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Absztrakt. A HFRIQ-Ilearning (heurisztikusan gyorsitott FRIQ-
learning) a ’FIVE’ fuzzy szabalyinterpolaciés mddszeren ala-
pulé Q-tanulo-algoritmus, amelybe szakérté altal megadott tu-
dasbazis illeszthetd fuzzy produkcids szabdlyok formajaban.
A tanulasi folyamat soran a kezdeti szakért6i tudasbazist a rend-
szer optimalizalja olyan mdédon, hogy ha sziikséges, akkor 1j
fuzzy szabalypontot hoz létre, egyébként pedig a meglévo ink-
rementalis szabalyrendszert (Q-fliggvényt) hangolja. A hango-
lasi folyamat soran a szabalypontok pozicidja (antecedense és
konzekvense) a gradiens modszer alkalmazasa kovetkeztében a
Q-fiiggvény gradiense altal médosul. A cikk célja annak bemu-
tatasa, hogy a tanulasi folyamat soran a szabalypontok optimali-
zélasa hogyan valosul meg a HFRIQ-learning-rendszerben.

Kulcsszavak: megerdsitéses tanulds, heurisztikusan gyorsitott
megerdsitéses tanulds, szakértdi tudasbdzis, fuzzy szabdlyinter-
polacio, Q-learning, FRIQ-learning

1. Bevezetés

Az optimalizalasi modszerek célja valtozok olyan értékeinek megtaldlasa, amelyek
minimalizalnak (vagy maximalizalnak) egy célfiiggvényt. Ezen algoritmusok az adott
valtozok értékeit addig modositjak (hangoljak), amig a valamilyen szempontbol op-
timalis megoldas el6 nem all. A kdvetkezd abra az altalanos optimalizalasi folyamatot
szemlélteti:


https://doi.org/10.32968/psaie.2023.2.9
mailto:tompa@iit.uni-miskolc.hu
mailto:szkovacs@iit.uni-miskolc.hu

Fuzzy szabalybazis-optimalizalas a HFRIQ-learning-rendszerben 115

valtoztatas a
terven

Megfeleld?

EaraméterbeéllitéH kezdeti terv Heljes’tményértékele’s

1. dbra. Altaldnos optimalizaldsi folyamat [10]

veégso terv

Az optimalizalasi folyamat altalaban egy fliggvény minimum- vagy maximumpont-
jénak (szélsoértékének) keresését jelenti. A legtdbb esetben egy hibafliggvény mini-
mumpontjanak keresése a cél, azaz a valtozok azon értékeinek a megtalalasa, amely
mellett a fiiggvény értéke a legkisebb, majd ez altal tigy igyekszik elmozditani (el-
hangolni) az adatpontokat, hogy a hiba értéke csokkenjen.

Az iterativ modszerek koziil a gradiens modszer (gradient descent, GD — gradiens
stillyedés) a legelterjedtebb, amely iteraciokon keresztiil jut el egy fliggvény minimu-
mahoz, a fliggvény gradiense, azaz az iranymenti derivaltjai altal gy, hogy mindig a
legmeredekebb lejtd iranyba halad. Gradiens mddszer alapu hangolasi eljarast a mély
tanulas [16] (Deep Learning) alapt ,,Deep Q-learning Network” (DQN) [26] is alkal-
maz. A DQN egy olyan Q-learning-algoritmus, amely a mély tanulas, azon beliil is a
mély megerésitéses tanulas (Deep Reinforcement Learning) [1] [6] [17] modszerek
csoportjaba sorolhatd. A mély megerdsitéses tanulas a megerGsitéses tanulas és a
mély tanulas kombindcidja. Ezen mddszerek kdzos jellemzoje, hogy altalaban nagy-
szamu bemeneti adattal dolgoznak és tobbrétegii neuralis halozatokat (Deep Neural
Network — DNN) alkalmaznak, melyek topoldgiajaban tobb rejtett réteg is talalhatod

srcr

bementi adatoknak, amely egyfajta jellemzokinyerésnek tekinthetd, igy rétegrol ré-
tegre elérehaladva egyre komplexebb Osszefiiggések keriilnek beazonositasra (pél-
daul: pixelek — élek — alakzatok — targyak). Az elterjedtebb mély megerdsitéses
tanulasi mddszerekr6l bévebb attekintést az [1] [6] és [17] hivatkozasok adnak.
Az optimalizalasi modszereket a Deep Learning algoritmusok esetében altalaban a
neuralis halozat sulyainak optimalizalasara alkalmazzak, amely altal az ugy igyekszik
modositani a halozat sulyainak értékét, hogy a hiba értéke csdkkenjen.
A mély megerdsitéses tanulds modelljét a kovetkez6 abra szemlélteti [16]:
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2. abra. A mély megerdsitéses tanulds modellje [16]
A DQN-moddszer neuralis haldzatot alkalmaz a Q-fiiggvény leirdsara, amely altal a
Q-fliggvény a kovetkezé modon irhaté fel [4]:

Q(s,a) = Q(s,a,0) (1)

ahol Q(s, a) a Q-fiiggvény, s az allapot, a az akcid, a 8 pedig a neuralis halozat sa-
lyait reprezentalja. A hiba (L) ebben az esetben a TD-hiba alapjan hatarozhat6 meg,
amelyet az adott optimalizalasi modszer minimalizalni igyekszik [4]:

L=E (e +y maxQ(sess, @n,0) ~ Qs 0 0)) | @

ahol 7, + y max Q(sgy1, ars1,0) — Q(sk, ai, 0) Osszefiiggés a TD-hiba, k az iteracio
a

(id6pillanat), 1, a jutalom, y diszkontalasi tényezd, s, az allapot, a; az akcio, 6
pedig a neuralis haldzat sulyai.

A klasszikus gradiens modszernek tobb valtozata is talalhato a szakirodalomban,
ilyen példaul a sztochasztikus gradiens moddszer (Stochastic Gradient Descent —
SGD), amely a klasszikus gradiens modszerrel ellentétben nem az dsszes lehetséges
hibafiiggvénypontban hatarozza meg a gradienst €s ez altal az 0sszes rendelkezésre
allé minta alapjan hangol minden egyes iteracioban, hanem egyesével, véletlensze-
riien veszi a mintapontokat iteracionként. Ennek eldnye, hogy nagy dimenzidszdm-
mal rendelkez6 problémak esetében csokken a szamitasi és memoriaigény. A ,,mini-
batch” gradiens mddszer a mintaadatok halmazat kisebb részhalmazokra bontja, majd
ezen részhalmazok alapjan hatdrozza meg a hibat és frissiti (azaz hangolja) a modell
paramétereit. A gradiens modszer alapt optimalizalasi eljarasok hatranya, hogy nem
garantaljak a globalis optimum megtalalasat. A gradiens modszerek elterjedtebb val-
tozatairol és azok hatékonysaganak dsszehasonlitasarol a [7] és [19] irodalmak adnak
bévebb attekintést.

A részecskeraj alapt optimalizalas (Particle Swarm Optimization — PSO) [8] szin-
tén egy iterativ algoritmus, amely mitkodése a keresési térben, altalaban egyenletes
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eloszlas szerint elhelyezett részecskéken (raj) alapszik, amely részecskék matemati-
kai &sszefiiggések 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 pozicio frissiil iteracionként attol fliggden, hogy a raj talalt-e a leg-
jobb ismert pozicional még jobbat vagy sem, tehat a részecskék mozgasat (€s a moz-
gas iranyat) az adott iteracioban megtalalt legjobb pozicid befolyasolja. Ha a raj mar
nem talal jobb poziciot, akkor a leallasi feltétel bekdvetkezése utan a raj legjobbja
(részecskéje) adja meg a fliggvény optimum-, azaz minimumpontjat. A PSO-algorit-
mus esetében, nincs sziikség a fliggvény gradiensének €s igy annak parcialis derivalt-
jainak meghatarozasra (a gradiens modszereknél ez alapkovetelmény), igy ez a mod-
szer jOl alkalmazhat6 olyan fliggvények esetében melyek gradiense nem ismert, il-
letve zajjal terhelt, valamint id6ben valtozo problémak esetében is.

Tovabbi optimalizalasi modszerekr6l a [10] sorszamu szakirodalom, a megerdsitéses
tanulasban alkalmazott elterjedtebb optimalizalasi modszerekr6l pedig a [18] hivat-
kozas ad bovebb attekintést.

2. Heurisztikusan gyorsitott FRIQ-learning (HFRIQ-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 alkal-
mas kiilsé szakértoi tudasbazis beagyazasara [20], illetve hangolasara [21]. A méd-
szer a ,,FIVE” (Fuzzy Rule Interpolation based on Vague Environment) [11] fuzzy
szabaly-interpolacios eljarast alkalmazza a Q-fiiggvény leirasara, amely altal az alla-
pot-akcio tér folytonos.

2.1. A ,,FIVE” Fuzzy szabalyinterpolaciés médszer

A ,,FIVE” Kovacs—Koéczy [11] [12] [14] altal kifejlesztett egylépéses szabaly-inter-
polacios modszer, amely az interpolacios feladatot egy tigynevezett bizonytalan kor-
nyezetbe (Vague Environment, VE) [9] helyezi at. A Klawonn-féle bizonytalan kor-
nyezet alapgondolata az univerzum elemei kozotti hasonlosagon, illetve megkiilon-
boztethetetlenségen alapszik [9]. Az elemek hasonldsaganak mértéke stilyozott tavol-
sag altal definialhatd, ahol a stlytényez6 az s(x) skalafiggvény [9] [12] [13]:

s = WGl = |7 ©

létezik ha: min{ui(x),uj(x)} >0 — |u;(0)] = |u',-(x)| ()]

Ahol Vi, j € I fuzzy halmazok, i’ (x) a fuzzy halmaz tagsagi fliggvényének derivaltja,
ebben az esetben tehat az s(x) skalafliggvény a u(x) tagsagi fiiggvény derivaltja,
[12]. Az (x4, x;) elemek kozotti, bizonytalan kérnyezetbeli § tavolsaguk meghata-
rozasanak modja az s(x) skalafiiggvényen alapszik [9]:
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Az X bizonytalan koérnyezetben az (x4, x,) elemek € mértékben hasonlonak (megkii-
16nboztethetetlennek) tekinthetdek, ha a kozottik 1évo Jg tavolsag legfeljebb & mér-
tékil, azaz 85(xq, x,) < € [12] [13]. A bizonytalan kérnyezetek (antecedens, konzek-
vens, szabalybazis) elére szamolhatok (igy biztositva a modszer gyorsasagat) amely-
ben minden szabaly egy-egy szabalypontként abrazolhato.

Az alabbi 3. abra fuzzy halmazokat (az abra fels6 részében 1évé grafikon) és az
oket jellemz6 skalafliggvényeket (az abra als6 részében 1évo grafikon) szemlélteti,
amelyek ezaltal alkalmasak az adott fuzzy particio alakjanak leirasara [13]:
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3. d@bra. Fuzzy halmazok (felsé grafikon) és az oket jellemzo skalafiiggvények
(also grafikon) [13]

Minél kisebb a skalafiiggvény értéke, az elemek annal kevésbé megkiilonbdztethetok
egymastol, azaz ugyanolyan alaphalmazbeli tdvolsag esetében egyre kdzelebb vannak
egymashoz. Ha a skalafiiggvény értéke nulla, az azt eredményezi, hogy az elemek
nem megkiilonboztethetdek, mert egyformén kozel helyezkednek el. Egy valos gya-
korlati alkalmazas esetében ez azt eredményezi, hogy példaul minden olyan esetben,
amikor 2 méternél messzebb talalhatok objektumok, akkor nem kell fékezni, amikor
pedig ennél kdzelebb vannak, akkor egyre jobban kell fékezni.

A, FIVE”-moédszer a multidimenzidés mivolta kdvetkeztében a Shepard interpola-
cids operatort [5] alkalmazza, amely altal a singleton (egyértékii) ¢, konzekvens a
kovetkezd Osszefliggés alapjan, tovabbi defuzzifikacids 1épések nélkiil hatdrozhato
meg [13]:

ha x = ayminden k-ra,
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( Ck

y(x) = JLZ ( (Ck 53}() /<Z L /53,{)) egyébként

(6)

Ahol x a tobbdimenzidés megfigyelés, c; a k-adik 1étez6 szabaly konzekvense, r a
szabalyok szdma az R szabalybazisban, A a Shepard-kivetd, &5, pedig a sulyozott
(euklideszi) tavolsag, amely a kovetkez6é formaval definialhato [12] [13][13]:

m 1/2

Z (LZSXi(Xi)dXi)Zl (7

i=1

6s,k = 65(ap,x) = [

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

A ,FIVE” [13] tehat egy alkalmazasorientalt FRI (Fuzzy Rule Interpolation) méod-
szer, amely alacsony szamitasi igénye miatt [2] [3] jol hasznalhat6 valés idejii alkal-
mazasokban, illetve robotikai iranyitasokban. Tovabba, ezen alkalmazott FRI-mod-
szer altal a rendszer komplexitasa csokkenthetd a ritka szabalybazis kovetkeztében,
illetve a rendszer abban az esetben is szolgaltat kimenetet, mikor a klasszikus fuzzy
kovetkeztetési eljarasok nem [15].

2.2. A HFRIQ-learning

A HFRIQ-learning-rendszer tudasbazisa egy ritka fuzzy szabalybazis altal leirt, egy
1; (i € [1,m]) szabaly formaja az m méretli R szabalybazisban a kovetkez6 [28]:

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

ahol S]-i az i-edik (i € [1,m]) szabaly j-edik (j € [1, n]) allapotdimenzidjanak fuzzy
halmaza az n-dimenziés § allapottérben, s € S az n-dimenzids allapotmegfigyelés,
sj a j-edik dimenziOja az s allapotmegfigyelésnek, Al az i-edik szabaly egydimen-
zi6s akcid univerzuménak (U) fuzzy halmaza, a € U az akcio, Q(s,a) a FIVE FRI
[13] altal becsiilt Q-fiiggvény, q* pedig az i-edik szabaly konzekvense (Q-értéke).

AZ Rexpert szakértdi tudasbazis formatuma hasonl6 a (8) formula éltal definialt
fuzzy szabalyokhoz, azzal az eltéréssel, hogy az 1 szakért6i szabalyok antecedense az
allapot, konzekvense pedig az ebben az allapotban preferalt akcio [20]:

7y If s1is St And s,is S5 And ... And s,is S} Then a = A 9)

ahol 7; az i-edik (i € [1,7M]) szakértSi szabaly az Reypere Szabalybazisban, St =
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[f{,gzi, 3‘,‘1] az i-edik szakértéi szabaly n-dimenziés allapot megfigyelése, A’ az
ehhez az S} allapotmegfigyeléshez tartozo akcid, i (i € [1,7]) pedig a szabaly in-
dexe az m méretli szakért6i szabalyrendszerben.

Annak kovetkeztében, hogy a szakértdi szabalyrendszer injektalhato legyen a
rendszerbe sziikséges a formatumanak atalakitasa allapot-akcio-Q-érték formatumra.
Ekkor az atalakitott szakértéi szabalyok antecedense az allapot-akcio, konzekvense
pedig egy becsiilt Q;; érték lesz. A becsiilt kezdeti Q;,;; érték a kornyezet altal ma-
ximalisan adhato megerdsités (gmqy) isSmeretében hatarozhatd meg [20]. A HFRIQ-
learning-rendszer tanuldsi folyamata ezen Reyper: szakértdi szabalyrendszer és a
2™+ darabszdmu (n: 4llapotdimenziok szama), 0 konzekvensértékkel rendelkez 1
sarokponti szabalyok Osszefésiilésével létrejott fuzzy szabalybazissal kezdédik [20]
[20][28]. Abban az esetben, ha ellentmondas alakul ki, azaz szakért6i szabaly sarok-
ponti szabalyra illeszkedik (de eltéré a konzekvensiik), akkor az ellentmondas felol-
dasa kovetkeztében ezen két szabaly Osszevonasra keriil egyetlen szaballya. A 1étre-
jott kezdeti szakértdi szabalyrendszer a tanulasi folyamat soran inkrementalisan no-
vekszik a rendszer altal létrehozott szabalyokkal [29] [28]. Uj szabaly akkor keriil
beillesztésre a szabalybazisba, ha a Q-frissités (AQ) értéke nagyobb, mint egy gq ér-
ték (AQ > £q) [29] és a legkdzelebbi szabalypont is tdvolinak tekinthetd [23] [24]. A
szabalykozelség meghatarozasanak az alapja a szabalyok kozott definialt, dimenzi-
onként szamitott tavolsagok [23] [24]. Abban az esetben, ha a AQ érték kicsi (AQ <
gg), akkor a teljes szabalybazis konzekvense keriil frissitésre a kovetkez6 modon
[29]:

Q**'(s,@) = Q*(s,@) + AQ**'(s,a) (10)
80 (s,a) = a+ (g(s,a,8) +y * max Q(s’,a’) — Q“Cs, a)) (11)

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

( q ha (s,a) =
~ j m m (s, ab) vala- (12)
Q(s,a) = ! mennyi i — e,

12, ((q 59?) / (Z e A)) o

k": 1 J=1 v egyébként

ahol q* az i-edik (i € [1, m]) szabaly konkluzioja, (s, a) a megfigyelés, 85 a skala-
zott tavolsag [13] az (s, a) megfigyelés és az i-edik szabaly (s¢, a') antecedense ko-
zott, A a Shepard-paraméter, m pedig a szabalyok szama.

Haa AQ értéke kicsi és van mar létezé szabaly a megfigyelés kozelében, akkor a
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gradiens modszer alapt hangolési eljaras a megfigyeléshez legkozelebb elhelyezkedd
szabalypont antecedensét és konzekvensét fogja hangolni [24]. A szabalypont 0] po-
zicidja az alabbi modon keriil meghatarozasra [24]:

a 0 )

Sk+1 = Sk — (2 * TDerror * Qs a)) * (13)
as
a 0 )

Apy1 = A — (2 * TDerror * Qs a)) * (14)
da
a 0 )

Qk+1 = 9k — (2 * TDerror * Q(gs a)) * (15)

ahol a Sy 1, k41, Qe @ gradiens-modszer altal meghatarozott uj allapot, akcio- és
Q-értékek, sy, ay, qi a régi allapot, akcid- és Q-értékek, a a gradiens-modszer tanu-
90(s,@) 9Q(sa) 9Q(sa)
os ' oda ' o0q
parcialis derivaltjai, a TDerror értéke pedig a kovetkez6 [24]:

lasi rataja, a Q-fiiggvény allapot, akcio és Q-érték szerinti

TDerror = g(s,a,s") +y * max Qk(s',a") — 0% (s,a) (16)

Az alkalmazott hangoléasi moédszer kovetkeztében, a szabdlypontok vandorldsa miatt
el6fordulhat olyan eset, hogy tobb szabalypont is kozel keriil egyméashoz. Ebben az
esetben az egymashoz kozel keriil6 és ez altal hasonld informaciot leird szabalypon-
tok egyesitésre Keriilnek egyetlen szaballya [23] [24], ami 4ltal a szabalybazis mérete
a tanulasi folyamat csokkenthetd. A szabalytavolsag alapti szabalybazis redukalasi
modszerrdl bévebb informacioé a [23] [24] [25] hivatkozasokban talalhatd. Tovabbi,
a tanulasi folyamat utan opciondlisan alkalmazhatd szabalybazis csékkentési mod-
szereket a [22] [27] [30] hivatkozasok mutatnak be.

A HFRIQ-learning tanulasi folyamata akkor ér véget, ha nem keriil j szabaly hoz-
zaadasra az inkrementalis szabalybazisba, a Q-frissités értéke elenyészden kicsi, a 1é-
tez0 szabalypontok pozicidja nem valtozik, és nem keriilnek szabalyok 6sszevonasra.

3. Fuzzy szabalypontok hangolasa a HFRIQ-learning-rendszerben

A szakértd altal definialt a priori szabalyrendszerben amennyiben a megadott szakér-
t61 produkcios szabaly valamelyik allapothoz nem megfelelé akcidértéket rendel
(azaz a szakértd szabalyrendszer csak részben tekinthetd helyesnek), ugy a szabaly-
bazisba felvett szakértdi szabaly allapot-akcid antecedense is rossz helyre keriil. Eb-
ben az esetben, a csak részben helyes szabalyrendszer negativ hatassal lehet a tanulasi
folyamat hatékonysagara [20] [20][21], igy sziikség lehet egy hangolasi eljarasra,
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amely képes a szabalyok allapot-akcid pontjat, azaz antecedensét elhangolni (optima-
lizalni) a megfelel6 iranyba, szabalypontba.

3.1. Hangolandé szabalypontok meghatarozasa

Az FRIQ-learning Q-fiiggvény tartopontjainak hangolasa (optimalizilasa) soran
meghatarozando, hogy mely szabalypontok keriiljenek optimalizalasra a tanulési fa-
zis soran. A modszerben [20] [24] a Q-fiiggvény a fuzzy szabalypontok ,,FIVE” FRI-

A gradiens modszernek tobb verzidja ismert a bemutatottak alapjan. A GD-moéd-
szer minden egyes iteracioban minden egyes mintapontot figyelembe vesz a hiba-
fliggvény, illetve a derivaltak szamitasakor, mig az SGD-moédszer egyesével (vélet-
lenszertien) veszi a mintapontokat, majd ezek alapjan hatdrozza meg a gradienst és
hibafiiggvényt iteracionként. Jelen esetben mintapontoknak a szabalypontok tekint-
het6k, melyek hangolasa a TD-hiba (16) értékének fliggvényében torténik.

A fuzzy szabalyok antecedens- és konzekvensértékeinek hangolasa a xj,q =
xx — VF(x;,) * a 6sszefliggés alapjan torténik, ahol az F(x;,) fiiggvény parcialis de-
rivéltja (VF (x;) gradiens) a lancszabaly alkalmazasaval a kovetkez6képpen hataroz-
haté meg:

2 Ak
OMSE (x;) _ d(TDerror) 5« TDerror « 0Q"(s,a) (17)
0xy 0xy 0xy

VF(xy) =

A tanulasi folyamat soran a szabalypontok abban az esetben hangolodnak, ha a Q-
frissités-értéke nagynak tekinthetd (AQ > &) és az éppen aktualis allapot-akcio meg-
figyelés kozelében (meghatarozott kozelségmérték alapjan [23] [24] [25]) talalhato
mar létez6 szabaly.

Annak vizsgélata, hogy az Osszes szabalypont antecedens €s konzekvens értékei-
nek hangolasa a tanulasi folyamat soran milyen hatassal van a Q-fiiggvényre egy egy-
szerll, egy allapot- és egy akciddimenzioval rendelkez6é mintapéldan térténik. A min-
tapélda paraméterei a kovetkezok:

e allapotvaltozo: s; € [—10,10]

e akciovaltozd: a € [—2,2]

e a=0,5
e y=04
e £=0,5
* Omax =1

szakértdi szabaly: 0 allapotpontban 0 értékii akcio
jutalomfiiggvény: a kdrnyezet +1 jutalmat ad, ha az agens allapotvaltozdjanak
érteke —1 és +1 kozotti, ellenkezd esetben a jutalom értéke 0

Az 1. abran az 6sszehasonlitas alapjaul szolgalo, a gradiens modszeren alapulo
hangolasi eljaras [24] alkalmazasa nélkiil kapott ,,referencia” Q-fiiggvény feliilete
lathatd, ahol a ,,*” (csillag) karakterek a szabalypontokat (530 darab) jelolik, a sza-
balyok kozott megengedett minimalis tavolsag pedig az univerzumok hosszénak
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100-ad része:

Q-function

Q-value

acion 15 —
_\,/4\/"‘ 4 2
2 8 6
10 state

4. abra. Az dsszehasonlitas alapjaul szolgalo ,,referencia”
Q-fiiggveny feliilete
Az elsé vizsgalt esetben a javasolt hangolasi modszerrel [24] az Gsszes szabalypont

hangolasra kertil, beleértve a szakértdi szabalyokat is. Az ebben a futasi esetben ka-
pott Q-fiiggvény feliiletét a 5. abra szemlélteti:

Q-function

action 45 2% 5

5. dbra. Osszes létez6 szabalypont hangoldsa esetében kapott Q-fiiggvény feliilete

Megallapithatd, hogy az dsszes szabalypont hangolasaval a 4. abran lathatd referen-
ciafiiggvény feliiletéhez képest a fiiggvény feliilete romlott, nem alakult ki a feliilet
»gerince”, tobb kisebb cstcs keletkezett csupan. Ennek oka az lehet, hogy az allapot-
akcid tér azon pontjainak antecedense €s Q-értéke, melyek ritkan keriilnek bejarasra



124 Tompa Tamas — Kovacs Szilveszter

és igy frissitésre (a felderités-kiaknazas kdvetkeztében), az 0sszes szabalypont han-
golasa miatt elromlik. A kiaknazas soran bejart Ut frissitései hatassal vannak a ritkan,
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-kovetkezményértéke elromlik, azaz rossz iranyban médosul.

Az Osszes szabalypont egyidejli hangolasa ezért nem jarhatd at. Megoldas lehet az,
hogy csak azon szabalyok kertiljenek hangoldsra, amely az éppen aktualis allapot-
akcio megfigyelési pont kozelében talalhatok, azaz a legkdzelebb helyezkednek el
ahhoz. A javasolt médszer megoldja a fentebb emlitett problémat és helyes iranyban
hangolja a Q-fliggvény szabalypontjait, nem valtoztatva azon szabalyokat, melyek az
aktualis allapot-akciéo megfigyelési ponttdl tavol, a kevésbé latogatott teriiletekre es-
nek. A javasolt modszerben a kozelség mértékének meghatarozasa a [23] [24] [25]
publikaciokban bemutatottak alapjan torténik.

A hangolasi folyamat soran tekintettel kell lenni a hangoland6 (az éppen kozeli)
szabalypont tipusara. A sarokponti tipust szabalyok antecedensei kotottek (az al-
lapot-akcié tér univerzum-hiperkocka sarokpontjai), a hangolas soran nem valtoz-
hatnak. A hangolas ezért a sarokponti tipust szabalyok esetében csak a szabalyok
konzekvensére vonatkozik. A szakértdi és a rendszer altal felvett tipusu szabalyok
esetén a szabalyok antecedense (allapot-akcié pontja) és konzekvense (Q-értéke) is
hangolasra kertil.

Abban az esetben, ha a tanulasi folyamat sordn valamely szakértdi szabaly
antecedense keriil hangolasara, akkor ezen produkcios (allapot-akcid) szakértéi sza-
baly mdédosul. Abban az esetben, ha a hangolési folyamat soran az antecedens nem,
vagy csak kismértékben valtozik, akkor a szakért6i szabaly a kdrnyezeti tesztek altal
igazoltnak, helyesen definialt szakért6i szabalynak tekinthetd.

A 6. abran az az eset lathatd, mikor nem az Gsszes szabalypont, hanem csak a
megfigyeléshez kozeli szabalyok keriiltek hangolasra. Ebben az esetben a fiiggvény
feliilete nem romlott el, a fliggvény gerince viszonylag Gsszefiiggden kialakult, a
fliggvény formaja a referencia Q-fiiggvényhez hasonld lett, azzal a kiilonbséggel,
hogy az kisimult, a feliilete simabb lett (a gradiensalapu hangolasnak koszonhetden).
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Q-function

e e
action -15 o o -5

6. dbra. Csak a megfigyeléshez legkézelebbi szabalypontok
hangolasa esetében kapott Q-fiiggvény feliilete

state

A Kkapott Q-fiiggvény feliileteken sok olyan szabalypont talalhato (a ,,*” karakter altal
jelolt poziciokban), melyek viszonylag egymashoz kozel (és siirtin) helyezkednek el.
Ezeken az allapot-akcid teriileteken a gradiens médszer alapti hangolasi eljarasnak
kdszonhetden a kozeli szabalyok egyre kozelebb keriilnek egymashoz. A hangolasi
folyamat kovetkezé 1épése az, hogy az egymashoz viszonylag kozel keriil6 szabalyok,
a szabalyok kozotti tdvolsag, illetve tavolsagkiiszobok alapjan keriilnek 6sszevonasra
(egyesitésre), a szabalyok szamanak csékkentése érdekében [23] [24] [25].

4. Osszefoglalas

Bemutatasra keriilt a HFRIQ-learning-rendszer gradiens modszer alapti szabalybazis-
optimalizalasi modszere. Mintapélda segitségével igazolasra keriilt, hogy az Gsszes
szabalypont egyidejii hangoldsa negativ hatassal van a Q-fiiggvényre annak kdvet-
keztében, hogy a kiaknazas soran bejart ut frissitései hatassal vannak a ritkan, csak a
felderités soran tesztelt teriiletekre. Igy a kevésbbé bejart teriiletek Q-értéke a gya-
korta bejart teriiletek atlag Q-értéke felé hangolodik, ami miatt az egyes szabalyok Q-
kovetkezményértéke elromlik, azaz rossz irdnyban modosul. Bemutatasra keriilt egy
javasolt modszer, amely ezt a problémat kikiiszoboli. A bemutatott modszer kdvet-
keztében a HFRIQ-learning megerdsitéses tanulasi rendszer tudasbazisanak hango-
lasa soran az allapot-akcio tér ritkan bejart teriiletein 1évo fuzzy Q-szabalyok elhan-
golodasa csokkenthetd, ha az Gsszes fuzzy szabalypont egyidejli hangolasa helyett,
csak azon szabalyok keriilnek hangolasra, amelyek az éppen aktualis allapot-akcio
megfigyelési pont kdzelében talalhatok.

5. Koszonetnyilvanitas
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