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Absztrakt. A heurisztikusan gyorsitott FRIQ-learning (HFRIQ-learning) a
FIVE’ fuzzy szabdly-interpolaciés modellen alapulo Q-tanulé médszer,
amely alkalmas kiils6 szakértéi tudasbazis (mint szakértéi heurisztika)
injektalasra a rendszerbe. A beagyazott szakért6i tudasbazis gyorsithatja a
tanulasi folyamatot, de abban az esetben, ha ez az a priori tudasbazis
helytelen informéaciét tartalmaz, akkor az negativan hathat a tanulasi folyamat
hatekonysagara. A HFRIQ-learning rendszerben a tudasbazist (Q-flggvenyt)
egy allapot-akcio-Q-értek  formaju  ritka (fuzzy szabaly-interpolalt)
szabalybazis irja le, amely kovetkeztében a kiilsé szakért6i tudasbazis
allapot-akcio formaju fuzzy produkcids szabalyok altal adhaté meg. A cikk
célja, hogy klasszikus megerdsitéses tanulasi mintapéldakon keresztiil
demonstralja a HFRIQ-learning rendszerbe injektalt szakértéi tudasbazis
hatdsat a tanulasi folyamatra illetve annak bemutatédsa, hogy a rendszer
hogyan valdsitia meg a helytelen szakértéi szabalyok hangolasat
(optimalizalasat).

Kulcsszavak: megerdsitéses tanulds, heurisztikusan gyorsitott megerdsitéses
tanulds, szakértdi tudasbazis, Fuzzy szabaly-interpolacio, Q-learning, FRIQ-
learning

1. Bevezetés

A megerdsitéses tanulds (Reinforcement Learning - RL) [15] olyan mdédszerek
Osszesége melyek a probléma megoldasat a kornyezet visszajelzései (megerdsitései)
alapjan térképezik fel. Ezen algoritmusok préba-szerencse (trial and error) alapon
torekednek arra, hogy az agens teljesitményét javitsak (példaul maximalizaljak a
gyljtétt jutalmakat). A klasszikus RL algoritmusok, mint példaul a Q-learning [29],
a SARSA [14], a Fuzzy Q-learning [3][7] illetve a mély Q-tanulds (Deep Q-
learning) [6] tudésbézisa a tanulasi folyamat elején teljesen dres, majd ezt a
kezdetben (res tudasbazist toltik fel iterdciordl-iteraciora. A tudasbazis (Q-
fuggvény) reprezentacié madszerenként eltérd, Q-learning modszerek [29] esetében
Q-tébla, fuzzy modellen alapulé mddszerek esetében ,,ha-akkor” tipusU szabalyokat
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tartalmazo fuzzy szabalybazis [7][10], fuzzy szabaly-interpolacié alapi modell
alkalmazéasa esetében pedig egy ritka szabalybazis [9][25][28].

A heurisztikusan gyorsitott megerésitéses tanulas (Heuristically Accelerated
Reinforcement Learning - HARL) [4] olyan mddszerek dsszesége, amely alkalmas
kiilsé tudéasbazis injektaldsira a rendszerbe. Ezen rendszerben a kiilsé tudasbazis
egy heurisztikus fliggvény altal leirt, amely az adott allapotban preferalt cselekvést
(akciot) hatarozza meg az agens szamara. A HFRIQ-learning (Heuristically
Accelerated Fuzzy Rule-Interpolation based Q-learning) [22] rendszerben az a priori
szakért6i tudasbazis egy ritka, allapot-akcid formatumd, produkcids szabalyokat
tartalmazo fuzzy szabalybazis altal leirt [18]. A megadott szakért6i szabalyok
helyessége €és azok szama (szakért6i szabalyrendszer minbsége) hatassal van a
rendszer tanulédsi folyamatanak hatékonysagara [17][19]. Egy szakért6i szabaly
akkor tekintheté helyesnek, ha megfelel akciot tarsit az adott allapothoz, amely
kdvetkeztében az agens viselkedésére pozitivan hat. A HFRIQ-learning rendszer
elénye, hogy alkalmas a helyteleniil definialt (nem megfeleld akciot tartalmazd)
szakért6i szabalyok keresésére és optimalizalasara, a tanulasi folyamat soran
alkalmazott gradiens modszer alapu hangolasi eljaras illetve a szabalytavolsag alapu
szabalybazis csokkentési modszerek altal. A cikk célja a helyes és helytelen
szakértdi tudasbazis hatasanak bemutatisa a HFRIQ-learning rendszerben
klasszikus megerdsitéses tanulasi mintapéldak (,,Mountain car”, ,,Cart-Pole”) altal.

2. Heurisztikusan gyorsitott FRIQ-learning (HFRIQ-learning)

A heurisztikusan gyorsitott FRIQ-learning (Heuristically Accelerated Fuzzy Rule-
Interpolation based Q-learning - HFRIQ-learning) [22] a FRIQ-learning (Fuzzy
Rule-Interpolation based Q-learning) [25] modszer kiterjesztése, amely altal az
alkalmas kiils6 szakért6i tudasbazis beagyazasara [18] illetve hangoldsara [22]. A
modszer a ,,FIVE” (Fuzzy Rule Interpolation based on Vague Environment) [11]
fuzzy szabaly-interpoléciés eljarast alkalmazza a Q-fliggvény leirasara, amely altal
az allapot-akcio tér folytonos. A ,,FIVE” [11] egy alkalmazés-orientalt FRI (Fuzzy
Rule Interpolation) mdédszer, amely alacsony szamitasi igénye miatt [1][2] jol
hasznalhat6 valos idejli alkalmazasokban illetve robotikai iranyitasokban. Tovabba,
ezen alkalmazott FRI médszer altal a rendszer komplexitasa csokkenthet6 a ritka
szabalybazis kovetkeztében illetve a rendszer abban az esetben is szolgaltat
kimentet mikor a klasszikus fuzzy kovetkeztetési eljarasok nem [12].

A HFRIQ-learning rendszer tudasbazisa egy ritka fuzzy szabalybazis altal leirt, egy
1; (i € [1,m]) szabaly forméja az m méretii R szabalybazisban a kovetkezd [25]:

1 If sy is St And s, is S} And ... And s, is S} And ais A Then §(s,a) = q¢' (1)

ahol Sji az i-edik (i € [1,m]) szabaly j-edik (j € [1,n]) allapot dimenzi6janak
fuzzy halmaza az n-dimenziés S allapottérben, s € § az n-dimenzids allapot
megfigyelés, s; a j-edik dimenzidja az s allapot megfigyelésnek, Al az i-edik
szabaly egydimenzids akci6 univerzumanak (U) fuzzy halmaza, a € U az akcio,
Q(s,a) a FIVE FRI [11] altal becsillt Q-fliggvény, q' pedig az i-edik szabaly
konzekvense (Q-értéke).

AZ Rexpert Szakért6i tudasbazis formatuma hasonlé az (1) formula altal definialt
fuzzy szabalyokhoz, azzal az eltéréssel, hogy az # szakért6i szabalyok antecedense
az allapot, konzekvense pedig az ebben az allapotban preferalt akcio [18]:
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7. If s1is St And s,is S} And ...And s,is S} Then a = A (2)

ahol 7; az i-edik (i € [1,M]) szakértdi szabaly az Reypere Szabalybazisban,
St =[85,85,...S5] az i-edik szakértdi szabaly n-dimenzios allapot megfigyelése,
A" az ehhez az S}, éllapot megfigyeléshez tartoz6 akcid, i (i € [1,7]) pedig a
szabaly indexe az m méretli szakért6i szabalyrendszerben.

Annak kovetkeztében, hogy a szakértdi szabalyrendszer injektalhatd legyen a
rendszerbe szilkséges a formatumanak &talakitdsa allapot-akcié-Q-értek
formatumra. Ekkor az atalakitott szakért6i szabalyok antecedense az allapot-akcio,
konzekvense pedig egy becsiilt Q;,;; érték lesz. A becsiilt kezdeti Q;,;; €rték a
kornyezet altal maximalisan adhatd meger6sités (gmay) iSMeretében hatarozhato
meg [18]. A HFRIQ-learning rendszer tanulasi folyamata ezen Reyper: szakértdi
szabalyrendszer és a 2"*1 darabszamu (n: allapotdimenziok szama), 0 konzekvens
értékkel rendelkezd 1 sarokponti szabalyok Osszefésilésével Iétrejott fuzzy
szabalybazissal kezd6dik [18][25]. Abban az esetben ha ellentmondas alakul ki,
azaz szakért6i szabaly sarokponti szabalyra illeszkedik (de eltéré a konzekvensiik),
akkor az ellentmondas feloldasa kdvetkeztében ezen két szabaly dsszevonasra ker(l
egyetlen szaballya. A 1étrejott kezdeti szakértdi szabalyrendszer a tanulasi folyamat
soran inkrementélisan ndvekszik a rendszer éltal létrehozott szabalyokkal [26]. Uj
szabaly akkor keriil beillesztésre a szabalybazisba, ha a Q-frissités (AQ) értéke
nagyobb, mint egy g, érték (AQ > gg) [26] eés a legkozelebbi szabalypont is
tavolinak tekintheté [21][22]. A szabalykdzelség meghatarozasanak az alapja a
szabalyok kozott definialt, dimenzionként szamitott tavolsagok [21][22]. Abban az
esetben, ha a AQ érték kicsi (AQ < £qg), akkor a teljes szabalybazis konzekvense
keriil frissitésre a kovetkez6 modon [26]:

0**1(s,a) = Q%(s,a) + AQ**'(s, a) (3)
AQ¥ M (s,a) = ax (g(s, a,s") +y*maxQ“(s',a’) - Q(s, a)) (4)

ahol y € [0,1] a leszamitoldsi tényez6, a € [0,1] a tanulési rata, q¥** az i-edik

szabaly konkluzidja a (k + 1)-edik iterdcioban, a pedig az s-ben végrehajtott
akcio. Az Uj megfigyelt allapot s’, g(s,a,s") a megfigyelt jutalom az s - s’
allapot atmenetre, 0% és Q*** pedig a k-adik és a (k + 1)-edik iteracio FIVE FRI
madszer altal becsilt Q-értéke [25]:

q' ha (s,a) = (s%,a)
! m m valamennyi i — re, )
@(S, a) = qi 1 . .
IZ /(6}',)7l Z /6j 2 egyébként
lel j=1 ( v

ahol q' az i-edik (i € [1,m]) szabaly konkluzi6ja, (s,a) a megfigyelés, 6. a
skalazott tavolsag [11] az (s,a) megfigyelés és az i-edik szabaly (s, a')
antecedense kozott, A a Shepard paraméter, m pedig a szabalyok szama.

Ha a AQ értéke kicsi és van mar létezé szabaly a megfigyelés kozelében, akkor a
gradiens modszer alapl hangolasi eljaras a megfigyeléshez legkdzelebb
elhelyezked$ szabalypont antecedensét és konzekvensét fogja hangolni [22]. A
szabalypont (j pozicibja az alabbi mddon keril meghatarozasra [16][22]:
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a 0 )

Sk+1 = Sk — <2 * TDerror * Qs a)) * (6)
ds
a 0] )

Ap+1 = A — (2 * TDerror * s a)) * (7)
da
a ) )

Qr+1 = qr — <2 * TDerror * Q(g; a)) * )

ahol a s4.41,ax+1,qr+1 @ gradiens-modszer altal meghatarozott (j allapot, akcio és
Q-értékek, sy, ar, q, a régi allapot, akcié és Q-értékek, a a gradiens-mddszer
9Q(s,a) 9Q(s,.a) 9Q(s,a)
ds ' da ' dq
szerinti parcialis derivéltjai, a TDerror értéke pedig a kovetkez6 [16][22]:

tanulasi ratéja, a Q-fliggvény allapot, akcié és Q-érték

TDerror = g(s,a,s') +y * rr;ag@"(s’, a’) — Q¥(s,a) )
a e

Az alkalmazott hangolasi modszer kdvetkeztében, a szabalypontok vandorlasa miatt
eléfordulhat olyan eset, hogy tébb szabalypont is kdzel kerll egymashoz. Ebben az
esetben az egymashoz kozel keriild és ez 4&ltal hasonlé informaciot leird
szabalypontok egyesitésre keriilnek egyetlen szaballyd [21][22], ami altal a
szabalybazis mérete a tanulasi folyamat csokkenthetd. A szabalytavolsag alapu
szabalybazis redukalasi modszerr6l bdvebb informéacié a [21][22][23] és [19]
hivatkozasokban talalhat6. Tovabbi, a tanulasi folyamat utdn opcionalisan
alkalmazhaté szabalybazis csokkentési modszereket a [20][24][27] hivatkozasok
mutatnak be.

A HFRIQ-learning tanulasi folyamata akkor ér véget, ha nem kerll 0j szabaly
hozzaadasra az inkrementalis szabalybazisba, a Q-frissités értéke elenyészden Kicsi,
a létez6 szabalypontok pozicidja nem valtozik, és nem Kkeriilnek szabalyok
dsszevonasra.

3. Alkalmazaspéldak

Ezen fejezet a bemutatott HFRIQ-learning médszer miitkdésének hatékonysagat
mutatja be egy egyetlen allapot- ¢és egyetlen akciovaltozoval rendelkezd
mintapéldan és a klasszikus ,,Mountain car” illetve ,,Cart-Pole” meger6sitéses
tanulasi alkalmazaspéldakon keresztil.

3.1. Egy éallapot-akcid valtozos mintapélda

A mintapélda nem egy klasszikus megerdsitéses tanulasi alkalmazaspélda, hanem a
Q-fliggvény egyszerilibb vizualizacidjanak érdekében, egyetlen allapot és egyetlen
akciodimenzidval rendelkez6 feladat. Az s, allapotvaltozé értéktartomanya -10 és
+10 kozé esik (s; € [-10,10]), az a akciovaltozo6 pedig -2 és +2 kozott vehet fel
értékeket (a € [—2,2]), a tanuldsi modszer a paramétere 0.5 értékii, a y
diszkontalasi tényez6 értéke 0.4, az e-mohé akcidvalasztas € értéke pedig 0.5. A
szakértd altal meghatarozott tudasbazis egyetlen allapot-akcié formatumua szabalyt
tartalmaz, amely a O allapotpontban 0 értékii akciot hataroz meg, és az erre
megadott megerdsités értéke gqr = 1. A kornyezet +1 jutalmat ad, ha az agens
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allapotvaltozojanak értéke -1 és +1 kozotti, ellenkezé esetben a jutalom értéke 0. A
jutalomfiiggvény a kovetkezo:

Jutalomfiiggvény: 1D_mintapélda
Bemenet: s1 4llapot
Kimenet: r megerésités

if (s1<=1and s1 >=-1)
r=1

else
r=0

returnr

1. jutalomflggvény:
Az egy allapot-akcid valtozés mintapelda jutalomfliggvényének pszeudokddja

Az igy kapott HFRIQ-learning futasi eredmények &sszehasonlitasanak alapja a
FRIQ-learning azon verzidjanak futdsa sordn kapott szabalybazis méret
(szabalyszam) illetve Q-fliggvény forma, ahol az eredeti allapot-akcid tér racshalo
elhagyasra kerilt és a szabalyok k6z6tt megengedett minimalis szabalytavolsag
volt csak figyelembe véve. Az elsé futasi esetben tehat a FRIQ-learning eredeti
verziGjdban kerllt futtatdsra a mintapélda 10000 iteracion keresztil, sem a
szakértdi tudasbazis, sem a javasolt gradiens modszer alapu hangolasi eljaras, sem
pedig a szabalytavolsdg alapl szabalybazis redukalasi moédszer nem Kkerdilt
alkalmazasra. Ebben az esetben a kapott szabalybazis 530 szabalyt tartalmazott,
amelyek altal leirt Q-fliggvényt a kovetkez6 1. abra lathato ,referencia” Q-
fuggvény szemléltet:

Q-function

1. dbra Az dsszehasonlitas alapjdul szolgalo ,, referencia” Q-fuggvény

A masodik futasi esetben egyetlen darab szakértdi szabdly lett a rendszerbe
illesztve, illetve alkalmazésra keriilt a javasolt HFRIQ-learning modszer. A
szakértdi szabaly a O allapot pozicioban preferalt 0 értékii akciot definialja. A
szabalybazis épitési folyamat sordn a szabalyok kozott megengedett minimélis
szabalytavolsag az univerzumok méretének a 200-ad része (dRg = dRy = 200). A
szabalytavolség alapu szabalybazis redukalds dR paramétereinek értéke: dRg = 45,
dRy =45 és dR, = 100. Ebben a futasi esetben a szabalybazis 327 szabalyt
tartalmazott, amelyek &ltal leirt Q-fuiggvény a 2. abrén lathato:
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Q-function

2. abra: A fejlesztett HFRIQ-learning rendszer alkalmazasa esetében kapott Q-fliggvény

A 2. &bran lathat6, hogy az igy kapott Q-fliggvényt kevesebb tartopont (szabaly)
irja le a szabalytavolsag alapu szabalydsszevonas kdvetkeztében, illetve a fliggvény
forméaja a gradiens mddszer—alapi szabalypont optimalizalas miatt Kisimult a 1.
abra lathatd referenciaként szolgal6 Q-fliggvényhez képest. Az 1. tdblazat az egyes
futési esetekben kapott szabalybazis méreteket (szabalyszamokat) foglalja 6ssze:

1. tablazat: Az egyes futési esetekben kapott szabalybazis méretek

Szabélybazis

# Futasi eset ,
méret

szakért6i tudasbazis nélkiil illetve a gradiens modszer alapu
1 | hangolési eljaras és a szabdalytavolsadg alapl szabélybazis | 530 szabaly
redukélas nélkil

szakértdi tudasbazissal és a gradiens moddszer alapt
2 | hangolasi eljards és a szabalytdvolsag alapl szabalybazis | 327 szabaly
redukélasi modszerek alkalmazaséval

A 2. tablazatban a tanulasi fazis eldtt, a szakértoi altal eredetileg definialt szabaly
illetve a tanulési fazis (a javasolt hangolasi modszerek alkalmazéasa) utan eloallt
szakért6i szabaly talalhato:

2. tblazat:
A szakertd altal definialt eredeti, illetve a hangoldsi folyamat utan eldallt szabaly
# Szakértéi szabaly allapot | akci6 | Q-érték
1| eredetileg (tanulasi fazis el6tt) megadott 0 0 0.1
2 | hangolt (tanulasi fazis utan) 0.06 0 0.59

Mivel a példaban a szakért6i szabaly helyesen definialt volt, ezért a hangolas soran
a szabaly allapot-akcié pontja (azaz a szakértdi szabaly maga) csak kismértékben
(akcio értéke egyaltalan nem) valtozott (lasd 2. tablazat 1., 2. sora). A szabalypont
hangolasa utan el8allt pozitiv Q-érték alapjan a szabaly helyes, a Q-érték valtozasa
csak a szabaly hasznossagara vonatkoz6 becslést pontositja.
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3.2. ,,Mountain car” mintapélda

Ezen alfejezet egy klasszikus megerdsitéses tanulasi mintapéldan keresztiil mutatja
be a javasolt rendszer miikodését, hatékonysagat.
A vélasztatott mintapélda a ,,Mountain Car” elnevezésti. Az alkalmazéaspéldaban az
agens egy autd, kornyezete pedig egy meredek volgy. Az autd a meredek volgy
kdzepén helyezkedik el a tanulasi folyamat induldsakor. Az agens célja, hogy
kijusson a meredek volgy kozepébdl a volgy tetején talalhato dombra. A feladat
akkor tekinthetd6 megoldottnak, ha az autd, azaz az 4gens valamennyi
meghatarozott Iépés alatt (jelen esetben 2000 1épés alatt) kijut a volgybdl és eléri a
domb tetején 1évo csillagot. A kdrnyezett6l akkor érkezik nagy megerdsités (r) ha
esetben pedig bintetést ad a rendszer. A ,,Mountain Car” nevezetli megerdsitéses
tanulasi probléma allapottere 2 valtozés (sq,s,), az akcié tér pedig 1 valtozoval
(a) rendelkezik, melyek a kdvetkezok:

e auto aktudlis pozicidjat: s; (s; € [—1.5,0.5])

e autd aktudlis sebessége: s, (s, € [-0.07,0.07])

e az autd elmozduldsa: a (jobbra, balra vagy nincs elmozdulds, a =

[_1;0;1])

Ebben az esetben a tanulas paramétereinek értéke a = 0.5, y = 0.99, illetve egy
epizdd 2000 iteraciobdl all.

Az 0Osszehasonlitds alapjaul harom futasi esetet hoztam létre, amelyek a
kovetkezok:

o |. Eredeti FRIQ-learning verzio [25] (melyben az allapot-akcid tér racshald
alkalmazasra keriil, amely &ltal az (j szabalyok allapot-akcié pontja
meghatarozott).

o |l. Az ¢l6z0 1. eset kiegészitve szakért6i tudasbazissal a szakért6i tudasbazis
leirasi forma és az el6zetes Q-érték meghatarozasi modszerek alkalmazasaval.

o |ll. Az elé6z6 masodik eset, szakért6i tudasbazis injektalasaval és a javasolt
HFRIQ-learning modszer alkalmazasaval (az allapot-akcié racshald
elhagyasaval, illetve javasolt gradiens modszer alapl hangoléasi eljaras és a
szabalytavolsag alapl szabalybazis redukalasi médszerek alkalmazésaval). Ez
az futdsi eset négy tovabbi esetet takar az injektalt szakértéi tudasbazis
milyenségétol fiiggden:

a) helyesen definialt szakértéi szabalyrendszer,

b) részben helyesen definidlt szakértéi szabalyrendszer (a helyesen
megadott szakértOi szabalyoknak csak egy része),

C) részben helyteleniil definialt szakértdi szabalyrendszer,

d) ,,véletlenszerlien” generalt szakért6i szabalyrendszer.

Az Osszehasonlitas alapja, a rendszer tanulasi hatékonysagara jellemzd valtozok,
azaz a konvergencia sebesség (a betanulashoz sziikséges epizédok szama), a
megoldéas megvalodsitasahoz sziikséges 1épések (step) szama (mennyi lépeés alatt jut
ki a volgybdl az dgens) és a tudasbazis, azaz a fuzzy szabalybazis mérete.

Az elsé futasi (l.) esetben a FRIQ-learning 29 epizdd alatt konvergal és a
szabalybazis 110 darab fuzzy szabalyt tartalmaz (szabalybazis redukalas nélkdl).
Ezzel a tudasbazissal az agens (,.kisautd™) 472 1épés (step) alatt jutott ki a volgybol
¢s érte el a jobb oldali dombtetdn talalhatod sarga csillagot.
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A masodik esetben (Il.) kapott futdsi eredményeket a kovetkezé tablazat

tartalmazza, melyr6l bévebb informaciok a [17][18] hivatkoz&sokban:
3. tablazat A 11. futasi esetben kapott eredmények

s o Atlagos
# Szakerto,l heurisztika konvergencia Atlagos szabalyszam
tipusa ,
sebesség
0. ures (heurisztika nélkdl) 28.3 91.7
1. helyesen megadott 10 124.3
2 helyesen me,gadottnak egy 14.4 1143
része
3. | részben helytelentl megadott 11.7 120.1
4, véletlenszeriien generalt 26.6 124.4

A harmadik futési esetben (I11.) négy tovabbi esetet hoztam létre, azaz helyes (a.),
részben helyes (b.), részben helytelen (c.), majd véletlenszerii szakért6i
szabalyrendszerrel (d.) futott a HFRIQ-learning [16][21][22][23].

A futas soran alkalmazott paraméterek értékei az alabbiak:
e gradiens médszer a = 0.01
o (lj szabaly felvételénél a szabalyok kdzo6tti minimalis szabalytavolsagot
meghataroz6 dR paraméterek értékei:
(@] dRS = dRU =40
e atanulasi folyamat sorén alkalmazott szabalytavolsag alapu szabalybazis
redukalasi modszer dR paramétereinek értékei:
o dRg=15,dRy = 15,dR, = 100

Az egyes futasi esetekben kapott eredményeket a 4. tablazat foglalja 6ssze, ahol a
Il.a.-11l.d.-vel jelolt futasi esetek a HFRIQ-learning alkalmazéasa soran kapott
eredmények:

4. tablazat: Az egyes futasi esetekben kapott eredmények

Konvergencia | Megoldashoz | Szabalybazis
Futési sebesség sziikséges méret
eset (epizédok lépések (szabalyok
szdma) szdma szdma)

l. 29 472 110
Il.a. 10 NA 124.3
11.b. 10.4 NA 114.3
Il.c. 11.7 NA 120.1
11.d. 26.6 NA 124.4
I1l.a. 1 1199 79
1Lb. 9 1997 81
ll.c. 20 1554 88
i.d. 37 1178 86

A tablazatban 1évo futdsi eredmények alapjan elmondhatd, hogy a tanulasi
folyamat konvergencia sebességét (és részben a végsO tudasbazis méretét is)
jelentés mértékben befolyasolja a szakértd altal allapot-akcid formatumban
megadott tudasbazis helyessége. Ennek oka, hogy a helytelenil (vagy részben
helyteleniil) megadott eldzetes tudasbazis esetében a szakértdi szabalyokat javitani
(hangolni) kell. A szintén a szakérté altal meghatarozott dR paraméterek értékei
alapjan lettek Kkiszamitva a szabalyfelvétel és a szabalydsszevonasi modszerek
tdvolsagkiszobeinek értékei, melyek a két szabaly kozotti minimélis
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szabalytavolsdgot hatarozzak meg, illetve a szabélydsszevonds folyamatat
iranyitjak. Ezen paraméter értékek fliggvényében mindig a megfigyeléshez
legkdzelebbi szabalypont kerll hangolasa. Ezért tobb iteraciora (ennek
kovetkeztében tobb idére) van sziikség ahhoz, hogy a helyteleniil megadott
szakértdi szabalyok hangoldsara is sor keriiljon.

Abban az esetben (Ill.a.) amikor a helyesen definialt szakért6i szabalyrendszerrel
futott a szimulacid, akkor a rendszer jelent6sen gyorsabban konvergilt (egyetlen
epizdd alatt), mint a FRIQ-learning eredeti verzidjdban és a szabalyszdm is
csokkent, 110-rél 79-re. Ennek oka, hogy a megadott szakért6i tudasbazison nem
kellett hangolnia a rendszernek, a szabalyszamot pedig a tanulasi folyamat kdzben
alkalmazott szabalytavolsag alapu szabalybazis redukcids modszer csokkentette.

Abban az esetben mikor a részben helyes szakért6i szabalyokkal futott a tanulasi
folyamat (111.b.), akkor a rendszer 9 epizdd alatt konvergalt 81 darab szabéllyal,
tehat valamennyivel tobb epizodra volt sziikség, mint az el6z6 futasi esetben.
Mikor a részben helytelen szakért6i szabdlyokkal futott a szimulécié (l1l.c), azaz
tobb elrontott (helytelen) szabalyt is tartalmazott a szakért6i tudasbazis, akkor 20
epizodra volt szilkség ahhoz, hogy a javasolt moddszer Kijavitsa a helytelenil
megadott szakértdi szabalyokat.

Mikor a tejesen helytelen eldzetes tudasbazis lett injektalva a tanulési folyamatba
(1.d.), akkor is konvergdlt a rendszer de a 37 epizddra (epizddonként 2000
iteraciora) volt sziikség ahhoz, hogy a helytelen szakértdi szabalyok hangolasa
megvaldsuljon.

A kovetkezé tablazatok a ,véletlenszerlien” generalt (helytelen) szakértoi
szabalyrendszer szabalyait tartalmazzak a tanulési fazis el6tt (5. tablazat) és a
tanulasi fazis utan (6. tablazat), azaz a javasolt szabalybazis hangolasi (és
redukalasi) médszerek alkalmazasat kovetoen:

5. tablazat:
A ,,véletlenszeriien” generalt (helytelen) szakertoi szabalyrendszer szabalyai a
tanulasi fazis elott

R# 1 2 3 4 5 6 7 8 9

sl | -0.475|-0.5| -0.475| -0.475 | -0.27 | -0.27 | -0.27 | -0.475 | -0.475

s2 0 0 |-0.014 | 0.014 0 -0.014 0 -0.042 0

a 1 -1 -1 0 -1 0 -1 1 1

R# 10 11 12 13 14 15 16 17

sl | -0.475 | -0.065 | 0.14 | -0.27 | -0.885 | 0.885 | -0.065 | -1.09

s2 0 0 -0.014 | -0.042 | 0.042 | 0.042 | 0.042 | 0.042
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6. tblazat:
A ,,véletlenszeriien” generalt (helytelen) szakeértdi szabalyrendszer szabdlyai a
tanulasi (hangolasi) fazis utan

R# |1 |2 |3 |4 |5]|6 7 8 9

sl -0.52 -0.39

s2 X X X X X X -0.04 | x 0.05

a -1 1

R# | 10 11 12 13 14 15 16 17

sl -0.21 -0.47 -0.31 0.885 -0.81

s2 X -0.03 | -0.016 | -0.03 X 0.042 X 0.03

a 0 1 -1 1 -1

A 6. tablazat alapjan lathatd, hogy a tanulési folyat sordn a 17 darab helytelen
szakérti szabalybdl csupan 7 darab szakértdi szabalyt (7, 9, 11, 12, 13, 15, 17
sorszamu szabalyok) hagyott meg a mddszer, mely 7 szakértdi szabaly koziil 6
darab &llapot-akcio pontjat jelent6sen elhangolta (optimalizalta), a 15. szakért6i
szabalyt viszont érintetlenul hagyta. Ezek alapjan megéllapithatd, hogy a kezdeti
szakért6i szabalyrendszerben csak 15. sorszaml az igazoltan helyesen definialt
szakértOi szabaly. Az ,.x” jelolésli szakértdi szabalyok a szabalybazis redukalas,
azaz az a szabalydsszevonasok soran torlésre keriiltek annak kdvetkeztében, hogy
Osszeolvadtak mas szakért6i, vagy wjonnan beszurt szabalyokkal. A szabalyok
szama olyan mddon csokkent, hogy 6sszeolvadtak mas szabalyokkal a szabalybazis
hangolas és a szabalybazis redukalas soran, igy a szabalybazishol elhagyott (t6rolt)
szabalyok redundans szabalyoknak tekinthetdk.

A kapott futasi eredmények alapjan megallapithatd, hogy a javasolt HFRIQ-
learning rendszer (és igy a javasolt szabalybazis hangolasi és redukalasi
modszerek) alkalmazasa altal a rendszerbe injektalt szakértdi tudasbazis
hangolhaté (korrigalhat6) azokban az esetekben mikor az helytelen informacidkat
tartalmaz.

3.3. ,,Cart-Pole” mintapélda

A javasolt HFRIQ-learning rendszer miikodése és hatékonysaga egy ujabb
klasszikus megerdsitéses tanulasi mintapéldan, a ,,Cart-Pole” nevezetii szimulacios
példan keresztil kertl vizsgalatra.
Ebben az esetben az agens egy autd melynek célja, hogy a kozepén elhelyezkedd
rudat megtanulja fliggbleges pozicidban tartani. A probléma 4 allapotleiroval és 1
akciovaltozoval rendelkezik, melyek a kdvetkezok:

e autd aktualis vizszintes pozicidja: s,
auto aktudlis sebessége: s,
inga aktudlis pozicidja (sz0g): s3
inga szogsebessége: s,
autd elmozdulasa adott erével: a (jobbra, balra vagy nincs elmozdulés)

A rendszer a futasi paramétereinek értékei: a = 0.3, y = 0.99. A vizsgalt futasi
esetek az injektalt szakért6i tudasbazis milyenségétdl fiiggben a futasi esetek a
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kovetkezok:
1. szakért6i tudasbazis nélkiil (FRIQ-learning)
2. helyes szakértdi szabalyrendszer
3. részben helyes szakért6i szabalyrendszer
4. teljesen helytelen szakért6i szabalyrendszer

Az Osszehasonlitas alapja a szakért6i tudasbazis nélkuli 1. futasi eset konvergencia
sebessége és szabalybazis mérete, amikor az eredeti FRIQ-learning rendszer [25]
58 epizoddal és 182 darab fuzzy szaballyal konvergalt.

Azon esetekben kapott futdsi eredményeket mikor a FRIQ-learning rendszer
beagyazott szakértoi tudasbazissal, de a gradiens modszer alapu hangolasi eljaras
és a szabalytavolsag alapl szabalybazis redukalasi mddszerek alkalmazasa nélkil
ker(lt futtatasra, a kovetkezd tablazat foglalja Gssze:

7. tdblazat Futasi eredmények a FRIQ-learning rendszer esetében de beagyazott
szakértoi tudasbazissal

4 S_zal_cért(’i,i Kopvgrgeljcia Szabé,lybézis
heurisztika tipusa (epizéd szam) méret

1. ures 58 182

2. helyes 5 46

3. részben helyes 65 263

4, teljesen helytelen nem konvergal >400

A HFRIQ-learning esetében a szabalybazis épitési folyamat soran a szabalyok
kozott megengedett minimalis szabalytavolsag az univerzumok méretének a 10-ed
része (dRg = dRy = 10), a szabalytdvolsag alapu szabalybazis redukalas dR
paramétereinek értéke dRg = 4, dRy; =5, dR, = 10, a gradiens mddszer alapu
hangolasi eljards a tanulasi rata paraméterének értéke pedig a = 0.01. Az ebben
az esetben kapott futasi eredményeket a kovetkez6 8. tdblazat foglalja 0ssze:

8. tAblazat: Az egyes futasi esetekben kapott eredmények

Futasi Szakértoi Kosne\()ee';%znua Szabalybazis méret
eset heurisztika tipusa . 9 (szabélyok szdma)
(epizédok szama)
1. ures 58 182
2. helyes 2 74
3. részben helyes 26 140
4. teljesen helytelen 92 95

Ezen alkalmazéspélda esetében kapott futdsi eredmények alapjan is elmondhato,
hogy a szakértd altal megadott tudasbazis helyessége jelentds mértékben
befolyasolja a HFRIQ-learning rendszer konvergencia sebességét és végséd
szabalybazisanak méretét. Abban az esetben (2. eset) mikor helyes szakértdi
szabalyrendszer kerilt injektaldsra akkor a rendszer 2 epizod alatt konvergélt,
aminek oka, hogy a rendszernek nem kellett hangolnia a megadott szakért6i
tudasbazison. Azokban az esetekben (3. és 4. eset) amikor helytelen szakértdi
szabalyrendszer ker(lt injektalasra a rendszerbe akkor a javasolt hangolasi modszer
alkalmazasa kovetkeztében a rendszernek tobb iteraciéra volt sziikség a szabalyok
hangoléséhoz.

A 7. tdblazatban bemutatott eredmények szerint, a javasolt hangoldsi eljaras nélkil,
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ugyanezen szakértéi tudasbazis esetén 350 epizod utan (400 darab szaballyal) sem
konvergalt a rendszer, nem tal&lta meg a megoldast leird tudasbazist. Ezt a hibat a
javasolt szabalybazis hangolasi (és a szabalytavolsag alapu szabalybazis
redukalési) modszer kikliszébolte.

A kovetkezd tablazatok a ,véletlenszerien” generdlt (helytelen) szakértdi
szabalyrendszer szabalyait tartalmazzak a tanulasi fazis el6tt (9. tablazat) és a
tanulasi fazis utan, azaz a javasolt HFRIQ-learning rendszer alkalmazasat kbvetéen
(10. tablazat):

9. tablazat: A teljesen helytelen szakértdi szabalyrendszer szabalyai a tanuldsi fazis

elott
R# | 1 2 3 4 5 6 7
S 1 1 1 1 -1 -1 1
S 0 0 0 0 0 1 0
S3 0 | -0.0524 0 -0.0524 -0.2094 -0.2094 0.2094
S4 1 -1 -1 1 -1 -1 1
a -1 1 -1 -1 0.8 0.4 1

10. tablazat: A teljesen helytelen szakértoi szabdlyrendszer szabadlyai a tanuldsi
(hangolasi) fazis utan

R# 1 2 3 4 5 6 7
S1 0.9340 1.0115 1.0095 0.9630 -1 -1

S -1.3334 0.5245 0.1166 -0.3350 0 1

Ss3 0.0169 -0.0173 -0.0156 0.0819 -0.2094 -0.2094 | x
Sy 1.520 -0.7900 -0.1966 0.6808 -1 -1

a -0.9475 0.9692 -0.9108 0.975 0.8 0.4

A 10. tablazatban lathato, hogy a 7 darab helyteleniil megadott szakért6i szabaly
koziil az els6 4 darab (1.-4.) szabalyt hangolta a rendszer, az 5. és 6. szabalyokat
valtozatlanul hagyta, a 7. szabaly pedig 0sszevonta mas szaballyal (térélte). A
tanulasi folyamat ebben az esetben 92 epizodot vett igénybe és a végsd
szabalybazis 95 szabalyt tartalmazott.

4. Koszonetnyilvanitas

LA Kulturalis és Innovaciés Minisztérium UNKP-23-4-1-ME/5 kodszam( Uj
Nemzeti Kivaldsdg Programjanak a Nemzeti Kutatési, Fejlesztési és Innovacios
Alapbdl finanszirozott szakmai tamogatasaval késziilt.”

Wl

& Berusti
Crdiisdg Pogesn

KULTURALIS ES INNOVACIOS
MINISZTERIUM

5. Osszefoglalas



Alkalmazaspéldak a HFRIQ-learning rendszerben 85

Bemutatasra kertlt a HFRIQ-learning (Heuristically Accelerated Fuzzy Rule-
Interpolation based Q-learning) rendszer, amely egy olyan fuzzy szabaly-
interpolacioés modszeren alapuld Q-learning médszer, ami alkalmas kiilsé kezdeti
szakért6i tudasbazis injektalasara és hangolasara (optimalizaldsara) majd annak
visszaolvasasara a tanulasi folyamat végeztével.

A mintapéldak Altal kapott futdsi eredmények alapjan elmondhatd, hogy a
bemutatott HFRIQ-learning rendszer tanulasi fazisanak konvergencia sebessége
javulhat, de csak olyan esetekben mikor a szakértdi heurisztika helyes. Ellenkez6
esetben, mikor helytelen szakértdi szabalyok is injektalasra keriilnek, a tanulési
modszer tovabbra is konvergal, de a szabalyok hangolasadhoz (optimalizalasahoz)
tobb epizodra (és igy tébb iteracidra) van szlikség.

Tovabbi kutatdsi terv egy olyan szakértéi tudasbazis validaciés mabdszer
kidolgozasa, amely alkalmas lehet a szakért6 altal megadott kezdeti, allapot-akcio
tipusti fuzzy szabéalyok és a tanulasi (hangolasi) folyamat végeztével elballt
optimalizalt szakértdi szabalyok 6sszehasonlitdsara, informaciot adhat arrdl, hogy a
kezdeti szakért6i szabalyrendszer milyen mértékben voltak helyesek.
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