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Absztrakt

A Kklasszikus megerdsitéses tanuldasi modszerek (Q-learning, SARSA) mindegyike egy megfelelden defi-
nialt jutalomfiiggvény dltal, a kornyezettél kapott visszajelzések ismeretében szamos probalkozdssal tér-
képezi fel az adott probléma megoldasahoz vezetd utat. A rendszer a tanuldsi folyamat kezdetén semmi-
lyen tudassal nem rendelkezik a probléma megolddsaval kapcsolatban, a megoldas tudasbazisat a ta-
nulasi fazis soran dllitja eld, az a célja, hogy iterdciordl-iterdaciora feltérképezze azt. Ennek kévetkezté-
ben azonban a tanulasi folyamat, illetve a probléma megoldasa alatt lejatszodo iterdciok szama megle-
hetdsen hosszadalmas lehet. EZ a folyamat felgyorsithato lehet abban az esetben, ha dll rendelkezésre
részleges informacio a megolddasra vonatkozoan és az injektalhaté a rendszerbe. A heurisztikusan gyor-
sitott megerdsitéses tanulasi modszerek ember dltal, valamilyen formaban megadott tudast visznek be
rendszerbe, amely altal a konvergenciasebesség és a megoldas alatt eltelt lépések szama csékkenhetd.
Jelen cikk célja, hogy dttekintse azon megerdsitéses tanuldsi modszereket, melyek heurisztikusan gyor-
sitottak, azaz ember dltal megadott eldzetes (a priori) illetve részleges tuddsbazis injektalasdt teszik
lehetéve a megerdsitéses tanulo rendszerbe.

Kulcsszavak: megerdsitéses tanulds, heurisztikusan gyorsitott megerdsitéses tanulds, szakértdi tudds-
bazis, Q-learning, fuzzy Q-learning

Abstract

The conventional reinforcement learning methods (e.g. Q-learning, SARSA) search the solution through
trial and error by the properly defined reward function, therefore based on reinforcements given by the
environment. The beginning of the learning phase the system does not have any knowledge about the
solution, the goal of these methods are to build the knowledgebase during the learning phase. Thus the
learning phase can be a long task and the number of iterations which lead to the final solution can be
high. In that case the learning process can be speed up, if there are portion of knowledge about the
solution and it can be injected into the learning system. The heuristically accelerated reinforcement
learning methods incorporate the knowledge defined by human, due to this reason the convergence
speed of the system and the number of iterations can be decreased. The main goal of the paper is to give
an overview about reinforcement learning methods which heuristically accelerated and give a possibi-
lity to inject human defined knowledge into the learning system.

Keywords: reinforcement learning, heuristically accelerated reinforcement learning, expert knowled-
gebase, Q-learning, fuzzy Q-learning
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1. Bevezetés

A megerdsitéses tanulas (Reinforcement Learning — RL) [22] a mesterséges intelligencia egyre népsze-
rlibb és jobban kutatott témateriilete. Ezen modszerek, algoritmusok miitkddése a kdrnyezetbdl jovo
megerdsitési informaciokon (bilintetések, vagy jutalmak) alapszik. Az agens egy megfeleléen definialt
jutalomfiiggvény altal, az adott allapotokban végrehajtott akciokra (vagy akcidsorozatokra) visszajelzé-
seket kap a kornyezettdl, majd ezen visszajelzések alapjan, kisérletezés utjan térképezi fel a megoldas-
hoz vehet6 utat. Ezen eljarasok nagy eldnye abban rejli, hogy a megoldast leiré modell ismerete nélkiil,
a definialt cél altal (jutalomfiiggvény formajaban) képesek megkeresni a megoldast és 1étrehozni az azt
leird, mikodtetd tudasbazist. A rendszer tehat megerdsitési informaciok alapjan alakitja ki a viselkedést,
minden 1épésben kap visszajelzést az adott dontés vagy dontések végrehajtasat kdvetden, de ezekbdl
arra nem lehet kovetkeztetni, hogy ezt mely dontéssorozatanak kdszonhetden kapta, nincs kiilsé tanar,
aki minden esetben adna visszajelzést arrol, hogy mi volt a helyes cselekvés. A tanulasi modszer alap-
Otlete, hogy a visszajelzéseket ne csak az agens jelenlegi cselekvésinek kialakitasara hasznaljak fel, ha-
nem arra is, hogy javitsa a jovobeli dontésekre iranyulo képeséget, azaz a tanulas soran, 1épésrél-1épésre
egyre helyesebben oldja meg az adott feladatot. A tanulasi folyamat epizodikus, azaz véges hosszusagu
id6szeletekre (epizodokra) bontott, minden egyes epizod egy kezdeti allapot és egy végallapot kozott
jatszodik, jutalmazas az epizodosok végén torténik és az egyes epizodok egymastol fiiggetlenek.

A szakirodalomban t6bb megerésitéses tanulasi algoritmus is fellelhetd, ezek koziil a legelterjedteb-
bek a Q-learning [28], a SARSA [21], illetve ezek kiilonboz6 valtozatai. Ezen klasszikus megerdsitéses
tanulasi algoritmusok mindegyike iires tudasbazissal inditja el a tanulasi folyamatat, majd iteraciorol-
iteraciora boviti azt, amig eld nem all a megoldast leird végsdé mitkodtetd tudasbazis. A tanuldsi fazis
kozben szamos epizod jatszodhat le, az egyes epizodokon beliil pedig tetszéleges, de véges szam ite-
racio (probalkozas) lehetséges. A tanulasi folyamat kozben lejatszodo epizodok szama a konvergencia
sebességet hatarozza meg, tehat, hogy mennyi epizod volt sziikséges a rendszer betanitasahoz. A tanu-
lasi folyamat ezen rendszerekben hosszadalmas is lehet, nincs semmilyen el6zetes informacid a prob-
léma megoldasara vonatkozoan, a cél ennek megkeresése. Tovabba a konvergencia sebességet a prob-
léma mérete (dimenzidszama) is jelentdsen befolyasolja, féleg abban az esetben mikor diszkrét allapot-
akcio tér van alkalmazva. A problématér mérete egyes szerencsés esetekben hierarchikus allapot-akcio
tér alkalmazasaval is csokkenthetd [13][14]. Altalanossagban segitene azonban az, ha ezen modszerekbe
beagyazhaté lehetne a miikodésre vonatkozo elézetes tudasbazis, akkor a tanulasi fazis, illetve a meg-
oldas megtalalasa alatt eltelt 1épések szama nagy mértékben javithato lenne.

Jelen cikk célja 6sszefoglalni azon jelenlegi megerdsitéses tanulasi modszereket, melyekbe elézetes
(a priori) tudasbazis, azaz heurisztika injektalhato, javitva ez altal a tanulasi folyamat hatékonysagat.

2. Klasszikus megerdésitéses tanulasi algoritmusok

2.1. Q-learning

A Q-learning (Q-tanulas) algoritmus [28], amely eredeti megfogalmazasban diszkrét allapot- és akcid tér
felbontéssal rendelkezik - azaz véges szdmu ¢és diszkrét értékii allapot-akeid értékek lehetségesek - a
Bellman egyenlet [2] fixpont megoldasait keresi iteraciokon keresztiil. Az allapot-akcio-érték fiiggvény
(Q-fiiggvény) frissitési szabalya a kdvetkezo:

Q™ (sp,ar) « Q(sp, ) + a* (rpyq +y * mgXQ(St+1: a) — Q(s¢ ar)) (1)
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Ahol t az adott id6pillanat, 7;,, a kapott jutalom az s; - s;,, allapotatmenetre, Q™Y (s;, a;) a
frissitett érték, Q (s, a;) a régi Q-érték (s, a;)-ban, a tanulasi rata (learning rate, 0 < a < 1), y a disz-
kontalasi tényez6 (discount factor, 0 < y < 1), max Q(Sy41,a) pedig az a becsiilt érték, ami az s;,4

a

allapotba vezetd felteheten legjobb a akcid végrehajtasa mellett érhet6 el. A Q(s;, a;) fliggvény tehat
az adott allapotokban az adott akciok végrehajtasa melletti josag értékeket (Q-érték) adja. Ezen Q-fiigg-
vény értékei altalaban egy Q-tablaban tarolodnak, amely az Osszes allapot-akcio parra vonatkozd Q-érté-
ket tarolja, majd a tanulési fazis kozben a (4) Osszefliggés alapjan frissiti azokat. Minél finomabb az
allapot-akcio tér felbontasa anndl nagyobb méretli a Q-tabla, mérete a dimenzidk szamanak és felbonta-
sanak novekedésével rohamosan no.

A Q-learning ’off-policy’ algoritmus, amely az (1) formula alapjan a Q-értékeket a legjobb akcio
(moho akcid) alapjan frissiti. A moho akci6 azt az akciot jeloli, amely végrehajtasa mellett az adott alla-
potban a legnagyobb (legjobb) Q-érték varhatd. A Q-learning algoritmus tehat moho akcidvalasztasi po-
litika alapjan frissiti Q-értékeit fliggetleniil attdl, hogy a moho akcio volt-e ténylegesen végrehajtva
(moho politika volt-e alkalmazva):

n(s) = arg max Q™(s,a) (2

A feltérképezés-kiaknazas technika kdvetkeztében eldfordulhat olyan eset mikor nem mindig a felté-
telezhetd legjobb akcidt valasztja a rendszer, hanem adott € valdszintiséggel (¢ € [0,1] ) valaszt véletlen
cselekvést is (1-¢ értékkel pedig a mohot). Ez az ugynevezett e—mohd (e-greedy) politika.

A Q-learning algoritmus pszeudokddja az alabbi [28]:

Algorithm parameters: «,ye(0,1]
Initialize Q(s,a)=0

Loop (for each episode):
Initialize s
Loop for each step of episode:
Choose a from s using policy derived from Q (e.g., e-greedy)

Take action a, observe 7, s’
Q(s,a) « Q(s,a) + a* (r+y+*maxQ(s',a) — Q(s,a))
ses' ‘

until § is terminal

2.2. SARSA

A SARSA (State-Action-Reward-State-Action) [21] algoritmus miikddése hasonlo a Q-learning algorit-
muséhoz, annak egy modositott verzioja, amely egy ’on-policy’ modszer. Ebben az esetben a Q-értékek
nem moho politika alapjan vannak frissitve, hanem a ténylegesen kovetett politika, azaz a ténylegesen
végrehajtott akcid alapjan (tehat: Choose a’ from s’ using policy derived from Q (e.g., € — greedy). A
SARSA frissitési szabalya a kovetkezo:

Q(s,a) = Q(s,a) +ax(r+y*Q(s’a) - Q(s, @) )
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2.3. Fuzzy Q-learning

A Fuzzy Q-learning (FQ-learning) [1] [3][9] modszer a diszkrét felbontast Q-learning algoritmus kiter-
jesztése folytonos allapot-akcio térre, fuzzy logika alkalmazasaval. A folytonos allapot-akcio tér (univer-
zum) folytonos értéki allapot- és akcidodimenziot takar, végtelenszamu lehetséges értéket képviselve az
adott dimenzion beliil Fuzzy Q-learning esetében a rendszer miitkddtetd tudasbazisa nem Q-tablaban, ha-
nem fuzzy szabalyok formajaban van tarolva, a tudasbazis mérete a szabalybazisban 1év6 szabalyok sza-
maval egyenértékil. A fuzzy szabalyok antecedense az adott allapot és a hozzatartozo akcid, konzekvense
pedig az ebben a szabalypontban meghatarozott Q-érték. Az alkalmazott hagyomanyos fuzzy kovetkez-
tetés kovetkeztében a rendszer miikodésének feltétele a szabalybazis fedo jellege. Ez azt jeleneti, hogy
barmilyen megfigyelés esetén 1éteznie kell legalabb egy olyan szabalynak, amelynek antecedense na-
gyobb, mint nulla mértékben (£>0) fedi a megfigyelést minden egyes bemeneti dimenzidban. Tehat el-
engedhetetlentil fontos, hogy minden 1étez6 megfigyelés esetében a rendszer szolgaltasson kovetkezte-
tés. Azonban az allapottér dimenzioszamanak novekedése a szabalybazis méretének exponencialis nove-
kedéséhez vezet, a rendszer komplexitasat novelve ezaltal [16]. Az ezen modszerekben alkalmazott, al-
talaban 0-rendii Takagi-Sugeno kdvetkeztetés, illetve a mikddtetd tudast leird szabalybazis, mint univer-
zalis fiiggvény approximator foghato fel, a Q (s, a) fliggvény kozelité leirasaval.
A fuzzy szabalyok altalanos forméaja a kovetkezd:

If SisS; And A is A, Then Q(s,a) = Q;, i€eLuelU (4)

Ahol, Q(s, a) a folytonos, kozelitett Q-fiiggvény, Q; ,, a szingleton konklizio, S; az n-dimenziés 4l-
lapottér i-edik tagsagfiiggvénye, A, az egydimenzids akciotér u-adik tagsagfliggvénye.

2.4. Fuzzy szabaly-interpolacié alapu Q-learning modszerek

A Fuzzy Q-learning modszerek esetében a rendszer miikodtetd tudasat leird szabalybazis mérete expo-
nencidlisan né a dimenzidszammal [16]. Ennek kovetkeztében a szabalyok szdma a szabalybazis fedd
jellege miatt, bizonyos problémak esetében (dimenzidszam fiiggd), bizonyos id6 eltelte utan (epizdédok
szama) kezelhetetlen méretiivé valik. A klasszikus O-rendii Takagi-Sugeno kdvetkeztetési modszert ki-
cserélve fuzzy szabaly-interpolacios (Fuzzy Rule Interpolation - FRI) modellre, a szabalybazis mérete
jelentdsen csokkenthetd, a szabalybazis ritka jellege kovetkeztében. A fuzzy szabaly-interpolacios mod-
szerek célja, hogy ritka szabalybazisok alkalmazasanak esetében is valamilyen médon hatarozzon meg
a rendszer kovetkezményt, kimentet.

Az egyik ilyen fuzzy szabaly-interpolaciés modellt alkalmazé Q-learning modszer a FRIQ-learning
[26] [27], de a szakirodalomban t6bb ehhez hasonld modszer is megtalalhato [12] [15]. Ezen modszerek
altalaban az alkalmazott fuzzy interpolacios modellben kiilonbdznek, kihasznalva az adott interpolacios
eljaras tulajdonsagait. Tovabbi fuzzy Q-learning és fuzzy interpolacio alapii modszerekrdl a [27] ad bo-
vebb attekintést.

3. Heurisztikusan gyorsitott megerdsitéses tanulasi modszerek

A Kklasszikus megerGsitéses tanulasi modszerek problémaja az esetleges lassti konvergencia sebesség,

magas iteracioszam [4]. Ennek oka ezen modszerek elonyében keresendd, amely altal képesek az alla-

pottér feltérképezésével, probalkozasokkal megoldast talalni egy olyan problémara, melyrdl kezdetben

semmilyen el6zetes informacié nem allt rendelkezésre. Tehat a rendszer a tanulési fazis kezdetén nem

rendelkezik semmilyen eldzetes tudasbazissal az adott probléma megoldasara vonatkozoan, igy az annak

méretétdl (dimenzidszamatol) fiiggden tobb-kevesebb epizod alatt, szdmos probalkozassal talalja meg a
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helyes megoldast. A teljesitménymértékek (konvergencia sebesség, megoldashoz vezetd iteraciok szama)
értéke az allapottér dimenzidszdmanak novekedésével pedig egyre csak novekszik.

Az emlitett problémak kikiiszobolésére jelenthetnek megoldast azon megerdsitéses tanulo rendszerek,
amely rendelkeznek valamilyen el6zetes (a priori) tudassal (heurisztikaval) az adott feladat megoldasara
vonatkozoan. Heurisztika alatt ebben az esetben korabban megszerzett tapasztalat, az adott megerositéses
tanulasi feladat megoldasara vonatkozo el6zetes (és részleges) tudasbazis értendd, amely ember (azaz
szakértd) altal meghatdrozott és a rendszer szempontjabol kiilsé informéci6. Fontos megemliteni, hogy
ez az a priori heurisztika altalaban nem a teljes megoldas leirasat jelenti, hiszen abban az esetben a meg-
oldas mar ismert, hanem a teljes megoldasnak csak a rendelkezésre allo szeletét, adott részét. Tehat ez az
el6zetes tudasbazis nem az optimdlis politikat definialja és a rendszerhez viszonyitva kiviilrél szarmazik,
nem a tanulasi folyamat kdzben jott 1étre. Megtalalhatoak olyan modszerek is, melyek a tanulasi fazis
kozben 1étrejott tudast hasznaljak fel Gjra. Ilyen példaul a *Transfer Learning’ [25], amely esetében egy
korabbi tanulasi folyamat soran létrejott tudasbazis keriil felhasznalasra egy masik, de nagyon hasonlo
probléma megoldasara. Egy masik, mar meglévo tudasbazist felhasznald modszer a multiagens rendszer
[23], amely estében egyiittmiik6d6 agensek hasznaljak fel egymas tudasbazisait.

Tobb szerzo altal is javaslasra keriil a megerdsitéses tanuldsi rendszer valamilyen modon térténd el6-
zetes tudasbazissal torténd bovitése [5] [8][10][20]. Jelen alfejezet ezen szempontokbol tekinti at a téma-
hoz kapocslodo, publikaciokban megtalalhatd, szakért6i informacioval bovitett megerdsitéses tanulasi
modszereket.

3.1. Heurisztikusan gyorsitott megerdsitéses tanulas

A [5]-ban bevezetett heurisztikusan gyorsitott megerdsitéses tanulasi modszerek az eredeti Q-learning és
SARSA [28] algoritmusok modositott valtozatai. Ezen modszerek rendelkeznek a probléma megoldasara
vonatkozo részleges tudasbazissal [6], dsszefoglald neviik magyar forditasa a ,,heurisztikusan gyorsitott
megerdsitéses tanulas” (Heuristically Accelerated Reinforcement Learning - HARL). Ebben az esetben
egy ugynevezett H; (s, a;) heurisztikus fiiggvény formajaban van definidlva az elézetes heurisztika. Ez
aH (H:S X A = R) fiiggvény egy politika modositonak tekinthetd, azt definialja, hogy mely s; allapot-
ban, mely a; akcio végrehajtasa preferalt az adott t idépillanatban.
A kapcsolat a heurisztikus fliggvény és az akcio-érték fliggvény kozott a kovetkezo [5]:

Fe(sy, ar) % EH,(sp, ar)P (5)

Ahol F: S x A = R az értékfiiggvény becslése (Q-learning esetében Q,(s;, a,)), H: S X A » R a he-
urisztikus fliggvény, amely az adott a; akcid végrehajtasanak preferalasat hatarozza meg s,-ben, x fiigg-
vény, amely a rendezett halmazbol allit el6 értéket (valos szam), & és  pedig a heurisztikus fliggvény
paraméterei, melyek a H fiiggvény rendszerre torténd hatasat befolyasoljak, azaz, hogy H milyen mér-
tékben érvényesiiljon.

Heurisztikusan gyorsitott megerdsitéses tanulasi algoritmusok a [5] szerz6i altal bevezetett HAQL
(Heuristically accelerated Q-learning), HA-Q(L), HA-SARSA()X) és HA-TD(A) algoritmusok, melyek az
eredeti Q-learning, Q(A), SARSA(A) és TD(L) mddszerek heurisztikusan gyorsitott valtozatai [4][5].
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A heurisztikusan gyorsitott megerésitéses tanulas altalanos algoritmusanak pszeudokddja az alabbi [5]:

Produce an arbitrary estimation for the value function.
Define an initial heuristic function H.(s,a) using an appropriate
method.
Observe the current state s.
Repeat:
Select an action a by adequately combining the heuristic function and the value
function.
Execute action a.
Receive reinforcement r(s,a) and observe next state s’.
Update H,(s,a) using an appropriate method.
Update value function.
Update state s « s’ .
until a stopping criteria is met.
where s = st , s’=st1 and a=a:.

3.2. Heurisztika definialasa

Heurisztika definialasa alatt a rendszer szempontjabdl kiils6 szakért6i informacio leirasanak, illetve az
adott formaban leirt informacié megerdsitéses tanulasi rendszerbe torténd injektalasanak modja értendo.
A 3.1 alfejezetben bemutatott heurisztikusan gyorsitott megerdsitéses tanulas esetében a rendszer sza-
mara kiils6 informacio (heurisztika) egy H heurisztikus fliggvény formajaban definialhat6, mint politika-
moddosito. A H fliggvény leirasat megvalosito modszereket 2 csoportba lehet bontani. Az egyik csoportba
azok a modszerek tartoznak melyek korabbi ismereteket alkalmaznak a heurisztika kovetkeztetésére,
vagy ujra felhaszndljak egy korabbi feladatban megtanult akciovalasztasi politikat (,,ad hoc” mod). A
masik csoportba azon mddszerek sorolhatok, melyek a tanulasi folyamatbdl szarmazoé informaciokat
hasznaljak fel, ilyen lehet az aktualis akcidvalasztasi politika, az értékfiiggvény, allapottér trajektoria [5].

Tobb szerzo is javasol mas, a heurisztikus fiiggvény leirasi modjatol eltérd tudasbazis megadasi for-
mat, amely alkalmas lehet kezdeti szakértdi tudasbazis injektalasara a megerdsitéses tanuld rendszerbe.
Az egyik ilyen lehetséges leirasi forma a ,,GOAL” (Goal-Oriented Agent Language) azaz a célorientalt
agens programozasi nyelv [11], amely ember szamara is olvashato ,,if then” tipusu szabalyok altal irja le
az agens szamara az akciovalasztas modjat. Ezen tudasreprezentacios nyelv altal kiillonb6zo névvel ella-
tott egységekben, kapcsos zardjelek kozott definialhatok az adott funkcidju nevesitett blokkok. A célal-
lapotok a ,,goals” nevii blokkban, az elényben részesitett akciok az ,,actionspec” nevii blokkban, azok
varhato hatasa ,,pre” és ,,post” kulcsszdval a blokkon beliil, az allapotok a ,,beliefs” nevii blokkban, az ,,if
then” tipusu szabalyok pedig a ,,program” nevii blokkon beliil. Ez a GOAL nyelv alkalmas lehet kiilsd
(nem a rendszerbdl szarmazo) informacié leirasara az agens viselkedésére vonatkozoan [7]. Az ilyen
modon megadott akcidvalasztasi szabalyok a tanulasi folyamat sordn nem valtoztathatok meg.

A fuzzy szabaly alapi megerdsitéses tanulasi modszerekben (mint példaul a fuzzy Q-learning vagy a
fuzzy szabaly-interpolacioé alapu Q-learning mddszerek) kézenfekvd, hogy a rendszer tudasbazisat leird
fuzzy szabalyok formajaban lenne célszeri megadni az eldzetes szakértdi tudasbazist is. Ez a leirasi,
megadasi forma a [18] publikacioban is javaslasra kertiil.

3.3. Kezdeti Q-érték meghatarozasa

A diszkrét felbontast Q-learning modszer esetében a Q-tablaban tarolt allapot-akcid parokra vonatkozo
Q-értékek kezdetben (a tanulasi folyamat elején) 0 (zérd) értékkel vannak inicializalva. A fuzzy szabaly-
alapn, illetve a fuzzy szabaly-interpolaci6 alapu Q-learning modszerek esetében (példaul a FRIQ-learning
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[26][27]) a kezdeti Q-értékek a szabalybazis kezdeti szabalyinak konzekvenseiben jelennek meg zérus-
ként. A fuzzy szabalyalapt megerdsitéses tanulasi rendszerek esetében, az eldzetes szakértdi tudasbazis
szabalyaira célszerli lehet valamilyen kezdeti (tanulasi fazis el6tti), de 0-tol eltérd Q-érték (vagy allapot
érték) meghatdrozasa. Erre a szakért6i tudasbazis megerdsitéses tanuld rendszerbe torténd injektalasa
miatt van sziikség, valamint az elézetesen meghatarozott Q-érték hatassal lehet a rendszer konvergencia
sebességére [18][24]. A 0-tol eltéré Q- vagy allapot-érték a szakértdi szabaly konzekvensében megadott,
adott allapotban 1évd akcid végrehajtdsdnak eldnyben részesitését jelzi. Mivel a Q-értékek szakértd altal
torténd meghatarozasa nehézkes (szinte lehetetlen), igy kiilonféle modszerek alkalmazasa, kidolgozasa
szlikséges ezen eldzetes josagértékek szamitasahoz. Tobb publikacioban is talalhato javaslat illetve mod-
szer kezdeti, azaz a tanulasi fazis el6tt inicializalt Q-érték (vagy allapot érték) meghatirozasara
[17][18][19]. Ez torténhet szakértd altal leirt, a rendszer szempontjabdl kiilsé tudasbazis alkalmazasa
kovetkeztében, illetve a tanulasi folyamat iteracidszamanak csokkentése érdekében is.

Egyik lehetséges kezdeti allapot-érték szamitasi modszer Fuzzy Q-learning alkalmazésa esetében az
egyes fuzzy univerzumok tagsagfliggvényei alapjan torténhet [12]. Ebben az esetben a szakért6i a sza-
balyrendszer altal az egyes allapotokban preferalt akciok vannak meghatarozva, majd ezen allapotokban
kertil eldzetes allapot-érték kiszamitasra. A Q-learning modszer frissitési formuldja modosul az eldzete-
sen szamitott allapot-értékek kovetkeztében ugy, hogy a meghatarozott allapot érték adott sullyal (B)
jelenik meg az Gsszefliggésben [19].

Egy maésik hasonlo megoldas esetében fuzzy szabalyok altal, az egyes fuzzy particiok tagsagfiiggvé-
nyei alapjan keriil kezdeti Q-érték meghatarozasra a folytonos allapot-akcio térrel rendelkezo fuzzy Q-
learning médszer esetében, majd bemutatasra keriil, hogy a modszer hatékonysaga javithato ezaltal [18].

Tovabbi [17] publikacio a tanulasi fazis el6tt inicializalt Q-értékek (Q;) hatasat vizsgalja a tanulasi
folyamatra. Egyik esetben egy binaris jutalomfiiggvény altal hatarozza meg Q; értékeket. A binaris juta-
lomfiiggvény altal a jutalom mindig végtelen (r = 7,,) kivéve abban az esetben, mikor az aktualis meg-
latogatott allapot megegyezik a célallapottal, ekkor 7 = 7. Ha 15 = 7, akkor Qo = 70 /(1 — ), Q; ér-
téket ezen Osszefliggés alapjan célszerli megvalasztani. Folytonos allapottérrel rendelkezé Q-learning
modszer esetében javaslasra keriil folytonos jutalomfiiggvény alkalmazésa, amely kdvetkeztében a kez-
deti Q-értékek példaul Gauss eloszlasi figgvény alkalmazasaval keriil inicializalasra. Egy masik lehetsé-
ges eset mikor ugyanazon értékekkel kertil inicializalasra Q;, ekkor Q; = /(1 —y), ahol B konstans
érték [17].

4. Osszefoglalas

A cikkben attekintésre keriiltek azon megerdsitéses tanulasi modszerek, melyek szakértdi tudasbazis
alkalmazasara adnak lehet6séget, illetve ezek mellett bemutatasra keriiltek a klasszikus megerdsitéses
tanulasi eljarasok is. Az attekintett modszerek altal, a rendszer szempontjabol kiils6 informacioként,
elozetes szakértdi tudasbazis formajaban megadott informacid rendszerbe torténd injektalasaval leheto-
ség nyilik a megerdsitéses tanul6 rendszerek konvergencia sebességének javitasara, illetve a megoldas-
hoz vezet0 1épések szamanak csokkentésére. Bemutatasra keriiltek tovabba az elzetes szakértdi tudas-
bazis leirasi modjanak lehetséges formai, illetve az ehhez sziikséges kezdeti Q-érték (és allapot-érték)
inicializalasi modszerek.
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