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KOMPLEKSISET PAATOKSET 4 3
1

« Agentin hyétyarvo riippuukin nyt sarjasta toimintapaatoksia

* Oheisessa 4 x 3 ruudukkomaailmassa agentti tekee
siirtymapaatdksen (Y, O, V, A) jokaisella ajanhetkella

» Kun paadytaan toiseen maalitiloista, niin toiminta lakkaa

* Maailma on taysin havainnoitava — agentti tietda sijaintinsa

+1

Lahto
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+ Jos maailma on deterministinen, niin agentti paasee lahtotilasta
aina lopputilaan +1 siirtymin [Y, Y, O, O, O]

» Koska toiminnot kuitenkin ovat epaluotettavia, niin
siityméasekvenssi ei aina johda haluttuun tulokseen

+ Olkoon niin, etta aiottu toiminto toteutuu todennékoisyydella 0.8
ja todennakdisyydella 0.1 liike suuntautuukin kohtisuoriin suuntiin

+ Jos agentti torma&a maailmansa rajoihin, niin toiminnolla ei ole
vaikutusta

+ Talloin sekvenssi [Y, Y, O, O, O] johtaakin maaliin vain
todennakaisyydella 0.85= 0.32768

+ Lisaksi agentti voi paatya maaliin sattumalta kiertdmalla esteen
toista kautta todennakaisyydella 0.14 x 0.8, joten kokonais-
todennakoisyys on 0.32776
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Siirtymamalli antaa todennékdisyydet toimintojen tuloksille
maailman kaikissa mahdollisissa tiloissa

« Merk. T(s, a, s') on tilan s' saavuttamistodenn&kdisyys kun
toiminto a suoritetaan tilassa s

+ Siirtymat ovat Markovilaisia sikali, ettd vain nykytila s, ei aiempien
tilojen historia, vaikuttaa siihen saavutetaanko s’

* Vield on maarattava hyotyfunktio

Paatésongelma on sekventiaalinen, joten hyétyfunktio riippuu

tilajonosta — ympaéristéhistoriasta — eika vain yhdesta tilasta

- Toistaiseksi agentti saa kussakin tilassa s palkkion (reward) R(s),
joka voi olla positiivinen tai negatiivinen
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+ Esimerkissamme palkkio on -0.04 kaikissa muissa tiloissa paitsi
lopputiloissa
» Ymparistohistorian hyoty puolestaan on palkkioiden summa
« Jos esim. agentti saavuttaa lopputilan +1 kymmenen siirtyman
jalkeen, niin hyoty on 0.6
* Pienen negatiivisen palautteen tarkoitus on saada agentti
maalitilaan mahdollisimman nopeasti
+ Taysin havainnoitavan maailman sekventiaalinen
paatésongelma, kun
« siirtymamalli on Markovilainen ja
 palkkiot summataan,
on Markov-paatésongelma (Markov decision problem, MDP)
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MDP on kolmikko

« alkutila S,
« siirtymamalli T(s, a, s') ja
« palkkiofunktio R(s)

Ratkaisuksi MDP:hen ei kelpaa kiintea siirtymasekvenssi, koska
se voi kuitenkin johtaa muuhun tilaan kuin maaliin

Vastauksen onkin oltava politiikka, joka maaraa toiminnan
kussakin tilassa, johon agentti voi paatya

Politiikan 1T suosittama toiminto tilassa s on T1(s)

Taydellisen politiikan avulla agentti aina tietda mita tehda heittipa
epadeterministinen toimintaympéristé sen mihin tilaan tahansa
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Joka kerta kun politiikkaa sovelletaan, maailman stokastisuus
johtaa eri ymparistohistoriaan

Politiikan laadun mittari onkin sen mahdollisesti tuottamien
ymparistohistorioiden hyddyn odotusarvo

Optimaalisen politikan ™ odotusarvo on korkein

- | - | — +1
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Politiikka antaa eksplisiittisen kontrollin agentin kayttaytymiselle
ja samalla yksinkertaisen refleksiivisen agentin kuvauksen
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Aarettdman horisontin tapauksessa agentin toiminta-ajalle ei ole
asetettu ylarajaa
Jos toiminta-aika on rajoitettu, niin eri aikoina samassa tilassa
voidaan joutua tekemaan eri toimintopaatoksid — optimaalinen
politiikka ei ole stationaérinen
Sen sijaan aarettéman horisontin tapauksessa ei ole syyta
muuttaa tilan toimintaa kerrasta toiseen, joten optimaalinen
politikka on stationaarinen
Tilajonon s, sy, s,, ... diskontattu palkkio on

R(So) + yR(s;) + V2R(s,) + ...,
missa O ¢ vy < 1 on diskonttaustekija
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* Kun vy = 1, niin ymparistohistorian palkkioksi saadaan
erikoistapauksena additiivinen palkkio

Lahella nollaa oleva y puolestaan tarkoittaa tulevien palkkioiden
merkityksen pienenemista

Jos aarettdbman horisontin maailmassa ei ole lainkaan
saavutettavaa maalitilaa, niin ymparistohistorioista tulee
aarettdman pitkia

Additiivisilla palkkioilla my&s hydtyarvot kasvavat yleisesti ottaen
aarettdmiksi

Diskontatuilla palkkioilla (y < 1) &arettdmankin jonon palkkio on
aarellinen
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+ Olk. R
summana

nax PAlKKioiden yléraja. Talléin geometrisen sarjan

* Kelvollinen politiikka (proper policy) takaa agentin paasevan
lopputilaan silloin kun ymparistdssa on lopputiloja

+ Talléin aarettdomista tilajonoista ei ole huolta ja voidaan jopa
kayttaa additiivisia palkkioita

» Optimaalinen politiikka diskontatuilla palkkioilla on

missé odotusarvo lasketaan yli kaikkien mahdollisten tilajonojen,
jotka voisivat tulla kyseeseen politiikalla
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Arvojen iterointi

+ Optimaalisen politiikan selvittdmiseksi lasketaan tilojen
hyétyarvot ja kaytetdan niita optimaalisen toiminnon
valitsemiseen

+ Tilan hyddyksi lasketaan sitd mahdollisesti seuraavien tilajonojen
odotusarvoinen hyoty

+ Luonnollisesti jonot riippuvat kaytetysta politikasta
+ Olkoon s, tila, jossa agentti on kun :td on noudatettu t askelta
* Huom. s, on satunnaismuuttuja

.Nyt
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+ Tilan todellinen hyétyarvo U(s) on U™ (s)

« Palkkio R(s) siis kuvaa tilassa s olemisen lyhyen téhtayksen
hyodyllisyytta, kun taas U(s) on s:n pitkéan téahtayksen
hyddyllisyys siita eteenpain laskien

« Esimerkkimaailmassamme maalitilan lahella olevilla tiloilla on
korkein hyétyarvo, koska niistd matka on lyhin
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* Nyt voidaan soveltaa hyédyn odotusarvon maksimointia
*(s) = arg max, >, T(s, a,s") U(s")

» Koska tilan s hyéty nyt on diskontattujen palkkioiden summan
odotusarvo tasta tilasta eteenpain, niin se voidaan laskea:
- Valiton palkkio tilassa s, R(s), +
» seuraavan tilan diskontatun hyddyn odotusarvo olettaen, ettad
valitaan optimaalinen toiminto
U(s) = R(s) + y max, X, T(s, a,s") U(s")

» Tama on Bellman-yhtalo

+ Toimintaympéristéssa, jossa on n tilaa, on myds n Bellman-
yhtéléa
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» Bellman-yhtaldiden yht'aikaiseen ratkaisemiseen ei voi kayttaa
lineaaristen yhtaléryhmien tehokkaita ratkaisumenetelmia, koska
max ei ole lineaarinen operaatio

* lteratiivisessa ratkaisussa aloitamme tilojen hy6tyjen mv. arvoista

ja paivitdmme niitd kunnes saavutetaan tasapainotila
U..i(s) < R(s) + y max, >, T(s, a,s') U(s"),

missa indeksi i viittaa iteraation i hydtyarvioon

+ Paivitysten toistuva soveltaminen paatyy taatusti tasapainotilaan,
jolloin saavutetut tilojen hyétyarviot ovat ratkaisu Bellman-
yhtaloihin

+ Loydetyt ratkaisut ovat yksikasitteisia ja vastaava politiikka on
optimaalinen
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Politiikan iterointi

* Alkaen lahtopolitiikasta 17, toista

+ Politiikan arviointi: laske kaikille tiloille hyétyarvo U, = Ui
politiikkaa TT; sovellettaessa

+ Politiikan parantaminen: perustuen arvoihin U, laske uusi
hydédyn odotusarvon maksimoiva politiikka 1r,,; (vrt. 259)

* Kun jalkimmainen askel ei enda muuta hydtyarvoja, niin algoritmi
paattyy

+ Talléin U; on Bellman-paivityksen kiintopiste ja ratkaisu Bellman-
yhtalgihin, joten vastaavan politiikan 1; on oltava optimaalinen

» Adrellisell3 tila-avaruudella on vain aéarellinen maéara politiikkoja,
jokainen iteraatio parantaa politiikkaa, joten politiikan iterointi
paattyy lopulta
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Koska kullakin kierroksella politiikka on kiinnitetty, niin politiikan
arvioinnissa ei ole tarvetta maksimoida yli toimintojen

Bellman-yhtalé yksinkertaistuu:

Ui(s) = R(s) + vZ¢ T(s, T(s), s") U(s")
» Koska epalineaarisesta maksimoinnista on paasty eroon, on
tama lineaarinen yhtalo
Lineaarinen yhtaléryhma, jossa on n yhtaléa ja niissa n
tuntematonta muuttujaa voidaan ratkaista ajassa O(n3)
lineaarialgebran menetelmin
Kuutiollisen ajan sijaan voidaan tyytya approksimoimaan
politikan laatua ajamalla vain tietty maara yksinkertaisia arvojen
iterointi -askelia kelvollisten hydtyarvioiden saamiseksi
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KONEOPPIMINEN

« Alykas agentti voi joutua oppimaan mm. seuraavia seikkoja:
» Kuvaus nykytilan ehdoilta suoraan toiminnolle

» Maailman relevanttien ominaisuuksien paatteleminen
havaintojonoista

» Maailman muuttumisen seuraaminen ja toimintojen
vaikutukset

» Maailman mahdollisten tilojen hyétyarviot
» Toimintojen arvottaminen
» Maalitilojen tunnistaminen hyddyn maksimoimiseksi
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» Oppijan saama palaute maaraa oppimisen tyypin
» Ohjatussa oppimisessa (supervised |.) tavoitteena on oppia
kuvaus syoétteiltd tuloksille annettujen esimerkkien perusteella

Ohjaamattomassa oppimisessa (unsupervised |.) annettuja
syotteitad pyritdan ryhmittelemaan samankaltaisiin ryhmiin ilman
erillisia tulosarvoja

Palauteoppimisessa (reinforcement |.) oppija saa (ohjattua
oppimista epamaaraisempaa) palautetta, jonka perusteella sen
tulee oppia syotteista

 Tietdmyksenesitys maaraa vahvasti oppimisalgoritmin toiminnan
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Induktiivinen oppiminen

Ohjatussa oppimisessa tavoitteena on oppia tuntematon funktio f
annettuna esimerkkeja (x, f(x)), missa x on syo6te(vektori)

Induktiivisessa inferenssissa tuloksena on hypoteesi h, joka on
oppijan approksimaatio f:sta

Tavoiteltava hypoteesi yleistda (generalize) esimerkkien
perusteella uusien tapausten ennustamiseksi

* Hypoteesi valitaan hypoteesiluokasta H

Esimerkiksi kun seka arvot x ja f(x) ovat reaalilukuja, niin H voi
olla mm. korkeintaan astetta k olevat polynomit:

3x2+ 2, X7 - 4x3
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» Konsistentti hypoteesi on annetun aineiston kanssa yhtapitava
» Mika valita mahdollisesti monista konsistenteista hypoteeseista?

* Occamin partaveitsen (Occam's / Ockham's razor) mukaan
yksinkertaisin hypoteeseista on paras

* Yksinkertaisuuden méaéaritteleminen?
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Hypoteesiluokka ei aina sisalla konsistenttia hypoteesia

Toisaalta (paremman yleistyskyvyn nimissa) voi olla jarkevaa
vaihtaa sovituksen tarkkuutta hypoteesin yksinkertaisuuteen

* Ts., tyytyd huonommin annettuun aineistoon sopivaan

hypoteesiin, joka kuitenkin on yksinkertainen

Hypoteesiluokka on rajoitettava, jotta hyvin aineistoon sopivan

hypoteesin 16ytdminen olisi laskennallisesti tehokasta

» Koneoppiminen keskittyykin melko yksinkertaisten tietdmyksen
esitysmuotojen oppimiseen
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Paatospuiden oppiminen

P&aatdspuun (decision tree) sydte on attribuuttiarvoin ilmaistu
olion tai tilanteen kuvaus

* Tuloksena on paatdés — ennuste syobtetta vastaavalle tulosarvolle
Jos tulosarvot ovat diskreetteja, niin puu luokittelee syodtteet
« Jatkuva-arvoisen funktion oppimista nimitetaan regressioksi

Syoétteen kasittelemiseksi se ohjataan puun juuresta lahtien
sisasolmujen polkua aina lehteen, johon liittyva paatds on
syotteen tulosarvo

Sisasolmuihin liittyy attribuuttiarvon testi, jonka mukaan
kasiteltdva tapaus ohjataan eteenpéin puussa
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* (Kohtuullisen kokoinen) paatdspuu on helposti ymmarrettava
tietdmyksen esitysmuoto

+ Kaytdnndssa tarked, heuristisesti opittavissa

Edellisen esimerkin paatéspuu vastaa paatosta siitd kannattaako
ravintolaan jadda odottamaan poytaa

» Sen ilmaisema predikaatti on
v's: Valitse(s) & (Py(s) v ... v P,(s)),
missa kukin ehdoista P,(s) on puun polkua juuresta Valitse-
lehteen vastaavien testien konjunktio

» Eksponentiaalisen kokoisella paatdéspuulla voidaan ilmaista mika
tahansa Boolen funktio
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* Yleensa funktion esittdmiseen riittda eksponentiaalista kokoa
pienempi puu

Eraat funktiot ovat kuitenkin vaikeita ilmaista paatdspuin, esim.
XOr ja maj vaativat eksponentiaalisen kokoisen puun
Paatdspuut, kuten kaikki muutkin tietdmyksen esitysmuodot,
soveltuvat hyvin joidenkin funktioiden kuvaamiseen ja
huonommin toisten

* n:n muuttujan Boolen funktion totuustaulussa on 2" rivia, joten eri
funktioita on 22" kappaletta

+ Esim. n= 6 = 22" > 18 x 10!8, joten konsistentin hypoteesin
I6ytdminen on haastavaa
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Paatospuiden osittava oppiminen

+ Algoritmin sy6te on opetusjoukko (training set), joka koostuu
joukosta esimerkkeja (X, y), missa X on attribuuttiarvojen vektori
jay on arvoihin liitetty luokka-arvo

+ Konsistentti puu jossa on oma juuri-lehti-polku kutakin
opetusesimerkkia kohden voitaisiin rakentaa helposti

+ Tall6in ei kuitenkaan saavutettaisi yleistyskykya

» Occamin partaveistd noudattaen meidan tulisi etsia pienin
opetusjoukon kanssa konsistentti puu, mutta pienimman
konsistentin puun I6ytaminen on laskennallisesti tehotonta (NP-
kovaa)
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* Menestyksekkaat paatéspuiden oppimisalgoritmit perustuvat
heuristiseen pienehkdn puun I6ytamiseen

» Lahtdkohtana on valita tarkeimmat attribuutit ensin

+ Koska tavoitteena on tapausten luokittelu, niin attribuutti on
tarkeda, kun sen vaikutus luokittelussa on suuri

» Paatéspuun muodostaminen itsessaan voidaan tehda
rekursiivisella algoritmilla

» Ensin valitaan puun juureen se attribuutti, joka osoittautuu
parhaaksi,

« jaetaan opetusaineisto taman attribuutin arvojen perusteella
ja

« jatketaan puun muodostamista alipuista samalla periaatteella
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Tree growConsTree( Attrs A, Exs S)
{

if (all examples in S have class C )
return an one-leaf tree labeled by C;

else {
select an attribute a from A;
partition S into S, ..., S, by the value of a;
for (i=1;i<=k; i++)
T=growConsTree( A-{a}, S, );
return a tree T that has a in its root and
T, as its i-th subtree; }
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+ Jos algoritmi joutuu valitsemaan puun tyhjalle esimerkkien
joukolle (opetusaineiston jaon yhteydessa), niin puuksi valitaan
lehti, jonka ennustama luokka on koko opetusaineiston yleisin

+ Jos taas attribuutit loppuvat kesken s.e. jaljella olevassa
aineistossa on viela useamman luokan edustajia, niin aineisto on
keskenaan ristiriitainen I. kohinainen (noisy)

» Kohina voi olla seurausta riittamattomista tilannetta kuvaavista
attribuuteista tai se voi olla sovellusalueen aitoa
epadeterminismia

* Yleisimman luokan ennustaminen on yksinkertainen tapa toimia
tassa tilanteessa
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Attribuutin valinta

* Puuhun valittavan attribuutin tulisi parantaa esimerkkien jakoa
luokka-attribuutin arvon ennustamiseksi

Parhaimmillaan attribuutti jakaisi esimerkit joukkoihin, joissa on
vain yhden luokan edustajia

Heikoimmillaan attribuutti ei muuta eri luokkien edustajien
suhteellisia osuuksia juuri lainkaan

Attribuuttien hyodyllisyyden mittaamiseen voidaan kayttaa mm.
sen antaman informaation arvoa eli Shannon entropiaa

Informaatioteoriassa informaatiosisaltéd mitataan bitein
* Yksi bitti riittda kylla/ei-kysymykseen (kolikonheittoon)
vastaamiseksi
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* Yleisesti, kun mahdollisilla vastauksilla v; on todenn&kdisyydet
P(v)), niin

« Esim. H(%, %) = 2(-% log,(3)) = 1 bitti
« Attribuuttien arvottamiseen sovellettuna haluamme laskea
luokka-attribuutin C arvojakaumaan P(C) kohdistuvan
muutoksen, kun opetusaineisto S jaetaan attribuutin A mukaan
osajoukkoihin
Hs(P(C)) - Hs(P(C) | A),
missa
Hs(P(C) | A) = Z5Hs,(P(C)),
kun A jakaa S:n osiin S;

Ohjelmistots

Oppimisalgoritmin testaaminen

+ Jaa esimerkkiaineisto opetusaineistoksi ja testiaineistoksi
« Sovella oppimisalgoritmia opetusaineistoon, tuota hypoteesi h

 Testaa kuinka suuren osan testiaineiston esimerkeista h
luokittelee oikein

» Em. askelia toistetaan eri opetusaineiston koolla kullakin kerralla
vetaen opetusesimerkit satunnaisesti

» Taman toiminnon kuvaaja on oppimiskayra (learning curve)
+ Vaihtoehtoinen testitapa on ristiinvalidointi (cross-validation)
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