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A mai alkalmon ...

» Geépi tanulasi paradigmak

* Unsupervised learning

* Reinforcement learning bevezeto

* Bellman-egyenlet

* Megoldasi modszerek

 DON

 Demo (Q-learning, Sarsa-learning, DP)



Geépl tanulasi paradigmak




A 3 paradigma

Supervised

0sszegydjtott adat

bementi és kimeneti parok

reprezentaciot tanul a bemenet
és kimenet kozott

legnépszeriibb

Uil

O0sszegydjtott adat

nincs dsszegyljtott adat

csak bemenet van, elvart
kimenet nélkdl

kornyezet van, amivel egy agens
kolcsdnhat, az interakciokbal
torténik a tanulas

adat bels6 strukturajanak
feltardsa a cél, példaul
klaszterezés

viselkedést tanul

relative gyakran hasznalt

ritkdn hasznalt, de a trendek
alapjan egyre gyakrabban




Unsupervised learning




Bevezetés

* Nincsenek labelek, a mintakat, 6sszefuiggéseket kell
megtalalni az adatban

» Feladatok:
> Klaszterezés
> Association mining
> Feature extraction (kisebb latens teret kesziteni)
> Dimenzid csokkentes
> Sok mas pl. mélység becslés HD kepen



https://people.eecs.berkeley.edu/~tinghuiz/projects/SfMLearner/cvpr17_sfm_final.pdf

Bevezetés

» Klaszterezes (leggyakoribb feladat)

» Tipusal:
> Exclusive (partitioning) (pl. k-means)
> Agglomerative (pl. hierarchical)
> Qverlapping (pl. Fuzzy methods)
> Probabillistic (pl. Mixture of Gaussians)



Klaszterezés — k-means

A feladat:
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Ez a bemeneti adat 3 db klaszter



Klaszterezés — k-means

A k-means mukodeése:
1. Bemenet: a k hiperparaméter, adat pontok
2. Inicializalunk k db klaszter k6zéppontot (pl. random)

3.[Minden adat pontot besorolunk egy klaszterbe az
alapjan, hogy a k db klaszter kbzeppont kdzul melyikhez

van legkodzelebb.

4.|A létrejovo klaszterek alapjan uj klaszterkozeppontokat
hatarozunk meg.

5.[Ismételjuk, amig nincs mar valtozas, vagy sok az iteracio

A




Klaszterezés — k-means
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Lépés 1: k




Klaszterezés — k-means

Lépés 2: klaszter centrumok inicializalasa




Klaszterezés — k-means
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Lépes 3: adatpontok centrumokhoz
rendelése (a tavolsag most euklideszi)




Klaszterezés — k-means
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Lépés 4: Uj klaszter kozéppontok
kivalasztasa, az Uj centrumok nem Uj
adatpontok
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Klaszterezés — k-means

Lépés 3 ujbal: klaszterek meghatarozasa




Klaszterezés — k-means

Lépes 4 ujbal: klaszter kbzéppont Ujra
szamolas




Klaszterezés — k-means

Ezutan mar nem fog
valtozni, igy itt véget ér
az algoritmus futasa!

Lépés 3 ujbal: klaszterek Ujra osztasa




Klaszterezés — k-means

Reészletek:

» Adatpont megadasa, mint egy vektor (ha n attribdtum van):
3? — (xl, X9, ,xn)

» Tavolsag két pont kdzott, a klaszter kiosztashoz:
dgp = ”fa — J_C)b”2

= \/(xal — Xp1)?% + (Xq2 — xp2)?% + -+ (Xgn — Xpn)?

. Uj kdzéppont meghatarozasa (tomegkozéppont):




Klaszterezés — k-means

Reészletek:

* A konvergencia garantalt az euklideszi tavolsag és
tomegkdzeéppont szamitas esetén

« Ha mas tavolsag metrika van, akkor mas center szamitas kell

* A vegallapot nem egyértelm, fugg az inicializaciotol




Klaszterezés — mas algoritmusok

MiniBatchKMeaAs$finityPropagation MeanShift SpectralClustering Ward AgglomerativeClusteringdDBSCAN OPTICS Birch GaussianMixture




ElOnyok, hatranyok

EI6nyok:
* Nem kell annotalt adat

Hatranyok:
» Nagyobb szamitasi kapacitas

« Kevésbe megbizhatd eredmenyek




Reinforcement learning




Bevezetés

- f‘, video frames \ -3
- =
Q=

reward (fuel, time)

actions (control signals)

Photo by Josh Sorenson from Pexels
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Bevezetés - sikerek {Zaiing

» Backgammon (1992); komplex jatek SNN.L/BS 1)
_ o “ NE A T
- Helikopter repulni tanul (Peter Abbeel, 2008) LA B RETEEE
 Atari jatekok (2014 kornyeke)
> Attorést jelentett

> Deep RL kezdete
> Human-level performance sok jatekon

 AlphaGo Ezek mind jatékok. Nagyon sok testbed
' (benchmark) az RL-ben jatékokon alapul,
o Dotaz’ Starcraft hiszen ezeket kénnyti lekédolni,

olcsok, biztonsagosak.



https://www.youtube.com/watch?v=M-QUkgk3HyE
https://deepmind.com/research/case-studies/alphago-the-story-so-far
https://openai.com/projects/five/
https://deepmind.com/blog/article/AlphaStar-Grandmaster-level-in-StarCraft-II-using-multi-agent-reinforcement-learning

Bevezetés - alkalmazasok

» Nascar (RL alapu dontéstamogatas)

* Osaro (robotika)

» Covariant (robotika)

» Bonsal (RL platform)

» JP Morgan (foreign exchange)



https://www.youtube.com/watch?v=lrv8ga02VNg&feature=youtu.be&t=852
https://www.osaro.com/
https://covariant.ai/
https://www.bons.ai/
https://www.jpmorgan.com/global/markets/machine-learning-fx

Bevezetés - hattér

* Néhany kiemelt pont:
> Law of effect (psziholdgia)
> Optimal control (mechanikai rendszerek)

» Galambok pingpongoznak (law of effect)

* RL pingpongozik



https://www.youtube.com/watch?v=vGazyH6fQQ4
https://www.youtube.com/watch?v=YOW8m2YGtRg

Bellman-egyenlet p—

G
rrrrr d (fuel, time) v/

» agens (pl. drén)
» kornyezet

Photo by Josh Sorenson from Pexels

* state (tavolsagok, sebességek)

* action (mozgas irany megjeldlése)

* reward

* policy (viselkedest ir le)

» Cél: olyan policy-t talalni, ami a legtébb rewardot gyujti
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Bellman-egyenlet p—

Policy

e :S — A determinisztikus

Photo by Josh Sorenson from Pexels

 m:S - P(A) sztochasztikus

* A policy tehat az agens elemi dontéseit adja meg

* Elemi, mert minden lépésben (interakcional) donteni kell




Bellman-egyenlet | p—

Reward

» Az agens rewardot kap

Photo by Josh Sorenson from Pexels

» Minden lépés utan

» A teljes szekvencia hasznossaga (return):

G=Zytrt,0<y<1
t

« gamma: discounting factor. A kdzeli reward értékesebb.
BMM 28




Bellman-egyenlet | p—

Atmenet matrix

* A kornyezet dinamikaja

Photo by Josh Sorenson from Pexels

T(s1lS0, Q0)

O O OO0 .... O O
So Ao Mo S, ai 4 St aTt T
~_
1(ag|So)

* Erre kés6bb ugy hivatkozunk, majd hogy trajektoria
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Bellman-egyenlet | ™~

Atmenet matrix
* A kornyezet dinamikaja

actions (control signals)

Photo by Josh Sorenson from Pexels

0.3

0.0 1.0 0.0 0.0

ﬁ 0.8 0.0 0.0 0.2
0. : 0.0 0.7 0.3 0.0
. 0.0 0.6 0.4 0.0




Bellman-egyenlet

Action-value function

 Megmondja, hogy egy adott allapotbdl, ha teszink egy
lepest, majd utana kovetjlk a policy-t, akkor mekkora
lesz a varhato hasznossag (G).

Q"(s,a) = E; [Ztytrt |, r; € T]

O O OO ....

X

St




Bellman-egyenlet

A Bellman-egyenlet a Q fuggveényre felirt rekurziv formula
alapjan adodik. Lényegeében egy dinamikus programozason
alapuld osszefuggesrol van szo.

Dinamikus programozas: 0-1 Hatizsak probléma




Bellman-egyenlet . state

action

Backup-diagram




Bellman-egyenlet

Backup-diagram
Elemi erteke egy atmenetnek:

Gsa(s',a’) =1(s,a,s") +yQ(s', a’)

ValoszinlUsege egy atmenetnek:
pa(s’,a’)=T(s,a,s') -n(s',a')

Innen:
0"(5,®) = ) Psa(s',@)sa(s’,0) = ) 7(s',0) - T(s,0,5)[r(s,a,5) +yQ(s",a)]

sl ar sl ar

BMW 34




Bellman-egyenlet

Osszefoglalva

0™ (s,a) = 2 n(s’,a")-T(s,a,s)[r(s,a,s")+yQ"(s',a’)]

s’ ar




Bellman-egyenlet

Mire |0 az action-value function?

Ha ismernem a tokéletes Q-t, azaz az optimalis policy-hez
tartozd Q-t, akkor azonnal megvan a policy is:

n(s) = argmax Q(s, a)

Optimalitas jele gyakran: *-gal (pl. Q%)




Bellman-egyenlet

Az optimalis Bellman-egyenlet:

0*(s,a) = 2 T(s,a,s") ['r(s, as)+y max Q*(s’, a’)]

A max oka, hogyha ez az optimalis policy-hez tartozik, akkor az optimalis policy dontése az argmaxxal
adodik, lasd el6z6 dia.




Bellman-egyenlet megoldasa (1)

» Tehat a kérdes, hogy lehet megtalalni Q*-ot!

» Belathato, hogy iterativan megkeresheto (successive
approx.) -> sok ismeétlées utan nem valtozik

0i1(5,0) = ) T(5,0,5)[r(s,0,5) +y maxQ; (s',a")

* Qo tetszolegesen inicializalhato! DP
* |tt a Q egy tablazatkent van megadval

BMW 38




Bellman-egyenlet megoldasa (2)

» Tehat a kérdes, hogy lehet megtalalni Q*-ot!

1. Inicializaljuk Qo-t tetszOlegesen

2. Adott s allapotban kivalasztjuk a-t epszilon-greedyvel
3. Végrehajtjuk a cselekveést. Fogadjuk s’-t, r-t.

4. Alkalmazzuk az alabbi formulat az aktualis atmenetre

Qr+1(s,a) = (1 = a)Qc(s,a) + a(r +y max Q¢ (s',a))

Q-learning

learning rate

BMW 39




Bellman-egyenlet megoldasa (3)

» Tehat a kérdes, hogy lehet megtalalni Q*-ot!

1. Inicializaljuk Qo-t tetszOlegesen és a-t.

2. Végrehajtjuk a cselekvest. Fogadjuk s’-t, r-t. Valasztunk
a'-t epsilon-greedy alapjan.

3. Alkalmazzuk az alabbi formulat az aktualis atmenetre

4. a=a’, majd ismétiés 2-t6 Sarsa-learning
Qi+1(s,a) = (1= Qi (s,a) + a(r +yQi (s',a)




Bellman-egyenlet megoldasa

* A DP megoldas gyors és egzakt lehet, de sajnos igenyli a
T iIsmeretét (és a reward fuggvenyt is)

* A Q-learning és a Sarsa-learning mddszerek sehol nem
igénylik a T-t, hiszen nincs benne a frissitési formulaban,
sem pedig a policy kiszamitasaban!

n*(s) = argmax Q*(s, a)




DON




DON

* Deep Q-network

* Q-learningen alapul

* A Q fv-t egy neuralis halo becsli

» Ezért kell egy loss flggvény a Q-hoz:

Ly = 2 (i + ymax Qg (s," @) = Qq(s, a))z

l




DON

» A probléma az instabilitas, melyre megoldas:
> experience replay
> delayed update

« DON paper



https://www.nature.com/articles/nature14236

Demo

Lasd notebook ...



