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Absztrakt. A HFRIQ-learning (heurisztikusan gyorsitott FRIQ-learning) a
FIVE’ fuzzy szabdly-interpolaciés modszeren alapulé Q-tanulo algoritmus,
amelybe szakért6 altal megadott tudasbazis illeszthetd fuzzy produkcios
szabalyok formajaban. A tanuldsi folyamat soran a kezdeti szakértéi
tudasbazist a rendszer optimalizalja olyan modon, hogy ha szikséges, akkor
0j fuzzy szabalypontot hoz létre, egyebként pedig a meglévé inkrementalis
szabalyrendszert (Q-fliggvényt) hangolja. A hangolasi folyamat soran a
szabalypontok pozicidja (antecedense és konzekvense) a gradiens modszer
alkalmazéasa kovetkeztében a Q-fliggvény gradiense &ltal mddosul. A cikk
célja annak bemutatasa, hogy a tanulasi folyamat soran a szabalypontok
optimalizalasa hogyan valésul meg a HFRIQ-learning rendszerben.
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tanulas, szakértdi tudasbdzis, Fuzzy szabaly-interpolacié, Q-learning, FRIQ-
learning

1. Bevezetés

99

Az optimalizal&si mddszerek célja valtozok olyan értékeinek megtalaldsa, amelyek

minimalizalnak (vagy maximalizalnak) egy célfliggvényt. Ezen algoritmusok az
adott valtozok értékeit addig modositjgdk (hangoljak) amig a valamilyen
szempontbol optimalis megoldas el nem all. A kovetkezd abra az altalanos

optimalizalasi folyamatot szemlélteti:
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1. dbra: Altalanos optimalizalasi folyamat [10]
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Az optimalizalasi folyamat &ltaldban egy fuggvény minimum vagy maximum
pontjanak (szélsoértékének) keresését jelenti. A legtdbb esetben egy hibafiiggvény
minimum pontjanak keresése a cél, azaz a valtozok azon értékeinek a megtalélasa,
amely mellett a fliggvény értéke a legkisebb majd ez altal ugy igyekszik elmozditani
(elhangolni) az adatpontokat, hogy a hiba értéke csokkenjen.

Az iterativ mddszerek kozil a gradiens mddszer (gradient descent, GD — gradiens
stllyedés) a legelterjedtebb, amely iteraciékon keresztlil jut el egy fliggvény
minimumahoz, a fliggvény gradiense, azaz az irdnymenti derivaltjai altal gy, hogy
mindig a legmeredekebb lejtd irdnyba halad. Gradiens modszer alapu hangolasi
eljarast a mely tanulds [16] (Deep Learning) alapu ,,Deep Q-learning Network”
(DQN) [26] is alkalmaz. A DQN egy olyan Q-learning algoritmus, amely a mély
tanulds, azon beliil is a mély megerdsitéses tanulas (Deep Reinforcement Learning)
[1][6][17] modszerek csoportjaba sorolhatd. A mély megerdsitéses tanulas a
megerdsitéses tanulas és a mély tanulas kombinacidja. Ezen moédszerek kozos
jellemzdje, hogy altalaban nagyszamu bemeneti adattal dolgoznak és tobbrétegii
neurdlis halézatokat (Deep Neural Network — DNN) alkalmaznak, melyek
egyes réteg egy masfajta reprezentaciojat adja a bementi adatoknak, amely egyfajta
jellemzokinyerésnek  tekinthetd, igy rétegrél-rétegre elére haladva egyre
komplexebb 0Osszefiiggések keriilnek beazonositasra (példaul: pixelek — élek —
alakzatok — targyak). Az elterjedtebb mély megerdsitéses tanulasi modszerekrol
bévebb attekintést a [1][6] és [17] hivatkozasok adnak. Az optimalizalasi
modszereket a Deep Learning algoritmusok esetében altaldban a neurélis hal6zat
stlyainak optimalizalasara alkalmazzak, amely altal az Ugy igyekszik modositani a
haldzat sulyainak értékét, hogy a hiba értéke csokkenjen.

A mély meger6sitéses tanulas modelljét a kovetkez6 abra szemlélteti [16]:
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2. abra: A mély megerdsitéses tanulas modellje [16]

A DQN modszer neurdlis haldzatot alkalmaz a Q-fliggvény leiraséra, amely altal a
Q-fiiggvény a kévetkez6 modon irhato fel [4]:

Q(s,a) = Q(s,a,0) )

ahol Q(s,a) a Q-flggvény, s az allapot, a az akcio, a 6 pedig a neurdlis halozat
sulyait reprezentélja. A hiba (L) ebben az esetben a TD-hiba alapjan hatarozhatd
meg, amelyet az adott optimalizalasi mddszer minimalizalni igyekszik [4]:



Fuzzy szabalybazis optimalizalas a HFRIQ-learning rendszerben
101

L=E [(Tk +y max Q(Sk+1 Ak+1,0) — Q(sk, ay, 9))2] 2

Ahol 1, + y max, Q(Sxs1, r41,0) — Q(sk, ay, 8) 0sszefliggés a TD-hiba, k az iteracid
(id6pillanat), 7, a jutalom, y diszkontalasi tényez6, s; az allapot, a; az akcid, 6
pedig a neurélis hal6zat sulyai.

A klasszikus gradiens modszernek tobb valtozata is taldlhato a szakirodalomban,
ilyen példaul a sztochasztikus gradiens mddszer (Stochastic Gradient Descent -
SGD), amely a klasszikus gradiens madszerrel ellentétben nem az dsszes lehetséges
hibafliggvény pontban hatarozza meg a gradienst és ez altal az 6sszes rendelkezésre
allé minta alapjan hangol minden egyes iteracidban, hanem egyesével,
véletlenszerlien veszi a mintapontokat iteracionként. Ennek elénye, hogy nagy
dimenzidoszammal rendelkez6 problémak esetében csokken a szamitési- és memoria
igény. A ,mini-batch” gradiens modszer a mintaadatok halmazat kisebb
részhalmazokra bontja, majd ezen részhalmazok alapjan hatarozza meg a hibat és
frissiti (azaz hangolja) a modell paramétereit. A gradiens moddszer alapu
optimalizélasi eljarasok hatranya, hogy nem garantaljadk a globalis optimum
megtalalasat. A gradiens moddszerek elterjedtebb valtozatair6l és azok
hatékonysaganak 0Osszehasonlitasarol a [7] és [19] irodalmak adnak b&vebb
attekintést.

A részecske-raj alapu optimalizalas (Particle Swarm Optimization - PSO) [8]
szintén egy iterativ algoritmus, amely mitkodése a keresési térben, altaldban
egyenletes eloszlas szerint elhelyezett részecskéken (raj) alapszik, amely részecskék
matematikai osszefliggések 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 pozicid frissiil iteracionként attol fliggéen, hogy a
raj talalt-e a legjobb ismert pozicional még jobbat vagy sem, tehat a részecskék
mozgasat (és a mozgas iranyat) az adott iteracioban megtalalt legjobb pozicio
befolyasolja. Ha a raj mar nem talal jobb poziciot, akkor a leallasi feltétel
bekovetkezése utdn a raj legjobbja (részecskéje) adja meg a fliggvény optimum,
azaz minimum pontjat. A PSO algoritmus esetében nincs sziikseg a flggvény
gradiensének és igy annak parcialis derivaltjainak meghatarozasra (a gradiens
modszereknél ez alapkdvetelmény) igy ez a modszer jol alkalmazhaté olyan
fliggvények esetében melyek gradiense nem ismert illetve zajjal terhelt, valamint
idében valtozo6 problémak esetében is.

Tovabbi optimalizalasi modszerekr6l a [10] sorszdmu szakirodalom, a
megerositéses tanulasban alkalmazott elterjedtebb optimalizaldsi modszerekrdl
pedig a [18] hivatkozas ad bévebb attekintést.

2. Heurisztikusan gyorsitott FR1Q-learning (HFRI1Q-learning)

A heurisztikusan gyorsitott FRIQ-learning (Heuristically Accelerated Fuzzy Rule-
Interpolation based Q-learning - HFRIQ-learning) [24] a FRIQ-learning (Fuzzy
Rule-Interpolation based Q-learning) [28] modszer kiterjesztése, amely altal az
alkalmas kiilsé szakért6i tudasbazis beagyazasara [20] illetve hangolaséra [21][24].
A modszer a ,,FIVE” (Fuzzy Rule Interpolation based on Vague Environment) [109]
fuzzy szabaly-interpolécids eljarast alkalmazza a Q-fliggvény leirasara, amely altal
az allapot-akcio tér folytonos.
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2.1. A ,FIVE” Fuzzy szabaly-interpolaciés modszer

A ,FIVE” Kovécs-Koczy [11][12][14] altal kifejlesztett egylépéses szabaly-
interpolacios médszer, amely az interpolacios feladatot egy Ggynevezett bizonytalan
kornyezetbe (Vague Environment, VE) [9] helyezi at. A Klawonn-féle bizonytalan
kornyezet alapgondolata az univerzum elemei kozotti hasonldsagon illetve
megkulonbdztethetetlenségen alapszik [9]. Az elemek hasonldsdganak mértéke
stlyozott tavolsag altal definialhatd, ahol a sulytényezd az s(x) skalafuggvény
[91[12][13]:

50 = W) = [ ®

létezik ha: min{y;(x), 41; (0} > 0 — |G| = |u'; ()| “)

Ahol Vi,j €I fuzzy halmazok, u'(x) a fuzzy halmaz tagsagi fliggvényének
derivaltja, ebben az esetben tehat az s(x) skalafiiggveny a u(x) tagsagi fuggvény
derivaltja, [12]. Az (x4, x,) elemek kozotti, bizonytalan kdrnyezetbeli &, tavolsaguk
meghatarozasanak modja az s(x) skalaftiggvényen alapszik [9]:

X1

f s(x)dx

X2

0s(x1,%2) =

®)

Az X bizonytalan kornyezetben az (x,,x;) elemek & mértékben hasonlonak
(megkiilonboztethetetlennek) tekinthet6ek, ha a kozottiik 1évé &g tdvolsag legfeljebb
e mértékil, azaz §5(xq,x,) < € [12][13]. A bizonytalan kdrnyezetek (antecedens,
konzekvens, szabalybazis) elére szamolhatok (igy biztositva a modszer gyorsasagat)
amelyben minden szabaly egy-egy szabalypontként abrazolhato.

Az alébbi 3. &bra fuzzy halmazokat (az 4bra fels6 részében 1évé grafikon) és az 6ket
jellemezo skalafiiggvényeket (az abra alsd részében 1évo grafikon) szemlélteti,
amelyek ezéltal alkalmasak az adott fuzzy particié alakjanak leiraséra [13]:
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3. abra: Fuzzy halmazok (felsé grafikon) és az Sket jellemzd skdlafiiggvények (alsé
grafikon) [13]

Minél kisebb a skalafliggvény értéke az elemek annal kevésbé megkiilonboztethetok
egymastol, azaz ugyanolyan alaphalmazbeli tavolsag esetében egyre kdzelebb
vannak egymashoz. Ha a skalafliggvény értéke nulla az azt eredményezi, hogy az
elemek nem megkiilonboztethetdek, mert egyforman kozel helyezkednek el. Egy
val6s gyakorlati alkalmazés esetében ez azt eredményezi, hogy példaul minden
olyan esetben amikor 2 méternél messzebb talalhatok objektumok akkor nem kell
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fékezni, amikor pedig ennél kdzelebb vannak akkor egyre jobban kell fékezni.
A ,,FIVE” modszer a multidimenziés mivolta kdvetkeztében a Shepard interpolacios
operatort [5] alkalmazza, amely altal a singleton (egyértékii) c;, konzekvens a

kovetkezd Osszefliggés alapjan, tovabbi defuzzifikdcios 1épések nélkiil hatarozhatd
meg [13]:

ha x = ayminden k-

o) = / / \ / N ©
= 1\\ /6sk/ \Z /c%k// egyébkent

Ahol x a tobbdimenziés megfigyelés, ¢, a k-adik 1étez6 szabaly konzekvense, r a
szabalyok szama az R szabalybazisban, A a Shepard-kivetd, & pedig a sulyozott
(Euklideszi) tavolsag, amely a kovetkez6 formaval altal definialhato [12][13]:

,11/2
85 = Os(ag, x) = [ aklsx.(xl-)dxi) l ™

Ahol x az m-dimenzi6s crisp megfigyelés, a; a magja az m-dimenzids szabaly
antecedens Ay-nak, s,, pedig az i-edik skalafiggveny az m-dimenzids antecedens
univerzumban.

A LFIVE” [13] tehat egy alkalmazas-orientalt FRI (Fuzzy Rule Interpolation)
modszer, amely alacsony szdmitasi igénye miatt [2][3] jol hasznalhaté valds idejii
alkalmazasokban illetve robotikai iranyitasokban. Tovabba, ezen alkalmazott FRI
modszer altal a rendszer komplexitasa csokkenthetd a ritka szabalybazis
kdvetkeztében illetve a rendszer abban az esetben is szolgaltat kimentet mikor a
klasszikus fuzzy kdvetkeztetési eljardsok nem [15].

2.2. A HFRIQ-learning

A HFRIQ-learning rendszer tudasbazisa egy ritka fuzzy szabalybazis altal leirt, egy
r; (i € [1,m]) szabaly formaja az m méretii R szabalybazisban a kovetkezo [28]:

1o If s, is S And s, is S And ... And s, is S} And ais A Then Q(s,a) = q¢* (8)

ahol Sji az i-edik (i € [1,m]) szabaly j-edik (j € [1,n]) &llapot dimenzidjanak
fuzzy halmaza az n-dimenziés S allapottérben, s € § az n-dimenzids allapot
megfigyelés, s; a j-edik dimenzitja az s allapot megfigyelésnek, A' az i-edik
szabaly egydimenzios akcié univerzuménak (U) fuzzy halmaza, a € U az akcid,
Q(s,a) a FIVE FRI [13] altal becsillt Q-fiiggvény, q' pedig az i-edik szabaly
konzekvense (Q-értéke).

AZ Reypere szakérti tudasbazis formatuma hasonlé az (8) formula altal definialt
fuzzy szabalyokhoz, azzal az eltéréssel, hogy az # szakért6i szabalyok antecedense

az éallapot, konzekvense pedig az ebben az allapotban preferalt akcid [20]:

fy: If s,is S} And s,is St And ... And s, is S} Then a = A 9)

ahol #; az i-edik (i €[1,M]) szakértéi szabaly az Reypere Szabalybazishan,
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St =[85,85,...S5] az i-edik szakértdi szabaly n-dimenzios allapot megfigyelése,
A" az ehhez az S}, éllapot megfigyeléshez tartoz6 akcid, i (i € [1,7]) pedig a
szabaly indexe az m méretli szakért6i szabalyrendszerben.

Annak kovetkeztében, hogy a szakértdi szabalyrendszer injektalhatd legyen a
rendszerbe szilkséges a formatumanak 4talakitdsa allapot-akcié-Q-érték
formatumra. Ekkor az atalakitott szakért6i szabalyok antecedense az allapot-akcio,
konzekvense pedig egy becsiilt Q. €rték lesz. A becsiilt kezdeti Q. érték a
kornyezet altal maximalisan adhaté megerdsités (gqy) iSMeretében hatarozhatd
meg [20]. A HFRIQ-learning rendszer tanulasi folyamata ezen Rypere szakértdi
szabalyrendszer és a 2™ darabszamu (n: allapotdimenziok szama), 0 konzekvens
értékkel rendelkezd rf sarokponti szabalyok &sszefésulésével létrejott fuzzy
szabalybazissal kezd6dik [20][28]. Abban az esetben ha ellentmondas alakul ki,
azaz szakértdi szabaly sarokponti szabélyra illeszkedik (de eltér6 a konzekvensiik),
akkor az ellentmondas feloldasa kdvetkeztében ezen két szabaly 6sszevonasra keril
egyetlen szaballya. A 1étrejott kezdeti szakértdi szabalyrendszer a tanulasi folyamat
soran inkrementélisan ndvekszik a rendszer altal létrehozott szabalyokkal [29][28].
Uj szabaly akkor keriil beillesztésre a szabalybazisba, ha a Q-frissités (AQ) értéke
nagyobb, mint egy &, érték (AQ > &y) [29] és a legkdzelebbi szabalypont is
tavolinak tekinthet6 [23][24]. A szabalykozelség meghatarozasanak az alapja a
szabalyok kozott definialt, dimenzionként szdmitott tavolsdgok [23][24]. Abban az
esetben, ha a AQ érték kicsi (AQ < £g), akkor a teljes szabalybazis konzekvense
keriil frissitésre a kovetkezé modon [29]:

Q**'(s,a) = Q*(s,a) + AQ**'(s,a) (10)
AQ¥* (s, a) = ax (g(s, a,s) +y *max Q“(s',a’) — Q“(s, a)) (11)

ahol y € [0,1] a leszamitolasi tényez6, a € [0,1] a tanulasi rata, a pedig az s-ben
végrehajtott akcid. Az 0j megfigyelt allapot s’, g(s, a,s") a megfigyelt jutalom az
s — s allapot atmenetre, Q% és Q**! pedig a k-adik és a (k + 1)-edik iteracié
FIVE FRI modszer altal becsiilt Q-értéke [29]:

q' ha (s,a) = (s',ab)
valamennyi i — re,
0s,a) ={N[ [ ¢ S (12)
Iz /(6{,)’1 z /Sj 2 egyébként
=1 j=1 ( v

ahol q' az i-edik (i € [1,m]) szabaly konkluzi6ja, (s,a) a megfigyelés, 6. a
skalazott tavolsag [13] az (s,a) megfigyelés és az i-edik szabaly (s, a')
antecedense kozott, A a Shepard paraméter, m pedig a szabalyok szama.

Ha a AQ értéke kicsi és van mar létezé szabaly a megfigyelés kozelében, akkor a
gradiens modszer alapi hangolédsi eljards a megfigyeléshez legkdzelebb
elhelyezked$ szabalypont antecedensét és konzekvensét fogja hangolni [24]. A
szabalypont Uj pozicitja az alabbi médon keriil meghatarozasra [24]:

a 0 )

Sk+1 = Sk — <2 * TDerror * s a)) * (13)
as
a ) )

A1 = A — <2 * TDerror * Q(gi a)) * (14)
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a 0 )
Ak+1 = qk — <2 * TDerror * Q(g; a)) * (15)

ahol a 41, ax+1, Qr+1 @ gradiens-modszer altal meghatérozott Gj allapot, akcid és
Q-értékek, sy, ax, q, a régi allapot, akcidé és Q-értékek, a a gradiens-modszer
00(s,a) 90(s,a) 90Q(s,a)
ds ' da ’ dq
szerinti parciélis derivéltjai, a TDerror értéke pedig a kovetkezo [24]:

tanulasi ratéja, a Q-flggvény allapot, akcié és Q-érték

TDerror = g(s,a,s') +y * max Q*(s’,a") — Q%(s,a) (16)

Az alkalmazott hangolasi modszer kdvetkeztében, a szabalypontok vandorlasa miatt
el6fordulhat olyan eset, hogy tobb szabalypont is kozel keriil egymashoz. Ebben az
esetben az egymashoz kozel keriild és ez altal hasonld informaciot leird
szabalypontok egyesitésre kerulnek egyetlen szaballyd [23][24], ami éltal a
szabalybazis mérete a tanulasi folyamat csokkenthetd. A szabalytavolsag alapu
szabalybazis redukalasi modszerr6l bdvebb informéaci6 a [23][24][25]
hivatkozasokban talalhat6. Tovabbi, a tanulasi folyamat utdn opcionalisan
alkalmazhaté szabalybazis csokkentési mddszereket a [22][27][30] hivatkozésok
mutatnak be.

A HFRIQ-learning tanulasi folyamata akkor ér véget, ha nem kerll Uj szabaly
hozzéadéasra az inkrementalis szabalybazisba, a Q-frissités értéke elenyészden kicsi,
a létez6 szabalypontok pozicidja nem valtozik, és nem Kkeriilnek szabalyok
dsszevonasra.

3. Fuzzy szabalypontok hangolasa a HFRIQ-learning rendszerben

A szakért6 altal definialt a priori szabalyrendszerben amennyiben a megadott
szakért6i produkcios szabaly valamelyik allapothoz nem megfeleld akcio értéket
rendel (azaz a szakértd szabalyrendszer csak részben tekinthetd helyesnek), tigy a
szabalybazisba felvett szakért6i szabaly allapot-akcid antecedense is rossz helyre
kerll. Ebben az esetben, a csak részben helyes szabalyrendszer negativ hatassal
lehet a tanulési folyamat hatékonysagara [20][21], igy szikség lehet egy hangolasi
eljarasra, amely képes a szabalyok allapot-akcid pontjat, azaz antecedensét
elhangolni (optimalizalni) a megfeleld iranyba, szabalypontba.

3.1. Hangolandé szabalypontok meghatarozasa

Az FRIQ-learning Q-fliggvény tartopontjainak hangoldsa (optimalizilasa) sorén
meghatarozandd, hogy mely szabalypontok keriljenek optimalizélasra a tanulési
fazis soran. A maddszerben [20][24] a Q-fiiggvény a fuzzy szabalypontok ,,FIVE”
FRI médszer fuzzy interpolacidjaval allnak el6.

A gradiens modszernek tobb verzidja ismert a bemutatottak alapjan. A GD mddszer
minden egyes itercioban minden egyes mintapontot figyelembe vesz a
hibafliggvény illetve a derivaltak szamitasakor, mig a SGD maodszer egyesével
(véletlenszerien) veszi a mintapontokat majd ezek alapjan hatarozza meg a
gradienst és hibafliggvényt iteracionként. Jelen esetben mintapontoknak a
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szabalypontok tekinthetdk, melyek hangolasa a TD-hiba (16) értékének
fuggvényében torténik.

A fuzzy szabalyok antecedens és konzekvens értékeinek hangolasa a
X+1 = X — VF(x;) * a 06sszefliggés alapjan torténik, ahol az F(x;) flggvény
parcialis derivaltja (VF(x;) gradiens) a lancszabadly alkalmazasaval a
kovetkezOképpen hatarozhaté meg:

VF(x) = OMSE (x;,) _ d(TDerror)? 2 TDerror « 00%(s,a) 17)
0x;, 0x;, axy

A tanulési folyamat soran a szabalypontok abban az esetben hangolédnak, ha a Q-
frissités értéke nagynak tekintheté (AQ >¢,) és az éppen aktudlis allapot-akcié
megfigyelés kozelében (meghatarozott kozelségmeérték alapjan [23][24][25])
talalhato mar létez6 szabaly.
Annak vizsgalata, hogy az 6sszes szabalypont antecedens és konzekvens értékeinek
hangolasa a tanuldsi folyamat soran milyen hatassal van a Q-fliggvényre egy
egyszer(, egy allapot- és egy akciodimenzioval rendelkez6 mintapéldan torténik. A
mintapélda paraméterei a kovetkezok:

e Allapotvaltozo: s; € [—10,10]
akciovaltozé: a € [—2,2]
a=0.5
y =04
e=05
max =1
szakért6i szabaly: 0 allapotpontban 0 értékii akcio
jutalomfiggvény: a kornyezet +1 jutalmat ad, ha az 4gens
allapotvaltozdjanak értéke -1 és +1 kozotti, ellenkezé esetben a jutalom
értéke 0

Az 4. abran az 0sszehasonlitds alapjaul szolgald, a gradiens médszeren alapuld
hangolési eljaras [24] alkalmazasa nélkiil kapott ,,referencia” Q-fliggvény felilete
lathato, ahol a ,,*” (csillag) karakterek a szabalypontokat (530 darab) jelolik, a
szabalyok kozott megengedett minimalis tavolsag pedig az univerzumok hosszanak
100-ad része:

Q-function

Q-value

4. dbra: Az 6sszehasonlitas alapjaul szolgald "referencia” Q-fliggvény felllete
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Az elsé vizsgalt esetben a javasolt hangolasi modszerrel [24] az 6sszes szabalypont
hangolasra keriil, beleértve a szakérti szabalyokat is. Az ebben a futasi esetben
kapott Q-fliggvény feluletét a 5. dbra szemlélteti:

Q-function

5. dbra: Osszes létezé szabdlypont hangoldsa esetében kapott Q-fliggvény feliilete

Megéllapithatd, hogy az 0Osszes szabalypont hangolésaval a 4. abran lathat6
referencia fliggvény felliletéhez képest a fliggvény felllete romlott, nem alakult ki a
feliilet ,,gerince”, tobb kisebb cstics keletkezett csupan. Ennek oka az lehet, hogy az
allapot-akcio6 tér azon pontjainak antecedense és Q-értéke, melyek ritkan kerililnek
bejarasra és igy frissitésre (a felderités-kiaknazas kdvetkeztében), az 0Osszes
szabalypont hangolasa miatt elromlik. A kiakndzés soran bejért Ut frissitései hatassal
vannak a ritkan, csak a felderités soran tesztelt teriiletekre. A visszajelzés nélkili
(kevéshbé bejart) teriiletek Q-értéke a gyakorta bejart teriiletek atlag Q-értéke felé
hangoldédik. Emiatt egyes szabalyok Q kdvetkezmény értéke elromlik, azaz rossz
iranyban modosul.

Az 0sszes szabalypont egyidejii hangolasa ezért nem jarhatd ut. Megoldas lehet az,
hogy csak azon szabalyok keriljenek hangolasra, amely az éppen aktuéalis allapot-
akcio megfigyelési pont kozelében taldlhatok, azaz a legkdzelebb helyezkednek el
ahhoz. A javasolt mddszer megoldja a fentebb emlitett problémat és helyes iranyban
hangolja a Q-fliggvény szabalypontjait, nem valtoztatva azon szabalyokat melyek a
aktudlis allapot-akcié megfigyelési ponttdl tavol, a kevésbé latogatott teriiletekre
esnek. A javasolt modszerben a kozelség mértékének meghatarozasa a [23][24][25]
publikaciokban bemutatottak alapjan torténik.

A hangolési folyamat sorén tekintettel kell lenni a hangolandd (az éppen kozeli)
szabalypont tipusara. A sarokponti tipusu szabalyok antecedensei kotottek (az
allapot-akcio tér univerzum hiperkocka sarokpontjai), a hangolas sordn nem
valtozhatnak. A hangolas ezért a sarokponti tipusu szabalyok esetében csak a
szabalyok konzekvensére vonatkozik. A szakértGi és a rendszer altal felvett tipusa
szabalyok esetén a szabalyok antecedense (&llapot-akcié pontja) és konzekvense (Q-
értéke) is hangolésra kerdl.

Abban az esetben, ha a tanulasi folyamat soran valamely szakértdi szabaly
antecedense kerll hangolésara, akkor ezen produkciés (&llapot-akcid) szakért6i
szabaly mddosul. Abban az esetben, ha a hangolési folyamat soran az antecedens
nem, vagy csak kismértékben valtozik, akkor a szakért6i szabaly a komyezeti
tesztek altal igazoltnak, helyesen definialt szakértéi szabalynak tekinthetd.

A 6. abrén az az eset lathatd mikor nem az Osszes szabalypont, hanem csak a
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megfigyeléshez kozeli szabalyok kertiltek hangolasra. Ebben az esetben a fliggvény
felilete nem romlott el, a fliggvény gerince viszonylag Osszefliggben kialakult, a
fliggvény formaja a referencia Q-fliggvényhez hasonlé lett, azzal a kilénbséggel,
hogy az kisimult, a felllete simabb lett (a gradiens alapli hangolasnak
koszonheten).

Q-function

Q-value

6. &bra: Csak a megfigyeléshez legkdzelebbi szabalypontok hangolésa esetében
kapott Q-fliggvény felllete

A kapott Q-fiiggvény feliileteken sok olyan szabalypont talalhat6 (a ,,*” karakter
altal jelolt poziciokban), melyek viszonylag egymashoz koézel (és siir(in)
helyezkednek el. Ezeken az allapot-akcid terlleteken a gradiens maddszer alapl
hangolasi eljarasnak koszonhetéen a kozeli szabalyok egyre kozelebb keriilnek
egyméashoz. A hangolasi folyamat kovetkezé 1épése az, hogy az egymashoz
viszonylag kozel keriil6 szabalyok, a szabalyok kozotti tavolsdg, illetve
tavolsagkiszobok alapjan kerllnek 0Osszevonasra (egyesitésre), a szabalyok
szamanak csokkentése érdekében [23][24][25].

4. Koszonetnyilvanitas
LA Kulturalis és Innovacidés Minisztérium UNKP-23-4-1-ME/5 kodszam( Uj

Nemzeti Kivalosag Programjanak a Nemzeti Kutatasi, Fejlesztési és Innovacios
Alapbdl finanszirozott szakmai tamogatasaval késziilt.”

1l

3 Nerusty
Crtibedy Pogesn

MINISZTERIUM

5. Osszefoglalas

Bemutatasra keriilt a HFRIQ-learning rendszer gradiens mddszer alapu szabalybazis
optimalizaldsi mddszere. Mintapélda segitségével igalasra kerllt, hogy az 6sszes
szabalypont egyidejli hangolasa negativ hatdssal van a Q-fliggvényre annak
kdvetkeztében, hogy a kiaknazas soran bejart Gt frissitései hatassal vannak a ritkan,
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csak a felderités soran tesztelt teriiletekre. gy a kevésbbé bejart teriiletek Q-értéke a
gyakorta bejart terlletek &tlag Q-értéke felé hangolodik, ami miatt az egyes
szabalyok Q kovetkezmény értéke elromlik, azaz rossz iranyban mddosul.
Bemutatasra kerult egy javasolt modszer, amely ezt a problémat kikiszoboli. A
bemutatott mddszer kovetkeztében a HFRIQ-learning megerésitéses tanulasi
rendszer tudasbazisanak hangolasa soran az allapot-akcio tér ritkan bejart tertletein
1évo fuzzy Q-szabalyok elhangolddasa csokkenthetd, ha az 6sszes fuzzy szabalypont
egyidejli hangolasa helyett, csak azon szabalyok keriilnek hangolasra, amely az
éppen aktualis allapot-akcio megfigyelési pont kdzelében talalhatdk.
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