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Megerositéses tanulas

* A megerdsitéses tanulas (reinforcement learning) egy specialis tanulasi
feladattipus

e kilog a hagyomanyos feliigyelt/feliigyeletlen gépi tanulasi feladatok koziil

e Sajat modszertana ¢s irodalma van

* A gépnek nem egyetlen dontést, hanem dontések sorozatat kell meghozni

e Az elemi dontések helyességére nem kap visszajelzést, csak a cselekvéssorozat
végeén kap jutalmat/bilintetést

e A formalis modell bevezethet ,,jutalmat™ az egyes 1épésekert, de a Iényeg ekkor
sem az elemi 1épések, hanem a 1€péssorozat helyessége

o A 10 cél tehat egy stratégia (,,policy”) tanulasa
e A gépnek probalkoznia kell, hogy megtalalja a helyes 1épéssorozatot
e Jart ut vagy jaratlan?
e Melyik cselekvés j6, milyen kérnyezetben?
e A multbeli tudast hogyan tudja felhasznalni?
* Alkalmazasi példak: sakk, Atari jaték, Go, Starcraft ...



A megerdsitéses tanulas valtozatai

* Reflexszeru agens

Olyan stratégiat tanul, amely kozvetleniil képezi le az allapotokat
cselekvesekre, nem modellez hasznossagot. Az egyszerii reflexszerii csak az
aktualis allapot alapjan dont, nem veszi figyelembe a kordbbi allapotokat.

* Hasznossagalapu agens

Az allapotokra alapozott hasznossagfiiggveényt tanul, €s az alapjan valasztja ki
azokat a cselekvéseit, amelyekkel maximalja az elérhetd hasznossag értekeét.
Tehat allapotokhoz, vagy allapotok sorozatdhoz rendeli a hasznossagot.

* Q-tanulo

Egy fliggvényt — Q-fiiggvényt (quality) — tanul, amely a varhat6 hasznossagat
becsiili meg egy adott helyzetben egy adott cselekveésnek. Tehat nem
allapotokhoz, hanem allapot+cselekves parokhoz rendel hasznossagot.



Q-tanulas

Az egyik legegyszerlibb megerdsitéses tanulasi algoritmus

Feltessziik, hogy a modellnek allapotai (states) vannak, €¢s minden
allapotban vannak lehetséges elemi cselekvések (action)

Minden allapothoz ¢és cselekvéshez tartozik egy jutalom (reward). Ez
jutalmazhatja az elemi 1épéseket 1s, de lehet, hogy csak a kivant vegallapot
elérese esetén jutalmaz

A Q-learning olyan stratégiara torekszik, amely az 0sszes lépésre kapott
jutalmak 0sszegét (varhato ertékét) igyekszik maximalizalni

A tanulas soran 0sszegyljtott tudast egy un. Q-tablaban taroljuk

A tanulashoz nyilvan probalkozni kell 1€péssorozatokkal. Ez torténhet
véletlenszerlien (exploring), vagy az eddig megtanult stratégiat kovetve

(exploiting). Az exploiting/exploring 1épések aranya 1s fontos lehet a
modszer konvergenciajahoz (de ebbe itt nem megylink bele)



Példa Q-tanulasra

* Feladat: a hazbol kijutni minel gyorsabban (barmelyik szobabdl indulva)

s

Forras: http://mnemstudio.org/path-finding-q-learning-tutorial.htm




* A szobakat allapotoknak, a cselekvések ¢leknek megfeleltetve a feladatot
grafként rajzolhatjuk fel

* Minden allapot-cselekvés parhoz tartozni fog egy jutalom

* Az 5-0s csucsba mutato ¢lekhez 100-as jutalmat rendeliink (eléri a célt)
* A tobbi ¢élhez 0-at (nem tudjuk a cselekvés hasznossagat)

Az 5-5 hurokel (technikai okbdl fog kelleni) jutalma szintén 100 lesz



A Q és R-tablak

* A kezdeti R jutalommatrix tehat (minden allapot-cselekves parra):
e -1 kodolja a hianyzo éleket

01A;ti°245 ool das

Stat .

e - 0o 00000
O 1{0o0o0000
1 |-1 -1 -1 0 -1 100

R= 2 |-1 -1 -1 0 -1 -1 ¢g= 21000000
3 1-1 0 0-1 0 -1 31000000
410 -1-1 0 -1100 41000000
5 1-1 0-1-1 0100 51000000

* Ezen feliil 1étrehozunk egy Q tablat 1s, amelyben az adott allapotban adott
akciohoz tartozo becstilt hasznossagot fogjuk tarolni.

e Kezdetben Q minden eleme 0, (a tanulas celja Q helyes értékeinek megtalalasa)



A Q-tanulasi algoritmus

Valasszunk egy alfa értéket (0 és 1 kozt), valamint toltsiik ki a jutalmak R matrixat.
Inicializaljuk a Q matrixot nullakkal.
Minden tanulasi epizodra:
Vilasszunk kezddallapotot véletlenszerlien.
Do While nem értiink a célallapotba
Az adott allapotban lehetséges akciok koziil valasszunk véletlenszertien.
Jelolje ,,next state” azt az allapotot, ahova a valasztott akcio vinne

Keressiink meg Q maximumat a next state allapotban a ott lehetséges akcidkra
nézve

Frissitsiik Q aktualis allapothoz €s akcidhoz tartozo ertékét:
Q(state, action) = R(state, action)+Alfa*Max[Q(next state, all actions)]
Menjiink 4t a ,,next state” allapotba.
End Do
End For



A Q-tanulasi algoritmus

* Tanulési ep1zod: amig egy véletlenszerl allapotbol eljutunk a
c¢lallapotba; a sikeres tanulashoz sok tanulasi epizod kell

* Az algoritmus lényege az update szabaly:
e Q(state, action) = R(state, action) + Alfa* Max[Q(next state, all actions)]

* Az alfa , learning rate” hatasa

e ( koruhi érték: az aktualis jutalom a fontosabb, mint a hosszi tavon
varhato jutalom (ezt becsiili Q)

o | kozeli erték: az aktualis jutalom helyett inkabb a hossza tavi haszonra
fokuszalunk
* Betanulas utan a kiértekeleshez ugyanezt azalgoritmus hasznalhatjuk, de
e A Q matrixot rogzitjiik (nincs frissiteés)
e Az allapotot nem véletlenszerlien valasztjuk, hanem a maximalis Q érték
alapjan (exploring helyett exploiting-ot végziink)



e Alfa=0.8, az 1. szobabdl kezdiink, R adott, Q iires

State

h e = O

* R alapjan az 1. szobabdl a 3. és az 5. szobaba lehet menni. Tegylk fel, hogy a
véletlenszerll valasztas az 5. szobaba visz minket. Ekkor

e Q(1,5)=R(1,5) + 0.8 * Max[Q(5, 1), Q(5, 4), Q(5,5)] =100 + 0.8 * 0 = 100

° Az Q:

Action
01 2 3 4 5
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* Alfa=0.8, a 3. szobabol kezdiink, majd véletleniil az 1. szobaba, onnan
pedig az 5. szobaba mentiink

State

R=

* Az els6, majd a masodik 1épésre:
e Q(3,1)=R(3,1) + 0.8 * Max[Q(1, 3), Q(1, 5)] =0 + 0.8 * Max(0, 100) = 80
e Q(1,5) =R(1,5) +0.8*Max[Q(5,1), Q(5,1), Q(5,5)] =100+ 0.8 * 0 =100

° Az Q:

h = w o= O
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Q-tanulasi példak

* Jo sok probalkozas (tanulasi epizod) utan ezt kapjuk:

0 1 2 3 4 5
0O 0 0 0400 0
0O 0 0320 0 500
0O 0 0320 0 0
0 400 256 0 400 0
320 0 0 320 0 500
0 400 0 0 400 500

Q
[

b = D

* Ezt lenormalizalhatjuk, hogy a legnagyobb értek 100 legyen:

0 1 2 3 4 5§

o[ o o 0o 0 8 0

1l 0 0 0 & 0100
O=210 0 0 6 0 0
31 0 8 51 0 80 0
4164 0 0 &4 0 100

51 0 8O 0 0 80 100




Meély Q-tanulas

* A Q hasznossagot egy egyszerll tablazat helyett egy neuronhal6 fogja tanulni

* A halo6 inputja az aktualis allapot, ez egyes kimend neuronjai pedig a
lehetséges akcioknak felelnek meg, azok hasznossagat becsiilik meg:

Action

Q learning

Deep Q Neural

network

Deep Q learning



Mely Q-tanulas

o P¢ldaul ezzel a modszerrel tanitottak meg a gépet videojatékokat jatszani
e Input: az aktualis kepornyokeép
e Output: a lehetséges joystick-mozdulatok hasznossaga
e Halo: egy mely konvolucids neuronhald

Convglution Convglution Fully cgnnected Fully cgnnected

. . .
8 . . ") u
/. g 4 3
| [ / ° \ ° o)\ “
| Vo M\ R
/ e \ \\e o
HOH 0 i®i
- ED: \ D . //‘% : {m
i \ . /,,,/ /e o /
8\\ '\ L e 4 O | ® +
o g\ = /B 7/
8 \ o Y o “
“ : \ \ o ° ° N+O
8 XX o/ ° .
o % g \ i@ {/ 3 y/ e
8 5 ° ° I¢+O

e Forras: Human-level control through deep reinforcement learning (Nature)



Double Q-learning

* A Deep Q-learning egyik tovabbfejlesztése

* Motivacio: a tanulés elején még semmit sem tudunk (a tablazatos modellnél
a Q-tabla teljesen tires)

* A Max[Q(next state, all actions)] fiiggvény a tanulas elején félrevezeto értékeket
ad, ezért a tanulas nehezen indul be

* Egy helyett 2 neuronhalét tanitunk

e Az elso halo azt tanulja, hogy melyik allapotot érdemes valasztani (a maximalis
ertéket ado helyett)

e A masodik halo pedig az ehhez tartozd Q érteket becsiili

* A tapasztalatok szerint stabilabb tanulast, gyorsabb konvergenciat
eredményez



Dueling Q-learning

* A deep Q-learning egy masik tovabbfejlesztése

* Szintén 2 halora szedi sz€t az eredeti halot, de kicsit mas koncepcid alapjan

e Az egyik hal6 azt becsiili, hogy
mennyire j6 egy adott allapotban
lenni (state value), a masik pedig,
hogy melyik akciot mennyire
¢rdemes valasztani (state action)

e Bar kiilon becsiili ezeket, késobb
egy magasabb szinten
osszekombinalja

State-Action Standard
Values Q-network

‘ State Value

State-Action Duellng
values  Q-network

Actmn Advantages

* Miért hatékonyabb ez a szétbontott becsles?

e Bizonyos allapotok magukban is ,,j0k”, barmit is 1épiink (pl. nincs ellenség a
kozelben), illetve ,,rosszak™ (mindegy, mit Iépiink, meghalunk)

e Azilyen esetek kezelését konnyebben meg tudja tanulni a dueling halo



Alpha Go

* A Google fejlesztése
o 2015-ben legy0Ozte a go vilagbajnokot

o Két mely halot tartalmaz:
e policy network: megbecsiili, hogy mit érdemes Iépni
e value network: megbecsiili a 1épés hasznossagat

e (mint az action és value halozatok az el6z6 dian)
* Eldszor feliigyelt modon (SL), 30 millié emberi 1épésen betanitottak két
hél(,)t (bal Oldall ébra) Rollout policy  SL policy network RL policy network Value network

e Ezutan innen inditva,
self-play modban

tanitottak be a reinforce- RO m m %

ment learning (RL) \Q }

policy €s value haloit
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Alpha Go

* A hosszu tavu stratégia megtalalasdhoz a neuronhalok kombinalva vannak
egy fabejaro keresdalgoritmussal

e E celra a Monte Carlo Tree Search (MCTS) nevi algoritmust hasznaltak:

a Selection b Expansion c Evaluation d Backup

B w31 B () B | % (338
G |

a, Each simulation traverses the tree by selecting the edge with maximum action value Q, plus a bonus u(P) that depends on

a stored prior probability P for that edge. b, The leaf node may be expanded; the new node is processed once by the policy
network p, and the output probabilities are stored as prior probabilities P for each action. ¢, At the end of a simulation, the
leaf node is evaluated in two ways: using the value network vg and by running a rollout to the end of the game with the fast
rollout policy p, then computing the winner with function r. d, Action values Q are updated to track the mean value of all

evaluations r(-) and vg(-) In the subtree below that action. ( Mastering the game of Go with deep neural networks and tree search )



AlphaGo Zero

e Hasonlo6 a ,,sima” Alpha Go-hoz, de mar nem 1gényel ember altal lejatszott
partikon valo ,,elOtanitast™ a betanulashoz

* Onmaga ellen jatszva tanul
* Modositasok az Alpha Go-hoz képest:
e A policy ¢€s value network egyesitve lett (dueling)
e Konvolucios halo helyett konvolacios+rezidualis hald
e Egyszerlsitett fakeresés az egyesitett halo segitségével (nincs ,,rollout”)

* Az Alpha Go olyan 0j ¢értelmes lépési stratégiakat is képes volt felfedezni,
amelyeket az emberi jatekosok nem is ismertek korabban
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