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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
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* 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

https://cs.stanford.edu/people/karpathv/reinforcejs/eridworld_td.htm
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https://cs.stanford.edu/people/karpathy/reinforcejs/gridworld_td.html

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

V(S:) <= V(St)+a|Rip1+7V (Si41) =V (Sh),

_ _ Reward t+1
Previous estimate

TD Target



Cselekvésvalasztas

"[ Agent |

E—— J

state S_eward action

)
I+

<! Environment ]4—

e Az agens a kornyezet allapotaihoz értéket rendel6 fliggvény tanul
e V:is->R

e Ahhoz, hogy kivalaszthassunk egy cselekvést, tudnunk kell, hogy az
aktualis allapotbdl melyik cselekvés melyik allapotba vezet at

e M:(s,a)>s
¢ illetve altalanosabban M: (s1,s2,a) -> P
o ezt az M fliggvényt nevezzik a kdrnyezet modelljének

e Minden olyan RL megoldasban, ahol allapotérték-fuggvényt tanulunk,
meg kel tanulnunk a modellfiggvényt is

o czeket modellalapu megoldasoknak nevezzik



Modellmentes RL

e A kornyezet modelljenek megtanulasa
helyett tannulhatjuk k6zvetlentl allapot-
cselekveés parok ertekét

e Q:(s,a) >R

e hasonlo tanulbalgoritmusok
hasznalhatbak ebben az esetben is

e a cselekvésvalasztashoz csak a Q
flggvényre van szikség, modellre nem



Deliberativ és reaktiv rendszerek

e A Q fuggvények (#allapotok x #cselekvések)
mennyiségu parametere van, mig a V-nek csak
(#allapotok)

e sokkal t6bb adatra van szikségink a Q
becsléséhez mint a V-éhez

¢ Modellalapu megoldasokban az M
ujrahasznosithat6 Uj feladatnal, a Q-t nullarol
kell Ujratanulni

e Modellalapu megoldasokban sokkal

szamitasigényesebb a cselekvésvalasztas _/
THINKING,
¢ de a modell segitségével készithetlink

hosszUtavul terveket FAST .. SLOW

e a modellmentes megoldasok reflexek
halmazahoz hasonlok

DA N LE L.

e a kit rendszer kiegészitheti egymast, féként egy

feladat elsajatitasanak kilénb6zo fazisaiban 'KA H N £ M A_N



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



Optimalis dontések tanulasa neuralis
haldzattal

13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

Gerald Tesauro: TD-Gammon oy - v

- TObbretegl neuronhaldzat

- Bemenet: a lehetseges lepések
nyoman elert allapotok

- Kimenet: a nyerés valdszinlsége
az adott allapotbdl

Ez alapjan ki lehet valasztani,
hogy mglyik éllgpqtba prodited probavily
szeretnéenk kerulni

TD error, Vv

Eredmény: a legjobb
emberi jatékosokkal
dsszemerheto

hidden units

A teljes tanités' fO|yamat ma. 58 backge'm:;on.pééi.tion.(;:8 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



Szamitdgepes
jatekok tanulasa

e reinforcement learning
+ deep networks

e megfigyelés: a
kKépernyo pixelel +
pontszam

Mnih et al, 2015
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Revenge from a Single
Demonstration
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Montezuma's Revenge
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= We've trained an agent to achieve a high score of
8% 74,500 on Montezuma'’s Revenge from a single

am - human demonstration, better than any previously
'-.; published result. Our algorithm is simple: the agent
W% plays a sequence of games starting from carefully
— .

puws  chosen states from the demonstration, and learns
I}":% from them by optimizing the game score using PPO,
ks the same reinforcement learning algorithm that
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L% underpins OpenAl Five.
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A jutalom reprezentac

agyban
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RL-valtozatok korrelatumai az agyban

REWARD
STATE
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Glascher, Daw, Dayan & O'Doherty, Neuron, 2010



RL-valtozatok korrelatumai az agyban
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Intraparietal Sulcus

" 0.15 gtaleZEpE
g, ; ewar
T 005
'(%
® 0
-0.05 Lips Rips
- V4 Ve low hngh‘ ) low high
Deliberativ modellalapu RL Prediction Exror
e s . o , Lateral Prefrontal Cortex
prefrontalis es parietalis kereg . oss
(&)
T 005
Reaktiv modellmentes RL st e g
’ . y - <0001 - L latpfe R latpfe
kereg alatti strukturak M < 00001 O ow hh  dow  hon
Prediction Error
Reward Prediction Error
Ventral Striatum
3 o 0.15
> i j
8 005
Reward PE B
Mp<0001 B ® 0
p <0.0001 -0.05 L vstr R vstr
low high low high

Prediction Error




The Big Program of the Brain
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Add meg a kincskeresos

jatekhoz tartozo allapot-es | |z
cselekvésteret
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