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Megerositéses tanulas

Induktiv tanulas: minden mintahoz megvan a jo valasz, egy
,tanitd”’mindig megmondja, hogy jot vagy rosszat valaszoltunk,
rendszerint azt is, hogy mennyire jo vagy rossz a valasz.

Megerésitéses tanulds: nincs tanito, csak idénként kapunk visszajelzést,
hogy az eddigi |épéssorozat pillanatnyi eredménye jo vagy rossz-e.

Példaul a sakkjaték, tanito nélkul is van visszacsatolas a jaték véegen:
nyert vagy vesztett = +/- jutalom, azaz pozitiv vagy negativ
megerosités. (Pozitiv: 6sszességében jo, amit csinaltunk, negativ:
0sszességében rossz.)

Megerdsités: milyen gyakran? milyen er8s? milyen értékd?
Kilonbség a szekvencialis dontéshez képest: nem ismerjuk a minket

koriilvevo vilagot (T(s,a,s’)-t)! Fel kell fedeznlink, mikozben igyeksziink
maximalis osszjutalmat gylijteni! Egymasnak ellentmondo célok!



Megerositéses tanulas

A feladat:

A (ritka) jutalmakbol megtanulni egy sikeres agens-fliggvényt
(optimalis eljarasmaod: melyik allapot hasznos, melyik allapotban
melyik cselekvés hasznos).

Nehéz: az informacidhiany miatt az agens sohasem tudja, hogy
mik a jo lépések, s6t azt sem, hogy melyik jutalom melyik
cselekvés(ek)bdl szarmazik.




Agens tudasa:

Indulaskor: vagy ismeri mar a kornyezetet és a cselekvéseinek hatasat
(ekkor szekvencialis dontési problémanak neveztiik), vagy pedig még ezt
is meg kell tanulnia.

Megerdsités: lehet csak a végallapotban, de lehet menet kdzben
barmelyik allapotban is.

V' é

Agens:
passziv tanulo: figyeli a vilag alakulasat és tanul, de eldre régzitett

eljarasmaod, nem mérlegel, el6re kddoltan cselekszik.
A cél ,csupan” a vilag megismerése.

aktiv tanuld: a megtanult informacio birtokaban az eljarasmoddot
is alakitja, optimalisan cselekednie is kell (felfedezé ...)

Agens kialakitdsa: meger8sités > hasznossag leképezés




Bellman egyenlet: U (s) = R(S) + v-max ZS. T(s,a,s")-U(s"
a
v - leszamitolasi tényez6

Optimalis eljarasméd 7 (s) =argmax ) T (s,a,s") U(s")

1

Két lehetdség:

U(s) hasznossagfliggvény tanulasa, ennek alapjan a cselekvések
eldontése ugy, hogy az elérhet6 hasznossag varhato értéke maximalis
legyen. (Kornyezet modellje sziikséges, vagy adott, vagy ezt is tanulja
az agens. Kornyezet: T(s,a,s’))

Q(a, s) cselekvésérték-fliggvény (allapot-cselekvés parok) tanulasa,
valamilyen varhato hasznot tulajdonitva egy adott helyzetben egy
adott cselekvésnek (kornyezet/agensmodell nem sziikséges) — Q
tanulds (model-free)



A cselekvésérték fluiggvény tanulasa

A cselekvés-érték fliggvény egy adott allapotban valasztott adott
cselekvéshez egy varhato hasznossagot rendel: Q-érték

U(s) = max Q(a,s)

A Q-értékek fontossaga:

Latni fogjuk, hogy lehet6vé teszik a dontést modell hasznalata nélkdil.
Kozvetlenil a jutalom visszacsatolasaval tanulhatdk.

Mint a hasznossag-értékeknél, itt is felirhatunk egy kényszeregyenletet,

amely egyensulyi allapotban, amikor a Q-értékek korrektek, fenn
kell alljon:

Q(a,s)=R(s)+y %.T(s,a,5)- maxQ(a',s')

_g@//g:;



Fontos egyszerUsités: a sorozat hasznossaga = a sorozat
allapotaihoz rendelt hasznossagok dsszege. (a hasznossag additiv)

Az allapot hatralevo-jutalma (reward-to-go) az adott [épéssorozatban:
azon jutalmak 6sszege, amelyet akkor kapunk, ha az adott allapotbdl
valamelyik végallapotig eljutunk.

Egy allapot varhato hasznossaga = a hatralevo-jutalom varhaté

értéke

U™(s,) -
T k D)\ *
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U™(s)=R(S)+y 2. T(s,8)-7(s)-U"(s"



Passziv megerositéses tanulas

Markov dontési folyamat (MDF), szekvenciadlis dontés

U™ (s)=R(s)+y 2.T(s,7(s),s)-U"(s")
Passziv tanulas esetén az agens m(s) stratégiaja rogzitett, az s
allapotban mindig az a = nt(s) cselekvést hajtja végre.
A cél egyszerlien a kornyezet - T(s,a,s’) — és a stratégia jésaganak —
tehat az U™ (s) hasznossagfuggvénynek —a megtanulasa.

Fontos kilonbség a Markov dontési folyamathoz, szekvencialis
dontéshez képest, hogy a passziv agens nem ismeri az
allapotatmenet-modellt (transition model), a 7(s, a, s')-t, amely annak
a valoszinlséget adja meg, hogy az a cselekvés hatasara az s allapotbadl
az s' allapotba jutunk, tovabba nem ismeri a jutalomfliggvényt
(reward function), R(s)-et, amely minden allapothoz megadja

az ott elnyerhet6 jutalmat.

Egyszer(bb jel6lés (ami talan jobban kifejezi, hogy mit tanul az dgens):
T(s,,7(s.), S, ) helyett@ = P(s, — s, |a=(s))



Passziv tanulas - Kozvetlen hasznossagbecslés

Az allapotok hasznossagat a definicid (hatralevd jutalom varhatoértéke,
praktikusan atlaga) alapjan tanuljuk.

Sok kisérletet végzink, és feljegyezzuk, hogy hanyszor voltunk az s
allapotban, és amikor az s allapotban voltunk, akkor mennyi volt a
végallapotig gy(jtott jutalom, amit kaptunk.

Ezen jutalmak atlaga — ha nagyon sok kisérletet végziink — az U(S)-hez
konvergal.

Viszont nem hasznalja ki a Bellman egyenletben megragadott
osszeftiggest az allapotok kozt, ezért lassan konvergal, nehezen tanul.

U™(s) =R(s)+7 2. T(s,7(s),5")-U"(s") =
=R(s)+7 2, T(s,8)-U"(s)



Passziv tanulas - Adaptiv Dinamikus Programozas

Az adllapotatmeneti valdszinlségek T(s,,s,,)= T,,, a megfigyelt
gyakorisagokkal becsilhetok.

Amint az agens megfigyelte az 6sszes allapothoz tartozoé jutalom értéket,
és elég tapasztalatot gydjtott az allapotatmenetek gyakorisagarol,

a hasznossag-értékek a kovetkezd linearis egyenletrendszer
megoldasaval kaphatok meg:

U7 (s) = R(s)+7 2,T(5,8)-U7 ()

megtanult +* / megfigyelt

V4

(UMY (RO (T, T, Ty o T\ U0
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U=R+yTU U=(1-9T)"R ....€s ha nem megy?



T sec

N dim

Nem a konkrét értékek fontosak (ezek valtoznak a hardver
fejlédésével), hanem a jelleg! (logaritmikus skdla!) Nagy
allapotterekben nem megy. Sajnos 10* allapot még elég kicsinek

c7amit|



Passziv tanulds - Idébeli kiilonbség (1K) tanulas (TD -
Temporal Difference)

Ha a teljes megfigyelt hatralévd jutalomdsszeget hasznaljuk — ki kell
varni az epizod (Iépéssorozat) végét.

Alapoétlet: Minden egyes lépésben vegyik ugy, mintha ez a |épéssorozat
mindig ugyanigy zajlana le! (Azt feltételezziik, hogy T(s,s’)=1!) A
hatralevd osszjutalom helyett tehat hasznaljuk fel a megfigyelt
allapotatmeneteknél a hasznossag egyetlen, az aktualis lépés alapjan
becsult értékét:

Ha csak az aktuadlis utat néznénk (s—s’ atmenet), akkor a frissités,
amellyel egyensulyba lehet hozni a 3 mennyiséget:

U(s) « R(s)+vy-U(s"



Passziv tanulas - Idébeli kiilonbség (1K) tanulas (TD —
Temporal Difference)
Ha csak az aktualis utat néznénk (s—s’ atmenet): U(s) « R(S)+y7-U(s')

Alapotlet: a hatralevs osszjutalom helyett hasznaljuk fel a megfigyelt
allapotatmeneteknél a hasznossag egyetlen, az aktudlis lépés alapjan
becsult értékét:

A hasznossag 0] becslése: U (s) = R(s) +yU(s')
Az el6z6 becsléstSlvalo  §(s)=U(s)-U(s) = (R(s) +yU(s") -U(s)

eltérés:

Frissités: U(S) «~U(S)+a0(s) = U(1)

Ts1
U(s) +a(R(5) +1U(s) -U(5)) U(s)x-"O
o - batorsagi faktor, tanulasi tényez6 _ >()_ = 2 U(2)
y - leszamitolasi tényez6 (Id. MDF) O
Az egymast kovetd allapotok hasznossagbecslés- T Uf(s)

kiilonbsége idébeli kiilonbség (1K) . = ’O



Az osszes idobeli kiilonbség eljarasmaod alapotlete

1. korrekt hasznossag-értékek esetén lokalisan (az s allapotra)

fennallo feltételek rendszere:
U™(s)=R(S)+7 2. T(s,s)U"(s)

Ha egy adott s—s’ atmenetet tapasztalunk a jelenlegi sorozatban,
akkor ugy vesszik, mintha T(s,s’)=1 lenne (tehat a tobbi 0), igy

fenn kéne éllionaz  U*(s)=R(s)+yU"(s")

2. Ebb6l a modosito egyenlet, amely a becsléseinket ezen
,egyensulyi” egyenlet iranyaba maddositja:

U(s) «U(s) +a(R(s)+yU(s)-U(s))

Megjegyzés: Az ADP modszer felhasznalta a modell teljes ismeretét.
Az IK a szomszédos (egy lépésben elérhetd) allapotok kozt fennalld
kapcsolatokra vonatkozé informaciot hasznalja, de csak azt, amely az
aktualis tanulasi sorozatbdl szarmazik.

Az IK valtozatlanul miikodik elozetesen ismeretlen kornyezet
esetén is. (Nem haszndltuk ki a T(s,s’) ismeretét!)




Az egyszerli demoproblémank (Russell-Norvig)

» vegallapotok: (4,2) és (4,3)

° y:l

« minden allapotban, amelyik nem végallapot R(s)= - 0,04
(pl. igy lehet modellezni a Iepéskoltséget)
0,8 valdszinliséggel a szandékolt iranyba 1¢p, 0,1-0,1 valosziniiséggel a

valasztott iranyhoz képest oldalra. (Falba tlitkozve nem mozog.)

vl

1

Optimalis * stratégia (eljarasmod)

2 3 4

0,812 0,868 0,918

+ 1

0,762 0,660

0,705 | 0655 | 0,611

Az ezzel kaphato hasznossagok
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Ismeretlen kdrnyezetben végzett Aktiv megerositéses
tanulas

Dontés: Melyik cselekvést? A cselekvésnek mik a kimeneteleik?
Hogyan hatnak az elért jutalomra?
A kornyezeti modell: a tobbi allapotba valo atmenet valdszinlisége egy

adott cselekvés esetén. U (S) _ R(S) +7-max ZS.T (S, a.s ) U (S )

A feladat kettds: az allapottér felderitése és a jutalmak begylijtése
- milyen cselekvést valasszunk?
- a két cél gyakran ellentmondo cselekvést igényel

Nehéz probléma

Helyes-e (mohon) azt a cselekvést vdlasztani, amelynek a jelenlegi
hasznossagbecslés alapjan legnagyobb a kézvetlen varhato hozama?

Ez figyelmen kiviil hagyja a cselekvésnek a tanulasra gyakorolt
hatasat!



Az allapottér felderitése

A dontésnek kétféle hatasa van:
1. Jutalma(ka)t eredményez a jelenlegi szekvenciaban.

2. Befolyasolja az észleléseket, és ezaltal az agens tanulasi
képességét — igy jobb jutalmakat eredményezhet a jovébeni
szekvenciakban.

Kompromisszum: a jelenlegi jutalom, amit a pillanatnyi hasznossag-
becslés tukroz, és a hosszu tavu elényok kozt.

Két szélsGséges megkozelités a cselekvés kivalasztasaban:

,Hobortos, Felfedez6”: véletlen mddon cselekszik, annak reményében,
hogy végul is felfedezi az egész kdrnyezetet. A tudasat nem hasznalja
arra, hogy jutalmakat gy(jtson, 6 csak felfedezni szeret, a jutalom nem
erdekli.

,Moh0”: a jelenlegi becslésre alapozva maximalizalja a hasznot. Amikor
eljut egy olyan ismeretszintre, hogy mar tud valamennyi jutalmat

gyljteni, elveszti érdeklbdesét a felfedezeées irant.




Hobortos: képes jo hasznossag-becsléseket megtanulni az dsszes
allapotra. Sohasem sikeril fejl6édnie az optimalis jutalom elérésében.

Moho: gyakran talal egy viszonylag jo utat. Utana ragaszkodik hozza, és
soha nem tanulja meg a tobbi allapot hasznossagat, a legjobb utat.

A moho agens altal talalt stratégia—»

A moho agens altal talalt optimalis ut
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A moha és hobortos eljarasmad tipikus eredményei



Felfedezési stratégia

Az agens addig legyen hobortos, amig kevés fogalma van a
kornyezetrdl, és legyen mohd, amikor a mar valésaghoz kozeli modellel
rendelkezik.

Létezik-e optimalis felfedezési stratégia?

Az agens

e elényben kell részesitse azokat a cselekvéseket, amelyeket még nem
nagyon gyakran probalt,

* amar elég sokszor kiprobalt és kis hasznossagunak gondolt
cselekvéseket pedig kerulje el, ha lehet.



1. Felfedezési stratégia — felfedezési fliggvény

f(u,in

) - R" ha n<N,
u kulénben

R* a tetszOleges allapotban elérhet6 legnagyobb jutalom optimista
becslése

a«argmax f( ZS'T (s,a,8)-U"(s) | N(a,s) |) a valasztott cselekvés

U*(s) < R(s) +y max f( 2..T(s,a,s")-U*(s) | N(a,s)|)

U*(1): az 1 allapothoz rendelt hasznossag optimista becslése
N(a,1): az 1 allapotban hanyszor prébalkoztunk az a cselekvéssel
Az a cselekvés, amely felderitetlen teriiletek fele vezet, nagyobb
sulyt kap.

mohosag < Kivancsisag

f (u,n) : u-ban monoton névekvd (mohodsag),

n-ben monoton csokkeno (a probalkozasok szamaval csokkend

kivancsisag)




Ismételjik meg a régi foliat

Egy egyszer( demoprobléma:

« végallapotok: (4,2) és (4,3)
° y:l

* minden allapotban, amelyik nem végallapot R(s)= - 0,04
(pl. igy lehet modellezni a |épéskoltséget)
0,8 valoszinliséggel a szandékolt iranyba lép; 0,1-0,1 valdszinliséggel a

valasztott iranyhoz képest oldalra. (Falba Gtk6zve nem mozog.)

3 e e = + 1

2 | | =

1 1 - - -
1 2 3 4

Optimalis ©* stratégia (eljarasmaod)

0,812

0,762

0,868

0,818 + 1
0,660 -1
0,611 0,388

Az ezzel kaphato hasznossagok
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Felfedezési fuggvény: R*=2, N_=5

U™(s) « R(s)+ym3x f(ZJ(s,a,s')-U*(s ), N(a,s))

f(u,n)

R* ha n<N,

u kilonben

Valos hasznossdgok, opt. stratégia

3
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1. Felfedezési stratégia - felfedezési fliggvény (eddig errdl volt sz6)

2. Felfedezési stratégia - e-mohdsag (N cselekvési lehet8sége van)

1-€ valdszinlséggel moho, tehat a legjobbnak gondolt cselekvést
valasztja ilyen valdszinlséggel

az agens € valoszinlséggel véletlen cselekvést valaszt egyenletes
eloszlassal, tehat ekkor 1/(N-1) valdszintiséggel a nem a legjobbnak
gondoltak kozul



A cselekvésérték fluiggvény tanulasa

A cselekvés-érték fliggvény egy adott allapotban valasztott adott
cselekvéshez egy varhato hasznossagot rendel: Q-érték

U(s) = max Q(a,s)

A Q-értékek fontossaga:

LehetOvé teszik a dontést modell haszndlata nélkul. Kozvetleniil a
jutalom visszacsatolasaval tanulhatok.

Mint a hasznossag-értékeknél, itt is felirhatunk egy kényszeregyenletet,

amely egyensulyi allapotban, amikor a Q-értékek korrektek, fenn
kell alljon:

Q(a,s)=R(s)+y %.T(s,a,5)- maxQ(a',s')

_g@//g:;



Régebbi vizsgapélda: Aktiv megerdsitéses tanulasnal az egyes allapotokban
cselekvést kell valasztanunk, ezt bizonyos esetekben véletlenszerlen célszeri
megtenni. Egy adott s allapotban 4 cselekvés kozil kell valasztanunk: A1, A2, A3 és
A4. Az egyes cselekvések becslilt hasznossaga ebben az allapotban: Q(A1,s)=+14,0 ;
Q(A2,s)=+4,4 ; Q(A3,s)=+5,6 és Q(A4,s)=+1,2 ; eddig mindegyik cselekvést Otszor-
Otszor valasztottuk az s allapotban. A cselekvésvalasztast ugy végezzik el, hogy
kiszamitjuk a négy cselekvés valdszinlségét valamilyen eljarassal, majd véletlenszam-
generatorunktol lekériink egy — [0,1] tartomanyba es6 — értéket, a konkrét esetben ez
R=0,9371-re adodott. Ez az érték valasztja ki szamunkra a cselekvést, az alabbiak
szerint:

ha 0<R<P(Al) akkor Al-et valasztjuk

ha P(ALD) <R<P(Al)+P(A2) akkor A2-t valasztjuk

ha P(AL+P(A2)<R<P(Al)+P(A2)+ P(A3) akkor A3-at valasztjuk
ha P(Al)+P(A2)+P(A3)<R akkor Ad-et valasztjuk

Mi lesz a valasztott cselekvés, ha e&-moho eljarassal valasztjuk, és €=0,3? (Indoklds
sziikséges!)

A. Al B. A2 C. A3 D. A4



P(A2) = P(A3) = P(A4) = %zo,l

P(Al)=1-¢£=0,7 mivel Q(Al,s) a legnagyobb,
tehat
P(AD +P(A2)+ P(A3) =
=0,9<R=0,9371< P(A) + P(A2) + P(A3) + P(A4) =1
azaz Ad-et valasztjuk.



A cselekvésérték fluiggvény tanulasa

U(s) = max Q(a,s)

Mint a hasznossag-értékeknél, itt is felirhatunk egy kényszeregyenletet,

amely egyensulyi allapotban, amikor a Q-értékek korrektek, fenn
kell alljon:

Q(a,s)=R(s)+y 2. T(s,a,5)- maxQ(a',s')




A cselekvésérték fuggvény tanulasa

Ezt az egyenletet kozvetlentl felhasznalhatjuk egy olyan iteracios
folyamat modositasi egyenleteként, amely egy adott modell esetén a
pontos Q-értékek szamitasat végzi. De ez nem lenne modell-mentes!

Az idébeli kiilonbség eljaras viszont nem igényli a modell ismeretét. Az
IK mddszer Q-tanulasanak modositasi egyenlete:

0(a,s) <—Q(a,s)+a[R(s)+ym3x Q(a',s')—Q(a,s)]

Valtozatlan a passziv tanulashoz képest!

Amennyiben el akarjuk kertlni a mohdsag soran sziikséges max( )
kiértékelést, véletlenszerl — esetleg rossz - Iépésekkel operalhatunk.
SARSA Q-tanulas (State-Action-Reward-State-Action)

Q(as) «-Q(a,s)+a[R(s)+rQ(a’,s)-Q(a s)]

ahol a' megvalasztasa pl. felfedezési fliggvénnyel, e-moho eljarassal
stb.



Itt 1s hasznalhato ugyanaz a felfedezési-fiiggvény

Pszeudokod: )
function Q-Tanuld-Agens(észlelés) returns egy cselekvés

inputs: észlelés , egy észlelés, amely a pillanatnyi s’ allapotot és
az r’ jutalmat tartalmazza
static: Q, egy cselekvésérték-tabla; allapottal (s) és cselekvéssel (a)
indexelink
N_, , az allapot-cselekvés parok gyakorisagi tablaja
s,a,r azelbzb allapot, el6z6 cselekvés, jutalom,
a és r kezdeti értéke nulla, s: valamilyen allapot
if nem Végallapot [s] then do
inkrementaljuk N_[s,a]-t
Q[a,s]< Q[a,s]+a(r+ymax,Q[ad’,s’]-Q[a,s])
if Végallapot?[s’] then s,a,r «—nulla
else s,a,r < &', argmax, f(Q[a’,s’], N [a’s’]), r
else a « nulla

return a
(aztan a meghivo flggvény végrehajtja s’ dllapotban a visszakapott a cselekvést, s”-be jut, Ujra
meghivja a fliggvényt és megkapja az s”-ben végrehajtandd cselekvést stb.)



A megerositéses tanulas altalanosito képessége

Az altalanosito képesség nem a megerdsitéses tanulas jellemz6je —
minden tanulasnal fontos.

Eddig: agens altal tanult hasznossag: tablazatos (matrix) formaban
reprezentalt = explicit reprezentacio (T(s,a,s’) vagy Q(a,s))

Kis allapottereknél elfogadhatd, de a konvergencia id6 és (ADP esetén)
az iteracionkénti id6 gyorsan n6 a tér méretével.

Gondosan vezérelt kozelitéd ADP: 10.000 allapot, vagy ennél is tobb.

De a vald vilaghoz kdzelebb allo kérnyezetek szdba se johetnek.
(Sakk — allapottere 10°°-10'2° nagysagrendd. Az 6sszes allapotot
latni kell, hogy megtanuljunk jatszani?!)

Sajnos a tablazatnak nincs altalanosito képessége, nem tudunk

mondjuk 10.000 allapotbdl kovetkeztetni a teljes térre, s6t a 10.001-

dikre sem...



A megerositeses tanulas altalanosito képessége

Egyetlen lehetdség: a fliggvény (hasznossagfliiggvény, Q-fliggvény)
Implicit reprezentaciodja:

Pl. egy jatékban a tablaallas rulajdonsagainak valamilyen halmaza
fy,...f.

Az allas becsiilt hasznossag-fliiggvenye:
U,(s)=0,1,(s)+6,1,(s)+... 6, 1,(s)

A kiertekelt allapotok hasznossagbecslése (vagy a Q[a,s] ertékek)
segitségeével tanuljuk a ® paramétereket — az 1smeretlen allapotokra 1s
ad (JO vagy rossz) valaszt = altalanosit!



A hasznossag-fiiggvény n értékkel jellemezhetd, pl. 1020 érték helyett.
Egy atlagos sakk kiertékelo fliggvény kb. 10-20 sullyal épiil fel,
tehat hatalmas tomoritést értiink el.

Az implicit reprezentacio altal elért tomorités teszi lehetové,
hogy a tanulo agens altalanositani tudjon a mar latott allapotokrol
az eddigiekben nem latottakra.

Az implicit reprezentacio legfontosabb aspektusa nem az, hogy kevesebb
helyet foglal, hanem az, hogy lehetdv¢e teszi a bemeneti allapotok
induktiv altalanositasat. Az olyan modszerekrdl, amelyek ilyen
reprezentaciot tanulnak, azt mondjuk, hogy bemeneti altalanositast
veégeznek.



4 x 3 vilag

Hasznossag implicit reprezentaciodja (elég szerencsetlen, mert nemlinearis

feliileten helyezkednek el a hasznossagok, de példanak jo):
U,(X,y)=6,+6Xx+6,y

Hibafliggvény: a josolt €s a kisérleti ténylegesen tapasztalt

hasznossagok kﬁlé’)nbségének négyzete
E;(s) = (u (5)-u;(s))

OE (s) oU ,(s)

7/ 00

«90<—¢90+a(uj(s)—09(s))

Frissités 6, < 6 — :@m(uj(s)—dg(s))

P¢ldaul (3,1)-bol indulunk, és
az aktualis sorozatban

u:(s)=SumSor(3,1)=0,8 A

J 0«6 +alu.(s)—U_(s) |X
Osszjutalmat gyijtiink. 1749 a( (8)=U( ))
A sorozat eldtt a becsléstink: 0, <0, +a (Uj (s)-U,(s) ) y

U,(X,y) =0, +6,x+6,y =
=0,5+0,2-3-0,2-1=0,9



Régebbi vizsgapélda: Egy probléma mindegyik allapotaban két cselekvést
valaszthatunk: Al-et vagy A2-6t. A rendszer végallapota s4, a leszamitolasi tényez6
0,2. A valasztott cselekvést6l fliggben az alabbi allapotatmeneti valdszinliségek

jellemzik a rendszert:
A2 esetén

1
A rendszer egyes allapotaiban a baloldali tablazatban lathaté jutalmakat
kapjuk. A jobboldali tablazat mutatja az optimalis eljarasmodot és az egyes
allapotok hasznossagat

%(s) Al Al A2 -

RS) | +1 | -5 | +2 | +10

U(s) |+0,5591 | -5,2245 | +2,3253 | +10

rja fel a Bellman egyenletet a konkrét értékekkel optimdlis
stratégia alkalmazasa esetére az sl allapotral



1. gyakorlofeladat Passziv megerdsitéses tanulast vegziink idobeli
kiilonbseg mddszerrel. Az alabbi lepés-sorozat mentén modositunk, a
tanulas batorsagi faktora 0,1; a leszamitolasi tényezo 0,8.

S1 =59 =512 = S11 =S8 = S17/ = S18 = S5S14 = 3511 = S5 =

S7=S10
Mi lesz a 11-es allapot hasznossagértékének 1 becslése a 1épéssorozat

utan, ha a lépéssorozatot megelozden a hasznossagbecslések a
kovetkezOk voltak:

Ul=5 U2=6 U3=7 U4=38 Us=7 U6 =8

Us/=9 U8=8 U9=-6 Ul10=+12 U11=+10 U12=-9

Ul3=-9 Ul4=-4 U15=-9 Ule=-7 Ul7 = -7 U18 = -7

Csak 2 allapotban van jutalom, az S10-es (vég)allapotban R10=+12,

az S13-as allapotban R13=-13.
(Ne torédjon azzal, hogy elézetesen kialakulhatott-e ez a

hasznossagbecslés!)



2. Gyakorlofeladat EQy szekvencialis dontési problémaban 4 allapot alkotja az
allapotteret, S; a végallapot. Minden allapotban kétféle cselekvés (a, és a,)
kozt valaszthatunk. Az alabbi baloldali tablazatban lathatok az a,-hez tartozo
allapotatmenet-valosziniiségek, a jobboldali tablazatban az a, cselekvéshez

tartozok. A leszamitolasi tényezé v=0,5.

0,5 O S1 O 0,5 O 0,5
82 O 0,5 0O 05 S2 0,2 0 08 O
S3 0 0 O 0 S3 0 0 0 0
S4 0 0 05 05 S4 1 0 0 0

Az allapotokhoz tartozo jutalmak R(S,) =-0,5; R(S,) = +0,4 ; R(S;)=+1,2 ;
R(S,)=+0,5. Ertékiteracios algoritmust alkalmazunk, az eddigi iteraciok
eredményeképp a t. 1épésben a becsiilt hasznossagok U, (S;) =0; U, (S,) =1;
Ui (S3)= R(S5)= 1,2 ; U (S,) = 1.

2A. Megegyeznek-e az iteracio soran kapott értékek a valos hasznossagokkal?
2B. El6fordulhat-e nullanal nagyobb valdszinliséggel, hogy a rendszer soha
nem jut el a végallapotaba (S;-ba), ha mindig az a, cselekvést valasztjuk?



3. gyakorléfeladat - Aktiv Q-tanulas, IK modszer

al=FEL aZ2=LE a3=JOBBRA
0,8 0,8 08 +1 06 035 02 +1 083 088 0,95 +1
0,7 xxx 0,65 =l 03 xx 010 -1 0710 xxx -0,8 -1
068 0,6 0,5 -0,89 04 03 00 00 0,2 0,1 0,1 -0,2
- azi BA(‘)I;RA 1 Meger0sités csak a végallapotokban!

: , , + r . 5 . . . e
— 0,8 emlékezteto: T
047 042 032 03 ﬁ 2 | 4 b

0,1«<8—-50,1 1
Feladat:

Az (1,1) —bal also6 sarok — allapotbol indultunk, és a=FEL-t valasztottunk. A
jelenlegi (a fenti tablazatokban megadott) Q(a,S) becsléseink alapjan melyik
cselekvést milyen valoszintiséggel valasztjuk, ha az (1,2), illetve haa (2,1)
allapotba jutottunk, €s

* moho eljarassal ,,biztositjuk a felfedezést™

* hdbortos eljarassal biztositjuk a felfedezest

* ¢g-moho eljarassal biztositjuk a felfedezest és €=0,12

(a kovetkezo véletlen szamokat dobja a veletlenszam-generatorunk: 0,4231 0,7813)



