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Kivonat

A kozlekedés- és jarmdiranyitas kutatédsai az utébbi id6ben egyértelmtien réavilagi-
tottak a Mesterséges Intelligencia (MI) alkalmazésédnak szamos elényére. Ez elsGsorban
nem mindig teszi lehetévé hagyomanyos modszerek hasznalatat, vagy azok teljesitménye
elmarad a Mesterséges Intelligencia-alapti megoldasokétol. Az elérhetd szamitasi kapaci-
tas rohamos novekedésének kovetkeztében sok kutatas fokuszaba a Megerdsitéses Tanulés
(Reinforcement Learning — RL) kertilt, amely kimagaslo eredményeket képes nyujtani
kiilonféle szekvencialis dontéshozatali problémakra.

A Megerésitéses Tanulds modszere azonban rendkiviil nagy id6- és szamitasi eréforrés-
igényt jelent a tanitasi folyamatok soréan, amikor az agensnek nagy szamossagu tanitémin-
tat sziikséges feldolgoznia a végss teljesitmény kialakitasahoz. A tapasztalatok visszajat-
szésa lehet6vé teszi ugyan a multbeli mintak tjrafelhasznélasat, azonban az allapotatme-
netek mintavételezése nem minden esetben hatékony, mivel egyenletes eloszlast alkalmazva
az egyes tanitomintak azonos gyakorisaggal jatszodnak vissza, fliggetleniil azok jelents-
ségétsl. A tanitomintak megfelel6 modszerrel vald priorizélasa altal elérhetévé valhat
a tanitas konvergencidjanak felgyorsitésa és stabilizalasa, ami végiil a tanitas eréforréas-
igényének drasztikus csokkenéséhez vezethet.

Ebben a kutatasban célunk egy olyan tanitéminta-priorizalédsi modszer kidolgozasa
volt, amely a vizsgalt szakirodalomban taldlhatok teljesitményét feliilmilja. A mod-
szert tobb kornyezetben kiértékeltiik, és 6sszehasonlitottuk mas megkozelitésekkel. Eddigi
eredményeink alapjan kijelenthets, hogy az altalunk javasolt modszer jelentés mértékben
javitja a tanitas hatékonysagat, lehetévé téve gyorsabb és koltséghatékonyabb tanulasi

folyamatokat az Gsszehasonlitasként valasztott modszerekhez képest.

Kulcsszavak
Gépi Tanulas, Megerésitéses Tanulas, Mély Tanulas, mintavételezés, QQ tanulés, tanito-

minta priorizalas, tanitominta visszajatszas
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1. fejezet

Bevezetés

Az utobbi id6ben szamos tudomanyos kutatas mutatott ra a Mesterséges Intelligencia-
alapt megoldasok alkalmazasa altal nyijtott megannyi elényre, amelyek a legkiilonb6zébb
teriileteken jelentkeznek, mint példaul a robotika [1], a gyartasoptimalizalas [2|, az el6-
rejelzések [3], az erdforras-gazdalkodas |4] és végiil az autoném jarmdiranyitas [5]. El-
s6dlegesen az tjonnan felmeriils, valos ideji alkalmazést igényls, komplex optimalizaléasi
és iranyitasi problémak esetében, a hagyomanyos megkozelitések, klasszikus algoritmusok
alkalmazasa gyakran korlatozott vagy akar egyaltalan nem megvaldsithato az ezekkel jaro
oriasi szamitasi kapacitasigény miatt, ami az online beavatkozasi idében jelentkezik.

Ellentétben ezzel, a Deep Learning-alapti modszerek esetében egy elére betanitott Ne-
uralis Halozat dontéshozatali ideje milliszekundumos nagysagrendbe esik, biztositva ezzel
a valos ideji alkalmazhatosagot. Azonban ezeknek a modszereknek is van egy jelentGs
hatranyuk, amely nem mas, mint hogy az offline tanitas soran jelentds idé- és szamitasi

teljesitmény sziikséglet realizalodik.

1.1. Motivacid

Annak érdekében, hogy az el6z6ekben bemutatott centralis problémat részletesebb
analizisnek vessiik alé, illetve hogy kiemeljiik annak jelentGségét, érdemes megvizsgalni
az abbol fakado tovabbi negativ hatasokat és a kozottiik 16vs ok-okozati Gsszefliggéseket.

El6szor is, a |6]-ben elemzett adatbazis alapjan egy atlagos korszert Deep Learning
modell tanitasanak szamitési koltsége, amelynél rendelkezésre allnak részletes tanitasi
adatok, koriilbeliil 2,44 - 10** FLOP. Azonban még a legerésebb Al szuperszamitogép
platformon (amely jelenleg az NVIDIA HGX 16x NVIDIA A100 GPU modullal) is kézel
egy évbe telik egy ilyen atlagos state-of-the-art modell tanitasa, amely 10 petaFLOPS
szamitasi teljesitményre képes. Mivel a Mély Tanulés teriiletén a kutatasok és fejleszté-
architekturak, hiperparaméter optimalizacidés modszerek és adat-augmentacios technikak

felfedezését —, egy kulcsfontossagu korlatnak szamit.



Masodszor pedig fontos megérteni, hogy a Mély Neuralis Halozatok tanitédsaval 6ssze-
fiiged valos koltségek nem fejezhetdk ki csupan a tanitas sorén felmeriilé szamitasi sziikség-
lettel, ezért altalaban joval mélyebb, gazdasagi megfontolasok figyelembe vétele sziikséges.
Az érintett koltségek pontos megértése és kvantifikalasa létfontossagth mind a kutatok,
mind a gyakorlati szakemberek, mind pedig a dontéshozo felek szamara. Ennek célja,
hogy képesek legyenek megalapozott dontéseket hozni és igy optimalizalni a kiilonb6z6
Meély Tanuléssal 6sszefiiggs projektek eréforras-elosztasat.

Az abran x tengelyen az id6 lathato 2009-t6l napjainking (2023), y tengelyen pe-
dig az adott idGszakban state-of-the-art technologianak szamité Deep Learning modellek
inflaciokorrigalt tanitasi koltségei vannak megjelenitve logaritmikus skalan, USD-ben kife-
jezve. A diagram jol mutatja, hogy az elmult évek tendenciéi a tanitéasi koltségek erdteljes
novekedésére mutatnak ra, amely miatt a Mély Neuralis Halozatok tanitasaért felelGs al-
goritmusok hatékonysaga hosszutavon egyre kritikusabba valik. Ezen okbdl kifolyolag a
Meély Tanulasi modellek tanitasat végzdé algoritmusok hatékonysaganak optimalizalésat
tekintettiik ezen kutatés f6 céljanak.

MegkérdGjelezhetetlen tény, hogy az emlitett tanitasi modszerek szuboptimélis miiko-
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dése egyértelmiien a tanité6 adathalmazok kezelésébdl eredeztethets, a Neurdlis Halozatok
sulyainak frissitése soran. Az els6 megoldasok ezen jelenség kezelésére a neurobioldgia
egyes elméleteinek analogidjara épiiltek: tapasztalat visszajatszasi modszerek bevezetésé-
vel probaltak elgsegiteni Neuralis Halozatok memoriaképzé és visszahivod képességét azal-
tal, hogy az eddigi tapasztalatokat felhasznalva tjraaktivaltak bizonyos neurélis mintakat,
ahogy az részletezésre kertil [8|-ban. Habar a tapasztalatok visszajatszasa a Gépi Tanulas
mindharom 6 agazataban elterjedt, a metodologidnak leginkabb a Megerdsitéses Tanulas
teriiletén van relevancidja, ahol az ilyen iranyu fejlesztések szignifikansan képesek javitani
az agens teljesitményét. Ez a performancia névekedés azéltal érhetd el, hogy a tanito-
mintak megfelel§ ajboli felhasznalasaval kikiiszobolhets, vagy legalabb nagy mértékben
csOkkenthetd az RL algoritmusok legkritikusabb problémajanak, az ineffektiv mintavéte-
lezésnek a hatasa, amely ezen algoritmusok skilazhatoségét és valos életbeli alkalmazha-
tosagat egyarant korlatozza.

Az elmilt idészakban szamos kutato igyekezett elérehaladast elérni ezen a teriileten,
olyan koncepciokat kidolgozva, amelyek kozos céllal a nem megfelel6 mintavételezési ha-
tékonysag dilemmajara keresik a megoldast. A kovetkezs fejezet rovid attekintést nyujt
a teriileten jelenleg is aktivan folyo kutatasokrol és az eddig elért eredményekrsl, kiilonos

hangsulyt fektetve a tanitéminta priorizélasi modszerekre.

1.2. Kapcsol6do kutatasok, eredmények

Nem sokkal a Meger@sitéses Tanulas megjelenése utén a fontosabb allapotatmenetek
priorizalasanak sziikségessége egyértelmiivé valt. [9]-ben a kutatok egy tgynevezett pri-
orizalt soprési algoritmust mutattak be, amely az allapotatmenetek fontossaganak meg-
hatérozasahoz az elnyelési valoszintiségek (A paraméterek) valtozasat hasznaltak fel. A
magasabb A paraméter értékek az allapotot megel6zs allapotok (masképpen az eléd &l-
lapotok) abszorpcios valoszintiségeiben bekovetkezs potencialis valtozasokat jelzik eldre,
amelyek a Neuralis Halozat frissitése szempontjabol igy érdekesebbnek bizonyulnak. Az
algoritmus két egymast kovets valos megfigyelés kozott az allapotatmeneteket a priorita-
suk alapjan rangsorolja, amig a feldolgozas el nem ér egy elére definialt szamitési hatart.
Eredményként a fontosabb allapotatmenetek a prioritési rangsor elejére keriilnek, igy vég-
telen szamitasi id6t feltételezve kialakitva a teljes priorizalt listat.

Az allapotatmenetek eltarolasanak otlete mindaddig megvalositatlan maradt, amig a
koncepciot joval késébb, [10]-ben nem publikaltak. Ebben a publikacioban keriilt bemuta-
tasra az ugynevezett tanitominta-visszajatszasi memoria, amely lehetévé tette az agensek
szamara miultbeli tapasztalataik visszajatszésat és ezaltal ujboli felhasznalasat azéltal,
hogy az allapotatmenetet egyértelmien meghatarozo, osszetartozo elemeket elmentették.
Ezt kovetSen a Neuralis Halozat frissitése sordn a visszajatszési memoria elemein szto-

chasztikus mintavételezés torténik, egyenletes eloszlas alkalmazasaval.



Azonban, ahogy az az egyenletes eloszlas alkalmazasabol varhato, ez a modszer minden
elmentett tanitomintéat ekvivalens fontossaguként kezel, amely erés megszoritast jelent az
optimalis megoldas kifejlesztése szempontjabol. A fenti elméletek egyesitése, illetve az
abbol késziilt tanulmény keriilt bemutatasra -ben, ahol egy 1j algoritmust, a Priori-
zalt Tanitominta Visszajatszast demonstraltak a szerzék. Ennek a modszernek is azonos
a lényege, hogy tanitas soran a kiilénbo6z6 fontossagu tapasztalatokat rangsorolt listaba
szervezze. Ebben az 1j megkozelitésben minden egyes allapotdtmenethez tigynevezett
prioritas értéket rendeliink, ami alapjan kialakitasra keriil egy valoszintiségi eloszlas az
Osszes, memoriaban aktuélisan eltarolt tapasztalatra vonatkozéan. Empirikus eredmé-
nyek alapjan sikeriilt kimutatni a tanitas hatékonysaganak névekedését, amint azt az
abra is szemlélteti: fekete szinnel van jelolve az egyenletes eloszlas alapti mintavételezést
alkalmaz6 agens tanitasi gorbéje, mig a cikkben bemutatott két kiilonbo6z8 priorizélasi
technikat felhasznalo dgensek gorbéi kék, illetve piros szinnel jelennek meg.

Ahogy a PER algoritmus egyre inkabb elterjedt a kutatok korében, hamarosan az
RL teriiletének vezets tanitominta priorizalasi modszerévé valt, ezaltal szamos — kés6bb
bemutatasra keriil§ — technika alapjaul szolgalva. Ugyanakkor fontos megjegyezni, hogy
ezek a modszerek még mindig nem tudtak teljesen kivaltani a PER-t, amely tovabbra is a
szakirodalom &ltal a leggyakrabban alkalmazott algoritmus maradt ezen a teriileten, igy

a jelenlegi kutatas szempontjabol is a legkorszertibb és leghatékonyabb megkozelitésnek
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tekinthet. Mivel ezen technologia a jelen tanulményban is késébbi Gsszehasonlitasok
alapjat képzi, a modszertanrol részletesebb ismertetéért lasd a fejezetet.

A kovetkezkben néhany PER metodolégiara épiils algoritmus keriil ismertetésre:
szerz6i a Deep Deterministic Policy Gradient agenshez mutattak be a PER moddszer adap-
taciojat, —ban pedig az Ape-X elnevezésti modszer keriilt demonstralésra, amely 1énye-
gében a PER kiterjesztése az elosztott agens koncepcidjanak alkalmazasaval. Az Ape-X
keretrendszerben, az abran lathaté modon, az agens szerepe tobb kiillonb6z6 entités
kozott van megosztva, ezek kozott tobb beavatkozast végzé és egyetlen tanulést realizalo
komponens jelenik meg. Minden beavatkozonak sajat, egymastol fliggetlen koérnyezete
van, ugyanakkor a visszajatszasi memoria kozOs az Osszes entitésra nézve. A beavatko-
z0k feladata elsddlegesen tanitdéadatok generaldsa, mig a tanuld a halozat frissitéséért és
a prioritasértékek hozzarendeléséért felelGs az egyes, memoriaban taladlhatd tapasztala-
tokhoz. szerzGi bemutatjak az tgynevezett Prioritized Sequence Experience Replay
kidolgozasat, amely szintén tekinthetd az eredeti PER koncepci6 kibgvitésének. A szer-
70k teoretikusan alatamasztottak, hogy az ilyen modon képzett tanitéminta szekvenciak
priorizalasaval garantaltan gyorsabb konvergencia érhets el, mint a hagyoményos PER
esetében.

Szamos alternativ megkozelités is létezik a szakirodalomban a mintavételezési haté-
konysag novelésének céljabol, ilyenek példaul a [15] cikkben szerepld specialis actor-critic
algoritmusok is, amelyek a TRACER és az eNACER nevet viselik. A TRACER eseté-
ben egy mér létezd algoritmusnak, az Advantage Actor-Critic-nek a kiegészitésérsl van
sz6, illetve fuzidjarol egy tanitominta visszajatszast alkalmazé ugynevezett Trust Regi-
on Policy Optimization algoritmussal. Az eNACER pedig a Natural Actor-Critic mod-
szer specialis, modositott valtozata, amely esetében a gradiensek becsléséhez a legkisebb
négyzetek modszere van alkalmazva, ezzel elkeriilve a Fisher métrix-bol szarmazé explicit
szamitasokat. Mindkét modszer esetében megallapitottédk, hogy a mintavételezési haté-

konysag jelent&sen megnovekedett az dsszehasonlitas alapjaul szolgdlé mas Megerdsitéses
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1.3. abra. Elosztott agens koncepcié sematikus rajza a Distributed Prioritized Experience
Replay algoritmusban |13



Tanulas-alapt megkozelitésekkel szemben. Egy masik modszert, a STochastic Ensemb-
le Value Expansion-t (STEVE) ismerteti [16], amely 6tvozi a model-free megkozelitések
kiemelked§ teljesitményét a model-based algoritmusok elénycsebb mintavételi komplexi-
tasaval. Statisztikai analizis alapjan kijelenthets, hogy a STEVE jelentds javulast eredmé-
nyez a mintavételezési hatékonysagban szamos Osszetett feladat kapcsan, dsszehasonlitva
a model-free megkozelitésekkel. Az ilyen, és ehhez hasonlo, tovabbi lehetséges megolda-
sokrol a mintavételezési hatékonysig probléméjara, valamint egy teljeskort attekintésrél
ezen a teriileten lasd: [17].

Az eddig bemutatott modszerek mellett néhany, azon megkozelitésektdl teljes mérték-
ben eltérd tantéminta priorizéléasi technika is 1étezik, mint példaul a [18|-ban kifejlesztett
energia-alapu priorizalasi keretrendszer (Energy-Based Prioritization). Ebben a publi-
kicioban a koncepcié egy robotkar manipulacids kornyezetében keriilt tesztelésre, illetve
kiértékelésre. Az alapotlet nem més, mint hogy meghatérozzuk a tervezett trajektoria
teljes energia felhasznalasat, a kumulativ allapotatmeneti energia kiszadmitésaval, melyet

a fizika alapelveibdl hatarozunk meg, ahogyan azt az egyenlet is mutatja:

T
Et'raj (T) - Et'raj (807 51, H‘ST) - Z Etran(st—la St) (11)
t=1

ahol 7 a trajektoria, s; pedig az i-dik id6lépés allapota. Az agens ezutan eltarol-
ja ezeket az energiaértékeket a megfelelg allapotatmenetekhez, és ezaltal priorizalja az
egyes trajektoridkat, amelyek késébb kozvetleniil meghatarozzak a valdszintiségi elosz-
last a mintavételezés soran. A Curiosity-Driven Prioritization fogalom keriil bevezetésre
[19]-ben, amely kifejezett hangsulyt fektet az agens altal ritkan tapasztalt eseményekre.
Azaltal, hogy az egyes tanitomintak stirtiségét p egy Variational Gaussian Mixture Model
(V-GMM) segitségével értékelik ki, az dgens az alacsonyabb stirtiségi tapasztalatokat ré-
szesiti elényben, ezzel kialakitva a prioritasi sorrendet. A nagy strtségérték-oszcillacioval
rendelkez6 kiugré mintak okozta zajok kikiiszobolése, ezaltal a rendszer robusztussaganak
novelése érdekében, a visszajatszasi memoridban elGszor a komplementer stirtiségek sze-
rint (p = 1 — p) sorrendet allitanak fel, majd az egyes mintak sorszama alapjan torténik
maga a priorizalas. A [20] cikkben bemutatott Topological Experience Replay (TER)
egy olyan modszer, amely a tanitas soran gytjtott allapotatmenetek rangsorolasat egy
graf konstruédlasaval és reverse sweep algoritmussal végzi el, egy Q-fiiggvény frissitésére.
A generalt graf strukturajat tekintve a kovetkezd: a csomopontok a kornyezet egyes al-
lapotainak reprezentéacioi, mig az élek az egyes allapotdtmeneteket jelolik, méasnéven a
tapasztalatokat. Az algoritmus futédsa soran szamontartja a végéllapotokat, illetve a ki-
indulasi cstcsot, ezéltal a feladat mar csak egy mintavételezési stratégia alkalmazasa a
kivalasztott allapotatmenet-szekvenciak altal, a grafban meghatarozott uton. Ebben az
esetben a stratégia a terminal allapotokbdl kiindulva, inverz Breadth-First Search kere-

sés alkalmazasat jelenti, amelyet a végallapotok el6déllapotai kévetnek, és igy tovabb.



Végiil pedig, [21]-ben definidlasra keriil az egyes tanitomintak tanulhatoésagi paraméte-
re, valamint bevezetésre keriil egy algoritmus, amely szignifikinsan elGsegiti az égens
informéacio-kihasznalo képességét azaltal, hogy kiillonbséget képes tenni a tanulhatatlan és
a zajos mintak kozott. A szerzdk altal felvazolt hipotézis szerint a tanulhatosagi metrika a
redukalhaté TD-hibabol szamithato, amely elméletileg azt mutatja meg, hogy a TD-hiba
varhatoan mennyivel csokkenthetd a tanitas folyamén. A redukalhato veszteség (ReLo)
formalizélasa érdekében, amely prioritési értékként szolgal a silyok frissitése soran, két
kiilonbo6z6 veszteséget kell elgszor meghataroznunk: egyet a beavatkozasi hélozatra Ly és
egyet a célhalozatra vonatkozoan Ly, amelybdl a ReLo metrika az egyenlet alapjan

szamithato:

ReLo= Ly — L (1.2)

Osszefoglalva, a Megerdsitéses Tanulas teriiletén tobb kiilonb6z6 megkozelitést alkal-
maztak sikeresen a mintavételezési hatékonysag probléméjanak kezelésére, koztiik a Priori-
tized Experience Replay modszert. Ezen technikak hasznélata altal a tanitasok hatékony-
sdga és a mintavételezési teljesitmény egyarant fejlédott, amely egyértelmi elGrelépést
jelent ezen a teriileten. Ugyanakkor érdemes megjegyezni, hogy a tanitominta priorizalasi
modszerek korében a priorizalt tanitominta visszajatszas (Prioritized Experience Replay)
tovabbra is uralkodé marad a szakirodalomban, ezért a state-of-the-art technologidk kozé

sorolhatd, mind a mai napig.

1.3. Kontribticid

A konkrét tanitast végzd algoritmusoktol fliggetleniil vitathatatlan, hogy a mintavételi
stratégidnak kulcsfontossagu szerepe van a tanitas hatékonysigaban. Habar az utobbi id6-
ben szamos megkozelités keriilt bemutatasra, ahogyan az[I.2}ben részletezésre keriil, azok
a modszerek, amelyek a mintavételezés hatékonysaganak novelésére osszpontositanak, jo-
val lassabb titemben fejlddtek a Megerdsitéses Tanulds mas elemeihez képest, mint példaul
az allapotreprezentaciok, a Neuralis Halozati architektirak vagy maguk az algoritmusok.

Ezen feliil, az utébbi idében nem tortént jelentds attorés a tanitominta priorizalasi
modszerek terén, a legtobb létezd megoldas jelenleg is jelentés mértékben tamaszkodik a
Prioritized Experience Replay koncepcidjara. Egyarant tartos és kiemelkeds népszertisége
tobb tényezoének is tulajdonithato, mint példaul a relativ implementéacios egyszertiség, az
adaptalhatosag és ezaltal az alkalmazhatosag kiilonb6z6 problémék esetére, valamint az
integralhatosag kiilonbozé algoritmusokhoz az agens teljesitményének és stabilitasanak
javitasa érdekében. Osszefoglalva, figyelembe véve a fent emlitett indokokat, megallapit-
hato, hogy a Prioritized Experience Replay tovabbra is a Meger6sitéses Tanuléds, azon

beliil pedig a tanitominta-priorizalas teriiletének legszélesebb korben alkalmazott, ezaltal
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A kutatéas kontribucioja tébb részbdl tevédik Ossze, ezek koziil kiemelve a legfonto-
sabbat bemutatasra keriil egy tijszert tanitominta priorizalasi megkozelités, illetve annak
kiemelked§ teljesitménye a szakirodalomban alkalmazott jelenleg legkorszertibb modszer-
rel szemben. FEz egy atfogd kiértékelés keretein beliil keriil ismertetésre, a mintavéte-
li folyamatok teljesitménymutatoinak részletes elemzésével. A dolgozat kontribucidinak

részletezése a kovetkezSkben olvashato:

e Ez a dolgozat egy 14j prioritasérték-hozzarendelési koncepciot mutat be, amely egy
ujfajta megkozelitést hordoz magéaval az tgynevezett exploration-exploitation dilem-
ma feloldasdhoz. Az eredmények azt mutatjak, hogy a fent emlitett, legkorszertibb
modszer limitacidinak felszdmolasaval az ismertetésre keriil6 modszerrel tovabb ja-

vithaté a mintavételezés hatékonysaga.

e Négy-négy Deep ()-Network agens keriilt betanitasra a bevezetett prioritas metrika
felhasznalasaval, és a jelenleg legkorszertibbnek tekinthet6 PER modszerrel négy, a
szakirodalomban Osszehasonlitasra és kiértékelésre egyardnt gyakran hasznalt Meg-

erGsitéses Tanulési alapfeladatra.

e Szigortian azonos koriilmények kozott, alapos kiértékelésnek lettek alavetve a fent
leirt modon tanitott agensek, kiilonds figyelmet forditva a tanitas sordn alkalmazott

kiilonb6z6 mintavételi stratégiak hatékonysaganak értékelésére.



2. fejezet

Algoritmusok — Gépi Tanulas

A Gépi Tanulas teriilete megkérdgjelezhetetlen moédon az elmilt idészakban keriilt a
szamitastechnika tudomanyanak kozéppontjaba, a Mesterséges Intelligencia vezets dgaza-
taként. Ez a szakteriilet olyan algoritmuscsoportok és technologiak gytjteményét foglalja
magaba, amelyek szamitdégépek szdmara lehetévé teszik, hogy adatokbol valamilyen faj-
ta visszacsatolas és optimalizalas alkalmazéasaval tanuljanak és azon alapulé dontéseket
hozzanak vagy elérejelzéseket készitsenek, illetve ezaltal javitsdk sajat teljesitményiiket
anélkiil, hogy kifejezetten egy adott programozési céllal lennének létrehozva. Ezért el-
mondhato, hogy a Gépi Tanulas eszkozei az adatvezérelt megoldasok korébe tartoznak.
A Gépi Tanulas tovabbi harom {6 tipusra bonthaté, amelyek rendre a Feliigyelt Tanu-
las (Supervised Learning), a Feliigyelet Neélkiili Tanul4ds (Unsupervised Learning) és a
Megerdsitéses Tanulas (Reinforcement Learning).

A Gépi Tanulésnak, 1évén egy meglehet&sen komplex és szertedgazoé modszercsoportrol
beszélhetiink, szamos alkalmazasi teriilete 1étezik, beleértve tobbek kozott az objektum
detekciot, a beszédfelismerést, autonom jarmivek iranyitasat, kiilonbozs egészségiigyi di-
agnosztikai modszereket és szamos pénziigyi elemzési stratégiat is. Az autoném jarmtvek
teriiletén példaul legtobbszor Gépi Tanulast alkalmaznak a jarhato tutfeliillet meghaté-
rozasahoz, amelyet szemantikus szegmentacioval érnek el. Tehat egy ttmenti képen a
szemantikus szegmentacié képes meghatarozni, hogy melyik pixel tartozik az 1t feliileté-
hez, melyik a jarddhoz, az autokhoz, a fakhoz és igy tovabb. Az egészségiigyben Gépi
Tanulas segiti az orvosokat pontosabb diagnoézisok felallitasaban és kezelési tervek készi-
tésében. Az adatok hatalmas szerepet jatszanak tehat a Gépi Tanulasban, hiszen minél
tobb, minél diverzebb és minél mindségibb adat all rendelkezésre, annal pontosabb és
hatékonyabb Gépi Tanulasi modellek hozhatok 1étre. A Gépi Tanulds térnyerése maig
folyamatos, amely még szélesebb korid alkalmazést biztosithat a technolégia teriiletén. A
kovetkezGkben a Gépi Tanulas harom f6 csoportja keriil bemutatasra, kiilonos tekintettel

a Megerdsitéses Tanulasra.



2.1. Feliigyelt Tanulas

A Feliigyelt Tanulas a Gépi Tanulds egyik {6 adga, amelynél az agensek célja egy vi-
szonylag kiterjedt, cimkézett adathalmazbol valo tanulés, majd az igy szerzett ismeretek
felhasznalasa a nem cimkézett adatok elemzésére, optimalis predikciora. A Feliigyelt Ta-
nulas magaba foglal kiillonb6z6 algoritmusokat és modszereket, példaul a regressziot, a
klasszifikdciot, a multi-label tanulast (amikor egy képhez t6bb cimke is tartozik), egyes
dimenzidredukcios eljarasokat, illetve a dontési fakat.

Feliigyelt Tanulas soran a dontéshozo objektumok feladata lényegében, hogy felfe-
dezzék, majd megtanuljik a tanitomintak és a cimkék kozotti Osszefiiggéseket, gyakran
komplex és egyarant absztrakt kapcsolatokat, igy kialakitva végsdé tudasukat és teljesitmé-
nyliket. Példanak véve a klasszikus objektum detekciot, a feladat egyarant az objektumok
észlelése, klasszifikalasa és lokalizalasa a bemenetként adott képek alapjan. ElGszor is a
lokalizacio altalaban egy téglalap (bounding box) definidlasaval torténik, amely kortilveszi
az objektumot. Ezek utan az agensnek azonositania kell a box-ban elhelyezkedd objek-
tumok kategoriajat, méasnéven osztéalyat. Természetesen az agensnek képesnek kell lennie
tobb objektum szimultan detektéalasara egy-egy képen, vagyis kiilon-kiilon kell azonosita-
nia és elhatarolnia ket a kornyezettsl.

Az autoném jarmitvek fejlesztése és elterjedése az utobbi években jelentds figyelmet
kapott a kozlekedés és a technologia teriiletén, amely a Feliigyelt Tanuldsnak is szdmos
kulcsfontossagi alkalmazasi teriiletet kinal az autdiparban, melyek koziil a legfontosabbak

keriilnek részletezésre:

e Kornyezetérzékelés: Az autonom jarmiveknek minden egyes idépontban pontosan
kell tudniuk értelmezni az Sket koriilvevs kornyezetet annak érdekében, hogy biz-
tonsagosan kozlekedhessenek. A Felligyelt Tanulas segithet olyan problémék kezelé-
sében, mint az objektumok, példaul gyalogosok vagy mas jarmiivek észlelése, vagy

utszélek detektalasa és jelzGtablak azonositdsa majd feldolgozasa.

e Trajektoria tervezés, kovetés, valamint navigacio: Ennél a kategéridanal beszélhe-
tiink kiilon lokalis, valamint globalis trajektoria tervezésrél, amely soran bizonyos
optimalizalasi célokon keresztiil egy optimalis itvonal keriil megkonstrualasra a tér-
kép és a kornyezet adatainak elemzésével. Ezen kiviil a Feliigyelt Tanulas alapu
agensek képesek lekovetni a tervezett trajektoriat kameraképek alapjan, amelyhez

elengedhetetlen modul még a dinamikus akadalyelkeriilési stratégia is.

e Dontéshozatal: Az autonom jarmtiveknek jelentés mennyiségii bemeneti adat alap-
jan sziikséges egyarant gyors és megbizhato dontéseket hozniuk, példaul a kdzlekedé-

si helyzetbe torténd esetleges beavatkozasokhoz, és reagéalni a valtozo koriilményekre.
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2.2. Feliigyelet Nélkiili Tanulas

A Feliigyelet Nélkiili Tanulés olyan Gépi Tanulasi paradigma, ahol az dgensnek nincs
hozzaférése a bemeneti adatokhoz tartozé cimkékhez. A cél ebben az esetben a tanito-
adatok egymassal valo 6sszehasonlitasa, relativ informécié kinyerése, ezért ezt az eljarast
gyakran alkalmazzak adattomoritésre, absztrakt adatmintazatok felderitésére, valamint az
adatok struktirdjanak megértésére. Az Unsupervised Learning két f6 csoportra oszthato:
klaszterezésre és dimenzidredukciora.

Klaszterezés soran a feladat az adatok hasonlosaguk alapjan torténd kiilonbozé cso-
portokba (klaszterekbe) szervezése, amely egy latens n-dimenzios vektortérben keriil ki-
alakitasra. Ezek a csoportok lehetnek hierarchikusak vagy nem-hierarchikusak, de minden
ebbe a csoportba tartozé algoritmus célja a klaszterek meghatarozésa és az objektumok
valamelyik klaszterhez valé hozzarendelése. A klaszterezés alkalmazhaté példaul szeg-
mentacidoban, orvosi diagnosztikaban és szociologiai elemzésekben is.

A dimenzidredukecié egy masik jelentés Unsupervised Learning alkalmazas, amely so-
ran az n-dimenziés adatot egy kisebb dimenziéba transzformaljuk projekcioval vagy egyéb
modszerekkel, altaldban vizualizacios célzattal. Matematikailag az els6dleges cél az ada-
tok komplexitasanak csokkentése anélkiil, hogy sok informéciot vesztenénk. A dimen-
zioredukcioé szamos teriileten hasznos, példaul a képfeldolgozasban, zajcsokkentésben és
sztirésben, illetve folytonos valtozok vizsgalatanal.

A Feliigyelet Nélkiili Tanulés gyakran komplex algoritmusok és modellek felhasznalésat
igényli, mint példaul a generativ modellek, mivel azok képesek az adatok rejtett osszefiig-
géseinek és sajatossagainak felfedezésére, ami hozzajarul az adatok gyors feldolgozasdhoz

és az informaciok hatékony kinyeréséhez.

2.3. Megeroésitéses Tanulas

A rendelkezésre allo szamitasi kapacitas hirtelen névekedésének hatéasara a Megerdsité-
ses Tanulas jelentds figyelmet kapott [22] szamos, a Gépi Tanulasban érdekelt kutato altal,
igéretes tulajdonsagai és a mar elért kiemelked6 eredményei miatt kiillonb6z6 szekvenciélis
dontéshozatali problémék esetében.

A Megerésitéses Tanulas a Gépi Tanulas teriiletén beliil egy specialis alteriiletként jele-
nik meg. A Feliigyelt Tanuldshoz hasonlitva, azzal ellentétben egy Megerssitéses Tanulés-
alapi 4gens nem igényel hatalmas, cimkézett adathalmazt, amelynek beszerzése, majd
pedig feldolgozasa gyakran korlatozott vagy bizonyos esetekben egyaltalan nem is meg-
valosithato. Ehelyett a tanitashoz sziikséges adatot az agens sajat maga generdlja le
onmaganak egy masik, ugynevezett kornyezet objektummal valé interakcio sorozat folya-
man.

Az RL egyedisége és alapvetd differencidja mas Gépi Tanulasi modszerekhez képest a
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fent leirt interakcids folyamatbol eredeztethets. Minden egyes iterdcids 1épésben egy, az
allapotatmenetet egyértelmiien definidlo valtozok halmaza keriil 0sszeéllitésra, amelyben
egy ugynevezett reward (jutalom) fiiggvény szolgal a beavatkozasok mingségének nume-
felhasznalasra. Ezen tulajdonsag kovetkezményeképp az agens teljesitménye nem korla-
tozodik egy elére definialt és felcimkézett adathalmazra, hanem sokkal inkabb a fejleszté
sajat intuiciéin, majd dontésein mulik, hogy milyen performanciat képes elérni az agens
a szamara kulcsfontossagt absztrakciok meghatarozasan keresztiil. Ezen absztrakciok az
adott feladat egy magasabb szinti reprezentacioi, beleértve az allapotteret, a beavatko-
zasi teret, valamint az emlitett jutalomfiiggvényt is. A felsorolt komponensek atgondolt
megvalasztasa kozponti szerepet jatszhat a credit assignment (érték hozzarendelési) fo-
lyamatban, kozvetve pedig az dgensek altal elérhetd teljesitményben is.

Mivel egy elére betanitott Neurélis Halozat online dontéshozatali (predikcios) ideje
milliszekundumos nagysagrendbe esik, az RL szamos elénye koziil az egyik a korlatozas
nélkiili valos idejd alkalmazhatoség, amely lehet6vé teszi az agensek szamara, hogy gyor-
san reagaljanak és alkalmazkodjanak a valtozo kornyezeti elemekhez és torténésekhez,
amely hasznos tulajdonsig dinamikus kérnyezetekben, mint példaul a robotikaban vagy
forgalomiranyitasi feladatokban [23] [24].

A Neuralis Halozatok nemlinearis fliggvény-approximatorként torténd alkalmazaséanak
tovabbi el6nye a skalazhatosag, amely kiilonésen hasznosnak bizonyul a tobb Osszekap-
csolt komponenshdl all6 komplex rendszereknél. Ennek a tulajdonsagnak koszénhetGen
az RL-agens képes a megszerzett ismereteit kiterjeszteni akar joval nagyobb méretd, és
ezaltal magasabb komplexitasu rendszerek kezelésére, hatékony koordinaciot és optimalis
dontéseket eredményezve, egyszerre akar tobb absztrakcios szinten keresztiil. Ez kiilono-
sen fontosnak bizonyul olyan teriileteken, mint a hal6zat menedzsment, az ellatasi lanc
optimalizaci6 ¢és az intelligens halozatok (smart grid) [25] [26] [27].

Végiil pedig az RL egyik, sokak altal régota vizsgalt elénye a generalizald képesség,
amely képes feloldani a kornyezetben felmeriil§ véltozasokat, bizonytalansidgokat, elére
nem lathato koriilményeket és szélsGséges helyzeteket. Ez biztositja tobbek kozott, hogy
a dontések megbizhatoak és robusztusak maradnak abban az esetben is, ha az aktuali-
san kialakult szituacio eltér a tanitas sordn kozvetleniil tapasztaltaktol. Mindemellett ez
képezi az ugynevezett a Transfer Learning technikdk alapjat 28], amelyek lehet6veé te-
szik az RL agensek szdmara, hogy a megszerzett viselkedésforméat egyik feladatrol vagy
kornyezetrsl a masikra transzformaljak, ezzel minimalizalva a jelent&sebb extra tanitasok
sziikségességét, kozvetve pedig csokkentve az id§ és a szamitasi erGforrasok altal generalt
financiélis vonzatokat, mikozben tovabbi doménekben gyorsitja a tanitas folyamatéat.

A Megerésitéses Tanulas matematikai keretrendszerét a Markov Dontési Folyamatok
(Markov Decision Processes) [29] hatarozzak meg, amelyre gyakran < S, A, R, P >-ként

hivatkoznak, benne a dontések meghozéasaért felelGs objektumot agensnek nevezik. Egy
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Markov Dontési Folyamat négy elem altal definialt egyértelmten, amelyek rendre a ko-

vetkezsk:

e s, € S a t-dik idGlépésben vett allapot, ahol S az allapotteret jeloli

e a; € A a t-dik id6lépésben az s; allapotbol valasztott beavatkozas, ahol A a beavat-

kozasi tér

e 7.1 a reward (jutalom) érték, amely az s, allapotbol az a;, beavatkozéas hatasara

létrejove allapotatmenet mindségét jelzo skalar szam

e P(s11]s4,a;) annak a valoszintisége, hogy a t-dik id6lépésben az s; allapotbol a,

beavatkozas vilasztasa altal a t 4 1-dik id6lépésben az s, allapotba keriiliink

A fent leirtak alapjan egy tanitas az agens és a kornyezet kozott lejatszodo interakciok
sorozataként jelenik meg, amely kozben az adott allapotatmenetet leiro jelzsk (s, kiindu-
lasi allapot, a; beavatkozas, s;41 végallapot és r,; reward érték) altal generalodik le a
tanitashoz sziikséges adathalmaz. Ebben a folyamatban a kornyezet kettés célt szolgal:
egyrészt alapvetd informéciokat szolgéltat a kornyezet aktualis allapotarol, lehetévé téve
az agens szamara, hogy a megfigyelések alapjan dontéseket hozzon. Mésrészt szamsze-
risiti a véalasztott beavatkozésok hatékonysagat azaltal, hogy egy skalar visszacsatolasi
értéket, az ugynevezett jutalmat vagy reward-ot, juttat vissza az dgenshez. A fent em-
litett kommunikacio, vagyis a tanitési ciklus egy iteracidja lathato a [2.I] abran, amely

rendre a kovetkezSképpen jatszodik le:

1. Az agens az el6z6 id6lépésben kapott allapotreprezentéiciot dontéshozasra hasznalja
fel.

2. Ez a dontés beavatkozas formajaban tovabbitodik a kornyezet felé, amelynek aktu-

alis allapota ennek hatasara megvaltozik.

3. A kornyezet allapotanak megvaltozasa allapotatmenetet idéz els, amelynek két 1é-
nyeges eredménye jelenik meg: a kdvetkezd id6lépés allapotreprezentacidja és az

allapotatmenethez tartozé reward érték.
4. Fzek a metrikdk visszakeriilnek az agenshez.

5. A kovetkezd allapotreprezentaciot az agens ijboli dontéshozatalra hasznalja, mig a
reward egyfajta visszacsatolasként szolgal, amely alapjan bizonyos id6kozonként a

Neuréalis Halozat sulyainak frissitésére kertil sor.

A tanitas soran a Neurdlis Halozat sily- és bias paraméterei iterativ moédon keriilnek
frissitésre két tovabbi lényeges komponens felhasznaldsaval, amelyek a koltségfiiggvény

és a sztochasztikus gradiens siillyedési eljaras. Matematikai szempontbol az agens célja
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2.1. d4bra. Megerésitéses Tanulds-alapt agens tanitasat reprezentald interakcios folyamat

a kumulalt stlyozott reward értékének maximalizalédsa egy adott idGhorizonton, amelyet

formalisan [2.1] alapjan a kovetkezSképpen lehet kifejezni:

T
Gt = Z ’)/k_t_l : Rt (21)

k=t+1
ahol t az id6lépés, T a vizsgalt id6horizont 1épésekben kifejezve (vagy az epizod végéllapo-
taig végbemend lépések szama, amennyiben létezik ilyen), R; a t-dik id6lépésben szerzett
jutalom értéke, v pedig az ugynevezett discount faktor, amely az azonnali reward-ok (élla-

potatmenetek) fontossagat egyenstlyozza a jovébeli jutalmakkal (allapotokkal) szemben.

2.3.1. Policy-alapti moédszerek

A Megerésitéses Tanulas teriiletén beliil a kiilonféle megkozelitéseknek kozos célja,
hogy az agensek megtanuljanak adott kornyezeten olyan optimalis dontéseket hozni, ame-
lyek maximalizaljak a G; kumulalt stlyozott reward értéket, ezen lehetséges megvalosita-
sok koziil egy modszer a policy-alapi Megerdsitéses Tanulas.

Policy-alapt RL esetében az elsddleges hangsily egy egzakt policy (viselkedés) megta-
nulasara helyezddik, amely egy leképezést jelent az allapotokbol a beavatkozésokra nézve.
Mivel maga a policy hatédrozza meg, hogy az egyes allapotokban milyen beavatkozast

érdemes végrehajtani a varhaté kumulativ jutalom maximalizalédsa érdekében, ezen mod-
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szerek kozvetlentil a policy-t paraméterezik valamely optimalizélasi technika alkalmazasa
altal, példaul a gradiens emelkedés, igy frissitve a sulyok értékét a megfigyelt jutalmak
fiiggvényében. Ebbe a kategoridaba tartozik tobbek kozott a REINFORCE, a Proximal
Policy Optimization (PPO) és a Trust Region Policy Optimization (TRPO) algoritmus
is.

A policy-alapt modszereket gyakran alkalmazzék olyan nagydimenzids, vagy folytonos
beavatkozasi térrel rendelkezé problémék esetében, ahol komplikilt lenne az értékfiiggveé-

nyek kozvetlen meghatarozasa.

2.3.2. Modell-alapti médszerek

A modell-alaptt médszerek a kornyezet modelljének direkt tanulasara osszpontosita-
nak. Ebben az esetben egy modell szimulalja a tényleges kornyezet varhato viselkedését,
lehet6vé téve az agens szédmara, hogy a modell alapjan tervezzen és hozzon dontéseket
anélkiil, hogy kozvetleniil kapcsolatba 1épne a valds kornyezettel.

A modell-alapti modszerek gyakran tartalmaznak, ezaltal tanulnak atmeneti dinami-
kékat, reward modelleket, illetve allapotatmeneti valoszintiségeket a kornyezetbél. Ezeket
az informéaciokat késébb az agens felhasznalhatja tervezéshez példaul olyan modszerek
segitségével, mint a Monte Carlo Tree Search (MCTS) vagy a Modell Prediktiv Iranyités
(MPC).

Ez a megkozelités ott bizonyul hasznosnak, ahol a valés kornyezettel vald interakcio
lebonyolitéasa valamilyen szempontboél koltséges, ezért elényosebb a kornyezet modelljébél

val6 tanulés.

2.3.3. Erték-alapt modszerek

Az érték-alapt modszerek a MegerGsitéses Tanulés teriiletén olyan algoritmuscsoportot
jelolnek ki, amelyek célja egy tigynevezett értékfiiggvény minél pontosabb approximala-
sa, amely az egyes allapotokhoz, vagy allapot-beavatkozés parokhoz kapcsolodo értékeket
hatarozza meg. Az értékfiiggvény kimenete az agens altal elérhets, varhaté hozam vagy
kumulativ reward értéke, mikozben egy adott viselkedést kovet az adott epizod folya-
méan. Ezért a tanitas elsGdleges feladata olyan optimalis értékfiiggvény meghatéarozésa,
amely maximalizélja a varhato kumulativ jutalom értékét. Az allapotok vagy allapot-
beavatkozas parok értékeinek kozelitésével az agens képessé valik arra, hogy megbizhato
dontéseket hozzon arra vonatkozoéan, hogy milyen beavatkozésok vélasztasa altal maxi-

malizalhatja hosszi tavia jutalmat. Egy allapot értéke a[2.2 szerint szamithato ki:

Va(s) = Ex [G] Sy = 5] (2.2)
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ahol E a varhato érték operator, GGy a kumulélt silyozott reward, s az allapot, amely
értékének a becslését végezziik el, és 7 az a viselkedés, amelyet az agensnek a t-dik id6lépés
utan kovetnie kell az approximalt érték realizalasahoz.

Erdemes megemliteni, hogy az érték-alapt modszerek elsGsorban az értékfiiggvény
meghatarozasara fokuszalnak, mintsem hogy direkt modon térekednének egy viselkedés-
forma elsajatitasara. Ettdl eltekintve természetesen a becsiilt értékekbdl is konstruélhato
policy, példaul mindig az egyes allapotokon beliili legnagyobb értékkel rendelkezd beavat-

kozas kivalasztasa altal.

2.3.3.1. @Q-tanulas

Az érték-alapu MegerGsitéses Tanulasi algoritmusokon beliil, a kiilonb6z6 megkozeli-
tések koziil kiemelkedd teljesitményt nytjtanak szdmos doménban a ()-tanulési eljarasok
[30]. A Q-tanulas egyarant off-policy és model-free megoldés, ami azt jelenti, hogy az agens
nem igényel elézetes ismereteket a kornyezet belsé dinamikajarol, sem az allapotatmeneti
valoszintiségekrsl. A tanitas soran folyamatosan frissitésre keriil az éllapot-beavatkozas
parokra vonatkozo értékfiiggvény becslése, amelyet ebben az esetben Q-fiiggvénynek ne-
veznek. Hasonldan az éltaldnos érték-alapu algoritmusokhoz, a (Q-értékek szamitésa a 2.3

szerint torténik:

Qr(s,a) = E, [G|S; = s, Ay = a] (2.3)

ahol a egyenlethez képest egy tovabbi a paraméter szerepel, amely az s allapotbol
valasztott beavatkozast jeloli.

A Q-értékek iterativ frissitése a kornyezetbdl megfigyelt reward értékeken és az interak-
ci6 sorozat kozben tapasztalt allapotatmeneteken alapul, egy kezdeti Q-tablazatbol vagy
Q-fiiggvénybdl kiindulva, majd a beavatkozasokat valamely policy alapjan kivilasztva egy
exploration-exploitation stratégiat kovetve, mint példaul az e-greedy. Ezen megfigyelések
felhasznalasaval a (Q-értékek frissitése a Bellman-egyenlet szerint torténik, amely az egy-
mast kovetd allapotok @Q-értékei kozotti kapcesolatot fejezi ki a egyenletben lathato

modon:

Q(s,a) < Q(s,a) +a-[r+- max Q(s',ad") — Q(s,a)] (2.4)

ahol v a tanitasi rata, r a jutalom értéke, v a discount faktor és mazQ(s’, a’) a legnagyobb
a/

Q-érték, amely a kovetkezd s’ allapotbol érhetd el.

2.3.3.1.1. Deep @-Network

A Deep Q-Network, vagy roviden DQN, egy olyan specifikus Megerdsitéses Tanulasi

algoritmus, amely 6tvozi a Q-tanulas elveit a Mély Neuralis Halozatok kiemelkedd képes-
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ségeivel. Habar a DQN algoritmust eredetileg Atari-jatékokon demonstralva mutattak be,
azota kutatok széles kore szentelt neki jelentGs figyelmet rendkiviili teljesitménye miatt,
amelyet nem csak a jatékok teriiletén, hanem kés6bb szamos méas alkalmazéasban, példaul
a robotikaban, az ajanlorendszerekben és az autoném jarmdiranyitasban is bizonyitott.

A DQN lényege, hogy egy Mély Neuralis Halozatot alkalmazunk a Q-fliggvény app-
roximalésara, igy a nagydimenzids, komplex bemeneti vektorterek kezelése is kdnnyen
megvalosithato. Az optimalis Q-fliggvény kozelitését a prediktalt-, és a cél (target) Q-
értékek kozott felirhato atlagos négyzetes eltérés alapu koltségfliiggvény minimalizalasaval
éri el, amelynek matematikai formalitasa lathato 2.5t ban:

N

1 N
Lrse = N Z (i — 0i)° (2.5)
i=1

ahol N a tanitomintédk darabszama, y; az i-dik indexi mintdhoz tartozo cél (target) Q-
érték, y; pedig szintén az i-dik indexd mintahoz tartozo prediktéalt Q-érték.

A DQN algoritmus bevezetése két {6 Gjitast hozott a MegerGsitéses Tanulés teriileté-
re, amelyek egyike a két azonos struktiraju Neuralis Halozat alkalmazésa. Az elsédleges
hélézat, az tgynevezett beavatkozasi hélozat, magaért a dontéshozésért felelGs, mig a
méasodlagos halozat, amelyet célhdlozatnak (target halozatnak) neveziink, a cél (target)
Q-értékek kiszamitasara szolgal. A Neuralis Halozat sdlyainak frissitése kozvetlentl a
beavatkozasi halozaton torténik, mig ezen paraméterek periodikusan, elére rogzitett id6-
lépésenként keriilnek atmasolésra a méasodlagos hélozatra. Ez a megkozelités stabilizalja
a tanulasi folyamatot azaltal, hogy megbizhatobb target értékeket biztosit a tanitas so-
ran, amely az egymést kovets allapotatmenetek kozotti korreléacidé megsziintetésével, vagy
drasztikus lecsokkentésével érhets el. A cél (target) @Q-értékek szamitasa a hagyoméanyos

@-tanulashoz hasonlbéan, a Bellman-egyenlet segitségével torténik szerint:

Q (St> ag; 9t) =T+ mgiﬂ Q (5t+1> QAt41; 9:) (2-6)

ahol 6, a beavatkozasi (elsddleges) hélozat siulymatrixa, mig 6; a masodlagos-, vagy cél-
héalozat (target network) paraméterhalmaza.

A DQN masik Gjitasa az ugynevezett tanitominta viszajatszas technika alkalmazasa,
amely szintén noveli a tanulas hatékonysigéat. Ebbdl kifolyolag az agens tapasztalata-
it, elemenként az allapotatmenetet definialé 6sszetartozo [kiindulési allapot, beavatkozas,
reward érték, végallapot| négyes értékeket, egy ugynevezett tanitominta visszajatszasi me-
moridban taroljuk el. A tanitas soran frissitési lépésenként egy-egy batch-nyi tanitéminta
keriil sztochasztikusan, egyenletes eloszlas szerint mintavételezésre, amely szintén segiti
az allapotatmenet-szekvencidk dekorrelécidjat és a bias csokkentését a silyok értékeinek
frissitésénél.

Osszefoglalva, az algoritmus miikodése szerint modositott Megerdsitéses Tanulas ta-
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2.2. dbra. Deep-Q Network tanitasi folyamata kiemelve az algoritmus két {6 Gjitasat

nitasi folyamata lathato a abran, a DQN két kulcsfontossagu ujitasat kiemelve: a
tanitomintak késébbi felhasznaldsara szolgald memoria hasznalatat és a kiilonalld, masod-
lagos/target Neuralis Halozatot, amelyek egyarant hozzajarulnak a tapasztalatok kozotti

korrelacio csokkentéséhez, ezéltal a tanitasi hatékonysag noveléséhez.

2.3.4. Tanitéminta priorizalas

Ahogy az korabban ismertetésre keriilt, a DQN algoritmusnal keriilt bevezetésre az
ugynevezett tanitominta visszajatszasi memoria koncepcidja, amely lehetévé teszi a ko-
rabban szerzett tanitomintak djrafelhasznalasét, felgyorsitva ezzel a konvergencia folya-
matat és novelve a tanitas hatékonysagat. Azonban az egyes tapasztalatok kezelése eb-
ben az esetben szuboptiméalisnak mondhat6, mivel a memoriabdl térténd mintavételezés
sztochasztikusan, egyenletes eloszlas alkalmazasaval valosul meg a tanitas folyaman. Ez
természetesen a gyakorlatban azt jelenti, hogy minden egyes allapotatmenet ekvivalens
valoszintiséggel keriil kivalasztésra a halozat frissitése sordn. Ennek kovetkeztében felme-
riil a kérdés, hogy valoban azonos-e a tanitomintak mindegyikének informéciostriisége.
Mig a kornyezetben gyakrabban el6forduld allapotatmenetek redundéans informaciotar-
talmat hordoznak magukkal, kialakulhatnak olyan ritka helyzetek is, amibdl szérmazo
tanitomintak kritikusnak mondhatok az agens tanulasi folyamatanak szempontjabol.

Ennek okan kijelenthetd, hogy az egyes tapasztalatok a tanitas egy adott allapotédban

nem egyenld fontossaguak, illetve hogy azok értéke a tanitas soran dinamikusan véltoz-
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hat. A kovetkezs fejezet egy részletes attekintést nyijt mind a szakirodalomban jelenleg
leggyakrabban felhasznalt modszerrdl, mind pedig az altalunk bemutatasra keriil6 megkd-
zelitésrél, amelyek egyarant a tanitomintakhoz frissitési lépésenként, egyénileg rendelnek
hozza tgynevezett priorités értékeket, ezzel névelve a mintavételi hatékonységot. Lénye-
gében ezzel a technikaval a visszajatszédsi memoria elemeinek tanitéds koézbeni, dinami-
kus stlyozasat valositjak meg, az elemek informaciotartalmanak kiilonb6z6 médokon valod

rangsorolésa altal.

2.3.4.1. Priorizalt Tanitéminta Visszajatszas

A [11]-ben bemutatott Priorizalt Tanitominta Visszajatszas algoritmusa a szakiroda-
lom alapjan tovabbra is egyike azon leggyakrabban alkalmazott tanitéminta priorizéalasi
modszereknek a Megerdsitéses Tanulas teriiletén, amely a korabban emlitett, tanitémintak
kozotti prioritasérték-beli kiilonbség altal indukélt probléméat hivatott megoldani.

Altalanossagban a tanitominta priorizalas mogott rejls alapotlet trivialis: a rendel-
kezésre allo (memoridban tarolt) allapotatmeneteket sorba rendezziik vagy egy priorités
metrikat rendeliink hozzajuk, igy rangsorolva a tanitomintakat fontossaguk szerint az
agens aktualis tudéasallapota szempontjabol. Az elemenkénti prioritasérték hozzarendelé-
sen alapul6 modszerek esetében a cél minden esetben egy prioritas metrika meghataroza-
sa oly modon, hogy minél fontosabbnak véljiikk az adott tapasztalatot, annal magasabb
a hozzarendelt numerikus érték. A {6 kihivas ezekben az esetekben, hogy meghatéaroz-
zuk az(oka)t a metrika(ka)t/mérdszamo(ka)t, amely(ek) alapjan az egyes tapasztalatok
prioritasa megallapithato.

A maér emlitett Priorizalt Tanitominta Visszajatszas esetében a rangsorolas alapjat az
tgynevezett Temporal Difference (TD) hiba adja, amely a kornyezetben az éllapotatmenet
kozben megfigyelt reward érték és az allapotatmenet kiindulasi allapotara adott prediktalt
érték kozotti eltérést jelenti, ahogy lathato 2.7 ben:

TD = |11 +7y- mazx Q (Se415 0415 07) | — Q (54, 45 0) (2.7)

ahol @ (s¢, a;6;) a t-dik id6lépésben végbemend allapotatmenet s; kiindulasi allapotra
valé predikcidja a; beavatkozas altal, mig riq + v - max Q (Si41, a11; 0;) ugyanazon t-
dik id6lépésben vett kornyezeti megfigyelés. Lényegéberﬁ minél magasabb az igy definialt
TD-hibatag, annél nagyobb a varhaté tanulési el6rehaladés, vagyis az adott minta érté-
kes informaciokat tartalmaz, ezért az dgens potencidlisan tobbet tud belSle tanulni. A
sztochasztikus mintavételezéshez a teljes tanitominta visszajatszasi memoriara vetitett

valoszintségi eloszlés a altal adott képlet alapjan szamithato ki:

. Py
k Kk

(2.8)
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ahol P(i) az i-dik indexdi memoridban tarolt minta kivalasztasanak valoszintsége, a a
priorizalas mértékét meghatarozo kitevs, p; pedig az i-dik indexi allapotatmenet priori-
tasértéke.

Az eredeti publikidciéban két kiilonb6zd megkozelités keriilt ismertetésre a prioritasér-
tékek szamitésara, amelyek koziil az egyik egy indirekt, rangsor-alapt priorizalasi mod-

szer, amely a prioritasokat a [2.9) egyenletben lathaté modon formalizalja:

1

= oD (2.9)

Di

ahol rank(i) az i-dik indexd minta numerikus rangjaval egyezik meg, az abszolut TD-
hibatagok |J;| alapjan konstruélt rendezett listdban.
A masik, a szakirodalom &ltal szélesebb korben alkalmazott koncepcioé egy direkt pro-

porcionalis modszer, amelynél a prioritasértékek meghatarozésa [2.10] szerint torténik:

pi = [0 + € (2.10)

ahol |0;| az i-dik indexii allapotatmenet abszolut TD-hibaértéke, e pedig egy kis értékii
konstans, amely megakadalyozza a zérus értékd TD-hiba szélsGséges eseteit.

A nem egyenletes eloszlast alkalmazé mintavételezésbdl adodoé numerikus torzitasok
kezelésére, végiil a Neuralis Hélozati frissitések korrigalasara tovabbi sulyok keriiltek be-
mutatasra (importance sampling weights), amelyek biztositjak az egyensilyt a tanités
folyaman. Matematikailag ezen stlyok definicioja lathato 2.11}ben:

w, = (% . %)ﬁ (2.11)

ahol # a numerikus torzitaskompenzacié mértékét szabalyozo kitevs, N a visszajatszasi
memoriaban 1évé mintak darabszama, P(i) pedig az i-dik indext elem valasztési valoszi-
nisége.

A Prioritizalt Tanitominta Visszajatszas jelentGs el6nyei a tanitas hatékonysiga és az
elért perfomancia szempontjabol szamos empirikus kisérlet altal keriiltek alatamasztas-
ra kiilonb6z6 alkalmazasi teriileteken, az Atari-jatékoktol kezdve bonyolultabb folytonos

iranyitasi feladatokig egyarant [31] [32].

2.3.4.2. Upper Confidence Bound-alapa tanitéminta priorizalas

Megerésitéses Tanulasban az tgynevezett exploration-exploitation dilemma egy funda-
mentalis problémaként jelenik meg, mivel egy bizonyos feladat vizsgalatakor fontos meg-
talalni az egyensulyt a kornyezet ismeretlen éllapotainak felfedezése és az agens aktualisan
meglévs tudasanak kihasznalasa kozott, a kumulativ reward maximalizalasa végett.

Ez tehat egy kompromisszum realizalasat koveteli meg, amelyben az exploration (felfe-

dezés) tag olyan viselkedésformat jelent, amely altal az dgens a kornyezetbdl 4j, eddig még
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nem ismert, vagy kevéssé felfedezett allapotokbdl generél tijabb tanitémintakat maganak.
Ennek célja, hogy az agens szamara potencialisan jobb allapot-beavatkozas parokat is fel-
fedezzen, amelyek hosszi tdvon magasabb jutalomhoz vezethetnek. Az egyenstly masik
fele, az exploitation (kihasznalas) tag, olyan viselkedéshez vezet, amely a méar megszerzett
tudas felhasznélasaval valaszt ki olyan beavatkozasokat, amelyek altal az agens aktualis
tudésa szerint a legmagasabb jutalmat képes elérni korabbi tapasztalatai alapjan. Az op-
timalis egyensuly megtalaldsa kulcsfontossédgi a tanitas és a mintavételezési hatékonyséag
szempontjabol egyarant.

Jelentds probléma lévén, ahogy korabban méar emlitésre kertilt, szamos exploration (fel-
fedezési) stratégia és algoritmus keriilt kidolgozasra, amelyrdl [33| részletesebb attekintést
nyudjt. Ilyen példaul a mar ipari sztenderdnek szamité e-greedy, a softmax exploration, a
Thompson mintavételezés és az Upper Confidence Bound (UCB) algoritmus is, amelyet
[34]-ben mutattak be, ez utobbi a késtbbiekben részletezésre is kertil.

A fent ismertetett egyensily fenntartasa a két tag, az exploration és az exploitation,
kozott ugyancsak fontos a Priorizalt Tanitéminta Visszajatszas esetében is. Teoretikusan
belathatd, hogy a PER algoritmus esetenként tulmintavételezhet bizonyos tapasztalatokat
TD-hibajuk alapjan, mivel ez az egyetlen, exploitation tagként interpretalhaté metrika,
amely a prioritasértékek formalasaért felel6s. Az eddigi logika alapjan pedig ez potenciali-
san akadélyozhatja a felfedezést, amely szuboptimalis eredményhez vezethet komplexebb
feladatok esetében. Ebben a dolgozatban az exploration-exploitation dilemma tjszert
megkozelitéssel valo feloldasa altal kinalunk megoldast erre a problémaéra.

Az Upper Confidence Bound a Megerssitéses Tanulas teriiletén beliil egyike a nép-
szeriibb exploration-exploitation dilemma kezelésére bemutatott algoritmusoknak. Az
UCB miikédési elve, hogy tgynevezett konfidencia hatarokat szab meg és ezekkel igyek-
szik egyenstlyozni a két tagot annak érdekében, hogy megbecsiilje a kiilonb6z6 allapotok
és/vagy beavatkozasok Osszértékét. Ennek megfeleléen minden allapothoz és/vagy be-
avatkozashoz tartozik egy fels6 konfidencia hatéar (Upper Confidence Bound), amely a
bizonytalansagot szamszertsiti adott idépontban. Az UCB értékek meghatarozasa

szerint torténik:

2-In(n)

U

UCB = i, + (2.12)

ahol 7; reprezentaja az exploitation tagot, a j allapot vagy beavatkozas esetén megfigyelt
atlagos reward értékén keresztiil. Az exploration komponens megfogalmazasa mogotti elv,
hogy a nagyobb bizonytalansaggal rendelkezd allapotokat és beavatkozasok priorizaljuk,
mivel a bizonytalanséagi faktor miatt potencialisan magasabb jutalmat is képesek lehetiink
elérni altaluk. Ebbél adodéan n; azt jeloli, hogy a j allapot vagy beavatkozés hanyszor
keriilt kivalasztasra, mig n az eddigi Osszes valasztas Osszege.

A dolgozat f6 kontribuciojaként egy tjszert megkozelités keriil bemutatasra tanito-
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mintak priorizaldsadhoz, egy alternativ prioritasérték-hozzarendelési koncepcié alkalma-
zésa altal. A metrika matematikai formalitasa az Upper Confidence Bound algoritmus
tanftominta visszajatszasi kontextusaban vald interpretéciojaval keriilt definialédsra. Mod-
szeriink a [2.13| egyenletben lathatdo modon szamolja ki az egyes tanitomintakhoz rendelt

prioritasértékeket:

e 2. ln(m]gms ng)
P(i) = > Zpa +cp,- . (2.13)
k Pk i

ahol az exploration komponenst két metrika matematikai viszonya hatarozza meg: n;
frissitési szamlalo (fit count) azt jelzi, hogy a memoériaban i-dik indexd &llapotatmenet
hényszor keriilt felhasznaldsra a Neuralis Halozat stulyainak hangolési 1épései soran, és
maz ny, a memoridban 1évs allapotatmenetek kozili maximalis frissitési szamlalo értéke.
Tovabbé € egy kis értékd konstans, amely megakaddlyozza a nulldval valo osztéast, c,
pedig szintén konstans, amely az exploration és exploitation tagok kozotti egyenstlyt
szabalyozza.

A bemutatott algoritmus egyesiti a Priorizalt Tanitominta Visszajatszas hidnyossaga-
inak feloldasabol szérmazé performancia-beli el6relépéseket és az exploration-exploration
dilemma feloldasanak hatékonyabb stratégiajat, amely a jelenlegi state-of-the-art mod-
szerhez képest magasabb mintavételezési hatékonysagot és gyorsabb konvergenciét ered-

ményez.
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3. fejezet

Kornyezet

Ahogy az [2.3}ban ismertetésre keriilt, az ugynevezett kornyezetek kulcsszerepet jat-
szanak a MegerGsitéses Tanulas alapt agensek tanitdsdban, mivel ezek felelGsek a virtualis
vildg szimulalasaért, amellyel a dontéshozo entitasok interakcidoba kertilnek, ezaltal don-
téseik eredményeként realizalva az allapotatmeneteket. Az dgens tanuldsa szempontjabol
alapvetGen sziikséges absztrakciokat, mint példaul az allapotreprezentaciok és a jutal-
mak, a kornyezet biztositja szaméara, amely révén képes lesz informaciot kinyerni sajat
dontéseinek kovetkezményeibdl, végeredményiil tanité adatot generalva énmaganak.

Egy ilyen RL-kornyezet altalanos esetben tébb komponensbdl tevédik Gssze: az S al-
lapottérbdl, az A beavatkozasi térbdl, az allapotvaltozasok dinamikajabol, végiil pedig az
R(s¢41) jutalomfiiggvénybdl. Az allapottér magaba foglalja a kornyezet Gsszes lehetséges
allapotat, amelyek bekdvetkezési valoszintisége nem-zérus, mig a beavatkozasi tér meg-
hatarozza az elérhets, engedélyezett beavatkozasok halmazat, amelyeket az agens adott
kezdeti allapotbol végre tud hajtani. Az allapotvaltozasok dinamikaja egyértelmien defi-
nialja az allapotok kozotti dtmeneteket a kivalasztott beavatkozasok alapjan. A kornyezet
tovabba rendelkezik egy jutalomfiiggvénnyel (reward), amelyen keresztiil egy visszacsato-
lasnak szolgalo skalar szam keriil meghatarozasra az dgens cselekvéseinek hatékonysagarol.

A kornyezetek strukturalisan felettébb sokszintiek lehetnek. Egyszertibb esetben mani-
fesztalodhatnak példaul szimpla grid world-ckben, vagy tarsasjatékokban, de realizélhat-
nak akir komplex szimulaciokat is a valosag egyes teriileteinek virtualizalasa altal, mint
példaul a robotika, kozlekedési halozatok vagy a pénziigyi piacok. Ebben a dolgozatban
a Gym keretrendszer altal nyujtott, a Megerdsitéses Tanulés kutatasi teriiletén beliil szé-
les korben ismert és alkalmazott sandbox-szerid, benchmark-nak szamité kornyezeteket
hasznaltuk fel a kiilénb6z6 mintavételezési stratégiat alkalmazé algoritmusok mintavételi

hatékonysaganak vizsgélatahoz.
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3.1. Gym kornyezetek

Ahogy az emlitésre keriilt, a Gym az RL alkalmazasok teriiletén egy jelentés mértékben
elterjedt eszkozkészlet Meger@sitéses Tanulas-alapt modszerek fejlesztésére, kiértékelésére
és Osszehasonlitasara egyarant. Eredetileg [35]-ben keriilt bemutatasra a keretrendszer,
amely szamos el6nyos tulajdonsaga miatt azota jelentdsen elterjedt, ezek koziil a legfon-

tosabbakat kiemelve:

e Szabvdnyossdg: A Gym altal nyuajtott szabvanyositott interfésznek koszonhetGen
tetszdleges Gym-kornyezet alkalmazasa esetén lehetévé vélik a kutatok és egyéb fel-
hasznalok szamara, hogy Megerdsitéses Tanulasi algoritmusaikat hatékonyan, igaz-
sdgosan, valamint konnyen reprodukalhaté modon értékeljék ki és hasonlitsédk Ossze
egymassal. Az interfész kovetkezetes felépitése tovabba lehetévé teszi az algoritmu-
sok konnyed alkalmazésat kiillonbozd feladatokra (kornyezetekre), mikézben bizto-
sitja a megkozelitések pontos Gsszehasonlitasat. Emellett fontos kiemelni, hogy az
agens és a kornyezet kozotti interakcio is szabvanyos modon zajlik, ennek kovetkez-
tében a kornyezettel valé6 kommunikacié forraskodba valé integracioja is hatékonyan

elvégezhetd.

e Hozzdférhetdség: A Gym keretrendszer egy mindenki szdmara ingyenesen hozza-
féerhets (open access) eszkoz, amely a mindenre kiterjeden dokumentalt API-val
egyutt jarul hozza a globéalis hozzaférhetdség egyszertiségéhez, lehetévé téve egy
széles érdekl§dsi rétegnek — szakértelemtdl és elGzetes tapasztalatoktol fiiggetlentil

—, hogy felhasznéljak a kornyezetek altal nytjtott funkciokat.

o Flexibilitds, skdldzhatosdg: A Gym kornyezetek strukturaja tgy van kialakitva, hogy
az tamogassa a hatékony és gyors utolagos testreszabasat, illetve kib&vitését egyes
feladatoknak a felmeriils konkrét igényeknek és elképzeléseknek megfelelGen. Ez
a flexibilitdas megkonnyiti a mar meglévs, elére definialt kornyezetek modositasat,
valamint teljesen 1j kornyezetek létrehozasat és implementalasat, ezéltal fellenditve

a kutatas-fejlesztést az aktualis, innovativ megoldasok terén.

A fent emlitett el6nyok mellett a Gym csomag szamtalan RL-alapfeladatot és problé-
méat kinal a kiilonb6z6 megoldésokkal valo kisérletezéshez, beleértve klasszikus irdnyitasi
feladatokat, robotikai szimulaciokat és Atari-jatékokat. Minden kérnyezet egy tgyneve-
zett Gym wrapper-be van foglalva, amellyel a tovabbiakban jol definiélt interfésszel lehet
kapcsolatot teremteni. Ez teszi lehetévé az dgensek szamara, hogy a kornyezet tetszéleges
allapotabdl kiindulva gordiilékenyen, a kivalasztott beavatkozasokon keresztiil interaktal-
janak a kornyezettel, majd visszacsatolasként megkapjak az allapotatmenet végallapotat,
vagyis a kovetkezd allapotreprezentaciot, illetve az allapotatmenet mingségét jelzé jutal-

mat (reward). az el6zGekben részletezett Gym interfész sematikus 4brajat mutatja be,
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3.1. d4bra. Gym interfész sematikus abraja

ahol a kozponti komponens felelgs mind a vezérlparancsok (bezaras, inicializalas, vissza-
allitas és léptetés) kiadasaért, mind azok tovabbitasaért a tényleges kornyezet objektum
felé, valamint a kommunikal6 felek kozotti adatatvitel megvalositasaért.

Annak érdekében, hogy problémak minél szélesebb kérében vizsgaljuk meg az altalunk
bemutatott modszer teljesitményét, ezaltal diverzifikaljuk megoldasunk alkalmazhatosagi
teriileteit, négy alapjaiban kiilénb6z6 kornyezet keriilt kivalasztasra a késgbbi kiértékelés,
majd pedig a részletes dsszehasonlitas fazisaihoz. A koévetkezkben ezen kornyezetek rovid

ismertetésére kertil sor.

3.1.1. Cartpole

A CartPole kornyezet egyike a Gym csomagban talalhato, klasszikus iranyitaselméleti
problémaknak, melyben a feladat egy kocsiszekrényhez kapcsolodé, instabil egyensilyi
helyzettel rendelkezé rad fiiggbleges helyzetben tartasa a kocsi egyenes vonalban valo
mozgatasa altal. Az eredetileg altal bemutatott specifikus RL-kornyezet definidlasa
az inverz ingan alapszik, amely az iranyitaselmélet egy alapveté benchmark feladataként
szolgél kiilonb6z6 megkozelitések tesztelésére. Az agens célja a tanitasi folyamat altal
nem mas, mint hogy a rudat a fligg6leges helyzethez minél kozelebb, a lehets leghosszabb
ideig tudja megtartani.

A kornyezet allapotvektora ebben az esetben négy valds fizikai paraméterbdl all: a
kocsiszekrény pozicidja az egyenesvonalii palya mentén z, a kocsi aktudlis sebessége v,
a rud figgslegessel bezart szoge 0 és a rud szogsebessége w. A beavatkozasi tér minden
allapothoz két kiillonb6z6 beavatkozast definial, amelyek rendre a kocsira haté konstans
nagysagu erd iranyat adjak meg (a kocsi jobbra, illetve balra valé elmozditasa).

Egy adott epizod akkor tekinthets sikeresnek, ha az agens képes legaldbb 475 diszkrét

id6lépésig a limitaciokon beliill maradni, és csak ez utan kovetkezik be végéallapot. Az dgens
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+1 jutalmat kap az epizod sikeres teljesitéséért, mig az ellenkezd eset —1 értékd biintetést
eredményez. Minden olyan id6lépés, amely nem vezet a jaték azonnali befejezéséhez, 0

reward értéket ér.

3.1.2. Acrobot

Egy masik gyakran alkalmazott kornyezetet mutattak be [37|-ben: az Acrobot szin-
tén egy fizikai alapokon nyugvd szimulacio, amely az egyszerd kettds inga dinamikéajat
modellezi, a végteleniil merev ridelemek kozott egy aktualt csukloval. A cél ebben a kor-
nyezetben nem maés, mint a kiils§ inga szabad végét, tehat a szélsé tomegelemet, a lehetd
leggyorsabban fellenditeni egy el6re meghatarozott célmagassagha a kozépsé csuklon el-
helyezkedd aktuatoron keresztiil, minden egyes id6lépésben megfelels iranyt nyomatékot
alkalmazva.

A megfigyelések a két radelem szogeinek szinusz és koszinusz értékeit tartalmazzak,
amelyeket rendre sin 01, cos 01 és sin 6, cos O5-vel jeloliink, valamint a rudak szogsebes-
ségeit wy és wy-vel jelolve (érdemes megjegyezni, hogy 6; a fels6 rud fiiggslegessel bezart
szOge, mig 0y az alsG rud relativ szoghelyzete a felsé radhoz képest). A beavatkozasok
megfeleltethetSek az aktuator altal kifejtett nyomatékoknak, amelyek a {—1;0;1} Nm
halmazbol keriilnek kivalasztasra (lényegében egy konstans nagysagu nyomaték iranyé-
nak megvaltoztatasara, valamint teljes megsziintetésére van lehetGség).

Az agens minden egyes lépésért, amely nem vezet kdzvetleniil végallapothoz, —1 értéki
negativ jutalomban részesiil, teoretikusan ezzel 6sztonozve a feladat minél dinamikusabb
végrehajtasara. Abban az esetben viszont, amikor a szabad vég eléri a célmagassagot,

ezaltal sikeresnek tekintheté az adott epizod, 0 jutalomérték keriil kiosztasra.

3.1.3. CIiff Walking

A Cliff Walking elnevezést grid-world (racsvilag) kornyezet [38]-bol keriilt kiemelésre,
amelyben az dgensnek egy szakadékot is magaba foglald racstérképet sziikséges felfedeznie
azzal a céllal, hogy egy statikus kiindulasi helyzetbdl, elére meghatarozott célpozicioba
navigéaljon, mikozben minimalizalja lépéseinek szamét és természetesen elkeriili a szaka-
dékba valo leesést.

Az allapotreprezentacio ebben az esetben egyetlen skalar szam a [0; 48) intervallumbol,

c st

B.1] szerint torténik:

s = curr_rowxn_ cols + curr__col (3.1)

ahol curr _row az aktualis sor indexét jeloli, n_cols az oszlopok szama (11, mivel az

indexelés 0-t6l kezdddik), mig curr col az aktudlis oszlop indexe. Az agens a térkép bal
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also sarkaban kijelolt kezdd poziciobol indul, a cél pedig a jobb als6é sarokban talalhato.
Az agens a racson belil a négy alapiranyban képes beavatkozast végrehajtani: felfelé,
jobbra, lefelé és balra. A racs legals6é soraban a kezdeti és végcellakon kiviil szakadék
talalhato, amelyre torténd elmozdulas azonnali biintetést, vagyis negativ jutalmat von
maga utan.

Ennek megfelelGen altaldanos esetben, minden egyes id6lépésnél az agens —1 jutalomér-
téket realizal, kivétel ez alol az el6bb ismertetett allapot, amely —100 értéket eredményez.
Egy epizod akkor ér véget, ha az agens eléri a térképen 1évé cél cellat, vagy egy elére de-

finialt id&limitet.

3.1.4. Taxi

A negyedik és egyben utolso, itt részletezésre keriils kornyezet a Taxi, amelyet [39]-ben
mutattak be elGszor: egy taxi-lizem egyszertsitett szimulacidja jelenik meg szintén egy
grid-world keretén beliil. Az agens els6dleges célja az utasok elszallitdasa a kijelolt felvételi
pontokboél a megfelels desztinacio cellakig, az utazési id6 (a szimulacioban elmozdulasok)
minimalizélasa mellett.

A térkép egy 5 x 5-0s réacsként van reprezentalva, lehet6vé téve az agens szamaéara, hogy
a 25 cella barmelyikét elfoglalhassa. Minden epizodban négy utas generalodik, ezaltal 6t
lehetséges allokacio jelenik meg altaluk, beleértve egyet, amikor egyikiik a jarmiiben {il.
Ezenkiviil négy célallomas keriil el6re definidlasra, igy Osszesen 500 kiilonb6z6 allapotrol
beszélhetiink, amelybdl a [3.2] egyenlettel adott az egyetlen skalar allapotjelzé kiszamitasi

modja, amely végiil az agenshez jut:

s=((t,xb5+t.)x5+p)xd+d (3.2)

ahol s az allapot skalar reprezentacioja, t, és t. az agens aktuédlis pozicidjanak sor-, illetve
oszlop indexét jelolik, p az utas helyzetét, d pedig a célallomés helyét jeloli. A beavatkozasi
tér hat elembdl &ll: felfelé, lefelé, balra és jobbra torténd elmozduléas, valamint a fel- és
leszéllas végrehajtasa.

Az agens 420 jutalomban részesiil, ha sikeresen végrehajtja az utas elszallitasat a
megfelels helyre, de —10 értékd biintetést kap abban az esetben, ha a fel- vagy a leszallast
nem a jo cellaban hajtja végre. Tovabba az epizdéd sordn minden egyes id6lépésnél egy
—1 értékd biintetés keriil kiosztasra, amely a feladat elvégzésének méasodlagos céljat, az

id6hatékonysagot segiti els.

3.2. Tanitas

A tanitasi folyamat rendkiviil meghatarozo szerepet jatszik Mély Tanulés alkalmazasa-

kor, mivel az dgens teljesitménye a tanités soran fejlédik fokozatosan, amde folyamatosan
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a végss szintjére. Annak érdekében, hogy egy megfelelGen diverz tanité6 adathalmaz ke-
riiljon létrehozasra a kornyezettel valo interakcié folyaman, kulcsfontossagti a megfelels
foku véletlenszertisités biztositasa. A kezdeti allapot minden kornyezet esetében, kivé-
ve a Cliff Walking-ot, sztenderd modon keriil random meghatérozasra a rendelkezésre
allo érvényes kezd&poziciok koziil, a Gym keretrendszer altal. Az igy kialakitott kezdd
poziciok altal lehetévé valik egy joval sokszintibb tanitoéminta halmaz, amely segiti az
agens robusztussaganak kialakitasat. Ezenkiviil a végallapotok, kilépési feltételek pontos
meghatarozasa is nélkiilozhetetlen a vizsgalt problémak megfelel§ megoldasahoz, bar ez a
Gym keretrendszer altal szabvanyositott formaban keriil alkalmazasra.

A kés6bb bemutatasra keriil6 eredmények alapjat képezd kisérletek ketté megkoze-
lités, a Prioritized Experience Replay-t és az exploration-exploitation dilemmat feloldo,
UCB-alapu priorizacios algoritmust alkalmazo adgensek tanitasa révén keriiltek elvégzés-
re. Hipotézisiink tovabbi validalasa érdekében mindkét modszerrel kérnyezetenként 5-5
tanitast hajtottunk végre azonos feltételek mellett, a kornyezetekben alkalmazott deter-
minisztikus pszeudo-véletlenszeri generator seed-elésével.

Az els6 szakaszban szimpla tanitasok keriiltek elvégzésre a négy kiilonbozd kornye-
zeten, ugyanazon hiperparaméter halmazokkal és Neuralis Halozati architektirakkal a
két algoritmus esetén. Ezen tanitdsokra iranyuld elemzések célja az volt, hogy &ltala-
nos performancia-indikatorok segitségével keriiljenek 6sszehasonlitasra a vizsgélt algorit-
musok, vagyis az altalunk bemutatott modszer teljesitménye a jelenlegi state-of-the-art
algoritmussal szemben.

A masodik szakaszban az el6z6ektdl eltéréen egy bemelegitési szakasz elézi meg az
epizodokat, miel6tt a Neuralis Halozatok sulyainak frissitése megtorténne. Ebben a sza-
kaszban a tanitominta visszajatszasi memoriak azonos allapotatmenet sorokkal keriilnek
feltoltésre mindkét megkozelités esetében, amelyek a tanitas soran valtozatlanok marad-
nak. Ennek az a célja, hogy a két mintavételezési stratégia hatékonysagbeli kiilonbségeit
kiemelve tovabb erdsitsiik teoretikus allitdsainkat, mivel ugyanazon memoriabol egyediil
a mintavételezés milyenségétdl fiigg a tanitas adott idépontban vett allapota, illetve a

tanitott dgens teljesitménye.

3.3. Kiértékelés

Az el6z6ekben ismertetett komplex tanitasi folyamatokbol kinyert nyers mérési ada-
tok, monitorozott metrikak részletes kiértékelésnek lettek alavetve, mikézben figyelemmel
kisértiik szamos kiilonb6z6 tanitast leird és az dgens aktualis teljesitményét minGsits jelzé
alakulasat, kiilonds hangstlyt fektetve az alkalmazott mintavételezési stratégidk haté-
konysagara. Ezen mutatok kiterjednek, de nem kizarolagosak a kdévetkezd valamennyi

metrikara:
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Idslépések szama valamely végallapot eléréséig adott epizddon beliil

Atlagos jutalom (reward) értéke adott epizodra nézve

Kumulalt jutalom az epizod valamennyi id6lépésében szerzett reward értékekre

Epizod abszolat tanitasi ideje (GPU: NVIDIA Titan RTX 900-1G150-2500-000,
CPU: Intel(R) Xeon(R) W-2123 CPU @ 3.60GHz, RAM: 64.0 GB)

Mivel tetszéleges tanitas abszolut ideje erésen korreldl a tanitas eréforras sziikségleté-
vel és a szamitasi kapacitasigénnyel, varhatoan mindharom érték (habér koziiliik csak az
egyik keriilt megfigyelésre) hasonlo aranyban képes megvaltozni az egyes tanitésok kozott.

A tanitominta priorizalédsi modszerek részletes értékelése és a kiilonb6z§ megoldasok
még alaposabb vizsgélata érdekében a masodik tanitasi fazisban kiilonbozé kapacitasa
fix memoridk segitségével végeztiik el az elemzést, ahol a bufferek mérete, igy az agens
szamara rendelkezésre allo statikus tanitomintak szamossaga, 10.000, 30.000, 50.000 és
100.000 darabra lettek konfiguralva.
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4. fejezet

Eredmények

4.1. Els6 fazis — Altalanos kiértékelés

Ebben a fejezetben a feldolgozott tanitomintédk részletes elemzésére keriil sor a Pri-
oritized Experience Replay és a bemutatott Upper Confidence Bound-alapt priorizalési
modszer tekintetében, amely soran figyelembe vessziik és kiértékeljiik az altalanosan vizs-
galt tanitdo metrikdk alakuléséat.

Az epizodonként gytjtott atlagos reward értékek eredményei a abran lathatoak
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4.1. abra. Epizodonként gytjtott atlagos reward értékek
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mind a négy vizsgalt kornyezetre vonatkozoan, az 5 pszeudo-véletlenszertien generalt epi-
z6d futasai soran. A feltiintetett értékek atlathatosaga érdekében egyszeri alulatereszté
simito szlrd keriilt alkalmazasra a megjelenitésnél.

Az abran a tovabbfejlesztett prioritdsérték-hozzarendelési stratégiat alkalmazo agens
narancssarga szinnel, mig a jelenleg legszélesebb korben hasznélt tanitominta prioriza-
lasi algoritmus altal tanitott dgens kék szinnel lathato. Ezek az eredmények, valamint
a abran lathato epizodonkénti atlagos id6lépések szama és a [4.3] dbran szemléltetett
epizodonkénti kumulativ reward értékek altal megjelenitett konvergencia gérbék egyenls
mértékben bizonyitjak megkozelitésiink egyértelmd teljesitményfolényét az Gsszehasonli-
tott koncepcioval szemben a mintavételezési hatékonysag tekintetében. Nemcsak hogy
kisebb amplitidoju és frekvenciaju oszcillaciok figyelheték meg a tanitas sorén, de az epi-
z6dok széama és ezaltal az adott feladat megtanulasahoz sziikséges abszolut idGsziikséglet
is jelent&s mértékben lecsokkent.

A feladat sikeres végrehajtésaig sziikséges Neuralis Halozati frissitések szamanak mér-
séklése egyfeldl a konvergencia sebességének novekedését, masfeldl az abszolat tanitési id6

jelentds csokkenését eredményezi az ijonnan bemutatott modszerrel, a PER algoritmus-
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4.2. abra. Epizdédonként futtatott idslépések szama
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4.3. abra. Epizodonként gytijtott kumulalt reward értékek

ahol a vizsgélt probléma komplexitasatol fiiggden figyelemre mélto, 10 — 30%-os javulas
figyelhet6 meg. Zarojelben feltiintetésre keriiltek tovabba az atlagértékekhez kapcsolodo
szorésok, amelyek szintén jelzik az UCB-alapt priorizélassal elérhetd joval stabilabb tanu-
lasi folyamatokat. Hasonloképpen, a[d.2] tablazat az atlagos epizodszamot mutatja, amely
az adott feladat sikeres végrehajtasahoz sziikséges az agens tanitasa szempontjabol. A
legtobb esetben lathato, hogy az altalunk ismertetett algoritmus magasabb teljesitményt
képes elérni ezen értékeket tekintve, kivéve a Cliff Walking kornyezetet, amelyen valo-

szintisithetGen a feladat trivialitasa miatt az algoritmus nem képes kontrasztot képezni.

4.1. tablazat. Abszolat tanitasi idgsziikségletek szamtani kozepének [s| és szoras értékek
statisztikai Gsszehasonlitasa

Prioritization CartPole Acrobot  CIiff Walking Taxi
method
PER 218.6(+66.14) T0A.2(+116.21) 140.4(+49.25)  4866.4(+2077.81)
UCB 154.4(+30.96) 493.6(+55.79) 129.4(+38.67) 4415.2(+1441.34)
Difference of UCB —99.4% —99.9% —7.8% —9.3%

relative to PER
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4.2. tablazat. Adott feladat megtanulasahoz sziikséges epizédszamok szamtani kézepének
statisztikai Osszehasonlitasa

Prioritization - i pile  Acrobot Cliff Walking  Taxi
method
PER 330.6 425.0 352.0 542.4
UCB 305 405.8 382.4 418.6

Difference of UCB
relative to PER

—19.9% —4.5% +8.6% —22.8%
Ettdl eltekintve azonban, csupén az abszolut idéfelhasznélast figyelembe véve ezen a kor-
nyezeten is jobb eredményeket képes elérni az ebben a dolgozatban bemutatott modszer.
kapacitasigénnyel, ezen eredmények alapjan arra lehet koévetkeztetni, hogy a sziikséges
szamitési teljesitmény varhatéan hasonlé aranyban csokkenthets. Amint az a bevezetés-
ben [1] részletezésre keriilt, a tanitasok teljes koltsége kiszamithatd a tanités idejébdl és

/////

hatékonysaggal jelentds elérelépés érhetd el.

4.2. Masodik fazis — statikus visszajatszasi memoria

Annak érdekében, hogy még inkabb ala tudjuk tamasztani elméletiinket a tovabb-
fejlesztett tanitominta priorizalasi megkozelités magasabb mintavételezési performancia-
jarol, egy kollektiv kiegészit§ kisérletet végeztiink, amely soran a két megoldas azonos
allapotatmenetekkel rendelkezd, azonos modon feltoltott, statikus tanitéminta visszajat-
szasi memoriakkal rendelkezik. Ezt egy, a tanitdst megel6z6, tgynevezett bemelegitG
fazison keresztiil érjiik el, amely hatédsara a tanitasok id&beli kiterjedését egyetlen té-
nyez$ befolyéasolja: a mintavételi hatékonysag. Abban az esetben, ha az agens jobban
fel tudja hasznalni az egyes memoriakban tarolt egymassal megegyezd tanitd adatokat,
vagyis nagyobb hatékonysédggal mintavételez a memoria bufferbél, akkor kevesebb halo-
zati frissitésre és igy kevesebb tanito epizodra van sziikség az azonos szintd teljesitmény
eléréséhez.

A abran 5 — 5 véletlenszeriien generalt tanitdshoz tartozo adat keriilt megjeleni-
tésre az Acrobot elnevezést kornyezeten, mikozben egymaéssal megegyezd tanitémintakat
tartalmazo, statikus memoriak allnak mindkét agens rendelkezésére. Az egyes oszlopok-
ban kiilonb6z6 szinekkel a sikeres tanitashoz sziikséges minimum-, maximum- és atlag
epizodszam-értékek szerepelnek (ebben az esetben sikeres tanitasnak az elmult 10 epizod-

ra szamitott csuszoatlag szamit, amennyiben az eléri a 100 alatti idglépés szamot). Jol
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4.4. abra. Azonos mérett, statikus visszajatszasi memoridkat alkalmazo dgensek tanitéasi
statisztikainak Gsszehasonlitasa az Acrobot kornyezeten

lathato az Osszes statisztikai jellemz&bdl, hogy a memoria méretkonfiguraciojatol fliggetle-
niil, minden esetben az UCB-alapt priorizalasi algoritmusunknak sikeriilt jobb eredményt
elérnie, egy hatékonyabb mintavételi stratégia megvalositasaval.

A abra tovabbi betekintést nyujt a megoldasunk altal elért nagyobb teljesitmény
részleteibe. Az absztrakt alakzat egyes pontjai tapasztalatokat jeldlnek, mig a szinezés
kéktsl a piros felé haladva az egyre névekvd, frissitésszamok kozotti abszolut kiilonbsé-
get jelzi. Ez a kiilonbség-metrika minden egyes tanitéminta esetében kiszamitasra keriil,
miutan az agens sikeresen megtanulta abszolvalni az adott feladatot, ahogyan az [4.]

egyenletben definidlasra keriil:

RGB = |Any| = [ni, per — ni,ver| (4.1)

ahol n; az i-dik allapotatmenethez tartozo frissitésszam. Ezaltal a kék szint pontokbdl a
piros szintiek felé elmozdulva a metrika kiemeli a két algoritmus kozott névekvs fokusz-
eltolodast a tapasztalatok tekintetében, a t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding
(t-SNE) dimenziéredukcios modszerrel, amelyet szintén az Acrobot feladaton valo tani-
tas utan a 10.000 memoriaméretd tanitominta-visszajatszasi memoria kezdeti allapotaira

alkalmaztunk.

34



E X EEEEEEREY)
=

4.5. dbra. Tanitomintak kezdeti allapotainak kétdimenzios t-SNE embedding-je a tanitas
végén Acrobot kornyezeten

35



5. fejezet

Konklazié

A Megerésitéses Tanulés tovabbra is egy kihivasokkal teli, ugyanakkor rendkiviil igére-
tes teriilet marad, kiilonosen szekvencidlis dontéshozatali problémék kapcsan. Ez az alli-
tas abbol eredeztethetd, hogy a betanitott RL agensek kiemelkedd performanciat képesek
nyuUjtani més, potencialisan alkalmazhaté modszerekhez képest. Ezek egyike a Feliigyelt
Tanulas, ahol az dgens teljesitménye a felhasznalt tanité adathalmaz altal korlatozodik, il-
letve egy mésik alternativa lehet kiilonb6z6 klasszikus algoritmusok alkalmazésa, amelyek
egyarant jelentds szamitasi teljesitményt igényelnek az online dontéshozatali folyamatban,
ezaltal nem teszik lehet6vé a korlatozéas nélkiili valos idej alkalmazhatoségot.

Azonban a Deep Learning-alapti megoldasok — ezaltal természetesen a Mély Neuralis
Halozatokat alkalmaz6 RL-algoritmusok — szignifikins hatranya, hogy a tanitési fazis a
tanitéadatok nem megfelels kezelése miatt tilsdgosan nagy eréforras-felhasznalassal jar.
Az tgynevezett mintavételezési hatékonysag ilyen szempontbol egy kulcsfontossagi met-
rikaként jelenik meg, amely mentén a fent emlitett modszerek teljesitményének értékelése
megvaldsithato. Szamos kiilonb6z§ koncepciot publikidltak mar ennek a problémanak a
kezelésére, amelyek koziil egy a tanitominta priorizalas, amelynek segitségével a mintavé-
telezés hatékonysaga azaltal javithato, hogy egy memoriaban eltarolt valamennyi allapot-
atmenethez (tanitomintahoz) meghatarozésra és hozzarendelésre keriil egy prioritas érték.
Ezen értékek képezik a sztochasztikus mintavételezés alapjaul szolgald valoszintiségi el-
oszlast, ezaltal egyfajta dinamikus stlyozast megvalositva az egyes tanitominték kozott a
tanitas folyamén.

Ebben a dolgozatban egy tjszert megkozelités keriilt bemutatéasra, amely teljes mér-
tékben ujraértelmezi az exploration-exploitation dilemmat egy 1j prioritasérték-hozza-
rendelési koncepcion keresztiil. Az egyes minték prioritasa az Upper Confidence Bound
algoritmus matematikai formalitasa alapjan keriilt definidlasra, amelyben a kevéshé felfe-
dezett tapasztalatokat értékeld komponens (exploration) alapjaul a frissitésszam szolgal.
Ez az érték leirja, hogy az adott tapasztalat hanyszor lett felhasznalva a Neuralis Halozat
hangolasa céljabol, ezaltal értékeli az aktualis allapotban az adott tanitomintarol meglé-

v§ informacié bizonytalansdgat. A masik tag, amely a pillanatnyilag legjobbnak varhaté
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dontéseket részesiti elényben (exploitation) tovabbra is a normalizalt TD-hiba marad.
Ezaltal egy 4j trade-off stratégia keriilt bevezetésre a MegerGsitéses Tanulés teriiletére,
amely a mintavételezés hatékonysdganak probléméjara hivatott megoldéast szolgaltatni.
A kutatas eredményei kimutattak, hogy az altalunk bemutatott modszer jelentGs mér-
tékben javitja a mintavételezés hatékonysagat és noveli a tanuléds stabilitdsat a jelenleg
legelterjedtebben alkalmazott, Prioritized Experience Replay algoritmushoz képest, ahogy
az az egyes konvergenciagorbék statisztikai elemzése soran is megerésitésre keriilt. Emel-
lett kimondhato, hogy ezen kiemelked§ mintavételi stratégia hasznélatédval az abszolut
tanitasi id6 és a szamitési eréforrasigény egyarant szignifikinsan csokkenthets, ami hoz-
zajarul a Megerdsitéses Tanulés-alapti agensek tanitasi koltségeinek csckkentéséhez.
Jovebeli kutatasi terveink kozé tartozik ennek a tanitominta priorizalasi metodologia-
nak az alkalmazéasa komplexebb, valos feladatokra annak érdekében, hogy demonstralésra
keriiljon képessége, amely lehetévé teszi az allapotatmenetek informéciéinak hatékonyabb
felhasznalasat. Mésodszor, tovabbi célunk, hogy megvizsgaljuk és potencidlisan tovabb
finomitsuk az exploration-exploitation dilemma altal definialt komponenseket, illetve még
kifinomultabb absztrakciokat keressiink mind az exploration, mind pedig az exploitation
tagnak a MegerGsitéses Tanulas keretrendszerén beliil. Végezetiil pedig hisziink abban,
hogy egy hasonlo trade-off elmélet alkalmazésa a Feliigyelt Tanulas teriiletén is figyelemre
mélté eredményeket hozhat, mivel a tanité adatok nem-egyenértéktiségének problémaja
a Gépi Tanulas ezen agan is teljes mértékben relevans, amely az altalunk bemutatott

megkozelitést felhasznalva egy megfelels egyensuly kidolgozasaval kezelhetd lehet.
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