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Egy intelligens rendszer (gyorsan) tanul.
Mit varunk el ettol?

- , .
autonomia

rugalmassag

robusztussag

Kinyujtott (feladatvegzd)idotartam
N

— (fokozott intelligencia/ racionalitas)



Csalefvési normak

Tanulo agens - o

- cselekvo alrendszer Kritikus -1
(+) i VissZacsatolas 1 Modofsits

- tanulo alrendszer ) )
L Tanulo Cselekvd

- kritikus alrendszer alrendszer
(+) Tandidsi célok 1 | l

- problémagenerator S _|/ 1.

generator Beavalkozds

\. | 7

Milyen feladatok korében?

 a rendszerek, folyamatok fizikai, kémiai, stb. modellje
bonyolult vagy nem is ismert

* A feladatrél nagy mennyiségu adat all rendelkezésre

« A feladatok tobbsége emberi intelligenciaval nagyon
hatékonyan megoldhato



Tanuld alrendszer tervezése:

A cselekv6 alrendszer (eddigi agens) mely részeit
kell javitani? (érzékelés? TB? kdvetkeztetés? ...)

Milyen tudas reprezentaciot hasznalnak ezek az
alrendszerek? (tabla? logika? valésziniiség? ...)

Milyen a priori informacio all rendelkezésunkre?

Milyen visszacsatolasra van lehetdseg? (mi a helyes eredmény?)

felugyelt tanulas egy komponensnek mind a bemenetét,
mind a kimenetét észlelni tudjuk

megerositéses tanulas az agens az altala végrehaijtott
tevékenység csak bizonyos értekeléset kapja meg = jutalom,
bluntetés, megerosités

felugyelet nélkuli tanulas semmilyen utalas sem all
rendelkezésunkre a helyes kimenetrdl (az észlelések kozatti
osszefuggeések tanulasa)



A kulonboz6 feladatok kozos magja
A cselekv0 alrendszer minden komponense =
egy-egy fuggveny-kapcsolat (leképezés), I. pl.

cs, =f(m,cs_, TB,)

Minden tanulas felfoghaté ugy, mint egy fuggvény (leképezés)
valamilyen reprezentacidjanak a megtanulasa.

t-17

Induktiv fellgyelt tanulas:
tanulasi példa: (x, y = f(x)) adatpar, ahol f(x) ismeretlen

h(x) = f(x), X — egy ismert peldan
h(x') = f(x'), x'—atanulas kozben még nem latott esetben
(altalanosito képesség)

Tiszta induktiv kovetkeztetés (indukcio):

az f-re vonatkoz6 mintak egy halmaza alapjan (tanité halmaz),
adjon meg egy olyan h fuggvényt (hipotézist), amely
tulajdonsagaiban kozeliti az f-et.



Elfogultsag
A példaknak valo megfelelésen tul (= konzisztens hipotézisek)
eldnyben reszesitjuk az egyik vagy a masik hipotézist.

Mivel mindig nagy szamu lehetseéges hipotezis letezik,
az 0sszes tanul6 algoritmus mutat valamilyen elfogultsagot.
Miert?

fix) fix)
I

=



A legfontosabb dontés a tanuld agens tervezdje szamara:

a kivant fuggvény (és a hipotézisek) reprezentacidjanak
a megvalasztasa (az elfogultsaggal egyutt, ez a tanuld
algoritmus jellegét hatarozza meg, eldontheti, hogy a
probléma egyaltalan kezelhet6-e).

Kompromisszum: (cel: legyen tomor és jol altalanosito)
a kifejezoképesség €s a hatékonysag kozott.

KifejezOképesség: a kivant fuggveény jol (egyaltalan)
abrazolhato-e.
Hatékonysag: a tanulasi probléma kezelhet6 lesz-e egy adott
reprezentacios nyelv valasztas esetén.
(tanulasi algoritmikus tar-, ido-komplexitasa)
(tanulas: valamilyen keresés hipotézisek terében)
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Lengyel Laszl6 tunetei

Németh Géza tunetei
Kovacs Imre tunetei

Kelemen Janos tunetei

Nagy Gabor tunetei

Toth Mihaly tanetei

Magyar Odon tinetei

?

h(Kovacs Imre) = beteg / egészséges



Hogyan lehet megtanulni egy dontést?

megtanulni = azaz eltarolni a leirasat (algoritmusat), hogy késdbb
ne kelljen Ujra és ujra kiszamitani.

(1) a leiras legyen logikai, mert igy az agens TB-ba jol elfér.

(2) tanulunk példakbdl (,fuggveny tanulas™)
— a példakat is kell valahogy ,logikailag” kifejezni.
(2a) donteési helyzet jellemzése = a vilaghoz kotott attributumok.
(2b) egy konkrét dontési helyzet = az attributumok konkrét értékei.

(2c) logikai eszkoz = itélet konstansak, predikatumok, ...
egy konkrét donteési helyzetben egyes attributumertekek
el6fordulnak (igazak), masok nem (hamisak)
(2d) dontesi helyzetek megitélése: j6-e egy dontés
- ez is lehet eqy itélet konstans, vagy predikatum.
- predikatumok alapjan egy predikatum kiszamitasa!



Példa: dontés, hogy egy adott étteremben varjunk-e asztalra (jegyzet).
Ceél: megtanulni a VarniFog cél predikatum definiciojat

A probléma milyen tulajdonsaga vagy attributuma ismert?

—
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. Alternativa: van-e a kornyéken mas megfelel6 étterem. (I/N)

. Bar: van-e az étteremben kényelmes bar, ahol varhatunk. (I/N)
. Pén/Szom: igaz pénteken- és szombatonként. (I/N)

. Ehes: éhesek vagyunk-e. (I/N)

. Kuncsaft. hanyan vannak mar benn (Senki, Néhany és Tele).

. Ar: mennyire draga (Olcso, Kézepes, Draga)

. Eso: esik-e kint (I/N)

. Foglalas: foglalni kell-e elb6zetesen az asztalt (I/N)

. Tipus: az étterem tipusa (Francia, Olasz, Thai v. Burger)

. BecslultVar. a pinceér altal bemondott varakozasi ido

(0-10 perc, 10-30, 30-60, >60 perc)



Az eddigi kiruccanasaink tapasztalata

Pl. Attributumok Cél
Altern Bar Pént Ehes Kuncs Ar Es6 Fogl Tipus Becs VarniFog
X, Igen Nem Nem Igen Néhany Draga Nem Igen Francia 0—10 Igen
X, Igen Nem Nem Igen Tele Olcs6é Nem Nem Thai 30-60 Nem
X, Nem Igen Nem Nem Néhany Olcs6 Nem Nem Burger 0-10 Igen
X, Igen Nem Igen Igen Tele Olcso Nem Nem Thai 10-30 Igen
X, Igen Nem Igen Nem Tele Draga Nem Igen Francia >60 Nem
X, Nem Igen Nem Igen Nehany Kézep Igen Igen COlasz 0-10 Igen
X, Nem Igen Nem Nem Senki Olcsé Igen Nem Burger 0-10 Nem
X, Nem Nem Nem Igen Néhany Kozep Igen Igen Thai 0-10 Igen
X, Nem Igen Igen Nem Tele Olcsé Igen Nem Burger >60 Nem
X, Ilgen Igen Igen Igen Tele Draga Nem Igen Olasz 10-30 Nem
X,, Nem Nem Nem Nem Senki Olcso Nem Nem Thai 0-10 Nem
X, Igen Igen Igen Igen Tele Olcs6 Nem Nem Burger 30-60 Igen

Mi benne a viselkedésunk mintaja? Van-e egyaltalan egy

konzisztens viselkedési mintank?

(9216 lehetséges példa)



Dontési fak tanulasa

dontési fa = egy logikai fliggvény
be: egy tulajdonsaghalmazzal leirt objektum vagy szituacio
ki: egy igen/nem ,dontés"

bels6 csomépont = valamelyik tulajdonsag tesztje

él = a teszt lehetséges érteke
levél = logikai ertek, amelyet akkor kell kiadni, ha ezt a levelet elertuk.

Kuncsaft?

Senki Néhany Tele

Nem Igen Ehes?

Francia Burger

Igen Nem Péntek/Szombat? Igen

Nerr/ \gen

Nem Igen
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Kuncsaft?

Senki

Nem

[gen

Francia

[gen

Néhany

Bemenet

Olasz

Kimenet

Thai

Péntek/Szombat?

N

Nenf/ \gen
em

Igen

Legyen egy konkrét eset:
Kuncsaft = Tele, és
Ehes, és

Etterem = Olasz

Burger

Igen




Kuncsaft?

Senki

Néhany Tele

Nem

[gen

Francia

[gen

Ehes?

Ige/\\lem

Tipus?

Burger

Nem Péntek/Szombat? Igen

Nen/ xgen
em

N [gen

VarniFog < (Kuncsaft = Néhany) v

(
(
(
(

(Kuncsaft = Tele) A Ehes A (Tipus = Francia)) v

(Kuncsaft = Tele) A Ehes A (Tipus = Thai) A P/Sz) v
(Kuncsaft = Tele) A Ehes A (Tipus = Burger))



Dontési fak kifejezOkepessege

teljes - minden (itélet)logikai fuggveény felirhaté dontési faként.
(az igazsagtabla minden sora = a fa egy bejarasa, de igy az igazsagtabla mérete
= a fa mérete = exponencialis!)

Dontesi fak kialakitasa példak alapjan

példa: (attributumok értékei, cél predikatum értéke)

példa besorolasa: a cél predikatum értéke
pozitiv/inegativ példa: a cél predikatum értéke igaz / hamis
tanité halmaz: a teljes példa halmaz

trivialis fa, kénnyl - mindegyik példahoz egy 6nallé bejarasi ut
a levél a pelda besorolasat adja.
fa egyszerlien memorizalja a példat, nem alakit ki jellegzetes mintakat
a példakbaol nem altalanosit (nem tud ismeretlen példakra extrapolalni)

Jgazi’ fa - a jellegzetes mintak kinyerése, a modszer képes nagyszamu
esetet tomor formaban leirni, és igy az egyeldre ismeretlen példakra is
altalanositani
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A dontési fa — altalanos jelensegek

Van néhany pozitiv és
neéhany negativ példank,
valasszuk azt az
attributumot, amelyik a
legjobban szétvalasztja Gket.

+Ix1, x3, x4, x6, x8, x12
—Ix2, x5, x7, x9, x10, x11

Kuncsaft?

Senki Nehany

X1,x3,x6,x8

+

Nem Igen

x4,x12
— 1 x2,x5,x9,x10

Tele

?7? tovabb!

Ha az 0sszes megmaradt eset pozitiv, (vagy az 0sszes negativ),

akkor készen vagyunk: a valasz Igen vagy Nem.



A dontesi fa — altalanos jelensegek

+ x1, x3, X6, x8,

X7, X711

Kuncsaft?

Nehany Tele

X1,x3,x6,x8

+
Igen

Ha nem maradt egyetlen pelda sem, ez azt jelenti, hogy ilyen példat

nem figyeltink meg eddig.

llyenkor valamilyen alapértéket adunk vissza, amelyet a csomopont
szul6jének tobbseégi besorolasi valaszabdl szarmaztatunk.

(induktiv tanulas nem egy deduktiv modszer,
milyen veszeély leselkedik itt rank?)



A dontesi fa — altalanos jelensegek

+Ix71, x3, x4, x6, x8, x12

x2, x5, x7, X9, x10, x11

Kuncsaft?

Nehany Tele
+ + | x1,x3,x6,x8 x4,x12
— x2,x5,x9,x10 _
Nem

Nem maradt teszteletlen attributum, de maradtak pozitiv és negativ
peldak. Baj van.

Ezeknek a példaknak pontosan megegyezik a leirasa, de kullonbozo6 a
besorolasuk.

Néhany adat tehat nem korrekt: az un. tanulasi zaj torzitja az adatokat.
Megoldas? PI. a tobbségi szavazas hasznalata.



Dontesi fak kialakitasa példak alapjan
A legkisebb dontési fa megtalalasa - altalanossagban nem megoldhat6
Heurisztika: mohésag - egy meglehetbsen egyszerd (jo) fa is jo lesz!

Az alapotlet: el6szor a ,legfontosabb” attributumot teszteljuk.
,Jegfontosabb" = a legnagyobb eltérést okozza példak besorolasaban

Elvaras: kisszamu teszt alapjan korrekt besorolashoz jutunk:
a bejarasi utak rovidek lesznek, és igy az egész fa kicsi (tomor) lesz.

Az informacioelmélet felhasznalasa

Olyan attributumot valasszunk, amely a lehet6 legmesszebb megy a pontos
besorolas biztositasaban.

A tokéletes attributum a példakat két csoportra bontja,
az egyikbe csak pozitiv,
a masikba csak negativ példak tartoznak.

Ezzel be is lehetne fejezni a fa tanitasat



+: X1,X3,X4.X6,X8.X12

— X2,X5,X7,X9,X10,X11
Kuncsaft?
Senk/me]e
+: +: X1,X3,X6,X8 +: X4,X12
— X7.X11 — — X2,X5,X9.X10
N v \
+: X1,X3,X4,X6,X8,X12 o
— X2,X5,X7,X9,X10,X11
_ vt s Tipus?
A Kuncsaft attributum nem tokéletes,
de eleg JO. Francia Olasz Thai Burger
+: X1 +: X6 +: X4 X8 +: X3,X12
— X5 — X10 — X2.X11 - X7,X9

SN L

Egy nagymertéekben haszontalan attributum, mint pl. a Tipus olyan
példa halmazokat hoz létre, amelyek nagyjabol ugyanolyan aranyban
tartalmaznak pozitiv és negativ peldakat, mint az eredeti halmazok.



,Elég jo?" ,nagymértékben haszontalan?"

A mértek maximuma: a fenti értelemben tokeéletes attributumra
minimuma: olyan attributumra, aminek egyaltalan
nincs értéke szamunkra.

Egy megfeleld mérték: az attributum altal adott informacio
varhatoé értéke, informacié atlagos tartalma, entrépia, ...

Ha a lehetséges v, valaszok valészintsege P(v,),
akkor az adott konkrét valasz informacio tartalma:

I(P(V).r P(v,)) = Y~ P(v,) log, P(V)

pl. szabalyos pénzérme dobas?




A dontési fa informacio tartalma = a tanité halmazban
talalhato pozitiv és negativ példak aranya

Tanitdé halmaz p pozitiv és n negativ példat tartalmaz:
ket valasz: v, , v, , valoszinlség: P(v,) = p /(p+n), P(v,) = n [(p+n),

Ekkor a fa informacio tartalmanak becslése:

n n n
12 )=——L—log, - log,

p+n p+n p+n p+n p+n p+n

(Az étterem tanitdé halmaz: p = n, 1 bit informaciot képvisel)

Hogyan valasszunk attributumot?
Mennyi informaciét ad egy attributum tesztelése?

Mennyi informaciora van még szukseégunk az attributum
tesztelése utan?



Barmelyik A attributum az E tanité halmazt E, E,,...

A tesztjére adott valaszoknak megfelel6en,

ha A teszt]

I(telje

f{ n kiilonbdzd valaszt ad.

AN

fa)

-

p,+ N,

A

p+n

N

,E_reszhalmazokra bontja az

>Nyereség(A)

=
I

o

>szfa,) I(részfa,)

# példa(reszfa,)

suly(részfa,) = -----------------

# példa(fa)



Hogyan valasszunk attributumot?

. p.+n. . .
Maradék(A)=Y L2y L~
=1 pth p,tn p,+n

bit informacidra van szukségunk a példa besorolasahoz.

Az attributum tesztjének informacidé nyeresége az eredeti
informacio igény és a teszt utani uj informacio igény kulonbsége:

Nyereseg(A)=1( P , ! )— Maradék(A)
p+n p+n




Nézzuk meg a Kuncsaft és
a Tipus attributumokat

1(0,1)=-0*IN0-1*In1=-0*In0="7

Inx o (y 1/x
0*In0=lim, 4--=-->lim--=1lim--=1lim_,x=0
1Ix (y -1/x?

1(0,1) =

Nyereség(Kuncsaft) =1—

+: X1,X3,X4,X6,X8,X12
- X2,X5,X7.X9,X10,X11
Kuncsaft?
Senki Néhany Tele
+: +: X1,X3,X6,X8 +: X4.X12
— X7.X11 - — X2,X5.X9,X10
+: X1,X3,X4,X6,X8,X12
— X2,X5,X7,X9,X10,X11
Tipus?
Francia Olasz Thai Burger
+: X1 +: X6 +: X4,X8 +: X3.X12
— X5 — X10 — X2.X11 — X7.X9

Jmn

4 6 2 4
+ 10+ (2
(1L0)+ u(66!=HmEP’

2 4
Nyereség(Tipus)=1—[— ——+—I——+—[——+—]——
Y g(Tipus) [12 (2 2) 12 (2 2) 12 (4 4) 12 (4 4)].

Tobb attributumra is kellene a szamitas, de a Kuncsaft kimagaslo



(Kuncsaft = Tele) agon még fennmarado peldak

Példa AttribGatumok Cél

Altern Bar Pént Ehes Ar Esé Fogl Tipus  Becs VarniFog

X, Igen Nem Nem Igen Olcso6 Nem Nem Thai 30-60 Nem
X, Igen Nem Igen Nem Draga Nem Igen Francia >60 Nem
X, Nem Igen Igen Nem Olcsé Igen Nem Burger >60 Nem

X,, Ilgen Igen Igen Igen Draga Nem Igen Olasz  10-30 Nem

X, Igen Nem Igen Igen Olcs6 Nem Nem Thai 10-30 Igen

X,, Igen Igen Igen Igen Olcs6 Nem Nem Burger 30-60 Igen

Részfaban: p, =2,n,=4, p,/(p,+n,)=1/3, n/(p,+n,)=2/3



| = I(részfa) = I(2/6, 4/6) = .9183

Ny(Al) = | — [5/6 1(2/5, 3/5) + 1/6 1(0, 1)]
H_J H_J

Al = Igen Al = Nem
p2 =2, p3 =0 ,
n2 =3 n3 =1 } 6 pelda

Ny(Al) = | — [5/6 1(2/5, 3/5) + 1/6 1(QK1)]

=.92-.81~.11



Ny(Al) = | — [5/6 (2/5, 3/5) + 1/6 1(0,1)] = .92 - .81 ~ .11
Ny(Bar) = | — [1/2 1(1/3, 2/3) + 1/2 1(1/3, 2/3)] =.92-.92=0
Ny(Péntek) = | — [5/6 1(2/5, 3/5) + 1/6 1(0,1)] = .92 - .81 ~ .11
Ny(Ehes) = | - [4/6 I(1/2, 1/2) + 2/6 1(0,1)] =.92 - .66 ~ .25
Ny(Ar) = | — [4/6 1(1/2, 1/2) + 2/6 1(0,1)] = .92 - .66 ~ .25
Ny(Esé) = | — [5/6 1(2/5, 3/5) + 1/6 1(0,1)] = .92 - .81 ~ .11
Ny(Foglalt) = | — [2/6 1(0,1) + 4/6 1(1/2,1/2)] = .92 - .66 ~ .25

Ny(Tipus) =1 —
[2/6 1(1/2, 1/2) + 1/6 1(0,1) + 2/6 [(1/2, 1/2) + 1/6 1(0,1)] = .92 - .66 = .25

Ny(Becs) = | —
[2/6 1(1/2, 1/2) + 2/6 1(0,1) + 2/6 |(1/2, 1/2)] = .92 - .66 ~ .25



+: X132 X4 X6 X5 X12
= X2.X0. X7 X9 X10.X11

Kunesatt”

Senki Néhdny Icle

+ +: X1.X3,X6,X% +: X X12
— X7.X11 _: _: X2.X5.X9.X10

41 X1,X3.X4,X6,X8.X12
— X2.X3.X7.X9.X10.X11

Eunesall?

Scnki Néhany

+ X LA X6.Xb

+ A4.X12

X711 L X2X5.X9.X10

Ehes?

AN

—+: . —+.
— X2 X10 — X3 x4

Nem /

Nem Ipen




(Ehes = Igen) 4gon még fennmaradé példak

Példa Attributumok Cél

Alt Bar Pént Ar Esé Fogl Tipus Becs VarniFog

X, Igen Nem Nem Olcs6é Nem Nem Thai  30-60  Nem
X,, Ilgen Igen Igen Draga Nem Igen Olasz 10-30 Nem
X, Igen Nem Igen Olcs6 Nem Nem Thai 10-30 Igen
X,, Igen Igen Igen Olcs6 Nem Nem Burger 30-60 Igen

Részfaban: p,=2,n,=2, p,/(p,+n,)=1/2, n/(p,+n,)=1/2




Ny(Alt) = | = [1/11(1/2,1/2) + 0] =1-1=0
Ny(Bar) = | — [1/2 1(1/2, 1/2) + 1/2 1(1/2,1/2)] =1-1=0
Ny(Péntek) = | — [1/4 1(0,1) + 3/4 1(1/3,2/3)] =1 -.92 ~ .08
Ny(Ar) = | — [1/4 1(0,1) + 3/4 1(1/3,2/3)] =1 - .92 ~ .08
Ny(Es8) = | —[1/1 1(1/2,1/2) + 0] =1-1=0

Ny(Foglalt) = | — [1/4 1(0,1) + 3/4 1(1/3,2/3)] =1 - .92 ~ .08
Ny(Tipus) = | - [1/4 1(0,1) + 1/4 1(0,1) + 1/2 |(1/2, 1/2)] = .5

Ny(Becs) = | —[1/2 1(1/2, 1/2) + 1/2 1(1/2, 1/2)] =1-1=0



(Tipus = Thai) agon még fennmarado példak

Példa Attributumok Cél

Alt Bar [Pént\ Ar Esé Fogl [Becs VarniFog

X

2

Igen Nem| Nem QIlcs6 Nem Nem| 30-60 Nem

X

4

Igen Nem \ Igen |Olcs6 Nem Nem \10-30 Igen

N N

A tobbi nem jellemzd

Részfaban: p,=1,n, =1, p./(p,*n,)=1/2, n/(p,+n,)=1/2

Es ez u.u. marad pl. a Bar = Nem, vagy Esé = Nem, vagy Ar = Olcso,
stb. mentén (azaz igy tovabb nem érdemes épiteni)



Kuncsaft?

Senki Néhany
Nem [gen
Francia
Igen

Tele

Ehes?

Igé/\\km

Tipus?

Nem

Nem

Péntek/Szombat?

N

Nerr/ Xgen
c1m

Igen

Burger

Igen




| Kuncsaft? |

Senki Néhany ~_Tele

[Nem| [1gen ] | Ehes? |
Igen Nem
Tipus?

Francia

,Optimalis”:
4 csomopont teszt
max. 3 melyseg
8 levél csomopont
= altalanositas, absztrakcio

—

Burger

Péntek/Szombat?

| Igen |

Nerr/ Ngen

Nem

Igen

,Bambabb”:

9 csomopont teszt

max. 4 melyseg

13 levél csomopont
~ majdnem a peldak
felsorolasa latjuk és
lehetne ez rosszabb is

| Kuncsaft? |

Néhdny Tele

Senki

[Nem| [lgen] | Becsittvar |

>60
‘ [ Alternativa? |
Nem Tgen
[ Foglalas? | [ PénteksSzombar? | [Tgen | [ Alternativa? |
NGWGH Nery\[gen Nem Igen
| Bar? | [igen | [Nem| [ Igen| [lgen | |  Es2 |
Nem Igen Nem Igen
o] L]




Zaj és tulzott illeszkedés Rendkivul altalanos jelenség:
az osszes tanulasi eljarast sujtja

Ha alapvetd informacio hianyzik, a
tanuld algoritmus akkor is talalhat olyan dontési fat, amely az osszes példaval
konzisztens, bar a példak most nem képviselnek értelmes fuggvenyt.

Az algoritmus felhasznalhatja az irrelevans attributumokat is - ha vannak -
arra, hogy hamis megkulonboztetéseket tegyen a példak kozt.

Ha a hipotézisek halmaza nagy, akkor mindig vigyazni kell, nehogy
értelmetlen ,szabalyossagot" talaljunk az adatokban = tulzott illeszkedés.

Dontesi fa nyesese: ismerjiik fel a nem relevans attribGtumot

Irrelevans attributum: példahalmaz kettévagasanal a kapott reszhalmazok =
azonos aranyban tartalmaznak pozitiv és negativ példat, mint az eredeti
halmaz. Az informacié nyereség ilyenkor kozel 0. Az informacio
nyereseg hianya az irrelevancia jo jelzése.

Milyen nagy (nem 0) legyen az informacio nyereség, hogy egy attributumot
megis felhasznaljunk a példahalmaz megosztasara?

Statisztikai teszt: nincs jellegzetes minta = un. nulla hipotézis.
Ha az eltérés nagy (nagyobb, mint 0) — nem valdszind, hogy az észlelt minta
statisztikai ingadozasbol kovetkezik — Iényeges minta van az adatokban.



A tanulasi algoritmus teljesitménye

A tanulasi algoritmus akkor j6, ha jo hipotéziseket
szolgaltat azon esetekre is, amelyeket nem latott el6tte.

1. A példahalmazt bontsuk szét egy tanito és egy teszt halmazra.

2. A tanulo algoritmust a tanitdo halmazra alkalmazva allitsuk el6 a h hipotézist.
3. Vizsgaljuk meg, hogy h a teszt halmaz hany szazalékat sorolja be jol.

4. Ismeteljuk a 2-4 lépéseket kulonbozo tanitdo halmaz meéretekre.

Tanulasi gorbe: a tanité halmaz méretének fugg
(jo, ha a joslas minGsége javul)

Tanulasi gorbe

melyik tanulas jobb
€s miert?

N példaszgm




Kétertekl fuggveny = osztalyozas = helyes binaris dontés
tanulasa

paciens beteg - kezeljuk, helyesen cselekszunk
és mi ezt felismerjuk Igaz Pozitiv, True Positive — TP,

f(x) =1, h(x) =1
paciens egészséges - nem kezeljuk, most is jol cselekszunk
és mi ezt felismerjuk Igaz Negativ, True Negative — TN
paciens beteg — és mi nem kezeljuk, nem jarunk el jél
ezt nem ismerjuk fel Hamis Negativ, False Negative — FN,

f(x) = I, h(x) = H (,elnézett tamadas”, 2. tip. hiba)
paciens egészséges kezeljuk feleslegesen, most sem jol jarunk el
- és mi ezt nem Hamis Pozitiv, False Positive — FP
ismerjik fel f(x) = H, h(x) =1 (,hamis riadd”, 1. tip. hiba)

De lehet radarkép, szerver betorés, foldcsuszamlas veszélye, ...




ROC: Vevo mukodési karakterisztika

Receiver Operating Characteristic

true positive rate (TPR)

A.U.C Area Under Curve

(hit rate, recall, sensitivity)
TPR =TP/P =TP /(TP+FN)
false positive rate (FPR)
(false alarm rate, fall-out)
FPR =FP/N =FP /(FP+TN)
és sok mas ... z
N z
:
pozitiv |~
kivul - negativ
egészségesek

K ROC space
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Teszt példa Attributumok Cél
Altern Béar Pént Ehes Kuncs Ar Esé Fogl Tipus Becs VarniFog

X,, Nem Nem Nem Igen Néhany Draga Nem Igen Francia 0-10 Igen

X,, Ilgen Nem Igen Igen Tele Olcs6 Nem Nem Thai 30-60 Nem

X, Nem Igen Nem Nem Tele  Olcs6 Nem Nem Burger 0-10 Igen

X, Ilgen Nem lIgen Igen Tele Olcs6 Nem Igen Thai 10-30 Igen

X, Igen Nem Igen Nem Tele Draga Nem Igen Olasz 0-10 Igen

X,s Nem Igen Nem Igen Nehany Koézep Nem Igen Olasz  0-10 Igen

X, Nem Igen Nem Igen Senki Olcso Igen Nem Burger 0-10 Nem

X, Ilgen Nem Nem Igen Néhany Kbzep Igen Igen Thai 0-10 Igen

X, TP TP=4,TN=1, 100%

X, FP FP=1,FN=2

X, FN TPR=TP /(TP+FN) = 4/6 = .66 o .

Xe TP FPR=FP/(FP+TN)=1/2=.5 P(TP) ! a

X, FN ACC = (TP+TN)/(P+N) = 5/8 = .625

X TP

X, TN |

Xy, TP Teszt halmaz 0% P(FP) 100%




Neuralis halok tanulasa

Mesterséges neuronhalo
* Az elemi (biologiai) neuron nagyon leegyszerisitett modellje

« Sok elemi neuron megfeleléen 6sszek6tott rendszere

 Architektura, szabad parameéterek

« A paraméterek (és az architektura) modositasaval a
kepességek valtoznak, javulnak: tanulasra kepes rendszer




Neuralis halok tanulasa (inkr. modell-adaptacio)

g C=Cy.d)=Y d -y)
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Neuralis halok tanulasa

Elemi neuron
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Neuralis halok tanulasa

Tobbrétegl perceptron és tanitasa
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Neuralis halok tanulasa

Elemzés

Kifejezoképesség: nem rendelkeznek az altalanos logikai reprezentaciok
kifejezOképessegével. A tobbrétegl halok osztalya egészében, mint osztaly
az attributumok barmely fuggvényének reprezentaciojara képes.

Szamitasi hatékonysag: legrosszabb esetben a szikséges epochok
szama a bemenetek szamanak, n-nek, még exponencialis figgvénye is
lehet. A hibafelllet lokalis minimumai problémat jelenthetnek.

Altalanosito képesség: j6 altalanositasra képesek.

(tanulasi) Zajérzékenység: alapvetden nemlinearis regresszid, nagyon jol
toleraljak a bemeneti adatok zajossagat.

Atlathatosag: alapvetéen fekete doboz.

A priori ismeret: ?



P(B) il
Betdirés 7 00'1 0,002

B E | PR
11| 095
11| 095
1mi1|oz2
T 11 | 0001

ValoszinUsegi haldk tanitasa

Mit lehet itt tanitani?

.

(M)
0,70
H| oo

Al IMD
[] 090
H| G5

Ismert struktura, teljesen megfigyelheto valtozok:
tanulando: a feltételes valoszinlsegek tablazata, kozvetlenul becsulhetd a
peéldahalmaz alapjan.

Ismeretlen struktura, teljesen megfigyelheto valtozok:
tanulando: halo topoldgiaja

strukturak terében valo keresés, a keresest az egyes strukturaknak az adatok
modellezési kepessége iranyitja.

Ismert struktura, rejtett valtozok:

a neuralis halo tanulassal analog

Ismeretlen struktura, rejtett valtozok:

jelenleg nem ismert jol mUkodd, altalanos algoritmus erre az esetre.




Peldak

(nincs rejtett valtozo)

Betorés

N @,
e

Igaz

JanosTelefonal

Igaz

lgaz

JanosTelefonal
Foldrengés

Hamis

JanosTelefonal

P(R | BF) = 1/2

Valoszinlsegi halok tanitasa



Igaz

Betorés

Igaz

JanosTelefonal

?
Foldrengés

?
? ()
? (o)

Igaz

JanosTelefonal

Foldrengés

Példak

(van rejtett valtozo)

P(R | BF) = ?

Valoszinlsegi halok tanitasa

H

?
JanosTelefonal

amis

Foldren ges

01

Betorés

Foldrengés

lgaz




ValoszinUsegi halok tanitasa
Bayes tanulas
Altalanos predikcié - hipotézis konstrualasa adatok alapjan:

1. az 0sszes hipotézis valoszinliseget megbecsuljuk az adatokbal.
2. a hipotézisek alapjan predikciokat keészitunk.
3. a predikciokat a hipotézisek a posteriori valészinlisegevel sulyozzuk.

D adatok, H,, H,,... hipotezisek, ismeretlen X predikcioja
- minden egyes H. az X egy teljes eloszlasat specifikalja

P(X)=2,P(X|H,)P(H,)
P(X|D)=2,P(X|D,H,)P(H,|D) =2,P(X |H,)P(H,|D)

Teljes Bayes tanulas: P(H, | D) kiszamitasa az 0sszes H-re.

A legtobb esetben = kezelhetetlen, de nincs jobb modja az optimalis predikcio

készitésnek.

A legelterjedtebb kozelités - a legvalésziniibb hipotézis: max P(H, | D)
P(Hur | D)=1,  P(Hps | D)=0

mas



Maximum a posteriori (MAP) hipotézis melletti predikcio:
P(X|D)=P(X|H,,;)

A probléma H,,,, megtalalasa.

MAP hipotézi\

max P(H,|D)

a priori
valoszinlsegek

Maximalizalas: probléma az a priori valoszinlseg

- a priori valoszinlUségeket rendeljunk az egyes hipotézisekhez, 6sszeguk 1
- bizonyos esetekben: egyenletes a priori eloszlas (tudas hianya, de néha

jobb nem tudni!)
max. P(H, | D) =max P(D | H,)

maximum likelihood (ML) hipotézis: H,,

Valoszinlsegi halok tanitasa
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Tanulas rogzitett strukturaju haldk esetén

A halo topoldgiaja egyszeribb feladat. A szakemberek meg tudjak mondani,
hogy mi minek az oka, de nehéz pontos szamokat rendelni a kapcsolatokhoz.
Ez kulonosen is igaz, ha néhany valtozé a valos esetekben nem figyelhet6
meg kozvetlenul.

A ,ismert struktura, rejtett valtozok" eset: FONTOS

Adaptiv valoszinuseégi halo

H. hipotézisek = a feltételes valdszinlseégi tablak (FVT).
Az Osszes lehetséges tablazatkitoltés a priori valoszinlsége azonos
= ML hipotézis.
Az FVT értékeinek egy olyan kombinacidja, amely maximalja az adatok
valoszinlséget, P(D | H, ) —t (analog az E hibaval a neuralis haléban).

VVlu] Vl/i,régz_aaa—pl;v
S Pxu |D) Valoszinusegi

VVi,dj < W;,régi — l W - : hélék tanl’tésa



Kernelgépek (SVM, szupport vektor gépek)
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Kernelgépek (SVM, szupport vektor gépek)

X

szeparalo gorbe

bemenetitér

Kerneltrukk

D> ™

A szeparald sik

jellemzater

G -

A

KX x)= 97x) i)

szeparalé egyenes

kernelter



Optimalis szétvalasztas - S
Optimalis szeparator = T //.' T
(a) max. tartalék S g -
(b) szupport vektorok

X példak, d. = +/-1 besorolas
az20,2ad=0

Optimalis szeparator 0 0.2 0.4 0.6 08 |

P 2
v Ty o |
Z ajdix;x+b } -optim. =/=0  a — szupport vektorok
= - csak skalarszorzat (x, x))

- si ‘d;K(x;,x)+b" : .
¥ixi= =in ;“1 K x) +b7) tulajdonsagtérben: F(x) F(x) = K(x x)

y(x) = sign



Szekvencialis dontési probléma

Markov dontési folyamat

Kezdballapot: SO
Allapotatmenet-modell: T(s, a, s')
Jutalomfuggveény: R(s), v. R(s, a, s')

Optimalis eljarasmod = optimalis mozgas, dontés cselekvésszekvencia
megvalasztasara, amig nincs a probléma vege.

m(s) < U(s), U(s)=R(s)+y max ZS.T(S, a,sU(s")
7(s) < U.(s) U..,(s) < R(s)+ymax 2 T(s,a,sU.(s"
Megerositéses tanulas
Kezdoballapot: iIsmert
Allapotatmenet-modell: nem ismert, legfeljebb a tapasztalat
Jutalomflggveny: nem ismert, legfeljebb ahogy kapunk

Optimalis eljarasmod = megtanulni, mindennek ellenére?!



Megerositéses tanulas

Pl. sakkjatek: tanitdo nélkul is van visszacsatolas a jaték vegen:
nyert vagy vesztett = +/- jutalom, azaz megerosités.

... a jaték végeén = a cselekvés szekvencia vegen

Megerésités: milyen gyakran? milyen eros?

A feladat:

(ritka) jutalmakboél megtanulni egy sikeres agens-fuggvenyt
(optimalis eljarasmod: melyik allapot, melyik cselekvés hasznos).

Nehéz: az informaciohiany miatt az agens sohasem tudja, hogy mik
a jo lépések, azt sem, melyik jutalom melyik cselekvésbol ered.




Agens tudasa:
indulaskor tudja mar a kornyezetet és cselekvéseinek hatasat,
vagy pedig meg ezt is meg kell tanulnia.
Megerositeés:
csak a végallapotban, vagy barmelyikben.
Agens:
passziv tanuloé: figyeli a vilag alakulasat és tanul.
aktiv tanulé: a megtanult informacio birtokaban cselekednie is kell.
felfedezo ...

Agens kialakitdsa: meger8sités — hasznossag leképezés

U(i) hasznossag fiiggvény tanulasa, ennek alapjan a cselekvések
eldontése, hogy az elérhet6 hasznossag varhato értéke max legyen
(kornyezet/agens modellje szukséges)

Q(a, i) cselekvés érték fliggvény (allapot-cselekvés parok) tanulasa,
valamilyen varhato hasznot tulajdonitva egy adott helyzetben egy adott
cselekvésnek (kornyezet/agens modell nem szukséges, kozben tanult)
— Q tanulas



Fontos egyszerlsités: a sorozat hasznossaga
= a sorozat allapotaihoz rendelt hasznossagok 0sszege.
= a hasznossag additiv

Az allapot hatralevo-jutalma (reward-to-go):

azon jutalmak osszege, amelyet akkor kapunk, ha az adott allapotbal
valamelyik vegallapotig eljutunk.

Egy allapot varhaté hasznossaga = a hatralevéo-jutalom varhaté értéke
U™ (s)=E[%, 7'R(s,) | 7,5, = 5]

U'(s)=R(s)+y ZSvT(S»ﬂ(S)»S')Uﬂ(S ) T U(1)
CUD(IZI, —TL » CU)(Z)
\\ pt >O

~~T, Uk

\Ik
O,



Adaptiv Dinamikus Programozas

Az allapotatmeneti valoszinlisegek Tij a megfigyelt gyakorisagokkal
becsulhetdk.
Amint az agens megfigyelte az 0sszes allapothoz tartozoé jutalom értéket,

a hasznossag-értekek a kovetkez6 egyenletrendszer megoldasaval
kaphatok meg:

U™ (s)=R(s)+7 2 T(s,7(s),s U™ (s")

megfigyelt — megtanult
UMY (RO (T, Ty Ty e T\ U
U(2) R(2) L, T, T, Ly || U2)
U@) |=| RO) |+r| L L, Ty UQ3)
uNy) RN Ty Ty e e Ty UMY

U=R+yTU U=(I-yT)'R

és ha nem megy?



Az idobeli kulonbség (IK) tanulas (TD — Time Difference)

Alapotlet: hasznaljuk fel a megfigyelt allapotatmeneteket a megfigyelt
allapotok olyan frissitésére, hogy megfeleljenek a korlatozé egyenleteknek.

U(1)

U(i) < UGi)+a (R() +U(j) -U (i) um/’Jﬁ’CD

2_ T, U@
O w G
\
= ~\Tik U(k)
->
o a batorsagi faktor, tanulasi tényez6 paraméter. O

Az egymast kovetd allapotok hasznossag-kulonbsége idobeli kulonbség
(IK) (temporal difference, TD).

Ui« U-a)U@(@)+a(R(i)+U()))
=U()+a(R@)+U(j)-U(H))



Az idobeli kulonbség (IK) tanulas (TD — Time Difference)

1. korrekt hasznossag-ertékek esetén lokalisan fennallo feltételek
rendszere:

U'(s)=R(s)+y ZS.T(S, 7(s),s"U"(s")

2. modositd egyenlet, amely a becsléseinket ezen
.egyensulyi" egyenlet iranyaba modositja:

U(@) < U@)+a(R(@)+yU(j)-UG))

3. Csak a (A)DP modszer hasznalta fel a modell teljes ismeretét.
Az IK az allapotok kozt fennalld kapcsolatokra vonatkozoé informaciot
hasznalja, de csak azt, amely az aktualis tanulasi sorozatbhél szarmazik.

Az IK valtozatlanul mikodik elozetesen ismeretlen kornyezet
esetén is.



Ismeretlen kornyezetben végzett aktiv tanulas

Dontés: melyik cselekvés? a cselekvésnek mik a kimeneteleik?
hogyan hatnak az elért jutalomra?

A kornyezeti modell: a tobbi allapotba valé atmenet valészinlisége
egy adott cselekvés esetén.

U(s)=R(s)+y max ZS,T(S, a,s U(s")

Az allapottér felderitése - milyen cselekvést valasszunk? Nehéz probléma

Helyes-e azt a cselekveést valasztani, amelynek a jelenlegi hasznossag-
becslés alapjan legnagyobb a varhaté hasznossaga?

Ez figyelmen kivul hagyja a cselekvésnek a tanulasra gyakorolt hatasat.

Dontésnek ketféle hatasa van:
1. Jutalmat eredményez a jelenlegi szekvenciaban.

2. Befolyasolja az észleléseket, és ezaltal az agens tanulasi képességeét
— igy jutalmat eredményezhet a jovébeni szekvenciakban.



Az allapottér felderitése

Kompromisszum: a jelenlegi jutalom, amit a pillanatnyi hasznossag-
becslés tukroz, és a hosszu tavu elonyok kozt.

Két megkozelités a cselekveés kivalasztasaban:

,Hobortos, Felfedezd,: véletlen mdédon cselekszik, annak reményében,
hogy vegul is felfedezi az egész kornyezetet
,Moho,,: a jelenlegi becslésre alapozva maximalizalja a hasznot.

Hoébortos: képes j6 hasznossag-becsléseket megtanulni az osszes allapotra.
Sohasem sikerul fejlédnie az optimalis jutalom elérésében.

Mohé: gyakran talal egy jo utat. Utana ragaszkodik hozza, és soha nem
tanulja meg a tobbi allapot hasznossagat.

Agens addig legyen hébortos, amig kevés fogalma van a kdrnyezetrél,
és legyen moho, amikor a valésaghoz kozeli modellel rendelkezik.
Létezik-e optimalis felfedezési stratégia?

Agens sulyt kell adjon azoknak a cselekvéseknek, amelyeket még nem

nagyon gyakran probalt, a kis hasznossagunak gondolt cselekveéseket
elkerulje.



felfedezési fuggveény mohoésag < kivancsisag

_JR" ha n<N, f(u,n)u-ban monoton névekvo,
f(uon) - veq oo s 74
u kiildonben n-ben monoton csokkend

U*(s) < R(s)+ymax f(%.T(s,a,sU*(s"),N(a,s))

U*(i): az i allapothoz rendelt hasznossag optimista becslése
N(a,i): az i allapotban hanyszor prébalkoztunk az a cselekvéssel

R* a tetsz6leges allapotban elérhet6 legnagyobb jutalom optimista becslése
Az a cselekvés, amely felderitetlen tertletek felé vezet, nagyobb sulyt kap.

e-mohosag: az agens ¢ valoszinlseggel véletlen cselekveést valaszt, ill. 1-¢
valoszinldséeggel moho

Boltzmann-felfedezési modell

egy a cselekves megvalasztasanak valdszinlsége ’

egy s éllapotban: ehasznossag(a,s)/T

P(a,s) = p —

o ] ] ] o ] 2 e asznossag (a',s)/T

a T ,homerséklet” a ket véglet kozott szabalyoz. a'

Ha T — « |, akkor a valasztas tisztan (egyenletesen) véletlen,

ha T — 0, akkor a valasztas moho.




A cselekveés-ertek fuggveny tanulasa

A cselekvés-érték fluggveény egy adott allapotban valasztott adott
cselekvéshez egy varhatd hasznossagot rendel: Q-érték

A Q-értekek fontossaga: U(i) = m?X O(a,i)
a feltétel-cselekvés szabalyokhoz hasonldan lehetdveé teszik a dontést
modell hasznalata nélkul,

ellentétben a feltétel-cselekveés szabalyokkal, kozvetlenul a jutalom
visszacsatolasaval tanulhatok.

Mint a hasznossag-ertékeknél, felirhatunk egy kényszer egyenletet, amely
egyensulyi allapotban, amikor a Q-értékek korrektek, fenn kell alljon:

O(a,s) = R(S)+;/z T(Sas)maXQ(a s')

(lD/ g\a:K




A cselekves-ertek fuggveny tanulasa

Ezt az egyenletet kozvetlenll felhasznalhatjuk egy olyan iteraciés folyamat
modositasi egyenleteként, amely egy adott modell esetén a pontos Q-értekek
szamitasat vegzi.

Az idobeli kulonbség viszont nem igényli a modell ismeretét. Az IK modszer
Q-tanulasanak modositasi egyenlete:

O(a,i) < a,i)+a (R@)+ymax Q(a’, j) - X a,1))

SARSA Q-tanulas (State-Action-Reward-State-Action)
O(a,i) < O(a,i)+a (R@)+y (a', j)-O(a,i))

(a' megvalasztasa pl. Boltzmann felfedezési modellbdl)



Folyopart B

‘Ko 2. [

% Mely viz

Hosszu El6re

ovid Elore

Agens

: k6. By

Folyopart A

ovid Hatra

Tanuld szekvencia:

RE— HE— RE— +1 (szaraz labbal at)
rRe—- HE—+ HH— HE—-» HH—» RH— HE— -1
RE— HE—» RH— -1 (megfurdott)

Hosszu Hatra



Q(a,i) <= O(a,i) + a(R(i) + maxQ(a’, ) — O(a,i))

Part A
Cselekves
HH RH RE HE
Part A 0 0 -0.035 -0.877
Allapot K¢ 1. -0.520 -0.550 -0.835 0.555
K6 2. -0.204 -0.897 1.180 1.158




Part A
Ko 1.
Ko 2.

HH RH RE HE

0 0 -0.035 -0.877
-0.520 -0.550 -0.835 ' 0.555
-0.204 -0.897 1.180 ' 1.158




A megerositeses tanulas altalanosité kepessege

Eddig: agens altal tanult hasznossag: tablazatos formaban reprezentalt
= explicit reprezentacié

Kis allapotterek: elfogadhatd, de a konvergencia ido és (ADP esetén) az
iteracionkeénti id6 gyorsan né a tér méretével.

Gondosan vezérelt kozelité ADP: 10000, vagy ennél is tobb.

De a valo vilaghoz kozelebb allé kornyezetek széba se johetnek.
(a sakk stb. - allapottere 10°°-10'2° nagysagrendu)

(az 0sszes allapotot latni, hogy megtanuljunk jatszani?!)

Egyetlen lehetbség: a fuggvény implicit reprezentacidja:
Pl. egy jatékban a tablaallas tulajdonsagainak valamilyen halmaza f,,...f..
Az allas becsult hasznossag-fuggvénye:

Uy(5)=0,£,()+0,£,(s)+...0, £, (s)

C. Shannon, Programming a Computer for Playing Chess, Philosophical Magazine,
7th series, 41, no. 314 (March 1950): 256-75

A. L. Samuel, Some Studies in Machine Learning Using the Game of Checkers.
lI-Recent Progress, IBM. J. 3, 211-229 (1959), kb. 20 tulajdonsag

Deep Blue (Feng-Hsiung Hsu) kb. 8000 tulajdonsag, spec. sakk-csip



A hasznossag-fuggvény n értékkel jellemezhetd, pl. 10'2° érték helyett.
Egy atlagos sakk kiértékel6 fuggveny kb. 10 sullyal épul fel,
tehat hatalmas tomoritést értunk el.

Az implicit reprezentacid altal elért tomorités teszi lehetové,
hogy a tanulé agens altalanositani tudjon a mar latott allapotokrél
az eddigiekben nem latottakra.

Az implicit reprezentacio legfontosabb aspektusa nem az, hogy kevesebb
helyet foglal, hanem az, hogy lehetbveé teszi a bemeneti allapotok
induktiv altalanositasat. Az olyan modszerekrél, amelyek ilyen
reprezentaciot tanulnak, azt mondjuk, hogy bemeneti altalanositast
végeznek.



Az IK (idobeli kulonbség) modszer

szintén alkalmazhato induktiv tanulasra,
ha az U, vagy Q tablazatot implicit
reprezentaciora cseréltuk (pl. neur#i

‘|
Oregil) e
>~ &
, 0,(1)
példa
- ¢ o ﬁﬂg[.’:’-‘jl
6 < 6 +a| R(s)+yUs(s")- Us(s) 86,
6 6+ a| Rls)+ sz Op(d,5")- a(a,5)| s



