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Bevezetés

1 BEVEZETES

Az egyre novekvO gépi szamitasi kapacitds és ennek a hétkdznapi eszkozokben torténd
megjelenése kovetkeztében a mesterséges intelligencia [80], a gépi tanulas [17][68] témakore
illetve az ezen moédszerek nyujtotta lehet6ségek kiaknazasara vald torekvés egyre inkabb
aktualissa valik, egyre nagyobb jelentdséggel bir. A gépi tanulds olyan mddszerek Osszesége,
amelyek tapasztalatszerzés utjan tanulnak, ezaltal 1épésrdl-l1épésre épitve fel a rendszer
mikodtetd tudasbazisat. Tobb tipusa elterjedt, vannak olyan algoritmusok amelyek kiilsd
mintaadatok (példa-halmazok, tanitomintak) alapjan igyekeznek torvényszertiségeket feltarni a
rendszer mukodésére vonatkozdan, majd ezek alapjan a még ,nem latott” ismeretlen
helyzetekre is ,,helyes” dontést hozni. Masik tipusa mikor nem all rendelkezésre kiilsé
tanitominta majd a rendszer probalkozasok ¢és a probalkozasokra kapott valaszok
(megerdsitések) alapjan térképezi fel a megoldds mikéntjét, hozza létre a milkddtetd
tudasbazist. Ez az tigynevezett - jelenleg is népszeri és egyre jobban kutatott tudomanyteriilet
- megerdsitéses tanulas.

A megerdésitéses tanulasi modszereken alapuld rendszerek hasonlé modon tanulnak, mint az
ember is teszi a gyermekkoratol kezdve. A kornyezettel vald kolcsonhatasba 1épés soran az
abbol érkez0 megerdsitési informaciok (amelyek lehetnek jutalmak vagy biintetések) alapjan
1gyekszik lehetséges cselekedetei, dontései koziil a legmegfeleldbbet végrehajtani, megfigyelni
a kornyezet arra adott reakcidjat (megerdsitését), tapasztalatait ennek megfelelden bdviteni,
hogy elérje a kivant célt. Ezen tanulasi algoritmusok Osszesége altalaban iires tudasbazissal
inditja a tanulasi folyamatot, ahogyan az ember is gyermek kordban (kezdetben semmit sem
ismer kornyezetbdl, majd torekszik felfedezni azt), majd a cselekedetekre kapott megerdsitések
kovetkeztében 1épésrol-1épésre igyekszik gyarapitani tuddsat, tapasztalatait. Ennek
kovetkeztében ezen modszerek jol hasznalhatok olyan rendszerekben ahol a miikodés egzakt
folyamata nem ismert, az elérendd cél definidlasa utdn a megerdsitések alapjan térképezik fel a
megoldasul szolgald miikddtetd tudasbazist, modellt. A megoldas keresésének folyamatat és
annak hossziisagat nagymértékben befolydsolja a definialt allapot-cselekvési dimenziok és a
jutalomfiiggvény, ezek megfelel6 meghatarozasa kulcsfontossagl 1€pés. Abban az esetben ha
rendelkezésre all részleges informéci6 a megoldds mikéntjére vonatkozoan, akkor ennek a
megerdsitéses tanuld rendszerekbe torténd beépitésével felgyorsithatd a teljes tanulési

folyamat.
-1-



Bevezetés

A kutatas (jelen doktori értekezés) célja egy olyan fuzzy szabaly-interpolacion alapulo
megerdsitéses tanuldsi moddszer tovabbfejlesztése és kidolgozasa, amely alkalmas emberi
szakérté altal megadott elézetes (a priori) tudasbazis (mint heurisztika) injektalasra a
rendszerbe, a rendszerbe adoptalt szakértdi heurisztika hangolasara (optimalizalasara), illetve a
rendszer tudasbazisat leiré fuzzy szabalybazis méretének tanuldsi folyamat kozbeni
csokkentése (redukalasa). A kutatas alapjaul a ,,Fuzzy szabaly-interpolacié alapu Q-learning”
[97][98] (Fuzzy Rule Interpolation-based Q-learning - FRIQ-learning, D. Vincze, Sz. Kovdcs,
2009) rendszer szolgal, a kutatads ezen Fuzzy szabalyinterpolacio alapu Q-learning médszer
szakértdi heurisztikdval vald kiterjesztésére, hangoldsara és tudasbazisanak redukalasara

iranyul.

1.1 A KUTATAS CELKITUZESEI

Els6dleges cél a ,,Fuzzy szabaly-interpolacié alapt Q-learning” (Fuzzy Rule Interpolation-
based Q-learning - FRIQ-learning) megerdsitéses tanulasi modszer tovabbfejlesztése oly
modon, hogy alkalmas legyen egy elére megadott (a priori) szakértéi tudasbazis (mint
heurisztika) befogadasara gy, hogy az a késébbiekben, sziikség esetén a tudasbazis tobbi
részével egylitt hangolhato legyen. Ez olyan modszerek kifejlesztését jelenti, amelyek lehetové
teszik a szakértdi tudasbazis valamilyen (magasabb szintli) formaban torténd leirdsat és a
rendszerbe torténd injektalasat, és képesek a szakértdi szabalyrendszer hangolasara és
validalasara (helyességének ellendrzésére) is. Ezek alapjan a kutatds célkitlizései a

kovetkezOképpen fogalmazhatok meg:

e Olyan elozetes tudasbazis, szakértdi szabalyrendszer leirasi forma kidolgozasa, melyben
az el6zetes szakértdi heurisztika megadhato és a FRIQ-learning rendszerbe épithetd.

o Kezdeti Q-érték becslési modszer kialakitasa, amely lehetdvé teszi a szakértéi produkcios
szabalyrendszer kezdeti Q-fliggvényt leird fuzzy szabalyokka vald alakitasat és igy azok
FRIQ-learning rendszer tanulasi folyamataba val6 injektalasat.

e Hangolasi eljaras kidolgozédsa, amely lehetdvé teszi az eldzetesen megadott szakértdi
tudasbazis hangolasat, optimalizalasat. A hangolasi eljarasnak alkalmasnak kell lennie a
nem feltétleniil helyes szakértéi heurisztika (szabalyrendszer) negativ hatasainak
kompenzalasara, a téves vagy nem teljesen helyes szakértdi szabalyok korrekcidjara.

e A Q-fiiggvényt leird fuzzy szabalybazis szabalyszamanak csokkentésére (redukalasara)

alkalmas modszer kidolgozasa, amely a tanulasi folyamat kdzben, a kozel ugyanazon

-2-
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informaciot leird szabalyok Osszevonasaval csokkenti a szabalybazis méretét és igy a
rendszer komplexitasat.

e Moddszer kidolgozasa a Q-fliggvényt leird fuzzy szabalybazis hangolasa és redukcidja
soran a szakértdi szabalyok kovetésére és hangolast kovetod kinyerésére. A mddszerrel az
eredeti és a hangolast kdvetden kinyert szakértdi szabalybazis Gsszevethetd, a kezdeti
szakértdi heurisztika helyessége ellendrizhetd, validalhatd. A hangolas eldtt megadott és a
hangolas utani el6allt szakértéi tudasbazis Osszehasonlitasaval kovetkeztetni lehet a
szakértdi szabalyok helyességének mértékére. A hangolast kovetd kismértékii eltérés
igazolhatja a szakértdi szabalyok helyességét, nagyobb mértékii eltérés értelmezhetd a
kezdeti heurisztika pontositasaként, a jelentés eltérések, vagy az eredeti
szabalyrendszernek ellentmondd produkcidés szabalyok pedig utalhatnak a kezdeti
heurisztika egyes részeinek helytelenségére. A szabalybazis redukcidja soran eltlind

szabalyok a szakértdi heurisztika redundancidjra utalhatnak.

A kutatasi téma célkitlizése tehat kettés. Egyrészt olyan fuzzy interpolacids allapotgép
viselkedésmodell kidolgozdsa, amelyben az a priori tudds viszonylag egyszeri mddon
implementalhat6, masrészt olyan automatikus hangolési eljards kidolgozasa, amellyel ezen a
priori elemeket is tartalmazo modell hidnyos minta alapjan hangolhat6. Az igy kialakitand6
modell és mddszer jelentdsége amellett, hogy egy nyelvi leirdsi formabdl kiindulva (pl.
etologiai modell, mint a priori tudds) miikodtetd modell kialakitidsara alkalmas, megfeleld
teljesitmény mérték valasztasa és mintdk megléte esetén akar etologiai modell hangolasara és

akar annak validalasara is lehetdséget nyujthat.

1.2 AZERTEKEZES FELEPITESE

A kutatas célkitlizéseinek bemutatasa utan az értekezés tovabbi fejezeteiben, az adott fejezet
témajahoz kapcsolddd szakirodalom felhasznalasaval bemutatasra kertil a fuzzy rendszerek
felépitése, a megerdsitéses tanulds, a fuzzy szabaly-interpolacios modszerek illetve a kutatés
alapjaul szolgald Fuzzy szabaly-interpolacio alapt Q-learning (FRIQ-learning) modszer.

A 4. fejezetben keriil részletesen bemutatasra a megvaldsitott kutatomunka, a javasolt
heurisztikusan gyorsitott FRIQ-learning rendszer és a hozza kapcsolodoan fejlesztett
modszerek, algoritmusok illetve a tézisek és publikaciok.

A 4.5. alfejezetben a javasolt heurisztikusan gyorsitott FRIQ-learning médszer lehetséges

alkalmazasai keriilnek bemutatasra elterjedt megerdsitéses tanulasi mintapéldak altal.

-3-
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Az 5. (és a 6. angol nyelvii) fejezetben Gsszefoglalasra keriilnek az értekezésben részletezett,
a témateriileten elért sajat, 1) tudomanyos eredmények, a tézisek bemutatasaval €s a tovabbi
célkitlizések ismertetésével.

AT. és 8. fejezet tiinteti fel az értekezéshez kapcsolddo szakirodalmi jegyzéket illetve a sajat

publikacidkat és az azokra torténd hivatkozasokat.



Fuzzy rendszerek

2 FUZZYy RENDSZEREK

A fuzzy logika, azaz az elmosddott halmazok logikdjanak matematikai alapjait Lotfi A.
Zadeh vezette be 1965-ben [102]. Ezen elgondolas alapjan az emberi gondolkodasi médhoz
kozelallo, de matematikailag is egzaktul leirhatd6 halmazelméleti modellt definialt. A fuzzy
halmazelmélet szerint nincs éles elkiilonités egy elem halmazba valo tartozdsanak megadasara,
tehat nem az ¢éles ”vagy eleme a halmaznak vagy nem eleme a halmaznak” lehetéségek vannak,
hanem az elmélet szerint minden elem beletartozik a halmazba de kiilonb6zé mértékben. A
halmazba val6 tartozas mértékét és egyben magat a fuzzy halmazt egy p tagsagi fiiggvény [102]
jellemzi, amely [0,1] intervallumban definidlja az adott halmaz elemeinek halmazba vald
tartozasanak mértékét. Egy A jelolésti fuzzy halmaz és egy X jelolésli univerzum esetében ez
Ua: X — [0,1] altal definialhato [53]. Ezen moédszer segitségével leirhatd példaul, hogy egy
adott hdmérséklet mikor szamit hidegnek, melegnek vagy éppen kellemesnek. A kdvetkezo

példa a ‘meleg’ fuzzy halmaz leirasat szemlélteti:

1, if hémérséklet(x) = 25
hémérséklet(x) — 15} if 15 < hémérséklet(x) < 25
) 25—15 (1)
Hmeleg = pA s
35 — hémérséklet(x)) if 25 < hémérséklet(x) < 35
35—-25
\ 0, if homérséklet(x) < 15 or hémérséklet(x) > 35

A tagsagi fliggvény 1 értéket vesz fel 25 fok esetében, ez jelenti a meleg hémérsékletet 1
mértékben, azaz teljes mértékben igaz ra, hogy meleg. 0 értéket vesz fel 15 fok alatt illetve 35
fok felett, ez is a meleg hémérsékletet jelenti de 0 mértékben, azaz egyaltalan nem igaz ra, hogy
meleg (15 fok alatt nagyon hideg, 35 fok felett pedig forrd). 15 és 25 fok kozott a fiiggvény
alakja linearisan nd, 25 és 35 fok kozott pedig linearisan csokken, amely altal a fliggvény
haromszog alakot vesz fel. A kovetkezd 1. abra ezt a haromszog alaktl ‘meleg’ tagsagi

fliggvényt (fuzzy halmazt) szemlélteti:

o ] 7.“ 1‘5 ; ; ;7 ; ;) ;ﬂ o
Colelen
1. dbra: A 'meleg’ fuzzy halmaz tagsagi fiiggvénye
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A tagsagi fliggvények alakjat az adott alkalmazasi teriilet hatarozza meg [24], de altalaban
Gauss, haromszog, trapéz, harang, vagy sigmoid alakuak. A haromszog alaku fuzzy halmazok
esetében altalaban a halmaz magjaval (magnak nevezik azt, ahol a tagsagi érték 1) és a fiiggvény
meredekségével jellemezhetd a tagsagi fiiggvény alakja.

A fuzzy halmazokhoz nyelvi valtozok (lingvisztikai valtozok) rendelheték, amelyek az
alaphalmaz elmeit valamilyen szempontbo6l felosztjak és a numerikus értékekhez (értelmezési
tartomanyokhoz) beszédes neveket (nyelvi értékeket) rendelnek. Az el6zé példaban a nyelvi
valtozo (x) a 'hémérséklet’, amely a ‘nagyon hideg’, "hideg’, 'meleg’, forrd’ és 'nagyon forrd’
nyelvi értékeket (T (x)) veheti fel, melyekhez fuzzy szamok illetve azok univerzuma (U)
rendelhetd. A nyelvi értékek tehat fuzzy halmazokhoz rendelt beszédes nevek, a nyelvi valtozok
nyelvi értékeket kaphatnak értékiil. Egy lehetséges felosztast a kovetkezd példa szemléltet:

T (hémérséklet) = { nagyon hideg, hideg, meleg, forrd, nagyon forrd }
U = [0,50] (Celsius)

nagyon hideg = { 0 0 5 15 }

hideg = { 5 15 25 }

meleg = { 15 25 35 }

forrd = { 25 35 45 }
nagyon forrdé = { 35 45 50 50 }

A kovetkezd abran a fentieknek megfelelden definialt fuzzy halmazok lathatoak, amelyekbdl
a ‘nagyon hideg’ és a 'nagyon forro’ trapéz, a ‘hideg’, ‘'meleg’ és a forro’ nyelvi értékii

halmazok pedig haromszog alaku tagsagi fiiggvényekkel rendelkeznek:

ortak

f.r;f].“‘

D 3 " 15 0 = 1 15 a0 45

2. abra: A "hémérséklet’ fuzzy halmazait leiro tagsagi fiiggvények

A tagsagi fliggvények altal definidlt fuzzy halmazokon értelmezheték kiilonb6zo
halmazelméleti miiveltek, mint példaul a fuzzy komplemens képzés, a fuzzy metszet (t-norma),

a fuzzy uni6 (t-conorma, s-norma) és igy tovabb. Ezek a miveletek kiilonféleképpen
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értelmezheték a fuzzy halmazokra igy kiilonb6z6 t-normak (és S-normdk) 1éteznek [26]. A
legelterjedtebb ezek koziil a ZADEH-féle halmazmiiveletek, melyet [102]-ben is javasolt, de
ilyen még a YAGER [76] és a DOMBI [37] norma is. A legelterjedtebb t-norma a ZADEH-féle
minimum, a legelterjedtebb s-norma pedig a ZADEH-fé¢le maximum fiiggvény [102]. A tovabbi
elterjedtebb, gyakorlatban is hasznalt t-normakrol a [67] jel6lésii irodalom ad bd&vebb

attekintést.

2.1 FUZZY IRANYITASI RENDSZEREK

Az alabbi 3. abra a fuzzy iranyitasi rendszerek altalanos felépitését szemlélteti [53]:
drtiit
fuzzy kBvatierteld defuzzifivhcids
s | e

|

3. dbra: Fuzzy irdnyitasi rendszer felépitése [53]

A fuzzy irdnyitasi rendszerek alapja egy olyan modell amelyet, a fuzzy szabalyokat magaba
foglalo fuzzy szabalybazis alkot, majd ezen szabalybazis szabdlyai alapjan kovetkeztet.
Tobbféle kovetkeztetési eljaras 1étezik, a legels6 a Zadeh altal 1973-ban javasolt kompozicios
fuzzy kovetkeztetés (Compositional Rule of Inference - CRI), melyet Mamdani 1975-ben
atdolgozott, igy ez a Mamdani nevet viseli. A rendszer tudasabrdzolasa a szabalybdazis altal van
biztositva. A szabalybazisban 1év6 szabalyok mindegyike ,.ha a bemenet A, akkor a kimenet
B”, tehat ,,HA-AKKOR? tipust szabalyokbol all, ahol A és B fuzzy halmazok [53]:

R;: HAx = A AKKOR y =B )

Ahol x € X bemeneti valtozd, y € Y kimeneti valtozo, X,Y a be- és kimeneti valtozok
alaphalmaza, A, B nyelvi valtozok, A az el6zménye (antecedense), B pedig a kovetkezménye
(konzekvense) az i-edik R szabéalynak. Az R szabalybazist altalaban tobbdimenzios x, = A, ;
antecedenssel (és akar tobbdimenzids y,, = By,; konzekvenssel) rendelkezé szabalyok
alkotjak.

Az illeszkedés mértékét meghatarozd egység a szabalyok antecedenseit a megfigyelés
értekével hasonlitja Ossze és tlizeld szabalyok esetében meghatiroz egy 0 — 1 kozotti

illeszkedési mértéket.
-7-



Fuzzy rendszerek

A fuzzy kovetkeztetd gép az illeszkedés mérték meghatarozasa kovetkeztében kapott
sulyokat a tiizel6 szabalyok konzekvenseivel kombinalja. A kombinalasi modszerek eltérdek
lehetnek az egyes iranyito tipusok esetében.

A defuzzifikacios modul a fuzzy kimeneti értékbdl egy diszkrét (crisp) értéket allit eld, célja
a fuzzy halmazra leginkabb jellemzd, nem fuzzy érték meghatarozasa. Ez a defuzzifikélas
folyamata. Kiilonb6z6 defuzzifikacios modszerek ismertek, ilyenek példaul a maximumok
kozepe modszer (Mean Of Maxima - MOM), a sulypont keresésénck modszere (Center of
Gravity - COG), a geometriai kozéppont modszer (Center of Area - COA) és a maximalis
tagsagi értékil elem keresésnek modszere [53][64].

Kiilonbozd tipusu irdnyitasi rendszerek taldlhatoak meg a szakirodalomban, attdl fiiggden,
hogy a rendszer hogyan allitja el6 a teljes szabalyrendszerre nézve a kovetkezményt, azaz
milyen médon kovetkeztet. Az elterjedtebbek a Mamdani-, a Zadeh- [61][64][103], illetve a
Takagi-Sugeno-féle [83][86] rendszerek.

A Mamdani-féle kompozicios kovetkeztetésben (CRI) a B* kovetkezmény az A*
megfigyelés és az R szabalybazis relacié (max, min normakon alapuld) kompozicidjaként all

el6 [32][53]:
B*=A'oR 3)

Ebben az esetben a megfigyelés minél jobban illeszkedik valamelyik szabaly antecedensére,
azon szabaly konzekvense anndl nagyobb w sullyal vesz részt a végsé kovetkezmény
meghatarozasaban. Azonban ha barmelyik dimenzidban a megfigyelés és az antecedens
metszete iires, akkor a szabalyhoz tartozo kovetkeztetés fuzzy halmaza iires lesz.

Legyen A" € X; x X, x ... x X, az n -dimenziés megfigyelés, ekkor a w;; illeszkedés
mértéke ami az A; megfigyelés és az A;; antecedens kapcsolatat irja le a j-edik (j € [1,n])

dimenzioban a kovetkezé mdédon hatarozhatdo meg [53]:
Wi = ”;C?X{mi“{A}f (%) 4:(x) 1} (4)

A w; stlyfaktor ami meghatarozza, hogy az R; szabaly konzekvense, milyen mértékben vesz
részt a végsod konkluzioban, az dsszes antecedenshez tartozé sulyfaktorok minimumaként all

el [53]:

w; = min wj; (5)
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Az adott megfigyeléshez és szabalyhoz tartozd B; kovetkeztetést a B; konzekvens w;

»,magassagaban” torténd csonkolasa utan kapjuk meg [53]:
B; (y) = min(w;, B;()) 6)

A teljes szabalybazisra vonatkozod kovetkeztetés pedig az egyes szabalyokhoz tartozd B;

konkluzidk unidjaként all el [53]:
B* = Ui~ B azaz B"(y) = max B;(y) (7)
1=1.r

A Mamdani tipusu kovetkeztetés esetében a végsé konkluzié egy fuzzy halmaz, igy
defuzzifikacios 1épésre van sziikség a crisp érték eldallitasahoz.

A Sugeno-féle kovetkeztetés hasonldo a Mamdani-féléhez, azzal az eltéréssel, hogy ebben az
esetben a kimenet nem fuzzy halmaz lesz (igy nincs sziikség defuzzifikacios 1épésre) illetve a
szabalyok konzekvensében nem fuzzy halmazok szerepelnek, hanem matematikai fliggvények.

Az R szabalybazis r (r € R) szabalyainak altalanos formatuma az alabbi [53]:
i HAXx) = Ay gy, Xy = Api AKKOR y; = fi(X1, ..., Xp) (8)

Ahol f; n-dimenzios fiiggvény, x; (i € [1,n]) pedig a bementi valtozok. Ha az f fliggvény
konstans, akkor nulladrendii Sugeno, ha az a bementek linearis fliggvénye, akkor elsérend
Takagi-Sugeno [86], ha magasabb rendi fliggvény, akkor pedig altalanos Takagi-Sugeno-Kang
tipusu irdnyitd. A konkluzié meghatarozasa sulyozott atlagolassal all eld, ahol a suly a

megfigyelés illeszkedésének a mértéke [53]:

_ =1 Wi * Y _ Q=g Wi * fi(Xy, ..o, Xn) (9)
Yim W ioq W

A bemutatott, klasszikus Mamdani- és Sugeno-féle fuzzy iranyitasi rendszerek fedo (teljes)

szabalybazist igényelnek miikodésiikhdz, azaz olyan szabalyrendszert, amelyben minden egyes
lehetséges megfigyelésre 1étezik legalabb egy olyan szabaly, amely elézménye minden egyes
bemeneti dimenzidoban metszi (vagy fedi) a megfigyelést. Ezen rendszerek esetében azonban
az antecedens dimenziok szdmanak novekedése a szabalyszam exponencidlisan novekedését
eredményezi [49], amely a szabalyrendszer komplexitasanak ndvekedéséhez vezet [60], aminek
kovetkeztében megnovekedhet a rendszer kovetkeztetési ideje [53].

A fuzzy rendszerek elénye, hogy alkalmasak bizonytalan, pontatlan forméaban megadott (pl.
kicsi, nagy, kozel, tavol, hideg, meleg sth.) fogalmak kezelésére. Példaul egy 1égkondicionald

berendezés esetében megvalosithatd annak hémérsékletfiiggd és energiahatékony szabalyozasa
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[22][23], ipari alkalmazas esetében egy tankhajtasu targonca nyomvonal kovetése [59], de
alkalmas akar egy autd biztonsagos haladasi sebességének meghatarozasara az éppen aktualis
id6jarasi és utviszonyok illetve az autd karbantartottsagi allapota alapjan [1][71].

A fuzzy kovetkeztetd rendszerek alkalmasak lehetnek tovabba szakértotél szarmazod
informaciok rendszerbe torténd beépitésére is. A szakértdi tudasbazis lehetéséget ad az adott
iranyitott folyamatra vonatkoz6 elézetes ismeret beépitésére, amely olyan problémak esetében
birhat nagy jelentdséggel, ahol a folyamat matematikai modellje bonyolult vagy csak részben
ismert [53]. A fuzzy iranyito rendszerek tovabbi felépitésérdl, mikodésérdl a [46][51] és [53]

jelolést szakirodalmakban talalhaté részletesebb attekintést.

2.2 Fuzzy SZABALY-INTERPOLACIO

A klasszikus fuzzy iranyitasi rendszerek (amelyek a hagyomdanyos fuzzy kovetkeztetést
alkalmazzak) [61][64][86][103] miikodésének feltétele a szabalybazis fedd jellege, azaz, hogy
barmilyen megfigyelés esetén létezzen legaldbb egy olyan szabaly, amelynek antecedense
nagyobb, mint nulla mértékben (e > 0) fedi a megfigyelést minden egyes bemeneti
dimenzidban. Tehét elengedhetetleniil fontos, hogy minden 1étez6 megfigyelés esetében a
rendszer allitson el6 kovetkeztetést a Kimeneten. Abban az esetben azonban, ha ez a fedd jelleg
nem teljesiil (ritka szabalybazis), nem biztositott a bemeneti tér teljes lefedettsége, akkor
eléfordulhat olyan eset, hogy a rendszer nem ad kovetkeztetést [53][56][58]. Ez a beagyazott
rendszerekben, gyakorlati alkalmazasokban nagy gondot okozhat, hiszen nem 4&ll el6 a
sziikséges beavatkozo jel, igy ez elkeriilendd szitudcio. A fuzzy szabdly-interpolacids
modszerek (Fuzzy Rule Interpolation - FRI) célja, hogy ritka szabalybazisok alkalmazasanak
esetében is valamilyen modon hatdrozzon meg a rendszer kovetkezményt a kimenetén.

A fuzzy szabély-interpolacios modszereket két csoportba sorolhatjuk attol fiiggden, hogy
kozvetleniil allitjak-e eld a konkluziot vagy sem. Ez alapjan megkiilonboztetiink egylépéses és
kétlépéses interpolacios modszereket. Az egylépéses interpolacios eljarasok a megfigyelés
illetve két vagy tobb kozrefogd szabaly (az elsd szabaly antecedens halmaza megeldzi a
megfigyelés halmazt és a masodik szabaly antecedens halmaza koveti a megfigyelés halmazt,
minden egyes antecedens dimenzidban) figyelembevételével allitjak eld a konkluziot. Szamos
egylépéses interpolacidos modszer megtalalhato a szakirodalomban. Az ismertebbek az a-vagat
alapu, tavolsagokon és azok aranya alapjan mikodé Koczy-Hirota-féle linearis szabaly-
interpolacido (KH maodszer [50]), a Tikk-Baranyi féle modositott a-vagat alapat MACI [89], a
bizonytalan kornyezetet alkalmazo Kovacs-Koczy-féle ,,FIVE” [54][55][57], a Wong-Gedeon-
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Tikk altal javasolt javitott tobbdimenzidos modositott a-vagat alapa IMUL [100], az uj
tavolsagmértéket bevezetd majd az a-vagatok szélessége alapjan mikodo Vass-Kalmar-Koczy-
féle VKK [93] és a Koczy-Hirota-Gedeon-féle CRF [52]. A kétlépéses modszerek els6 1épésben
egy segédszabalyt interpolalnak, majd annak felhasznéaldsaval masodik 1épésben allitjak el a
kovetkezményt. Ezen modszerek a Baranyi-Koczy-Gedeon-féle altalanositott fuzzy szabaly-
interpolacios modszertant (Generalized Methodology of Fuzzy Rule Interpolation - GM) [4]
kovetik, melyek miikodése egy referencia pont alkalmazasaval vald tavolsagmérésen és
rendezésen alapszik. Ezen modszerek csaladjaba sorolhatok a Baranyi és tarsai altal kidolgozott
eljarasok [4][5][6], a hasonldsag megérzési modszeren alapuld Yan-Mizumoto-Qiao-féle ST
[101] valamint a Johanyak altal kidolgozott VEIN [41], LESFRI [40] és FRIPOC [39]
modszerek.

Az FRI modszerek eréssége abban rejlik tehat, hogy képesek ritka szabalybazis kozvetlen
alkalmazasara. A szabalybazisnak a klasszikus fuzzy kovetkeztetési modszerekkel ellentétben
elég csak a lényegi szabalyokat tartalmaznia, igy egyes esetekben a rendszer leirasanak
komplexitasa is csokkentheté [58]. Tovabbi fuzzy szabaly-interpolacios modszereket illetve
azok kiillonb6z6 szempontok altal torténd vizsgalatat a [38], [42], [69] és [70] sorszamu

publikaciok foglaljak ossze.

2.2.1 A ,FIVE” Fuzzy szabaly-interpolacios modszer

A ,FIVE” (Fuzzy Interpolation in the Vague Environment, bizonytalan kornyezet alapu fuzzy
szabdly-interpolacio) Kovacs-Koczy [54][55][57] altal kifejlesztett egylépéses szabaly-
interpolaciés modszer, amely az interpolacidés feladatot egy ugynevezett bizonytalan
kornyezetbe (Vague Environment, VE) [47] helyezi at. A Klawonn-féle bizonytalan kérnyezet
alapgondolata az univerzum elemei k6zotti hasonlosagon illetve megkiilonboztethetetlenségen
alapszik [47]. Az elemek hasonlosaganak mértéke sulyozott tavolsag altal definialhato
(hasonlésag mértéke = 1/(1 + tavolsag)) , ahol a sllytényezé az ugynevezett s(x)

skalafiiggvény [47][55][56]:

C o] = [
sG) = W) = || o)

1étezik ha: min{,ul-(x),,uj )} >0 - | @)= |,u’j(x)|

Ahol u'(x) a fuzzy halmaz tagsagi fiiggvényének derivaltja, ebben az esetben tehat az s(x)
skalafiiggvény a p(x) tagsagi fliggvény derivaltja [55]. Az (x4, x,) elemek kdzdtti, bizonytalan

kornyezetbeli 8 tavolsaguk meghatarozasanak modja az s(x) skalafliggvényen alapszik [47]:
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X1

851, x) = f s()dx (11)

X2

Az X bizonytalan kornyezetben az (xq,x;) elemek & mértékben hasonlonak
(megkiilonboztethetetlennek) tekinthetoek, ha a kozottik 1évo &, tavolsag legfeljebb & mértékii,
azaz 65(x1,x;) <€ [55][56]. A bizonytalan kornyezetek (antecedens, konzekvens,
szabalybazis) elére szamolhatok (igy biztositva a modszer gyorsasagat) amelyben minden
szabaly egy-egy szabalypontként dbrazolhato.

Az alabbi 4. abra fuzzy halmazokat (az abra felsé részében 1évé grafikon) €és az Oket
jellemez6 skalafiiggvényeket (az abra also6 részében 1évo grafikon) szemlélteti, amelyek ezaltal

alkalmasak az adott fuzzy particié alakjanak leirasara [56]:

4. dabra: Fuzzy halmazok (felsé grafikon) és az dket jellemzd skalafiiggvények (also grafikon) [56]

Minél kisebb a skalafiiggvény értéke az elemek annal kevésbé megkiilonboztetheték
egymastol, azaz ugyanolyan alaphalmazbeli tavolsag esetében egyre kozelebb vannak
egymashoz. Ha a skalafiiggvény értéke nulla az azt eredményezi, hogy az elemek nem
megkiilonboztethetéek, mert egyforman kozel helyezkednek el. Egy valos gyakorlati
alkalmazas esetében ez azt eredményezi, hogy példaul minden olyan esetben amikor 2 méternél
messzebb taldlhatok objektumok akkor nem kell fékezni, amikor pedig ennél kézelebb vannak
akkor egyre jobban kell fékezni.

A FIVE” moédszer a multidimenzidos mivolta kovetkeztében a Shepard interpolacios
operatort [25] alkalmazza, amely altal a singleton (egyértékii) c; konzekvens a kovetkezé

Osszefliggés alapjan, tovabbi defuzzifikacios 1épések nélkiil hatarozhaté meg [56]:
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( Ck ha x = a;minden k-ra,

yx) =4 .
> (s )/ i)
’ k=1 ’

k=1

(12)

Ahol x a tobbdimenzios megfigyelés, c; a k-adik 1étezé szabaly konzekvense, r a szabalyok
szdma aZ R szabalybazisban, A a Shepard-kivetd, 5 , pedig a stlyozott (Euklideszi) tavolsag,
amely a kdvetkez6 formaval altal definialhato [55][56]:

1/2

ose = By(@y, ) = [Z ( [Ms (xl-)dxi> ] (19

Ahol x az m-dimenzios crisp megfigyelés, a; a magja az m-dimenzios szabaly antecedens Aj-
nak, sy, pedig az i-edik skalafiiggvény az m-dimenzios antecedens univerzumban.,

A kovetkezo 5. abra [58] a ,,FIVE” modszer miikodését szemlélteti, egy egydimenzids
antecedens-konzekvens tér esetében (Singleton megfigyelés és singleton konklazid), 2
szaballyal (R;: A; = B;), az interpolécio6 adta eredményt a klasszikus min-max CRI modszerhez

hasonlitva:

Shepaird. 1=1

Shepard i=2

1}

T S
i

o

"-| Ty i3 T i 1 T i

5. abra: A ,,FIVE” miikddése 2 szabaly (R;: A; = B;) estében és eredményének hasonlitasa a min-max CRI
madszerhez képest (COG defuzzifikdcié alkalmazasdaval) [58]
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Az éabra bal felso és jobb alsé részében, az els6 grafikonon a fuzzy particiok (B4, By, A1, 45),
azok alatt az azokbdl szamolt S skalafliggvény, majd a 3. grafikonon pedig a skélafiiggvénybdl
visszaszamolt (kozelitett) fuzzy particiok (By, By, A7, AS) helyezkednek el. Az abra jobb fels6
részében az interpolacios grafikonok helyezkednek el. A vastag vonallal jelzett gérbe a FIVE
modszer altal adott eredmény A = 1 Shepard kitevo, illetve a vékonyabb vonallal jelezett
gorbén pedig a 4 = 2 Shepard kitevd esetében kapott interpolacios gorbe. A ,,CRI”-vel jelzett
gorbe a klasszikus min-max CRI-moédszer altal (COG defuzzifikacio alkalmazasaval) kapott
kovetkeztetés eredménye.

A FIVE” tehat egy alkalmazas orientalt, tobbdimenzids térben is miikodé FRI modszer,
amely viszonylag kis szdmitasigénye kovetkeztében jol alkalmazhat6 valds idejii, bedgyazott
rendszerekben [7][9] illetve robotikahoz kapcsolodd gyakorlati alkalmazasokban is [8]. A
,.FIVE FRI Matlab Toolbox” a [28] hivatkozason érhetd el, tolthetd le.
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3 MEGEROSITESES TANULAS

A gépi tanulas [17][68] témakore alapvetdéen harom, nem teljesen élesen elkiilonithetd
csoportba sorolhatd, melyek a feliigyelt tanulds, a feliigyelet nélkiili tanulds illetve a
megerdsitéses tanulas.

A feliigyelt tanulas (vagy ellendrzott tanulas, supervised learning) esetében rendelkezésre
allnak tanitomintak (0sszetartozé be-kimeneti értékek), majd a rendszer feladata a tanitomintak
altal adott ki- és bementi leképzés megtanulasa. A leképzés révén ismertek az adott bemenethez
tartozd kimeneti, elvart valaszok, igy a rendszer bementre adott kimeneti véalaszat dssze lehet
hasonlitani az elvart kimeneti valasszal, majd ez alapjan modositani a viselkedést.

A feliigyelet nélkiili tanulas (nemellendrzott tanulds, unsupervised learning) esetében az
elvart kimeneti értékek nem allnak rendelkezésre az adott bemenetekhez, a rendszer célja a
bemeneti mintdk alapjan az adott viselkedés kialakitdsa. Ebben az esetben nincs visszajelzés a
rendszer szamara, hogy mely kimeneti valasz lett volna a helyes.

A megerdsitéses tanulas (reinforcement learning - RL) [84] esetében a rendszer megerdsitési
informacidk alapjan alakitja ki a viselkedést, minden 1épésben kap visszajelzést, igynevezett
megerdsitést (jutalmat vagy biintetést) az adott dontés vagy dontések végrehajtasat kvetden, de
ezekbdl arra nem lehet kdvetkeztetni, hogy ezt mely dontéssorozatanak kdszonhetden kapta
(nincs kiils6 tanar, aki minden esetben adna visszajelzést arrol, hogy mi volt a helyes cselekvés).
A megerdsitési informaciok egy jutalomfiiggvénybdl szarmaznak, amely definialja a rendszer
szamara, hogy mely esetekben jutalmazhat vagy biintethet. Ezen mddszerek probalkozas tipusu
(trial-end-error) algoritmusok Gsszesége, melyek a megoldasra vonatkoz6 ismeret nélkiil, a
kornyezettél kapott megerdsitési informaciok alapjan térképezik fel a rendszer elvart
viselkedését. A jutalomfiiggvény altal van definidlva az elérendd cél, hogy mely esetben jar nagy
jutalom az adott cselekvésért (vagy cselekvéssorozatért), mely dontés (dontéssorozat) milyen
mértékben volt helyes, de a megoldds mikéntjére vonatkozdéan nincs informécio. A tanuldsi
modszer alapotlete tehat, hogy a visszajelzéseket ne csak az agens (azaz a tanuld entitas)
jelenlegi cselekvéseinek kialakitasara hasznaljak fel, hanem arra is, hogy javitsa a jovobeli
dontésekre irdnyuld képeséget, tehat a tanulas sordn 1épésrdl-1épésre egyre helyesebben oldja
meg az adott feladatot. A tanuldsi folyamat epizodikus, azaz véges hossziisagl iddszeletekre,
ugynevezett epizodokra bontott. Minden egyes epizdd egy kezdeti allapot (initial state) és egy

végallapot (terminal state) kozott jatszodik, egy epizddon beliil barmennyi véges szamu 1épés
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(step) lehetséges €s az egyes epizodok egymastol fliggetlenek. A tanulasi folyamat konvergencia
sebességét a tanulasi fazis soran lejatszodod epizodok szama hatarozza meg, azaz hogy mennyi
epizdd alatt talalta meg a rendszer a megoldast, mennyi epizodot igényelt a tanulasi folyamat.

A megerésitéses tanulas agens-kornyezet modelljét a kovetkezd 6. abra szemlélteti [84]:

- |

s Winpot rt]ulalnm By Akcié

o

6. abra: A megerdsitéses tanulds agens-kornyezet modellje [84]

-~

A tanuld entitds az agens (agent). Az agens minden egyes diszkrét t iddpillanatban
kapcsolatba kertiil a kdrnyezettel és végrehajt egy adott a, akciot. Az a, akciot a lehetséges A
akciok halmazabol valasztja, ezek az altala végrehajthatd cselekvések. A lehetséges akcidok
valasztasanak modjat a m politika (stratégia) irja le, egyfajta allapot-akcid leképzést valosit meg,
meghatarozva ezaltal az agens viselkedését. Ez a politika akkor optimalis, ha a varhato
Osszjutalmat maximalizalja. A kornyezet az a, akcio végrehajtasat kdvetden valaszol egy 7,41
numerikus megerdsitési értékkel (amely lehet jutalom vagy biintetés) és egy 0j s;,4 allapottal,
ez a folyamat a (s;_1, @;—1, 7, St» ¢, Tt 41, Se41, - ) Szekvenciaval realizalhato.

Az S allapothalmaz az agens altal felvehetd allapotvaltozok lehetséges értékeit, az r jutalom
érteke pedig az agens altal végrehajtott akcid josdgat hatdrozza meg. A jutalom értékét egy
jutalomfliggvény hatarozza meg, amely definialja, hogy az egyes allapotatmenetekhez mekkora
mértékli megerdsités tarsithatd. Ha ez a megerdsités pozitiv akkor jutalmat, ha negativ akkor
pedig biintetést (negativ jutalmat) szimbolizal. Az agens célja, hogy a gyijtott jutalmak értékét
hosszatdvon maximalizalja, azaz az R, = YoV *7t4 k41 diszkontalt kKumulalt jutalom értéke
legyen hosszitavon maximalis (ne az azonnali r jutalomé). A y (0 <y < 1) diszkontalasi
tényez6 (discount factor) a stlyt hatarozza meg, hogy az id6 teltével mekkora mértékben vegye
figyelembe a rendszer a késobbi (jovobeli) r jutalom értékeket.

Mind az allapotok, mind az akcidk, mind pedig a megerdsitések halmaza véges szamu
diszkrét értékek halmaza. Az éagens az adott s allapotban, az adott a akcid végrehajtasat
kovetden mindig egy 0j s’ allapotba keriil, melyet a kornyezet hataroz meg. A cél a jutalom
értékének hosszutdvii maximalizalasra valo torekvés, azaz optimalis (vagy kozel optimalis)
stratégia keresése az adott kornyezethez.
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Az alkalmazott modell Markov dontési folyamat (Markov Decision Process - MDP) [10],

azaz egy diszkrét idejli sztochasztikus folyamat, ahol az egyes allapotokhoz tartozo allapot-

atmeneti fliggvény nem fiigg a megel6z6 allapotoktol, azaz a rendszer nem képes az

»emlékezésre”. A folyamat jovobeli allapota csakis a jelenlegitdl fiigg, a mult és a jovo

fiiggetlenek egymastol.

A modell elemei a kovetkezOképpen definialhatok [84]:

t: diszkrét id6pillanat (t = 0,1,2,3, ...)

S: lehetséges allapotok halmaza

s¢: egy lehetséges allapot, s; € S

A: lehetséges akciok halmaza

a;: egy lehetséges akcid, a; € A

P(s',s,a) = Pr(s¢zq = S'|s; = s,a; = a): annak a valdszinlisége, hogy az a; akcid
végrehajtasa az s; allapotbdl az s, allapotba vezet a t id6pillanatban

R(s',s,a) = Pr(riyq1lSt41 = S'|s; = s,a; = a):  jutalomfiiggvény, amely az 71144
megerdsités, azaz jutalom vagy biintetés (negativ jutalom) értékét hatarozza meg az s-bdl az
s’ allapotatmentre az a akcio végrehajtasat kovetden

n(s,a) = Pr(s; = s,a; = a): politika, amely az a akci6 valasztasat hatarozza meg az A
akcidhalmazbdl az s allapotban, allapot-akcio leképezeés

V™ (s): allapot-érték fliggvény, a kumulalt megerdsitések 6sszesége s allapotbol kiindulva a
7 politika kovetése mellett

Q™(s,a) = E(R(s',s,a) + yV™(s")) : allapot-akcio-érték fuggvény (Q -fiiggvény), ami
varhato jutalmak 6sszeségét hatarozza meg az s allapotban az a akci6 végrehajtasat kovetden
a m politika kovetése mellett. A Q értéke az s allapotban végrehajtott a akcid josagat (Q-
értékét) hatarozza meg. A y értéke a jelen s allapot jovore vetithetdségének mértéke, azaz,

hogy mekkora stllyal legyen figyelembe véve egy jovobeli allapot hasznossaga

Az allapotok hasznossaganak meghatarozasara a Bellman-egyenlet [11] szolgal, amely

alapjan egy allapot hasznossaga megegyezik az adott allapotban vald tartozkodas 1y

megerdsitésének és a kovetkezd s’ = s;,; allapot diszkontalt yV (s") varhatd hasznossaganak

az 0sszegével (a m politika kovetése mellett) [11]:

V(s) = max E(ro +yV(s")) (14)
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A meger6sitéses tanulasi algoritmus mindegyikének célja egy m* = argmax E(r, + yV(s"))
T

optimalis politika keresése az adott kdrnyezethez.

A meger6sitéses tanulasi modszerek a dinamikus programozas (Dynamic Programming -
DP) témakorébe sorolhatok [11][12], amely szekvencialis dontési problémakra ad numerikus
megoldasokat illetve, hogy egy optimalizacidos probléma hogyan oszthatdo fel tobb kisebb
rekurziv optimalizacids részproblémara [20]. Abban az esetben ha ismert a kornyezet modellje,
azaz az allapotatmenteket ¢és a jutalmakat eldrejelzé fiiggvények (model-based RL), akkor az
ugynevezett ,,actor-critic” modszerek alkalmazhatok az optimalis allapot-érték fliggvény
(érték-iteracio modszer) és az optimalis politika (politika-iteracid modszer) keresésére. A critic
komponens az értékeket, az actor komponens pedig a politikat tanulja.

A politika-iteracié (policy iteration) egy tobblépéses optimalizacios eljaras, amely az
optimalis V™ allapot-érték fliggvényt keresi a m politika kovetése mellett. Elsé 1épésben a
kovetett m politikat rogziti, majd ennek ismeretében értékeli ki az allapot-érték fliggvényt.
Tovabbi 1épésben az allapot-érték fliggvényt rogziti, majd a politikat optimalizalja olyan modon,
hogy az adott allapotban kiilonbdz6 akciokat hajt végre a varhatd jutalom maximalizaldsa
céljabol. Tehat a moho politikat keresi ugy, hogy egy véletlen politikédval indul, majd ezt a
politikat modositja iterdciorol-iteraciora.  Altalaban néhany iterdcié sziikséges a
konvergaldsahoz, ami miatt viszonylag gyors.

Az érték-iteracios modszer (value iteration) hasonldo a politika-iteracidhoz, azzal a
kiilonbséggel, hogy minden egyes iterdcidban csak az allapot-érték fiiggvényt frissiti, majd az
optimalis politika ez alapjan all elé a folyamat végén [20]. Véletlenszeri allapot-érték
fliggvénnyel indul, majd ezt a fliggvényt frissiti minden egyes iteracidban. Szamitasigénye
magasabb a politika-iteracios modszerhez képest €s altalaban joval tobb 1épés alatt konvergal,
amely kovetkeztében lassabb is. Az ,,actor-critic” modszerekbdl az ,,actor” politika-alapti, ezért
a politikat tanulja, a ,,critic” pedig érték-alapu, igy az allapot-érték fliggvényt tanulja.

Azon algoritmusok egy csoportjat, amelyek esetében nincs sziikség a kornyezet modelljének
ismeretére (model-free RL), id6beli-kiilonbség tanulasnak (Temporal Difference learning - TD-
learning) nevezik [31][77][81]. Ebben az esetben a hasznossagnak (Q-érték) egy becsiilt értéke
keriil figyelembevételre, igy az dgensnek nem kell elérnie a végsd terminalis allapotot és nem
kell varnia a teljes 0sszjutalom létrejottére ahhoz, hogy a becsiilt hasznossag értékeket frissitse.
Az 6sszjutalom értékének késobbi ismeretében a Q-érték visszamendleg keriil frissitésre (egyes

modszerek esetében neuralis hald alkalmazasaval [88]). Ilyen ,,modell-free” algoritmusok az
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eredetileg diszkrét allapot- és akciotér felbontassal rendelkez6 Q-learning [99] és SARSA (State-
Action-Reward-State-Action) [79] modszerek.

3.1 Q-LEARNING ES SARSA

A Q-learning (Q-tanulas) algoritmus [99], amely eredeti megfogalmazasban diszkrét allapot-
¢és akcid tér felbontéassal rendelkezik - azaz véges szamu és diszkrét értéki allapot-akcio értékek
lehetségesek - a (14) Bellman egyenlet fixpont megoldasait keresi iteraciokon keresztiil. Az
allapot-akcio-érték fliggvény (Q-fiiggvény - Quality function) frissitési szabalya a kovetkezd
[99]:

Q™ (sp,ar) « Q(sp,ap) +a* (g +y * mC?XQ(St+1' a) — Q(sy ar)) (15)

Ahol t az adott idOpillanat, ;. ; a kapott jutalom az s; — s;,, allapotatmenetre, Q™" (s;, a;)
az 1j frissitett Q-érték, Q (s, a;) a régi Q-érték (s;, a;)-ban, a tanulasi rata (learning rate, 0 <

a < 1), y a diszkontalasi tényez6 (discount factor, 0 <y < 1), max Q(s.41,a) pedig az a
a

becstilt érték, ami az s, allapotba vezetd feltehetden legjobb a akcid végrehajtdsa mellett
érhetd el. Az a értéke azt hatdrozza meg, hogy az 10j frissitett értékek milyen mértékben
kertiljenek figyelembe vételre a régi értékekhez képest (ha ez az érték 0 akkor a Q-értékek nem
keriilnek frissitésre, aminek kovetkeztében nem tanul a rendszer).

A Q(s;, a;) fuggvény tehat az adott allapotokban az adott akcidok végrehajtasa melletti josag
értékeket (Q-érték) irja le. Ezen Q-fiiggvény értékei altalaban egy Q-tdblaban tarolodnak, amely
az Osszes allapot-akcid parra vonatkozo Q-értéket tarolja, majd a tanulasi fazis kozben a (15)
Osszefliggés alapjan frissiti azokat. Minél finomabb az allapot-akcio tér felbontdsa annal
nagyobb méretli a @ -tdbla, mérete a dimenziok szdmanak ¢€s felbontdsanak novekedésével
rohamosan nd.

A Q-learning politikafiiggetlen (off-policy) algoritmus, amely a (15) formula alapjan a Q-
értekeket a legjobb akcid (moho akcid) alapjan frissiti. A moho akcid azt az akciot jeloli, amely
végrehajtasa mellett az adott allapotban a legnagyobb hasznossagérték (vagy Q-érték) varhato.
A Q-learning algoritmus tehat moho akcidvalasztasi politika alapjan frissiti Q-értékeit
fliggetleniil attol, hogy a mohd akcid volt-e ténylegesen végrehajtva, azaz a moho politika volt-

e alkalmazva [84]:

n(s) = arg max Q™(s,a) (16)
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A felderités-kiaknazas (exploration-exploitation) technika kovetkeztében eléfordul olyan
eset mikor nem mindig a feltételezheté legjobb (legnagyobb hasznossagértékkel jard) akciot
valasztja a rendszer, hanem ¢ valosziniiséggel (& € [0,1]) valaszt véletlen cselekvést, majd 1 —
€ valoszintiséggel pedig a moho akciot valasztja. Ez az igynevezett e-moho (e-greedy) politika,
ahol a nagyobb ¢ érték tobb véletlen akcio végrehajtasat eredményezi, amely kovetkeztében
inkabb felderit, mint kiaknaz a rendszer. A felderitést annak reményében teszi, hogy a varhatdan
legnagyobb hasznossagértékkel jaro cselekvésen kiviil hatha talal egy olyan akciot (és ez altal
olyan allapotot, esetleg bejaratlan utat), amely még nagyobb hasznossagértéket eredményezhet.

Ha az adott allapotokban mindig a ténylegesen legjobb akcio keriil végrehajtasra, amely
mellett a ténylegesen legnagyobb hasznossagérték varhato, akkor ez a m* optimalis politikat, és
ennek kovetkeztében pedig az optimalis Q*-fliggvényt (optimalis g~ értékeket) eredményezi
[84].

A Q-learning algoritmusanak pszeudokddja az alabbi [99]:

Algoritmus: Q-learning
Algoritmus paraméterei: a, ye(0,1]

Q(s, a) inicializalasa
Ismétlés (minden egyes epizddra):
s inicializalasa
Ismétlés (az epizdéd minden egyes iteracidjara):
a valasztasa s-bdl adott politika alkalmazasaval (példaul e-mohd)
a akcid végrehajtasa, r, s’ megfigyelése
Q(s,@) < Q(s,@) + ax (r+y *maxQ(s', a) - Q(s,a))
ses
amig s termindlis allapot nem lesz
1. algoritmus: A Q-learning mddszer algoritmusa [99]

A ,,SARSA” (State-Action-Reward-State-Action) [79] algoritmus miikodése hasonld a Q-
learning algoritmuséhoz, azaz annak egy modositott verzidja, amely egy politikafliggd (on-
policy) modszer. Ebben az esetben a Q-értékek nem a moho politika alapjan keriilnek frissitésre,
hanem a ténylegesen kovetett politika, azaz a ténylegesen végrehajtott akciok alapjan. A SARSA

algoritmus frissitési szabalya a kovetkezd [79]:

Q(s,a) «Q(s,a) +ax(r+y+*Q(s,a) —Q(s,a)) (17)

-20 -



Megero6sitéses tanulas

A SARSA algoritmusanak pszeudokodja az alabbi [79]:

Algoritmus: SARSA
Algoritmus paraméterei: a,ye(0,1]

Q(s, a) inicializalasa
Ismétlés (minden egyes epizddra):
s inicializalasa
a valasztasa s-bdl adott politika alkalmazasaval (példaul e-mohd)
Ismétlés (az epiz6d minden egyes iteracidjara):
a akcid végrehajtasa, r, s' megfigyelése
a’' vélasztasa s'-bdl adott politika alkalmazasaval (példaul e-mohd)
Q(s,a) « Q(s,@) + ax (r +y *maxQ(s',a’) — Q(s,a))
s«shaea;
amig s terminalis allapot nem lesz
2. algoritmus: A SARSA médszer algoritmusa [79]

3.2 FUZZy Q-LEARNING

A Fuzzy Q-learning (FQ-learning) [2][13][18][32] mddszer a diszkrét felbontasti Q-learning
algoritmus kiterjesztése folytonos allapot-akcio térre, fuzzy logika alkalmazasaval. A folytonos
allapot-akci6 tér (univerzum) folytonos értékii allapot- és akciddimenzidt takar, végtelenszdmu
diszkrét értéket képviselve az adott dimenzion beliil. Ebben az esetben a rendszer miikodtetd
tudasbazisa nem Q-tablaban, hanem fuzzy szabalyok formajaban van tarolva, a tudasbazis
mérete pedig a szabalybazisban 1év0 szabalyok szamaval egyenértékii. Azonban a
dimenziészdm ndvekedése a szabalybazis méretének exponencialis ndvekedéséhez vezet,
novelve ezaltal a rendszer komplexitasat [49]. Az ezen modszerekben alkalmazott, altalaban 0-
rendli Takagi-Sugeno kovetkeztetés illetve a mukodtetd tudast leird szabalybdzis, mint
univerzalis fiiggvény approximétor foghato fel, amely igy a Q (s, a) fiiggvény kozelitd leirasat

valdsitja meg. A szabalybazis fuzzy szabalyainak altalanos formaja a kovetkezo [32]:
If SisS; And Ais A, Then Q(s,a) = Q;, ielLLueU (18)

Ahol, Q(s,a) a folytonos, kozelitett Q-fiiggvény, Q;, a szingleton konkluzid, S; az n -
dimenzios allapottér i-edik tagsagi fliggvénye, 4, az egydimenzios akciotér u-adik tagsagi

fliggvénye.

3.3 FUZZY SZABALY-INTERPOLACIO ALAPU MODSZEREK

A Fuzzy Q-learning médszerek esetében a rendszer mikddtetd tudasat leird szabalybazis
mérete exponencialisan n6 a dimenziészammal [49]. Ennek kovetkeztében a szabalyok szama

a szabalybazis fedd jellege miatt, bizonyos problémak esetében (dimenziészam fliggd),
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bizonyos id¢ eltelte utan (epizddok szdma) kezelhetetlen méretiivé valik. A klasszikus O-rendii
Takagi-Sugeno kovetkeztetési modszert kicserélve fuzzy szabaly-interpolaciés modellre, a
szabalybazis mérete jelentdsen csokkenthetd, a szabalybazis ritka jellege kovetkeztében. Az
egyik ilyen fuzzy szabaly-interpolacios modellt alkalmazé Q-learning modszer a FRIQ-learning
[97][98], de a szakirodalomban tobb ehhez hasonldo moédszer is megtalalhato [36][45]. Ezen
modszerek altalaban az alkalmazott fuzzy interpolacios modellben kiilonbdznek, kihasznalva az

adott interpolacios eljaras tulajdonsagait.

3.3.1 Fuzzy szabaly-interpolacié alapua Q-learning (FRIQ-learning)

A ,,Fuzzy szabaly-interpolacio alapu Q-tanulas” (Fuzzy Rule Interpolation-based Q-learning
- FRIQ-learning) [97][98] a ,,FIVE” fuzzy szabaly-interpolacios modszert alkalmazo
megerésitéses tanulasi algoritmus. A ,,FIVE” FRI modell alkalmazasa kdvetkeztében a modszer
folytonos allapot-akci6 (és Q-érték) dimenzidkkal rendelkezik, a folytonos ¢€s interpolalt
Q(s, a) fiiggvényt a tanulasi folyamat kdzben 1étrejott fuzzy szabalyrendszer irja le, melyben a
szabalyok a Q(s, a) fiiggvény tartopontjai. A modszer Q-fiiggvény reprezentacioja a ,,FIVE”
FRI modell alkalmazasa kovetkeztében igy Kisebb, mint a klasszikus Q-learning modszerek
esetében [S11], amely altal a FRIQ-learning mddszer hatékonyan alkalmazhato a klasszikus
megerdsitéses tanulasi alkalmazasi példak vagy akar a ,,Pong” jaték [S14] esetében is.

A rendszer miikodteté tudasbazisat (R szabalybazis ) leird i -edik (i € [1,m], m a

szabalyszam) r; fuzzy szabaly alakja a kovetkez6 [97][98]:
i If s, is St And s, is S} And ... And s,, is St And ais A"Then (Q(s,a) = q'  (19)

Ahol Q(s,a) a kozelitett Q-fiiggvény, q* az i -edik szabaly konzekvense. Sji (jel1,n]) a
fuzzy halmaza az i—edik szabalynak a j—edik allapot univerzumban, s € S az n dimenzids
allapot megfigyelés az n dimenzios allapot térben, s; a j-edik (j € [1,n]) dimenzidja az allapot
megfigyelés s-nek. A' a fuzzy halmaza az i -edik szabalynak az egydimenzids U akcidtérben,
a,a € U pedig a végrehajtott akcid. A rendszer allapot-akcio univerzuma (n + 1) dimenzids,
ahol n az allapot dimenziok szama, a tovabbi dimenzio pedig az akciodteret jeldli. Az R
szabalybazis m darab r; € R (i € [1,m]) fuzzy szabalyt tartalmaz.

A ,FIVE” FRI modellel kozelitett Q (s, a) fiiggvény i-edik fuzzy szabalyanak konzekvense
a (k + 1)-edik iteracioban a kovetkezo [97][98]:
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f gt + 80"+ (s,a) ha (s, a) = (s',')
valamennyi i-re,
1 N (20)
qllc + AQ¥*1(s, a) * (1/6{})/(2 1/5&) egyébként
i=1

Ahol AQ**1(s,a) a Q-fiiggvény (k + 1)-edik iteracidbeli frissitési értéke (s, a)-ban amely a
kovetkez6 modon hatarozhaté meg [97][98]:

Q**1(s,a) = Q¥(s,a) + AQ**'(s,a) (21)

AQkJrl(S, Q) =ax (g(s, a,s) +y g}?()]( Qk(S’, a) — Qk(S, a)) (22)

Ahol y a leszamitolasi tényezd, a € [0,1] a tanulasi rata, gf*? az i-edik szabély singleton

konklizidja a (k + 1) -edik iteracidban, a a végrehajtott akcido s -ben, s’ az 0 allapot
megfigyelés, g(s, a, s’) a jutalom értéke az s — s’ allapotatmenetre, Q% a k-adik, Q**! pedig a
k + 1-edik iteracio becsiilt konklizioja a ,,FIVE” FRI (6) altal.

Osszegezve, a Q(s,a) fiiggvény alakja a kdvetkezOképpen irhato fel a ,FIVE” FRI (12)
modellbe val6 behelyettesitésével [97][98]:

q" ha (s, a) = (s',a')
valamennyi i-re,

2 <Qi/(55)ﬂ>/ 21/(65),1 egyébkent

Ahol ¢* az i-edik (i € [1,m]) szabaly konzekvense, (s,a) a crisp megfigyelés, A a Shepard

(s, a) = (23)

paraméter, amely értéke jelen esetben megegyezik az antecedens dimenziok szamaval [90], m
pedig a szabalybazisban 1év6 szabalyok szama. A &% a skélazott (stlyozott) tavolsag az (s,a)
allapot-akcio megfigyelés és az i-edik szabaly (st a') allapot-akcié antecedense kozott, amely

a kovetkezéképpen fejezheto ki [56]:

1/2

n 5 2 a 2
8 = 6, ((s,0), (st,a1)) = Z(f vj(sj)dsj> + <fiv(a)da> (24)

=1 \Sj

Ahol (s, a) az allapot-akcié megfigyelés, (s¢, a') az i-edik szabaly allapot-akcié antecedense,
s; a j-edik (j € [1,n]) dimenzidja az n-dimenzios allapottér univerzumnak, s} az i-edik

szabaly j-edik allapot dimenzidja, a‘ az i-edik szabély akcié univerzuma, v;(s;) az s; allapot
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univerzum skalafiiggvénye, a v(a) pedig az U akcid univerzum skalafiiggvénye. A
skalafiiggvények altal az adott fuzzy halmazok alakja jellemezhet6 [47][56].

A tanuldsi fazis kezdetben 2™*1 darabszamu, 0 konzekvens értékkel rendelkezd fuzzy
szaballyal indul, amit az inkrementalis szabalybazis épitési modszer [94] iteraciordl-iteraciora
bovit, illetve hangol. Ezek a kezdeti vagy tgynevezett sarokponti szabalyok az (n+1)-
dimenzidés hiperkocka sarkaiban, azaz az univerzumok hatarain helyezkednek el. A
tovabbiakban a modszer ezt a kezdeti szabalybazist bdviti 0j szabalyokkal vagy azok
konzekvensét (Q-értékét) hangolja a (20) formula altal, attol fiiggéen, hogy 0j szabaly
beillesztésére vagy csak a meglévd szabalybazis Q-értékének a frissitésére van-e sziikség.

Uj szabaly szabalybazisba torténé beszrasa az agens kornyezetébdl érkezd megerdsitési
informaciok és a Q-fiiggvény frissitési értékei (AQ) alapjan torténik. Ha AQ értéke magasabb,
mint egy elére meghatarozott Q-frissitési limit (AQ > &) és a 1étezd legkdzelebbi szabaly is

crer

az adott lehetséges szabalypozicioba. A lehetséges szabdlypoziciok meghatarozasa egy allapot-

akcio tér racshalo altal torténik, mely altal az allapot-akcié tér csak adott (sk+1 = S, Vk >

[,Siz1 = Sﬁ%) pontjaiba illeszthetSk be az uj szabalyok [94]. Abban az esetben, ha AQ értéke

kisebb, mint az elére meghatarozott Q-frissitési limit (AQ < &), akkor nem torténik uj szabaly
beszirasa a szabalybazisba. Ebben az esetben a teljes szabalybazis konzekvensének, azaz Q-
értékének a frissitése (hangolasa) valosul meg. Az emlitett 1épések minden egyes iteracioban
végrehajtasra kerililnek addig, amig a tanulasi fazis (azaz az inkrementalis szabalybazis €pitési
fazis) véget nem ér. Akkor all el a rendszert miikodtetd, végleges tudasbazis (fuzzy
szabalyrendszer) és ér véget a tanulasi folyamat, ha mar nem keriil j szabaly beszurasra a
szabalybézisba és a AQ frissitési értékek relativan kicsik maradnak.

A mddszer akcidvalasztasi politikdja lehet moho vagy akar e-mohd is. Moho politika kovetesé
esetében a rendszer mindig azt az akcidt hajtja végre (az adott allapotbol elérhetd akciok koziil),

amelyik varhatoan a legnagyobb Q-értéket eredményezi majd [97][98]:
n(s) = arg max Q™ (s,a) (25)
ae

Az inkrementalis szabalybazis épitési fazisban létrejott szabalybazis tartalmazhat redundans
szabalyokat vagy olyan szabalyokat melyeknek kiadodhatnak mas, mar 1étezd szabalyokbdl.
Ezen szabdalyok a szabalybazisbol valo végleges torlésével a szabalybazis mérete csokkenthetd,
csokkentve ez altal a szabalybazis komplexitasat és a mikodtetd végleges tudasbazis méretét
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[95][96]. Az elhagyhato szabalyok megallapitasara eredetileg 3 dekrementalis tudasbazis
redukalasi modszerrel (1., IL., II1.) [95][96] rendelkezik a FRIQ-learning rendszer, amelyek az
inkrementalis szabalybazis épitési fazis utan alkalmazhatok opcionalisan. Kifejlesztettem egy
tovabbi inkrementalis szabalybazis redukalasi modszert (1V.) [S8], amely klaszterezési eljarason
alapszik, ez az értekezés késobbi 4.3.4 fejezetében kertil részletesen bemutatasra.

Ezen moédszerek mindegyike a tanuldsi folyamat végén eldallt teljes szabalyrendszer
szabalyait vizsgalja, hogy az egyes szabalyok Ilényegiek (kardinalis), vagy kiadodok
(redundéns). A szabalybazis redukaldsi modszerek eltavolitjak a redundans szabalyokat a
szabalyrendszerbdl, igy az eredetivel kozel azonos az informéciot hordozé szabalyrendszert
alkotnak a Iényegi szabalyokbdl. A redukcios modszerek kozos jellemzdje, hogy a szabalyok
konzekvens értékét, azaz a Q-értéket vizsgalja. Az I.-111. redukalasi modszerek dekrementalisak,
azaz a végsd redukalt szabalybazis a tanuldsi fazis végén kapott teljes szabalybazis egyes
szabalyainak elhagyasaval jon létre, fokozatosan csdkkentve annak méretét. A IV. redukalasi
modszer inkrementalis, azaz a végso redukalt szabalybazis a tanulési fazis végén kapott teljes
szabalybazisbol a feltételezett 1ényegi szabalyok kiemelésével keletkezik. Az egyes szabalybazis
redukalasi moddszerekkel kapott csokkentett méretli szabalybazisok kozel ugyanazt a Q-
fliggvényt (iranyitasi feliiletet) irjak le, mint a redukalas el6tti esetben, de kevesebb szaballyal
(azaz interpolacids tartoponttal).

Az |. jelolésti szabalybazis redukalasi stratégia [95][96] azon szabalyokat torli a teljes
szabalybazisbol, amelyeknek abszolutértékben alacsony a Q-értékiik (konzekvens értékiik).
Minden egyes szabaly torlése utain megvizsgalja, hogy az adott szabalyt elhagyva a probléma
még megoldhato-e €s ha igen, akkor folytatja a folyamatot. Ezt addig teszi, amig az adott szabaly
torlése utan kapott eredmény nem tér el Iényegesen az azt megel6z6tdl. Ha lényegesen eltér,
azaz a feladat mar nem oldhat6 meg, akkor a torolt szabalyt visszahelyezi a szabalybazisba és
fontos szabalyként jel6li meg. Ellenkez0 esetben azonban véglegesen torli azt a szabalybazisbol.

A 1l. jelolésti tudasbazis redukalasi modszer [95][96] hasonld, mint az 1., de azzal a
kiilonbséggel, hogy ebben az esetben a legnagyobb Q-értékkel rendelkezd szabalyok keriilnek
vizsgalatra, feltételezve, hogy a nagyobb Q-értékkel rendelkezé szabalyok jelentdsebb
befolyassal birnak.

A 11l jelolésti szabalybazis redukcios modszer [95][96] nem egyesével vizsgalja a
szabalyokat, hanem szabdalycsoportokat alakit ki, majd ezeket tavoltja el. A szabalycsoportok
kialakitdsa szintén Q-érték alapjan torténik, a moddszer meghatidrozza a Q-értékek teljes

tartomanyat (legkisebb és legnagyobb érték kozotti értérést), majd ezen tartomany alapjan hoz
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1étre két szabalycsoportot, igy hogy a tartomény fele lesz a tliréshatar. Ezt kdvetden a nagyobb
Q-értékkel rendelkezd szabalycsoport keriil kiértékelésre. Ha ezzel a probléma még sikeresen
megoldhat6, akkor az ebbdl a megmaradt szabalycsoportbol kiindulva ismétlédik az eljaras. Ha
nem oldhaté meg sikeresen, akkor a torolt szabalyok visszakeriilnek a szabalyrendszerbe, de a
vizsgalt Q-érték tartomany ujra megfelezésre keriil. Ez addig ismétlodik, amig a tiiréshatar értéke
olyan nem lesz, hogy az adott szabalycsoport mar eltavolithato. Abban az esetben, ha a
tliréshatas alapjan csak egyetlen szabaly marad a csoportban és a probléma igy sem oldhato meg,
akkor ez a szabaly fontos (allando) jelolést kap, majd a tovabbiakban ezen allandonak jelolt
szabalyokat mar nem vizsgalja.

A V. jelolést, altalam fejlesztett szabalybazis redukalasi stratégia [S8] egy Klaszterezési
modszeren alapszik, amely az értekezés kés6bbi 4.3.4. alfejezetében keriil részletesen
bemutatdsra.

A FRIQ-learning mddszer mikodése tehat 2 6 1épésre bonhato. Az elsé fazisban az
inkrementalis szabalybazis épitési modszer [94] iteraciordl-iteraciora béviti, majd a tanulasi
fazis végeztével 1étrehozza a rendszert miikodtetd végleges tudasbazist. A masodik fazisban a
tanulasi folyamat végén eldallt szabalybazis méretének (szabalyainak szamanak) csokkentésére
van lehetdség az adott dekrementalis szabalybazis csokkentési modszerek [95][96][S8] (1., II.,

IIL., és IV.) opcionalis alkalmazasa altal.

3.4 HEURISZTIKAVAL BOVITETT MODSZEREK

A klasszikus megerdsitéses tanulasi modszerek problémadja az esetleges lassu konvergencia
sebesség, magas iteracioszam [14]. Ennek oka ezen modszerek elényében keresendd, amely altal
képesek az allapottér feltérképezésével, probalkozasokkal megoldast taldlni egy olyan
problémara, melyrdl kezdetben semmilyen eldzetes informacid nem allt rendelkezésre. Tehat a
rendszer a tanuldsi fazis kezdetén nem rendelkezik semmilyen elézetes tudasbazissal az adott
probléma megoldéasara vonatkozdan, igy az annak méretétdl (dimenzidoszamatol) fliggden tobb-
kevesebb epizdd alatt, szdmos probalkozassal taldlja meg a helyes megoldast. A
teljesitménymértékek (konvergencia sebesség, megoldashoz vezetd iteraciok szama) értéke az
allapottér dimenzidszamanak novekedésével pedig egyre csak ndvekszik.

Az emlitett problémak kikiiszobolésére jelenthetnek megoldast azon megerdsitéses tanuld
rendszerek, amely rendelkeznek valamilyen eldzetes (a priori) tudassal (heurisztikdaval) az adott
feladat megoldasara vonatkozoan. Heurisztika alatt ebben az esetben koradbban megszerzett

tapasztalat, az adott megerdsitéses tanulasi feladat megoldasara vonatkozo eldzetes (és
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részleges) tudéasbazis értendd, amely ember (azaz szakértd) altal meghatarozott €s a rendszer
szempontjabol kiilsé informacid. Fontos megemliteni, hogy ez az a priori heurisztika altaldban
nem a teljes megoldas leirasat jelenti, hiszen abban az esetben a megoldds mar ismert, hanem a
teljes megoldasnak csak a rendelkezésre all6, adott részét. Tehat ez az eldzetes tudasbazis nem
az optimalis politikat definidlja és a rendszerhez viszonyitva kiviilrél szarmazik, nem a tanuldsi
folyamat kdzben jott 1étre. Megtalalhatoak olyan modszerek is, melyek a tanulasi fazis kozben
1étrejott tudast hasznaljak fel ujra. Ilyen példaul a ,, Transfer Learning” [91], amely esetében egy
korabbi tanulési folyamat soran 1étrejott tudasbazis kertil felhasznalasra egy masik, de nagyon
hasonl6 probléma megoldasara. Egy masik, mar meglévo tudasbazist felhasznald6 modszer a
multidgens rendszer [87], amely estében egyiittmiikodé agensek hasznaljak fel egymas
tudéasbazisait.

Tobb szerzd altal is emlitésre keriil a megerdsitéses tanulasi rendszer valamilyen mddon
torténd eldzetes szakértdi informacioval torténd bovitése [15][21][33][78]. A kovetkezd
alfejezet ezen szempontokbol tekinti at a témahoz kapocslodo, publikidciokban megtaldlhato,

szakeértdi informacioval bovitett megerdsitéses tanulasi modszereket.

7 7

3.4.1 Heurisztikusan gyorsitott megerdsitéses tanulas

A [15]-ben bevezetett heurisztikusan gyorsitott megerdsitéses tanulasi modszerek az eredeti
Q-learning és SARSA [99] algoritmusok modositott valtozatai. Ezen modszerek rendelkeznek a
probléma megoldasara vonatkozd részleges tudasbazissal [16], Osszefoglald neviik magyar
forditdsa a ,heurisztikusan gyorsitott megerdsitéses tanulas” (Heuristically Accelerated
Reinforcement Learning - HARL). Ebben az esetben egy tgynevezett H,(s;, a;) heurisztikus
fliggvény formajaban van definialva az elézetes heurisztika. Ez a H (H: S X A — R) figgvény
egy politika modositonak tekinthetd, azt definidlja, hogy mely s, allapotban, mely a, akcid
végrehajtasa preferalt az adott t idOpillanatban.

A kapcsolat a heurisztikus fliggvény és az akcio-érték fiiggvény kozott a kovetkezo [15]:

F(s¢, ar) @ EH,(sp, a)P (26)

Ahol F: S x A - R az értékfiiggvény becslése (Q-learning esetében Q,(s;, a,)), H:S X A > R
a heurisztikus fiiggvény, amely az adott a; akcid végrehajtasanak preferalasat hatdrozza meg s;-
ben, x fliggvény, amely a rendezett halmazbol allit el értéket (valos szam), & és [ pedig a
heurisztikus fliggvény paraméterei, melyek a H fiiggvény rendszerre torténd hatasat

befolyasoljék, azaz, hogy H milyen mértékben érvényesiiljon.
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A heurisztikusan gyorsitott megerdsitéses tanulasi algoritmusok a [15] publikacio szerzoi
altal bevezetett HAQL (Heuristically Accelerated Q-learning), HA-Q(L), HA-SARSA()) és
HA-TD()) (Heuristically Accelerated Temporal Difference) algoritmusok, melyek az eredeti Q-
learning, Q(A), SARSA(L) és TD(A) moddszerek heurisztika alapu valtozatai [14][15]. A
heurisztikusan gyorsitott megerdsitéses tanuldsi modszerek daltalanos algoritmusanak

pszeudokodja az alabbi [15]:

Algoritmus: Heuristically Accelerated Q-learning

Tetszbleges becslés 1étrehozasa az értékfiiggvényre

Kezdeti H, (s, a) heurisztikus fiiggvény definialasa megfelel6 modszerrel

Az aktudlis s allapot megfigyelése

[smétlés:
a akci6 valasztasa a heurisztikus és az értékfiiggvény megfelel6 kombinalasaval
a akcid végrehajtasa
r(s, a) megerdsités és s’ allapot megfigyelése
H.(s,a) heurisztikus fliggvény frissitése megfelel6 mddszerrel
Ertékfiiggvény frissitése
s « s’ allapot frissitése

amig a leallasi feltétel nem teljesiil

ahols = s;,s' =s,,,anda’ = a;

3. algoritmus: A heurisztikusan gyorsitott megerdsitéses tanuldasi modszerek dltalanos algoritmusa [15]

3.4.2 Heurisztika leirasanak elterjedtebb mddszerei

Heurisztika definialasa alatt a rendszer szempontjabdl kiilsé szakértdi informécio leirasdnak
illetve az adott formdban leirt kiilsd informéacié megerdsitéses tanuldsi rendszerbe torténd
injektalasanak modja értend6. A 3.4.1 alfejezetben bemutatott heurisztikusan gyorsitott
megerdsitéses tanulds esetében a rendszer szamara kiilsé informéci6d (heurisztika) egy H
heurisztikus fliggvény formajaban definialhat6, mint politikamddositd. A H fiiggvény leirasat
megvalositdé modszereket 2 csoportba lehet bontani. Az egyik csoportba azok a modszerek
tartoznak melyek korabbi ismereteket alkalmaznak a heurisztika kovetkeztetésére, vagy Ujra
felhasznaljak egy korabbi feladatban megtanult akciovalasztasi politikat (,,ad hoc” maéd). A
masik csoportba azon moddszerek sorolhatok, melyek a tanuldsi folyamatbdl szadrmazo
informéciokat hasznaljak fel, ilyen lehet az aktualis akciovalasztasi politika, az értékfiiggvény,
allapottér trajektoria [15].

Tobb szerzd is javasol mas, a heurisztikus fliggvény leirdsi modjatol eltéré tudasbazis
megadasi format, amely alkalmas lehet kezdeti szakértdi tudasbazis injektalasara a
megerdsitéses tanuld rendszerbe. Az egyik ilyen lehetséges leirasi forma a ,,GOAL” (Goal-
Oriented Agent Language) [35] azaz a cél-orientalt agens programozasi nyelv, amely ember
szamara is olvashato ,, if then ” tipusu szabalyok altal irja le az agens szamara az akcidvalasztas

modjat. Ezen tudasreprezentacids nyelv altal kiilonb6z6 névvel ellatott egységekben, kapcsos
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zarojelek kozott definiadlhatok az adott funkcidji nevesitett blokkok. A célallapotok a ,,goals”
nevi blokkban, az elényben részesitett akciok az ,,actionspec” nevii blokkban, azok varhaté
hatasa ,,pre” és ,, post” kulcsszoval a blokkon beliil, az allapotok a ,, beliefs ” nevii blokkban, az
., if then” tipust szabalyok pedig a ,,program” nevii blokkon beliil talalhatok. Ez a GOAL nyelv
alkalmas lehet kiils6 (nem a rendszerbdl szdrmazd) informacio leirasara az dgens viselkedésére
vonatkozodan [19]. Az ilyen modon megadott akciovalasztasi szabalyok a tanulasi folyamat soran
nem valtoztathatok meg.

A fuzzy szabaly alapti megerdsitéses tanulasi modszerekben (mint példaul a fuzzy Q-learning
vagy a fuzzy szabaly-interpolacié alapu Q-learning modszerek) kézenfekvd, hogy a rendszer
tudasbazisat leird fuzzy szabalyok formdajaban lenne célszeri megadni az eldzetes szakértdi

tudasbazist is. Ezt a leirasi, megadasi format javasoljak a [75] publikacio szerzdi is.

3.4.3 Kezdeti Q-érték meghatarozasanak elterjedtebb modszerei

A diszkrét felbontasti Q-learning modszer esetében a Q-tablaban tarolt allapot-akcio parokra
vonatkoz6d Q-értékek kezdetben (a tanulasi folyamat elején) O (zérd) értékkel vannak
inicializalva. A fuzzy szabalyalapu illetve a fuzzy szabaly-interpolacido alapt Q-learning
modszerek esetében (példaul a FRIQ-learning [98]) a kezdeti Q-értékek a szabalybazis kezdeti
szabalyinak konzekvenseiben jelennek meg zérusként. A fuzzy szabdlyalapi megerdsitéses
tanulasi rendszerek esetében, az eldzetes szakértdi tudasbazis szabalyaira célszeri lehet
valamilyen kezdeti (tanuldsi fazis eldtti), de 0-t0l eltérd Q-eérték (vagy allapot érték)
meghatarozasa. Erre a szakértdi tudasbazis megerdsitéses tanuld rendszerbe torténd injektalasa
miatt van sziikség, valamint az elézetesen meghatarozott Q-érték hatassal lehet a rendszer
konvergencia sebességére [72][S7]. A 0-tol eltér6 Q- vagy allapot-érték a szakértéi szabaly
konzekvensében megadott, adott allapotban 1évd akcid végrehajtasanak eldnyben részesitését
jelzi. Mivel a Q-értékek szakértd altal torténd meghatarozasa nehézkes (szinte lehetetlen), igy
kiilonféle modszerek alkalmazédsa, kidolgozdsa sziikséges ezen eldzetes josagértékek
szamitasahoz. Tobb publikacioban is talalhato javaslat illetve modszer kezdeti, azaz a tanulasi
fazis el6tt inicializalt Q-érték (vagy allapot érték) meghatarozasara [65][72][75]. Ez torténhet
szakértd altal leirt, a rendszer szempontjabol kiils6 tudasbazis alkalmazéasa kovetkeztében illetve
a tanulasi folyamat iterdciészdmanak csokkentése érdekében is.

Egyik lehetséges kezdeti allapot-érték szamitasi modszer fuzzy Q-learning alkalmazasa
esetében az egyes fuzzy univerzumok tagsagi fiiggvényei alapjan torténik [75]. Ebben az esetben
a szakértdi szabalyrendszer altal az egyes allapotokban preferalt akciok vannak meghatarozva,

majd ezen allapotokban keriil kiszamitasra az elézetes allapot-érték. A Q-learning modszer
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frissitési formuldja modosul az elézetesen szamitott allapot-értékek kovetkeztében ugy, hogy a
meghatarozott allapotérték adott sullyal () jelenik meg az sszefliggésben [75]. Egy masik
hasonlo, folytonos allapot-akcié térrel rendelkezé fuzzy Q-learning modszerben [73] fuzzy
szabalyok altal, az egyes fuzzy particiok tagsagi fiiggvényeinek megadasaval hatarozzak meg a
kezdeti Q-értékeket, javitva ezzel a modszer hatékonysagat. A tanulasi fazis elott inicializalt Q-
értékek (Q;) hatasat vizsgalja [65] a tanulasi folyamatra. Egyik esetben egy binaris
jutalomfliggvény altal hatdrozza meg Q; értékeket. A bindris jutalomfiiggvény éltal a jutalom
mindig végtelen (r = 1,,) kivéve abban az esetben, mikor az aktualis meglatogatott allapot
megegyezik a célallapottal, ekkor r = r,. Har, = 1, akkor Qo = 7,/ (1 — ¥), Q; értéket ezen
Osszefliggés alapjan célszeri megvalasztani. Folytonos allapottérrel rendelkezé Q-learning
modszer esetében folytonos jutalomfiiggvény alkalmazhat6, amely kdvetkeztében a kezdeti Q-
értekek példaul Gauss eloszlasi fliggvény segitségével keriilnek inicializalasra. Egy masik
lehetséges eset mikor ugyanazon értékekkel keriil inicializalasra Q;, ekkor Q; = B/(1 —vy),
ahol S konstans érték [65].
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4 HEURISZTIKUSAN GYORSITOTT FRIQ-LEARNING

Ebben a fejezetben a szakértdi tudasbazissal bovitett (heurisztikusan gyorsitott) FRIQ-
learning modszer (HFRIQ-learning) és a hozza kapcsolodo tézisek keriilnek bemutatasra, tobb
alfejezetre bontva.

Elsoként az elézetes szakértdi tudasbazis definidlasanak, leirasanak modja keriil
bemutatasra, amely altal az elézetes szakértdi tudasbazis beépitheté az FRIQ-learning
megerdsitéses tanulasi rendszerbe. Ezt kovetden egy Q-érték inicializacios mdodszer ismertetése
kovetkezik, amely az eldzetes szakértéi heurisztika FRIQ-learning rendszerbe torténd
injektalasa miatt sziikséges.

Feltételezve annak lehetdségét, hogy az eldzetesen definialt szakértdi szabalyrendszer
tartalmazhat nem feltétleniil helyes szabalyokat amelyek negativ hatassal lehetnek a rendszer
hatékonysagara, egy gradiens modszer alapt Q-fiiggvény hangolasi eljaras is kifejtésre kertil.
Ennek alkalmazasaval a tanulasi folyamat kozben, az elézetesen megadott fuzzy
szabalyrendszer (s az altala leirt Q-fiiggvény) hangolhatd, optimalizalhato.

A szabdlyrendszer antecedens €s konzekvens értékeinek hangolasa kovetkeztében a tanulasi
folyamat soran hasonlé szabalyok keriilhetnek egymashoz kozel. Ezen szabalyok valamilyen
modszerrel torténd egyesitése (vagy akar egyikiik elhagyasa) altal, a szabalybazis mérete mar
a tanulasi fazis soran csokkenthetd. Bevezetésre keriil ezért egy olyan fuzzy szabalyok kozotti
tavolsagon alapuld szabalybazis redukalasi modszer is, amely mar a tanulasi folyamat soran

alkalmazhato.

4.1 SZAKERTOI TUDASBAZIS BEEPITESE

Ebben az alfejezetben a szakért6i tudasbazis megadasanak illetve az FRIQ-learning

rendszerbe torténd beagyazasanak, injektaldsdnak modja keriil bemutatasra.

4.1.1 Szakértdi tudasbazis leirasi forma

A FRIQ-learning rendszer tudasbézisa egy ritka fuzzy szabalyrendszer, amely az interpolalt
Q-fliggvényt irja le a szabalypontok (mint tartopontok) altal. A szabalyrendszer szabalyai a (19)
formula alapjan meghatarozott ,,allapot-akcio-Q-érték” formatumuak. Az allapot-akcid rész a
szabaly n + 1 dimenzids antecedense, a Q-érték a szabaly singleton konzekvense. Ennek
megfelelden a rendszer szempontjabol kiilsé informacioként megjelend szakértdi tudasbazis is

fuzzy szabalyok formdjaban keriil leirasra, produkcios szabalyokként, a megfeleld allapotokban
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elényben részesitett akciok meghatarozasaval. A szakért6i szabalyrendszer (Rexpert) i-edik 7;

(i € [1,m]) szabalyanak formaja a kovetkezo:

7. If s,is St And s,is St And ...And s,,is S\ Then a = A! (27)
Ahol A' az i-edik (i € [1,/M]) szakértSi szabaly konzekvenseként definialt akcio, S} =
[55,8%,...5}] az n-dimenziés allapot megfigyelés, M az Reypere szakértdi szabalyrendszer
szabalyainak szamossaga, f; az i-edik szakértdi szabaly, ; € Rexpert-

Az igy megadott szabalyrendszer szabalyai hasonldéak a (19) formula altal leirt
szabalyokhoz, azzal az eltéréssel, hogy ezekben az akci6 nem antecedensként hanem
konzekvensként jelenik meg. Ennek oka, hogy a szakértd ezen szabalyok konzekvenseként azaz
akciojaként, azt hatdrozza meg a rendszer szdmara, hogy mely allapotokban milyen akcidk
végrehajtasa eldnyds. Az n-dimenzids allapotok pedig a szakértdi szabalyok antecedensei.
Lényeges, hogy a szakértd altal barmennyi fuzzy szabaly definialhat6 a (27) formatumban, a
2.2.1 fejezetben bemutatott interpolacios modszer kovetkeztében nem sziikséges minden egyes
lehetséges allapotra szakértdi szabalyt 1étrehozni, elég csak a meglévd ismeretet leirni.

A szakértd altal megadott a priori szabalyrendszer az eredetileg mohd vagy -mohod
akciovalasztasi politika modositojaként jelenik meg. Ha az éppen megfigyelt allapotban all
rendelkezésre szakértd altal meghatarozott akcid, azaz létezik olyan szakértdi szabaly amely
antecedense illeszkedik a megfigyelésre, akkor a rendszer a szakért6i szabaly konzekvenseként
megjelend akciot fogja végrehajtani, a FRIQ-learning moho6 (vagy e-mohd) politik4ja altal
meghatarozott akcidja helyett. Ennek kovetkeztében a szakértéi szabalyrendszer egy
heurisztikus politika modositoként [15] is tekinthetd és az alabbi modon moédositja a FRIQ-
learning moho (vagy e-moho) politikajat:

a= A ha s,, = SL minden i-re,
(s) = 28)

argmax Q" (s, a) egyébként
aeU

Ahol s,, az n-dimenziés allapot megfigyelés, S} az i-edik illeszkedé szakértéi szabaly
antecendse (allapot dimenzidja), A' pedig az S% szakértdi szabaly antecedenshez tartozo
konzekvens akcid. Ha az aktualis s, megfigyelés illeszkedik valamelyik szakértéi szabaly S:,
antecedensére, akkor a rendszer altal végrehajtott akcio a szakértdi altal konzekvensként
megjelend A’ akcio lesz. Ellenkezd esetben a végrehajtott akcio a rendszer ltal kovetett moho

vagy e-moho politika altal meghatarozott akcio lesz.
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Mivel az eldzetes szakértdi szabalyrendszer emberi szakértdi altal definialt, igy annak
helyessége elsé megkozelitésként feltétleniil elfogadhatd, azaz, feltételezhetd, hogy az Gsszes
szakért6i szabaly helyes. Helyesség alatt itt az értend6, hogy a megfelel6 allapotokban olyan
akciok lettek megadva, amelyek az agens viselkedésére pozitivan hatnak és igy ezaltal a
rendszer konvergencia sebessége javulhat, a tanulasi fazis lerovidiilhet. Azonban olyan esetek
is eléfordulhatnak, mikor csak részben helyes, teljesen helytelen, vagy akar véletlenszerti
szakértéi szabalyrendszer keriil megadasra. Az ilyen modon megadott szakértoi
tudasbazisoknak a tanuléasi fazis konvergencia sebességére gyakorolt hatasa az értekezés

késobbi részében kertil kifejtésre [S7].

4.1.2 A szakérto6i szabalyok kezdeti Q-értékeinek meghatarozasa

Az elbzetes tudasbazis a szakértd altal szabalyrendszer formajaban keriil leirasra a (27)
formula altal meghatarozott modon. A szabalyrendszerben az antecedens a tobbdimenzids
allapot univerzumot, a konzekvens pedig az akcido dimenziot jeldli, azaz ezen szabalyok
definidlasukkor nem rendelkeznek Q-értékkel. A FRIQ-learning modszer szabalyrendszere a
(19) formula szerint allapot-akcio-Q-érték formatumu, ahol az antecedens a tobbdimenzids
allapot és az akcio, a konzekvens pedig a Q-érték. Annak érdekében, hogy a szakértdi szabalyok
a FRIQ-learning szabalyrendszerébe illeszthetdek legyenek, meg kell hatdrozni a szabalyok
kezdeti Q-érték konzekvensét. A szakértdi szabalyok akcié konzekvensei az antecedens oldalra
kertilnek, majd az Gj konzekvensiik pedig ezen Q-érték lesz. Ezt a folyamatot még a tanulasi
fazis megkezdése el6tt kell megvalositani. A kezdeti Q-érték meghatarozasi modszer célja tehat
még a tanulasi fazis el6tt, a szakértdi szabalyrendszer minden egyes szabalyara becsiilt Q-érték
(Qim-t) inicializalasa, azaz a kezdeti Q-fiiggvény meghatarozasra. Ez a szakért6i heurisztikabol
l1étrehozott kezdeti Q-fiiggvény lesz hangolva a tanulési folyamat soran.

Feltételezve, hogy a szakértd altal megadott szabalyok megkérddjelezhetetleniil helyesek, az
azokra meghatarozott Q-értékeknek relativan magasnak (és lehetéleg 0-tol eltéréonek) kell
lenniiik. A relativan magas érték egy kezdeti becslés, amely a kdrnyezet altal maximalisan

adhatd g, jutalom ismeretében kovetkezok alapjan hatarozhaté meg [S7]:
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@init =n* Qmax (29)
Omax = Jim @"*f(S*. a’) = lim (Q*(s",a") + a x g(s",a’,s") +y xQ"(s",a") (30
- Qk(S*ﬁ a*)))

Qk(s*,a*) = max Q*(s*,a’) és g(s*,a*,s*) = max g(s,a,5") = Gmax (31)
a'eu seS,aelu

Gmax = Ill—rjalo Qk+1(5*' a*) = Ili_r)go(ék(-g*; a*) + a* (Gmax + (¥ — 1) * QR(S*r a*)))

. : ) O ) = L max (32)
_Q(s,a)+a*g(s,a,s)+a*()/ 1)*Q (Sla)__a*(y_l)_
:gmax
1-y
Qinit =1 *% hay <1 (39

Ahol Qpnqx a becsiilt, maximalisan elérhetd Q-érték a kornyezet altal maximalisan adhaté
jutalom g4, ismeretében, n € [0,1] @ Q;p;; skala faktora, amely azt hatirozza meg, hogy a
szamitott Q;,;; érték mekkora része (szazaléka) keriiljon figyelembevételre, a a tanulési rata, y
pedig a diszkontalasi tényezd. Az igy kiszamitott Q;,;, érték a szakértéi szabalyrendszer
minden egyes szabalyara, azaz annak konzekvens részére egyforma értékii. A szabalyrendszer
formaja az eldzetes Q-érték meghatdrozasi modszer alkalmazdsa utdn a (27) Osszefliggés

alapjan a kovetkez6képpen modosul:

7. If s,is St And s,is St And ...And s,is S} And a = A' Then (s,a) = Q;,;;  (34)

4.1.3 Szakért6i tudasbazis adoptalasa

Az FRIQ-learning rendszer 2"+ (n az allapot univerzum dimenziészdma) darabszamu
szaballyal rendelkez6 kezdeti szabalybazist hoz 1étre a tanulési folyamat kezdetével, amely egy
kezdeti Q-fiiggvényt hataroz meg. Ezen kezdeti szabalyok konzekvense, azaz Q-értéke rendre
q; = 0 értéket vesz fel, az (n + 1)-dimenzios hiperkocka sarkaiban (sarokponti szabalyok)
[94]. A FRIQ-sarokponti szabalybazisat alkotd szabalyokat (FRIQ-kezdeti szabalyok) jeldljiik a

kovetkezoképpen:

rE: If s, is ST And s, is ST' And ... And s,, is SJ* And a is A" Then Q(s,a) = 0 (35)

-34 -



Heurisztikusan gyorsitott FRIQ-learning

Ahol SF e [min(S)), max(S)] (Vi € [1,2"],vI € [1,n]) és A% e [min(4), max(4)]
(Vi € [1,2™*1]) a sarokponti allapot- és akcidértékek, rf € R (i € [1,2"*1]) az i -edik
sarokponti szabaly, n pedig az allapotdimenziok szama. Példaul egy 2 allapotdimenzidval

rendelkezd probléma esetében 221

= 8 darab (35) formatumu szabalyt hoz létre a rendszer a
tanulési fazis kezdetén.

Mivel a rendszer tanulasi folyamat kezdetén 2™** darabszamu fuzzy szabéllyal rendelkezik,
a szakért6i szabalyrendszer pedig ebbe a (35) formatumu sarokponti szabalyrendszerbe
beillesztésre kertil, igy a 2 szabalyrendszer, tehat a FRIQ sarokponti szabalyok ¢és a szakért6i
szabalyok Osszefésiilése sziikséges. A szakértd altal definialt eldzetes heurisztikat leird
szabalyrendszer szabalyainak szdma # . A sarokponti szabédlyrendszer, amely 2"*1
darabszdmu szaballyal rendelkezik az m darabszamll szakértdi szaballyal rendelkezd
szabalyrendszerrel fog kiegésziilni, igy a teljes (Osszefésiilt) kezdeti szabalyrendszer
szabalyainak szdmossaga 2"*1 + M. A két szabdlyrendszer formuldja az elézetes Q-érték
meghatarozasi modszer alkalmazasa utan ugyanaz, azzal a kiilonbséggel, hogy a sarokponti
szabalyok konzekvense Q (s, a) = 0, a szakértdi szabalyrendszer konzekvense pedig Q (s, a) =
Qinie értékkel rendelkezik. A (35) formula a FRIQ sarokponti szabalyrendszer, a (34) formula
pedig az eldzetes Q-érték meghatarozasi modszert kovetdé szakértéi szabalyrendszer
szabalyainak felépitését szemlélteti.

El6fordulhat azonban olyan eset is, mikor a két dsszefésiilt kezdeti szabalyrendszer azonos
antecedenssel rendelkezé szabalyokat tartalmaz. Ez abban az esetben lehetséges, mikor a
szakért olyan szabalyt definial, amely éppen sarokponti szabaly antecedensére illeszkedik,
tehat a szakértdi szabdly teljes része (allapot antecedense €s akcid konzekvense) illeszkedik a
sarokponti szabaly allapot-akci6 antecedensére. Ekkor az eldzetes Q-érték meghatarozasi
modszert kovetden - amely kovetkeztében a szakértdi szabalyok akcid konzekvenseibol
antecedens lesz és kiegésziilnek Q-érték konzekvenssel - a rendszerben két ugyanolyan
antecedenssel, de kiilonboz6 konzekvens értékkel rendelkezd szabaly lesz. Ez a két illeszkedd
szabaly ellentmondést eredményez, ugyanarra az antecedens allapot-akcié pontra eltérd
konzekvens értékeket definialnak. Az ellentmondés feloldasaként a két szabalyrendszer
Osszefésiilésekor ellendrzi kell, hogy valamely szakértdi szabaly sarokponti szabalyra esik-e.
Ha igen, akkor az adott sarokponti s az ellentmondo szakértdi szabaly egyesitése valosul meg
olyan modon, hogy a sarokponti szabaly 0 értékii konzekvense (Q-értéke) lecserélése kertiil az
illeszkedd szakértdi szabaly konzekvensére (Q-értékére), majd a szakértdi szabdly torlésre

keriil, aminek kovetkeztében az ellentmondas megsziinik. A sarokponti szabalyok fontos
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szerepet toltenek be a ,,FIVE” interpolaciés modszer alkalmazasa kdvetkeztében, igy ezek
torlése nem megvaldsithatd. Az 0sszefésiilt szabalyrendszer szabalyainak szama igy csokkeni
fog az ellentmond6 szabalyok szamanak felével, ennek oka, hogy az ellentmond6
szabalyparokbdl az egyik szabaly mindig eltavolitasra keriil. Példaul ha két olyan kiilonb6z6
szakértdi szabaly lett definidlva, amely két kiilonb6z6 sarokponti szabalyra illeszkedik, akkor
a 2-2 ellentmond¢ szabalyparbol 1-1 szakértdi szabaly eltavolitasra kertil.

A szakért6i szabalybazist és az FRIQ-sarokponti szabalybazist Osszefésiilo, fejlesztett

modszer algoritmusanak pszeudokodja az alabbi [S7]:

Algoritmus: injectExpertRB(expertR)
Bemenet: szakértdi szabalybazis
Kimenet: tanulasi fazis kezdeti szabalybazisa

Qini¢ Szamolasa a szakértéi szabalybazisra
Szakértéi szabélyok akcié konzekvensének lecserélése Q,;; értékre, mint j konzekvens
Ciklus (minden egyes szakért6i szabalyra)
If (szakértdi szabaly antecedense illeszkedik FRIQ-sarokponti szabaly antecedensére)
FRIQ-sarokponti szabaly 0 konzekvensének lecserélése q; = Q;,;c konzekvensre

illeszked6 (ellentmond6) szakért6i szabaly torlése
end
return kezdeti szabalybazis

4. algoritmus: 4 szakértdi szabdlybazist és az FRIQ-sarokponti szabdlybdzist osszefésiild, fejlesztett modszer
algoritmusa

Jeldljiik az ellentmondd szabélyokat ¢ -vel (rf € (RU Rexpert ),ie[lc]), ahol az
ellentmondé szabalyok szdma c, ekkor az Osszefésiilt R U Roxpere kezdeti szabalyrendszer
szabalyainak szdma az ellentmond6 szabalyok eltavolitasa utan (2" + M) — (¢/2).

Mivel a szakértd altal megadott szabalyok konzekvens része az eldzetes Q-érték
meghatarozasi modszer végrehajtasat kovetden a szamitott €s valoszintileg 0-t61 kiilonb6z6 Q-
érték lesz, igy azok jelentdsebb befolyassal vannak a rendszer miikddésére, fontos

szabalyrendszerként (tudasbazisként) kezelendd.
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4.1.4 Szakért6i szabalyrendszer adoptalasanak blokkvazlata
A kovetkezd 7. abra a fejlesztett, szakért6i tudasbazis injektalasara lehetdséget biztosito

FRIQ-learning megerdsitéses tanulasi rendszer felépitését szemlélteti:

szakéndi

f kerdeti Q- srakectid
szabdlyrandszer » =
érték becslés szabalybdzis szabilybazis kezdedl
" Ssszefésiiles| | szabalybazs 7| || THa-earning
maximals r
megarisiids
2 i FRIQ sarokpontl

szabdlybaris

1. abra: Az elozetes szakeértdi tudasbazissal kiegészitett FRIQ-learning megerdsitéses tanuldsi rendszer

4.1.5 ,Mountain Car” mintapélda szakértdéi tudasbazis injektalasaval

Az eldzetes szakértdi heurisztika (mint szakért6i allapot-akcid produkcids szabalyrendszer)
FRIQ-learning rendszerbe torténd injektalasat és az altalam javasolt modszerek alkalmazasat
ezen alfejezet egy elterjedt megerdsitéses tanulasi mintapéldan keresztiil mutatja be.

A valasztott mintaalkalmazds a népszerli megerdsitéses tanuldsi problémak koziil a
»Mountain Car” nevezetli. Az alkalmazaspéldaban az 4dgens egy autd, kornyezete pedig egy
meredek volgy. Az auté a meredek volgy kozepén helyezkedik el a tanulasi folyamat
indulasakor. Az 4gens célja, hogy kijusson a meredek volgy kdzepébol a volgy tetején talalhato
dombra. A feladat akkor tekinthetd megoldottnak, ha az autd, azaz az agens valamennyi
meghatarozott 1épés alatt (jelen esetben 1000 1épés alatt) kijut a volgybdl és eléri a domb tetején
1év6 csillagot. A kornyezettdl akkor érkezik nagy megerdsités () ha ez a feladat sikeriil, azaz

A ,,Mountain Car” nevezetii megerdsitéses tanulasi probléma allapottere 2 valtozos (sq, S,),
az akcio tér pedig 1 valtozoval (a) rendelkezik, melyek a kovetkezok:

e auto aktualis poziciojat: s; (s; € [—1.5,0.5])

e autd aktualis sebessége: s, (s, € [-0.07,0.07])

e az autd elmozdulasa: a (jobbra, balra vagy nincs elmozdulas, a = [—1,0,1])
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A jutalomfiiggvény a kovetkezo:

Jutalomfiiggvény: Mountain Car
Bemenet: s allapot
Kimenet: r megerésités

bpright_position = 0.45;

if (s; >= bpright_position)
r=1000

else
r=-10

end

returnr

1. jutalomfiiggvény: A "Mountain Car" probléma jutalomfiiggvényének pszeudokodja

A kovetkez6 abran a ,,Mountain Car” Matlab szimulacioja lathatd, melyet diszkrét

kornyezetre Jose Antonio Martin H. implementalt [43]:

8. dbra: A ,,Mountain Car" probléma szimuldcidja [43]

A rendszer eldzetes szakértdi tudasbazisanak megadasa allapot-akcio alaku fuzzy szabalyok
formajaban lehetséges. Ezen szakértd altal definialt tudasbazis rendszerre gyakorolt hatdsanak
megallapitdsdhoz 4 kiilonbozo futtatasi esetet hoztam létre, melyek a kovetkezok:

1. helyesen megadott heurisztika

2. azel6zd 1. esetben megadott heurisztika csak egy része
3. részben helytelen szakértdi szabalyrendszer
4

»Vvéletlenszerlien” generalt szakértdi szabalybazis

Az Osszehasonlités alapja az iires tudasbazissal, azaz a szakértdi heurisztika nélkiil mikodo
FRIQ-learning rendszer altal adott konvergencia sebesség és fuzzy szabalybazis méret (azaz
szabalyszam). Minden egyes esetben 10 kiilon, egymastol fiiggetlen futtatas valosult meg,
kiilonboz6 kezdeti allapottér poziciokkal. Az egyes futtatdsi eredmények adataibol, az egyes
konvergencia sebességek ¢€s szabalybazis méretek atlagai keriiltek meghatdrozasra. A
szabalybazis méretek mindegyik esetben a szabdlybazis redukalasi stratégiak alkalmazasa

nélkiili szabalybazis méreteket jeldlik.
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A rendszer futtatasi paraméterei és azok értékei a kovetkezok:

o szakértd altal megadott megerdsités értéke: gmq, = 100
e tanulasirata: ¢ = 0.5
e leszamitolasi tényezd: y = 0.99
Amikor a rendszer szakért6i tudasbazis nélkiil keriil futtatasra akkor az atlagos konvergencia
sebesség 28.3 epizdd, szabalybazis méret pedig 91.7 szabaly. A kdvetkezd tablazat foglalja
Ossze az ebben az esetben kapott futasi eredményeket:

1. tablazat: Szakertoi heurisztika nélkiili futtatasi eset eredményei

Futtatasi eset 1] 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10 | Atlag
Konvergencia | o5 | 55 | 34 | 35 | 20 | 34 | 25 | 26 | 20 | 21 | 283
sebesség
Szabilybazis | o4 | g5 | g5 | 96 | 105 | 90 | 89 | 98 | 99 | 93 | 917
méret

Az 1. futtatdsi esetben a helyesen megadott szakértéi tuddsbazis keriil beillesztésre a
rendszerbe és a tanulasi fazis ezzel a szabalybdazissal indul el. A helyes szakértdi szabalybazist
az el6z6 futtatasi esetb6l, az inkrementalisan felépitett szabalybazisbol nyertem ki a
szabalybazis redukalasi mddszerek alkalmazédsat kovetden. Az igy kapott redukalt méretii

szabalybazis 17 szabalyat (m = 17) a kovetkezo tablazat tartalmazza:

2. tablazat: A helyesen megadott szakértdi szabalyok felépitése

R#| 1 2 3 4 5 6 7 8 9

sl | -05|-0.475 | -0475 | -0.27 | -0.27 | -0.475 | -0.065 | -0.475 | -0.68

s2 0 |-0.014 | 0.014 | 0.014 | -0.014 | 0.042 | -0.014 | -0.042 | 0.042

R# 10 11 12 13 14 15 16 17

sl | -0.065 | -0.065 | 0.14 | -0.27 |-0.885| -0.65 | -1.09 | 0.14

s2 | 0.042 | 0.014 | -0.014 | -0.042 | 0.042 | 0.042 | 0.042 | -0.014

a 1 0 -1 -1 -1 0 -1

A maximalis szakértd altal megadott megerdsités ( gmax = 100) kovetkeztében a 2.
tablazatban 1év6 szabalyokra a (33) Osszefiigés altal szamitott kezdeti Q-értékek Qppir =
10000. A kovetkezo 1épésben a (33) dsszefliggésben 1€vo n érték rendszerre torténd hatasanak

vizsgalatat valdsitottam meg, azaz, hogy a lehetséges Q;y,; érték adott részét figyelembe véve
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hogyan valtozik a rendszer konvergencia sebessége. A kapott eredményeket a kovetkezd

tablazat tartalmazza:

3. tablazat: Az érték konvergencia sebességre gyakorolt hatdsa

n Konvergencia sebesség (epizodok szama) | Qi
100 23 10000
75 23 7500
60 30 6000
37 29 3700
7.5 25 750

0.015 27 15

A 3. tiblazatban 1év6 futasi eredményekbdl az lathato, hogy a Q;y,;, érték egyre kisebb részét
figyelembe véve egyre jobban romlik a rendszer konvergencia sebessége. A kapott adatok
alapjan jelen esetben (és a tovabbi alkalmazaspéldak esetében is) a Q;p;; érték 100%-a keriil
figyelembe vételre, azazn = 1.

A helyesen megadott szakértdi heurisztikaval torténd futtatas eredményeit (1. eset) a
kovetkezd 4. tdblazat tartalmazza. Ebben az esetben a rendszer atlagosan 10 epizdd alatt és

124.3 szaballyal talalta meg a megoldast.

4. tablazat: Helyes szakértoi heurisztikaval torténd futtatas eredményei

Futtatasi eset 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | Atlag

Konvergencia sebesség | 10 | 20 | 17 7 11 | 10 6 5 6 8 10

Szabalybazis méret 108 | 125 | 139 | 109 | 135 | 129 | 107 | 124 | 133 | 134 | 124.3

A kovetkez6 2. esetben a helyesen megadott szakértdi szabalyrendszer egy részével indult
el a tanulési fazis. Ebben az esetben az el6z6ekben megadott 2. tablazatban 1€évo 17 szakértd
szabalybdl kiemeltem néhany darabot véletlenszeriien, azaz pontosan a 10 darabot a 17-bdl. Az
igy kapott szabalyrendszer helyes, de kisebb méretli, mint az eldzdekben megadott 2.
tablazatban 1évé szabalyrendszer. Ebben az esetben atlagosan 14.4 epizod alatt és 114.3

szaballyal konvergalt a rendszer. A pontos futdsi eredményeket a kovetkezd 5. tablazat

tartalmazza.
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5. tablazat: A helyes szakértdi heurisztika egy részével térténd futtatdas eredményei

Futtatasi eset 1 (2|3 |4|5|6| 7] 8| 9 |10]Atlag

Konvergencia sebesség | 20 | 13| 10 | 7 | 7 | 15| 29 | 15 | 22 | 6 | 144

Szabalybazis méret 107 | 85| 102 | 85| 98 | 96 | 111 | 107 | 110 | 98 | 114.3

A kovetkezd 3. esetben azt vizsgaltam, hogy milyen hatassal van a rendszerre az, ha a
helyesnek feltételezett szakértdi szabalyrendszer tartalmaz néhany ,,rossz” szabalyt is. A rossz
szabalyok azt jelentik, hogy az adott szakértdi szabdly antecedenshez nem megfeleld
konzekvens lett meghatdrozva. Ez azt jelentheti, hogy az d4gens altal végrehajtott
cselekvéssorozat elromlik abban az értelemben, hogy az dgens ennek kovetkeztében nem fog
eljutni a célallapotba. A 17 helyesen definidlt szakértéi szabalyrendszerbdl 6 szabdly
konzekvensét elrontottuk ugy, hogy modositottuk az adott akciot. Ezt a szabalyrendszert a
kovetkezd tablazat tartalmazza, amelyben csak az elrontott szabalyokat tiintettem fel, ezek

sorszama a kovetkezo: 1, 2, 3, 15, 16 és 17.

6. tablazat: A részben helyes szakeértéi szabalyrendszer helytelen szabdlyai

R#| 1 2 3 4...14| 15 16 17
sl | -0.5|-0.475 | 0.475 -0.68 | -1.09 | 0.14
s2 | 0 |-0.014 | -0.014 0.042 | 0.042 | -0.014
a 0 1 -1 0 0 1

Az igy kapott futtatasi eredményeket a 7. tablazat tartalmazza, ebben az esetben atlagosan 11.7

epizoddal és 120.1 szabalyszammal konvergalt a rendszer:

7. tablazat: Helyes szakértGi heurisztika egy részével torténd futtatdas eredményei

Futtatasi eset 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | Atlag

Konvergencia sebesség | 8 16 8 13 7 16 | 10 | 15 | 16 7 11.7

Szabalybazis méret 115 | 134 | 126 | 133 | 135 | 126 | 123 | 135 | 147 | 127 | 120.1

Az utolso (4.) futtatasi eset mikor ,,véletlenszertien” generalt szakért6i heurisztikaval indul
a rendszer. Ebben az esetben szintén 17 szabalybol all a szakértdi szabalyrendszer, de ezek
véletlenszerli allapotokkal (antecedenssel) ¢€s akcidval (konzekvenssel) rendelkeznek. Ezen
allapot- és akcid értékek véletlenszerien lettek létrehozva, adott tartomanyon beliil. Ezen

szabalyokat a 8. tablazat tartalmazza:
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8. tabldzat: A ,,véletlenszeriien” generdlt helytelen szakértdi heurisztika

R# 1 2 3 4 5 6 7 8 9

sl | -0.475 | -0.5 | -0.475 | -0.475 | -0.27 | -0.27 | -0.27 | -0.475 | -0.475

s2 0 0 |-0.014 | 0.014 0 -0.014 0 -0.042 0

a 1 -1 -1 0 -1 0 -1 1 1

R# 10 11 12 13 14 15 16 17

sl | -0.475 | -0.065 | 0.14 | -0.27 | -0.885 | 0.885 | -0.065 | -1.09

s2 0 0 -0.014 | -0.042 | 0.042 | 0.042 | 0.042 | 0.042

Ezen szabalyrendszerrel torténd futtatas eredményeit a 9. tablazat tartalmazza.

9. tablazat: A ,,véletlenszeriien” generdlt szakeértoi heurisztikdaval torténd futtatas eredményei

Futtatasi eset 112|314 |5 |6 |7 /|8 /| 9 |10]Atag

29 | 56 | 19 | 16 | 24 | 18 | 37 | 29 | 20 | 17 | 26.6

Konvergencia sebesség

Szabalybazis méret 122 | 127 | 118 | 124 | 131 | 120 | 130 | 124 | 127 | 121 | 124.4

Osszegzésként az egyes futtatasi esetek eredményeit a 10. tablazat tartalmazza:

10. tablazat: Az egyes futtatdsi estek eredményei dsszegezve

# Szakértdi heurisztika tipusa Atlago:ell()(:slzf:;gencia Atlagos szabalyszam
0. iires (heurisztika nélkiil) 28.3 91.7

1. helyesen megadott 10 124.3

2. helyesen megadottnak egy része 144 114.3

3. részben helyteleniil megadott 11.7 120.1

4. véletlenszertien generalt 26.6 124.4

A kapott eredmények alapjan megallapithato, hogy a 4.1.1-4.1.4. alfejezetekben bemutatott
fejlesztett modszerek altal kiilsé szakért6i tudasbazis fuzzy produkcids szabalyok formajaban
injektalhatd a FRIQ-learning rendszerbe, tovabba egy helyesen megadott, a rendszer
szempontjabol kiils6 szakértdi tudasbazis nagymértékben javithatja a FRIQ-learning rendszer

hatékonysagat, pozitiv mdédon befolyasolja a tanulasi fazis konvergencia sebességét.
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4.1.6 ,Cart-Pole” mintapélda szakértdi tudasbazis injektalasaval

A ,,Cart-Pole” vagy masnéven a forditott inga szintén egy klasszikus megerdsitéses tanulasi
probléma. Ebben az esetben az agens egy autd melynek célja, hogy a kozepén elhelyezkedd
rudat megtanulja filiggéleges pozicidban tartani. A probléma 4 Aallapotleiroval és 1

akciovaltozoval rendelkezik, melyek a kdvetkezok:

autoé aktualis vizszintes pozicidja: s;
e autd aktualis sebessége: s,

e inga aktualis pozicidja (sz0g): s3

e inga szdgsebessége: S,

e autd elmozdulésa adott erével: a (jobbra, balra vagy nincs elmozdulas)

A rendszer jutalmat (r) ad, ha az auté pozicidja illetve az inga szogpozicidja adott hatarokon

beliil van, ellenkezd esetben (vagy ha az inga elddl) pedig biintetést:

Jutalomfiiggvény: Cart-Pole
Bemenet: s allapot
Kimenet: r megerdsités

X =S;;

theta = s3;

theta_dot = s,;

r=10 - 10*abs(10*theta)”2 - 5*abs(x) - 10*theta_dot;
fourtyfive_degrees = deg2rad(45);

if (x<-4.0 || x> 4.0 || theta < -fourtyfive_degrees || theta > fourtyfive_degrees)
r=-10000 - 50*abs(x) - 100*abs(theta);

end

return r;

2. jutalomfiiggvény: A "Cart-Pole" probléma jutalomfiiggvényének pszeudokodja
A kovetkezd dbran a ,,Cart-Pole” Matlab szimuléacidja lathat6, melyet diszkrét kdrnyezetre

Jose Antonio Martin H. implementalt [43]:

2 4 B

9. dbra: A ,,Cart-Pole” probléma szimulacidja [43]
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A szakértdi tudasbazis hatasanak vizsgalatahoz 4 kiilonb6z6 futtatasi esetet hoztam 1étre 4
kiilonboz6 kezdeti szakértdi szabalyrendszerrel, melyek a kovetkezok:
1. szakértdi szabalyrendszer nélkiil (,,iires” tudasbazis)
2. helyes szakértdi szabalyrendszer
3. részben helyes szakértoi szabalyrendszer
4

teljesen helytelen szakért6i szabalyrendszer

A rendszer futtatdsi paraméterei €és azok értékei a kovetkezok:
o szakértd altal megadott megerdsités értéke: g,nq, = 100
e tanulasirata: ¢ = 0.3

e leszamitolasi tényez6: y = 0.99

Az elsO esetben a rendszer szakértoi tudasbazis nélkiil, azaz iires tudasbazisbdl indulva
kezdte el miikodtetni a tanulasi fazist. Ebben az esetben a FRIQ-learning mddszer 58 epizod
hogy az inga folyamatosan (minimum 1000 1épésen keresztiil) fliggdleges pozicioban marad.

A masodik esetben a helyes szakértdi tudasbazist gy hoztam létre, hogy alkalmaztam az
els6 esetben 1étrejott 182 szaballyal rendelkez6 tudasbazisra a 3.3.1 alfejezetben bemutatott 111.
szabalybazis redukalasi modszert. A redukéalasi modszer alkalmazésat kovetden hét szabaly

maradt a tudasbazisban, melyek a kovetkezok:

11. tablazat: A helyes szakértdi szabalyrendszer szabalyai

R# | 1 2 3 4 5 6 7

S1 1 1 1 1 -1 -1 1

S2 0 0 0 0 0 1 0

S3 0 | -0.0524 0 -0.0524 -0.2094 -0.2094 0.2094
Sa 1 -1 -1 1 -1 -1 1

a 1 -1 -0.8 0.8 1 -0.8 0.4

A helyes szakért6i szabalyrendszert injektalva a rendszerbe a javasolt modszer altal, majd
ezzel elinditva a tanulasi fazist a rendszer 6t epizdd alatt és 46 szaballyal taldlta meg a
megoldast. A 11. tdblazat szabalyai teljes egészében leirjdk a probléma megoldasat, a tovabbi
39 szabdly a rendszer szabalybazis épitési modszere kovetkeztében keriilt hozzdadasra a
szabalybazishoz.

A részben helyes szakértdi szabalyrendszer szabalyai a méasodik futtatasi esetben a helyes
szakért6i szabalyrendszer szabalyainak elrontasaval jottek 1étre. Ebben az esetben harom darab
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amely a 11. tablazatban lathato, ezt a kovetkezo tablazat szemlélteti:

12. tablazat: A részben helyes szakertoi szabalyrendszer szabalyai
R# | 1 2 3 4 5 6 7
S1 1 1 1 1 -1 -1 1
S2 0 0 0 0 0 1 0
S3 0 | -0.0524 0 -0.0524 -0.2094 -0.2094 0.2094
S4 1 -1 -1 1 -1 -1 1
a -1 0.8 -0.8 0.8 1 1 0.4

Ebben az esetben a rendszer 65 epizod alatt €s 263 szabdllyal talalta meg a megoldast, tehat
tobb epizdd alatt és tobb szaballyal, mint az el6zd esetben. Ennek oka, hogy a helytelen
szakértOi szabalyokat a rendszer Ggy probalja korrigalni, hogy szamos 1) szabalyt vesz fel,
amely kioltja a helytelen szabalyok hatasat.

Az utolso negyedik esetben teljesen helytelen szakértoi szabalyrendszerrel futott a tanulasi
fazis. A teljesen helytelen szabalyrendszert igy hoztam létre, hogy modositottam a 11. tablazat

Osszes szabalyanak akcidjat. Az igy 1étrejott szabalyrendszer a kdvetkezo:

13. tablazat: A teljesen helytelen szakértéi szabalyrendszer szabalyai

R# | 1 2 3 4 5 6 7

S1 1 1 1 1 -1 -1 1

S2 0 0 0 0 0 1 0

S3 0 -0.0524 0 -0.0524 -0.2094 -0.2094 0.2094
Sa 1 -1 -1 1 -1 -1 1

a -1 1 -1 -1 0.8 0.4 1

Ebben az esetben a rendszer nem konvergalt a megoldashoz, 350 epizdd eltelte utan 400
feletti szabalyszammal rendelkezett a tanuldsi fazis, tehat a helytelen szakértdi szabalyrendszer

jelentdsen rontotta a rendszer hatékonysagat.

Az egyes futasi esetekben kapott eredményeket a kovetkezd tdblazat foglalja Gssze:

14. tablazat: Futasi eredmények

# Szakért;')’iiplllles::risztika (Ke(;ri]z\/(?;%igflg Szabalybazis méret
1. iires 58 182

2. helyes 5 46

3. részben helyes 65 263

4. teljesen helytelen nem konvergal >400
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A ,,Cart-Pole” mintapélda éltal kapott eredmények alapjan is elmondhato, hogy egy helyesen
definialt szakértdi szabalyrendszer kovetkeztében a rendszer konvergencia sebessége javithato,
ellenben ha nem megfeleld informaciot hordozo kiilsé tudasbazis keriil beagyazasba akkor az
negativ hatassal van a FRIQ-learning mddszer tanulasi folyamatara [S6]. Bebizonyosodott
tovabba, hogy az altalam javasolt, 4.1.1-4.1.4. alfejezetekben bemutatott modszerek altal kiilsé
szakértoi heurisztika fuzzy produkcids szabalyok formajaban megfelel6 modon injektalhato a

FRIQ-learning rendszerbe.

4.1.7 I.tézis
A FRIQ-learning megerdsitéses tanuldsi rendszer konvergencia sebessége javithato a kezdeti
Q-érték szabalybazisba illesztett helyes szakértoi produkcios szabalyokbol képzett Q fuzzy
szabalyokkal, ahol ezen beillesztett szabalyok kezdeti konzekvens Q-értéke a kornyezet altal
adhato maximalis megerdsités érték alapjan becsiilheto.

I.1. Altézis: A konvergencia sebesség az esetben is javulhat, ha a felhaszndlt helyes szakértoi
produkcios szabalyok csak részben fedik le a teljes dllapotteret.

1.2. Altézis: Amennyiben a felhasznalt szakértoi produkcios szabdlyok helytelen szabalyokat is
tartalmaznak, azaz egyes szabadlyok esetén az érintett dallapotban javasolt akcio valasztasa
csokkentené a varhato megerdsités értékét, a teljes FRIQ-learning rendszer konvergencia

sebessége romolhat.

Az [ tézishez kapcsolodo sajat publikaciok: [S2], [S4], [S6], [S7], [S15]
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4.2 AFRI Q-FUGGVENYT LEIRO SZABALYBAZIS HANGOLASA

A 3.3.1 fejezetben bemutatott FRIQ-learning modszer a tudasbazist leiré fuzzy szabalyok
konzekvensét (azaz a Q-értékét) hangolja a (20) frissitési formula alapjan, azonban az jonnan
felvett szabalyok antecedens része valtozatlan marad a teljes tanulasi folyamat soran. Abban az
esetben, ha a rendszer vesz fel 01j szabalyokat a szabalybazisba, akkor az Gjonnan létrehozott
szabaly allapot-akcio antecedense (szabalypont) az allapot-akcio tér racshald [94] az aktualis
allapot-akcio értékéhez legkozelebbi pontjaba keriil.

A javasolt szakértdi tudasbazissal bovitett rendszer esetében az eredetileg alkalmazott
allapot-akcio tér racshald [94] elhagyasra keriilt, ezért az ujonnan létrehozott szabalyok
antecedense pontosan az aktualis megfigyelés allapot-akcié pontjaba keriil. Ennek
kovetkeztében a szabalyok nem a racshalo altal meghatarozott pontokban, hanem tetszéleges
allapot-akcio pontokban helyezkedhetnek el. A szakért6 altal definialt a priori szabalyrendszer
esetében, amennyiben a megadott szakértdi produkcios szabaly valamelyik allapothoz nem
megfeleld akcid értéket rendel (azaz a szakértd szabdlyrendszer csak részben tekinthetd
helyesnek), tigy a szabalybazisba felvett szakért6i szabaly allapot-akcio antecedense is rossz
helyre kertil.

Ebben az esetben, a csak részben helyes szabalyrendszer negativ hatassal lehet a tanulasi
folyamat hatékonysagara [S7], igy sziikség lehet egy hangolasi eljarasra, amely képes a
szabalyok allapot-akcid pontjat, azaz antecedensét elhangolni (optimalizalni) a megfeleld

iranyba, szabalypontba.

A fentiek alapjan a javasolt szakért6i tudasbazissal bévitett FRIQ-learning (HFRIQ-learning)
modszer az alabbi fobb lépésekbdl 4ll:
e A tanulasi fazis, azaz a szabalybazis létrehozasi folyamat soran a rendszer kezdeti
(sarokponti és szakért6i) szabalybazisa kiegésziil a rendszer altal felvett Gj szabalyokkal.
e Ha az éppen vizsgalt allapot-akcio (megfigyelés) pontban még nem létezik szabaly és a
legkdzelebbi szabaly is tdvolinak szamit, akkor a rendszer felvesz ebbe a pozicidba egy 1j
szabalyt, amely éllapot-akci6 pontja megegyezik az éppen aktudlis megfigyelés allapot-
akcio6 pontjaval.
o Uj szabaly felvétele a szabalyok kozotti kozelségmérték és egy megengedett minimalis
szabalytavolsag meghatarozasa alapjan (amely altal két szabaly egymashoz kozelinek

tekinthetd).
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o Uj szabaly felvétele esetében a szabalyok kozotti tivolsdg szamitasa antecedens
dimenzionként. Két szabaly akkor tekinthetd kozelinek, ha minden egyes antecedens

univerzumban kozeliek [S9]. A kdvetkez6 10. dbra két szabaly (1, r,,) kozotti tavolsagot

szemlélteti az antecedens (dsj (t,p), do(t, p)) és a konzekvens (dq(t, p)) dimenzidkban:

S] rJ'_':J“'P:I EJP"I

10. abra: Az 1, és az , fuzzy szabadlyok kozétti tavolsag dimenzionként

e Ha az éppen vizsgalt allapot-akcid pontban, vagy ahhoz koézel mar van létez6 szabaly,
akkor a szabalybazis szabalyai hangolodnak, azaz a szabalypontok vandorolnak (gradiens
alapt optimalizacios modszer esetén a Q-fliggvény gradiensének megfelelen).

e Ha a hangolasi folyamat soran két szabaly kozel keriil egymashoz a szabalyvandorlas
kovetkeztében, akkor ezen szabalyok egyetlen kardinalis szabalyként egyesiilnek

(csokkentve a szabalybazis méretét mar a tanulasi fazis soran) [S5].

4.2.1 Elterjedtebb hangolasi mddszerek a megerdsitéses tanulasban

Az optimalizaldsi modszerek célja valtozok olyan értékeinek megtaldldsa, amelyek
minimalizélnak (vagy maximalizalnak) egy célfiiggvényt. Ezen algoritmusok az adott valtozok
értékeit addig modositjak (hangoljak) amig a valamilyen szempontbol optimalis megoldas el

nem all. A kovetkezd abra az altalanos optimalizalasi folyamatot szeml¢lteti:

11. dbra: Altalanos optimalizaldsi folyamat [48]
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Az optimalizalési folyamat altalaban egy fiiggvény minimum vagy maximum pontjanak
(sz€lséértékének) keresését jelenti. A legtobb esetben egy hibafiiggvény minimum pontjanak
keresése a cél, azaz a valtozok azon értékeinek a megtalalasa, amely mellett a fiiggvény értéke
a legkisebb majd ez altal ugy igyekszik elmozditani (elhangolni) az adatpontokat, hogy a hiba
értéke csokkenjen.

Az iterativ modszerek koziil a gradiens modszer (gradient descent, GD — gradiens siillyedés)
a legelterjedtebb, amely iteraciokon keresztiil jut el egy fliggvény minimumahoz, a fiiggvény
gradiense, azaz az irdnymenti derivaltjai altal igy, hogy mindig a legmeredekebb lejtd irdnyba
halad. Gradiens mddszer alapt hangolasi eljarast a mély tanulas [62] (Deep Learning) alapu
,Deep Q-learning Network™ (DQN) [92] is alkalmaz. A DQN egy olyan Q-learning algoritmus,
amely a mély tanulds, azon belill is a mély megerésitéses tanulas (Deep Reinforcement
Learning) [3][29][63] modszerek csoportjaba sorolhatdo. A mély megerdsitéses tanulas a
megerdsitéses tanulds €s a mély tanulds kombinacidja. Ezen méddszerek kozos jellemzdje, hogy
altalaban nagyszamt bemeneti adattal dolgoznak és tobbrétegii neuralis halozatokat (deep
neural network — DNN) alkalmaznak, melyek topologiajaban tobb rejtett réteg is talalhatd
adatoknak, amely egyfajta jellemzOkinyerésnek tekinthetd, igy rétegrél-rétegre elére haladva
egyre komplexebb Osszefiiggések keriilnek beazonositdsra (példaul: pixelek — élek —
alakzatok — targyak). Az elterjedtebb mély megerdsitéses tanulasi modszerekrél bévebb
attekintést a [3][29] és [63] hivatkozasok adnak. Az optimalizalasi modszereket a Deep
Learning algoritmusok esetében 4ltalaban a neuralis halozat sulyainak optimalizalasara
alkalmazzak, amely altal az tigy igyekszik modositani a haldzat sulyainak értékét, hogy a hiba
értéke csokkenjen.

A mély megerdsitéses tanulas modelljét a kovetkez6 abra szemlélteti [62]:

12. dbra: A mély megerdsitéses tanulds modellje [62]
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A DQN modszer neurdlis haldzatot alkalmaz a Q-fiiggvény leirdsara, amely altal a Q-

fliggvény a kovetkezé modon irhaté fel [20]:
Q(s,a) = Q(s,a,0) (36)

ahol 8 a neuralis halozat sulyait reprezentalja. A hiba értéke ebben az esetben a TD-hiba

értékének feleltethetd meg, amelyet az adott optimalizaldsi modszer minimalizalni igyekszik

[20]:

L=E [(Tk + VmcleQ(Sk+1’ak+1,9) - Q(Sk,ak,e))z] (37)

A klasszikus gradiens modszernek tobb valtozata is talalhatdo a szakirodalomban, ilyen
példaul a sztochasztikus gradiens moédszer (Stochastic Gradient Descent - SGD), amely a
klasszikus gradiens moédszerrel ellentétben nem az Osszes lehetséges hibafiiggvény pontban
hatarozza meg a gradienst és ez altal az 6sszes rendelkezésre allo minta alapjan hangol minden
egyes iteracidoban, hanem egyesével, véletlenszerlien veszi a mintapontokat iteracionként.
Ennek elénye, hogy nagy dimenzidoszammal rendelkezd problémék esetében csokken a
szamitasi- ¢s memoria igény. A ,,mini-batch” gradiens médszer a mintaadatok halmazat kisebb
részhalmazokra bontja, majd ezen részhalmazok alapjan hatarozza meg a hibat és frissiti (azaz
hangolja) a modell paramétereit. A gradiens modszer alapu optimalizalasi eljarasok hatranya,
hogy nem garantaljdk a globalis optimum megtalalasat. A gradiens modszerek elterjedtebb
valtozatairol és azok hatékonysaganak Osszehasonlitasardl a [34] és [82] irodalmak adnak
bbévebb attekintést.

A részecske-raj alapt optimalizalas (Particle Swarm Optimization - PSO) [44] szintén egy
iterativ algoritmus, amely milkddése a keresési térben, altalaban egyenletes eloszlas szerint
elhelyezett részecskéken (raj) alapszik, amely részecskék matematikai osszefiiggések alapjan
mozognak. A részecskék a legjobb pontot keresik a térben majd a sajat legjobb pozicidjuk és a
raj legjobb pozicidja alapjan mozdulnak el. A legjobb ismert pozicié frissiil iteracionként attol
fliggben, hogy a raj talalt-e a legjobb ismert pozicional még jobbat vagy sem, tehat a részecskék
mozgasat (és a mozgas iranyat) az adott iterdcioban megtalalt legjobb pozicid befolyasolja. Ha
a raj mar nem taldl jobb poziciot, akkor a leallasi feltétel bekovetkezése utan a raj legjobbja
(részecskéje) adja meg a fliggvény optimum, azaz minimum pontjat. A PSO algoritmus
esetében nincs sziikség a fliggvény gradiensének és igy annak parcidlis derivéltjainak

meghatarozasra (a gradiens modszereknél ez alapkdvetelmény) igy ez a modszer jol
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alkalmazhat6 olyan fiiggvények esetében melyek gradiense nem ismert illetve zajjal terhelt,
valamint idében valtozo problémak esetében is.

Tovabbi optimalizalasi moédszerekrél a [48] sorszamu szakirodalom, a megerdsitéses
tanulasban alkalmazott elterjedtebb optimalizalasi modszerekrdl pedig a [66] hivatkozas ad

b6vebb attekintést.

4.2.2 Szabalytavolsag és kozelségmérték meghatarozasa

Az 1j szabalyok felvétele és az egymashoz kozeli szabalyok egyesitése kapcsan is felmertil
a szabalyok kozotti tavolsig meghatarozasa. Uj szabaly akkor keriil beszurasra a
szabalybazisba, ha a hozza legkozelebb es6 szabdly is tavol van, azaz tdvolsdga nagyobb, mint
egy meghatarozott tavolsagmérték, illetve két mar 1étezd szabaly akkor vonhatd Ossze
(redukalhato) egyelten szaballya, ha azok nagyon kozel keriilnek egymashoz.

A javasolt modszerben a szabalyok kozeliségének meghatarozasa egy antecedens
dimenzionként szamitott dtr = [dtry, dtrs, ..., dtr,, dtrU] tavolsagkiiszob alapjan torténik,
ahol dtry,dtr,, ..., dtr, az allapot dimenziora, dtrU pedig az akcié dimenzidra szamitott
tavolsagkiiszob. Ezaltal a dtr vektor elemszdma megegyezik az antecedens dimenzidk
szamaval, azaz (n+ 1) . A tavolsagkiiszobok szamitasanak alapja a szintén antecedens
dimenzidénként meghatarozott d; tdvolsag, ahol a j az antecedens univerzumok szamat (j €
[1,n + 1)) jeloli.

Ha a szabalybazis egy szabalyanak tavolsiaga az aktudlis megfigyeléstdl (&llapot-akcid
ponttol) minden egyes allapot-akcid dimenzidban kisebb, mint az adott dimenzidkra szamitott
dtr; (j € [1,n + 1]) tavolsagkiiszob érteke, akkor a szabalypont kozelinek tekinthetd az adott

megfigyeléshez [S9]:

3 _tpahol vV (d;(t,p) <dtr) (38)
J

t,pe[1,m+m] [1,n+1]

Azaz két szabaly kozelinek tekinthetd, ha 1étezik olyan t és p szabalysorszdm az m + m
méretli szabalyrendszerben (m szamossaghh FRIQ szabalyok + m szamossagh szakértoi
szabalyok), amire igaz, hogy minden egyes j-edik (j € [1,n + 1]) antecedens dimenzidban (az
n + 1 dimenzi6szamu allapot-akcio térben) az adott szabaly d;(t, p) tavolsaga kisebb, mint a
dtr; tavolsagkiiszobok értéke. A d;(t,p) at és p indexii szabélyok (t,p € [1,m + m]) kozotti
tavolsagot jeloli a j-edik antecedens dimenzidban (j € [1,n + 1]):

d;(t,p) = |sf — 57| j€[1,n] (39)
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d;(t,p) = |a* — a?| j=n+1

Ahol sf a j-edik antecedens fuzzy halmaza a t-edik indexii szabalynak, sjp a j-edik antecedens
fuzzy halmaza a p-edik indexi szabélynak, a® t-edik indexti szabaly akcidja, a? pedig a p-edik
indexii szabaly akcidja, a | | az abszolutértéket jeloli. A t-edik és p-edik indexli szabalyok
kozotti tavolsag tehat nem egyetlen szamértek, hanem egy
[di(t,p),d;(t,p),...,d,(t,p),dn1(t,p)] Vvektor, amely eclemszama megegyezik az
antecedens dimenzidk szamaval (n + 1) és dimenzionként tartalmazza az adott szabalyok
antecedensei kozotti tdvolsagokat.

Az egymashoz kozeli szabalyok meghatarozasahoz sziikség van a szabalybazis Osszes
szabalya kozotti tavolsag meghatarozasara. Ez leirhato egy tobbdimenzios D tavolsagmatrix
altal, amely a szabalybazis szabalyal kozotti tivolsagokat tartalmazza minden egyes antecedens
dimenzidban. Mivel mindegyik szabaly 6nmagatdl szamitott tdvolsaga 0, igy a tobbdimenzids
matrix féatlojaban csupa nullak szereplenek illetve a (¢, p) indexii szabalyok kozotti tdvolsag
az ugyanaz, mint a (p, t) indextiek kozotti (d;(t,p) = d;(p,t)), igy a szdmitasoknal a f64tlo
alatti elemeket (alsbharomszog matrix) sziikséges figyelembe venni.

A javasolt médszerben az akcio és allapot dimenzidkra szamitott tavolsagkiiszob értékek az
egyes antecedens univerzumok méretének kozelségaranyhoz viszonyitott része (distance rate -
dR), amely egy a szakértd altal definialt numerikus konstans, amely az egyes antecedens
univerzumokban eltér6 lehet. Azaz a tavolsagkiiszob értékek az egyes dimenziok hosszanak
valamekkora része. A tovabbiakban ezen tavolsagkiiszob értékek hatarozzak majd meg a

szabalyok ko6zott megengedett minimalis tavolsagot:

dtT)' _ leni;h(Sj) , jE€ [1' n]'
s (40)
dtry = erath@) j=n+1,
dRy

ahol length(S;) az éllapot univerzum, length(U) pedig az akcié univerzum legkisebb és

legnagyobb elemei kozotti kiillonbség abszolutértéke, azaz az értelmezési tartomanyuk hossza:

length(s;) = |max (S;) — min (S))], (42)
length(U) = |max (U) — min (U)|,
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ahol max (§;) a maximum (legnagyobb), min (S;) pedig a minimum (legkisebb) eleme a j-
edik (j € [1,n]) S; allapot és U akci6 univerzumnak.
A 13. 4bra a t és a p index(i szabalyok kozotti d;(t,p) antecedens (4llapot és akcid)

dimenzidbeli tavolsagokat szemlélteti:

5 5 dg;ft.p) 5,;+1

13. dbra: A p és a t indexii szabalyok kézotti d;(t, p) tavolsag az antecedens (dllapot és akcic) univerzumban

Az é4bran lathaté modon, a kék nyillal jelolt eredd tavolsag helyet a piros vonalakkal jelolt
tavolsagok keriiltek meghatarozasa (antecedens dimenzionként).
Osszefoglalva, a (38) Osszefiiggésnek eleget tevd t és p indexii szabalyparok tekinthetdk
egymashoz kozeli szabalyoknak. A szabalykozelséget ¢és ezaltal a kozeli szabalyokat

meghatarozo, fejlesztett algoritmus pszeudokodja az alabbi [S9]:

Algoritmus: isCloseRuleExist(observation, R, dR)
Bemenet: megfigyelés (szabdly), szabalybazis, dR paraméterek
Kimenet: igaz vagy hamis (a megfigyelés kozeli szabaly-e vagy sem)

tavolsagmatrix (D) inicializalasa
tavolsagkiiszobok (dtr) szamitasa minden egyes antecedens dimenziora
Ciklus (minden egyes szabalyra)
szabalytavolsag (d € D) szamitédsa az aktualis megfigyeléstol
Ciklus (minden egyes antecedens dimenziéra)

If (t,pe[1,3m+m] t,p hogy jE[l,Vrlz+1] (d;(t,p) < dtn)) jeE[ln+1]
a megfigyelés (szabaly) kozeli szabalynak tekinthet6
return igaz
else
a megfigyelés (szabaly) nem tekinthet6 kozeli szabalynak
return hamis
ciklus vége

5. algoritmus: A szabalykozelséget és ezaltal a kozeli szabalyokat meghatarozo fejlesztett algoritmus
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4.2.3 A gradiens moddszer alkalmazasa a szabalyrendszer hangolasara

Abban az esetben, ha az éppen aktudlis megfigyelés kozelében mar taldlhatd 1étezd fuzzy
szabalyrendszer antecedense ¢és konzekvense keriill hangoldsra a gradiens modszer
alkalmazaséval.

A gradiens moddszer egy iterativ optimalizacids algoritmus, amely célja egy F fliggvény
minimum pontjanak meghatdrozdsa, amelyet ugy valésit meg, hogy egy adott x,
figgvénypontbol kiindulva iteraciorol-iteraciora valamekkora a 1épést megtéve halad a
legmeredekebb lejtd iranyaba, amely iranyt a fliggvény valtozoi szerinti derivaltjai (iranymenti
derivéltjai) hatarozzak meg. A modszer alkalmazhatosaganak feltétele (a gradiens szamitasa
kovetkeztében) az adott fliggvény differencidlhatosdga. Tobbvaltozos fliggvény esetében
minden egyes valtozora sziikséges a parcialis derivaltak meghatarozasa. A parcidlis
derivéltakbol képzett V vektor a gradiens vektor, amely egy adott fiiggvénypontban
megmutatja, hogy merre novekszik a fliggvény a leginkabb. Az F fiiggvény minimum
pontjanak keresése soran egy x; pontbdl kiindulva az iteraciod rakovetkezo x; .4 értéke ugy all
elé, hogy az egy a tanulasi rata altal sulyozott mértékben a VF(x,) gradiens altal

meghatarozott novekedési irdnnyal ellentétesen valtozik:
Xi+1 = X — VF(x) * (42)

A Kklasszikus gradiens moddszerek esetében az a tanuldsi rata értéke minden iterdcidban
konstans, de 1éteznek olyan megoldasok is melyeknél ez a paraméter iteracioként valtozik, ilyen
példaul az AdaGrad (Adaptive Gradient) [27].

A Q-fiiggvény hangoldsa soran a cél a Q-fliggvényt leird fuzzy szabalypontok hangolasa
ugy, hogy az egyes iteracios Iépésekben a TD-hiba értékével frissiilé Q-fliggvényt minél kisebb
hibaval irja le.

A hiba a legkisebb négyzetek modszerével az elvart kimeneti értékek és a tényleges kimeneti
értékek kiilonbség négyzeteinek az Osszege, azaz az atlagos négyzetes hiba (Mean Squared
Error - MSE):

N
1 2
MSE = NZ(yi — F(x)) (43)

ahol y; az elvart kimenet leird a i-edik (i € [1, N]) mintaadat, F (x;) az F fuggvény értéke az x;

pontban, N pedig a mintadatok szama.
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Jelen esetben hibanak a Q-learning TD-hiba értéke tekinthetd, amely a jutalom értéke
Osszegezve a diszkontalt varhatd Q-érték és a tényleges Q -érték kozotti eltéréssel. A (43)

formulédban igy y; -nek a g(s,a,s’) +y * max Q%(s',a"), F(x;) -nek pedig a Q*(s,a)
a' e
feleltetheté meg:
TDerror = g(s,a,s') +y * max Q%(s',a') — Q%(s,a) (44)
a e

A fentiek alapjan a gradiens modszerben alkalmazott MSE értéke (melynek a minimalizalasa a

cél) az alabbi mddon hatdrozhat6 meg:

=N

m
1
MSE = z:(TDerror)2 (45)
i=1

A fuzzy szabalyok antecedens és konzekvens értékeinek hangoldsa a (42) Osszefliggés
alapjan torténik, ahol az F(x) fiiggvény parcialis derivaltja (VF (x;) gradiens) a lancszabaly
alkalmazaséaval a kdvetkezdképpen hatarozhaté meg:

OMSE(x;) _ d(TDerror)? 00%(s,a) (46)

= 2*xTDerror x

VF(xk) - axk axk Xk

A (42) 6sszefiiggésbe VF (x;)-t a (46) szerint behelyettesitve az x; 4, értéke a kovetkez6 lesz:

a0k (s, a)) . a 47)

Xpy1 = X — <2 * TDerror *
Xk

A frissitési szabélyt a Q% (s, a) fiiggvény minden egyes s, a és q dimenziéjanak parcialis

derivaltjaira alkalmazva az Gj s, allapot, az 0j ay,, akcid és az 0j q;,, konzekvens értékek

a kovetkez6 modon szamithatok:

20(s,
Sk+1 = Sk — <2 * TDerror * %) *xQ (48)
20(s,
Ax+1 = ay — | 2 * TDerror * M * (49)
da
200(s,a
qr+1 = qx — | 2 * TDerror * %) * (50)
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A javasolt algoritmus pszeudokodja az alabbi [S10][S12]:

Algoritmus: updateRBGradDesc(R, numOflter, alpha)
Bemenet: szabalybazis (vagy egy szabdly), iteracidk szama, tanulasi rata
Kimenet: hangolt szabalybazis (vagy egy szabaly)

x sulyok inicializalasa a szabalyok antecedense és konzekvenseként
Ismétlés
VF (x;) gradiens szamolasa s, a, q szerint

, s s a0k (s,a
x suly frissitése: x;,.1 = X — (2 * TDerror * %) *Q
k

leallasi feltétel valtozok értékeinek frissitése
amig a hiba mar nem csékken vagy az iteraciok szdma véget nem ér
return hangolt szabalybazis (vagy egy szabaly)
6. algoritmus: A gradiens modszer alapu szabalybazis hangolas javasolt algoritmusa

20(s,a) ., ... 0Q(s,a)
, a akcio szerinti

A Q-fiiggvény s allapot szerinti ¢és q konzekvens szerinti

9Q(s,a)
q

parcidlis derivaltjainak meghatdrozéasa a kovetkezo 4.2.4 alfejezetben torténik.

4.2.4 Az FRI Q-fiiggvény parcialis derivaltjainak meghatarozasa
A szabalybazis antecedensének és konzekvensének hangolasdahoz a (47) 0sszefliggésben
szereplé tobbvaltozos Q(s,a) FRI Q-fiiggvény parcialis derivéltjainak, azaz a VQ gradiens
vektornak a meghatarozasa sziikséges. A fiiggvény valtozoi az s,a és g, ahol s az n-dimenzids
(51,82, ..., Sp) allapot univerzum, a az egydimenzidés akcidvaltozo, q pedig a szintén
egydimenzios konzekvens univerzum. A parcilis derivaltakat tartalmazé VQ gradiens vektor a
kovetkezd formaban irhato fel:
0Q(s,a)]
ds
00Q(s,a) (51)
da

90(s,a)
L dq |

VQ = grad(Q) =

A Q(s,a) fiiggvény matematikai modellje a (23) formuldval definialhatd, igy ennek
kovetkeztében a parcidlis derivaltak analitikus modon (differencidlkalkulus szabalyait
alkalmazva) meghatarozhatok. A Q(s,a) fiiggvényt leird (23) Ssszefiiggésben a &% stilyozott
tavolsag a (24) formula altal meghatarozott, ahol v;(s;) a j-edik (j € [1,n]) allapot univerzum
skalafiiggvénye, a v(a) pedig az akcié univerzum skalafiiggvénye. A probléma (és igy a

derivalas) egyszeriisitése végett tekintsiik a v;(s;) és a v(a) skalafliggvényeket konstans
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fliggvényeknek és jeloljiik ket ¢;-vel illetve c,-val, amelyek kovetkeztében a (24) formula altal

meghatarozott tdvolsag képlete a kovetkezdképpen modosul:

1/2

5 = 6, ((s,0), (s%,a)) = 2 ( [ dxj>2 + < [ ?cadxay (52

j=1
ahol (s, a) az allapot-akcid megfigyelés, (s%, a') az i-edik szabaly allapot-akci6 antecedense, Sj
a j-edik (j € [1,n]) dimenzi6ja az n-dimenzids allapottér univerzumnak, s! az i-edik szabaly
j-edik allapot dimenzioja, a’ az i-edik szabaly akcié univerzuma, ¢j az s; allapot univerzum

konstans skalafliggvénye, c, pedig az U akcié univerzum konstans skalafliggvénye.

Abban az esetben, mikor a skalafiiggvények konstans fliggvényeknek tekintettek, az s allapot

Q(s.a) Q(s,a)

.0 . ... 0 a0(s,
szerinti ————, az a akci6 szerinti ——— Q(s.a)
s da

és q konzekvens szerinti parcialis

derivaltak a kovetkezo (53), (55) és (56) Osszefiiggések altal hatarozhatok meg. A g konzekvens

... 00(s, e .
szerinti % parcialis derivalt a kdvetkezo:
1 ha (s, a) = (s%,ab)
_ valamennyi i-re
d0(s, a)
<~ 53
dq 1 /(i 1 ) b (53)
N N egyebkent

(&) \=H (5)

ahol 6} az (52) formulaval meghatarozott tivolsig, m a szabalyok szama (i € [1,m]). Ha
(s,a) = (s, a') akkor a megfigyelés éppen szabalypontra esik, ebben az esetben q derivaltja g
szerint 1 lesz.

Az allapot és akcio szerinti parcialis derivaltak Osszefiiggéseinek jobb olvashatosaga

érdekében vezessiink be egy 0j valtozot, legyen x a kovetkezo:

m 1 ) i .
x_i q ) a =15is,a) Y q6i(s,a)

& (M) 00 \(Thgrs )0t (B gy 460

(54)

ahol &} a (52) formulaval meghatarozott tavolsag, m pedig a szabalyok szama (i € [1,m]).

1]

o . : —clo . o -
Az (54) alkalmazasaval az s allapotuniverzum szerinti ¢és az a akciduniverzum szerinti

2Q(s,a)

parcialis derivaltak a kovetkezOképpen szamithatok:
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( 0 ha (s, a) = (s*, a’) valamennyi i-re,
90(s,a
(gs ). (55)
Z (xj) egyébként
=1
~ 0 ha (s, a) = (s*,a’) valamennyi i-re,
00(s,a) _ (56)
da egyébként
X

Ahol x az (54) 6sszefliggés altal definialt, n pedig az allapotdimenziok szama (j € [1,n]). Ha
(s,a) = (s', a') akkor a megfigyelés éppen szabalypontra esik, ebben az esetben q derivaltja s
illetve a szerint 0 lesz. Az (55) és az (56) osszefiigésekbdl az latszik, hogy az allapot és az akcio
szerinti parcialis derivaltak megegyeznek azzal a kiilonbséggel, hogy az s allapot n-dimenzios,
igy a parcialis derivaltak szamitasa ebben az esetben s minden egyes j-edik (j € [1,n])

univerzumara sziikséges.

4.2.5 A hangolandé szabalypontok meghatarozasa

Az FRIQ-learning Q-fiiggvény tartopontjainak hangolasa (optimalizalasa) soran
meghatarozando, hogy mely szabalypontok kertiljenek optimalizalasra a tanulasi fazis soran. A
javasolt modszerben a Q-fiiggvény a fuzzy szabalypontok 2.2.1 fejezetben bemutatott ,,FIVE”

A gradiens modszernek tobb verzidja ismert a 4.2.1 fejezetben bemutatottak alapjan. A GD
modszer minden egyes iteracioban minden egyes mintapontot figyelembe vesz a hibafiiggvény
illetve a derivaltak szamitasakor, mig a SGD modszer egyesével (véletlenszerlien) veszi a
mintapontokat majd ezek alapjan hatarozza meg a gradienst és hibafiiggvényt iteracionként.
Jelen esetben mintapontoknak a szabalypontok tekinthet6k, melyek hangolasa a TD-hiba (44)
értékének fliggvényében torténik. A szabalypontok a Q-fiiggvény frissitésekor a VF
hibafiiggvény parcialis derivaltjai (46) szerint valtoznak.

A tanulasi folyamat soran a szabalypontok abban az esetben hangolddnak, ha a Q-frissités
érteke nagynak tekintheté (AQ > ¢,) és az éppen aktualis allapot-akcié megfigyelés kozelében
(a 4.2.2 alfejezetben meghatarozott kdzelségmérték alapjan) talalhaté mar 1étez6 szabaly.

Annak vizsgalata, hogy az Osszes szabalypont antecedens és konzekvens értékeinek
hangolésa a tanulasi folyamat sordn milyen hatdssal van a Q-fliggvényre egy egyszeri, egy
allapot- és egy akciodimenzidval rendelkezé mintapéldan torténik. A mintapélda (illetve a futés
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soran alkalmazott paraméterek) €s az igy kapott futdsi eredmények a disszertacio késdbbi 4.5.1
fejezetében lesznek részletesen bemutatva, itt csak az egyes esetekben a kapott feliiletek
keriilnek dsszehasonlitasra. A 14. abran az 6sszehasonlitas alapjaul szolgalo, a javasolt gradiens
modszeren alapul6 hangolasi eljaras alkalmazasa nélkiil kapott ,,referencia” Q-fiiggvény feliilete
lathato, ahol a ,,*” (csillag) karakterek a szabalypontokat (530 darab) jelolik, a szabalyok kozott

megengedett minimalis tdvolsag pedig az univerzumok hosszanak 100-ad része:

Qe hunction

14. abra: Az ésszehasonlitas alapjaul szolgalo "referencia” Q-fiiggvény feliilete
Az els6 vizsgalt esetben a javasolt hangolasi modszerrel az 6sszes szabalypont hangolasra
kertil, beleértve a szakértdi szabalyokat is. Az ebben a futési esetben kapott Q-fliggvény feliiletét

a 15. dbra szemlélteti:

15. dbra: Osszes létezd szabalypont hangoldsa esetében kapott Q-fiiggvény feliilete
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Megallapithatd, hogy az Gsszes szabalypont hangolasaval a 14. dbran lathato referencia
fliggvény feliiletéhez képest a fliggvény feliilete romlott, nem alakult ki a feliilet ,,gerince”, tobb
kisebb csucs keletkezett csupan. Ennek oka az lehet, hogy az allapot-akcid tér azon pontjainak
antecedense és Q-értéke, melyek ritkan keriilnek bejarasra és igy frissitésre (a felderités-
kiaknazas kovetkeztében), az Osszes szabalypont hangolasa miatt elromlik. A kiaknazas soran
bejart ut frissitései hatassal vannak a ritkdn, csak a felderités soran tesztelt teriiletekre. A
visszajelzés nélkiili (kevésbbé bejart) teriiletek Q-értéke a gyakorta bejart teriiletek atlag Q-
értéke felé hangolodik. Emiatt egyes szabalyok Q kovetkezmény értéke elromlik, azaz rossz
iranyban modosul.

Az 6sszes szabalypont egyidejii hangolasa ezért nem jarhato Gt. Megoldas lehet az, hogy csak
azon szabalyok keriiljenek hangolasra, amely az éppen aktualis allapot-akcidé megfigyelési pont
kozelében talalhatok, azaz a legkdzelebb helyezkednek el ahhoz. A javasolt modszer megoldja
a fentebb emlitett problémat és helyes iranyban hangolja a Q-fliggvény szabalypontjait, nem
valtoztatva azon szabalyokat melyek a aktualis allapot-akcio megfigyelési ponttdl tavol, a
kevésbé latogatott teriiletekre esnek. A javasolt modszerben a kozelség mértékének
meghatarozasa a 4.2.2 fejezetben bemutatottak alapjan torténik.

A hangolasi folyamat soran tekintettel kell lenni a hangolando (az éppen kozeli) szabalypont
tipusara. A sarokponti tipust szabalyok antecedensei kotottek (az allapot-akcid tér univerzum
hiperkocka sarokpontjai), a hangolds sordn nem valtozhatnak. A hangolas ezért a sarokponti
tipusu szabalyok esetében csak a szabalyok konzekvensére vonatkozik. A szakértdi és a rendszer
altal felvett tipusu szabalyok esetén a szabalyok antecedense (allapot-akcid pontja) €s
konzekvense (Q-értéke) is hangolasra kerdil.

Abban az esetben, ha a tanulasi folyamat soran valamely szakért6i szabaly antecedense keriil
hangolasara, akkor ezen produkcios (allapot-akcid) szakértdi szabaly modosul. Abban az
esetben, ha a hangolasi folyamat soran az antecedens nem, vagy csak kismértékben valtozik,
akkor a szakért6i szabaly a kornyezeti tesztek altal igazoltnak, helyesen definialt szakért6i
szabalynak tekinthetd.

A 16. dbran az az eset lathatdé mikor nem az 6sszes szabalypont, hanem csak a megfigyeléshez
kozeli szabalyok kertiltek hangolasra. Ebben az esetben a fliggvény feliilete nem romlott el, a
fliggvény gerince viszonylag Osszefiiggéen kialakult, a fliggvény forméja a referencia Q-
fiiggvényhez hasonlo lett, azzal a kiilonbséggel, hogy az kisimult, a feliilete simabb lett (a

gradiens alapu hangolasnak kdszonhetoen).
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Q-functian

16. abra: Csak a megfigyeléshez legkozelebbi szabalypontok hangoldsa esetében kapott Q-fiiggvény feliilete

A kapott Q-fiiggvény feliileteken sok olyan szabalypont talalhaté (a ,,*” karakter altal jelolt
poziciokban), melyek viszonylag egymashoz kozel (és siirin) helyezkednek el. Ezeken az
allapot-akcio teriileteken a gradiens mddszer alapt hangolési eljarasnak kdszonheten a kozeli
szabalyok egyre kozelebb keriilnek egymashoz. A javasolt hangolasi modszer kdvetkezo 1€pése
az, hogy az egymashoz viszonylag kozel keriil szabalyok valamilyen médszer (a szabalyok
kozotti tavolsag, illetve tavolsagkiiszobok) alapjan keriiljenek Osszevonasra (egyesitésre), a
szabalyok szamanak csokkentése érdekében. Ennek a lehetdségnek a vizsgalata, illetve egy
ilyen lehetséges modszer kidolgozasa és bemutatasa a disszertacido kovetkezd 4.3 fejezetében

valdsul meg.

-61 -



Heurisztikusan gyorsitott FRIQ-learning

4.2.6 Il tézis

A HFRIQ-learning megerdsitéses tanuldasi rendszer inkrementdlis szabdlybdzis épitési
fazisaban a Q-fiiggvényét leird fuzzy szabdlybdzis szabdlyainak (fuzzy Q-szabdlyok)
antecedensei és konzekvensei gradiens modszerrel optimalizalhatok, hangolhatoK. Az aktudlis
allapot-akcio pontban egy uj szabaly beillesztésének feltétele a mar meglévo szabalyoktol vett
tavolsaga és a Q-fiiggveny frissitésének mértéke alapjan meghatarozhato.

I1.1. Altézis: Amennyiben nincs olyan fuzzy Q-szabaly, melynek antecedense valamennyi
antecedens dimenzioban vett tavolsaga kisebb az egyes dimenziokra meghatarozott
tavolsagkiiszobnél és a Q-fiiggvény frissitésének mértéke nagyobb, mint eqy kiiszobérték, ugy
az aktualis allapot-akcio pontba egy uj szabaly keriil beillesztésre. Ellenkezd esetben a meglévd
fuzzy Q-szabalyok keriilnek hangoldsra.

11.2. Altézis: Abban az esetben, ha szabalybazisba illesztett kezdeti szakértéi szabalyrendszer
helytelen szakértoi produkcios szabdlyokat is tartalmaz, akkor azok a tanuldsi fazisban a
szabalybazis tobbi szabalyaval egyiitt hangolhatok, korrigalhatok.

11.3. Altézis: A HFRIQ-learning megerdsitéses tanuldsi rendszer tuddasbazisanak hangoldsa
soran az dllapot-akcio tér ritkan bejart teriiletein lévo fuzzy Q-szabdlyok elhangolodasa
csokkentheto, ha az osszes fuzzy szabalypont egyidejii hangolasa helyett, csak azon szabalyok
keriilnek hangolasra, amely az éppen aktualis allapot-akcio megfigyelési pont kozelében

talalhatok.

A ll. tézishez kapcsolodo sajat publikaciok: [S1], [S9], [S10], [S12]
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4.3 SZABALYBAZIS REDUKCIO

A meger6sitéses tanulasi modszerek tudasabrazolasi formaja eltérd, a klasszikus Q-learning
algoritmus Q-tablat (tobbdimenziés matrix), a fuzzy szabalyalapi megerdsitéses tanuld
rendszerek pedig fuzzy szabalybdzist alkalmaznak a rendszer mukddtetd tuddsbazisanak
leirasara. A végso tudasbazis mérete, azaz a Q-tabla elemeinek szama, a fuzzy szabalyrendszer
szabalyainak szama fligg az adott probléma méretétél, dimenzidinak szamatol, igy
el6fordulhatnak olyan esetek mikor ezek mérete igen nagy. A fuzzy szabaly interpolaci6 alapt
megerdsitéses tanuldsi rendszerekben a rendszer végleges miikodtetd tuddsbazis méretének
csOkkentésére szabdlybazis redukdldsi (csokkentési) modszerek alkalmazhatok. A FRIQ-
learning rendszerben [97][98] a tudasbazist leird szabalybazis méretének csokkentésére a
tanulasi fazis utan van lehetéség az clhagyhato szabalyok keresésével a 3.3.1 alfejezetben
bemutatott modon. A szakértéi tudasbazissal bdvitett FRIQ-learning (HFRIQ-learning)
rendszerben a tuddsbazis épitési mddszer miikddésébdl adoddan a szabdly antecedensek
hangolésa soran elfordulhatnak olyan esetek mikor tobb szabaly kozel keriil egymashoz. Ha az
egymashoz kozel 1év6 szabalyok kozel ugyanazt az informaciot irjak le, akkor célszerii azokat
valamilyen stratégia alapjan egyetlen szaballya egyesiteni (0sszevonni), csokkentve ezaltal a
szabalybazis méretét.

Jelen alfejezet célja a szakért6i tudasbazissal bovitett FRIQ-learning rendszerben egy olyan
tudasbazis redukalasi modszer bemutatdsa, amely mar a tanulasi fazis kozben a kozel hasonld
informaciot leird fuzzy szabalyok 6sszevonasaval csokkenti a szabalybazis méretét.

A szakért6i tudasbazissal bovitett FRIQ-learning rendszerben [S7] a tanulasi folyamat a
szakért6 altal definialt szabalyrendszer beépitésével indul. Ezt kovetden a tanulési fazis soran
epizodrol-epizodra szdmos U szabaly kertil beillesztésre, inkrementalisan bovitve a tudasbazist.
A szakértdi szabalyrendszer barmennyi, a szakértd altal meghatarozott szabalyt tartalmazhat,
amelyek tetszéleges (a szakértd altal meghatarozott) szabalypontokban helyezkedhetnek el. A
szabalybazis bovitése soran 1 szabaly akkor keriil beszurasra az éppen aktualis megfigyelés
nagyobb, mint az elére meghatarozott £, kiiszobértek (AQ > SQ). A szabalybazis hangolasa
soran el6fordulhat olyan eset, mikor kettd vagy tobb szabaly kozel keriil egymdashoz.
Amennyiben ezek a hasonl6 antecedenssel rendelkezd szabalyok kézel ugyanazt az informaciot
irjak le (g konzekvens értékiik is hasonld), ugy a tanulasi fazis utan alkalmazhat6 szabalybazis
redukaldsi moddszerek ezen szabalyok valamelyikét valdszinileg el fogja tavolitani a

szabalyrendszerbdl. Azonban ha mar a tanulasi folyamat kdzben megallapithato, hogy egyes
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szabalyok az allapot-akcid térben (antecedens) kozel keriilnek egymashoz, akkor ezen
szabalyok egyesitésére, azaz valamilyen médszer alapjan torténd dsszevonasara, mar a tanulas
fazisban is sor keriilhet. Azaz egy olyan szabalybazis redukcios (modositott tudasbazis épitési)
modszer fejleszthetd, amely mar a tanuldsi fazis kozben ellendrzi a kozel ugyanazt az
informdaciot leird szabalyok el6fordulasat, majd valamilyen stratégia alapjan egyikiiket

elhagyja, vagy Osszevonja (egyesiti) azokat.

A javasolt szabalybazis redukcios modszer elvart jellemz6i a kovetkezok:

e Akdzel ugyanazt az informéciot leir6é (egymashoz hasonld) fuzzy szabalyok 6sszevonasa
(redukalasa) egyetlen szabalyként torténjen a szabalybazis épitési folyamat, azaz tanulasi
fazis kdzben a szabalyok kozotti tavolsag alapjan.

e A szabalyok kozotti tavolsdg ¢és tavolsagkiiszobok meghatdrozdsa torténjen
univerzumonként. Akkor tekinthet6é két szabaly egymashoz kozelinek (hasonlonak), ha
minden egyes dimenziodban (a konzekvens dimenzidban is) kdzelinek szamit.

e A szabalyok Osszevonasa soran legyen lehetdség a vizsgalt szabalyok tipusanak
figyelembevételére, azaz a szakértdi szabalyok sulyanak (fontossaganak) beszamitésara.

e A javasolt szabalycsokkentési modszer hasznalataval a 3.3.1 fejezetben bemutatott I.-1V.

szabalybazis redukcios modszerek utodlagos alkalmazéasa egyes esetekben el is hagyhato.

4.3.1 AKkozeli szabalyok egyesitése

A tanulasi fazis soran a szabalybazis hangolasi eljarasa [S1][S10] kovetkeztében a szabalyok
allapot-akcio pontja elmozdulhat (nem csak a konzekvense valtozhat), amely kovetkeztében
eléfordulhat olyan eset, mikor két vagy esetleg tobb szabaly kozel keriil egymashoz. Ha az
egymashoz nagyon kozel keriil¢ szabalyoknak hasonl6 a konzekvense, akkor kozel ugyanazt
az informéciot irjak le. Az ilyen hasonld szabalyok egyesitésével (Osszevonasaval) a
szabalybazis mérte csokkenthetd, redukalhato.

Az egymashoz kozel keriild szabalyok 0sszevonasanak alapja az el6z6 4.2.2 alfejezetben
bemutatott dtr tavolsaigmérték. Ez az antecedens dimenzidokra meghatarozott dtr
tavolsagkiiszob azonban nem elegendd a hasonldsag definidlasdhoz, mert eléfordulhat olyat
eset mikor két szabaly ezen tavolsagkiiszob alapjan (azaz az antecedens dimenzidban)
egymashoz kozelinek szamit a (38) Osszefiiggést alkalmazva, de a konzekvensiikben (Q-
értékiikben) nagy az eltérés, ezért nem hasonlo szabalyok. Ebben az esetben nem célszerti a két
(forras) szabalyt Osszevonni és egyetlen szaballyd redukéalni mert lehet, hogy a kozeli

antecedensek ¢és kiilonbozd konzekvensek az altaluk leirt Q-fiiggvényben egy meredek lejtot
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vagy emelked6t jelentenek. Egy ilyen meredek ,hegyoldallal” rendelkez6 Q-fliggvényt
szemléltet a 17. abra (illetve a 4.2.5 fejezetben bemutatott 14. abra), ahol * karakter jeldli a

szabalypontokat.

Q-tunction

acran

17. abra: Meredek toréspontot tartalmazo Q-fiiggvény
Ennek kovetkeztében a konzekvens (Q-érték) dimenzidra is sziikséges kozelségmérték
definialasa, amely altal csak akkor tekinthetd két szabaly egymashoz hasonlonak, ha azok a
tavolsagmértékek alapjan az antecedens és a konzekvens univerzumokban is kozelinek
szamitanak. A konzekvens dimenzidbeli tivolsagot d, jeldli, amely a két szabaly Q-érték
kiilonbségének az abszolutértéke. A dy(t,p) a t és p indexii szabédlyok (t,p € [1,m + m])

kozotti tavolsag a konzekvens dimenzidban a kdvetkezoképpen irhato fel:

do(t,p) = 1Q° — Q7| (57)

A konzekvens univerzumbeli kozelségmérték meghatarozasa szintén egy tavolsagkiiszob
alapjan torténik, emiatt a dtr vektor kiegésziil a konzekvens dimenzidra is vonatkozo dtrQ
tavolsagkiiszobbel, igy dtr = [dtry, dtrs, ..., dtr,, dtrU, dtrQ]. Ennek értéke a teljes (éppen
aktualis) Q-érték tartomany valamekkora része, azaz a legnagyobb ¢és a legkisebb Q-érték

kiilonbségének (a teljes tartomany hosszanak) a szakérto altal definialt dR, része:

length(Q) = |max (Q) — min (Q)] (58)
_ length(Q) (59)
dtrQ = ST R,
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Mivel a Q-értékek a tanulasi fazis soran iteracionként valtoznak (a modszer altal hangolasra
keriilnek), igy a length(Q) értéke minden egyes olyan iteracidban Gjraszamitasra keriil ahol
szabalybazis redukalas torténik.

Osszegezve, a szabalybazis redukalas soran akkor tekintjiik a szabalybazis két t és p indexii
1y €s 1, szabalyat egymashoz hasonlonak €s ennek kovetkezteben akkor keriilnek dsszevonasra
(redukalasra) egyetlen 7y, szabalyként, ha a (38) Osszefliggés teljesiil rajuk és még az r; ésr,
szabalyok konzekvensében (Q-értékében) nincs nagy eltérés. Tehat minden egyes antecedens
dimenzidban a tavolsaguk egymashoz képest kozelinek szamit (dj(t, p) < dtrj) és a két

szabaly d, (t,p) Q-érték kiilonbségének abszolutértéke kisebb, mint a dtry kiiszobérték:

3 t,p hogy dy(t,p) < dtrQ (60)

t,pE[1,m+7i]

Ebben az esetben a t indexii r; és p indexii 7,, szabalyok Osszevonasra keriilnek egyetlen
szaballya. Akkor azonban, ha az antecedens dimenzioban kozelinek tekinthetéek, de a

konzekvensiik a dtry kiiszobértéknél nagyobb, akkor nem keriilnek dsszevondsra.
A 18. abra a t és a p indexii szabalyok kozotti konzekvens dimenziobeli dy(t,p) és az

antecedens dimenziobeli d;(t, p) tavolsdgokat szemlélteti:

5 5-+1

]

18. dbra: A p és a t indexii szabalyok kézotti d;(t, p) antecedens dimenziobeli és d(t, p) konzekvens
univerzumbeli tavolsag

Az 1j szabdlypont, azaz az egyesités utdn 1étrejov0 0j 1,..4 szabdly antecedensének és
konzekvensének meghatdrozasa a két forradsszabaly antecedens és konzekvens értékeinek az
atlagolasaval torténik. Mivel a szakért6 altal definidlt produkcids szabalyrendszer formatuma
(27) a FRIQ-learning rendszerbe toérténd beillesztésiik utan a fuzzy Q szabaly formara (19)
valtozik, igy az 0j szabaly antecedensének és konzekvensének szamitasa az eredetileg szakérto

altal definidlt szabéalyok esetén is a rendszer szabdlyainak egyesitésével azonos modon
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torténhet. A javasolt megoldas az, hogy az uj szabaly allapot-akcio értéke (antecedense) és Q-
értéke (kdvetkezménye) legyen a forrds szabalyok antecedens és konzekvens értékeinek az
atlaga.

A fejlesztett, tanulasi fazis kozben alkalmazhaté szabalyOsszevonas (szabalybazis

redukalas) algoritmusanak pszeudokodja az alabbi [S3][S10][S13]:

Algoritmus: distBasedRBreduce(R, dR)
Bemenet: szabalybazis, dR paraméterek
Kimenet: redukalt szabalybazis

redukalt szabalybazis inicializalasa
Tyoq Tedukalt szabaly inicializalasa
tavolsagmatrix (D) inicializalasa
tavolsagkiiszobok (dtr) értékeinek szamitasa minden egyes antecedens és konzekvens dimenzidra dR
alapjan
Ciklus (minden egyes szabalyra)
szabalytavolsagok (d € D) szamitasa minden egyes szabaly kozott
Ciklus (minden egyes antecedens dimenzidra)
If (t,pe[flm+m] t,p hogy je[l,Y‘L+1] (dj(t, p) < dtrj) és (do(t,p) < dtrQ)) ,j €[1,n+1]
1; és 1, szabélyok egyesitése egyetlen 7;..4 szaballya
Treq antecedensének és konzekvensének szamitasa r; és , szabalypontok atlagolasa
altal
Tyreq Tedukalt szabaly hozzaadasa a redukalt szabalybazishoz
end
return redukalt szabalybazis
7. algoritmus: A fejlesztett szabdlybdzis redukdldasi modszer algoritmusa, amely a tanuldsi folyamat kozben
alkalmazott

Tovabbfejlesztésként célszerli lehet majd egy olyan modszer kidolgozasa, amely alkalmas
lehet a szakértd altal meghatarozott konstans dR paraméterek (és igy a tavolsag alapu

kiiszobértékek) hangolasara, optimalizalasara.

4.3.2 Az 6sszevont szabaly tipusanak meghatarozasa

A szakért6i tudasbazissal kiegészitett FRIQ-learning rendszerben a fuzzy szabalyoknak
harom tipusa kiilonboztethetd meg: a szakértd altal definidlt szabalyrendszer (Rexpert), @
rendszer altal létrehozott szabalyrendszer (R) és a rendszer altal létrehozott sarokponti
szabalyok (r” € R). A sarokponti szabalyrendszer az interpolacios eljaras miatt sziikséges
2™*1 darabszamu sarokponti szabélyt, a rendszer altal 1étrehozott szabalyrendszer pedig az
ujonnan létrehozott szabalyokat tartalmazza. A szabalyok kiilonb6z6 tipusa miatt az egyesités
(redukélas) soran eldallo 10j szabaly tipusat célszerli a forrdsszabalyok tipusa alapjan

meghatarozni. Mivel a szakért6 altal definialt szabalyok feltételezhetden helyes tudast irnak le

a rendszer miikodésére vonatkozodan, igy azok nagyobb fontossaggal (sullyal) keriilnek
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figyelembe vételre. Ezen fontossag (vagy suly) hatarozza meg az 0j szabaly tipusat illetve azt,
hogy a forras szabalyok milyen modon kertilnek, vagy éppen nem keriilnek 6sszeolvasztasra
egyetlen szaballya.

Két egymashoz kozel keriild szabdly esetében az 1j, egyesitett szabalytipus
meghatarozasanak maodja a kovetkezd: ha a két szabaly koziil az egyik szakértdi a masik pedig
a rendszer altal felvett 0j szabaly, akkor az egyesitett szabaly szakértdi szabaly lesz. Ha a két
szabaly koziil mindkét szakértdi szabaly volt, akkor az 0j 6sszevont szabaly is szakértdi szabaly
lesz. Ha a két szabaly koziil mindkét szabaly a rendszer altal ujonnan felvett szabaly, akkor az
uj egyesitett szabdly is ujonnan beszurt szabalyként lesz jelolve.

Specialis eset mikor az egymdashoz kozeli szabalyok koziil az egyik sarokponti tipusu a
masik pedig attdl kiilonbozd, azaz Szakértéi vagy Ujonnan létrehozott szabdly, tehat a
sarokpontot leird szabaly kozelébe keriil egy attol kiilonbozé tipust szabaly. Annak
kovetkeztében, hogy a sarokponti szabalyok a ,,FIVE” interpolacios modszer alkalmazéasa miatt
fontos szerepet toltenek be a szabalybazis épités folyamataban, igy ezek eltéré fontossagi
sullyal keriilnek figyelembevételre a szabdlyegyesités soran. Ha a kozeli szabély a rendszer
altal 1étrehozott szabdly, akkor az torlésre keriil a sarokponti szabaly kozelébdl. Ha a kozeli
szabaly szakért6i szabaly volt, akkor az valtozatlanul megmarad. Ezekben az esetekben igy nem
torténik szabalydsszevonas, mert a sarokponti szabaly antecedense nem valtozhat.

A szabalyok tipusdnak meghatarozasdhoz illetve az egyes szabalyok valtozasanak
(hangolasanak) nyomon kovetése céljabol a szabalyrendszer minden egyes szabalya egy egyedi
azonositoval (ID) rendelkezik. Az egyedi szabalyazonositok meghatarozasanak modja
szabalytipusonként az alabbi:

e sarokponti szabaly azonositd: 1000-1999
e szakértdi szabaly azonosito: 2000-2999

e Uj, rendszer altal felvett szabaly azonosito: 3000-3999

Ezen egyedi azonositoval a szabalyok hangolasa és egyesitése nyomon kdvethetd, a hangolasi
folyamat végén kinyerhetd. Utdlagosan meghatarozhaté, hogy a hangolasi, optimalizalasi
folyamat soran a szakértd altal megadott szabalyok milyen mértékben valtoztak.

Egy, a szakért6i altal definialt szabalyt jeloljlink 7-el (1“ € Rexpert), egy a rendszer altal
felvett szabalyt r-el (r € R), egy sarokponti szabalyt pedig r°-el (r™ € R). A (61) Gsszefiiggés

az adott tipusu, r; €s 7, indexii szabalyok egyesitését kdvetden I€trejott 0j 1.4 szabaly tipusat
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szemlélteti. A ,,LI” operator a két szabaly egyesitését, a ,,—” operator pedig a szabalyegyesités

eredményét, azaz a szabalydsszevonas soran 1étrejott 0 1;..4 szabaly tipusat jeloli:

Tt rp Tred
r u r - 7
7 u + - 7
r u r - r
r® u r - r0
% u # - rir

(61)

A 15. tablazat egy lehetséges szabdlyegyesitési példat szemléltet, ahol 7 egy szakértoi

szabaly, r pedig egy rendszer altal beszurt (7)) szabaly. Feltételezziik, hogy r és 7 tdvolsaga

kozelinek tekinthetd, tovabba sy, s, az allapot dimenziok, a az akcidérték, g a Q-érték, 7 LI r —

7 pedig az egyesitett Uj szabaly, amely szakért6i szabalyként keriil megjelolésre:

15. tablazat: Szabdlyegyesités egy szakértdi és egy rendszer altal felvett szabaly esetében

Szabaly s4 allapot s, allapot a akci6 q-érték
7 1 2 4 123.45

r 2 2 5 145.23
FUr -7 15 2 4.5 134.34

A 19. és 20. abrak egy mintapéldan keresztiil vizualisan is szemléltetik a szabalyegyesités

folyamatat. Az abrdkon egy Q-fliggvény feliilete lathatd, melyet a ,,*” altal jelolt fuzzy

szabalyok (tartopontok) irnak le. A fliggvény két allapotdimenzidval (s;¢és s,) és egy

akciddimenzidval rendelkezik. A Q-fiiggvény megjelenitésénél a legjobb akcid melletti Q-

értékek kerliltek kirajzolasra az s; és s, univerzumok mentén, az akciddimenzidt a

megjelenitésbdl. A 19. abra a szabalyegyesités (redukalas) el6tti allapot, mikor 2-2-2 darab (3

par) egymashoz kozeli szabdly talalhatd, a 20. dbra pedig a szabalyegyesités utani allapotot

szemlélteti, miutan ezen kozeli szabalyok osszevonasra keriiltek. Igy a 15 darab szabély helyett

mar csak 12 darab, ,,*” altal jelolt tartopont (fuzzy szabdly) irja le a fliggvény feliiletét:
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The Q-function
50

Q-value

19. dbra: Q-fiiggvény feliilete szabdlyegyesités elétt (15 darab ,, * ”-al jeldlt fuzzy szabdllyal)

The Q-function after rules merging s

20. abra: Q-fiiggvény feliilete szabdlyegyesités utan (12 darab ,, *”-al jel6lt fuzzy szaballyal)
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A szabalydsszevonasok eredménye tablazatban szemléltetve:

16. tablazat: A 18. és 19. dbrakon lathato szabdlyegyesitések eredménye

Szabaly S S, a q
L&} 4 6 1 10
[P 4.1 6.1 1 10.2
rpur,->r 4.05 6.05 1 10.1
3 3 4 1 42
7 2.9 3.9 1 41.8
rsUr-=>r 2.95 3.95 1 41.9
5 8 6 1 20
Te 8.1 6.1 1 20.3
rsUrg o1 8.05 6.05 1 20.15

4.3.3 Mintapéldak

A javasolt tavolsag alapu szabalybazis redukalasi modszer hatékonysagat harom futasi eset
felhasznalasaval vizsgaltam. Az elsd eset a szabalybazis redukalas nélkiili, a masodik eset a
szabalybazis redukalas (szabalyegyesités) soran a szabalyok hasonlosagat csak az antecedens
dimenzidok alapjan vizsgalja, a harmadik eset a szabalyok hasonlosagat az antecedens és
konzekvens dimenziok tavolsagkiiszobei alapjan vizsgalja.

Mindegyik futasi esetben 10000 iteracion keresztiil futott a szimulacid, a masodik és
harmadik esetben alkalmazasra keriilt a gradiens alapu hangolasi eljaras is, amely o paramétere
0.05 volt és egyetlen darab szakért6i szabaly kertilt felvételre a 0 allapotban 0 értékii akcidval.

Az Osszehasonlitas alapja a 21. abra szabalybazis redukalas nélkiili, egy allapot- és egy
akciovaltozoval rendelkezd (,referencia”) Q-fliggvény, ahol a szabalyfelvétel soran a
szabalyok kozott megengedett minimalis tavolsag az univerzumok hosszénak a 100-ad része
(dRg = dRy = 100). A futas soran kapott szabalybazis ebben az esetben 530 darab szabalyt

tartalmaz:
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value

21. abra: Az osszehasonlitas alapjaul szolgadlo ,,referencia” Q-fiiggvény

A masodik futési esetben a futéds a szabalybazis redukélasi médszer alkalmazésaval torténik,
de a minimalis szabalytavolsagok csak az antecedens dimenzidkra vannak meghatarozva.
Ebben az esetben, ha két (vagy tobb) szabaly az antecedens univerzumokban meghatarozott
tavolsagkiiszobok altal kozelinek szamit, akkor azok 6sszevonasra keriilnek egyetlen szaballya.
Ez olyan esetekben okozhat problémat, ha a két forras szabaly konzekvensében (Q-értékében)
nagy az eltérés, azaz a konzekvens univerzumban tavolinak tekinthetdk, de mégis egyesitésre
keriilnek egyetlen szabally4d. Ekkor a forrds szabalyok egyesitése soran, az antecedens €s
konzekvens értékeiknek atlagolasa kovetkeztében, az altaluk leirt szabalypontban a Q-
fliggvény alakja rossz iranyban modosulhat. Ez altal elromolhat a szabalyok altal leirt Q-
fliggvény, hamis informaciot adva az allapot-akcio értékekrol.

A 22. abra futédsi esetében a szabalyegyesités csak az antecedens univerzumban torténd
szabalytavolsagok és tavolsagkiiszobok alapjan torténik. A 23. abra futasi esetében a
szabalyegyesités az antecedens €s a univerzumban is vizsgalja a szabalyok tavolsagat. Mindkét
futasi esetben a szakértd altal megadott, szabalybazis redukalasra vonatkozé R paraméterek
érteke 50 volt, de az elsd futdsi esetben csak dRg és dRy értékei voltak megadva
(dRg = dRy = 50), a masodik futasi esetben pedig ez kiegésziilt a konzekvens univerzumra

vonatkoz6 dR, tavolsagkiiszobbel is (dRg = dRy = dR, = 50).
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Qdunction

22. dbra: A 2. futasi esetben létrejott Q-fiiggvény, mikor a tavolsdagkiiszobok csak az antecedens univerzumokra
meghatarozottak

LETTR

23. dbra: A 3. futdsi esetben létrejott Q-fiiggvény, mikor a tavolsagkiiszobok az antecedens és a konzekvens
univerzumokra is alkalmazasra keriiltek
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Az egyes futasi esetekben kapott eredményeket a kovetkez6 tablazat foglalja 6ssze:

17. tablazat: Az egyes futasi esetekben kapott szabdlybazis meérete

# Futasi eset Szabalyszam
1. | szabalybazis redukalas nélkiil 530
5 szabalybazis redukalas csak az antecedens univerzumra alkalmazott 334
" | szabalytavolsagokkal és tavolsagkiiszobokkel
3 szabalybazis redukalas a szabalytavolsagok ¢€s tavolsagkiiszobok 403

konzekvens univerzumra torténd kiterjesztésével

A masodik futasi esetben kevesebb szabalyt tartalmaz a szabalybazis, de a 22. abran lathato,
hogy a figgvény ,,gerince” nem alakult ki teljesen (a 21. abrahoz viszonyitva), tartalmaz tobb
alacsonyabb csticsot, mert olyan szabalyok is sszevonasra kertiltek, melyek Q-értékében nagy
volt az eltérés és az atlagolas kovetkeztében ezen csiicsok alacsonyabbak lettek. Ebben az
esetben a kapott Osszejutalom értéke is kisebb. A harmadik futasi esetben a szabalybazis tobb
szabalyt tartalmaz, mint a méasodik futasi esetben, de az 23. dbran lathatd, hogy a fiiggvény
gerince kialakult, a tdvolsdgok ¢és tavolsagkiiszobok konzekvens univerzumra torténd
kiterjesztése miatt nem kertiltek olyan szabalyok Gsszevonasra, melyek Q-értékében nagy az
eltérés, igy ez altal nem romlott el a Q-fiiggvény formaja.

A 24, és 25. abrakon lathato Q-fiiggvény feliiletek Gjabb, az el6z6tdl példatol fiiggetlen futasi

eseteket szemléltetnek:

O-function Q-hamction

'l . . '
suie b

s
w0

24. abra: Q-fiiggvény a szabalytdvolsag alapii szabdlybazis 25. abra: Q-fiiggvény a szabadlytavolsag alapu szabalybazis
redukalas nélkiil, 901 fuzzy szabaly redukaldsi modszer alkalmazasaval, 485 fuzzy szabaly

Mindkét esetben a rendszer 5000 iteracion keresztiil futott, a HFRIQ-learning gradiens alapu

hangoléasi mddszer a paraméterének értéke 0.05 volt. Az els6 esetben a szabalytavolsag alapa
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szabalybazis redukalas nélkiil (24. abra), mikor a szabalyfelvételkor megengedett minimalis
szabalytavolsag az antecedens univerzumok hosszanak 200-ad része volt (dRg = dR; = 200).
A szabalybazis ebben az esetben 901 szabalyt tartalmazott. A masodik esetben, mikor a
tavolsagalapu szabalybazis redukalas alkalmazasra keriilt (25. abra), a szabalybazis redukalasra
vonatkoz6 tavolsagkiiszobok értékei pedig dRg = dRy =45, dR, =100 , ekkor a
szabalybazis mérete kisebb lett az el6z6 futasi esethez képest, 485 darab szaballyal irta le

ugyanazt a Q-fiiggvényt igy a szabalyszam koriilbeliil 53%-al csokkent.

4.3.4 Klaszterezési modszeren alapul6 szabalybazis redukcio

A 4.3.1-4.3.3 alfejezetekben bemutatott, tanulasi fazis kozben alkalmazhato, fuzzy
szabalyok kozotti tavolsagokon (€s tavolsagkiiszobokon) alapuld szabalybazis redukcios
modszeren kiviil egy olyan klaszterezés alapu szabalybazis redukalasi eljarast [S8] is
kifejlesztettem, amely a tanulasi folyamat utan alkalmas a Q fuzzy szabalybazis
optimalizalasara. A javasolt modszer egy hierarchikus klaszterezési eljarason alapszik, mely a
tanulasi folyamat végeztével eldallt szabalybazis szabalyait klaszterekbe (és alklaszterekbe)
rendezi, majd az egyes klaszterekb6l az adott klasztert jellemzé 1ényegi (kardinalis)
szabalyokként Kiemeli a legnagyobb és a legkisebb Q-értékii szabalyokat. A modszer ugy
csokkenti a teljes szabalybazis méretét, hogy az egyes klaszterek (és alklaszterek) lényegi
szabalyait tartja csak meg, a tobbi szabalyt pedig elhagyja a szabalybazisbol. A szabalybazis
szabalyai ebben az értelemben, mint objektumok, azaz az adathalmaz adatpontjaiként
tekinthetdk.

A javasolt modszer els Iépésként egy D tavolsagmatrix keriil meghatarozasra, mely a
szabalybazis minden egyes szabalya kozotti tavolsagot tartalmazza. Az egyes adatpontok
(szabalyok) kozotti tavolsagok meghatarozasa a ,,FIVE” FRI modszer altal alkalmazott
tobbdimenzids Euklideszi-tavolsag alapt tavolsagszamitasi eljarason [55] alapszik. A szamitott
tavolsagmatrix egy négyzetes (m * m) matrix, melynek mérete a szabalybazis szabalyainak a
szamatol (m) fiigg. A matrix féatlojaban csupa nullak helyezkednek el, annak kovetkeztében,
hogy egy szabalypont sajat magatol vett taivolsaga mindig 0. A szabalybazis két i-edik és j-edik

indexti szabalya (azaz adatpontja) kdzotti tdvolsagot d;; jeldlti, ahol i,j = [1, ..., m].

_ 62
Dyijy = dyj (62)

A kovetkezO fazisban a tavolsagmatrix alapjan p;, p, pivot objektumok (a klaszterezési

modszer specialis pontjai, jelen esetben a fuzzy szabalyok) keriilnek meghatarozasra, amelyek
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a két egymastol legtavolabbi szabalyok lesznek. Ezek tulajdonképpen a D tavolsagmatrix d;;
tavolsagértékei kozol a legkisebb és a legnagyobb tavolsagértékkel rendelkezd, adott indexii

szabalyok:

p1=arg (g}ie%(dij) (63)
p, = arg g}%}é(d”) (64)

A kovetkezd iteracioban a szabalybazis minden egyes szabalyanak a tavolsadga keriil
kiszdmitasra a p; és p, adatpontokol. Ezen tavolsidgszamitds szintén a tdvolsagmatrix
meghatarozasanal is alkalmazott ,,FIVE” FRI tavolsagszamitasi modszerének [55] az
alkalmazasaval torténik. A szabalybazis szabalyai a pivot objektumoktol vald tavolsaguk
alapjan keriilnek besorolasra klaszterbe. A klaszterhez vald hozzarendelés alapja egy &

tavolsagkiiszob, amely a kovetkezoképpen szamithato:

) pmax, (dij)/2+ max (d;)/2 (65)
B 2

Az ¢ tavolsagkiiszob értéke tehat, amely alapjan az egyes Klaszterek (majd alkalszterek)
keriilnek kialakitasra, a p; és p, adatpontoktol vett legtavolabbi tavolsagértékek felének az
0sszegei, majd az ezek alapjan szamitott atlag.

Kezdetben a teljes szabalybazis minden egyes szabalya egyetlen klasztert alkot, majd ez a
kezdeti klaszter keriil felosztasra tovabbi két alklaszterre minden egyes 1épésben (feloszto, top-
down klaszterezés). Az alklaszterekre (right branch, left branch) valé bontas alapja az (65)
formula alapjan szamitott & tavolsagkiiszob. Minden egyes szabaly tavolsaga meghatarozasra
keriil a p; és p, adatpontoktdl, majd ha az éppen vizsgalt szabaly tdvolsaga az adott p; vagy p,
pivot elemnél kisebb, mint a szamitott € tavolsagkiiszob értéke, akkor az adott szabaly a bal
alklaszterhez (left branch), ellenkez6 esetben pedig a jobb alklaszterhez (right branch) keriil
hozzaadasra. Az egyes iteraciokban kialakult alklaszterek szabalyai koziil a legnagyobb és a
legkisebb Q-értékkel (konzekvenssel) rendelkezd szabalyok Keriilnek fontos szabalyként
megjeldlésre annak kovetkeztében, hogy a rendszer miikddésének hatékonysagat a legrosszabb
Q-érték (illetve megerdsités) is befolyasolja [30]. Tehat, az adott iteracioban kialakult
alklaszterek szabdlyai koziil mindig a legkisebb és a legnagyobb Q-értékkel rendelkezd
szabalyok kerlilnek 1ényegi szabalyként megjeldlésre (€s a teljes szabalybazisbol eltavolitasra),
majd egy atmeneti, kezdetben lires szabalybazishoz torténd hozzdadasra, amely mérete ezért

inkrementalisan novekszik. gy a fontos szabalyként megjeldlt szabalyok kikeriilnek az egyes
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klaszterekb6l és bekeriilnek a fontos szabalyok halmazaba. A folyamat a kialakult
alklaszterekre rekurzivan ismétlédik, az alklaszterek ujabb alklaszterekre lesznek felosztva,
majd a Iényegi szabalyok kiemelve. Ez a folyamat addig ismétlddik, amig a 1ényegi szabalyokat
tartalmaz6 (atmeneti) redukdlt szabalybazis meg nem oldja az adott problémat, azaz az igy

kapott megerdsités értéke nagyobb, mint egy eldre definialt megerdsitési kiiszobérték.

A fejlesztett algoritmus pszeudokodja az alabbi [S8]:

Algoritmus: clusteringBasedRBreduce(R)
Bemenet: szabalybazis
Kimenet: redukalt szabalybazis

D tavolsagmatrix szamitasa

p1 és p, pivot objektumok meghatarozasa a szamitott tavolsagok alapjan

szabalyok tavolsaganak szamitasa p; és p, objektumoktdl

& tavolsagkiiszob szamitasa

€ tavolsagkiiszob alapjan szabalybazis felosztasa bal és jobb alklaszterekre

legnagyobb és legkisebb Q-értékii (kardinalis) szabalyok kivalasztasa az alklaszterekbdl

a 6. 1épésben meghatarozott kardinalis szabalyok hozzaadasa az atmeneti redukalt szabalybazishoz
meger0sités szamitasa a 7. 1épésben létrejott atmeneti redukalt szabalybazisra (szabalybazis
kiértékelése)

PN WD

9. If (szamitott megerdsités > eldre definidlt megerdsités)
vége, kardindlis szabalyok megtalalva, return redukalt szabalybazis
else
kovetkez6 rekurziv 1épés a bal és jobb alklaszterekre
end

8. algoritmus: A fejlesztett, klaszterezési modszeren alapuld szabdlybdzis redukdldsi médszer algoritmusa, amely
a tanulasi folyamat utan alkalmazhato

A javasolt klaszterezési eljarason alapuld szabalybazis redukalasi algoritmus
hatékonysaga a ,,Cart-Pole” és a ,,Mountain Car” mintapéldakon lett vizsgalva és a 3.3.1
fejezetben bemutatott 1., II. és III. jelolésti szabalybazis redukalasi modszerek altal kapott
eredményekkel Osszevetve. A javasolt klaszterezési eljarason alapuld szabalybazis redukalasi
modszer (az abran IV. jelolésii) alkalmazasaval az egyes futasi esetekben kapott szabalybazis
méretek (szabalyszamok) nem feltétlentil lettek kisebbek, mint az I.-III. jeloléssel ellatott

redukalasi modszerek alkalmazasa esetében, de a futasi idejében nagy eltérés mutatkozik. Az

egyes futasi esetekben kapott eredményeket a 18. tablazat és 19. tablazat foglalja ossze:
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18. tabldzat: A ,,Cart-Pole” mintapélda esetében kapott futdsi eredmények

lelggls(zc;:s Szabalyszam Futasi id6 (sec) Sebesség
l. 7 3546,70 1x
Il 6 3530,50 1x
1. 8 261,32 13,6x
V. 24 17,60 201,5x

19. tabldzat: A ,,Mountain Car” mintapélda esetében kapott futdsi eredmények

lelggls(zc;:s Szabalyszam Futasi id6 (sec) Sebesség
l. 27 136,01 1x
1. 53 168,34 0,8x
1. 26 392,90 0,3x
V. 32 7,55 18x

A Cart-Pole mintapélda esetében a javasolt klaszterezési eljarason alapuld szabalybazis
redukalasi modszer (IV. jell) altal kapott szabalybazis 24 darab szabalyt tartalmaz, amely tobb,
mint az |.-11I. redukalasi modszerek esetében kapott szabalybazis méretek, de a futasi idejében
jelentds javulas all el6, amely igy 201,5-ed része, mint az I. mdédszer esetében. A Mountain Car
mintapélda esetében a javasolt szabalybazis redukalasi modszer (IV. jelli) alkalmazasaval a
redukalt szabalybazis 32 darab szabalyt tartalmaz, amely a II. redukalasi modszer esetében
1étrejott 53 darab szabalyhoz viszonyitva kevesebb. Jelentds eltérés a szintén a futasi idében
mutatkozik meg, amely igy 18-ad része mint az I. redukalasi modszer esetében. A 26. és 27.
abrdk a tanulési fazis utdn alkalmazott egyes szabalybazis redukéldsi modszerek altal kapott

futasi idoket szemléltetik:

Redukalasi idok a cart-pole esetében Redukaldsi id6k a mountain car esetében

wi midsrer @il mddszer @Il modszer @ |V, midszet & omidszer @il modszer = L modsrer @ IV, modszer

3546, 70 sec 530,50 sec 332,90 sac

168,34 set
L3607 see
261,32

26. dbra: Szabdlybdzis redukdldsi idék a Cart-Pole 27. abra: Szabdlybazis redukalasi idék a Mountain
esetében Car esetében

A javasolt klaszterezési eljarason alapuld szabalybazis redukalasi modszer futasi idejének
nagy részét nem a hierarchikus klaszterezési algoritmus (illetve a ,FIVE” FRI
tavolsagszamitas) 1épései teszi ki, hanem az adott iteracioban el6allo, redukalt szabalybazis
tesztelése azaz, hogy az helyesen megoldja-e mar az adott problémat vagy sziikséges egy ujabb
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tesztelésére forditott id6 mértékét a 20. tablazat foglalja 6ssze:

20. tablazat: Szabadlybazis tesztelési ideje a teljes redukalasi idobol

Mintapélda Teljes redukalasi id6 (sec) Szabalybazis tesztelési id6 (sec) %
Cart-Pole 17,6 11,13 63
Mountain Car 7,55 6,49 86

4.3.5 IIIL tézis

A HFRIQ-learning megerdsitéses tanulasi modszer tudasbazisanak mérete a tanuldsi folyamat
sordn csokkentheté a hasonlo fuzzy Q-szabdlyok osszevondsdval. A fuzzy szabdlyok
hasonlosaga becsiilheto antecedenseik és konzekvenseik tavolsagaval.

1.1, Altézis: A szabalyok hangoldsa és dsszevondsa soran kovetheto a szabalyok tipusa, igy a
tanulasi folyamat végeztével a HFRIQ-learning Q fuzzy szabdlyrendszerébdl a kezdeti szakértsi
szabalyok visszanyerhetok. Az eredetileg megadott és a hangolast kévetoen visszanyert
szakeértoi szabalyok osszevetésével kovetkeztetni lehet a kezdeti szakértoi szabalyok
helyességéere.

111.2. Altézis: A hierarchikus klaszterezési modszer alkalmas a HFRIQ-learning tanuldsi

fazisanak végeztével eléallt Q-fiiggvényt leird fuzzy szabdlyrendszer méretének csékkentésére.

A III. tézishez kapcsolodo sajat publikaciok: [S3], [S5], [S8], [S13]
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4.4 A HFRIQ-LEARNING
A fejlesztett,

felépitésének blokkvazlatat az alabbi 28. abra szemlélteti.

heurisztikusan gyorsitott FRIQ-learning (HFRIQ-learning)
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28. dbra: A heurisztikusan gyorsitott FRIQ-learning (HFRIQ-learning) rendszer felépitése

A rendszer bemenete a szakért6 altal definialt kezdeti allapot-akcid formatumu (produkcios)

moor

o4

fuzzy szabdlyrendszer. A szintén szakértd altal definidlt lehetséges maximalis megerdsités

értéknek ismeretében a kezdeti Q-érték becslé modszer Q-értékeket hataroz meg a szakértoi

szabalyokra, amely altal annak formatuma allapot-akcio-Q-érték-re modosul. Ellenérzésre

keriil, hogy az el6z6 1épésben létrehozott Q-értékekkel rendelkezd szakértéi szabalybazis

valamelyik szabalya illeszkedik-e az FRIQ-learning rendszer valamely kezdeti (sarokponti)

szabalyara, azaz el6fordulnak-e ellentmondé szabalyok, melyek igy azonos antecedenssel de

eltéré konzekvenssel rendelkeznek. Ha igen, akkor az ellentmondas feloldasaként a FRIQ-

sarokponti szabaly megkapja az illeszkedd szakértéi szabaly konzekvensét majd a szakértoi

szabaly eltavolitasra kertiilt a szabalybazisbol.
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Ez a folyamat a javasolt szabalybazis Osszefésiilési modszer altal valosul meg. Az igy
kialakult, ellentmond6 szabdlyokat mar nem tartalmazo, Osszefésiilt szakértdi és FRIQ-
sarokponti szabalyrendszer a rendszer tanulasi fazisanak a kezdeti szabalybazisa. A tanulasi
fazis, azaz az inkrementalis szabalybazis épitési folyamat sordn a szakértd altal definialt kezdeti
szabalybazis keriil kiegészitésre 0j szabalyokkal majd hangolasra és redukalasra. Uj szabaly
akkor kertiil felvételre a szabalybazisba, ha az aktualis megfigyelés kdzelében még nincs 1étezd
szabaly ¢és a Q-frissités értéke is meglehetdsen nagy. Az 0j szabaly allapot-akcid pontja a
megfigyelés allapot-akcié pontjaval megegyezd lesz. Ellenkezd esetben, ha a megfigyelés
kozelében mar van 1étezd szabaly és a Q-frissités értéke is viszonylag kicsi, akkor a megfigyelés
kozelében 1év6 szabalyok keriilnek hangolasra a javasolt gradiens-modszer alapu optimalizalasi
eljarassal. Ilyenkor az adott szabaly antecedense (allapot-akcio pontja) és a konzekvense (Q-
értéke) is hangoldsra, finomitasra keriill. A szabalypontok vandorlasa (elmozdulésa)
kovetkeztében el6fordulhat olyan eset, mikor egy vagy tobb szabaly kozel keriil egyméashoz.
Abban az esetben, ha az egymashoz kozel elhelyezked6 szabalyok nagyon hasonld informaciot
(akciot) irnak le, akkor ezen szabalyok a tanulasi folyamat soran Gsszevonasra (egyesitésre)
kertilnek a javasolt szabalytavolsag alapt szabalybazis redukalasi modszerrel. A tanulasi fazis,
azaz az inkrementdlis szabalybazis épitési folyamat végeztével - mikor mar nem keril 0j
szabaly felvételre a szabalybazisba és a Q-frissités értéke is elenyészden kicsi — eldall a
rendszert mikodtet6 tudasbazis, azaz szabalybazis. Ezen szabalybazis részei a szakértd altal
megadott produkcids szabalyok, melyeket a tanuldsi folyamat soran javasolt szabalybazis
redukalasi modszer nyomon kovet, igy azok paraméterei a hangolasi folyamat befejezése utan
kiolvashatok, 0y értékiik a kezdeti szakért6i szabalyokkal 0sszevethetd. A tanulédsi folyamat
végeztével a szabalybazis mérete a javasolt klaszterezési modszeren alapuld szabalybazis
redukalasi eljarassal tovabb csokkenthetd.

A disszertacio €s a kutatas targyat képezo, tovabbfejlesztett FRIQ-learning mddszer, amely
alkalmas szakértd altal eldzetesen definidlt tudasbéazis FRIQ-learning rendszerbe torténd
beillesztésére, majd annak hangolasara és a tanulési folyamat kozbeni redukalasara, elnevezése:

Heuristically Accelerated Fuzzy Rule-Interpolation based Q-learning (HFRIQ-learning).
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A fejlesztett HFRIQ-learning modszer algoritmusanak pszeudokodja az alabbi:

Algoritmus: HFRIQ(expertR)
Bement: szakért6i szabalybazis, o, Y, gmax
Kimenet: hangolt szabalybazis

Q-értékek szamitasa a szakért6i szabalybazisra
szakértdi és FRIQ-sarokponti szabalybazis egyesitése
Ismétlés (minden egyes epizodra):
allapot inicializalasa
Ismétlés (az epiz6d minden egyes iteracidjara)
a valasztasa s-bdl adott politika alkalmazasaval (példaul e-mohd)
a akcid végrehajtasa, r, s’ megfigyelése
AQ Q-frissitési érték szamitasa
if (Q-frissitési érték nagy: AQ > &)
if (megfigyelés szabalypontra illeszkedik)
szabalybazis konzekvensének frissitése
else
minden szabaly tavolsaganak szamitasa a megfigyeléstdl
if (szabalytavolsag < tavolsagkiiszob)
kozeli szabalypont hangolasa a gradiens-mdédszer alkalmazasaval
szabalybazis redukalasa a szabalytavolsag alapu redukalasi médszerrel
else
Uj szabaly létrehozasa és felvétele az aktualis megfigyelés pozicidjaba
end
end
else
szabalybazis konzekvensének frissitése
end
allapot- és akci6 valtozdk értékeinek frissitése
amig s terminalis allapot nem lesz
amig 4j szabaly felvétele torténik és a Q-frissités értéke relativan nagy
return hangolt szabalybazis, ami a szakért6i szabalyokat is tartalmazza
9. algoritmus: A fejlesztett HFRIQ-learning médszer algoritmusa

4.5 HFRIQ-LEARNING ALKALMAZASPELDAK
Ezen alfejezet a javasolt HFRIQ-learning modszer miikodésének hatékonysagat mutatja be
egyetlen allapot- és egyetlen akciovaltozoval rendelkezé mintapéldan és tovabbi klasszikus

megerdsitéses tanulasi alkalmazaspéldakon keresztiil.

4.5.1 Egy allapot-akci6 valtozos mintapélda

A mintapélda nem egy klasszikus megerdsitéses tanulasi alkalmazaspélda, hanem a Q-
fliggvény egyszeriibb vizualizacidjanak érdekében, egyetlen allapot és egyetlen
akciodimenzioval rendelkezé feladat. Az s; allapotvaltozo értéktartomanya -10 és +10 kozé
esik (s; € [—10,10]) , az a akciovaltozd pedig -2 és +2 kozott vehet fel értékeket
(a € [-2,2]), a tanulasi modszer a paramétere 0.5 értékii, a y diszkontalasi tényez6 értéke 0.4,

az e-moho akcidvalasztas € értéke pedig 0.5. A szakértd altal meghatarozott tudasbazis egyetlen
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allapot-akcié formatumu szabalyt tartalmaz, amely a 0 allapotpontban 0 értékii akciot hataroz
meg, és az erre megadott megerdsités értéke g, = 1. A kOrnyezet +1 jutalmat ad, ha az agens
allapotvaltozojanak értéke -1 és +1 kozotti, ellenkezd esetben a jutalom értéke 0. A

jutalomfiiggvény a kovetkezo:

Jutalomfiiggvény: 1D_mintapélda
Bemenet: s1 dllapot
Kimenet: r megerdsités

if (s1 <=1and s1>=-1)
r=1

else
r=0

return r
3. jutalomfiiggvény: Az egy dllapot-akcio valtozés mintapélda jutalomfiiggvényének pszeudokodja

Az igy kapott HFRIQ-learning futasi eredmények Osszehasonlitasanak alapja a FRIQ-
learning azon verzidjanak futasa soran kapott szabalybazis méret (szabalyszam) illetve Q-
figgvény forma, ahol az eredeti allapot-akcié tér racshald elhagyésra keriilt és a szabalyok
kozott megengedett minimalis szabalytavolsag volt csak figyelembe véve. Az els6 futasi
esetben tehat a FRIQ-learning eredeti verzidjaban keriilt futtatasra a mintapélda 10000 iteracion
keresztiil, sem a szakért6i tudasbazis, sem a javasolt gradiens modszer alapt hangolasi eljaras,
sem pedig a szabalytavolsag alapu szabalybazis redukalasi modszer nem keriilt alkalmazasra.
Ebben az esetben a kapott szabalybazis 530 szabalyt tartalmazott, amelyek altal leirt Q-
fiiggvényt a 4.3.3 alfejezetben bemutatott 21. abran lathato ,,referencia” Q-fiiggvény szemléltet.

A masodik futasi esetben egyetlen darab szakértdi szabaly lett a rendszerbe illesztve, illetve
alkalmazasra keriilt a javasolt gradiens modszer alapt szabalybazis hangolasi eljaras és a
szabalytavolsag alapu szabalybazis redukalasi modszer (HFRIQ-learning). A szakért6i szabaly
a 0 allapot pozicidban preferalt 0 értékii akciot definidlja. A szabalybazis épitési folyamat soran
a szabalyok kozott megengedett minimalis szabalytavolsag az univerzumok méretének a 200-
ad része (dRg =dRy =200) . A szabalytavolsdg alapi szabalybazis redukalas dR
paramétereinek értéke: dRg =45, dRy =45 ¢és dR; = 100 . Ebben a futasi esetben a

szabalybazis 327 szabalyt tartalmazott, amelyek altal leirt Q-fiiggvény a 29. abran lathato:
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29. dbra: A fejlesztett HFRIQ-learning rendszer alkalmazdsa esetében kapott Q-fiiggvény

A 29. abran lathato, hogy az igy kapott Q-fliggvényt kevesebb tartopont (szabaly) irja le a
szabalytavolsag alapu szabalyOsszevonas kovetkeztében, illetve a fliggvény formaja a gradiens
modszer—alapu szabalypont optimalizalas miatt Kisimult a 21. abran lathato referenciaként
szolgalo Q-fuggvényhez képest. A 21. tablazat az egyes futasi esetekben kapott szabalybazis

méreteket (szabalyszamokat) foglalja ossze:

21. tablazat: Az egyes futasi esetekben kapott szabdlybazis méretek

# Futasi eset Szabalybazis méret

szakért6i tudasbazis nélkiil illetve a gradiens modszer alapti hangolasi 530 szabél
eljaras és a szabalytavolsag alapu szabalybazis redukalas nélkiil y

szakért6i tudasbazissal és a gradiens modszer alapu hangolasi eljaras
2 | és a szabalytavolsag alapi szabalybazis redukalasi modszerek 327 szabaly
alkalmazasaval

A 22. tablazatban a tanulési fazis eldtt, a szakértdi altal eredetileg definidlt szabaly illetve a
tanulasi fazis (a javasolt hangolasi modszerek alkalmazasa) utan eléallt szakérti szabaly
talalhato:

22. tablazat: A szakertd dltal definialt eredeti, illetve a hangolasi folyamat utan eldadllt szabdly

# Szakértéi szabaly allapot | akcio | Q-érték
1 | eredetileg (tanulasi fazis el6tt) megadott 0 0 0.1
2 | hangolt (tanulasi fazis utan) 0.06 0 0.59
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Mivel a példaban a szakért6i szabaly helyesen definialt volt, ezért a hangolas soran a szabaly
allapot-akcio pontja (azaz a szakértdi szabaly maga) csak kismértékben (akci6 értéke egyaltalan
nem) valtozott (lasd 22. tablazat 1., 2. sora). A szabalypont hangolasa utan el6allt pozitiv Q-
érték alapjan a szabdly helyes, a Q-érték valtozasa csak a szabdly hasznossagéara vonatkozd

becslést pontositja.

4.5.2 ,Mountain Car” alkalmazaspélda

Ezen alfejezet egy klasszikus megerdsitéses tanulasi mintapéldan keresztiil mutatja be a
javasolt rendszer miikodését, hatékonysagat. A valasztatott mintapélda a ,,Mountain Car”
elnevezésii, amely a disszertacié korabbi 4.1.5 fejezetében részletesen bemutatasra kerilt. A
mintapélda futasa soran, a tanulas paramétereinek értéke (a = 0.5, y = 0.99) ugyanaz maradt
jelen esetben is, mint ahogyan azok a 4.1.5 fejezetben bemutatasra keriiltek, de azzal az
eltéréssel, hogy egy epizdd nem 1000 1épésen (step), hanem 2000 Iépésen keresztiil futott a

szimuléacioban.

Az 6sszehasonlitas alapjaul harom futasi esetet hoztam létre, amelyek a kovetkezok:

1. Eredeti FRIQ-learning verzio [97][98] (melyben az allapot-akcié tér racshalod
alkalmazasra keriil, amely altal az 0j szabalyok allapot-akcié pontja meghatarozott).

2. Az el6z6 1. eset kiegészitve szakért6i tudasbazissal a 4.1.1-4.1.3 fejezetben bemutatott
szakértdi tudasbazis leirasi forma és az eldzetes Q-érték meghatarozasi modszerek
alkalmazasaval. A futasi eredmények a 4.1.5 fejezetben keriiltek bemutatasra.

3. Az el6z6 masodik eset, szakért6i tudasbazis injektalasaval, de az allapot-akcio racshalo
elhagyasaval, illetve a 4.2 és 4.3 fejezetekben bemutatott, javasolt gradiens modszer alapa
hangolasi eljaras és a szabalytavolsag alapu szabalybazis redukalasi modszerek
alkalmazasaval. Ez az futasi eset négy tovabbi esetet takar az injektalt szakért6i
tudasbazis milyenségétdl fliggden, a 4.1.5 fejezetben bemutatottak alapjan:

a. helyesen definialt szakértdi szabalyrendszer,

b. részben helyesen definialt szakértdi szabalyrendszer (a helyesen megadott
szakért6i szabalyoknak csak egy része),

C. részben helyteleniil definialt szakértdi szabalyrendszer,

d. ,véletlenszeriien” generalt szakértdi szabalyrendszer.

Az Osszehasonlitas alapja, a rendszer tanulasi hatékonysagara jellemz6 valtozok, azaz a

konvergencia sebesség (a betanulashoz sziikséges epizodok szama), a megoldas
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megvalositasdhoz sziikséges 1€pések (step) szadma (mennyi 1€pés alatt jut ki a volgybdl az dgens)
¢s a tudasbazis, azaz a fuzzy szabalybazis mérete.

Az elso futasi esetben a FRIQ-learning 29 epizdd alatt konvergal és a szabalybazis 110 darab
fuzzy szabdlyt tartalmaz (szabalybézis redukalas nélkiil). Ezzel a tudasbazissal az agens
(,,kisaut6”) 472 1€pés (step) alatt jutott ki a volgybol és érte el a jobb oldali dombtetdn talalhato
sarga csillagot. A masodik esetben kapott futasi eredményeket a 4.1.5 fejezet 10. tablazata
tartalmazza.

A harmadik futasi esetben négy tovabbi esetet hoztam 1étre a 4.1.5 fejezetben leirtaknak
megfeleléen, azaz helyes, részben helyes, részben helytelen, majd véletlenszerti szakértoi
szabalyrendszerrel futott a szimulacié. A helyes szakért6i szabalyrendszert a 2. tablazat, a
részben helyes szakért6i szabalyrendszer a 4.1.5 fejezetben keriilt bemutatasra (17 darab
szakért6i szabalybol csak 10 darab), a részben helytelen szakért6i szabalyrendszer helytelen
szabalyait a 6. tablazat, a véletlenszeriien generalt szakértdi szabalyrendszert pedig a 8. tablazat
tartalmazza.

Jelen futasi esetekben alkalmazasra keriiltek a javasolt gradiens modszer alapu szabalybazis
hangolas (4.2 fejezet) és a szabalytavolsag alapu szabalybazis redukalasi (4.3 fejezet)
modszerek, melyek paramétereinek értékei az alabbiak:

- gradiens modszer « = 0.01

- Uj szabaly felvételénél a szabalyok kozotti minimalis szabalytavolsagot meghatarozo dR

paraméterek értékei:
o dRg=dRy =40

- a tanulasi folyamat soran alkalmazott szabalytavolsag alapti szabalybazis redukalasi

modszer dR paramétereinek értékei:

o dRg = 15,dRy = 15,dR, = 100

Az egyes futasi esetekben kapott eredményeket a 23. tablazat foglalja 6ssze, ahol a 3.a.-3.d.-
vel jelolt futasi esetekben a javasolt szabalybazis hangolasi eljaras és a szabalybazis redukalasi

modszerek is alkalmazasra keriiltek:
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23. tablazat: Az egyes futasi esetekben kapott eredmények

- Szakértoi Konvergencia Megoldashoz e e
Futasi RPN . o L - Szabalybazis méret
heurisztika tipusa sebesség (epizodok sziikséges 1épések . .
eset , . (szabalyok szama)
szama) szama
1. iires 29 472 110
2. a 4.1.5 fejezet 10. tablazata szerint
3.a. helyesen megadott 1 1199 79
helyesen
3.b. megadottnak egy 9 1997 81
része
3c. részben helyteleniil 20 1554 88
megadott
3d. veletlensz’eruen 37 1178 86
generalt

A tablazatban 1év6 futasi eredmények alapjan elmondhat6, hogy a tanulasi folyamat
konvergencia sebességét (és részben a végsd tudasbazis méretét iS) jelentdés mértékben
befolyasolja a szakért6 altal allapot-akcié formatumban megadott tudasbazis helyessége. Ennek
oka, hogy a helyteleniil (vagy részben helyteleniil) megadott elézetes tudasbazis esetében a
szakért6i szabalyokat javitani (hangolni) kell. A szintén a szakért6 altal meghatarozott dR
paraméterek értékei alapjan lettek kiszamitva a szabalyfelvétel és a szabalydsszevonasi
modszerek tavolsagkiiszobeinek értékei, melyek a két szabaly kozotti minimalis
szabalytavolsagot hatarozzak meg, illetve a szabalyGsszevonas folyamatat iranyitjak. Ezen
paraméter értékek fliggvényében mindig a megfigyeléshez legkdzelebbi szabalypont keriil
hangolasa. Ezért tobb iteracidra (ennek kovetkeztében tobb idére) van sziikség ahhoz, hogy a
helyteleniil megadott szakért6i szabalyok hangolésara is sor keriiljon.

Abban az esetben (3.a.) amikor a helyesen definialt szakért6i szabalyrendszerrel futott a
szimulacid, akkor a rendszer jelentdsen gyorsabban konvergalt (egyetlen epizdd alatt), mint a
FRIQ-learning eredeti verzidjaban és a szabalyszam is csokkent, 110-r61 79-re. Ennek oka,
hogy a megadott szakért6i tudasbazison nem kellett hangolnia a rendszernek, a szabalyszamot
pedig a tanulasi folyamat kdzben alkalmazott szabalytavolsag alapu szabalybazis redukcios
modszer csokkentette.

Abban az esetben mikor a részben helyes szakért6i szabalyokkal futott a tanulasi folyamat
(3.b.), akkor a rendszer 9 epizdd alatt konvergalt 81 darab szaballyal, tehat valamennyivel tobb
epizodra volt sziikség, mint az el6z6 futasi esetben.

Mikor a részben helytelen szakért6i szabalyokkal futott a szimulacid (3.C), azaz tobb
elrontott (helytelen) szabalyt is tartalmazott a szakértéi tudasbazis, akkor 20 epizodra volt

sziikség ahhoz, hogy a javasolt modszer kijavitsa a helyteleniil megadott szakért6i szabalyokat.
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Mikor a tejesen helytelen eldzetes tudasbazis lett injektalva a tanulasi folyamatba (3.d.),
akkor is konvergalt a rendszer de a 37 epizddra (epizédonként 2000 iteraciora) volt sziikség
ahhoz, hogy a helytelen szakértdi szabalyok hangoldsa megvaldsuljon.

A kovetkez6 tablazatok a ,,véletlenszeriien” generalt (helytelen) szakért6i szabalyrendszer
szabalyait tartalmazzak a tanulasi fazis elott (24. tablazat, a 4.1.5 fejezet 8. tablazata alapjan)
és a tanulasi fazis, azaz a javasolt szabalybazis hangolasi (és redukaldsi) modszerek

alkalmazasat kovetden (25. tablazat):

24. tablazat: A ,,véletlenszeriien” generalt (helytelen) szakértdi szabdlyrendszer szabalyai a tanulasi fazis elott

R# 1 2 3 4 5 6 7 8 9

sl | -0.475 | -05 | -0.475 | -0.475 | -0.27 | -0.27 | -0.27 | -0.475 | -0.475

s2 0 0 |-0.014 | 0.014 0 -0.014 0 -0.042 0

a 1 -1 -1 0 -1 0 -1 1 1

R# 10 11 12 13 14 15 16 17

sl | -0.475 | -0.065 | 0.14 | -0.27 | -0.885 | 0.885 | -0.065 | -1.09

s2 0 0 -0.014 | -0.042 | 0.042 | 0.042 | 0.042 | 0.042

a -1 0 1 -1 -1 1 0 -1

25. tablazat: A ,,véletlenszeriien” generalt (helytelen) szakértdi szabalyrendszer szabalyai a tanulasi (hangolasi)
fazis utan

R#|1|2|3[4[5]|6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17

sl -0.52 -0.39 -0.21 | -0.47 -0.31 0.885 -0.81

2 | X|X|X|x|x]|x]| -004 |x 0.05 X | -0.03 | -0.016 | -0.03 | x | 0.042 | x 0.03

a -1 1 0 1 -1 1 -1

A 25. tablazat alapjan lathato, hogy a tanulési folyat sordn a 17 darab helytelen szakértoi
szabalybdl csupan 7 darab szakértdi szabalyt (7, 9, 11, 12, 13, 15, 17 sorszamu szabalyok)
hagyott meg a modszer, mely 7 szakérti szabaly koziil 6 darab allapot-akcid pontjat jelentésen
elhangolta (optimalizalta), a 15. szakértéi szabalyt viszont érintetleniil hagyta. Ezek alapjan
megallapithatd, hogy a kezdeti szakért6i szabalyrendszerben csak 15. sorszamu az igazoltan
helyesen definialt szakértdi szabaly. Az ,X” jelolésli szakértdi szabalyok a szabalybdzis
redukalas, azaz az a szabalydsszevonasok soran torlésre keriiltek annak kovetkeztében, hogy
Osszeolvadtak mas szakértéi, vagy ujonnan beszurt szabalyokkal a (61) Osszefiiggésnek

megfelelden. A szabalyok szdma olyan médon csokkent, hogy 6sszeolvadtak més szabalyokkal
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a szabdalybazis hangolds és a szabalybazis redukalas sordn, igy a szabalybazisbdl elhagyott
(torolt) szabalyok redundéans szabalyoknak tekinthetdk.

A Kkapott futasi eredmények alapjan megallapithatd, hogy a javasolt HFRIQ-learning
rendszer (és igy a javasolt szabalybazis hangolasi és redukalasi modszerek) alkalmazasa altal a
rendszerbe injektalt szakértéi tudasbazis hangolhaté (korrigalhato) azokban az esetekben

mikor az helytelen informécidkat tartalmaz.

4.5.3 ,Cart-Pole” alkalmazaspélda

A javasolt HFRIQ-learning rendszer miikoddése és hatékonysaga egy tujabb klasszikus
megerdsitéses tanulasi mintapéldan, a ,,Cart-Pole” nevezetli szimulacios példan keresztiil keriil
vizsgalatra. A mintapélda a disszertacio korabbi 4.1.6 fejezetében mar részletesen bemutatasra
keriilt, a rendszer a futasi paramétereinek értékei (@ = 0.3, y = 0.99) nem valtoztak ezen
fejezetben bemutatottakhoz képest. A vizsgalt futasi esetek megegyeznek a 4.1.6 alfejezetben
részletezett futasi esetekkel, de azzal az eltéréssel, hogy jelen esetben a javasolt HFRIQ-
learning rendszer (a gradiens moédszer alapt hangolasi eljaras és a szabalytavolsag alapu
szabalybazis redukaldsi moédszer) keriilt alkalmazasra. Az injektalt szakért6i tudasbazis
milyenségétdl fiiggden a futasi esetek a kdvetkezok:

1. szakért6i tudasbazis nélkiil (FRIQ-learning)

2. helyes szakértdi szabalyrendszer

3. részben helyes szakértdi szabalyrendszer

4

teljesen helytelen szakértdi szabalyrendszer

Az 0Osszehasonlitas alapja a szakért6i tudasbazis nélkili 1. futasi eset konvergencia
sebessége és szabalybazis mérete, amikor az eredeti FRIQ-learning rendszer [97][98] 58
epizoddal és 182 darab fuzzy szaballyal konvergalt (4.1.6 fejezet 14. tablazatanak 1. sora). Azon
esetekben kapott futisi eredményeket mikor a FRIQ-learning rendszer beagyazott szakértdi
tudasbazissal, de a gradiens moddszer alapti hangolasi eljards és a szabalytavolsag alapt
szabalybazis redukalasi modszerek alkalmazasa nélkiil keriilt futtatasra, a 4.1.6 fejezet 14.
tablazata foglalja dssze. A szakért6i szabalybazisokat és azok megvalasztasanak modjat szintén
a 4.1.6 fejezet részletezi, a helyes szakért6i szabalybazis 7 darab szakért6i szabalyat a 11.
tablazat, a részben helyes szakértdi szabalybazis szabalyait az 12. tablazat, a teljesen helytelen
szakért6i szabalybazist pedig a 13. tablazat tartalmazza.

A szabalybazis ¢épitési folyamat soran a szabalyok kozott megengedett minimalis

szabalytavolsag az univerzumok méretének a 10-ed része (dRg=dR; =10) , a
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szabalytavolsag alapu szabalybézis redukalas dR paramétereinek értéke dRg = 4, dRy =5,
dR, = 10, a gradiens modszer alapu hangolasi eljaras a tanulasi rata paraméterének érteke

pedig a = 0.01.

Az egyes futasi esetekben kapott eredményeket a 26. tablazat foglalja 6ssze:

20. tablazat: Az egyes futasi esetekben kapott eredmények

Futasi Szakértéi heurisztika Konvergencia sebesség Szabalybazis méret
eset tipusa (epizdédok szama) (szabalyok szama)
1. iires 58 182
2. helyes 2 74
3. részben helyes 26 140
4 teljesen helytelen 92 95

Ezen alkalmazaspélda esetében kapott futasi eredmények alapjan is elmondhatd, hogy a
szakért6 altal megadott tudasbazis helyessége jelentdés mértékben befolyasolja a HFRIQ-
learning rendszer konvergencia sebességét ¢és végsd szabalybazisanak méretét. Abban az
esetben (2. eset) mikor helyes szakért6i szabalyrendszer kertiilt injektalasra akkor a rendszer 2
epizdd alatt konvergalt, aminek oka, hogy a rendszernek nem kellett hangolnia a megadott
szakértdi tudasbazison. Azokban az esetekben (3. és 4. eset) amikor helytelen szakért6i
szabalyrendszer keriilt injektalasra a rendszerbe akkor a javasolt hangoldsi moddszer
alkalmazasa kovetkeztében a rendszernek tobb iteracidora volt sziikség a szabalyok
hangolasahoz.

A 4.1.6 fejezetben bemutattak szerint, a javasolt hangolasi eljaras nélkiil, ugyanezen
szakértOi tudasbazis esetén 350 epizod utan (400 darab szaballyal) sem konvergalt a rendszer,
nem taladlta meg a megoldast leird tudasbazist. Ezt a hibat a javasolt szabalybazis hangolési (és
a szabalytavolsag alapu szabalybazis redukaldsi) modszer kikiiszobolte.

A kovetkezd tablazatok a ,,véletlenszertien” generalt (helytelen) szakértdi szabalyrendszer
szabalyait tartalmazzak a tanulasi fazis elott (27. tablazat a 4.1.6 fejezet 13. tablazata alapjan)
¢s a tanuldsi fazis utadn, azaz a javasolt szabalybazis hangolési (és redukalasi) modszerek

alkalmazasat kovetden (28. tablazat):
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Heurisztikusan gyorsitott FRIQ-learning

R# | 1 2 3 4 5 6 7
S1 1 1 1 1 -1 -1 1
S2 0 0 0 0 0 1 0
S3 0 -0.0524 0 -0.0524 -0.2094 -0.2094 0.2094
S4 1 -1 -1 1 -1 -1 1
a -1 1 -1 -1 0.8 0.4 1

28. tablazat: A teljesen helytelen szakértdi szabalyrendszer szabdlyai a tanulasi (hangoldsi) fazis utan

R# 1 2 3 4 5 6 7
S1 0.9340 1.0115 1.0095 0.9630 -1 -1

2 -1.3334 0.5245 0.1166 -0.3350 0 1

3 0.0169 -0.0173 -0.0156 0.0819 -0.2094 -0.2094 | x
S4 1.520 -0.7900 -0.1966 0.6808 -1 -1

a -0.9475 0.9692 -0.9108 0.975 0.8 0.4

A 28. tablazatban lathato, hogy a 7 darab helyteleniil megadott szakértdi szabaly koziil az
elsd 4 darab (1-4) szabalyt hangolta a rendszer, az 5. és 6. szabalyokat véltozatlanul hagyta, a
7. szabaly pedig Osszevonta mas szaballyal (torolte). A tanulasi folyamat ebben az esetben 92
epizddot vett igénybe és a végsd szabalybazis 95 szabalyt tartalmazott.

Osszességében elmondhatd, hogy a javasolt (és fejlesztett) modszerek kdvetkeztében a
rendszer tanulasi fazisanak konvergencia sebessége javulhat, de csak olyan esetekben mikor a
szakért6i heurisztika helyes. Ellenkezd esetben, mikor helytelen szakértéi szabalyok is
injektalasra kertilnek, a tanuldsi modszer tovabbra is konvergal, de a szabalyok hangolasahoz

(optimalizalasahoz) tobb epizddra (és igy tobb iteraciora) van sziikség.
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5 (OSSZEFOGLALAS

A disszertacio targya a gépi tanulashoz, azon beliil a megerdsitéses tanulas témakoréhez
kapcsolodik, amely egy Fuzzy szabaly-interpolacion alapa Q-learning (FRIQ-learning)
modszer szakértdi tudasbazissal vald kibovitését, a rendszerbe injektalt szakértdi tudasbazis
hangolasat (optimalizalasat), valamint a tanuldsi folyamat kozben Iétrejott tudasbazis
méretének a csokkentését (redukalasat) takarja.

Az értekezés elsd fejezetében bemutatasra kertilt a kutatas célkitiizése, a 2.-3. fejezetekben
részletezésre keriilt a Fuzzy logika és a meger6sitéses tanulds témakore, valamint a kutatas
alapjaul szolgalo Fuzzy szabaly-interpolacion alapt Q-learning (FRIQ-learning) modszer. A 4.
fejezetben keriilt bemutatasra a javasolt ,,Heurisztikusan gyorsitott FRIQ-learning” (HFRIQ-
learning) modszer, a hozza kapcsoldodd kutatds eredményeit Osszefoglald tézisek és sajat
publikaciok.

Elsd tézisként javaslatot tettem a szakértd altal definidlhatd eldzetes tudasbazis leirési
modjara, valamint az a priori tudasbazist leird fuzzy szabalyrendszerre torténd kezdeti Q-érték
meghatarozasi modszerre, amely altal a kezdeti szakértdi tudasbazis beépithetd az FRIQ-
learning moddszer tanuldsi folyamataba. A javasolt modszerek alkalmazéasa altal vizsgaltam
tovabba az injektalt szakértdi tudasbazis FRIQ-learning rendszer tanuldsi hatékonysagara
gyakorolt hatasat.

Masodik tézisként kidolgoztam egy gradiens mddszeren alapuld hangolasi (optimalizalasi)
eljarast, amely alkalmas a tanulasi folyamat kozben, a tudasbazist leird Q-fliggvény
tartopontjainak hangoldsara, azaz a fuzzy szabalyrendszer antecedens (allapot-akcid) és
konzekvens (Q-érték) értékeinek pontositasara.

Harmadik tézisként kidolgoztam egy olyan tudasbazis csokkentési (szabalybazis redukalasi)
modszert, amely a rendszer tanulasi folyamata kozben alkalmazhatdo. A masodik tézisként
javasolt szabalybazis hangolasa soran a szabalypontok vandorlasa miatt eléfordulhat olyan eset,
amikor tobb szabaly keriil egymashoz kozel az (n + 2)-dimenzids térben. Abban az esetben,
ha az egymashoz kozel keriil6 szabalyok nagyon hasonld informaciot irnak le (azaz ilyen
szempontbol redundansak), a szabalyok egyesithetdk, a szabalyrendszer mérete csokkenthetd.
A javasolt szabalybazis redukalasi modszer a rendszer tanulasi fazisa kozben a fuzzy szabalyok
kozotti tavolsagok (€s tavolsagkliszobok) alapjan egyesiti az egymashoz hasonlo szabalyokat,

csokkentve a rendszer tudésbazisanak méretét. Kidolgozasra keriilt tovabba egy olyan
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tudasbazis redukalasi modszer is, amely hierarchikus klaszterezési eljarassal a tanuldsi
folyamatot kdvetden képes a Q-fiiggvényt leird szabalybazis méretét csokkenteni.

Tovébbi kutatasi terv egy olyan mddszer kidolgozasa, amely alkalmas lehet a szakérto altal
megadott kezdeti, allapot-akcié tipusu fuzzy szabalyok és a tanulasi (hangolasi) folyamat
végeztével eldallt optimalizalt szakértdi szabalyok 6sszehasonlitasara, informaciot adhat arrol,
hogy a kezdeti szakért6i szabalyrendszer milyen mértékben voltak helyesek. Azaz alkalmas a
kezdeti szakért6i heurisztika helyességének igazolasara validalasara. Tovabbi fejlesztési terv
az el6zetes szakért6i tudasbazis definidlasanak egyszerisitése egy fuzzy viselkedésleird nyelv
[74] alkalmazasaval. Az igy kialakitandé modellek és modszerek jelentdsége amellett, hogy
egy nyelvi leirasi formabol kiindulva (példaul etologiai modell [85], mint a priori tudas)
valamilyen rendszert kdzvetleniil miikodtetd modellként hasznalhatok, megfeleld teljesitmény
mérték valasztasa és mintak megléte esetén a kezdeti szakért6i heurisztika validalasara is
lehetdséget nyujthatnak.

A tovabbiakban roviden Osszefoglalom a disszerticid négy fejezetében ¢és annak

alfejezeteiben részletesen bemutatott téziseket:

5.1 L.TEZIS

A FRIQ-learning megerdsitéses tanuldsi rendszer konvergencia sebessége javithato a kezdeti
Q-érték szabalybazisba illesztett helyes szakértéi produkcios szabalyokbol képzett Q fuzzy
szabalyokkal, ahol ezen beillesztett szabalyok kezdeti konzekvens Q-értéke a kornyezet altal
adhato maximalis megerdsités érték alapjan becsiilheto.

I.1. Altézis: A konvergencia sebesség az esetben is javulhat, ha a felhasznalt helyes szakértoi
produkcios szabdlyok csak részben fedik le a teljes dllapotteret.

1.2. Altézis: Amennyiben a felhasznalt szakértoi produkcios szabalyok helytelen szabalyokat is
tartalmaznak, azaz egyes szabdlyok esetén az érintett dallapotban javasolt akcio valasztisa
csokkentené a varhato megerdsités értékeét, a teljes FRIQ-learning rendszer konvergencia
sebessége romolhat.
Az I. tézishez kapcsolodo sajat publikaciok: [S2], [S4], [S6], [S7], [S15]

5.2 II. TEzZIS
A HFRIQ-learning megerdsitéses tanuldsi rendszer inkrementalis szabalybazis épitési
fazisaban a Q-fiiggvényét leiro fuzzy szabalybazis szabalyainak (fuzzy Q-szabdlyok)

antecedensei és konzekvensei gradiens modszerrel optimalizalhatok, hangolhatok. Az aktudlis
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allapot-akcio pontban egy uj szabaly beillesztésének feltétele a mar meglévo szabalyoktol vett
tavolsaga és a Q-fiiggveny frissitésének mertéke alapjan meghatarozhato.

I1.1. Altézis: Amennyiben nincs olyan fuzzy Q-szabaly, melynek antecedense valamennyi
antecedens dimenzioban vett tavolsaga kisebb az egyes dimenziokra meghatarozott
tavolsagkiiszobnél és a Q-fliggveny frissitesének mértéke nagyobb, mint egy kiiszobérték, ugy
az aktualis allapot-akcio pontba egy uj szabaly keriil beillesztésre. Ellenkezo esetben a meglévo
fuzzy Q-szabalyok keriilnek hangoldsra.

I1.2. Altézis: Abban az esetben, ha szabalybazisba illesztett kezdeti szakeértoi szabalyrendszer
helytelen szakeértoi produkcios szabadlyokat is tartalmaz, akkor azok a tanuldsi fazisban a
szabalybazis tobbi szabalydval egyiitt hangolhatok, korrigalhatok.

IL.3. Altézis: A HFRIQ-learning megerdsitéses tanuldsi rendszer tuddasbazisanak hangoldsa
soran az dallapot-akcio tér ritkan bejart teriiletein lévo fuzzy Q-szabdlyok elhangolodasa
csokkentheto, ha az osszes fuzzy szabalypont egyidejii hangolasa helyett, csak azon szabalyok
keriilnek hangoldsra, amely az éppen aktudlis dllapot-akcio megfigyelési pont kézelében

talalhatok.

A ll. tézishez kapcsolodo sajat publikaciok: [S1], [S9], [S10], [S12]

5.3 IIL. TEZIS

A HFRIQ-learning megerdsitéses tanuldsi modszer tudasbazisanak mérete a tanulasi folyamat
sordn csokkentheté a hasonlo fuzzy Q-szabdlyok odsszevondsdval. A fuzzy szabdlyok
hasonlosaga becsiilheto antecedenseik és konzekvenseik tavolsagaval.

II1.1. Altézis: A szabalyok hangolasa és 6sszevondsa soran kévetheto a szabalyok tipusa, igy a
tanuldsi folyamat végeztével a HFRIQ-learning Q fuzzy szabalyrendszerébdl a kezdeti szakértdi
szabalyok visszanyerhetok. Az eredetileg megadott és a hangoldst kévetoen visszanyert
szakertoi szabalyok oOsszevetésével kovetkeztetni lehet a kezdeti szakértoi szabdlyok
helyességere.

IIL.2. Altézis: A hierarchikus klaszterezési modszer alkalmas a HFRIQ-learning tanuldsi

fazisanak vegeztével eloallt Q-fiiggvényt leiro fuzzy szabalyrendszer méretének csokkentésere.

A Il tézishez kapcsolodo sajat publikaciok:[S3], [S5], [S8], [S13]
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6 SUMMARY

The subject of the dissertation is related to the machine learning area, especially to the
reinforcement learning, which includes extending the Fuzzy Rule Interpolation-based Q-
learning (FR1Q-learning) method by embedding a priory expert knowledge, tuning the injected
expert knowledge (optimization), and reducing the size of the rule-base representing the
knowledge base during and after the incremental learning process.

In the first section of the dissertation, the main goal of the study is summarized and the
related literature is reviewed. The next two chapters briefly introduce the fuzzy logic, the
reinforcement learning and the Fuzzy Rule Interpolation-based Q-learning (FRIQ-learning).
The fourth section introduce the suggested "Heuristically Accelerated FRIQ-learning"” method,
the related theses and our papers supporting them.

In the first thesis, | proposed a way to describe the preliminary (a prior) knowledge base
which is defined by a human expert as a set of production (state-action) fuzzy rules. | also
suggest a way for embedding the expert defined rules to the initial rule-base of the FRIQ-
learning, by reformulation the state-action fuzzy rules to state-action-Q-value fuzzy rules
required by the FRIQ-learning. The way as the required initial Q-values of the rules are
determined is also part of the firs thesis. Furthermore, | investigated the effect of the injected
expert knowledge base on the learning efficiency of the FRIQ-learning system applying the
proposed methods.

My second thesis, is a gradient descent-based optimization method for optimizing the
antecedents (state-action) and consequent (Q-value) parameters of the fuzzy rule-base
describing the Q-function.

My third thesis, is a Q-function fuzzy rule-base reduction method, based on merging the
similar rules during the learning phase. During the learning phase, rule antecedents could shift
to be close to each other, and in the case if the rule consequents are also close, the rules are
similar. This case the similar rules can be merged to reduce the rule-base size with a negligible
change in the Q-function described. This thesis also describes a method based on hierarchical
clustering for reducing the Q-function fuzzy rule-base size after the learning phase.

Further research will focus on the development of a method for validating the preliminary
expert knowledge base by comparing the initial expert fuzzy rules with the rules fetched back

form the optimized Q-function fuzzy rule-base after the learning phase. Another future goal is
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to apply a fuzzy behavior description language (FBDL, introduced in [74]), for simplifying and
standardizing the form as the initial state-action fuzzy expert rules are specified. These models
and methods could support the validation of practical heuristic expert models like ethological
models [85].

In the following, | repeat the three theses of the dissertation.

6.1 THESISI.

The convergence speed of the FRIQ-learning reinforcement learning system can be improved
by embedding Q fuzzy rules created from valid expert production rules into the initial Q-value
rule-base, where the initial consequent Q-values of the embedded rules can be estimated based
on the maximum reinforcement value that can be provided by the environment.

I.1. Subthesis: The convergence speed can be improved even if the embedded valid expert
production rules are only partly covering the complete state space.

1.2. Subthesis: If the expert production rules are also containing invalid rules, i.e., in some
rules, the action suggested in the affected state would decrease the expected reinforcement

value, it may negatively effects the convergence speed of the entire FRIQ-learning system.

My publications related to Thesis I: [S2], [S4], [S6], [S7], [S15]

6.2 THESISII.

In the incremental rule-base construction phase of the HFRIQ-learning reinforcement learning
system, the antecedents and consequents of the rules of the fuzzy rule-base describing the Q-
function (fuzzy Q-rules) can be optimized and tuned using a gradient based method. The
conditions for inserting a new rule at the current state-action point can be determined based
on the distance from the existing rules and the extent of the Q-function update.

11.1. Subthesis: If there is no fuzzy Q-rule, whose distances in all antecedent dimensions are
smaller than the distance thresholds determined for each dimensions and the Q-function update
is also greater than a threshold value, then a new rule is inserted to the current state-action
position. Otherwise, the existing fuzzy Q-rules are tuned.

11.2. Subthesis: If the initial expert rule system, which is embedded into the rule-base also
contains incorrect expert production rules, then they can be tuned and corrected together with
the other rules of the rule-base during the learning phase.

11.3. Subthesis: During the tuning of the knowledgebase of the HFRIQ-learning reinforcement

learning system, the detuning of fuzzy Q-rules in the sparsely explored areas of the state-action
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space can be reduced by tuning the rules that are located close to the current state-action

observation point only, instead of the simultaneous tuning of all the fuzzy rule points.

My publications related to Thesis Il: [S1], [S9], [S10], [S12]

6.3 THESISIII.

During the learning process the size of the knowledgebase of the HFRIQ-learning
reinforcement learning method can be reduced by merging the similar fuzzy Q-rules. The
similarity of fuzzy rules can be estimated by the distance between their antecedents and
consequents.

I11.1. Subthesis: During the tuning and merging of rules, the type of the rules can be tracked,
thus at the end of the learning process from the Q fuzzy rule system of the HFRI1Q-learning, the
initial expert rules can be recovered. By comparing the originally defined and the recovered
expert rules after tuning, it is possible to evaluate the correctness of the initial expert rules.
I11.2. Subthesis: At the end of the HFRIQ-learning phase, the hierarchical clustering method

is suitable for reducing the size of the fuzzy rule-base describing the Q-function.

My publications related to Thesis Il1: [S3], [S5], [S8], [S13]
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