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Absztrakt.

A Heurisztikusan Gyorsitott Fuzzy Szabaly-Interpolacié alapi Q-tanulas
(HFRIQ-learning) modszer célja a szakértd altal megadott tudasbazis
injektalasa a tanulési(folyamatba (a tanulasi fazis elétt), majd ezen kezdeti
tudasbazis hangolasa, pontesitasa a tanulasi folyamat soran. A szakérté altal
megadhatd szabalyok ,,ha-akker” formatumuak, ahol a ,.ha” rész az allapot,
az ,,akkor” rés§z pedig az ebben”az allapotban preferalt akci6. A szakértoi
szabalyrendszer, HFRIQ-learning rendszerbe torténd injektalashoz minden
egyes szakértoiszabalyt), ,,allapot-akcif-Q-érték” formatumulra sziikséges
konvertélniy amely kovetkeztében sziikséges a szabalyok ,,Q-érték” részének
meghatarozasa. A cikk célja egy kezdeti Q-érték inicializalasi mddszer
bemutatasa, amely a-szakértd altal definidlt minden egyes szabalyra kezdeti
Q-értéket hataroz"meg, amely kovetkeztében a szakértdi szabalyrendszer
nallapot-akeig-Q-érték” formatumban injektalhato a tanulasi folyamatba.

Kul€sszavak: megerdsitéses tanulas, Q-learning, Fuzzy Q-learning, Q-
érték inicializalas, szakértdi tudasbdazis

1. Bevezetés

A megerdsitéses tanulas (Reinforcement Learning, RL) [5] egy olyan gépi tanulasi
paradigma, amelyben az agens a kdrnyezetével valo interakcidk és az interakciok
soran kapott visszajelzések (meger6sitések) alapjan térképezi fel az adott probléma
megoldasat. Ezen modszereket trial-and-error (probalkozas) tipusu modszerek is
nevezik, mert akciok (cselekvések) probalgatasa soran kapott megerésitési értékek
alapjan olyan jovébeli akciok valasztasara torekszik a modszer, melyek
maximalizaljak a szerezhet6 jutalmakat.

Ilyen megerésitéses tanulasi algoritmus a Q-tanulds (Q-learning) [16], illetve a
SARSA [4] is, amelyek diszkrét allapot- és akcid tér felbontéssal rendelkeznek
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(azaz véges szamu és diszkrét értékli allapot-akcié érték lehetséges). Ezen
algoritmusok kozos jellemzdje, hogy a Bellman egyenlet [1] fixpont megoldasait
keresik szamos iteracion keresztil és az adott allapotokban vélaszhaté akcidk
hasznossagat egy Q-értékkel (hasznossag értékkel) jellemzik. A Q-érték az adott
allapotban az adott akci6 végrehajtasa melletti josag értékeket hatdrozza meg, tehat
azt, hogy az adott akcio végrehajtasa mennyire eredményes (,,mennyit ér”’) az adott
allapotban, figyelembe véve a jovobeli varhatd jutalmakat is. Minden egyes
lehetséges allapot-akcié parra ez egy Q(s. a,) Q-flggvényt eredményez, amely
értékei altalban (diszkrét allapot-akcio tér esetében) egy Q-tablaban tarolddnak,
majd a tanulasi fazis soran pedig iterativ modon kertlnek frissitésre. A Q-értékek
tehat ezen algoritmusok alapveté elemei, a tanulési folyamat soran ,létrejott
tudasbazist reprezentaljak.

A Heurisztikusan Gyorsitott Fuzzy Szabaly-Interpolaci6 alapt Q-tanulasy(HFRIQ-
learning) [8] mddszer esetében a rendszer tudasbazisat egy ritka (interpolalt) fuzzy
szabalybazis irja le, ahol a fuzzy szabalyok konzekvens része a Q-érték, antecedense
pedig az allapot-akcid. Az éllapot-akcid formatumi szakért6i szabalyok tanulasi
folyamatba torténd beillesztéséhez sziikség van azok Q-értéknek (nem szakért6 altal
torténd) meghatarozasara.

A cikk célja egy olyan Q-érték inicializalasi mddszer'bemutatasa, amely alkalmas a
szakértd altal definialt allapot-akcié formatumd ‘fuzzy szabalyokra Q-értéket
meghatarozni, amely kdvetkeztében azok mér adaptalhatok /a HFRIQ-learning
rendszer tanulasi folyamataba.

2. A HFRIQ-learning megerositéses tanulasi modszer

A heurisztikusan gyorsitott FRIQ-learning \(Heuristically Accelerated Fuzzy Rule-
Interpolation based Q-learning'— HFRIQ-learning) [8] a FRIQ-learning (Fuzzy
Rule-Interpolation based Q-learning) [13][15] tovéabbfejlesztett valtozata, amely
lehetGséget biztosif kiilsé szakértr tudasbazis integralasara [6], valamint annak
finomhangolasara [10]. A modszer a Q-fliggvény reprezentalasahoz a ,,FIVE”
(Fuzzy Rule™nterpolation /based on Vague Environment) [2][3] szabaly-
interpoléci6s, algoritmust “alkalmazza, amely kdvetkeztében mddszer allapot-akcio
tere folytonos:

A rendszer tudasbazisanak egyetlen r; (i € [1,m]) szabalyanak formatuma az m
méreti\R szabalybazisban a kovetkezo [9][13]:

1y )bf 51 i8\S! 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 egydimenzios akcié univerzuménak (U) fuzzy halmaza, a € U az akcid,
Q(s,a) a FIVE FRI [2][3] &ltal becsiillt Q-fiiggvény, q' pedig az i-edik szabéaly
konzekvense (Q-értéke).

A szakértéi tudasbazis (Rexpere) formatuma hasonlo az (1) formula altal
meghatarozott szabalyokéhoz, azzal az eltéréssel, hogy a szakértéi szabalyok ()
antecedense az allapot, konzekvense pedig az ebben az allapotban preferalt akcio

[6]:
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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  formatuménak  atalakitdsa  sziikséges ,.allapot-akcio-Q-érték”
formatumra. Ezutan az atalakitott szakértéi szabalyok antecedense az allapot-akcio,
konzekvense pedig egy becsiilt Q;,;; érték lesz. A cikk célja ezen Q;,; érték
szamitasi modjanak bemutatasa, amely a késobbi 3. fejezetben kerll részletesen
bemutatésra.

A HFRIQ-learning tanulasi folyamata egy kezdeti fuzzy szabalybazissal indul,
amely a szakértdi szabalyok és az allapottér sarokpontjaiban elhelyezkedo;, O
konzekvens értéki szabalyok kombinaciojaval jon Iétre. A szakértdi szabalyok ¢és a
sarokponti szabalyok kozott 1évé esetleges ellentmondasekat ‘a yrendszer az
ellentmondo szabalyok 6sszevonéssal oldja fel. A tandlas soran‘tj szabalyok akkor
kerlilnek beillesztésre a szabalybazisba, ha a Q-érték valtozasa meghalad egy elére
meghatarozott kiiszobértéket, és nincs az aktudlis'megfigyeléshez Kozeli, mar 1étez6
szabaly. Ha a Q-érték valtozasa (frissitése) kicsi, akker asmeglévé szabalyok
konzekvensei frisstilnek a kovetkezd Osszefiiggés szerint [13][15]:

Q**1(s,a) = Qk(s, a) 00" (s)a) (3)
AQ¥ M (s,a) = ax (g(s, (,s") +y +max Q“(s',a') — Q(s, a)) (4)

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

szabaly konkluzidja a (k + 1)-edik, iteracioban, a pedig az s-ben végrehajtott
akcio. Az Uj medfigyelt allapot s, g(s,a,s’) a megfigyelt jutalom az s - s’
allapot atmenetre, Q* s Q%+ pedig a k-adik és a (k + 1)-edik iteracio FIVE FRI
madszer altal becsult Q-értéke [13][15]:

( q’ ha (s,a) = (s',a")
m m valamennyi i — re, (5)
s'®) = q' 1 -
Z /(511;)1 Z /(6")/1 egyébként
i=1 Jj=1 v

ahol_g* az i-edik (i € [1,m]) szabaly konkluzi6ja, (s,a) a megfigyelés, . a
skalazott tavolsag [3] az (s,a) megfigyelés és az i-edik szabaly (s, a')
antecedense kozott, A a Shepard paraméter, m pedig a szabalyok szama.

Ha a Q-érték valtozdsa a frissités soran kicsi és van mar 1étez6 szabaly a
megfigyelés kozelében [8], akkor egy gradiens mddszer alapt hangolési eljarés a
megfigyeléshez legkozelebb 1évé szabalypont antecedensét €s konzekvensét fogja
hangolni [10] a kovetkezd dsszefliggések szerint [8][10]:

90(s, )\ (6)
ds ) ¢

Sp41 =Sk — <2 * TDerror *
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90(s. @)\ | @)
da ) *

Ape1 = Qi — <2 * TDerror *

a 0] )
Ak+1 = Gk — <2 * TDerror * Qgs a)) * o )

ahol a 41, ax+1, Qr+1 @ gradiens-modszer altal meghatérozott Gj allapot, akcid és
Q-értékek, si,ax, q, a régi allapot, akcidé és Q-értékek, a a gradiens-modszer

aQ;z’a),anza),aQa(Z’a) a Q-fuggvény allapot, akcié és Q-érték

szerinti parciélis derivéltjai, a TDerror értéke pedig a kovetkezo6 [8][10]:

tanulési rataja,

TDerror = g(s,a,s') +y * max Qk(s',a") — Q%(s,a) )
a e

A tanulasi folyamat soran alkalmazott szabdlyhangolas kovetkeztében eléfordulhat,
hogy egyes szabalypontok kdzel kerlilnek egymashoz. Ilyen‘esetekben, mivel ezek a
szabalypontok nagyon hasonld informéciot irnak legs~a rendszer ezeket egyetlen
szaballya vonja Ossze a tanulési folyamat soran, csikkentve ezaltal & szabalybazis
méretét [8][10]. Tovéabbi, a tanuldsi fazis yutan, opcionalisan alkalmazhatd
szabalybazis-csokkent6 eljarasokat a [7][11][12] és [14] forrdsok mutatnak be.

A rendszer tanulasi fazisa akkor tekinthet6 befejezettnek, ha mar nem jon létre 1j
szabaly, a Q-értékek valtozasa és a szabalypontok vandorlasa minimalis, illetve nem
torténik mar Gjabb szabalydsszevonas (Rincsennekiegymashoz kozeli szabalyok).

3. Q-érték inicializaciés modszer a szakértéi szabalyokra

Az elbézetes tudasbazis dszakerto altal szabalyrendszer formajaban kertil leirdsra a
(2) formula altal meghatarozottimodon. A szabalyrendszerben az antecedens a
tobbdimenzios allapot univerzumot, a konzekvens pedig az akcié dimenziot jeldli,
azaz ezen szabalyokydefinialasukkor nem rendelkeznek Q-értékkel. A HFRIQ-
learning modszer szabalyrendszere a (1) formula szerint allapot-akcio-Q-érték
formatum(,-ahol 'az antecedens a tobbdimenzios allapot és az akcid, a konzekvens
pedig a Q-értek:

Annakwy, érdekében, hogy a szakértdi szabalyok a  HFRIQ-learning
szabalyrendszerébe illeszthetGek legyenek, meg kell hatarozni a szakérti
szabalyoK kezdeti Q-érték konzekvensét. A szakértéi szabalyok akcid
kaonzekvensei az antecedens oldalra keruilnek, majd az 0j konzekvensiik pedig ezen
Q-értékplesz. Ezt a folyamatot még a tanulasi fazis megkezdése elott kell
megyalositani. A kezdeti Q-érték meghatarozasi modszer célja tehat még a tanulési
fazis el6tt, a szakértdi szabalyrendszer minden egyes szabalyara becsiilt Q-érték
(Qini¢) inicializaldsa, azaz a kezdeti Q-fliggvény meghatarozasra. Ez a szakértdi
heurisztikabdl létrehozott kezdeti Q-fliggvény lesz hangolva a tanulasi folyamat
sorén.

Feltételezve, hogy a szakértd altal megadott szabalyok megkérddjelezhetetleniil
helyesek, az azokra meghatéarozott Q-értékeknek relativan magasnak (és lehet6leg
0-tdl eltérének) kell lennilik. A relativan magas érték egy kezdeti becslés, amely a
kornyezet &ltal maximalisan adhatd jutalom (gpa.) ismeretében kovetkezok
alapjan hatarozhat6 meg:

Jeldljuk a szakért6i szabalyok kezdeti becsilt Q-értékét Q,,;.-el. Ez a kezdeti Q-
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érték becslés pedig legyen a maximalisan szerezhetd Q-érték (Q,.q.) érték n-ed
(n € [0,1]) része:
= = 10
Qinit =n* Qmax ( )
Ahol n azt hatarozza meg, hogy a maximalisan szerezhetd, becsult Q-érték mekkora
része legyen a szakért6i szabalyok tényleges konzekvense értéke (Q-értéke). A Q,nax
értékét a kovetkezoképpen lehet kifejteni a (4) frissitési formula alapjan:

émax = lim Q~k+1(5*: a*)
k—oo (11)

Qmax = lim(Q*(s", @) +ax g(s’,a",s") +y *Q“(s",a”) = Q*(s",a")))

Ahol legyen Q*(s*,a*) = max ¢, Q%(s*,a’) s g(s*,a’*,s*) = maxses ey g(S, ars).=
Imax- @ @ tanuldsi rata, y a diszkontalasi tényez6, g(s,a,s2) a jutalom ertéke az
s — s’ éllapotatmenetre, Q% a k-adik, Q*** pedig a k #1-edik, iteraci6_becsilt
konkluzidja. A gma, paraméter, amely szintén a szakért6 altabhameghatarozott és a
kornyezet altal adhaté maximalis meger6sités értékeét jeloli. Ez ay(11) osszefliggés
azt mutatja meg, hogy mikdzben az iteraciok szdma\ (k) kozelit,a végtelenhez a Q-
érték hova konvergal.

A (11) 6sszefiiggést tovabb fejtve a kovetkezd formulahozjutunk:

émax = ,lijgo(ak(S*, a*) +ax (Ihax + (¥ =) * QR(S*: a*))) =
= Qk(s,a) + a*g(s,a,s) +a* @P=1) « 0%(s’,a’) =
(12)
A *Gmax  \Ymax

(—ak(y-1) T-y

A fenti levezetés alapjan a szakértdi szabalyok kezdeti becsiilt Q-értéke (Q;,¢) a
kornyezet altal adhatd maximalis megerdsités (gmay) €S a 1-diszkontalasi faktor (y)
hanyadosa:

Imax

1-y '’

Qinic =1 * aholy <1 (13)
Ahol @,,;:"aybecsilt, maximalisan elérheté Q-érték a kornyezet altal maximalisan
adhat6 ‘jutalom" g,,., ismeretében, n €[0,1] a Q;, Skala faktora, amely azt
hatdrozza, meg, hogy a szamitott Q;,;, érték mekkora része (szazaléka) kertiljon
figyelembevételre, y pedig a diszkontélasi tényez6. Az igy kiszamitott Q,;, €rték a
szakértbi szabalyrendszer minden egyes szabalyara, azaz annak konzekvens részére
egyforma értékii.

A szabalyrendszer formgja az elézetes Q-érték meghatérozéasi modszer alkalmazasa
utan az (1) 6sszefuggés mintajara a kovetkezoképpen modosul:

#: If s,is 5} And s,is S} And ... And s,,is S, And a = A" Then Q(s, a) (14)
= Qinit

4. Osszefoglalas
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A cikk egy olyan Q-érték inicializalasi modszert mutatott be, amely lehet6vé teszi a
HFRIQ-learning rendszerben megadott szakért6i szabalyokra torténd kezdeti Q-
értékek meghatérozésat. Az eljaras célja, hogy az allapot-akcié formatuma szakért6i
szabalyokat a modszer hatékonyan integralja a tanuléasi folyamatba. Ennek soran a
szakért6i szabalyok allapot-akcio-Q-érték formara kerulnek atalakitasra, majd a Q-
érték rész kezdeti értékének meghatarozasa a javasolt modszer altal torténik, amely
a szakérté altal megadott maximalis megerésitési értéken alapul. A bemutatott
modszer hozzajarul a szakértéi tudasbazis HFRIQ-rendszer tanulasi folyamataba
torténd injektalasahoz és a szakért6i tudas hatékony felhasznalasahoz.
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