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Abstract

This paper gives a brief overview of the importance of learning in industrial and business applications. Firstly
the question why the learning itself is substantial in manufacturing tasks will be pondered and a general method,
namely the reinforcement learning procedure will be discussed. Then the main concept of the reinforcement
technique and the stability of a specified REINFORCE learning rule will be introduced through stochastic real-

valued (SRV) units. The relationship of the reinforcement learning with back-propagation will also be presented.

1. Bevezetes

Napjainkra a gyartorendszerek tanulasi képességgel torténd felruhazasa egyre égetébb feladatta valt.
Egy tetszbleges rendszer tanulasat a kovetkezOképp definialhatjuk: a tanulas nem mas, mint a
rendszeren belll végrehajtott paraméter és/vagy struktdra valtoztatas, mely lehet6vé teszi azt, hogy a
rendszer novekvo teljesitményt nyjtson. Miért jelentOs a tanulas? Erre a kérdésre a valasz az, hogy a
modellezésnek egy Uj maodjat tarja fel. Egy rendszermodell megalkothaté matematikai Gton, mely
egzakt és pontos megoldast ad, de az esetek zOmében nehezen kivitelezhetd, rengeteg differencial-
egyenlet meghatarozasat igényli. A tapasztalatok, heurisztikdk alkalmazasa bar egyszerisiti a
komplexitast, de a kornyezet valtozasaira érzéketlen modelleket eredményezhetnek. A harmadik
megoldas olyan modelleket alkotni, melyek képesek megtanulni tetszéleges rendszerek viselkedését.
Ezek a modellek rendelkeznek egy tanuldsi koncepcidval, mely koncepcid zartsaga matematikai

eszkdzokkel igazolhatd.

2. Megerosité tanulas

A tanulasi mddszerek az alabbi kategoriakba sorolhatok:
o fellgyelt,

o fellgyelet nélkiili,

e megerdsito.
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A feliigyelt tanulés jellemzdje, hogy a tanulo-rendszeren kiviil talalhatdé egy kiilsé referencia, egy
tanar, aki minden pillanatban 6ssze tudja hasonlitani a rendszer aktualis kimeneti értékeit a kivant
kimeneti értékekkel, és ezekbdl egy hibajelet, az esetek tobbségében egy hibavektort képes képezni.
Ezen hibavektor hossza forditottan aranyos a rendszer ,tudasaval”. A feligyelet nélkili tanulasi
modszerek nem rendelkeznek kiilsé referenciaval, a mitkkodésiik leggyakrabban 6nszervezésen alapul.
Eppen emiatt alkalmazhatosaguk roppant korlatozott. A megerdsitd tanulds atmenetet képez a
feliigyelt és a felligyelet nélkiili modszerek kozott; itt is megtalalhatod a kiilsé referencia, de ez egy
vektor-jel helyett minddssze egy skalaris jelet ad vissza, melyben értékeli, osztalyozza a rendszer
teljesitményét. A meger6sitd tanulas algoritmusanak éppen az a lényege, hogy hogyan lehet ebbdl a
skalaris informaciobol a rendszerben valtoztatasokat végrehajtani. Nuttin [5] a disszertacidjaban a
»zenész példajat” emliti meg, mint jellegzetes példat megerdsitd tanulasra (1. abra).
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1. abra: a megerdsito tanulds koncepcioja a ,,zenész példajan” keresztiil

Az abra bal oldala a zenészt, mint alrendszert dbrazolja, a jobb oldala pedig annak kérnyezetét. A
koérnyezet kiértékeli a muzsikus teljesitményét (nagy taps-kis taps) és a neki ebb6l az informaciobol
konkluziokat kell levonnia a sajat teljesitményét illetéen. Ha a visszajelzett jel nagy értékd, akkor ez
azt jelenti, hogy a kdzonség altal kedvelt zenét jatszik, és ez megerdsiti abban, hogy helyes paraméter-
beallitasokkal jatszik. Ha azonban ez a jel kis értékii, akkor a kdrnyezet nem honoralta a miivészetét,
és (feltételezve azt, hogy a zenész a kozonség maximalis tetszését torekszik elnyerni) emiatt paraméter
és/vagy struktura valtoztatdsokat kénytelen végrehajtani. A lehetséges Uj paraméterekkel neki kell
kisérletezni, nem a kornyezet mondja meg, emiatt szilkség van a lehetséges paraméter-beallitasok

terében keresést, felderitést végrehajtani. A felderités a megerdsitd tanulas egy ujabb jellemvonasa.
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3. A megerosité tanulas matematikai modellje

A megerdsit6 tanulas koncepcidja altalanos, alkalmazhat6 tobbféle tanuld-rendszerre, ugymint tanulé-
automatékra, és neurdlis halokra. Itt a koncepcio SRV (sztochasztikus valds-értékii) egységeken keriil
bemutatasra. A sztochasztikus jelleg onnan adddik, hogy egy SRV egység kimenete egy véletlen-
szam, melyet egy Vvéletlen-szam generator allit eld, normalis eloszlasbol. A normélis eloszlas két
paraméterrel rendelkezik: atlag (u) és szorés ¢). Az SRV egyégekkel torténé implementacio a 2.

abran lathato.
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2. dbra: a megerdsito tanulds koncepcidja SRV egységek segitségével

Az eloszlas két paramétere viszont determinisztikus Gton kerll meghatarozasra, kiszdmitasukat két
egyszerl neuron végzi az alabbi képletek felhasznalasaval:
pu= f(w,Xx),
o= f(w_Xx), @
ahol a w, az atlagot kiszamito neuron sulyvektora, a w, pedig a szorast kiszamito neuroné. Az x vektor
a két neuron kozos bemenete (az abran 1y, 1, ..., Iy jeldli), f pedig a neuronok atviteli fuggvénye.
A tanulds itt egy maximumkeresési folyamat, mely soran olyan paraméter beallitasokat valasztunk,
mely soran a visszajelzett megerdsit6 jel varhato értéke maximalis. A tanulds SRV egysegek esetén
kétlépesos (Williams [1]). Az els6 Iépésben a megerdsitd jelbél a normalis eloszlds paraméter-
valtozasait vezetjik le, majd masodik Iépésben a paraméter valtozasokbol levezetjik a neuronok

sulyainak megvaltoztatasat. Az els6 1épés végrehajtasara az alabbi képletek szolgalnak:
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Ezen paraméter-valtoztatdsok az aldbbiakat jelentik: a p megvaltoztatdsa azt jelenti, hogy a
bemenethez a leginkabb illeszked6 kimenetet keressik, ac ‘altoztatdsa pedig azt jelenti, hogy az
elobbi  érték Dbizonytalansagat ndveljik vagy csokkentjiik, ami kisebb illetve nagyobb
véletlenszertiséget, kisebb, illetve nagyobb felderitési képességet enged meg. A képletben a Ay, illetve
a Ac az atlag, illetve a szorés valtozasai, az a,, illetve a o, a tanulasi egytthatok, r a megerdsité jel, y
a rendszer aktudlis kimenete.

A tanulds masodik [épésében egy kozonséges Back-Propagation eljarason keresztiil az elébbi

paraméter-valtoztatasokat visszavezetjlk sulyvaltozasokra:

o(Au)
AW, =-7 ow, +IW, (4)
o(Au)
AW, =-—np =2 5
W, =-71 oW +W, ®)

(e

Itt a Aw, illetve a Aw, a sllyvaltoztatasok, az n a tanulasi egyitthato, y az dn. tanulasi momentum, a

0 . . 14 .
—— pedig strukturalt derivalas operator.
w
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