Megerositeses tanulas







Tudas

Multbeli — A vilag tanult
események szabalyossagai

A konkrét megfigyelésbOl
kikbvetkeztetett informacid

Dontéshozas
5

|zomvezérlés

Erzékelés

& & - N

™~



How to build a decision making
model on top of the perceptual one? ; ‘@

 \We need to choose a target variable from the model
that we will try to optimise - this will be called the
reward

* Motor output will be modelled a fixed set of possible
actions that make modifications in the environment

A combination of inferred values for the latent variables
is called a (perceived) state of the environment

* We have to figure out which action to choose in every
state



A tanulas alapveto tipusai

- Felugyelt

. Az adat: bemenet-kimenet parok
halmaza

SEEE88388

- A cél: fuggvenyapproximacio,
klasszifikacio

- MegeroOsitéses

- Az adat: allapotmedgfigyelések és
jutalmak

- A cél: optimalis strategia a
jutalom maximalizalasara

- Nem felugyelt, reprezentacios
- Az adat: bemenetek halmaza




Classical conditioning

WATCH WHAT |
CAN MAKE PAVLOV pPO.
A6 SOON AS | DROOL,

HE'LL SMILE AND WRITE ).
IN HIS LITTLE Book.

Before conditioning .
FOOD SALIVATION . il 5
(UCS) (UCR) .

BELL NO RESPONSE 90
\(’ .
\ ) ding, ding! T

During conditioning

BELL + SALIVATION
FOOD

{(UcCs) (UCR)

After conditioning
BELL SALIVATION
(CS) (CR)

e Simplest case of learning from reward



Reward encoding in the cortex
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e Dopaminerg neurons in the monkey’s
cortex respond according to the learned
association between indicator variables

and reward

e Activity is proportional to surprise



Az agens-kornyezet modell

":[ Agent }

state gewafd action
¥, ! i,

Environment ]

- Agens: a tanuldrendszer

- Kornyezet: minden, amit nem belsoleg allit el6
- Bemenet: aktualis allapot, jutalom

- Kimenet: cselekves



L earning the value of states

Simplest case: there is a finite number of
states of the environment

each state sis a combination of inferred
values for the latent variables of the mental
model (e.g. we take the a posteriori most
probable values)

for each state we assign a value, V(s), that
encodes the desirability of that state

after each decision, at time t, we update the
estimation of state values using previous
estimations and the reward

intuition: a value of a state is determined by
the reward, and the value of other states that
are accessible from it through a few actions
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Russell & Norvig, 1995

Vt+1(St)= Vt(St)'l' C1[’”t+1+ Y Vt(St+1)_ Vt(St)]




A jutalom hosszutavu
maximalizacioja

» Osszesitett jutalom: valamilyen becslést kell
alkalmazni a jovOre néezve

- Kulonbseg a felugyelt tanulastol: egyiknel azt
tudjuk, hogy a kepterben milyen messze
vagyunk az optimalistol, a masiknal arra kapunk
egy becslést, hogy a parameterterben mennyire
terunk el az optimalistol



Temporal Difference learning

e We learn from prediction error

e The value of the state we stepped on
makes the previously visited state more
similar to itself

¢ \We can propagate to earlier states too

Vig1(se) = Vi(se) +€|repr +yVi(se +1) — Vi(se)]



Model-based and model-free RL

e \We have to use a strategy knowing the values
of states

e \We need to know which action leads to
which state

e We can learn that from trying too

e Or alternatively, we can learn the value of
state-action pairs instead

e Model-free or Q-learning

® has more parameters, needs less
evaluations

Qrr1(8t,ar) = Q(se,a¢) + € [Tt—l—l + Y max Qi(st +1,a) — Q¢(s¢, ar)



Tanulasi szabalyok

- Off-policy Q-learning

Qt+1(sl"at)= Qt(Sl"at)+ O'[’/'l‘+1-|- YmaxaQt(xt+1’a)_ Qt(St’at)]

+ On-policy szabaly (SARSA): nem a leheto
legjobb, hanem mindig az aktualisan valasztott
cselekvés alapjan tanulunk

Oii(s,,a,)=0,(s,,a,)+a[r, 1+ YO, (x,1.a,)- 0.5, a,)]



Exploration vs. exploitation

e WWhen we don’t know anything about the
environment yet, it doesn’t make sense
to repeat the first series of actions that
led to some reward

e \When we know more, we can just use
the best strategy we found

e Usual way: act randomly in the
beginning, gradually increase of
probability of choosing the action we
think is best



Representation of the value function

e |f there are not so many, we can use a table
e With large and continuous spaces
e we can only represent state variables

e we need to generalise to states never
visited

e feedforward neural networks are a good
choice

e we have to construct a desired output for
backpropagation at each step from the
prediction error



TD tanulas neuralis haldzattal
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» Gerald Tesauro: TD-Gammon '
- El6recsatolt halézat ‘3 ‘

- Bemenet: a lehetseges lepesek )

nyoman elert allapotok
- Kimenet: allapotérték (nyeresi valseq)

- Minden lepésben meg kell hatarozni a halozat
klmenetl hlbé_lét predicted probability

of winning, V,

- Reward signal alapjan
- Eredmeny: a legjobb

emberi jatekosokkal G R AP aen s oo
osszemeérhetd \SSES

TD error, Vig1= VvV, —

backgammon position (198 input units)



TD neuralis reprezentacioval

- Prediction error felhasznalasa a tanulashoz

- Az allapotérték frissitése neuralis
reprezentacioban:

w(T) — w(T) 4+ ed(t)u(t — 7) 6(t) = Zr(t +7) — (1)

- A prediction error kiszamitasa

- A teljes jovObeli jutalom kellene hozza
- Egyléepeses lokalis kozelitést alkalmazunk

» r(t+7) = v(t) ~r(t) + ot + 1)

- Haa kétrnyezet megfigyelhetd, akkor az optimalis
stratégiahoz konvergal

- A hibat visszaterjeszthetjuk a korabbi allapotokra is
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INg to play
uter games

e reinforcement learning
combined with deep
networks

e oOpservation: computer
screen & score

Mnih et al, 2015

Video Pinball |
Boxing )
Breakout |
Star Gunner |
Robotank |
Atlantis |
Crazy Climber |
Gopher 1
Demon Attack |
Name This Game |
Krull |
Assault |
Road Runner |
Kangaroo :
James Bond
Tennis |
Pong 1
Space Invaders ]
Beam Rider |
Tutankham |
Kung-Fu Master B
Freeway )
Time Pilot |
Enduro |
Fishing Derby j
Up and Down T
Ice Hockey T
Q'bert |
H.ERO.]
Asterix |
Battle Zone |
Wizard of Wor
Chopper Command |
Centipede |
Bank Heist |
River Raid 7|
Zaxxon |
Amidar |
Alien |
Venture |
Seaquest T
Double Dunk |
Bowling ™|
Ms. Pac-Man |

Asteroids |}
Frostbite |}

Gravitar |
Private Eye
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Montezuma's Revenge
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The effect of reward
in dopaminerg cell
of basal ganglia

An interpretation:

Dopamine cells signals the difference
between the expected and received

reward.

» The Basal Ganglia
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- Glascher, Daw Dayan, O'Doherty, Neuron, 2010.

- Modellalapu és modell nelkuli algoritmusok
predikcios
hibajajaval
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- fMRI eredmények

State Prediction Error
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Mi az, amit tényleg tudunk az agy mikddésérdl?
- Nagyon keveset

- Anatémiardl sokat tudunk

- de nem ismerjuk az idegsejtek pontos 6sszekottetési halbzatat (connectome)

- alokalis 6sszekoéttetési mintdzatok is csak részben ismertek

- Dinamikardl is sokat tudunk

- le tudjuk irni egyes neuronok és halézatok elektromos és kémiai viselkedését

- de nehezen tudjuk ezt idegrendszeri funkcidkhoz kétni

- alacsony szintl érzékelés, motorvezérlés, epizodikus memoria, stb

- sok funkciérol csak sejtések vannak

- Sok receptiv mez6t ismerink

- feltéve, hogy a megfeleld stimulustulajdonsagokat régzitettiik, amikor leirtuk oket

- objektumokrol és magasabbrendl koncepcidkrél csak tippjeink vannak

+ Sokat tudunk arr6l, hogy hogy kell hasonlé problémakat megoldani, mint az agy

- specializalt megoldasokkal, altalanos problémamegoldd nincs

- fogalmunk sincs, hogyan fordithatnank le ezeket biofizikai implementacioéra

- Egy kicsit arrdl is tudunk, hogy hogyan nézhet ki a mentalis modell, és hogyan lehet kdvetkeztetni benne
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Add meg a kincskeresos

jatekhoz tartozo allapot-es | |z
cselekvésteret

Valdsitsd meg valamilyen _ Ej ffjg':j? Chdmes
programnyelven az agens /e T
és a kornyezet szimulalt |33 Lo
interakciojat
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allapotban melyik
cselekves a leghasznosabb

Eredmenyedet abrakkal
illusztrald



