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Introduction

Knowledge representation

Probabilistic models

Bayesian behaviour

Approximate inference | (computer lab)
Vision |

Approximate inference |lI: Sampling
Measuring priors

Neural representation of probabilities
Structure learning

Decision making and reinforcement learning
Vision |l
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cselekvés



The Big Program of the Brain
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Hogyan epitstink dontesi Ph
modellt az érzékelési modellre? j @

e Valasztanunk tell egy optimalizalando célvaltozot - ezt
hivjuk jutalomnak (reward)

* A motoros kimenetet véges mennyiségu fix cselekvéskeént
modellezUk, amelyek modositjak a kbrnyezetet

* Az érzékelési model latens valtozoira adott megfigyelés
mellett kOvetkeztetett értekek kombinacioja a kérnyezet
(érzékelt) allapota

* Kitell talalnunk, hogy a kornyezet mely allapotaban mely
cselekvést valasszuk



A tanulas alapveto tipusai

- Felugyelt

. Az adat: bemenet-kimenet parok
halmaza

SEEE88388

- A cel: fuggvenyapproximacio,
klasszifikacio

- Megerositeses

- Az adat: allapotmegfigyelések és
jutalmak

- A ceél: optimalis strategia a
jutalom maximalizalasara

- Nem felugyelt, reprezentacios
- Az adat: bemenetek halmaza




A jutalom elOrejelzésének tanulasa

Pavilovi - klasszikus kondicionalas

* csak az allapotok értékét tanuljuk, cselekvés nincs

7 WATCH WHAT |
CAN MAKE PAVLOV PO.
O £6 S0ON AS | DROOL,

|  HE'LL SmiLE AND WRITE

IN HIS LITTLE Book.

1. Before conditioning

—_—
—_— response
Food
Unconditioned
stimulus

Salivation

Unconditioned
response

2. Before conditioning

"5 rﬁ'
responée

Tuning Fork Mo salivation
Neutral No conditioned
stimulus response

operans kondicionalas

* a cselekvések hatarozzak meg a jutalmat

3. During conditioning

U1 {
+ @ response.

Tuning Food
fFork

Salivation

Unconditioned
response

4, After conditioning

,|& ﬁu
response
Tuning Fork Salivation
Conditioned Conditioned
stimulus response



A jutalom kodolasa az agykéregben

early reward
WM #-'ML

late no reward
%ﬂﬂﬂ&_l&*—u&mﬂ;&

stimulus J reward J

e Egyes dopamintermeld neuronok a majom
agykérgében a jutalom és egyes kornyezets
valtozok kozott tanult kapcesolat alapjan
tuzelnek

e Az aktivitas a meglepetés mertékével és
elbjelével aranyos



Az agens-kornyezet modell

":[ Agent }

state gewafd action
¥, ! i,

Environment ]

. Agens: a tanuldrendszer

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

- Kimenet: cselekves



Allapotok értékének tanuldsa

Legegyszerlbb eset: véges mennyisegl
allapotbdl all a kdrnyezet

minden allapot, s, a mentalis model lateens
valtozoinak ego kikbvetkeztetett
ertékkombinacioja (pl. vehetjik az a posteriori
legvaloszinlbb értékeket)

minden allapothoz hozzarendellnk egy értéket,
V(s), amely az allapot kivanatossagat kddolja

minden dontés utan, tiddpillanatban, frissitjuk
az allapotértekek becslését a korabbi
becslések és az aktudlis jutalom alapjan

intuicio: egy allapot értékét meghatarozza az
abban kaphato jutalom és a beldle keves
cselekvessel elérhetd tovabbi allapotok érteke
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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

- Kulonbség 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 tanulas

e A predikcios hibabdl tanulunk

e Az aktualisan meglatogatott allapot
ertéke az elozoleg meglatogatottét
onmagahoz hasonlobba teszi

e Korabban meglatogatott allapotokra is
visszaterjeszthetjlk a valtoztatast

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



Modellalapu és modell nélkuli RL

e Ha tudjuk az allapotok értékét, stratégiat kell
alkotnunk a kivalasztando cselekvésekre

e Ehhez tudnunk kell, melyik cselekvés melyik
allapotba visz at (milyen valoszinliséggel)

e Eztis tanulhatjuk tapasztalatokbOl

e Vagy tanulhatjuk kozvetlenul allapot-
cselekvés parok értékeét

e Modell nélkili vagy Q-learning

e tObb paramétere van, de gyorsabban tudunk
szamolni vele

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



Exploration vs. exploitation

e Amikor még keveset tudunk a
kornyezetrdl, nincs értelme az elso
jutalomhoz vezeto cselekvéssort ismételni
a végtelenséqig

e Amikor tobbet tudunk, akkor viszont
erdemes a leheto legjobb stratégiat
alkalmazni folyamatosan

e Szokasos megoldas: probalkozzunk
véletlenszerlen az elején, és fokozatosan
emeljuk a legjobbnak becsult cselekvés
valasztasanak val6szinliségét



Az allapotertek-fuggveny reprezentacioja

¢ Ha nincs olyan sok érték, hasznalhatunk tablazatot
e Nagy illetve esetleg folytonos allapotterekben

e csak az allapotvaltozokat tudjuk kdzvetlendl
reprezentalni, nem az 0sszes lehetséges érték-
kombinaciot

e altalanositanunk kell olyan allapotokra, amiket
sosem latogattunk meg korabban

e a tobbrétegl neuralis haldzatok alkalmasak
mindkét probléma megoldasara

e mivel ezek tanitasahoz szlkséges egy elvart
kimenet minden Iépésben, ezt a TD algoritmus
predikcids hibajabdl kell megalkotnunk



TD tanulas neuralis haldzattal
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» Gerald Tesauro: TD-Gammon '
- Elérecsatolt 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

-+ Ateljes 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



Fizikal mozgas




Szamitdgépes
jatekok tanulasa

e reinforcement learning
+ deep networks

e megfigyelés: a

képernyo pixelel +
pontszam

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

i

Montezuma's Revenge
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A jutalom reprezentac

agyban
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- Glascher, Daw Dayan, O'Doherty, Neuron, 2010.

- Modellalapu és modell nélkuli algoritmusok
predikcios
hibajajaval

- o REWARD
valo korrelacio STATE
State PE v
i,
T(s,a,s')
Reward PE Y 5
é (R(S) § ‘(7 R(S) N
; Osarsa (5,a) % O (5, @)
QI HYBRID learner

/ softmax



- fMRI eredmények

State Prediction Error
A y=-54 3

State PE

M p <0.0001

Reward Prediction Error

C y=12 R

Reward PE
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p < 0.0001
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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

Q-learning segitsegével 1 ﬁﬁ; A s
tanuld meg, melyik TR

1 i 3

P

allapotban melyik
cselekves a leghasznosabb

Eredmenyedet abrakkal
illusztrald



