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Absztrakt

Jelen cikk szakértdi tudasbazis, mint elézetes, a priori heurisztika alkalmazasi lehetéségét és annak
hatdsat mutatia be a FRIQ-learning megerdsitéses tanuldsi modszerben. A megerdsitéses tanuldsi
modszerek tobbsége, mint ahogyan a FRIQ-learning rendszer is iires tuddasbazissal inditja a tanuldsi
folyamatot, majd egy megfeleléen meghatarozott jutalomfiiggvény alapjan inkrementalisan béviti azt.
A cikk bemutatja a FRIQ-learning algoritmus tovabbfejlesztett verzidjat, amely esetében a rendszer
nem tires tudasbazissal inditja a tanuldsi fazist, hanem egy szakértd altal megadott, elozetes tudasba-
zissal. A bemutatott modszer segitségével az eldzetes szakeértoi heurisztika bedgyazhaté az FRIQ-
learning modszerbe. Tovabba a cikk a népszerii ,,mountain car” mintapéldan keresztiil szemlélteti a
Szakértoi tudasbazis beagyazasanak modjat és hatasat a rendszerre.

Kulcsszavak: megerdsitéses tanulas, Q-learning, fuzzy szabdly-interpoldcio, fuzzy Q-learning, szaker-
t6i tudasbazis
Abstract

The paper introduces expert knowledge as a priori heuristic application and its effect on the FRIQ-
learning methodology. In general, the reinforcement learning methods, like the FRIQ-learning system,
start with an empty knowledge base then the system builds the final knowledge base incrementally by
the properly defined reward function. The main goal of the paper is to introduce the new developed
version of the FRIQ-learning. In this case, the system starts the learning phase with not an empty
knowledgebase but with an expert-defined, a priori knowledgebase. The introduced methodology is
suitable for adapt expert knowledge in the FRIQ-learning system. Furthermore, the expert knowledge
adaptation and its effect on the system are also discussed in the paper through the ,,mountain car”
application example.

Keywords: reinforcement learning, Q-learning, fuzzy rule interpolation, fuzzy Q-learning, expert
knowledgebase

1. Bevezetés

A novekvo szamitasi kapacitas nyujtotta lehetdségek kovetkeztében a mesterséges intelligencia egyre
inkabb megjelenik hétkdznapi eszkozeinkben. A gépi tanulas témakdre igy egyre jobban ndovekvo
jelentéséggel bird tudomany teriilet, melynek egyik népszeri témateriilete a megerdsitéses tanulas
(Reinforcement Learning — RL) [8]. Ezek a gépi tanulasi modszerek jol hasznalhatoak olyan rendsze-
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rekben ahol nem all rendelkezésre, vagy esetleg csak részlegesen a rendszert miikddtetd tudasbazis €s
igy nem ismert a miikodés tényleges folyamata. Ebben az esetben tudaskinyerésre, tudasbazis 1étreho-
zasara van sziikség, melynek egyik megvalositasi modja lehet valamilyen megerésitéses tanulé mod-
szer alkalmazésa.

A megerésitéses tanulasi eljarasok mitkodésének az alapdtlete, hogy az agens egy, az adott problé-
mahoz megfeleléen formalt jutalomfiiggvény segitségével, majd annak kovetkeztében a kornyezetbol
érkez6, adott mértéki jutalmak és biintetések altal, folyamatosan probalkozva igyekszik feltarni az
adott megoldast. Ezen modszerek esetében az elérendd cél jutalomfiiggvény formajaban van definial-
va, amely helyes megvalasztasa kulcsfontossagli, ennek alapjan fogja meghatarozni a rendszer, hogy
az agens altal végrehajtott cselekvések koziil mely volt helyes és mely nem.

Szamos megerdsitéses tanulasi algoritmus talalhaté a szakirodalomban, ezek koziil a legelterjed-
tebb a Q-learning [16] és annak kiilonboz6 valtozatai, példaul a Fuzzy Q-learning [1]. Ezen algoritmu-
sok mindegyike a tanulési folyamatot iires tudasbazissal inditja el, kezdetben semmilyen tuddssal nem
rendelkezik az adott probléma megolddsara vonatkozoan. A tuddsbazisat a jutalomfiiggvény altal épiti
minden egyes 1épésben, iteraciorol-iteraciora. Q-learning esetében a tudasbazis egy Q-tabla altal van
abrazolva, melyben az adott allapotban végrehajtott cselekvésekhez tartozo josagértékek (Q-értékek)
vannak eltarolva, kezdetben minden érték nulla. Fuzzy alapu Q-learning esetében egy fuzzy szabaly-
bazis irja le a rendszer mitkodtetd tudasat oly modon, hogy a szabaly antecedense (elézménye) az alla-
potok és a hozzatartozo akcid, konzekvense (kdvetkezménye) pedig a megfelel6 Q-érték. Kezdetben a
szabalybazis egy szabalyt sem tartalmaz. A rendszert miikddteté végso tudasbazis 1étrehozasanak fo-
lyamata hosszadalmas lehet, ezen eljarasok 1épésr6l-1épésre bovitik és hangoljak azt. Azonban ha ren-
delkezésre all a rendszert mitkodteto tudas egy része és az valamilyen modon beagyazhat6 a modszer-
be, akkor a tanulasi fazis lerévidithetd, fiiggve az eldzetesen megadott (részleges) tudasbazis helyessé-
gétol, méretétol.

Néhany hasonlé mddszer megtalalhato a szakirodalomban, melyek el6zetes tudasbazis alkalmaza-
saval muikodtetik a rendszert. Egyik ilyen a ’Heuristically Accelerated Reinforcement Learning’
(HARL) [3] témakore, amely egy heurisztikus fiiggvényt definialva adja meg, hogy mely allapotokban
mely cselekvés végrehajtasa a legkedvezObb. Egy masik megoldas az elézetes heurisztikat egy tudas-
reprezentacios nyelv, a "GOAL’ altal irja le , amely az agens szamadra ,,ha-akkor” tipusu szabalyok
formajaban hatarozza meg az akciovalasztasi politikat [4][7] altal javasolt modszer szerint Fuzzy Q-
learning algoritmusban fuzzy szabalyok formajaban fogalmazhaté meg el6zetes szakértdi tudas.

Jelen cikk bemutat egy olyan eljarast, amely altal a fuzzy szabaly-interpolacio alapi Q-tanulas
(Fuzzy Rule Interpolation-based Q-learning, FRIQ-learning) [11] [14] megerdsitéses tanulasi mod-
szerbe elGzetes (a priori), szakérté altal megadott részleges tudasbazis, mint szakért6i heurisztika be-
¢épithetd, a tanulasi folyamat ezzel a szakért6i heurisztikaval indithato. A ,,mountain car” alkalmazas-
példan keresztiil bemutatasra keriil tovabba a szakértdi heurisztika megadasanak jelenlegi modja és a
szakeértoi tudasbazis rendszerre gyakorolt hatasa.

2. Az FRIQ-learning megerositéses tanulasi modszer

A fuzzy szabaly-interpolacio alapt Q-tanulas (FRIQ-learning) egy fuzzy szabaly-interpolacios (Fuzzy
Rule Interpolation, FRI) eljarast alkalmazé megerdsitéses tanulasi algoritmus. Az alkalmazott FIVE
(Fuzzy Rule Interpolation based on Vague Environment) [5] szabaly-interpolacio segitségével az ere-
deti diszkrét felbontasu Q-learning algoritmus miikddését terjeszti ki folytonos allapot-akcio (és Q-
érték) térre. A modszer eldnye a szakirodalomban is megtalalhato fuzzy alapu Q-learning (FQ-learning
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[2]) algoritmusokhoz képest, hogy FIVE FRI modell alkalmazasa kovetkeztében a rendszer tudasbazi-
sat egy ritka fuzzy szabalybazis irja le. Ennek kovetkeztében nincs sziikség az 6sszes lehetséges alla-
pot-akcidé kombinacidra fuzzy szabaly felvételére, hanem elegendd csak a lényegi (kardinalis) szaba-
lyokat létrehozni, jelentdsen csokkentve ez altal az adott probléma megoldésat leird tudasbéazis mére-
tét.

A rendszer miikodteté tudasbazisat leiro i-edik (ie[i,r], r a szabalyszam) fuzzy szabaly alakja a
kovetkezd:

If s;is S’ And s, is S, And ... And s, is S'y And ais A'Then Q(s,a) = ¢ 1)

ahol, Q(s,a) a kozelitett Q-fiiggvény, q' az i-edik szabaly konzekvense. S' (j<[.n]) a fuzzy halma-
za az i—edik szabalynak a j-edik antecedens dimenzidban, az n dimenzids allapot térben S (seS) az n
dimenzios allapot megfigyelés, s; a j-edik dimenzidja az allapot megfigyelés s-nek, A' a fuzzy halmaza
az i-edik szabalynak az egydimenzids akciotérben U, a (aeU ) a végrehajtott akcio. A rendszer alla-
pot-akci6 tere n+1 dimenzids, ahol n az allapot dimenziok szdma, a tovabbi dimenzi6 pedig az akcio-
tér miatt jelenik meg.

A FIVE FRI modellel kdzelitett Q(s,a)-fliggvény frissitési formuldja, ami az i-edik fuzzy szabaly
gi-edik konzekvensét becsli a (k+1)-edik iteracidban a kdvetkezo:

ok +AQ¥*(s,a) if (s,a)=(s',a') valamenny ii—re,
q_k+l _ - r (2)
i ¥ + AQ (s, a)- (1/53; )/ le‘ﬁvi egy ébként.
i=1
AQ“*(s,a) a Q-fiiggvény (k+1)-edik update értéke (5,a) -ban a kovetkezé modon hatarozhatd meg:

Q“*(s,a)=Q%(s,a)+ AQ""(s,a) @

AQ**(s,a)= a-(g(s,a, §')+7- mag@k(s’, a)-Q(s, a)) (4)

a'd

Ahol, y a leszamitolasi tényez6, az * € [04] pedig a tanulasi rata. g*** az i-edik szabaly singleton konk-
l4zioja a (k+1)-edik iteracioban, a a végrehajtott akcid s-ben, s az uj allapot megfigyelés, g(s,a, s')a
jutalom az s — s’ allapotdtmentre. A g% és Q& értékek a k-adik és a (k+1)-edik iteraci6 becsiilt
konkluzidja, a FIVE FRI altal (2).

A tanulasi fazis kezdetben 2™ darabszamu fuzzy szabalybazissal indul, amit az inkrementalis sza-
balybazis épitési modszer [12] iteraciordl-iteraciora bovit. Ezek az ugynevezett sarokponti vagy kez-
deti szabalyok konzekvens értékei rendre ;=0 és az n+1 dimenzids hiperkocka sarkaiban helyezked-
nek el. A tovabbiakban a rendszer ezt a kezdeti szabalybazist béviti vagy hangolja, attol fliggéen, hogy
sziikséges-e 0j szabaly felvétele a szabalybazisba vagy csak a meglévé tudasbézist kell frissiteni. Uj
szabaly felvétele az agens kornyezetébdl érkezd megerdsitési informaciok és a Q-frissitési értékek
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(AQ) alapjan torténik. Ha a Q-update értéke magasabb, mint egy el6re meghatarozott Q-update limit

crcr

képest, akkor 11j szabaly felvétele torténik az adott lehetséges c7ahalvmnziciAha A lahateboes szabaly-
i i+2

- S
poziciokat egy allapot-akcio-tér racshdld hatérozza meg ( Sk =Sk VK>1Sia=="—""=) Abban az

esetben, ha a Q-update értéke kisebb, mint a meghatarozott Q-frissitési limit (AQ < £q ), akkor nem

torténik szabaly beszuras, hanem a teljes szabalybazis frissitése (hangolasa) valésul meg oly modon,
hogy a 1étez6 Gsszes szabaly konzekvense frissitésre keriil. Ez a 1épés inkrementalisan valosul meg,
minden egyes iteracioban. Akkor ér véget a tanulasi fazis és all el6 a végleges tudasbazis, ha a rend-
szer mar nem illeszt be 01j szabalyt a szabalybazisba és a Q-frissitési értékek relativan kicsik maradnak.

Az inkrementalis szabalybazis épitési folyamat altal 1étrehozott tudasbazis tartalmazhat olyan
szabalyokat, amelyeknek csak az épitési fazisban volt szerepiik vagy esetleg kiadodhatnak mas szaba-
lyokboél. Ezek a redundans szabalyok elhagyhatok a tanulasi fazis végeztével eldallt szabalybazisbal,
csokkentve ez altal a végleges tudasbazis méretét. Az elhagyhatd, azaz a torélhetd szabalyok megalla-
pitasara 4 dekrementalis tudasbazis redukalasi modszerrel rendelkezik a FRIQ-learning rendszer [13],
amelyek az inkrementalis szabalybazis épitési fazis utan futtathatok opciondlisan. Az 1. redukalési
stratégia azokat a szabalyokat torli a rendszerbdl elsddlegesen, amelyek a legkisebb Q-értékekkel ren-
delkeznek. Ezt minden egyes Iépseben végrehajtja, majd vizsgaja, hogy az igy eléallt szabalyrendszer
megoldja-e az adott problémat. A II. stratégia a nagyobb Q-értékekkel rendelkez6 szabalyokat vizsgal-
ja meg el6szor. A III. stratégia szabalycsoportokat alakit ki Q-értékek alapjan majd az igy kialakult
szabalycsoportokat torli [13][15]. A TV. stratégia [10] egy hierarchikus klaszterezési eljarassal allapitja
meg a lényegi szabalyokat.

3. Szakértoi tudasbazis beagyazasa a FRIQ-learning modszerbe

Ha all rendelkezésre valamilyen elézetes (a priori) tudasbazis a rendszer miikodésére vonatkozodan
akkor célszerli ezen tudasbazis beépitése, majd az adott algoritmus futtatasa ezen tudas alkalmazasa-
val. Ebben az esetben, az el6zetes tudasbazis helyességétdl fliggben az adott megerdsitéses tanuld
algoritmus konvergencia sebessége nagymértékben javithato illetve az igy kialakul modell jol hasz-
nalhato6 olyan rendszerekben ahol az egzakt mi{ikodés folyamata részben mar ismert.

A cikk bemutat egy olyan moédszert, amely altal egy szakért6 altal megadott a priori tudasbazis
beépitheté a FRIQ-learning megerdsitéses tanuldsi modszerbe. Ez a szakértdi heurisztika fuzzy sza-
balyrendszer formajaban épithet6 be, a FRIQ-learning rendszer tudasbazisat fuzzy szabalyrendszer irja
le. A rendszer kezdeti szabalybazisa fog kiegésziilni a szakért6 altal definialt szabalyokkal majd a
tanulasi folyamat kdzben az inkrementalis szabalybazis épitési modszer fogja hangolni azt.

A tovabbiakban a szakért6i heurisztika megadasi modja, a rendszer kezdeti szabalyrendszerével
torténd Osszefésiilése, kezdeti Q-érték szamitasi modja a megadott szakértdi heurisztikara és a rendszer
mikddésének blokkvazlata keriil bemutatésra.

3.1. Szakértéi heurisztika formaja

Az FRIQ-learning tudasbazisa fuzzy szabalyrendszer formajaban all el6. Ezek a szabalyok az (1) for-
mula alapjan meghatarozott modon épiilnek fel, allapot-akcio-Q-érték formajaban, ahol az allapot-
akcid rész a szabaly antecedense, a Q-érték pedig a konzekvense. A szakért6i heurisztika fuzzy szaba-
lyok formajaban adhat6 meg, az i-edik (i [1,r]) szakértdi szabaly formaja a kovetkezd:
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Ifs;isS!And s,isS! And ... And s,is S/ Thena= A (5)

Ez a formula részben hasonl6 az (1) formulahoz, azzal a kivétellel, hogy ezen szakértdi szabalyok
esetében a szabaly antecedensek az allapotok, a konzekvens pedig az ehhez az allapothoz tartozo meg-
felel6 akcio. Mivel Q-érték a szakért6 altal nehezen meghatarozhat6 (az egy, a rendszer szamitott érték
a kornyezetbdl érkezé megerdsitések alapjan) igy ennek megadédsa nem lehetséges, tovabbi modszerre
van majd sziikség, amely azt meghatarozza ezekre a szakért6i szabalyokra. Ennek kovetkeztében az
(5) formuléban az i-edik szakértdi szabaly konzekvens az A’ akcid, az n dimenzios §' — [él'éééé]
megfigyelt allapotban.

Ez a szakértdi szabalyrendszer egyben akciovalasztasi politikat (m) is meghataroz a konzekvensen-
ként megadott akciok kovetkeztében. Ha a megfigyelt allapotban all rendelkezésre szakértd altal meg-
adott akcio (azaz 1étezik ra szakért6i szabaly), akkor a rendszer ezt a megadott akciot fogja valasztani,
a FRIQ-learning moho6 (vagy e-moho) politik4ja altal meghatarozott akcidja helyett. Ennek kovetkez-
tében ez a szabalyrendszer egyben egy heurisztikus politika modositoként [3] is tekinthetd és az alabbi
modon modositja a FRIQ-learning mohé (vagy €-mohd) politikajat:

a=Al, if s=S', valamennyi i —re
7(s) = . L (6)
arg maL>J< Q" (s,a) egyébkeént.
ael

ahol S'az n dimenzios 4allapota, A" az ezen allapothoz tartozoé akcidja az i-edik szakértdi szabalynak, s
pedig az aktualis allapot megfigyelés. Ha az aktualis megfigyelés (S) illeszkedik valamelyik szakértdi
szabaly antecedensére (S'), akkor a rendszer altal végrehajtott akcio a szakértdi altal konzekvensként
megadott akcid (A') lesz. Ellenkezé esetben a rendszer altal kdvetett politika a mohod (vagy &-mohd)
lesz.

3.2. Kezdeti Q-érték szamitasa a szakértoi szabalyrendszerre

A szakért6i szabalybazis formaja az (5) formula altal meghatarozott felépitésii, ahol az antecedens az
allapot, a konzekvens pedig az akci6. Az FRIQ-learning modszer szabalyrendszere allapot-akcio-Q-
érték formaja (1), ahol az antecedens az allapot-akcio, a konzekvens pedig a Q-érték. Ennek kovetkez-
tében a szakértéi szabalyrendszerre sziikséges valamilyen elézetes Q-érték meghatarozasa, hogy az
adaptalhato legyen a rendszerbe. Tehat a szakértdi szabalyok akcid konzekvenseibdl antecedenst kell
eléallitani, majd konzekvenseiként pedig el6zetes Q-értéket sziikséges meghatarozni.

Feltételezve, hogy a szakérto altal megadott szabalyok megkérddjelezhetetleniil helyesek, igy az
azokra meghatarozott Q-értéknek relativan magasnak kell lennie. A szamitott kezdeti Q-érték egy
kozelités, amely a kovetkez6 (7) Osszefiiggés altal hatarozhatd meg:

max

éinit =7 i] ,ha y <lesetében @)
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ahOI éinit
ték), nefol] a Q
tott Q

El6fordulhat olyan eset mikor a megadott szabalyok kozott talalhatd olyan is, amely nem feltétleniil
helyes, azaz a szakért6i heurisztika nem teljesen megfeleld, ebben az esetben az negativ hatassal lehet
a rendszer miikodésére.

a szamitott kezdeti Q-érték, J,,, a lehetséges maximalis értékli megerdsités (konstans ér-

értékre vonatkozo skala tényez0, ami azt hatarozza meg, hogy az eldzetesen szami-

init

érték mekkora részét (%-at) vegye figyelembe a rendszer.

init

3.3. Szakértoi szabalyrendszer beagyazasa a FRIQ-learning kezdeti szabalyrendszeré-
be

Az FRIQ-learning médszer 2" darabszamu szaballyal rendelkezé kezdeti szabalybazist hoz létre a
tanulasi folyamat kezdetével. Ezen szabalyok konzekvense, azaz Q-értéke rendre g, = O vesz fel, az

(n+1)-dimenziés hiperkocka sarkaiban elhelyezkedve [12]. Ezen sarokponti szabalyok formaja a ko-
vetkez0:

If s, is S,” And s, is S,” And...And s, is S,” And ais A” ThenQ(s,a)=0 (8)

ahol S <[min(s,), max(S,)}vi,1 és A” < [min(A), max(A)]via sarokponti allapot és akcio értékek.

A szakért6 altal megadott heurisztikat leir6 szabalyok szama legyen f . Mivel a rendszer kezdetben
2" darabszami szaballyal rendelkezik, igy a teljes kezdeti szabalyrendszer, tehat a FRIQ-learing
kezdeti szabdlyai kiegésziilve a szakértd altal megadott szabalyokkal, 2"+ ¢ darab szabélyt fog tar-
talmazni. Ha a két szabalyrendszer tartalmaz azonos szabalyokat, akkor ez a szabalybazis méret csok-
ken az egyez6 szabalyok szamaval. A szakértdi szabalyok formaja a kezdeti Q-érték meghatarozasi

modszer altal szamitott Q-értékekkel (éimt) kiegésziilve a kovetkezo:
Ifs;is ] And s is ) And...And s, is S\, And ais A Then Q(s,a)=Qinit, i € [1,7] 9)

A (9) formulaju szakért6i szabalyrendszer FRIQ-learning mddszerbe torténd beagyazasahoz Ossze
kell fésiilni ezen szabalyokat a (8) formulaval leirt sarokponti szabalyokkal. A két szabalyrendszer
Osszefésiilésekor eldfordulhat olyan eset mikor egy szakértd altal megadott szabaly éppen valamelyik
sarokponti szabalyra esik. Ilyenkor ellentmondas 1ép fel, mert az illeszkedd szabalyok antecedense
ugyanaz, de a konzekvensiik kiilonb6z6. Ekkor a sarokponti szabaly kovetkezménye (S(s,a):O a
szakrét$ szabalyé pedig Q(s,a)=Qinit, a0l Qinirnagy valoszintiséggel 0-t8] kiilsnbdzd érték. Ezt az
ellentmondasos allapotot fel kell oldani. Ez olyan mddon valdsul meg, hogy a kifejlesztett modszer a
két szabalyrendszer Osszefésiilésekor ellendrzi, hogy valamely szakértdi szabaly sarokponti szabalyra

esik-e. Ha igen, akkor lecseréli a sarokponti szabalyt a szakért6i szabalyra, azaz torli a sarokponti sza-

balyt, majd a sarokponti szabaly konzekvense a szakértbire szamolt Q-értéket fogja felvenni. Az 6sz-

szefésiilt szabalyrendszer szabalyainak szama (2"** + f ) csdkkeni fog az egyez6 szabalyok szdmaval.

Mivel a szakért6 altal megadott szabalyok kdvetkezmény része valdsziniileg 0-t6] kiilonbozo érték
lesz, igy az jelentdsebb befolydssal van a rendszer mitkodésére, ezek a szabalyok nagyobb sullyal ke-
riilnek figyelembevételre.
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3.4. A rendszer felépitése

A szakért6i heurisztika adoptalasanak modjat és az igy 1étrejott szakért6i tudas alapu FRIQ-learning
rendszer felépitését a kovetkez6d szemlélteti:

szakeértdi e corts
szabdlyrendszer LRI sl i ,
érték becslés szabalybazis szabalybazis lezdeti g '
imaii osszefésilés| | szabilybazis | | FRiG-eaming
maximalis

megerdsites FRIQ
sarokponti

szabalybazis

1. dbra. Szakeértéi heurisztika adoptaldsanak médja az FRIQ-learning rendszerbe

Az abran lathato, hogy a rendszer bemenete a megadott szakértdi tudasbazis és a kornyezet altal
adhat6 lehetd legnagyobb megerdsités. A megadott a priori szabalyokra kezdeti Q-érték szamitasa
torténik a (7) osszefiiggéssel meghatarozott moédon. Ezt kdvetéen a mar Q-értékekkel rendelkez6 szak-
értoi szabalybazis és a FRIQ-learning rendszer sarokponti szabalybazisa keriil 6sszefésiilésre a 3.3-as
alfejezetben leirtak szerint. Az igy létrejott kezdeti tudasbazis keriil beillesztésre az FRIQ-learning
rendszerbe. Az adoptalast kovetéen a FRIQ-learning tanulasi fazisa kdvetkezik, az inkrementalis sza-
balybazis épitési (és hangolasi) [12] modszer alkalmazasaval.

4. Mountain car mintapélda szakértoi tudasbazis alkalmazasaval

Szakért6i heurisztika FRIQ-learning rendszerbe torténd beillesztését, a kifejlesztett szakért6i tudasba-
zis adoptalasat egy elterjedt megerdsitéses tanuldsi mintapéldan keresztiil mutatja be ezen fejezet.

A valasztott mintaalkalmazas a népszerii megerdsitéses tanulasi problémak koziil a ,,mountain car”
nevezetll. Ebben az esetben az agens egy autd, kdrnyezete pedig egy meredek volgy. Az autd a mere-
dek volgy kozpén helyezkedik el a tanulasi folyamat indulasakor. A agens célja, hogy kijusson a me-
redek volgy kozepébOl a volgy tetején talalhatdo dombra. A feladat akkor tekintheté megoldottnak, ha
az autd valamennyi meghatarozott 1épés alatt (jelen esetben 1000) kijut a volgybol. Ebben az esetben a
kornyezettdl egy nagy megerdsitést kap, ellenkezd esetben biintetést. A ,,mountain car” probléma alla-
akcid tér 1 dimenzids, amely az autd elmozdulasat (a) irja le. Ez a kdvetkez6 értékeket veheti fel:
jobbra, balra vagy nincs elmozdulas.

A rendszer szakért6i tudasbazisanak megadasa jelen esetben fuzzy szabalyok formajaban lehetsé-
ges. Jovobeli kutatasi tervek kozott szerepel, hogy a szakértéi heurisztika megadasa egy leironyelv [6]
alkalmazasaval valosuljon meg, amely az emberi gondolkodashoz kozelebb allo megadasi format tesz
lehetove.

A szakért6i altal fuzzy szabalyok formajaban megadott heurisztika rendszerre gyakorolt hatasanak
megallapitasahoz 4 futtatasi esetet hoztunk létre. Els6 esetben egy helyesen megadott heurisztikaval,
masodik esetben az eldzéekben megadott heurisztika csak egy részével, harmadik esetben részben
helytelen szakért6i szabalyrendszerrel, negyedik esetben pedig egy ,,véletlenszeriien” generalt szakér-
t61 szabalybazissal keriilt futtatasra a mintapélda. Az Gsszehasonlitas alapja az tires tudasbazissal, azaz
a szakért6i heurisztika nélkiil miikodé FRIQ-learning rendszer altal adott konvergencia sebesség és
fuzzy szabalybazis méret (szabalyszam). Minden egyes esetben 10 kiilon, egymastol fiiggetlen futtatas
valosult meg, kiilonb6z6 kezdeti allapottér pozicidkkal. Az egyes futtatasi eredmények adataibol, az
egyes konvergencia sebességek €s szabalybazis méretek atlagai keriiltek meghatarozasra. A szabaly-

362



Tompa, T., Kovdcs, Sz. Szakeértoi heurisztika az FRIQ-learning megerdsitéses tanuldsi modszerben

bazis méretek mindegyik esetben a szabalybazis redukalasi stratégiak alkalmazasa nélkiili szabaly-
szamokat jelolik.

A rendszer futtatasi paraméterei a kovetkezok:
o szakértd altal megadott megerdsités gma=100
e tanulasi rata 0=0.5
e leszamitolasi tényezo y=0.99

Amikor a rendszer szakért6i tudasbazis nélkiil kertil futtatasra akkor az 4tlagos konvergencia sebesség
28.3 epizdd, szabalybazis méret pedig 91.7 szabaly. A kovetkezd tablazat foglalja 6ssze az ebben az

esetben kapott futasi eredményeket.

1. tablazat. Szakertoi heurisztika nélkiili futtatasi eset eredményei

Futtatasi eset 1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10 Atlag
Konvergencia sebesség 23,36,34,35,20,34,25,26,29,21 28.3
Szabalybazis méret 80,85,82,96,105,90,89,98,99,93 91.7

A kovetkezd futtatasi esetben a helyesen megadott szakért6i tudasbazis beillesztésre keriil a rend-
szerbe és a tanulasi fazis ezzel a szabalybazissal indul el. A helyes szakért6i szabalybazist az el6z6
futtatasi esetbdl, az inkrementalisan felépitett szabalybazisbol nyertiik ki a szabalybazis redukalési
modszerek altal. Az igy kapott 17 szabalyt a kovetkezd tablazat tartalmazza.

2. tablazat. A helyesen megadott szakértoi szabalyok felépitése

R# S1 S a
1 -0.5 0 -1
2 -0.475 -0.014 1
3 -0.475 0.014 1
15 -0.65 0.042 0
16 -1.09 0.042 -1
17 0.14 -0.014 0

A maximalis szakértd altal megadott megerdsités (gmx=100) kovetkeztében a 2. tablazatban 1évo sza-
balyokra a (7) Osszefiigés altal szamitott kezdeti Q-értékek Q,,;;=210000.
A kovetkezO 1épésben a (7) Osszefiiggésben 1évo n érték jelentdségének vizsgalata valosult meg. Te-
hat, hogy a lehetséges (Sinitérték valamekkora részét figyelembe véve hogyan valtozik a konvergencia
sebesség. A kapott eredményeket a kovetkezd tablazat tartalmazza:

A 3. tablazatban 1év6 futasi eredményekbdl az lathatd, hogy a Qi érték egyre kisebb részét figye-

lembe véve egyre jobban romlik a rendszer konvergencia sebessége. A kapott adatok alapjan jelen
esethen a Qj;érték 100%-a keriil figyelembe vételre, azaz n=1.
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3. tablazat. Az n érték konvergencia sebességre gyakorolt hatasa

n Konvergencia sebesség (epizodok szama) Qinit
100 23 10000
75 23 7500
60 30 6000
37 29 3700
75 25 750

0.015 27 15

A helyesen megadott szakértdi heurisztikaval torténd futtatas eredményeit a kovetkezo 4. tablazat tar-
talmazza. Ebben az esetben a rendszer atlagosan 10 epizdd alatt és 124.3 szabalybazis mérettel talalta
meg a megoldast.

4. tablazat. Helyes szakértdi heurisztikaval torténd futtatas eredményei

Futtatasi eset 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 Atlag
Konvergencia sebesség 10,20,17,7,11,10,6,5,6,8 10
Szabalybazis méret 108,125,139,109,135,129,107,124,133,134 124.3

A kovetkezo esetben a helyesen megadott szakértdi szabalyrendszer egy részével indult el a tanulasi
fazis. Ebben az esetben az el6zéekben megadott 2. tablazatban 1évo 17 szakértd szabalybol kiemeltiink
néhany darabot, véletlenszeriien, pontosan a 10 darabot a 17-b6l. Az igy kapott szabalyrendszer he-
lyes, de kisebb méretii, mint az el6z6ekben megadott szabalyrendszer (2. tablazat). Ebben az esetben
atlagosan 14.4 epizdd alatt és 114.3 szabalyszammal konvergalt a rendszer. A pontos futasi eredmé-
nyeket a kovetkez6 5. tablazat tartalmazza.

5. tablazat. A helyes szakértsi heurisztika egy részével torténd futtatas eredményei

Futtatasi eset 1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10 Atlag
Konvergencia sebesség 20,13,10,7,7,15,29,15,22,6 14.4
Szabalybazis méret 107,85,102,85,98,96,111,107,110,98 114.3

A kovetkez0 esetben azt vizsgaltuk, hogy milyen hatassal van a rendszerre az, ha a helyesnek feltéte-
lezett szakért6i szabalyrendszer tartalmaz néhany ,,rossz” szabalyt is. A rossz szabalyok azt jelentik,
hogy az adott szakértdi szabaly antecedenshez nem megfeleld konzekvens lett meghatarozva. Ez azt
jelentheti, hogy az agens altal végrehajtott cselekvéssorozat elromlik abban az értelemben, hogy az
agens ennek kdvetkeztében nem fog eljutni a célallapotba. A 17 helyesen definialt szakértéi szabaly-
rendszerbdl 6 szabaly konzekvensét elrontottuk igy, hogy modositottuk az adott akciot. Ezt a szabaly-
rendszert a kdvetkezo tablazat tartalmazza, amelyben csak az elrontott szabalyokat tiintettiik fel, ezek
sorszama a kovetkezo: 1,2, 3,15, 16 és 17.

Az igy kapott futtatasi eredményeket a 7. tablazat tartalmazza, ebben az esetben atlagosan 11.7 epi-
zoddal és 120.1 szabalyszammal konvergalt a rendszer. A futasi eredményeket a kovetkezd 5. tablazat
tartalmazza:

Az utolso futtatasi eset mikor ,,véletlenszerlien” generalt szakértéi heurisztikaval indul a rendszer.
Ebben az esetben szintén 17 szabalybol all a szakértéi szabalyrendszer, de ezek véletlenszeri allapo-
tokkal (antecedenssel) és akcioval (konzekvenssel) rendelkeznek. Ezen allapot- és akcio értékek vélet-
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lenszertien lettek l1étrehozva, adott tartomanyon beliil. Ezen szabalyok koziil néhanyat a 8. tablazat
tartalmaz.
6. tdblazat. A részben helyes szakértdi szabalyrendszer helytelen szabdlyai

R# S1 S, a
1 -0.5 0 0
2 -0.475 -0.014 1
3 0.475 -0.014 -1
15 -0.68 0.042 0
16 -1.09 0.042
17 0.14 -0.014 1

7. tablazat. Helyes szakértdi heurisztika egy részével torténd futtatds eredményei

Futtatasi eset 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 Atlag
Konvergencia sebesség 8,16,8,13,7,16,10,15,16,7 11.7
Szabalybazis méret 115,134,126,133,135,126,123,135,147,127 120.1

8. tablazat. A ,,véletlenszeriien” generalt helytelen szakértdi heurisztika

R# S S2
1 -0.475 0 1
2 -0.5 0 -1
3 -0.475 -0.014 -1
15 0.885 0.042 1
16 -0.065 0.042
17 -1.09 0.042 -1

Ezen szabalyrendszerrel torténd futtatas eredményeit a 9. tablazat tartalmazza.

O. tablazat. A , véletlenszeriien” generalt szakértdi heurisztikaval torténd futtatds eredményei

Futtatasi eset 1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10 Atlag
Konvergencia sebesség 29,56,19,16,24,18,37,29,20,17 26.6
Szabalybazis méret 122,127,118,124,131,120,130,124,127,121 124.4

Osszegzésként a 10. tablazat tartalmazza az egyes futtatasi esetek eredményeit.
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10. tablazat. Az egyes futtatasi estek eredményei 6sszegezve

Szakértdi heurisztika tipusa Atlagos konvergencia sebesség Atlagosnsli,:::)zllybans
Ures (heurisztika nélkiil) 28.3 91.7
Helyesen megadott 10 124.3
Helyesen megadottnak egy része 144 114.3
Részben helyteleniill megadott 11.7 120.1
Véletlenszeriien generalt 26.6 124.4

5. Osszefoglalas

A cikkben bemutatott eljaras segitségével a FRIQ-learning megerdsitéses tanulasi modszerbe szakérto
altal megadott heurisztika illeszthet6. Bemutatasra keriilt az el6zetes szakért6éi tudasbazis leirasanak
modja és egy eldzetes Q-érték szamitasi modszer is, amely a szakértd altal megadott megerdsitési ér-
ték alapjan Q-értékeket hataroz meg szakértdi szabalyokra, hogy azok illeszthet6k legyenek a rend-
szerbe. Bemutatasra keriilt tovabba egy szabalybazis 0sszefésiilési modszer, amely a FRIQ-learning
kezdeti sarokponti szabalyait a szakért6i altal megadott szabalyrendszerrel 6sszeolvasztja, majd ezzel
az Osszefésiilt szabalyrendszerrel inditja el a tanulési folyamatot.

A kifejlesztett el6zetes szakértdi tudasbazis adoptalasanak szemléltetésére és a szakértdi heurisztika
rendszerre gyakorolt hatasanak bemutatasara az elterjedt ,,mountain car” mintapéldat valaszottuk. 4
kiilonb6z6 futtatasi esetet hoztunk létre. Mindegyik eset 10 egymastdl fiiggetlen futtatassal valosult
meg majd az igy kapott futasi eredmények atlagait hataroztuk meg. Elsd esetben egy helyesen meg-
adott heurisztikaval, masodik esetben az el6zdekben megadott heurisztika csak egy részével, harmadik
esetben részben helytelen szakértdi szabalyrendszerrel, negyedik esetben pedig egy ,,véletlenszeriien”
generalt szakértoi szabalybazissal kertilt futtatisra a mintapélda. Az 0sszehasonlitds alapja a szakértdi
heurisztika nélkiil miikodé FRIQ-learning rendszer konvergencia sebessége és fuzzy szabalybazisban
1év6 szabalyok szdma volt. Helyesen megadott szakértd heurisztika javitotta a rendszer konvergencia
sebességét, atlagosan 10 epizddra, 28.3 epizodrol. A helyes szakértdi tudasbazisnak csak egy részével
és a részben helyteleniil megadott szakért6i tudassal torténé futtatasok rontottak a konvergencia sebes-
ségen, atlagosan 14.4 és 11.7 epizod, de ezek az értékek még mindig jobbak, mint ha heurisztika nél-
kiil (28.3 epizdd) futna a rendszer. A véletlenszeriien generalt szakért6i tudasbazis rontotta a rendszer
hatékonysagat, atlagosan 26.6 epizdd alatt oldotta meg a problémat. Ez az érték rosszabb, mint a heu-
risztika nélkiili futtatasi eset eredményei, tehat a helytelen el6zetes tudasbazis negativ hatassal van a
rendszerre.

Az eredmények alapjan elmondhatd, hogy egy helyesen megadott, elézetes szakrétdi tudasbazis
nagymértékben javitja a FRIQ-learning rendszer konvergencia sebességét, pozitiv modon befolyasolja
a tanulasi folyamatot.

Jovobeli cél egy gradiens modszeren alapuld szabalybazis hangolasi eljaras kidolgozasa, amely a

crcr

a tobbdimenzids allapot-akcio-Q-érték térben.
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