Megerositeses tanulas




A tanulas alapveto tipusal

Felugyelt

« Az adat: bemenet-kimenet parok halmaza

« A cel: fuggvényapproximacio, klasszifikacio
Megerositeses
« Az adat: allapotmegfigyelések es jutalmak

« A cel: optimalis stratégia a jutalom
maximalizalasara

Nem felugyelt, reprezentacios

o« Az adat: bemenetek halmaza

« A cél: az adat optimalis reprezentaciojanak
megtalalasa / magyarazé modell felirasa

Egymasba agyazasok




Klasszikus kondicionalas

* Rescorla-Wagner szabaly

o Afeltételes es a feltetel nelkuli stimulusok kozti
asszociacio erosseget tanulja
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Az agens-kornyezet modell

. Agens: a tanulérendszer

« Kornyezet: minden, amit nem belsdleg allit el
 Bemenet: aktualis allapot, jutalom

 Kimenet: cselekvés



A jutalom hosszutavu
maximalizacioja

 Osszesitett jutalom: valamilyen becslést kell
alkalmazni a jovOre nézve

* Felfedezes vagy kihasznalas dilemmaja

» Kulonbseg a felugyelt tanulastol: egyiknéel azt
tudjuk, hogy a kepterben milyen messze
vagyunk az optimalistol, a masiknal arra
kapunk egy becslest, hogy a parameterterben
mennyire téerunk el az optimalistol



Az allapotter reprezentacioja

. Allapotvaltozok
Ertékfliggvény: allapot, cselekvés

Tablazat

Fuggvénykozelitok
Neuralis halozat

Ertékfliggvény reprezentaciojanak tanulasa:
lepesenként, supervised modon, hiba konstrualasaval

Ha az allapotter strukturajat is tanulni kell:
representational learning



Tanulasi szabalyok

« Modellalapu TD-learning

« Markov-lanc atmenetvalészintsegei (MDP)
« Allapotokhoz rendelt értékek tanulasa

Vt—i—l(St):Vt(Sl‘)_l_a[rt—l-l_l_y Vt<St+1)_Vl‘<Sl‘>]

« Modellfiggetlen: Q-learning
. Allapot-cselekvés parokhoz rendelt értékek tanulasa

Qt-i—l(St’at):Qt(StJat)+a[rt+l+ymaxan‘('xt+l’a>_Qt(St’at)]

» Visszaterjesztes korabbi allapotokra: A felejtési paraméterrel
sulyozva modositjuk a korabban tapasztalt allapotok vagy
allpot-cselekves parok éertékeit is az aktualis deltaval

e On-policy szabalyok (SARSA): nem a lehet6 legjobb, hanem
mindig az aktualisan valasztott cselekvés alapjan tanulunk

Qt+1(St’ at):Qt(St) at)+0(‘[rt+l+y Qt(xH—l) at+1)_Qt(St , at)]



TD neuralis reprezentacioval

« Prediction error felhasznalasa a tanulashoz
« Az allapotertek frissitese neuralis reprezentacioban:

w(T)=w(t)+ed(f)ul(t—T) 3(t)=)" r(t+7)—v(t)

A prediction error kiszamitasa

« Ateljes jovOobeli jutalom kellene hozza

« Egylépéses lokalis kozelitést alkalmazunk
ZT r(t+7t)—v(t)=r(t)+v(t+1)

« Ha a kornyezet megfigyelhetd, akkor az optimalis stratégiahoz

konvergal

« A hibat visszaterjeszthetjuk a korabbi allapotokra is
(hasonloan a backpropagation algoritmushoz)

o Akciokivalasztas: exploration vs. exploitation



TD tanulas neuralis haldzattal
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 Gerald Tesauro: TD-Gammon '

e Elorecsatolt haldozat

 Bemenet: a lehetseges Iépések
nyoman elért allapotok

» Kimenet: allapotérték (nyerési valség)

 Minden lepésben meg kell hatarozni a halozat
Kimeneti hibéjét predicted probability

of winning, V,

 Reward signal alapjan e v, v,

 Eredmeny: a legjobb
emberi jatekosokkal
osszemerheto
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Megerositeses tanulas az
idegrendszerben

« Jutalomszignal: dopamin a bazalis
ganglionokban

 Modellalapu es modell nelkuli megerositéses
tanulorendszere

* Az idegrendszer valoszinuleg kombinalja a
kettot, bizonyossaggal sulyozva



No prediction
Reward occurs

The effect of reward

in dopaminerg cell A

of basal ganglia -

An interpretation: | (mcs) A .F;. S
Reward predicted |

Dopamine cells signals the difference  Reward occurs
between the expected and received Mm

reward.
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» Glascher, Daw Dayan, O'Doherty, Neuron, 2010.

* Modellalapu és modell nélkili algoritmusok
predikcigjaval
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« fMRI eredmények
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