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 Wieloreki bandyta=—— ———

Model

Bandyta ma K ramion
Kazde ramie i ptaci 1 PLN z prawdopodobienstwem p.

Nie znamy {p.} ale wiemy, Ze sg state w czasie

W kazdym kroku t wybieramy ramie a, ktorym gramy

Na podstawie naszego wyboru otrzymujemy wygrang:
i Bernouli(pa(t))

W jaki sposob grac¢, aby zmaksymalizowac wygrang?

Mozemy rozwazac koszt gry ¢

Szukamy strategi t ktora minimalizuje strate:

R, =p’t-E[sum Pl



 Wieloreki bandyta=—— ———

Model

Mamy skonczony budzet i w ramach tego budzetu
chcemy osiggngc¢ najwieksze zyski (ROI). Jednoczesnie
optymalizujemy i robimy uzytek z naszej wiedzy.
Pokrewne problemy:

* Optymalizacja funkcji przy zatozonym budzecie —
uzytek z naszej wiedzy bedziemy robic pozniej
(optymalizacja Bayesowska — bedzie w dalszej czesci).

* Minimalizacja wariancji estymatora przy zatozonym
budzecie (optymalne projektowanie eksperymentu,

aktywne uczenie
http://burrsettles.com/pub/settles.activelearning.pdf)



' Wieloreki bandyta=—— =

Podejscie ,, naiwne” (zachtanne)

Gra trwa T rund (liczbe rund znamy na poczatku)
Na poczatku gramy kazdym ramieniem N razy (faza
eksploracji KN< T)

Pozostaty czas gramy ramieniem ktore wypadto
najlepiej w fazie eksploracji (eksploatacja)



Podejscie ,, naiwne” (zachtanne)
N=T%3(log T)¥®

R.<O(T*? (log T)**) € na koniec gry

Czy mozemy grac lepiej (strategie adaptatywne)?

O ile lepiej mozemy grac (ograniczenie dolne naR.)?



Podejscie ,,naiwne”- dlaczego to
dziata

Dla kazdego ramienia zachodzi [S - N p| <€ i

wybieramy zte ramie => duzo nie tracimy:
R.<N+O(e (T-KN))

Jakie jest prawdopodobienstwo, ze tracimy duzo, tj.:
IS -Np| >¢€?

Ograniczenie Hoeffdinga:
P(|S -Np| <€)21-exp(-2 eN)

E[R.] = E[R_|ok]p(ok) + E[R_|bad]p(bad)
£=(2 log T/N)*?, N = T**(log T)'* =>R_<O(T*? (log T)"?)



Algorytm €-zachtanny

Z prawdopodobienstwem (1 - €), na podstawie dotychczasowych
obserwacji wybierz ramie z najwiekszym prawdopodobienstwem
wygranej.

Z prawdopodobienstwem € wybierz losowe ramie.

g ~ t13

R.£O(t2/3 (log t)1/3) & w kazdym momencie gry

Czy mozna lepiej

Co jesli kasyno oszukuje? Algorytm moze przynies¢ duze straty: R;
= 0(T) € o tym jeszcze bedzie pdzniej
Eksplorujemy przestrzen parametrow w sposob nieefektywny.



Gorny przedziat ufnosci (UCB1)

Wybierz kazde ramie raz
W kazdej rundzie t:
* Oblicz srednig wartosc¢ ramienia: w,(a)

* Oblicz przedziat ufnosci dla ramienia:
r{a) = (2 log T/n,(a))12

* Graj optymistycznie, tj. wybierz ramie:
arg max, w,(a)+r.(a)

* Lepsze szacowanie przedziatu ufnosci — UCB-tuned



Gorny przedziat ufnosci (UCB1)

@ R.<O((Kt (log T))2)
@ Jesli cos wiemy o p.:R,.<O0(log T)[>.,1/A(a)]



' Wieloreki bandyta=—— =

Jak dobry moze byc¢ algorytm

Rodzina wrednych Bandytow:
|={p,=1/2,p,=1/2,...,p=(1+€)/2,...,p,=1/2}

Trudno powiedzie¢ z ktorym bandyta mamy do czynienia:
|p(A)-g(A)| <& T2

Algorytm: A <=>|
Rr2 Q((K T)2)

Nawet jesli cos wiemy o p.: R.2Q(log t)



Eksploracja vs eksploatacja

Eksploatacja — wykorzystaj dotychczasowe dane do
podjecia najlepszej decyzji
Eksploracja — zgromadz wiecej danych

Najlepsza strategia dtugoterminowa nie musi byc¢ lokalnie
optymalna.

Od czasu do czasu warto wyjsc¢ poza ,,strefe komfortu”
oraz inne zyciowe prawdy.



Eksploracja vs eksploatacja

@ Jesli bez korica eksplorujemy to nasze straty beda liniowe
W czasie.

Time-steps



W

Marketing: optymalizacja cen, optymalizacja
asortymenty, optymalizacja komunikatow/reklam,
optymalizacja uktadu strony (Amazon, Yahoo!)

Koszty biznesowe nieoptymalnego dziatania

Optymalizacja portfolio (np. przydziat srodkow na
projekty R&D)
Optymalizacja terapii, testy kliniczne



Warianty

Przestrzen parametrow jest dyskretna czy ciggta?

Czy jest jakas ,korelacja przestrzenna” miedzy bandytami/ramionami? Bliskie i implikuje
bliskie p,?

Czy mamy jakas dodatkowg wiedze o rozktadzie p,?

Czy p. zmienia sie w czasie (stacjonarnos¢ vs niestacjonarnosc)?

Czy p. zalezy od poprzednich ewaluacji (markowosc¢)?

Czy jest dodatkowy , kontekst” od ktorego zalezy wygrana (np. informacje o
uzytkowniku do ktérego adresujemy reklame, parametry reklamy)?

Bandyta przeciwnik (adversarial bandit) — nieuczciwe kasyno zna historie naszych
ruchdéw oraz algorytm i na tej podstawie ustala p, w nastepnej rundzie.

Opdznienia informacji o wygranej (np. poznajemy wygrang 10 rund pdzniej, CTR).
Mozliwos¢ przeprowadzenia kilku gier rownolegle

Skonczony/otwarty horyzont czasowy.

Inne modele straty (np. probably approximately correct).



Algorytm Bayesowski

Czy mozemy zrobic¢ uzytek z naszej wiedzy o rozktadzie
wygranych {p.}, korelacjach miedzy bandytami,
znajomosci kontekstu?
Strata Bayesowska/strukturalna

BRt o Ee[p*t - E[ sum; rn(t)]]
© — parametry od ktoérych zalezy wygrana



Algorytm Bayesowski

Wyznacz rozktad aposteriori prawdopodobienstwa
wygranej p,, przy zatozeniu dotychczasowych obserwacji

(do chwili t).

Policz wartos¢ oczekiwang zysku dla kazdego i:
r=E[urilp;]

Optymalizuj wzgledem i



Algorytm Bayesowski

Elastycznos¢, mozna uwzglednic:

* wiedze aprioi

* zmienne ciggte i dyskretne

* strukture (korelacje, warunek Lipschitza)
* zmiennosC w czasie

* kontekst

* szum/brak szumu (optymalizacja funkc;ji

deterministycznych: rozktad aprioi - klasa funkcji)
Duza ztozonosc¢ obliczeniowa (aproksymacja przy uzyciu
MCTS), dla niektérych przypadkow tatwiej



Algorytm Bayesowski

Heurystyka: ,badz optymistg — wybieraj najbardzie;
obiecujgce ramie”
Funkcja uzytecznosci (np. UCB, p. poprawy)



Probkowanie Thompsona

Wylosuj p; z rozktadu a posteriori, przy zatozeniu dotychczasowych
obserwacji (do chwili t).

Wyznacz i optymalne dla wylosowanego p;

Algorytm fatwy do implementacji i tani obliczeniowo
Rownolegte eksperymenty — losujemy wiele p;

Wyniki eksperymentdéw potwierdzajg skutecznos¢ w poréwnaniu z innymi
algorytmami

R, =O((TKlogT)v2)

* r. - rozktad Bernoullego, rozktad jednorodny a priori

* r, - rozktad Gaussa, rozktad jednorodny a priori



Hedge, EXP3, EXP4, EXP...

Wybierz ramie i z prawdopodobienstwem:
pi,t=(1'y) Wi,t/zj Wj,t+V/K

Aktualizacja wag:
Wit = Wi,teXp(V’ ri/ K)
Wit = Wi,teXp(V’ r./ Pi: K)

Gra z przeciwnikiem (adversial bandit):

* Na poczatku rundy przeciwnik ustala wyptaty r, przeciwnik moze znac historie
ruchow.

* Gracz wybiera ramie i otrzymuje wyptate; gracz nie zna r;

* Ri=rt-E[sum, ryyl

R; < O( sgrt(T K log(K)) ); jesli istnieje optymalna strategia, jestesmy w stanie
sie jej nauczyc



Niestacjonarnosc

Kasyno co jakis czas manipuluje przy bandytach

* Zmiana skutecznosci lekdw (np. nabywanie odpornosci przez
bakterie)

* Zmiana zachowan uzytkownikéw serwisow internetowych
Zapominanie starych wynikéw (UCB, EXP):

* Wyktadnicze dyskontowanie

* Okno

* Restart

Wykrywanie zmian strukturalnych (EXP.R)



Kontekst

Kontekst bandyty i kontekst gracza:

* Podobni bandyci dajg podobne wygrane

* Podobni gracze majg podobne szczesci

Posiadamy dodatkowe informacje ktére mozemy wykorzystac:
* Dane pacjenta, historia choroby, dawka leku

* Historia przegladania, kategoryzacja produktow

* Parametry ukfadu tresci na stronie, kategoryzacja tematyczna
tresci



Kontekst

Dla skonczonej liczby kontekstéw redukcja do KC niezaleznych
ramion; nie korzystamy z informacji o podobienstwie.

Korelacje, ograniczenie/ciggtos¢ Lipschitza: [r,-r,[<L[x-y [

e Dyskretyzacja: R;< R/(S) + DE(S)

* Adaptatywna dyskretyzacja — rozmiar siatki zalezy od
przedziatu ufnosci

* R; <O(Td+/4+2 (log T)1/d+2)

Podziat przestrzeni przy uzyciu drzewa/podejscie hierarchiczne
(BAST, HOO)



Kontekst

@ Adaptatywna dyskretyzacja: DIviding RECTangles - DIRECT,

Perttunen at al. 1993
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Kontekst

Model liniowy — LinUCB (niezalezna parametryzacja)
arg max, w,(a)+r.(a)
W(a) = X;, 6;,, r{a) = asart(x,, A, X;.)
0,.=A.,b,,
A= Auiat XX,

bt,a o bt—l,a + Xt,art,a



Wprowadzenie

Optymalizacja funkcji f(x) ktorej ewaluacja jest kosztowna:

* dtugi czas obliczania funkcji — optymalizacja meta
parametrow w uczeniu maszynowym

* czynnik ludzki (np. uczenie preferencji, modelowanie
materiatéw 3D https://arxiv.org/pdf/1012.2599.pdf)

* adaptatywny eksperyment, testy A/B

* Przeszukiwanie drzew metodami monte carlo (MCTS)

* geologia, ekologia

Optymalizacja f(x) przy zatozonym budzecie — minimalizacja
liczby wywotan f(x)
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/Zatozenia

Zatozenia odnosnie ,,gtadkosci” optymalizowane;
funkcji

Rozktad prawdopodobienstwa stuzy do modelowania
niewiedzy

-



ymalizacja Ba

Rozktad apriori funkcji

Zatozenia odnosnie ,gtadkosci” optymalizowanej
funkcji f — ciggtos¢ w sensie Lipschitza:
[f(x) = fly)|sL|x-y]

Rozktad apriori powinien umozliwiac tatwg aktualizacje
wraz z nadchodzacymi danymi oraz tatwe obliczanie
,odchylenia” od wartosci ,sSredniej”

Lasy losowe (SMAC)
Proces Gaussowski f ~ GP( m, k), gdzie:
* m — wartosci srednie
* k — funkcja kowariancji, np. RBF ~ exp( - |x-x"|2/262)



——
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Rozktad apriori funkgji

Prior (kernel: 1**2 * RBF(length_scale=1))

_2 .
_3 T
0 2 3 4 5
Posterior (kernel: 0.594**2 * RBF(length_scale=0.279))
5 Log-Likelihood: -0.067
2 -

(scikit-learn)

ptymalizacja Bayesowk



yotymalizacja Baye
Rozktad apriori funkgji
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(E. Brochu, V. M. Cora, N. de Freitas, 2010)
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ymalizacja Ba
Algorytm

Dla danego kroku t mamy zbidr danych:
D, ={(XllY1)I"'1(thyt)}

Optymalizujemy funkcje uzytecznosci dla rozktadu aposteriori:
X..; = argmax, u(f|D,)

Obliczamy y,,; = f(X.4)

I:)t+1 = Dt + {(Xt+IIYt+1)}

Funkcja uzytecznosci: np. UCB = pu(x) + std(x)
Rozktad aposteriori dla x,,,

K(Xeq)=KTK-1y
c)-2()(t+1) ™ k(xt+11Xt+1)_ kTK_lk



Yotymalizacja Ba
Algorytm

objective fn (i -
observation (x) ) L

W acquisition max

acquisition function (u(.))

t=3

new observation (x,)

posterior mean (u(-})

posterior uncertainty
(i) £a(-))

m/!\___

(E. Brochu, V. M. Cora, N. de Freitas, 2010)



Pakiety w Pythonie

Ogodlnego przeznaczenia:
* bayesian-optimization
https://github.com/fmfn/BayesianOptimization

* pyGPGO
http://pygpgo.readthedocs.io/en/latest

* hyperopt
http://hyperopt.github.io/hyperopt/

Automatyczne uczenie maszynowe — optymalizacja pipeline
(preprocessing, wybor modelu i optymalizacja metaparametrow)

* autosklearn
https://github.com/automl/auto-sklearn


https://github.com/fmfn/BayesianOptimization
http://pygpgo.readthedocs.io/en/latest
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