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Abstract

The learning phase of the conventional reinforcement learning methods (e.g. Q-learning, SARSA, and Fuzzy
Q-learning) starts with an empty knowledge base, which the system gradually builds during the learning
process based on the feedback from the environment. However, if partially knowledge base is available and
can be integrated into the learning phase, this can have a positive effect on learning performance. The aim of
the paper is to introduce a Fuzzy Rule-Interpolation method (‘FIVE’) based Q-learning method which is
suitable for incorporating external expert knowledge into the learning process and capable of fine-tuning the
initially imprecisely defined expert knowledge during the learning process, thereby correcting (optimizing) it.

Keywords: reinforcement learning, Q-learning, Fuzzy Rule Interpolation, expert knowledge, knowledge
optimization

Kivonat

A klasszikus megerdsitéses tanuldasi modszerek (Q-tanulds, SARSA, Fuzzy Q-tanulas), tudasbazisa kezdetben
ismeretlen, a rendszer ezt a tanulési folyamat soran alakitja ki a kdrnyezet visszajelzései alapjan. Azonban, ha
rendelkezésre all egy részlegesen ismert tudasbazis, amely beilleszthetd a tanulasi folyamatba, akkor ez dltal
a tanulas hatékonysdaga névelheto. A cikk bemutat egy olyan fuzzy szabadly-interpolacios modszeren ("FIVE’)
alapll6 Q-tanuldsi modszert, amely alkalmas kiilsS szakértdi tuddasbazis injektalasara a tanulasi folyamatba
és alkalmas tovabba a pontatlanul megadott kezdeti szakértdi tuddasbdzis finomhangolasdara a tanuldsi
folyamat soran, igy pontositva (optimalizalva) azt.

Kulcsszavak: megerdsitéses tanulas, Q-tanulds, Fuzzy Szabaly-Interpolacid, szakértdi tudasbazis, tudasbazis
hangolas

1. BEVEZETES

A meger6sitéses tanulas (Reinforcement Learning - RL) [8] a gépi tanulas egyre inkabb népszeriibb
kutatasi terllete és az élet szdmos teruletén mar alkalmazzak [5]. Ezen médszerek (pl. Q-learning [19], SARSA
[7], Deep Q-learning [2] és ezek Fuzzy modell-alapu kiterjesztései [1]) miikodése a kornyezet altal adott
visszajelzéseken (megerdsitéseken) alapszik. Egy megfeleléen definialt jutalomfiiggvény altal az agens az
adott allapotban a végrehajtott cselekvésre jutalmat vagy biintetést (negativ jutalmat) kap a kornyezettdl, amely
alapjan igyekszik jovébeli cselekvéseit megvalasztani, majd a szerzett jutalmakat hosszatavon maximalizalni.
Ezen modszereket probalkozas (trial and error) tipusi modszereknek is nevezik, mert a megoldast (és az azt
leird Q-fuggvényt) szdmtalan probalkozés (kiilonbozé akceiok kiprobalasa) utjan keresik meg csupan a kapott
megerésitések ismeretében. Egyik nagy eldnyiik tehat, hogy a modell eldzetes ismerete nélkil képesek
megkeresni a problémat leird megoldas tudasbazisat csupan az elérendé cél meghatarozasa altal.

A RL algoritmusok altalaban nem rendelkeznek semmilyen eldzetes tudasbazissal, hanem a tanulasi
folyamat sordn, szamtalan iter4cié alatt hozzadk létre azt. A tudéasbézis reprezentaldsanak modja
algoritmusonkeént eltérd, Q-learning esetében egy Q-tabla (allapot-akcio-érték parok) irja ezt le, fuzzy modell-
alapti modszerek esetében pedig egy fuzzy ,,ha-akkor” tipusu szabalyokat tartalmazé szabalybazis. Szakért6
altal meghatarozott tudasbazis beépitése az RL modszerek tanulasi folyamataba jelentésen javithat a rendszer
konvergencia sebességén, tanulasi hatékonysagan [9].
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A cikk célja egy olyan fuzzy szabdly-interpolacids madszeren alapuld Q-learning mddszer bemutatasa,
amely lehet6séget ad szakért6i altal definialt tudasbazis beépitésére a rendszerbe és mindemellett alkalmas az
esetlegesen pontatlanul megadott szakért6i szabalyrendszer finomhangolasara és validalasara.

2. HEURISZTIKUSAN GYORSITOTT FUZZY SZABALY-
INTERPOLACIO ALAPU Q-TANULAS

A HFRIQ-learning (Heuristically Accelerated Fuzzy Rule-Interpolation based Q-learning) [13] a FRIQ-
learning (Fuzzy Rule Interpolation-based Q-learning) [17] rendszer kiterjesztése, amely altal kiils6 emberi
(szakért6i) tudasbazis beépithet6 (és hangolhato) a rendszer tanulasi folyamataba. A rendszer tudasbazisa egy
ritka (fuzzy szabaly-interpolalt) fuzzy szabalybazis altal leirt, ahol az m méretii, R szabalybazis egy rendszer
altal létrehozott r; (i € [1, m]) szabalyanak formatuma a kovetkezé [17]:

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

ahol Sji az i-edik (i € [1,m]) szabaly j-edik (j € [1,n]) allapot dimenzidjanak fuzzy halmaza az n-
dimenzios S allapottérben, s € § az n-dimenzios allapot megfigyelés, s; a j-edik dimenzitja az s allapot
megfigyelésnek, A' az i-edik szabaly egydimenzids akci6 univerzumanak (U) fuzzy halmaza, a € U az
akcio, Q(s,a) a FIVE FRI [4] altal becsiilt Q-fliggvény, q* pedig az i-edik szabéaly konzekvense (Q-
értéke).

) A HFRIQ-learning rendszer esetében a R,,,.,. szakértéi szabalybazis 7; (i € [1,m]) szakértoi
szabdlyai allapot-akcié formatumban definialhatok, ahol az S} allapot a szabalyantecedens az A* akci6
pedig az ehhez az allapothoz tartozé konzekvens:

7y If s,is S} And s,is St And ... And s,)is S. Then a = A! (2)

ahol #; az i-edik (i € [1,7]) szakért6i szabaly az m-méretli R,,,.,, Szabéalybézisban, S{ = [$},$},...$}] az
i-edik szakért6i szabaly n-dimenzids allapot megfigyelése, A az ehhez az S allapot megfigyeléshez
tartozo akcio, i (i € [1,7m]) pedig a szabaly indexe.

A rendszer a tanulasi fazis elején az R,yp... szakértéi szabalybazist injektalja a tanulasi
folyamatba. Az injektalas soran az # szakért6i szabalyok (2) formatuma atalakitasra kerul az (1)
formatumdra, aminek kovetkezményeképp minden egyes szakértdi szabalyra meghatarozasra keriil egy
kezdeti Q-érték (Q;nic), a szintén szakérté altal meghatarozott g,,,, maximalisan adhatoé megerdsités
alapjan [10]. Az igy modon létrejott szakért6i szabalyok Uj antecedense az allapot-akcio, konzekvense
pedig a Q;,;; érték lesz. Abban az esetben, ha a valamely #; szakért6i szabaly pontosan illeszkedne a 21
(n: allapotvaltozok szdma) darabszamu szaballyal rendelkezé sarokponti szabalybazis valamely
sarokponti szabalyara (amely igy ellentmondashoz vezet az azonos antecedens de eltéré konzekvens
miatt), akkor az ellentmondas feloldasa érdekében az r” sarokponti szabaly 0 Q-értéke lecserélésre keril
az 7; szakértd szabaly Q,;; Q-értékére. Az igy létrejott, ellenmondd szabalyokat mar nem tartalmazo
kezdeti szabalybazis fog kiegészilni a tanuldsi folyamat sordn a rendszer altal létrehozott Gj =
szabalyokkal [17].

Egy Uj, rendszer altal létrehozott r; szabaly akkor keriil hozzaadasra a szabalybazisba (az aktualis
allapot-akcio pontban), ha a AQ Q-frissités értéke nagyobb, mint egy &, kiiszObértek (AQ > ¢,) és a
megfigyeléshez legkozelebbi, mar 1étezé szabaly is tavolinak tekintheté. A legkozelebbi szabaly
meghatarozasanak alapja a szabalyok kozotti, dimenzidnként meghatérozott tavolsagkliszobok [12][13].
Ellenkez6 esetben, ha a AQ relativan kicsi (AQ < ¢,) és a legkozelebbi szabaly is tavolinak szamit, akkor
a teljes szabalybazis konzekvense (Q-értéke) frissiilni fog a kovetkezé modon [17]:

Q¥*'(s,a) = Q*(s,a) + AQ**'(s,a) (3)
AQ¥*1(s,a) = ax (g(s,a,8) +y *max Q¥(s',a) ~ Q*(s,)) (4)

ahol gf** az i-edik szabaly konzekvense a (k + 1)-edik iteracioban, a € [0,1] a tanulasi rata, y € [0,1] a
leszamitolasi tényez6. Az Uj megfigyelt allapot s’, g(s,a,s’) a megfigyelt jutalom az s - s’ allapot
atmenetre, a pedig az s allapotban végrehajtott akcio, Q% és @*+* pedig a k-adik és a (k + 1)-edik iteracio
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FIVE FRI modszer altal becsult Q-értéke [17]:

q ha (s, a) = (s%,a")
valamennyi i — re, (5)

Q(s,a) = Z (qi/(&i;)/l) Z 1/ SIY egyébkeént
i=1 j=1 (”)

ahol (s,a) az allapot-akcié megfigyelés, q* az i-edik (i € [1,m]) szabaly konzekvense, &% a skalazott
tavolsag [4] az (s, a) megfigyelés és az i-edik szabaly (s, a') antecedense koz6tt, A a Shepard paraméter,
m pedig a szabalyok szdma a szabalybazisban.

Ha a AQ értéke Kkicsi (AQ < ¢,) de van létezd szabaly az allapot-akcié megfigyelés kozelében (a
dimenzidnként meghatarozott tavolsagok és tavolsagkiszobok alapjan [12][13]), akkor a legkdzelebbi
szabalypont hangolasa valosul meg egy gradiens-médszer alapl optimalizalasi eljarassal. Ekkor az
allapot-akcio megfigyeléshez legkdzelebb elhelyezkedd szabaly allapot-akcid antecedense és konzekvens
Q-értéke fog frissulni (és ennek kdvetkeztében elmozdulni a térben) a kovetkez6 osszefliggés alapjan [13]:

20(s, a
Sp+1 = Sk — <2 * TDerror * Q(gs )) * (6)

3Q(s,a) . )
da ) *

A1 = Qi — <2 * TDerror *

a 0 )
Qe+1 = Gk = (2 * TDerror thil a)) xa 8)

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

ahol sy, a, g, a szabalypont régi allapot, akcid és Q-értéke, a sy, 1, Ax+1, Gx+1 a gradiens-maodszer altal

meghatarozott (j allapot, akci6 és Q-érték, TDerror a TD-hiba, a a gradiens-modszer tanulasi rataja,

dQ(s,a) 9Q(s,a) 9Q(s,a)
os ' oda ' dq

A graidens modszer-alapl hangoléasi folyamat kdvetkeztében el6fordulhat, hogy néhany
szabalypont kozel keriil egymashoz. Az egymashoz kozel keriil6 szabaly nagyon hasonld informaciot
irnak le, igy ezek a szabalyszdm (és igy a rendszer komplexitasanak) csokkentése érdekében egyesithetok
egyetlen szaballya. A tanulasi folyamat soran alkalmazott szabalytavolsag alapu szabalybazis redukalasi
modszerrodl részletesebb informaciok a [12][13] és [14] hivatkozasokban talalhatdk. A tanulasi folyamat
utan opciondlisan alkalmazhat6 tovabbi szabéalybazis-csokkentési modszereket mutatnak be a [11][16]
és [18] hivatkozasok.

A HFRIQ-learning algoritmus (azaz a tanulasi folyamat) akkor ér véget és all el6 a behangolt,
végleges szabalybazis (tudasbazis), ha mar nem keriil Gj szabaly létrehozéasra a rendszer altal, a AQ értéke
elenyészben kicsi és a szabalypontok méar nem mozdulnak el jelentdsen (azaz stabilizalodtak).

A tanulasi folyamat el6tt megadott szakértdi szabalybazis, majd a tanulési (hangolasi) folyamat
utan visszaolvasott szabalyrendszer szabalyainak eltérései alapjan kovetkeztetni lehet a kezdetben
megadott szakért6i tudasbazis helyességére az altal, hogy a rendszer milyen mértékben modositotta
(hangolta) az egyes szabalypontokat.

A szakért6i szabalyrendszer validalasara vonatkozd mérészam (helyességmérték) kidolgozasa
jovobeli kutatasi terv, ahogyan az allapot-akcié formatumd szakértdi szabalyok emberi szem éltal
olvashatobb formaban, FBDL (Fuzzy Behavior Declarative Language) fuzzy viselkedést leir6 nyelv [6]
altal torténé megadasa (és visszaolvasasa) is.

pedig a Q-fliggvény allapot, akcid és Q-érték szerinti parcialis derivaltjai.
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A HFRIQ-learning felépitését a kovetkezo dbra szemlélteti:

bemenet eléfeldolgozas
e szakértdi
szakértdi szabalybazis v kez?;:'::;rtek > szabalybézis
Q-értékekkel szabalybazis kezdeti
— o 0 Osszefésiilés szabalybazis
maximalis meger&sités FRIQ sarckponti | Y
érieke szabélybazis |
tanulasi fazis kimenet
L2
inkrementalis M hango akértd
szabalybazis épités abalyba
- / szabalytavolsag-
gradisn=lmidsesy alapt szabalybazis abalyba
alapu hangolas redukalds dasba

1. abra. A HFRIQ-learning megerdsitéses tanuldsi modszer blokkvaziata

2.

3. SZIMULACIOS MINTAPELDA

A szakért6i tudasbazis hangoldsa a HFRIQ-learning rendszer altal egy egyszerti, egyetlen
allapot- és akciovaltozoval rendelkezé mintapéldan keresztil kertil bemutatasra, amely altal a kapott
iranyitasi felulet (Q-fuggvény) jol vizualizalhaté (3 dimenzi). A szimulacids példa paraméterei és azok
értékei a kovetkezok:

o allapotvaltozo: s, € [-10,10]

o akcidvaltozo: a € [-2,2]

e tanuldsirata: a = 0.5

leszamitolasi tényez6: y = 0.4

e-greedy politika véletlen akcié valasztasanak valosziniisége: € = 0.5
epizodok szama: 1

iteraciok szama (az egyetlen epizddon beldil): 10000

A jutalomfliggvény agy definialt, hogy a kérnyezet +1 jutalmat ad az 4gensnek, ha s, valtozo
pillanatnyi értéke —1 és +1 kozotti, ellenkezé esetben a megerdsités (bintetés) értéke —1.

A kidolgozott mintapélda mind a FRIQ-learning és mind a HFRIQ-learning rendszerben
futtatasra kerult. A kapott futasi eredmények dsszehasonlitdsanak alapja az eredeti FRIQ-learning [17]
rendszer alkalmazésa esetében kapott futdsi eredmények, tehat a szakért6i heurisztika nélkiili, illetve a
bemutatott hangolasi- és szabalyszam csokkenetési modszerek alkalmazasa nélkdili verzio. Ebben a futasi
esetben (1.) a Q-fliggvényt 530 darab szabalybdl allé szabalybazis irta le, amely fellletét a kovetkezé 2.
abra szemlélteti:

Q-function

3. é&bra. A FRIQ-learning alkalmazésa esetében (I. futasi eset) kapott Q-fliggvény felllete
(530 darab szabaly)
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A 1l. futési esetben alkalmazésra keriilt a bemutatott HFRIQ-learning rendszer, és egyetlen
szakért6i szabaly keriilt megadasra, amely a 0 allapotban a 0 értékli akciot definialja, a g = 1
maximalisan adhato meger6sités mellett. A tanulési folyamat soran a szabalyok kozott megengedett
minimalis szabalytavolsdg az allapot- és akciduniverzum 200-ad része (dRg = dRy, =200), a
szabalyszam redukélés (szabalyegyesités) tavolsagkiiszobeinek értékei univerzumonként pedig dRg =
45, dRy; = 45 és dR, = 100. Ebben a futasi esetben az 1. abran bemutatott (referenciaként szolgalo) Q-
fuggvényt 327 darab szabély irta le (az 530 darab helyett), amely fellletét a 3. &bra szemlélteti:

Q-function

4. dbra. A HFRIQ-learning alkalmazasa esetében (l1. futasi eset) kapott Q-fliggvény fellilete
(327 darab szabaly)

Ebben a futési esetben (I1.) a Q-fuggvény alakja a gradiens modszer-alapl hangolasi eljaras miatt
kisimultabb és a szabalymozgasok kovetkeztében a szabalytavolsadg alapu szabalyszam csokkentési
modszer 6sszevont egymashoz kdzeli szabalyokat, igy 327 darab szabaly irja le ugyanazon Q-fliggvényt,
melyet a 2. 4bra szemléltet. A szabalyegyesitések soran az Uj (6sszevont) szabaly tipusa a forrasszabalyok
tipusa (0j, szakért6i vagy sarokponti) alapjan keriil meghatarozasra [13].

A kovetkezo tablazat a kezdeti szakértdi szabalyt hasonlitja 6ssze a hangolasi (tanulési) folyamat
végeztével kapott (behangolt) szakért6i szaballyal:

A szakért6i szabdly a tanulasi folyamat el6tt és a hangolasi folyamat utan 1. tblazat
Szakértdi szabaly allapot akcié Q-érték
eredetileg (tanulasi folyamat el6tt) megadott 0 0 0.1
hangolasi folyamat utan kapott 0.06 0 0.59

Mivel a tanulasi folyamat soran a szakértéi szabaly allapot-akcid pontja és Q-értéke csak
kismértékben keriilt hangolasra a HFRIQ-learning altal, igy a megadott szakértéi szabaly helyesnek
tekinthet6. A szabalypont hangolasa utan eldallt pozitiv Q-érték alapjan is a szabaly helyesnek tekintheto,
a Q-érték valtozasa csak a szabaly hasznossagara vonatkozé becslést pontositotta.

4. OSSZEFOGLALAS

A cikkben bemutatasra kertlt egy olyan megerdsitéses tanulasi médszer, amely altal emberi szakért6i
tudas beépitheté a rendszerbe. A bemutatott HFRIQ-learning modszer lehetéséget ad a tanuldsi folyamat
hatékonysaganak novelésére az szakértdi tudasbazis injektalasa altal, amely kovetkeztében csokkenhet az
allapottér bejarasanak mértéke. A tanulasi folyamat hatékonysaganak ndvekedésén tal, az injektalt szakértdi
szabalyok visszakeresésével a tanulasi és optimalizalasi folyamat utan, az eredeti verzidjukkal torténd
Osszehasonlitasaval kiértékelhet (validalhato) a kezdeti szakértdi szabalyok mindsége, helyessége. A kezdeti
szakértdi szabalyok kinyerése a tanuldsi folyamat utan lehet6veé teszi a korabban megszerzett és a rendszer
altal finomhangolt tudas Gjra felhasznalasat mas rendszerekben (pl. transfer learning [15]). A bemutatott
HFRIQ-learning rendszer szintén hasznos lehet olyan modellek optimalizalasaban, ahol a szakért6i tudasbazis
fuzzy szabalyok formégjaban leirhatd, példaul az etoldgiai indittatasu, robotok viselkedésmodellezését
megvaldsito rendszerek esetében [3].
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