovida uéicimu parametru
pro vSechny neuronové sité kritikli a batch_size pak udava velikost trénovaci davky.

Agenta jsme trénovali 800 epizod. Prvnich sto tisic kroki zaddval agent do prostiedi pouze ndhodné
akce. Posléze pro vybér akce agent pouZival neuronovou sit’ aktéra a Sum pochdzejici z normalniho
rozdéleni se stfedni hodnotou 0 a rozptylem 0.1. Soucet Sumu a predikce kritika byl zaklipovan, aby se
vyslednd hodnota akce nachézela v intervalu (-1, 1). Pfi vypoctu cilové akce, kterd se pouziva k odhadu
cilové hodnoty pro trénovani obou kritik(, jsme pfidali k predikci cilového kritika v novém stavu Sum,
ktery pochdazi z normalniho rozdé€leni se stfedni hodnotou 0 a rozptylem 0.2 a byl zaklipovan na interval
(=0.5,0.5).

Trénovani trvalo 1578 sekund a vykresleni findlniho souctu odmén a findlniho kapitalu, vyjadfeného
jako nasobek pocatecniho kapitdlu, tj. findlniho stavu, pro kaZzdou epizodu mizeme vidét na obrazku
Maxima pro soucet odmén bylo dosazeno v dvé sté osmdesaté devité epizodé€, kde jeho hodnota byla
6.5. Ve stejné epizodé se dosdhlo maximalniho findlniho kapitdlu a to 533-ndsobku pocatecniho kapitalu.
V posledni epizodé byl soucet odmén 5.35 a findlni stav 155.5.
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Obrézek 4.4: Vyvoj souctu odmén a findlniho kapitdlu s prozkoumdvacim Sumem

V kazdé epizodé jsme pro kazdy indikator nalezli primérny stfed vybranych intervalu a primérnou
velikost okolf za celou epizodu a také primérnou hodnotu parametru velikosti ndkupu. Nalezené hodnoty
pro kazdou epizodu jsou vykresleny v obrazku [4.5] kde stfed vybéru intervalu pro prvni indikdtor je
oznacen jako mu_1_center a jeho okoli mu_1_range. Analogické znaCeni je pouZito pro vybér intervalu
druhého indikatoru a pro primér velikosti ndkupu jsme pouZili znaCeni buy_ratio. Na obrazku jde
hezky vidét prvnich 100 prizkumnych epizod. Agent se po sto epizoddch tspésné naudil nastavovat
buy_ratio na hodnotu 1 a ddle na konci trénovani se bliZili hodnota mu_2_center ke sprdvné hodnoté
2.5. Vybéry intervalu pro prvni indikdtor uz nebyly tak dobré. MiZeme pozorovat, Zze kdyZ hodnota
mu_1_center roste, tak vétSinou hodnota mu_2_range klesa. To bylo zptisobeno tim, Ze Ctvrtd slozka
vektoru se bliZila hodnoté 1, a tak se vybiraly akciové tituly s hodnotou prvniho indikatoru az do konce
rozsahu prvniho indikdtoru.

Nasledné na obrazku jsou uvedeny vypisy Ctyf epizod v pribéhu trénovani, kde jsme pouzili
stejné znacen( jako na obrazku[4.5] pouze z vyznamu znaleni se vytratil vyznam priméru. Vlevo nahofe
vidime ¢asovy pribéh dvodni epizody bez prozkoumavacich krokti. Vpravo nahofe je uvedena epizoda,
ve které se dosahlo nejlepSich vysledki. V dolni ¢asti obrazku mdZeme pozorovat vyvoj strategie. V
prvni ¢asti epizody se jiZz hodnoty stfedi vybranych intervald pohybuji kolem idealni hodnoty. Déle pak v
pozdéjsi fazi epizody se agent setkal se stavy, ve kterych se nikdy nenalézal, a proto jeho chovéani nebylo
optimélni. Navic prvni sloZka stavu byla velika a pfi prichodu neuronové sité byla druhd slozka akce
blizko hodnoty 1. MoZnym feSenim na tento problém by mohlo byt pouZiti vétsi miry prozkoumavani
v pozdéjsi fazi epizody. DalSim moznym vylepSenim se zda byt upraveni prvni slozky stavu, naptiklad
logaritmickym Skdlovanim. Tim by se docililo zmenseni vstupu do neuronové sité.

Musime konstatovat, Ze agent nedosahoval maximalnich vydelki. To bylo zpisobeno také kratkou
dobou trénovani. Proto jsme dale implementovali pribézné uklddani a naéteni. To se hodi i tehdy, kdyz
nemuzZeme zajistit souvisly béh programu a vypocet je potfeba rozdé€lit na ¢asti. Pfi novém spusténi
chceme zacinat ve stejném okamziku, proto ukldiddme model neuronovych siti, data ulozend v zasob-
niku a také pocitadlo zdznami v zdsobniku. Do budoucna chceme v dal§im vyvoji investi¢ni strategie
pokracovat, a to trénovanim agenta po delSi dobu a aplikovanim déle popsanych moZnych vylepSeni.

Pro dal${ trénovani na datech pochédzejici z americké burzy lze pfidat do stavu dalSi ukazatele, které
mohou ovliviiovat vyvoj cen. Témito ukazateli by mohli byt: mira inflace, vyvoj HDP, stav penéZni zasob,
mira nezaméstnanosti, ndlada ve spolecnosti. Dal§im moZnym vylepSenim investini strategie by mohlo
byt obchodovani akcie po delsi dobu.

V nasledujici ¢4sti jsme prezentovali specidlni pripad, kde mame stav reprezentovany pouze jednou
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Obrazek 4.5: Vyvoj pruméru vybranych intervald

slozkou, kterd byla v kazdém tydnu nastavena na hodnotu 1 a ukazalo se, Ze volba stavu ma vyznamny
dopad na vydélecnost agenta. Diky takového nastavenim jsme ziskali velmi dobrou aproximaci nej-
lepSiho vysledku. Agenta jsme incializovali stejné jako v pfedchozi Casti aZ na to, Ze nyni byl pocet
prozkoumavajicich krokt 1000.

Agent byl trénovan 400 epizod se stejnym prizkumnym Sumem jako v prvni Casti.

Na obrézku [4.7) vidime v levé Easti vykresleny soucet odmén na konci kazdé epizody trénovani. Na-
pravo pak vypis findlniho kapitdlu pro kazdou epizodu vyjadieny jako ndsobek pocdte¢niho kapitdlu. V
Sedesaté paté epizodé se dosahuje maxima, jak findlniho kapitdlu o hodnoté 2 x 10°-ndsobku po¢ateéniho
kapitélu, tak i souc¢tu odmén o hodnoté€ 15.76. V levé ¢ésti obrazku lze také hezky vidét pro prvnich deset
epizod ndhodné prozkoumavani. Cty¥std epizoda mé&la souet odmén roven 10.08 a findlni stav byl 10*.
Trénovani na CPU notebooku (12th Gen Intel(R) Core(TM) 15-1235U 1.30 GHz) trvalo 620 sekund.
zplisoben tim, Ze se interval vybéru zmensoval a diky ptfiddni ndhodného Sumu se interval vybéru posunul
do oblasti, kde nebyl zZadny akciovy titul. Primérné hodnoty vybéru intervalu jsme vynesli do obrazku
pro kazdou epizodu jsou vykresleny v obrizku .8] kde jsme pouzili stejné vyznam znaceni jako na
obrdzku

Pribéh prvni a Ctyfisté epizody je vykreslen na obrazku
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Obrézek 4.9: Vykresleni priibéhu prvni a posledni epizody pro zafixovany stav

Nésledné jsme nacetli agenta a otestovali ho na deseti epizoddch. NepouZivali jsme prozkoumavaci
Sum a pocet prozkoumdvacich kroki jsme nastavili na nulu. Pfi testovani jsme nepouZzivali funkci 1earn(.
Na konci kazdé epizody mél agent na Gétu 1.328 x 10'!-ndsobek pocite¢niho kapitalu a soucet odmén
byl 29.23. Testovani trvalo 2.86 sekundy. Pribéh prvni epizody a vypis findlntho kapitdlu mizeme vidét
na obrazku[d.10] Stejn4 strategie jako v posledni epizodg, viz obrazek [4.9] nyni bez piidani Sumu dosdhla

o sedm radu vétsiho vydelku. Vidime tak, Ze pridani Sumu ma kriticky dopad na vydélek strategie.

Niésledné jsme jesSté trénovali agenta 400 epizod pro zafixovany stav. Pro vybér akce, kterd se za-
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Obrazek 4.10: Vyvoj prvni epizody a findlntho kapitdlu v priibéhu testovani bez prozkoumavaciho Sumu

davala do prostfedi, jsme nepouZivali prozkoumavaci Sumu. Prozkoumavaci Sum se pouze pouzival v
predikci cilové hodnoty a pochézel z normélniho rozd€leni se stejnymi parametry jako v predchozi ¢asti.
Obrézky [ 11) a [d.12) ilustruji vysledky trénovéni pro pravé popsané nastaveni. Je pfekvapivé, Ze i kdyz
agent nepouzival pro vybér akci, které zad4 do prostredi, prozkoumdvaci Sum, tak nalezl nejlepsf strate-

gii.
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pouZiti prozkoumavaciho Sumu pro vybér akce, kterd se zada do prostiedi
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Zaver

V rédmci bakaldiské prace bylo predstavena souhrnnd reSerSe na poli zpétnovazebného uceni pro
Markovovy rozhodovaci procesy. VétSina dilezitych tvrzeni byla matematicky popsana a fadné doka-
zana. Postupovali jsme od Ciste teoretickych metod dynamického programovani pres tabulkové metody,
kde jsme odhadovali riznymi zptsoby hodnotové nebo kvalitativni funkce, aZ jsme se dostali k pouZiti
neuronovych siti pro aproximace funkci. V zavéru reSerSni Casti jsme strategie parametrizovali a propojili
je s neuronovymi sitémi.

Zaroven se podafilo vymyslet, matematicky formulovat a programatorsky implementovat tilohu, na
které byla fada algoritmti z reSerSni Casti otestovana a jejich vysledky porovnany. Zdrojové kédy byly
umistény na Github

https://github.com/jamichy/BP_turista_RL

a jsou k dispozici pro vyzkouSeni ¢tendfi tohoto textu.

Kromé reSersni prace jsme predstavili konkrétni investi¢ni strategii vyuzivajici fundamentalni data,
pro niZ jsme zkonstruovali prostfedi a také syntetickd data pro dcely ladéni. Dédle jsme prezentovali
algoritmus agenta, ktery bude tuto investi¢ni strategii realizovat. Ndsledn€ jsme trénovali agenta na syn-
tetickych datech a vysledky trénovéani jsme popsali.

Nejvetsim prinosem prace vidime v reSerSni Casti: uceleny vyklad RL v Cestiné, s hlubokym mate-
matickym vhledem a kombinovany s s pribéznymi praktickymi demonstracemi kédu.

V praktické ¢asti byl vyvinut po technické strance funkéni algoritmus zaloZeny na pokrocilé metodé
TD3. Pii testech na syntetickych datech jsme si ovéfili, Ze spravnd definice prostiedi (akci, stavil) je
pro tspésné feseni problémi kliCova. Vyvinuty algoritmus predstavuje solidni zaklad pro dalsi vyvoj a
experimentovani s redlnymi daty z americké burzy.
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