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Abstrakt
V uceni posiliiovanim sa vyuziva model ciastocne
pozorovateI'nych Markovovskych rozhodovacich

procesov. ZvycCajne sa predpokladd, Ze agent ma
predpripraveny model sveta (jeho stavov), ktory na
zédklade pozorovani a zvolenej stratégie ohodnocuje a na
jeho zdklade vykondva akcie.

V prispevku sa zaoberdme problémom, ¢i je model sveta
mozné vytvorit’ na zdklade pozorovani, aby si ho agent
mohol odvodit’ sdm a nemusel byt explicitne zadany.
Zadefinujeme problém vytvorenia Markovovského
modelu.  Ukazujeme  teoretické  obmedzenia a
demonstrujeme rieSenie pomocou gramatickej indukcie
pre zjednoduseny pripad s aplikdciou pre problém
bludiska. Vytvoreny model je vhodny najmi pre vyuZzitie
v uceni posiliovanim.

1 Uvod

1.1 Ucenie posiliiovanim

Ucenie posiliiovanim je spdsob ucenia inSpirovany
behaviorizmom. Spodiva v tom, Ze uceny agent kond na
zédklade vstupov z prostredia, ale spitni vizbu — ¢iselné
ohodnotenie (odmenu alebo trest) — moZe dostat’ az
oneskorene. Nikdy mu teda nie je priamo prezentované
spravne konanie v danej situdcii, a aj to, ¢i vykonal
spravnu akciu, mdze iba nepriamo odvodit az z (vo
vSeobecnosti I'ubovolne) oneskoreného ohodnotenia.
Ciel'om je maximalizovat’ toto ohodnotenie.

"Ucenie posililovanim je ucenie c¢o robit — ako
namapovat’ akcie k situdcidm - aby sa maximalizoval
vstupny signdl. Ucenému nie je povedané, aké akcie ma
vykonat, ale miesto toho musi skdSanim zistit, ktoré
akcie prindSaju najvicsiu odmenu.

V najzaujimavejSich a najndro¢nejSich pripadoch akcia
nemusi ovplyvnit' len najbliz§iu odmenu, ale aj ¢asovo
nasledujicu situdciu a cez fiu vSetky nasledujice odmeny.
Tieto dve charakteristiky -- uCenie cez pokus a omyl,

aoneskorend odmena, si dve  najdoleZitejSie
charakteristiky ucenia posiliovanim.”" [1] Hoci sa vo
vSeobecnosti pouzivajui viaceré metdédy, lubovolnd
metédu, ktord spifia popisand charakteristiku, mdZeme
zaradit’ do skupiny ucenia posiliiovanim.

1.2 Definicia problému uéenia posiliiovanim

Pri uceni posiliovanim spolu interaguji prostredie a
agent. V slede casovych okamihov (#=0,1,2,...) agent
dostdva od prostredia informaciu — pozorovanie stavu s, —
a na zdklade vlastného uvazenia (stratégie) voli akciu a, z
dopredu definovanej mnoziny. V dosledku zvolenej akcie
sa zmeni stav prostredia, o ktorom agent znova dostane
informdciu prostrednictvom d’alSieho pozorovania s,,; , a
navySe tiez dostane od prostredia ¢iselnd odmenu r,, ;.
Takato postupnost’ krokov sa opakuje. Ciselni odmenu
vypocitava prostredie na zdklade agentovho vykonu,
odmena moze byt teda vysledkom dlhodobej interakcie a
nie len dosledkom prave vykonanej agentovej akcie.

Je obvyklé nazerat na prostredie ako na Markovovsky
proces. Prechody medzi stavmi prostredia mdézu byt
stochastické. Zodpoveda to skutocnosti, Ze akcie agenta
nemusia byt presné alebo tuspe$né. Rovnako sa mdze
stat’, Ze agent md iba Ciastocny pristup k stavu prostredia,
napriklad ak jeho senzory su nepresné, alebo je to
prirodzend vlastnost’ prostredia: ak agent hrd poker,
nevidi do balicka s kartami.

Agent sa pohybuje v prostredi pocas dlhSieho ¢asového
obdobia. Uloha mdZe skongit’ po splneni ciel’a, alebo po
uplynuti obmedzeného casu, alebo modZe pokracovat’
neobmedzene dlho. Cielom agenta je maximalizovat
odmenu v dlhodobom meradle. Této dlhodobd odmena
(pocinajic ¢asom f) sa zvyCajne formalizuje ako suma

T
R, sz Y'r.. kde T je celkovy cas dlohy a

0 <y <lje "utlmovaci" parameter (discount factor),
ktory urCuje, ako cenné st odmeny vzdialenejSie v Case.
Ak je T konecné (epizodicka tloha), je pripustnd hodnota
¥ =1, vtedy st zahrnuté vietky odmeny rovnako. Inak

musi byt’ nerovnost’ ostrd — mame potom zarucené, Ze
suma nenadobudne nekone¢nu hodnotu.



1.3 Pristupy a metody ucenia posiliiovanim

Riesenia problému ucenia posiliiovanim sui zaloZené na
tom, Ze agent si interne udrzuje (odhaduje) ohodnotenie
stavov a akcii a podla zvolenej stratégie sa rozhoduje,
ktoré akcie vykonad.

Ohodnocovacia funkcia stavu V7*(S) vyjadruje, aki

odmenu mdZe agent ocakavat, ak sa nachadza v stave s a
bude sledovat stratégiu T .

Ohodnocovacia funkcia akcie Q”(s,a) vyjadruje, aku

odmenu moze agent o¢akdvat’, ak sa nachddza v stave s,
vykond akciu a, a nasledne bude sledovat’ stratégiu 77 .
Ohodnocovacia funkcia je uZitocnd vtedy, ak agent chce
vykonat ind akciu, ako by prislichala podla jeho
stratégie — napriklad nechce vykonat' akciu s najlepSim
ohodnotenim, ale chce vykonat nezndmu akciu a
preskimat’ prostredie.

Pristup pomocou dynamického programovania je
zaloZeny na priamom iterativnom prepocitani ohodnoteni
stavov a akcif. To si zvyCajne mdéZeme dovolit, ak nds
netrapi vypoCtovd ndrocnost, a ak je k dispozicii
dokonaly model sveta (je plne zndmy Markovovsky
proces vratane pravdepodobnosti prechodov).

Monte Carlo metéda sa uci priemerovanim vzoriek z
redlnej skisenosti z prostredia, alebo tiez zo skiisenosti
simulovanej. Nepotrebuje zadany Markovovsky model a
ani si ho nevytvara.

Temporal difference learning (ucenie na zdklade chyby
v odhade odmeny) vylepSuje Monte Carlo metédu tak, Ze
zatial' co Monte Carlo ¢akd s uzitoénym updatom pokial’
nie je zndmy vysledok akcie, TD-ucenie pouZije jeho
predbeZzny odhad, podobne ako sa to robi v dynamickom
programovani. Rovnako si nevytvara model prostredia.

Stratégia pre Monte Carlo alebo TD-ucenie je obvykle
volba najuzito¢nejSej akcie, pripadne vyber ndhodnej
akcie s malou pravdepodobnostou.

Pokrocilejsie metddy majui oddelent volbu akcie od
ohodnocovacej funkcie od volby akcie (actor-critic). Pri
volbe ndhodnej akcie sa totiZ odchyl'ujeme od zvolenej
stratégie, co moze viest' k inému vysledku, aky by sme
dosiahli, ak by sme sa riadili stratégiou. Vysledok by sa
teda nemal zaratdvat do ohodnotenia daného stavu.
Miesto toho sa urci, ¢i sa oCakdvand odmena zlepsila
alebo zhorSila, a podla toho sa posilni alebo oslab{
vykonanie zvolenej akcie v tomto stave.

Na odhad odhodnoteni sa tu s dspechom pouzivaji napr.
neurénové siete, ktoré poskytni zovSeobecnenie
skdsenosti. M6Zu byt tiez vyuzité v spojitych pripadoch.

2 Motivacia

Takmer vSetky existujice pristupy ucenia posiliovanim
st zaloZené na implicitnom uréeni stavového priestoru.
Priestor je urCeny zvyc€ajne rozsahom pripustnych
pozorovani, méze byt diskrétny aj spojity.

Napriklad v hre piSkvorky moZe agent pozorovat’ hraciu
plochu a rozmiestnenie znaCiek na nej. Vsetky
potencidlne oznackovania tvoria stavovy priestor.
Niektoré stavy (napr. Styri znacky X a len jedna O) sa
moéZu ukdzat’ ako nedosiahnutelné, pripadne mézu byt
vylii¢ené zo stavového priestoru uZ pri navrhu agenta.

Co vsak v pripade, 7e pozorovania nedokdZu pokryt
skuto¢ny priestor moZnosti, ktory je uréeny prostredim?
Napriklad, ak uvaZujeme problém navigicie v bludisku:
Ak sd stradnice (x,y) pozorovatené, poskytuju plny
popis polohy agenta v priestore bludiska a umoziuji
uciacim metédam vypocitat ohodnotenia stavov a
ohodnotenia akcii v jednotlivych stavoch. Ak vSak mdze
agent pozorovat’ len svoje okolie (povedzme, pole na
ktorom stoji a 4 polia okolo), a nevie dopredu rozmery
bludiska, ako mu zadefinovat’ stavovy priestor? Poli s
rovnakym usporiadanim mdze byt viacero; agent v nich
dostane vsSak rovnaké pozorovanie.

Cielom je z postupnosti pozorovani a akcii vytvorit
model, ktory by zahifial moZnost' viacerych stavov s
rovnakym pozorovanim.

Tento pristup mdze byt’ uzitocny aj vtedy, ak sice priestor
pozorovani zodpovedd stavovému priestoru, ale
predpokladdme, Ze vo svete agenta bude mozZné ndjst
vzitocné vztahy medzi jednotlivymi stavmi, o ktorych
dopredu nevieme, alebo ich nechceme explicitne zadavat’
kvoli ndrocnosti.

3 Predosly vyskum

Obmedzenia agentov bez sprdvneho modelu si zndme uZ
ddvno. V [3] je ilustrovany tento problém v nasledujtce;j
ulohe: "UvaZujme ulohu balenia darceka, ktord zahfia 4
kroky: otvorit’ krabicu, vloZit' darCek, zatvorit' ju, a
zalepit. Agent, ktory je vedeny len jeho aktudlnym
vizudlnym vnemom nedokdZe ulohu splnit, pretoze ak
m4d pred sebou zatvorenu krabicu, nevie, ¢i darcek je uz
vo vnutri, a teda sa nevie rozhodnut, ¢i ma krabicu
zalepit' alebo otvorit." Autori zdroven analyzuju tri
konekcionistické pamétové architektdry, ktoré extrahuji
priznaky z histérie a tak dopliuji stav agenta.

Problém perceptudlneho aliasingu (perceptual aliasing),
¢ize skutocCnosti, Ze rdzne stavy mdzZu mat rovnaky
perceptudlny vnem, bol pozorovany uz v [4], kde bol
navrhnuty algoritmus Lion (lev). Algoritmus sa snaZzi
udrzovat’ si interny stav, ktory je konzistentny s
pozorovaniami. KedZe v  dosledku  netplného
pozorovania dojde k zdimene odhadovaného a skutocného



stavu, Lion rieSi tito neocCakdvanu situdciu tak, Ze
identifikuje akciu, ktora viedla k nekonzistentému stavu,
a docasne jej ohodnotenie zresetuje na nulovd hodnotu.
Tym zabrani jej vykonaniu a umozni agentovi rozhodnut’
sa pre iné, vhodnejsie akcie.

Kaelbling a Chapman [5] navrhli G-algoritmus, ktory
rekurzivne deli svet na stile jemnejSie kusky, vytvarajuic
stromovd  Struktiru  pre  ohodnocovaciu  funkciu

akcii Q7 (s,a) .
Dalej boli navrhnuté pristupy zaloZené na agregécii [6] a
deleni stavov [7].

4 Problém vytvorenia Markovovského
modelu

4.1 Markovovsky rozhodovaci process

Markovovsky rozhodovaci proces je matematicka
Struktira vhodnd pre zachytenie takého prostredia, kde
vykonanie akcie v nejakom stave spdsobi prechod do
iného stavu alebo stavov, pri€om prechod do konkrétneho
stavu je stochasticky — vysledny stav zdlezi od
pravdepodobnosti, uréenej prechodovou funkciou. Agent
okrem toho dostane prisluSni odmenu.

V Markovovskom modeli nezdlezi na historii — spravanie
prostredia je (aZ na ndhodu) plne urcené aktudlnym
stavom.

Formdlne, ak S je mnoZina stavov, A mnoZina akcii,
prechodovd funkcia P(a,s,s’) urCuje pravdepodobnost
prechodu zo stavu s do stavu s, a R(a,s,s’) je odmena,
ktoru agent ziska.

V pripade, Ze agent mdZe stav s pozorovat’ iba Ciastocne,
vstupuje do hry este pravdepodobnost’, Ze z mnoZiny O
pozorovani dostane agent pri prechode do stavu s’
informaciu (pozorovanie) o. Téato pravdepodobnost’ je

uréend Q(o,s',a).
4.2  Akcie, pozorovania a model

Predpokladajme, Ze agent zacal vykondvat akcie,
pozoroval prostredie a dostdval nejaké odmeny.

Ziskame postupnost’ 0;, a;, 03, 3, az, 03, 13, A3, ..., Ay}, Op
r,. Je mozné odvodit' taky model sveta, ktory by co
najlepsie zodpovedal tejto postupnosti pozorovani, akcif
a odmien? Predpokladajme, Ze mdme nejaky model k
dispozicii. Je moZné urcit’ jeho vierohodnost’.

Definicia. Vierohodnost modelu. Nech je dana
postupnost’ pozorovani, akcif a odmien P= o, a;, 0y 1,
ay, 03 T3 Q3 ..., Ay, O, Iy kde o; je pozorovanie, 1; je
odmena a a; je akcia v cCasovom okamihu i. Nech

M =(S,A,0,T,QQ,R) je ciastotne pozorovatelny
Markovovsky rozhodovaci proces. Potom vierohodnost
modelu B(M) je

n—1
B(M)=max_, IﬂL:l P(a,s,,s,,) Qo,,,S,,,4q,)

Spomedzi vSetkych moZnych modelov by sme potom
teoreticky mohli vybrat najvierohodnej$i (ak by sme
nebrali ohl'ad na vypoctové obmedzenia). Avsak takyto
model by mohol byt prili§ komplikovany. V silade s
principom Occamovej britvy by bolo vhodnejSie vybrat
sice menej vierohodny, ale jednoduchsi model. Bolo by
tu nutné urcit’, ako vyvazit' jednoduchost’ a vierohodnost’.
V praxi je takdto formuldcia problému vzhladom na
vypoctové obmedzenia prili§ Sirokd. V d’alSom texte sa
obmedzime na zjednoduSeny pripad, ked’ akcie a
pozorovania budd deterministické.

4.3 Problém bludiska

Predpokladajme, Ze mame bludisko, ktoré agent dopredu
nepoznd. Ako takéto bludisko prehladat’, ako vytvorit
jeho mapu?

Samozrejme, existuji Standardné pristupy k rieSeniu
tohto problému za predpokladu, Ze je mozné si do
prostredia znacCit, Ze sme danym polickom uz isli
(Trémauxov algorimus, Tarryho prieskum a pod.)

V nasom pripade takéto znackovanie nie je mozné. Tiez
nechceme dat’ agentovi explicitni informdciu/algoritmus
zdvisiaci na tom, ¢i je v bludisku. VyZadujeme, aby danud
tlohu splnil bez tejto znalosti, co bude demonstrovat’ jeho
schopnost’ riesit’ aj vSeobecnejSie problémy. Agent ma k
dispozicii len mnoZinu akcii A a mdZe prostredie
spoznavat’ cez pozorovania z O, ¢im dostane informdaciu
o svojom najblizSom okoli. Akcie ani pozorovania nenesu
d’al$iu informéciu (sdradnice, smer, a pod.). V principe si
mozno predstavit, Ze agenta vlozime bludiska
lubovolnych rozmerov (2D, 3D), za predpokladu, Ze
upravime velkosti mnozin A a O. MdZeme tieZ do
bludiska umiestnit’ napr. jednosmerné dvere, ktorymi
mozno prejst’ len jednym smerom, alebo "teleporty", Cize
policka, ktoré agenta prenesud na iné, vzdialenejSie miesto
v bludisku.

Veta. NemoZnost' preskiimania bludiska vo vSeobecnosti.
Nie je mozné preskimat’ 'ubovolné bludisko, ak agent
nemoze do prostredia umiestiiovat’ znacky. [2]

Dékaz. Nemoznost' vyplyva z toho, Ze dva reguldrne
grafy s rovnakym poctom vrcholov nie si z pohladu
agenta rozliSitel'né (Napr. trojuholnik a Stvorec, CizZe tri,
resp. Styri vrcholy spojené do cyklu. Kazdy vrchol ma
dve hrany, ak vrcholy nie st odliSené, nemoZno urcit
rozdiel.) O



Napriek tomuto vysledku md zmysel zaoberat sa
rieSenim  problému bludiska z pohladu ucenia
posillovanim. V dbkaze sme totiz vyuzili, Ze vSetky
vrcholy sud rovnaké. Takéto prostredie je relativne
neStandardné. V tom pripade je asi rozumné
predpokladat’ najjednoduch$i model a riadit sa nim.
Limit4cia je, Ze mdZu existovat’ stavy, o ktorych nevieme,
a vdaka zvolenej stratégii sa k nim nikdy ani
nedostaneme.

4.4 HPadanie modelu bludiska

KedZze predpokladime zjednoduSeny pripad, Ze
prostredie je deterministické, je mozné modely odliSit
podla toho, ¢i zodpovedaji postupnosti pozorovani a
akcif, alebo nie (vyS$Sie definovand vierohodnost’ modelu
B(M)=1 resp. 0).

Spomedzi tych modelov, ktoré tito podmienku spinajd,
by sme radi vybrali najjednoduchs$i model (s najmen$im
poctom stavov). Tymto volime induktivny bias [8],
potrebny na prekonanie neurcitosti spominanej Vv
predoslej podsekcii. Formalizmus minimalnej popisnej
dizky zodpoveda filozofii Occamovej britvy.

Nazddvame sa, Ze najvhodnej$i pristup k rieSeniu tohto
problému je gramatickd indukcia, pripadne inferencia
zvoleného druhu automatu od kone¢ného automatu, cez
zasobnikovy automat, aZz po Turingov stroj. V pripade
konecného automatu (reguldrnej gramatiky) je vztah s
Markovovskym modelom zrejmy: stavy automatu
(netermindly) zodpovedaji stavom Markovovského
procesu, akcie su vstupné symboly (termindly) pre
automat (gramatiku). BliZ8i postup predstavime v d’alsej
sekcii.

Pre silnejSie formalizmy ako kone¢né automaty, treba
nazerat' na vysledny automat (povedzme Turingov stroj)
ako na ordkulum, ktoré odpovedd na otazky tykajice sa
implicitne reprezentovaného Markovovského modelu, t.j.
do akého stavu vedie akcia, aké pozorovanie a odmenu
dostane agent v danom stave. Merand zloZitost je
zloZitost’ automatu (povedzme popisna dizka Turingovho
stroja), nie Markovoského modelu (ten netreba explicitne
reprezentovat). Dovody a mozné vyhody pre silnejSie
formalizmy uvedieme v diskusii.

5 Algoritmus

Cielom je ndjst taky (¢o najmensi) konecny automat
(Markovovsky proces), ktory by vyhovoval postupnosti
pozorovani, akcif a odmien P= 0;, a;, 0y, 13, Az 03 T3 Az
ey Q] Opy Ty

5.1 Neuspesné zovSeobecnenie cez Myhill-
Nerodovu ekvivalenciu

Pokisili sme sa na problém pouzit' metédu gramaticke;j
indukcie zaloZeni na Myhil-Nerodovej ekvivalencii
(blizsi popis a zdrojovy kdéd v [9]), a to tak, Ze by tie
prefixové podpostupnosti akcif a;, ..., ai, kde k <n),
ktoré vedu k dopredu zvolenému pozorovaniu o (t.j. plati
0=0; ), boli povaZzované za slova jazyka L,, ku ktorému
sa md ndjst reguldrna gramatika (kone¢ny automat).
Malou modifikdciou metédy by potom bolo mozZné
vytvorit’ automaty pre kazdy z jazykov L, priCom tieto
automaty by boli aZ na pozicie akceptacnych stavov
totoZné. Stavy a hrany automatov by teda zodpovedali
stavom a prechodom v Markovovskom modeli, pozicie
akceptacnych stavov v automate akceptujicom jazyk L,
by zodpovedali tym stavom v Markovovskom modeli,
ktoré ddvajui agentovi pozorovanie o.

Zial, tito metéda sa ukdzala ako nevyhovujiica. Metéda
totiz produkuje gramatiku/minimalny automat
akceptujici len zadand mnoZinu slov, ktory ma prili§
vela stavov (neakceptovanie inych slov zniZuje
schopnost’ zovSeobectniovat).

5.2 RieSenie cez SAT solver

Rozhodli sme sa preto hladat model tak, Ze
sformulujeme obmedzenia pren v tvare logickych formiil,
a tieto formuly nechdme vyrieSit SAT solver-u. SAT
solver je program, ktory urci, ¢i zadané logické formuly
su splnitel'né, a ak dno, aké priradenie hodn6t premennym
treba zvolit..

5.2.1 Formalizacia

Predpokladajme, Ze model ma mat’ j stavov ocislovanych
0, 1, ..., j-1 a na zaCiatku sa bez ujmy na vSeobecnosti
nachddza v stave ¢islo 0. Nech pocet akcii 1Al=k, pocet
moznych pozorovani 10l=[. Akcie a pozorovania
ocislujeme od 0 po k resp. [, podobne, ako sme ocislovali
stavy. Odmeny r sme sa rozhodli pre lepSiu ndzornost’
zanedbat’.

Skuto€nost, Ze v stave s dostdva agent pozorovanie o,
zazna¢ime predikatom obs(o,s). Skuto¢nost’, Ze na akciu
a sa zo stavu s dostaneme do stavu s’, zaznaCime
predikatom fr(s,a,s’). Skuto¢nost’, Ze sme v Case t boli v
stave s zaznacime ako pos(t,s).

Pre predikét obs platia obmedzenia

Vse §:Vo,0'€ O,0 #0':—0bs(0,s) v —0bs(0',5)
¢iZze v jednom stave mdme najviac jedno pozorovanie, a
tieZ



Vse S v obs (0,s), Cize mdme asponi jedno
0e 0

pozorovanie.

Pre predikaty ¢ platia podobné obmedzenia
Vs,s',s''e S,ae A,s'#s'":

—tr(s,a,s') v —tr(s,a,s'")
Vse S,ae A: v tr(s,a,s'), CiZe akcia vedie do prive
ses

jedného stavu.
Obdobne pre predikat pos:

V0<t<n,s,s'e S:—pos(t,s) v—pos(t,s')
VO0<t<n: _ys pos(t,s)

Skutoc¢nost’, Ze model vyhovuje postupnosti P= 0,, a;, 02,
ry, Ay 03, T3, A3 ..., Ay, Oy F, MOZNO zapisat’ ako

VO<t<n,se S:0bs(s,o,)Vv—pos(t,s)
VO<tr<n—-1,s,5'e S:

tr(s,a,,s') v —pos(t,s) v —pos(t+1,s")

Predpoklad, Ze model sa nachddza na pociatku v stave 0,
sa zapiSe ako pos(0,0).

Ostava uZ len kazdé mozné dosadenie do predikdtov
oznacit' osobitnou pomocnou premennou x, a hore
uvedené vzt'ahy premenné prepisat’ pomocou ¢isel tychto
premennych vo forméte akceptovanom SAT solverom.

5.2.2 Vysledky

Testovali sme vytvdranie modelu na bludisku (Fig. 1),
priCom agent ziskaval informdcie len o 4-okoli, a to v
podobe jedného &isla, ktorého 5 bitov v bindrnej podobe
zodpoedalo od najmenej vyznamného bitu po
najvyznamnej$i bit tomu, ¢i sa nachddza stena na poli, na
ktorom sme, poli vlavo, vpravo, hore, dole. Agent mohol
vykondvat’ Styri akcie: 0,1,2,3 — vpravo, dole, vlavo,
hore.

Po urcitom pocte krokov sme agenta zastavili. Na Fig. 2
je mozné vidiet priklad vytvoreného modelu,
zodpovedajuci Casti 10 poli vlavo hore v bludisku. Model
zodpoveda realite, je tieZ zaujimavé a ddleZité podotknut’,
Ze metdda dokazala odlisit’ dve trojice stavov, v ktorych
md agent rovnaké pozorovania (tri polia oznacené 8 a tri
polia oznacené 16, v bludisku vl'avo hore).

10 8 8 8 12
18 16 16 16 4

10 8 8 24 4

18 24 24 24 24 24 20

Fig. 1. Bludisko. Cisla vyjadrujd vstup pre agenta
(pozorovanie) a zodpovedaju informécii o 4-okoli.

€=

Fig. 2. Model bludiska (kognitivna mapa).



5.2.3 Mozné rozsirenia

V uvedenych pripadoch sme zanedbali odmeny. Ich
pridanim by sme dosiahli d’alSie obmedzenia, spresiujiice
model (bolo by nutné uvazovat nad diskretizdciou
odmeny v pripade, Ze tito je povodne spojitd — redlne
&islo). Dalej by bolo mozné uvazovat o rozdeleni
pozorovania na jeho prisluSné podcasti: v uvedenom
pripade sme nedali agentovi mozZnost rozpoznat Vv
pozorovani jeho zlozky. Bolo by moZné prezentovat’ sadu
pozorovani (napr. pole v predu — 1 bit, pole vzadu — 1 bit,
atd). Tieto by agent mohol lepSie vyuzit pri
zovSeobecneni.

5.3  Moznosti d’alSieho vyskumu

Bolo by mozné pouZit’ iny spdsob gramatickej indukcie,
ako popisany, napr. pomocou algoritmu ECGI [10], ktory
produkuje reguldrnu gramatiku, cez genetické algoritmy
[11], alebo cez d’alSie symbolové metddy [12]. Bolo by
tieZ mozné modifikovat’ nas algoritmus, aby skusal cez
SAT solver hladat’ silnejSiu gramatiku (bezkontextovil),
pripadne automat s jednym alebo dvoma pocitadlami,
predpokladdme vsak, Ze zloZitost — pocet klduz, ktoré
bude treba pouzit, bude nesmierne narastat. Treba tiez
pamitat’ na to, Ze od istej hranice mdZeme narazit’ na
nevypocitatelnost — problém zastavenia pre Turingove
stroje (automat s dvoma pocitadlami je pri vhodnom
kédovani ekvivalentny Turingovmu stroju).

6 Diskusia

6.1 Kognitivny vyznam vytvorenia
modelu sveta

Sme ndzoru, Ze problém vytvorenia Markovovského
modelu matematicky ilustruje niektoré kognitivne
aktivity. Pozorujeme svet a vytvarame si jeho model,
naSu skdsenost’ pritom zovSeobectiujeme. Toto ndm
pomdha lepSie sa rozhodnut’ v budicnosti, ked’ narazime
na situdciu, ktord je rovnakd alebo podobnd. TaktieZ
dokdzeme robit’ tsudky o vlastnostiach prostredia bez
toho, aby sme tieto vlastnosti vedeli priamo pozorovat
nasSimi zmyslami.

6.2 Sila formalizmu ako sila
zovSeobecnenia

Ak by sme dokdzali pouzit' silnejSiu metddu,
predpokladdme, Ze by sme dosiahli zaujimavejSie
zovSeobecnenie. Uvazujme napriklad prdzdnu mriezku,

na ktorej sa agent m6Ze vol'ne pohybovat’ neobmedzeny
pocet krokov vpravo, vlavo, hore, dole, a mdzZe si na
policko ulozit’ znacku. Zjavne nemdZze mat’ skiisenost’ s
kazdym polickom. Na otazku, kam sa z nového policka p
dostane, ak vykond 3 kroky doprava, 3 hore, 3 dolava, a
3 dole, nemd vo svojej "skdsenosti" odpoved’. Model
zaloZeny na kone¢nom automate mu takito odpoved tieZ
neposkytne, kedZze kazdé policko musi evidovat ako
osobitny stav, a teda nezovSeobecni pravidlo, Ze
vykonanim uvedeného pohybu sa vZdy dostaneme na
pdvodné policko.

Ak by vsak agent mohol pouzit’ silnej$i automat, napr.
automat s dvoma pocitadlami, mohol by zjednoduSujici
algoritmus odvodit’ taky automat, ktory by na dvoch
pocitadlach zaznamendval sidradnice. Takyto automat
bude mat’ len pér stavov, a teda bude urcite jednoduchsi
ako akykol'vek kone¢ny automat zaznamendavajuci kazdé
navstivené pole osobitne. Nie je ndm zndme, ¢i by
technika popisand v [13] pre realtimeové automaty s 2
pocitadlami bola schopnd odvodit’ takyto automat.

7 Zaver

Popisali sme principy a obmedzenia pre vytvdranie
modelu sveta z pozorovani. TieZ sme navrhli jednoduchy
algoritmus zaloZeny na SAT solveri. Otestovali sme
metddu na bludisku. Dosiahli sme, Ze vytvoreny model
obsahoval stavy zodpovedajice polickam bludiska,
pricom dokdzal odliSit' aj tie policka, na ktorych mal
agent rovnaky perceptudlny vnem.

Model sveta je pouzitelny pre také tlohy ucenia
posillovanim, kde su doterajSie metédy netdspesné,
pretoZe nemaju k dispozicii spravny model.
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