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Szekvencialis dontési problémabdl indulunk

Markov dontési folyamat (MDF) SO
T(s, a, s’)
U(s)=R(s)+ ymaXZS.T(s, a,sU(s") R(s), v. R(s, a, s')
’ 71(s) < U(s)

U.,,(s) <= R(s)+ ymax ZS,T(S, a,sW,(s) 7(s) <U.(s)

7' (s)=argmax )_T(s,a,s")U(s") Optimalis eljarasmod
a §

Megerositeses tanulas

Kezddallapot: ismert

Allapotatmenet-modell: nem ismert, legfeljebb a tapasztalat
Jutalomfliggvény: nem ismert, legfeljebb ahogy jon
Optimalis eljarasmaod megtanulni, mindennek ellenére?!



Megerdsitéses tanulas

Pl. sakkjaték: tanitd nélkdl is van visszacsatolas a jaték végén:
nyert vagy vesztett = +/- jutalom, azaz megeroésites.

... a jaték végén = a cselekvés szekvencia végén

Megerdsités: milyen gyakran? milyen erés? milyen érték(i?

A feladat:

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

Nehéz: az informacidéhiany miatt az agens sohasem tudja, hogy
mik a jé lépések, azt sem, melyik jutalom melyik cselekvésbdl
ered.







Agens tudasa:
indulaskor tudja mar a kérnyezetet és a cselekvéseinek hatasat,
vagy pedig még ezt is meg kell tanulnia.
Megerdsités:
~ csak a vegallapotban, vagy menet k6zben barmelyikben.
Agens:
passziv tanuld: figyeli a vilag alakulasat és tanul.
aktiv tanulé: a megtanult informéacio birtokaban cselekednie is kell.
felfedezo ...

Agens kialakitdsa:  megerésités — hasznossag leképezés

U(s) hasznossag fliggvény tanulasa, ennek alapjan a cselekvések
eldontése, hogy az elérheté hasznossag varhato éertieke max legyen
(kbrnyezet/agens modellje szlikséges)

Q(a, s) cselekvés érték fliggvény (allapot-cselekvés parok) tanulésa,
valamilyen varhaté hasznot tulajdonitva egy adott helyzetben egy adott
cselekvésnek (kdrnyezet/dgens modell nem sziuikséges, kézben tanult)
— Q tanulas (model-free)
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Fontos egyszerisités (Id. a MDF): a sorozat hasznossaga
= a sorozat allapotainoz rendelt hasznossagok 0sszege.
= a hasznossag additiv

Az allapot hatralevé-jutalma (reward-to-go):
azon jutalmak 0sszege, amelyet akkor kapunk, ha az adott allapotbol
valamelyik végallapotig eljutunk.

Egy allapot varhaté hasznossaga = a hatralevé-jutalom varhato értéke

U(1
U™ (s)=FH2, YR(s)|7,s, =] P -TE"-T..C)”
g o U(2)
-—— — 82
O 2.0
U™ (5) = R(s)+ ¥ X, T(s,7(s),5 U (5" "*Tfs;é’)(s )



Adaptiv Dinamikus Programozas

Az allapotatmeneti valoszinliségek Tij a megfigyelt gyakorisagokkal
becsulhetok.

Amint az agens megfigyelte az 6sszes allapothoz tartozo jutalom ertéket,
a hasznossag-értekek a kévetkez6 egyenletrendszer megoldasaval
kaphatok meg:

U™(s)=R(s)+ y 2 T(s,70(s), s U™ (s")

megfigyelt — \ megtanult
U(l) R(T) I, 1, 1 Iy \( U
v | |R@ | | T, T, . T, | U@
UB) |=| R®) |+7| T, T, T U3)
U(N) R(N) Iy, Ty, Iy J\U(N)

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

> és ha nemmegy?



Invertalas ideje
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Az id6beli killonbség (IK) tanulas (TD — Time Difference)

) Monte Carlo mintavétel: hasznaljuk
U(s) «<U(s)+a(R (s)=U(s)) fel a megfigyelt allapotatmeneteket
a megfigyelt visszaterjesztett
megerositésekkel
- ki kell varni az epizdd végét.

Alapotlet: hasznaljuk fel a megfigyelt allapotatmeneteknél a jutalom
becsult érteket:

TD(0)-kiildnbség (a jutalom becslése) R(s)+yU(s')
TD(O) -hiba: 5(5,) — R(S) + 7U(S 1) _U(S)
U@s) —1-a)U(s)+ao(s)= T U(1)
U(s)+a(R(s)+ WU (s)~U(s)) Nead ©
o - batorsagi faktor, tanulasi tényezé - - ,_O_ & ng U(2)

vy - leszamoltatasi tényez6 (Id. MDF)

Az egymast kovet6 allapotok hasznossag-kulonbsége \Tss U(s)
iclé’vbeli'kﬁk’inbség'(‘IK‘)'(temporal'difference';T D). = *O



Az 0sszes iddbeli killonbség eljarasmod alapotlete

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

U™ (s)=R(s)+y 2= T(s,72(s),s U™ (s")

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

U(s) <=U(s)+a(R(s)+yU(s)—U(5))

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

Az IK véltozatlanul mikodik el6zetesen ismeretlen kdornyezet esetén is.




Ismeretlen kOrnyezetben vegzett aktiv tanulas

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

A kérnyezeti modell: a tébbi allapotba val6 atmenet valdszinlisége egy adott
cselekvés esetén.

U(s) = R(s)+ymax 2 T(s,a,sYU(s")

Az allapottér felderitése - milyen cselekvést valasszunk? Nehéz probléma

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

Ez figyelmen kivil hagyja a cselekvésnek a tanulasra gyakorolt hatasat.

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

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



Az allapotteér felderitése

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

Két megkoOzelités a cselekvés kivalasztasaban:

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

Hoébortos: képes j0 hasznossag-becsléseket megtanulni az ésszes allapotra.
Sohasem sikerul fejlédnie az optimalis jutalom elérésében.

Mohé: gyakran talél egy j6 utat. Utdna 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 valosaghoz kozeli modellel rendelkezik.

Létezik-e optimalis felfedezési stratégia?
Agens sulyt kell adjon azoknak a cselekvéseknek, amelyeket még nem



felfedezési fuggveéeny mohosag — kivancsisag

Flun) = R™ ha n<N, fu,n) u-ban monoton névekve,
T u  kiilénben n-ben monoton csokkend

U*(s) < R(s)+ymax f(2= T(s,a,s U (s"), N(a, s))

U+(i): az i dllapothoz rendelt hasznossag optimista becslése

N(a,i): az i allapotban hanyszor probalkoztunk az a cselekvéssel

Rt a tetsz6leges allapotban elérhet6 legnagyobb jutalom optimista becslése
Az a cselekvés, amely felderitetlen terlletek felé vezet, nagyobb sulyt kap.

g-mohosag: az agens ¢ valoszinliséggel véletlen cselekvést valaszt, ill. 1-¢
valészinliséggel moho

Boltzmann-felfedezési modell

egy a cselekvés megvalasztasanak valoszinlisége

e z . hasznossdg (a,s)IT
gy s allapotban: e

P(a,s)=

a T ,nébmerseklet” a ket veglet kozott szabalyoz.

Z hasznossdg (a',s)IT
€

h& T — 0, akkor a valasztas mohd.



A cselekvés-érték fliggvény tanulasa

A cselekvés-értek fliggvény egy adott allapotban valasztott adott
cselekvéshez egy varhaté hasznossagot rendel: Q-érték

A Q-értékek fontossaga: U(s)= mglx Xa.s)
a feltétel-cselekvés szabalyokhoz hasonldéan lehetdvé teszik a déntést
modell hasznalata nélkdl,

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

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

(a,s)=R(s)+y ZS.T(S, a,s)maxa’,s’)




A cselekvés-erték fluggvény tanulasa

Ezt az egyenletet kOzvetlenul felnasznalhatjuk egy olyan iteracios folyamat
modositasi egyenleteként, amely egy adott modell esetén a pontos Q-értékek
szamitasat végzi.

Az idébeli killonbség viszont nem igényli a modell ismeretét. Az IK médszer
Q-tanulasanak méddositasi egyenlete:

Q(a,s) < Q(a,s)+a(R(s)+ymaxQ(a’,s)—0(a,s))

SARSA Q-tanulas (State-Action-Reward-State-Action)
O(a,s) «—0Q(a,s)+a[R(s)+yQ(a’,s)—0(a,s)]

(a' megvalasztasa pl. Boltzmann felfedezési modellbdl)



Folyopart B

Hosszu El6re

Folyopart A
ovid Hatra
Tanuld szekvencia:

RE— HE— RE— +1 (szaraz labbal at)

RE—» HE—» HH— HE—» HH— RH— HE— -1
RE— HE— RH— -1 (megflrdott)

Hosszu Hatra



Part A
] Part A
Allapot K& 1.
Kb 2.

Cselekvés
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




K& 2.-
KO 1.
Part A
HH RH RE HE
Part A 0 0 -0.035’ -0.877
KG 1. -0.520 -0.550 -0.835 0.555
_________________ K 02 -0.204 -0.897 1.180 1.158 |




Ko 1
Part A
HH RH RE HE
Part A 0 0 -0.035 -0.877
K§ 1. -0.520 -0.550 -0.835 1 0.555
_________________ K 02 -0.204 -0.897 1.180 1.188 |




HH RH RE HE
Part A 0 0 -0.035 -0.877
KO 1. -0.520 -0.550 -0.835 0.555

K6 2. -0.204 -0.897 (1.180) 1.158




A megeré6sitéses tanulas altalanosito kepesseége

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

Kis allapotterek: elfogadhato, de a konvergencia id6 €s (ADP esetén) az
iteracionkeénti id6 gyorsan né a tér meretével.

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

De a valo vilaghoz kdzelebb allo kornyezetek széba se jOhetnek.
(a sakk stb. - allapottere 10°°-10'2° nagysagrend)
(az Osszes allapotot latni, hogy megtanuljunk jatszani?!)

Egyetlen lehetdség: a fliggvény implicit reprezentacioja:

Pl. egy jatékban a tablaallas tulajdonsagainak valamilyen halmaza f,,...f7..
Az allas becsult hasznossag-fuggvénye:

U,(s)=0f()+6,f,(s)+...0. f.(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.
B.ll-Recent Progress, IBM. J. 3, 211-229 (1959), kb. 20 tulajdonsag

__________________________________________________________________________



A hasznossag-flggvény n értékkel jellemezhetd, pl. 10720 érték helyett.
Egy atlagos sakk kiértékel6 fluggvény kb. 10 sullyal épul fel,
tehat hatalmas tomoritést értink el.

Az implicit reprezentacio altal elért tomorités teszi lehetéve,
hogy a tanul6 agens altalanositani tudjon a mar latott allapotokrol
az eddigiekben nem latottakra.

Az implicit reprezentacié legfontosabb aspekiusa nem az, hogy kevesebb
helyet foglal, hanem az, hogy lehet6vé teszi a bemeneti allapotok
induktiv altalanositasat. Az olyan mddszerekrél, amelyek ilyen
reprezentaciét tanulnak, azt mondjuk, hogy bemeneti altalanositast
végeznek.



4 x 3 vilag

1/ A 2
E.(s)= E(Ue(s) —1,(5))
179 (x,y)=6,+0x+6,y Josolt és kisérleti tényleges
oL (s) oU ,(s)

6,6 -a——=9 +ar(u,(s)-U,(s))

) 96,
0y« 6, +at(u,(5)-Upy(s))

0, 6, +a(u;(5)-U,(s))x

6, < 0, +0{(uj(s)—lj9(s))y



Az IK (idébeli killonbség) mdbdszer
szintén alkalmazhat6 induktiv tanulasra,
ha az U, vagy Q tablazatot implicit
reprezentaciora csereltik
(pl. neuralis halo).

//77 .
,0//(;,2,[/.e
Or
erégi(s)
példa \
f)
U/Q tanul6 gradiensek 04i(S)
6, 8 +af R(s)+ 70, (s)~U, (s)] a(g o0

l




