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Absztrakt. A Heurisztikusan gyorsitott fuzzy szabalyinterpolaci6 ala-
pt Q-tanulas (HFRIQ-learning) modszer célja a szakértd altal meg-
adott tudéasbazis injektalasa a tanulasi folyamatba (a tanulasi fazis
el6tt), majd ezen kezdeti tudasbazis hangolasa, pontositasa a tanulasi
folyamat soran. A szakértd altal megadhatd szabalyok ,ha-akkor”
formatumuak, ahol a ,,ha” rész az allapot, az ,,akkor” rész pedig az eb-
ben az allapotban preferalt akcid. A szakértdi szabalyrendszer HFRIQ-
learning-rendszerbe torténé injektalashoz minden egyes szakért6i sza-
balyt ,,allapot-akcio-Q-érték” formatumura sziikséges konvertalni,
amely kovetkeztében sziikséges a szabalyok ,,Q-érték” részének meg-
hatarozasa. A cikk célja egy kezdeti Q-érték-inicializalasi modszer
bemutatasa, amely a szakértd altal definialt minden egyes szabalyra
kezdeti Q-értéket hataroz meg, amely kovetkeztében a szakért6i sza-
balyrendszer ,,allapot-akcio-Q-érték” formatumban injektalhato a ta-
nulasi folyamatba.

Kulcsszavak: megerdsitéses tanulas, Q-learning, Fuzzy Q-learning,
Q-érték-inicializdlas, szakértdi tuddsbazis

1. Bevezetés

A meger0sitéses tanulas (Reinforcement Learning, RL) [5] egy olyan gépi tanulasi
paradigma, amelyben az agens a kornyezetével valo interakciok és az interakciok
soran kapott visszajelzések (megerdsitések) alapjan térképezi fel az adott probléma
megoldasat. Ezen modszereket trial-and-error (probalkozas) tipust modszereknek is
nevezik, mert akciok (cselekvések) probalgatisa soran kapott megerdsitési értékek
alapjan olyan jovobeli akciok valasztasara torekednek a modszerek, melyek maxi-
malizaljak a szerezhetd jutalmakat.
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Ilyen megerdsitéses tanulasi algoritmus a Q-tanulas (Q-learning) [16], illetve a
SARSA [4] is, amelyek diszkrét allapot- és akciotér-felbontassal rendelkeznek (azaz
véges szamu és diszkrét értékii allapot-akcio érték lehetséges). Ezen algoritmusok
k6z06s jellemzdje, hogy a Bellman-egyenlet [1] fixpontmegoldasait keresik szamos
iteracion keresztiil és az adott allapotokban valaszthato akciok hasznossagat egy Q-
értékkel (hasznossagértékkel) jellemzik. A Q-érték az adott allapotban az adott ak-
cio végrehajtasa melletti josag értékeket hatarozza meg, tehat azt, hogy az adott
akcio végrehajtasa mennyire eredményes (,,mennyit ér”’) az adott allapotban, figye-
lembe véve a jovobeli varhato jutalmakat is. Minden egyes lehetséges allapot-akcio
parra ez egy Q(s;, a;) Q-fliggvényt eredményez, amely értékei altalaban (diszkrét
allapot-akcio tér esetében) egy Q-tablaban tdrolodnak, majd a tanulési fazis soran
pedig iterativ modon keriilnek frissitésre. A Q-értékek tehat ezen algoritmusok
alapvet6 elemei, a tanulasi folyamat soran 1étrejott tudasbazist reprezentaljak.

A Heurisztikusan gyorsitott fuzzy szabaly-interpolacio alapt Q-tanulas (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 allapot-akcio formatumu szakért6i szabalyok tanulasi
folyamatba torténé beillesztéséhez sziikség van azok Q-értékének (nem szakértd
altal térténd) meghatarozasara.

A cikk célja egy olyan Q-érték inicializalasi modszer bemutatasa, amely alkal-
mas a szakértd altal definialt allapot-akcié formatumu fuzzy szabalyokra Q-értéket
meghatarozni, amely kovetkeztében azok mar adaptalhatok a HFRIQ-learning-
rendszer tanulasi folyamataba.

2. A HFRIQ-learning megerdsitéses tanulasi médszer

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] tovabbfejlesztett valtozata, amely
lehetdséget biztosit kiils6 szakért6i tudasbazis integralasara [6], valamint annak
finomhangolasara [10]. A moddszer a Q-fliggvény reprezentalasahoz a ,,FIVE”
(Fuzzy Rule Interpolation based on Vague Environment) [2] [3] szabalyinterpolaci-
0s algoritmust alkalmazza, amely kovetkeztében modszer allapot-akcio tere folyto-
nos.

A rendszer tudasbazisa egyetlen r; (i € [1,m]) szabalyanak formatuma az m
méretli R szabalybazisban a kovetkez6 [9][13]:

1o If s, is S And s, is S And ... And s, is S} And ais A Then Q(s,a) =q¢* (1)

ahol Sji az i-edik (i € [1,m]) szabaly j-edik (j € [1,n]) allapotdimenzidjanak
fuzzy halmaza az n-dimenzios S allapottérben, s €S az n-dimenzios
allapotmegfigyelés, s; a j-edik dimenzidja az s dllapotmegfigyelésnek, Al az i-edik
szabaly egydimenzios akciduniverzumanak (U) fuzzy halmaza, a € U az akcio,



Q-érték-inicializalas a HFRIQ-learning rendszerben 15

Q(s,a) a FIVE FRI [2][3] altal becsiilt Q-fiiggvény, q* pedig az i-edik szabaly
konzekvense (Q-értéke).

A szakért6i tudasbazis (Reypere) formatuma hasonl6 az (1) formula altal meghataro-
zott szabalyokéhoz, azzal az eltéréssel, hogy a szakért6i szabalyok (#) antecedense
az allapot, konzekvense pedig az ebben az allapotban preferalt akcio [6]:

fy: If s,is St And s,is S And ... And s,is S} Thena = A! 2)

ahol #; az i-edik (i € [1,m]) szakértdi szabaly aZ Reypere Szabalybazisban, St =
[51,8%,...55] az i-edik szakértdi szabaly n-dimenzios dllapotmegfigyelése, A' az
ehhez az S} allapotmegfigyeléshez tartozéd akcio, i (i € [1,7]) pedig a szabaly
indexe az m méretli szakért6i szabalyrendszerben.

Annak kovetkeztében, hogy a szakért6i szabalyrendszer injektalhatd legyen a
rendszerbe formatumanak atalakitasa sziikséges ,,allapot-akcio-Q-érték” formatum-
ra. Ezutan az atalakitott szakértdi szabalyok antecedense az allapot-akcio, konzek-
vense pedig egy becsiilt 0 érték lesz. A cikk célja ezen Qe érték szamitasi
modjanak bemutatasa, amely a késébbi 3. fejezetben keriil részletesen bemutatasra.

A HFRIQ-learning tanuladsi folyamata egy kezdeti fuzzy szabalybazissal indul,
amely a szakért6i szabalyok és az allapottér sarokpontjaiban elhelyezkedd, O kon-
zekvens-értékli szabalyok kombinacidjaval jon létre. A szakértdi szabalyok és a
sarokponti szabalyok kozott 1évé esetleges ellentmondasokat a rendszer az ellent-
mondo szabalyok Osszevonasaval oldja fel. A tanulds soran uj szabalyok akkor ke-
rillnek beillesztésre a szabalybazisba, ha a Q-érték valtozasa meghalad egy elére
meghatarozott kiiszobértéket, és nincs az aktualis megfigyeléshez kozeli, mar 1étez6
szabaly. Ha a Q-érték valtozasa (frissitése) kicsi, akkor a meglévé szabalyok kon-
zekvensei frissiilnek a kovetkez6 0sszefliggés szerint [13] [15]:

0%*1(s,a) = Qk(s,a) + AQ**'(s,a) (3)
AQ*(s,a) = a * (g(s,0,5) +y » max Q*(s',a) — *(s,a) (4)

ahol ¥ € [0,1] a leszamitoldsi tényez6, a € [0,1] a tanulasi rita, qf*! az i-edik

szabaly konkluzidja a (k + 1)-edik iteracidoban, a pedig az s-ben végrehajtott ak-
cio.

Az j megfigyelt allapot s', g(s, a,s") a megfigyelt jutalom az s — s’ allapotatme-
netre, Q% és Q**1 pedig a k-adik és a (k + 1)-edik iteraci6 FIVE FRI modszer
altal becsiilt Q-értéke [13][15]:
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qt ha (s,a) =
35, ) I m m (s!,a') valamen- (5)
Q(s,a) = qt 1 nyii—re,
LZ (( (&;)’J/(Z /(51‘)1)>
i=1 j=1 v egyébként

ahol q* az i-edik (i € [1,m]) szabaly konkliizioja, (s,a) a megfigyelés, 55 a skala-
zott 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 valtozasa a frissités soran kicsi és van mar létezd szabaly a megfi-
gyelés kozelében [8], akkor egy gradiens modszer alapu hangolasi eljaras a megfi-
gyeléshez legkozelebb 1€vo szabalypont antecedensét és konzekvensét fogja han-
golni [10] a kdvetkez6 Osszefiiggések szerint [8] [10]:

aQ(s,

Sk+1 = Sk — <2 * TDerror * s a)) * (6)
as
a 0 )

Q41 = Qg — <2 * TDerror * Qs a)) * @)
da
a 0 )

Tk+1 = Gk — <2 * TDerror x Qg:{ a)) * a (8)

ahol a s 1, Ar+1, Gx+1 @ gradiens modszer altal meghatarozott uj allapot, akcio- és
Q-értékek, sy, ay, qi a régi allapot, akcio- és Q-értékek, a a gradiens-modszer ta-
0Q(s,.a) 9Q(s,.a) 9Q(s,a)
ds ' da ’ 9q
rinti parcialis derivaltjai, a TDerror értéke pedig a kovetkez6 [8] [10]:

nulasi rataja, a Q-fuggvény allapot, akcio- és Q-érték sze-

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

A tanulasi folyamat soran alkalmazott szabalyhangolas kovetkeztében eléfordulhat,
hogy egyes szabalypontok kozel keriilnek egymashoz. Ilyen esetekben, mivel ezek a
szabalypontok nagyon hasonl6 informaciot irnak le, a rendszer ezeket egyetlen sza-
ballya vonja 0ssze a tanulési folyamat soran, csokkentve ezaltal a szabalybazis mé-
retét [8] [10]. Tovabbi, a tanulasi fazis utan opcionalisan alkalmazhat6 szabalybazis-
csokkentd eljarasokat a [7] [11] [12] és [14] forrasok mutatnak be.

A rendszer tanulasi fazisa akkor tekintheté befejezettnek, ha mar nem jon 1étre 4j
szabaly, a Q-értékek valtozasa és a szabalypontok vandorlasa minimalis, illetve nem
torténik mar ujabb szabalyOsszevonas (nincsennek egymashoz kozeli szabalyok).
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3. Q-érték inicializacios médszer a szakértéi szabalyokra

Az elozetes tudasbazis a szakértd altal szabalyrendszer formajaban kertil leirasra a
(2) formula altal meghatarozott modon. A szabalyrendszerben az antecedens a tobb-
dimenzios allapotuniverzumot, a konzekvens pedig az akcidodimenziot jeloli, azaz
ezen szabalyok definialasukkor nem rendelkeznek Q-értékkel. A HFRIQ-learning-
modszer szabalyrendszere a (1) formula szerint allapot-akcio-Q-érték formatuma,
ahol az antecedens a tobbdimenzios allapot és az akcid, a konzekvens pedig a Q-
érték.

Annak érdekében, hogy a szakért6i szabalyok a HFRIQ-learning szabalyrend-
szerébe illeszthetéek legyenek, meg kell hatarozni a szakértdi szabalyok kezdeti Q-
érték konzekvensét. A szakértdi szabalyok akciokonzekvensei az antecedens oldal-
ra keriilnek, majd az 0j konzekvensiik pedig ezen Q-érték lesz. Ezt a folyamatot
még a tanulasi fazis megkezdése el6tt kell megvaldsitani. A kezdeti Q-érték meg-
hatarozasi modszer célja tehat még a tanulési fazis el6tt, a szakértdi szabalyrend-
szer minden egyes szabalyéra becsiilt Q-érték (Qy,;,) inicializalésa, azaz a kezdeti
Q-fiiggvény meghatarozdsa. Ez a szakért6i heurisztikabol 1étrehozott kezdeti Q-
fiiggvény lesz hangolva a tanulési folyamat soran.

Feltételezve, hogy a szakért6 altal megadott szabalyok megkérddjelezhetetlenil
helyesek, az azokra meghatarozott Q-értékeknek relativan magasnak (és lehetdleg
0-tol eltérének) kell lenniiik. A relativan magas érték egy kezdeti becslés, amely a
kornyezet altal maximalisan adhato jutalom (g,,q.) ismeretében a kovetkezok
alapjan hatarozhat6 meg:

Jeloljiik a szakértéi szabalyok kezdeti becsiilt Q-értékét Q;,;.-tel. Ez a kezdeti
Q-érték-becslés pedig legyen a maximalisan szerezhetd Q-érték (Qpmqy ) érték n-ed
(n € [0,1]) része:

5 5 10

Qinie = N * Qmax (10)
Ahol 7 azt hatarozza meg, hogy a maximalisan szerezhetd, becsiilt Q-érték mekkora
része legyen a szakértdi szabalyok tényleges konzekvense értéke (Q-értéke). A Qpnax
értékét a kovetkezOképpen lehet kifejteni a (4) frissitési formula alapjan:

Qmax = lim Qk+1(5*, a*)
k—oo (11)

Omax = 1M (0%(s",@) + @ x g(s",a",5) +7 + G¥(s", @) = 04(s", @)

Ahol legyen Q*(s*,a*) = max Q*(s*,a’) és g(s*,a*,s*) = max g(s,a,5") = gnax @
a'ev seS,aeU

a tanulasi rata, y a diszkontalasi tényezd, g(s,a,s’) a jutalom értéke az s — s’ alla-

potatmenetre, Q% a k-adik, 0*** pedig a k + 1-edik iteracio becsiilt konklazidja. A

Imax PAraméter, amely szintén a szakért6 altal meghatarozott és a kornyezet altal

adhaté maximalis megerdsités értékét jeloli. Ez a (11) Osszefliggés azt mutatja meg,
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hogy mikdzben az iteraciok szama (k) kozelit a végtelenhez a Q-érték hova konver-
gal.
A (11) dsszefiiggést tovabb fejtve a kovetkez6 formulahoz jutunk:

Qmax = lim (Q*(s™,a") + @ * (gmax + (v = 1) xQ*(s",a))) =
= Q0+ axg(sas)+axy—1D*Q s, a) =
(12)
_ ®*P9max _ Ymax

Cax(y-1) 1-y

A fenti levezetés alapjan a szakért8i szabalyok kezdeti becsiilt Q-értéke (@) @
kornyezet altal adhatdo maximalis megerdsités (gpq,) €s a 1-diszkontalasi faktor (y)
hanyadosa:

Imax . ahol y<1 (13)

Qinie =1 * 7~
Ahol Q;,;: a becsiilt, maximalisan elérheté Q-érték a kornyezet altal maximalisan
adhat6 jutalom g,,., ismeretében, n € [0,1] a Qy,;; skala faktora, amely azt hata-
rozza meg, hogy a szamitott Q,,;. érték mekkora része (szazaléka) keriiljon figye-
lembevételre, y pedig a diszkontalasi tényezdé. Az igy kiszamitott Q,; érték a
szakértdi szabalyrendszer minden egyes szabalyara, azaz annak konzekvens ré-
szére egyforma értékii.

A szabalyrendszer formaja az eldzetes Q-érték meghatarozasi modszer alkalma-
zasa utan az (1) sszefliggés mintajara a kovetkez6képpen modosul:

fy: If s,is S And s,is St And ... And s,is S} And a = A Then (s, a) = Qini¢ (14)

4. Osszefoglalas

A cikk egy olyan Q-érték inicializalasi modszert mutatott be, amely lehetévé teszi a
HFRIQ-learning-rendszerben megadott szakértéi szabalyokra torténd kezdeti Q-
értékek meghatarozasat. Az eljaras célja, hogy az allapot-akci6é formatumu szakértoi
szabalyokat a modszer hatékonyan integralja a tanulasi folyamatba. Ennek soran a
szakért6i szabalyok allapot-akcid-Q-érték formara keriilnek atalakitasra, majd a Q-
érték rész kezdeti értékének meghatarozasa a javasolt modszer altal torténik, amely
szer hozzajarul a szakértdi tudasbazis HFRIQ-rendszer tanulasi folyamataba torténd
injektalasahoz és a szakért6i tudas hatékony felhasznalasahoz.
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