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és a mesterséges intelligencidban

Osszefoglalas: A megerdsitéses tanulas (reinforcement learning, RL) tudoma- | * Dunaijvdrosi Egyetem, Tandr-
nyos szempontbol azt vizsgalja, hogyan képesek az 4llatok és a gépek viselke- | képzd Kizpont, egyetemi docens
désiiket gy alakitani, hogy ekozben a lehetd legtobb jutalmat érjék el. Az RL Email: juhaszle@uniduna hu

[ . Ly . (s . . (1 ORCID: 0009-0006-0240-2937
kutatds gyokerei egészen a pszicholdgidban végzett, az instrumentalis tanu-
lasra vonatkozo korai munkékig nyudlnak vissza.
A modern RL azonban egy erdsen interdiszciplinaris teriilet, amely a szami-
tastechnika, a gépi tanulas, a pszicholdgia és az idegtudomany kozos met-
széspontjan helyezkedik el. Az el6adas dsszefoglalja a teriilet legfontosabb
matematikai alapelveit, mint példaul a felfedezés/kiakndzas dilemméjat
(exploration/exploitation dilemma), az idébeli kiilonbségen alapul6 tanulast
(TD-tanulas) (temporal-difference learning), a Q-tanulast (Q-learning), va-
lamint a modellalapti és modellmentes tanulds kozotti kiillonbségeket. Végiil
attekinti a pszicholodgia és az idegtudomany tertiletén felmeriilé szamos nyi-
tott kérdést.
Kulcsszavak: Meger6sités tanulas, kondicionalas, mesterséges intelligencia.

Abstract: Reinforcement learning (RL) is the scientific study of how animals
and machines can shape their behavior to maximize rewards. The roots of
RL research go back to early work in psychology on instrumental learning.
Modern RL, however, is a highly interdisciplinary field that lies at the in-
tersection of computer science, machine learning, psychology, and neuros-
cience. The presentation will summarize the most important mathematical
principles of the field, such as the exploration/exploitation dilemma, tempo-
ral-difference learning (TD-learning), Q-learning, and the differences bet-
ween model-based and model-free learning. Finally, it will review a number
of open questions both in psychology and neuroscience.
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A tanulas és alaptipusai

Tankonyvi definici6 szerint [1] a tanulas a viselkedésnek a tapasztalatok kovetkez-
tében kialakul6 viszonylag tartds megvaltozasa. Hagyomdanyosan két alapformat kii-
16nboztetiink meg:

- asszocidcios tanulds,

- nem asszocidcios tanulas.

A nem asszociacios tanulas jellemzje, hogy csak egy bizonyos ingerre vonatko-
zik, éltalaban révidebb ideig tart. Két alapformdja van, amelyek univerzélisnak te-
kinthet6k az allatvilagban. Az egysejtl szervezddések, sét egyes névényfajok esetén
is megfigyelhetok. Az egyik alapforma a habituacié (,megszokas”), amelyet akkor
tapasztalhatunk, ha valamely ingerre adott valasz gyakorisaga csokken. A masik for-
ma a szenzitizacid (,,érzékenytilés”), ekkor valamely ingerre a tapasztalatok alapjan
egyre erdsebb vélasz érkezik. Ez f6leg artalmas ingerek esetén figyelheté meg [2].

Az asszociacids tanulas mar tobbsejtd allatok sajatja, mikodéséhez mar bizonyos
komplexitast meghaladé idegrendszer sziikséges. Események, ingerek kozotti kap-
csolatok elsajatitasa, vagyis asszocidcidkat alakitunk ki. A pszicholdgiaban az asz-
szociacios tanulds fogalma alatt a kondicionalast, és a kozvetlen kapcsolatképzésen
tulmutaté komplex tanuldst értik. A kondicionalas két formaja a klasszikus kondi-
cionalds és az instrumentalis (operans) kondiciondlds. A klasszikus kondicionalas
soran események kozotti kapcsolatok alakulnak ki. Az instrumentdlis kondicionalas
soran az egyedek azt sajatitjak el, hogy bizonyos viselkedéses valaszok bizonyos ké-
vetkezményekkel jarnak. A komplex tanulas pedig magasabb rendd, az asszociacio-
elvvel teljesen nem magyarazhat6 tanulas (mentalist térkép, kategorizacid, mintaza-
tészlelés stb.)

A tanulds megkozelitései [1]:

— Behaviorista: az ingerek, illetve ingerek és valaszok kozotti kapcsolatok elsajatita-
sanak vizsgalata. Az egykor mainstream viselkedéslélektani felfogas szerint min-
den tanulas alapkove a kondicionalas, és a minden tanulasra ugyanazok a torvé-
nyek vonatkoznak tartalomra és tanul6tol fiiggetleniil (Skinner). Az iranyzat kéve-
t6i foleg allatok tanuldsat vizsgaltak. A komplex tanulds jelenségét zardjelbe tették,
nem magyarazzak.
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- Kognitiv: a tanuld egyedek elézetes ismereteit is figyelembe veszi. Az alkalmazott
stratégidkat és szabalyok is érdekesek.

- Biolégiai: a tanulds neuroldgiai hattere, fajra jellemz6 tanulasi formak vizsgalata
(etoldgia és élettan).

- Gépi tanulds: a mesterséges intelligencia részteriilete, célja tanulni képes mester-
séges informacios rendszerek létrehozasa.

KLASSZIKUS KONDICIONALAS [3]

Lényege egy korabban semleges inger egy masik ingerrel val6 ismételt egyiittjarasa
kovetkeztében asszocialodik egy masik ingerhez. A jelenség feltarasa és leirdsa az
emésztés élettanat kutatd Pavlov megfigyelései alapoztak meg. A kutyakisérletekben,
az allatok nydlelvalasztasa az etet6tdl latvanydra fokozddik. Kés6bb mas ingerek-
hez (pl. vizsgalat kezdetét jelz6 csengbhang) is tudtak asszocialtatni a nyaltermelést.
A kutatdsok sordn kialakult terminologia szerint a Feltétlen inger (UCS) egy adott
valaszt automatikusan, tanulds nélkiil, dltalaban reflexesen kivalté inger (pl. étel l4t-
vanya, ize). A Feltétlen valasz (UCR) a feltétlen ingerre adott eredeti valasz, amely
egy eredetileg semleges ingerhez kapcsolva feltételes valassza alakithat6 at. (PL
nyaladzas) A Feltételes inger (CS) egy korabban semleges inger, amely egy feltétlen
ingerhez asszocialva feltételes valaszt eredményez. (pl. a hanginger, vagy fény). A
Feltételes valasz (CR): A korabban semleges feltételes ingerhez kapcsolddé tanult
vagy szerzett valasz (eredetileg feltétlen valasz volt: nyaltermelés).

INSTRUMENTALIS KONDICIONALAS [2]

Az él6lények kornyezetiikre igyekeznek hatni (instrumentdlis), azt befolyasolni
(emiatt operans kondiciondlasnak is nevezik). Megtanuljak, hogy viselkedésiiknek
kovetkezményei vannak. Altalaban 6j valaszformak elsajétitaséra alkalmazzéak pl. 4l-
latok idomitasa esetén. Valamely viselkedésforma tjboli megjelenése attdl fiigg mi-
lyen hatasa volt, kozelebb vitt-e a célhoz. Ez az effektus torvénye (Thorndike, 1898),
ami darwinista tanulaselmélet alapja. Thorndike tt6ré megfigyelésében a ketrecbe
zart macskak el6szor proba-szerencse (try and error) viselkedéssel nyitjak ki a zarat.
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A probék soran egyre rovidebb ideig tart az irrelevans viselkedés fazisa; a végén szinte azonnal kinyitja, ré-
1ép a reteszre. Az effektus torvénye szerint a tanuldsi folyamat soran a véletlenszer( viselkedéselemek koziil
azok valasztédnak ki, melyek pozitiv kovetkezményekkel (jutalom) jarnak. Az operans tanulas sszefiig-
géseinek megismeréséhez nagymértékben hozzajarultak B. E. Skinner szisztematikus és mddszertanilag
megalapozott allatkisérletei. Eszkoze az tn. Skinner-doboz volt.

1. dbra. Skinner-doboz

Speaker — =

Pellet Signal -
dispenser lights
Dispenser

To shock
generator

Food cup Electric grid

Forras: https://forgos.uni-eszterhazy.hu/wp-content/tananyagok/fs_komm_egyetemi/obj/ie_0039_0_0_0/0039_0_0_0_
forras.htm)

A dobozban egy peddl az etetotal felett helyezkedik el, plusz egy ldmpa, amit a kisérletvezets vezé-
relt. A pedalnyomas alapszintje: a ,naiv” allat pedalnyomasanak kezdeti gyakorisaga (amikor még nincs
megerdsités). A tanitasi szakaszban, ha az éallat a pedélra lépett ételt kapott. A pedalnyomas gyakorisaga
ennek hatasara dltalaban jelentdsen megnétt. A véalasz gyakorisag valtozasa jelezte a tanulds sikerességét.
A Kioltas jelensége, ha folyamatosan elmarad a megerdsités, ekkor a valaszgyakorisag ujra lecsokken. A
valasz gyakorisagot befolyasolé ingereket hatasuk alapjan megerdsit6 ingereknek vagy biintetésnek nevez-
hetjitk. Megerésités az a folyamat, amely soran egy appetitiv inger megjelenése (pozitiv megerésités) vagy
az averziv inger megsziinése (negativ megerdsités) noveli a viselkedés valdszinliségét A biintetés soran egy
averziv inger megjelenése (pozitiv biintetés) vagy az appetitiv inger megsziinte (negativ biintetés) csokken-

ti a viselkedés valdszintiségét.
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A kondicionalt valasz generalizalodhat és/vagy diszkriminalédhat. Generalizdcio
esetén valamilyen ingerre adott valaszt korabban mar megerésitették. Ugyanezt a
valaszt hasonlo ingerekre is mutatja az egyed. Diszkrimindcid ezzel ellentétes folya-
mat. Ekkor csak a kivant ingerekre adott valaszt erésitik meg. Annal hatékonyabb
a diszkrimindciés inger, minél inkabb kiilonbozik a gatlandé ingertdl, amilyen
mértékben megléte az ingerre adott vélasz megerdsitését eldrejelzi. Instrumentalis
kondiciondlas esetén kiilonbozé megerésitési terveket lehet alkalmazni: a kivant
viselkedések milyen aranyban és milyen frekvenciaval (id6i gyakorisaggal) kapjon
megerGsitést — id6i és aranytervek. A részleges megerdsités (nem minden valasz
utan) altaldban sokkal hatékonyabb, sokkal nehezebb kioltani

Pl. a galamb, ha csak éranként 5 meger6sitést kap, akkor is 6000-szer koppint
az élelemért [1]. Skinner (behaviorista) szerint a kontiguitds (egyiittjaras), az in-
ger-valasz idGbeli érintkezése a fontos. A valasz akkor kondicionalédik, ha a meg-
erdsités kozvetlentl koveti. Seligman (kognitiv) felfogasa szerint a vélasz csak akkor

kondicional6dik, ha az egyed ugy érzékeli, hogy a megerésités az 6 valaszatdl fugg
(perception of control).

Gépi tanulas

Tulajdonképpen egy szoftver altal megvaldsitott statisztikai tanulds. Tom Mitchell
[4] klasszikus definicidja szerint: ,, Azt mondjuk, hogy a szamitogép tanul egy T fel-
adatban a P teljesitmény metrika szerint az E tapasztalatdbdl, ha a teljesitménye a T
feladatban, amit P-vel mériink javul az E tapasztalattal”

A GEPI TANULAS FONTOSABB MEGKOZELITESEI [5]

Feliigyelt tanulds. Ekkor a program tanitépéldat kap, ami a bemeneti inputot és az
elvart inputot is tartalmazza. A program az elvart és becsiilt kimenet kiillonbségén
alapul6 hibaértéket csokkenti optimalizacidval. Ide soroljak a regresszios, kategori-
zacios/osztalyozasi feladatokat.

Tanulds feliigyelet nélkiil. Ennél a tipusnal nincsenek elvart output-input asszocia-
ciok és tanitopéldak, a program feladata az adatokban rejld osszefiiggések feltarasa.
Tipikus példai a klaszterezés, és a dimenzidcsokkentés (pl. PCA , faktoranalizis).
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Az onfeliigyelt tanulds dtmenetet képez ez el8z6 két tipus kozott. A tanité hal-
mazban nincsenek kiilon bemeneti és elvart kimeneti ingerek, hanem a rendszer sa-
jat kimenete szolgdl egy kovetkezd 1épésben bemenetként. Altalaban szekvencidlis,
idGsoros adatok feldolgozasanak megtanulasa lehetséges igy. Tipikus példdja az Gn.
autoregressive training, amelyek a transformer achitektardju Nagy Nyelvi Modellek
(LLMSs) tanitasanak az eszkoze.

Megerdsitéses tanulds. Egy a kornyezetével akcidin keresztiil interakcidéban 1évé
szoftverrendszer tanulasi formaja. Célja az Osszesitett megerdsitések (hasznossagok)
maximalizalasa. Ezt, mivel a természetes tanulds operans tipusanak a gépi megtele-
16je, egy kiilon bekezdésben, részletesebben tekintjiik at.

MEGEROSITESES TANULAS [6]

Ilyenkor a programnak nem egyetlen dontést, hanem dontések sorozatat kell meg-
hoznia. Az elemi dontések helyességére nem feltétlen kap visszajelzést, tipikusan
csak a cselekvéssorozat végén kap jutalmat/biintetést.

2. dbra. A megerdsitéses tanulds absztrakt modellje

:| Agent ||
state reward action
ST Rr AI
L Rt+1
S.. | Environment

\

<

A meger6sitéses tanulds modelljében egy absztrakt dgens a szoftver altal szimulalt
kornyezetben hajt végre akcidkat. Robotikai feladatok és 6niranyitotta autoném fi-
zikai rendszerek esetén a tanulasi eredménye késébb valds fizikai kdrnyezetben is
alkalmazhatd. Az absztrakt kérnyezet a Markov-féle Dontési Folyamatnak nevezett
otossel irhatd le: (S, A, R, P, y).
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Ebben:

- Sazadllapottér: s, s, ... Az dgens ezekbe a kornyezeti allapotokba keriilhet.

- A akcid tér:a, a, .... Az egyes kornyezeti dllapotokban az dgens altal végrehajthaté akciok halmaza.

- R a megerésitések halmaza: r, r, ... Bizonyos dllapotokban végrehajtott akcidk valamilyen megerdsités-
sel jarhatnak egyiitt. Az dgens ezeket sszegzi.

- P dtmeneti madtrix. Egylépéses dinamika:
p(s, rfs, a) =P(S,, =1, Rt+1=r| S,=s, A =a) mindens; 1, s, a-ra.
Valamely allapotban végrehajtott akcio eredménye, csak az aktualis allapottdl fiigg.

- v, diszkont rdta: a rendszer a jovébeli allapotok lehetséges értékét a y tényezével diszkontaltan veszi
figyelembe.

Sztochasztikus policy az a valdszinliségi osszeftiggés, n(s,a) = p(als), amely kifejezi, hogy S dllapotban az
agens milyen valdszintiséggel valasztja az A akcidt. A feladatban az agens célja egy olyan stratégia, az egyes
allapotokhoz tartozé akcidk (,,policy”) megtanulasa, amely a legnagyobb varhaté hasznossagot, az akcio-
sorozat folyamadn a legtobb jutalmat vonja maga utan. A gépnek nagyon sokszor kell probalkoznia, hogy
megtaldlja a helyes [épéssorozatot. Adott policy esetén meghatdrozhato, hogy milyen varhaté nyereséget
képes az 4gens felhalmozni, minden allapot esetén. Ezt az Gsszefiiggést, az adott policy-hez tartozo alla-
pot-érték fiiggvénynek nevezziik: v_(s). Minden dllapothoz a kumulativ megerdsitések varhato értékét
rendeli. Egy adott allapotbdl az A akcidt végrehajtva, majd tovabbiakban a i policy-t kovetve az akcio-ér-
ték fiiggvény, q (s, a) dllapithaté meg: ami minden dllapothoz a kumulativ megerdsitések varhato értékét
rendeli adott policy kévetése esetén.

Optimalis policy (m*) esetén v_ és q_minden dllapotra (és akciora) a legjobb vérhatd értéket adja (az
ehhez tartozo allapot- és akcio-értékfiiggvények: v*, g*). A rendszer ezt az optimalis {itemezést keresi. En-
nek egyik maddja, hogy meg kell taldlni q* fiiggvényt (ez egyben v* is megadja) amibdl az optimalis policy
kiszamithaté. De az Gjabb modszerek, melyek a mélytanulason alapuld neuralis halézatokat alkalmaznak,
mar nem igénylik ezeknek a fiiggvényeknek az explicit becslését.

A Monte-Carlo (MC) médszerek kezdetben teljesen véletlen policy-bdl indulnak ki, és az akcio-érték
figgvény tablazatot (a q* figgvény becslésére) frissitik az epizodok atlagai alapjan. A modositott q* alap-
jan modosul az akcid valasztas is (policy). A szimulaciok soran az dgensnek meg kell taldlni az Exploitation
- exploration egyensulyt, azaz a mar ismert, jart utat (jelenlegi legjobb policy) vagy jaratlant (az aktudlisan
legjobb policy-t6l eltéré akcid) valassza?

A Temporal difference (TD, idébi kiilonbség) modszerek a tanuld algoritmusok masik nagy, és hatéko-
nyabb csalddjat jelentik. Az agens minden lépésben frissiti a q-tablazat értékeit. Nem kell az epizod végét
megvarnia. A kapott megerésités és a kovetkezo lehetséges 1épés a q-tablazat értéke alapjan meghatéroz-
hatd. Ezutan torténik a kovetkezo lehetséges 1épés kivalasztasa. A legismertebb TD-algoritmusok a Sarsa,
Sarsa-max (Q-learning).

©
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Deep Q-learning. Ekkor a Q-hasznossagot egy egyszerl tablazat helyett egy
neuronhald fogja tanulni. A halé inputja az aktualis dllapot, ez egyes kimené neuron-
jai pedig a lehetséges akcioknak felelnek meg, azok hasznossagat becsiilik meg.

Value-based modszereknek nevezik az optimélis q*-keresé eljarasokat. Gyakran
konvoluciés haldzat alkalmaznak erre. Policy-based mddszerek kozvetleniil m*-t
(optimalis) akcid stratégiat tanuljak. Bizonyos szempontbdl egyszertibbek, és folyto-
nos akcio térben is hatékonyak (pl. policy gradient mddszer)

ALKALMAZASOK

A megerdsitéses tanulas legsikeresebb alkalmazasai a jatékhoz kotédnek: Példaul
sakk, Atari jaték, Go, Starcraft. A Deep-Q learning mddszer valtozataira alapul6 elja-
rast alkalmaznak. A tanulas inputja az aktudlis képernyékép kimenete és a lehetséges
joystick mozdulatok (Atari) hasznossaga [7]. Egy mély konvoliciés neuronhalét al-
kalmaztak. Alpha Go (Google) mar kett6s mély halozatot is tartalmazott [8]. Az tn.
policy network megbecsiilte, hogy mit érdemes 1épni, mig a value network a meg-
tett 1épés hasznossagara adott becslést. El6szor felligyelt tanitast alkalmaztak, majd a
rendszer 6nmagaval jatszott és ezeket értékelte ki megerGsitéses tanulas modszerével.
Az optimalis stratégia kialakuldsahoz fakeresé algoritmust is hasznaltak: Monte Car-
lo Tree Search (MCTS). A mddszer hatékonysagat tiikrozi, hogy az AlphaGo 2015-
ben legydzte az aktualis vilagbajnokot is. Tovabbfejlesztett valtozata, az Alpha Go
Zero [9] kizardlag 6nmaga ellen jatszva tanult, mar az emberi jatékosok szamara is
meglepd stratégiakat volt képes alkalmazni.

DOPAMIN £S MEGEROSITESES TANULAS

RL Temporal Difference, a Q-tanulds (id6i killonbségen alapulé tanulas) paradigma
értelmezhet6 a dopaminnal kapcsolatos idegtudomanyi eredmények alapjan. A do-
pamin az idegrendszer sejtei kozotti kommunikacié fontos neurotranszmittere; do-
pamin alapu agyi kapcsolatok miikodési zavarat szamos mentalis probléma esetén
kimutattak. A Reward Prediction Error (RPE) jelenti azt, hogy mennyire kiilonbozik
az elvért jutalom és a valds jutalom. Ha a megerdésités pozitivabb volt, akkor nétt a

dopamin-aktivitas, és ez megerdsiti az akciot; ha alacsonyabb, akkor csokken a DA-
aktivitas, és gyengiti az akciot.
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A dopamin felszabaduldsa az agyban, kiilonosen a ventrélis tegmentalis teriilet
(VTA) és a nucleus accumbens kozotti palyakon, kozvetlentl titkrozi a jutalom-el6-
rejelzési hibat (RPE). fMRI eredmények, striatum, prefrontal cortexben tamasztjak
el6 ezt az elképzelést [10].

A komputacids pszichiatria egy interdiszciplindris teriilet, amely matematikai és
szamitogépes modelleket hasznal az agy funkcioi és az informaciofeldolgozas meg-
értésére, lehet6vé téve a mentalis zavarok mogott meghtuizodo kognitiv és bioldgiai
mechanizmusok preciz azonositasat [11]. Célja, hogy kvantitativ, mérhet6 paramé-
terekkel irja le az egészséges és koros agymiikodés kozotti kiillonbségeket, ezzel javit-
va a diagnozist és a személyre szabott kezeléseket. A megerésitéses tanulas modellje
segitségével szamos pszichopatologiai tiinet értelmezhetd [12]:

1. tdbldzat

RL modellhez kapcsol6dé

Mentalis probléma hipotézisek

Tiinet magyarazata

Emelkedett Biintetés Tanuldsi
Rata (nagyobb érzékenység

a negativ kimenetekre) és/
vagy Csokkent Jutalmazasi
Erzékenység (kisebb vélasz a
pozitiv kimenetekre).

Megmagyarazza a negativ
affektiv torzitast, a hibakon
val6 fokozott ragodast és az
anhedonidt (képtelenség az
6rom megtapasztaldsara).

Depresszio és szorongas

Abnormdlis Jutalom-
Elbrejelzési Hiba jelzés, amely

Alatamaszthatja a téveszmék
kialakuldséat (abnormalis

vs. Modell-Alapt (célvezérelt)
kontroll egyenstlyaban.

Skizofrénia néha a predikcids hiban vélekedés frissités) és a
alapul6 tanuldsra val6 tdlzott | motivacid/akaratgyengeség
tamaszkodashoz vezet. hianyat (negativ tiinetek).

. M 3 llen-
Az Azonnali Jutalom P cgmagyarazza az ? e,n
N oAl Ts o 6rzétt drogfogyasztasrol a
Novekvo Ertékelése és zavar a necatfy hosszt tavi kivetkez-
Fiiggdség (Addikcid) Modell-Fiiggetlen (szokasos) &

meények ellenére is fennalld
kényszeres, szokdsalapt
viselkedésre valo attérést.
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intelligencia 1-2. Buda- A meger06sités tanulas tovabbi legfontosabb alkalmazasai [13]:

pest: Taramix. - Jatékos szimulacio, jatékok tesztelése,
- Robotika, 6nirdnyité /autoném rendszerek,
(15] Chollet, F. (2026): | — Pénziigyek, algoritmusos kereskedés, portfolio management, csalds detektdlds,
Deep Learning with - Ajanld rendszerek (recommender systems),
Python. New York: - Smartenergia és forrds management, smartgrid-szabalyozas
Manning. , L. & , 8 ’, .g . Y , i . ,
— Egészségiigy, személyes orvostudomany; dinamikus kezelési rezsimek, forrasallo-
[16] LeCun, Y. (2025): | Kkacid,
A mesterséges intelli- - Nagy Nyelvi modellek (LLM) tréningje, finomhangolasa (fine tuning).

gencia és a mélytanulds
forradalma. Budapest:

TypoTex. o . /
P Gepl versus ember1 tanulas

A gépi tanulas egyelére nagyon lassi és nagyon nagy mintara (tanul6 halmaz) van
szitkség. A gépi program nem vagy nehezen generalizal; ‘metalearning’ még nem
jellemzd ra. Egyelére Altalénos Mesterséges Intelligenciarél nem beszélhetiink, csak
szlik tudas/képességteriileten hatékony, de ott rendszerint legydzi az embert, meg-
haladja képességeinket [14; 15]. Az emberi tanuldshoz képest a gépi tanulas sokkal
energiaigényesebb, kb. 2000-szer hatékonyabb a mi agyunk [16]. Ezeknek a problé-
maknak a megoldasa a Mesterséges Intelligencia kutatas jovébeli feladatait képezik.
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