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Bevezetés

1 BEVEZETES

Az egyre novekvld gépi szdmitasi kapacitds és ennek a hétkéznapi
eszkozokben torténd megjelenése kovetkeztében a mesterséges intelligencia
[80], a gépi tanulas [17][68] témakore illetve az ezen mddszerek nyujtotta
lehetdségek kiaknazasara valo torekvés egyre inkabb aktualissa valik, egyre
nagyobb jelentdséggel bir. A gépi tanulas olyan modszerek dsszesége, amelyek
tapasztalatszerzés utjan tanulnak, ezaltal 1épésrol-lépésre épitve fel a rendszer
mukodtetd tudasbazisat. Tobb tipusa elterjedt, vannak olyan algoritmusok
amelyek kiilsé mintaadatok (példa-halmazok, tanitomintak) alapjan igyekeznek
torvényszeriiségeket feltarni a rendszer mitkédésére vonatkozdan, majd ezek
alapjan a még ,,nem latott” ismeretlen helyzetekre is ,,helyes” dontést hozni.
Masik tipusa mikor nem all rendelkezésre kiils tanitobminta majd a rendszer
probalkozasok és a probalkozasokra kapott valaszok (megerdsitések) alapjan
térképezi fel a megoldas mikéntjét, hozza 1étre a miikodtetd tudasbazist. Ez az
ugynevezett - jelenleg is népszert €s egyre jobban kutatott tudomanyteriilet -
megerdsitéses tanulds.

A megerdsitéses tanulasi modszereken alapuld rendszerek hasonlé mddon
tanulnak, mint az ember is teszi a gyermekkoratol kezdve. A kornyezettel valo
kolcsonhatésba 1épés soran az abbol érkezd megerdsitési informaciok (amelyek
lehetnek jutalmak vagy biintetések) alapjan igyekszik lehetséges cselekedetel,
dontései koziil a legmegfelelobbet végrehajtani, megfigyelni a kornyezet arra
adott reakcidjat (meger0sitését), tapasztalatait ennek megfeleléen boviteni,
hogy elérje a kivant célt. Ezen tanulasi algoritmusok dsszesége altalaban iires
tudasbazissal inditja a tanulasi folyamatot, ahogyan az ember is gyermek
koraban (kezdetben semmit sem ismer kornyezetbdl, majd térekszik felfedezni
azt), majd a cselekedetekre kapott megerdsitések kovetkeztében 1épésrol-
1épésre igyekszik gyarapitani tudasat, tapasztalatait. Ennek kdvetkeztében ezen
modszerek jol haszndlhatok olyan rendszerekben ahol a mukddés egzakt
folyamata nem ismert, az elérendd cél definidlasa utan a megerdsitések alapjan
térképezik fel a megoldasul szolgald mikddteté tudasbazist, modellt. A
megoldas keresésének folyamatat és annak hosszisagat nagymértékben
befolyasolja a definialt allapot-cselekvési dimenzidk és a jutalomfiiggvény,
ezek megfeleld meghatarozasa kulcsfontossagi 1épés. Abban az esetben ha
rendelkezésre all részleges informacido a megoldas mikéntjére vonatkozoan,
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akkor ennek a megerdsitéses tanuld rendszerekbe torténd beépitésével
felgyorsithato a teljes tanulasi folyamat.

A kutatds (jelen doktori értekezés) célja egy olyan fuzzy szabaly-
interpolacion alapuldé megerdsitéses tanulasi modszer tovabbfejlesztése és
kidolgozasa, amely alkalmas emberi szakért6 altal megadott eldzetes (a priori)
tudasbazis (mint heurisztika) injektalasra a rendszerbe, a rendszerbe adoptalt
szakért6i heurisztika hangolasara (optimalizalasara), illetve a rendszer
tudéasbazisat leird fuzzy szabdlybdzis méretének tanuldsi folyamat kozbeni
csokkentése (redukaldsa). A kutatas alapjaul a ,,Fuzzy szabaly-interpolacio
alaptt Q-learning” [97][98] (Fuzzy Rule Interpolation-based Q-learning -
FRIQ-learning, D. Vincze, Sz. Kovdcs, 2009) rendszer szolgal, a kutatas ezen
Fuzzy szabalyinterpolacié alapi Q-learning médszer szakértéi heurisztikaval
valo kiterjesztésére, hangolasara és tudasbazisanak redukalasara iranyul.

1.1 A KUTATAS CELKITUZESEI

Elsédleges cél a ,,Fuzzy szabaly-interpolacio alapti Q-learning” (Fuzzy Rule
Interpolation-based Q-learning - FRIQ-learning) meger6sitéses tanulasi
modszer tovabbfejlesztése oly modon, hogy alkalmas legyen egy elore
megadott (a priori) szakért6i tudasbazis (mint heurisztika) befogadasara ugy,
hogy az a késObbiekben, sziikség esetén a tudasbazis tobbi részével egyiitt
hangolhat6 legyen. Ez olyan modszerek kifejlesztését jelenti, amelyek lehetové
teszik a szakért6i tudasbazis valamilyen (magasabb szintli) formaban torténd
leirasat és a rendszerbe torténd injektalasat, és képesek a szakértoi
szabalyrendszer hangolasara és validalasara (helyességének ellendrzésére) is.
Ezek alapjan a kutatas célkitiizései a kovetkezOképpen fogalmazhatok meg:

o Olyan el6zetes tudasbazis, szakért6i szabalyrendszer leirasi forma
kidolgozasa, melyben az eldzetes szakértdi heurisztika megadhato és a
FRIQ-learning rendszerbe épithetd.

o Kezdeti Q-érték becslési modszer kialakitasa, amely lehetévé teszi a
szakért6i produkcios szabalyrendszer kezdeti Q-fiiggvényt leird fuzzy
szabalyokkd valo alakitasat és igy azok FRIQ-learning rendszer tanulasi
folyamataba valo injektalasat.

e Hangolasi eljaras kidolgozasa, amely lehetové teszi az el6zetesen megadott
szakértOi tudasbazis hangolasat, optimalizalasat. A hangolasi eljarasnak
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alkalmasnak kell lennie a nem feltétleniil helyes szakért6i heurisztika
(szabalyrendszer) negativ hatasainak kompenzalasara, a téves vagy nem
teljesen helyes szakértdi szabalyok korrekcidjara.

o A Q-fliggvényt leird fuzzy szabalybazis szabalyszamanak csokkentésére
(redukalasara) alkalmas modszer kidolgozasa, amely a tanulasi folyamat
kozben, a kozel ugyanazon informéciot leird szabalyok &sszevonasaval
csokkenti a szabalybazis méretét és igy a rendszer komplexitasat.

e Moddszer kidolgozasa a Q-fliggvényt leiro fuzzy szabalybazis hangolasa és
redukcidja sordn a szakértdi szabalyok kovetésére és hangolast kovetd
kinyerésére. A modszerrel az eredeti és a hangoldst kovetden kinyert
szakért6i szabalybazis Osszevethetd, a kezdeti szakértdi heurisztika
helyessége ellendrizhetd, validalhat6. A hangoléds el6tt megadott és a
hangolas utani el6allt szakértdi tudasbazis Osszehasonlitasaval
kovetkeztetni lehet a szakértdi szabalyok helyességének mértékére. A
hangolast kdvetd kismértékli eltérés igazolhatja a szakértéi szabalyok
helyességét, nagyobb mértékii eltérés értelmezhetd a kezdeti heurisztika
pontositasaként, a jelentds eltérések, vagy az eredeti szabalyrendszernek
ellentmondé produkcids szabalyok pedig utalhatnak a kezdeti heurisztika
egyes részeinek helytelenségére. A szabalybazis redukcidja soran eltiing
szabalyok a szakért6i heurisztika redundancigjara utalhatnak.

A kutatasi téma célkitlizése tehat kettds. Egyrészt olyan fuzzy interpolacios
allapotgép viselkedésmodell kidolgozasa, amelyben az a priori tudas viszonylag
egyszeri moédon implementalhatd, masrészt olyan automatikus hangolasi
eljaras kidolgozasa, amellyel ezen a priori elemeket is tartalmazé modell
hianyos minta alapjan hangolhatd. Az igy kialakitand6 modell és modszer
jelentésége amellett, hogy egy nyelvi leirasi formabdl kiindulva (pl. etologiai
modell, mint a priori tudas) miikodteté modell kialakitasara alkalmas, megfelel6
teljesitmény mérték valasztasa és mintak megléte esetén akar etologiai modell
hangolésara és akar annak validalasara is lehet6séget nyujthat.
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2 ELOZMENYEK

Ezen fejezet a tudoményos elézményeket, azaz az gépi megerdsitéses
tanulds alapjait és a kutatds alapjaul szolgalé FRIQ-learning modszert
foglalja 0ssze.

2.1 A MEGEROSITESES TANULAS

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

A megerdsitéses tanulas (reinforcement learning - RL) [84] esetében a
rendszer megerdsitési informaciok alapjan alakitja ki a viselkedést, minden
Iépésben kap visszajelzést, igynevezett megerdsitést (jutalmat vagy biintetést)
az adott dontés vagy dontések végrehajtasat kovetoen, de ezekbdl arra nem lehet
kovetkeztetni, hogy ezt mely dontéssorozatanak koszonhetéen kapta (nincs
kiils6 tanar, aki minden esetben adna visszajelzést arrol, hogy mi volt a helyes
cselekvés). A megerdsitési informaciok egy jutalomfliggvénybdl szarmaznak,
amely definialja a rendszer szamara, hogy mely esetekben jutalmazhat vagy
biintethet. Ezen moddszerek probalkozas tipusu (trial-end-error) algoritmusok
Osszesége, melyek a megoldasra vonatkozo ismeret nélkiil, a kornyezettdl kapott
megerdsitési informaciok alapjan térképezik fel a rendszer elvart viselkedését. A
jutalomfiiggvény altal van definidlva az elérendo cél, hogy mely esetben jar nagy
jutalom az adott cselekvésért (vagy cselekvéssorozatért), mely dontés
(dontéssorozat) milyen mértékben volt helyes, de a megoldds mikéntjére
vonatkozoan nincs informaci6. A tanuldsi modszer alapétlete tehat, hogy a
visszajelzéseket ne csak az agens (azaz a tanulo entités) jelenlegi cselekvéseinek
kialakitasara hasznaljak fel, hanem arra is, hogy javitsa a jovObeli dontésekre
iranyuld képeséget, tehat a tanulds soran 1épésrdl-1épésre egyre helyesebben
oldja meg az adott feladatot.
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2.2 A FRIQ-LEARNING MODSZER

A . fuzzy szabaly-interpolacio alapu Q-tanulas” (Fuzzy Rule Interpolation-
based Q-learning - FRIQ-learning) [97][98] a ,FIVE” fuzzy szabaly-
interpoléacios modszert alkalmaz6 megerdsitéses tanulasi algoritmus. A ,,FIVE”
FRI (Fuzzy Interpolation in the Vague Environment, bizonytalan kdrnyezet
alapui fuzzy szabaly-interpolacio) modell alkalmazasa kovetkeztében a modszer
folytonos allapot-akcio (és Q-érték) dimenzidkkal rendelkezik, a folytonos és
interpolalt Q(s,a) fiiggvényt a tanuldsi folyamat kozben létrejott fuzzy
szabalyrendszer irja le, melyben a szabalyok a Q (s, a) fliggvény tartopontjai. A
modszer Q-fliggvény reprezentacioja a ,,FIVE” FRI (Fuzzy Rule Interpolation,
Fuzzy szabaly-interpolacio) modell alkalmazasa kovetkeztében igy kisebb, mint
a klasszikus Q-learning modszerek esetében [S11], amely altal a FRIQ-learning
modszer hatékonyan alkalmazhatdo a klasszikus megerdsitéses tanuldsi
alkalmazasi példak vagy akar a Pong jaték [S14] esetében is.

A rendszer miikodtet6 tudasbazisat (R szabalybazis) leird i-edik (i € [1,m],
m a szabalyszam) r; fuzzy szabaly alakja a kovetkez6 [97][98]:

1y If s, is Si And s, is Si And ... And s,, is S} And ais A Then Q(s,a) = q! (1)

Ahol Q(s, a) a kozelitett Q-fiiggvény, q* az i -edik szabaly konzekvense. Sji
(je[1,n]) a fuzzy halmaza az i —edik szabalynak a j —edik allapot
univerzumban, s € § az n dimenziés allapot megfigyelés az n dimenzids
allapot térben, s; a j-edik (j € [1,n]) dimenzidja az allapot megfigyelés s-nek.
Al a fuzzy halmaza az i -edik szabalynak az egydimenziés U akcidtérben,
a,a € U pedig a végrehajtott akcio. A rendszer allapot-akcié univerzuma (n +
1) dimenzids, ahol n az allapot dimenziok szama, a tovabbi dimenzi6 pedig az
akcidteret jeloli. 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 kdvetkez6 [97][98]:
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B ha (s,a) = (s},a)
k
qf +4Q**(s,a) valamennyi i-re,

(

g+t = { . 2
a¥ + AQ** (s, a) * (1/61) ( 1/63‘{) egy¢ebkeént
L N2

Ahol AQ¥*'(s,a) a Q-fiiggvény (k + 1) -edik iteraciobeli frissitési értéke
(s, a)-ban amely a kdvetkez6 modon hatarozhatdé meg [97][98]:

Q' (s,@) = Q*(s,@) + AQ**'(s,a) ®)
£G**(s,0) = ax (g(s,a,8") + * max Q“(s',a’) — Q" (s, o) )
Ahol y a leszamitolasi tényez6, a € [0,1] a tanulasi rata, g¥** az i-edik szabaly
singleton konkluzidja a (k + 1)-edik iteracidban, a a végrehajtott akcio s-ben,
s’ az uj Aallapot megfigyelés, g(s,a,s’) a jutalom értéke az s — s’
allapotatmenetre, Q% a k -adik, 0*** pedig a k + 1 -edik iteracié becsiilt
konkluzidja a ,,FIVE” FRI altal.
Osszegezve, a Q(s,a) fiiggvény alakja a kovetkezOképpen irhato fel a
,,FIVE” FRI modellbe valé behelyettesitésével [97][98]:

; ha (s,a) = (s%,a})
q valamennyi i-re,

0(s,a) = Zi((qi/(ﬁ)ﬂ) /(2 L /@)A)) egyébként

Ahol q* az i-edik (i € [1,m]) szabaly konzekvense, (s,a) a crisp megfigyelés,
A a Shepard paraméter, amely értéke jelen esetben megegyezik az antecedens
dimenziok szamaval [90], m pedig a szabalybazisban 1€v6 szabalyok szama. A
5% a skalazott (sulyozott) tivolsag az (s,a) allapot-akcié megfigyelés és az i-
edik szabaly (s% a') aéllapot-akcio antecedense kozott, amely a
kovetkezéképpen fejezhet6 ki [56]:

®)
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1/2

n Sj 2 a z
511,} s, ((S, ), (Si, ai)) — [Z (fl Uj(Sj)de) + <f _V(a)da) \ 6)
SN *

Ahol (s,a) az allapot-akcid megfigyelés, (sf,a') az i-edik szabély allapot-
akcié antecedense, s; a j-edik (j € [1,n]) dimenzidja az n-dimenzios allapottér
univerzumnak, st az i-edik szabaly j-edik allapot dimenzioja, a’ az i-edik
szabaly akcié univerzuma, v;(s;) az s; allapot univerzum skalafiiggvénye, a
v(a) pedig az U akcid univerzum skalafiggvénye. 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] iteraciorol-iteraciora bévit, illetve hangol. Ezek a kezdeti vagy
ugynevezett sarokponti szabalyok az (n + 1)-dimenzids hiperkocka sarkaiban,
azaz az univerzumok hatarain helyezkednek el. A tovabbiakban a modszer ezt a
kezdeti szabalybazist béviti 1j szabalyokkal vagy azok konzekvensét (Q-értékét)
hangolja a (2) formula altal, atto] fliggéen, hogy 0j szabaly beillesztésére vagy
csak a meglévo szabalybazis Q-értékének a frissitésére van-e sziikség.

Uj szabély szabalybazisba torténé besziirasa az agens kornyezetébdl érkezé
megerdsitési informaciok és a Q-fliggvény frissitési értékei (AQ) alapjan
torténik. Ha AQ értéke magasabb, mint egy elére meghatarozott Q-frissitési limit
(AQ > sQ) és a létezo legkdzelebbi szabaly is tavol van az éppen beszirando
lehetséges szabalypozicioba. A lehetséges szabalypoziciok meghatarozasa egy
allapot-akcio tér racshalo altal torténik, mely altal az allapot-akcio tér csak adott
SitSit+2

2
[94]. Abban az esetben, ha AQ értéke kisebb, mint az elére meghatarozott Q-
frissitési limit (AQ < SQ) , akkor nem torténik 10 szabaly beszlrasa a
szabalybazisba. Ebben az esetben a teljes szabalybazis konzekvensének, azaz Q-
értékének a frissitése (hangoldsa) valosul meg. Az emlitett Iépések minden egyes
iteracidban végrehajtasra keriilnek addig, amig a tanulasi fazis (azaz az
inkrementalis szabalybazis épitési fazis) véget nem ér. Akkor all eld a rendszert
mikddtetd, végleges tudasbazis (fuzzy szabalyrendszer) és ér véget a tanulasi

(S;H_l =5, Vk > 1,541 = ) pontjaiba illeszthetok be az 0j szabalyok
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folyamat, ha mar nem keriil 0j szabaly beszurasra a szabalybazisba és a AQ
frissitési értékek relativan kicsik maradnak.

Az inkrementdlis szabdlybazis épitési fazisban létrejott szabalybazis
tartalmazhat redundans szabalyokat vagy olyan szabalyokat melyeknek
kiadodhatnak mas, mar 1étez6é szabalyokbodl. Ezen szabalyok a szabalybazisbol
valo végleges torlésével a szabalybazis mérete csokkenthetd, csokkentve ez
altal a szabalybazis komplexitasat és a mitkodtetd végleges tudasbazis méretét
[95][96]. Az elhagyhatd szabalyok megallapitasara eredetileg 3 dekrementalis
tudasbazis redukalasi modszerrel (1., 1L, II1.) [95][96] rendelkezik a FRIQ-
learning rendszer, amelyek az inkrementalis szabalybazis épitési fazis utin
alkalmazhatok opcionalisan. Kifejlesztettem egy tovabbi inkrementalis
szabalybazis redukalasi moédszert (IV.) [S8], amely klaszterezési eljardson
alapszik.

Ezen modszerek mindegyike a tanuldsi folyamat végén eloallt teljes
szabalyrendszer szabalyait vizsgalja, hogy az egyes szabalyok Iényegiek
(kardinalis), vagy kiadodok (redundans). A szabalybazis redukalasi modszerek
eltavolitjdk a redundans szabalyokat a szabalyrendszerbél, igy az eredetivel
kozel azonos az informaciot hordozé szabalyrendszert alkotnak a lényegi
szabalyokbdl. A redukcidos modszerek kozos jellemzoje, hogy a szabalyok
konzekvens értékét, azaz a Q-értéket vizsgalja. Az L-III. redukalasi modszerek
dekrementalisak, azaz a végs6 redukalt szabalybazis a tanulasi fazis végén kapott
teljes szabalybazis egyes szabalyainak elhagyasaval jon létre, fokozatosan
csokkentve annak méretét. A IV. redukalasi modszer inkrementalis, azaz a végso
redukalt szabalybazis a tanulasi fazis végén kapott teljes szabalybazisbol a
feltételezett 1ényegi szabalyok kiemelésével keletkezik. Az egyes szabalybazis
redukaldsi modszerekkel kapott csokkentett méretli szabalybazisok kozel
ugyanazt a Q-fliggvényt (iranyitasi feliiletet) irjak le, mint a redukalas elotti
esetben, de kevesebb szaballyal (azaz interpolacios tartoponttal).

A FRIQ-learning modszer miitk6dése tehat 2 f6 1épésre bonhatd. Az elsé
fazisban az inkrementalis szabalybazis épitési modszer [94] iteraciorol-iteraciora
boviti, majd a tanulasi fazis végeztével létrehozza a rendszert mukddtetd
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] (., II.,
III., és IV.) opcionalis alkalmazasa altal.
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3 Uj TUDOMANYOS EREDMENYEK

Ebben a fejezetben az elért Uj tudomanyos eredmények, a szakértoi
tudasbazissal bovitett (heurisztikusan gyorsitott) FRIQ-learning modszer
(HFRIQ-learning) és a hozza kapcsolodo tézisek keriilnek bemutatasra.

3.1 SZAKERTOI TUDASBAZIS BEEPITESE

Els6 tézisként javaslatot tettem a szakérté altal definidlhatd elézetes
tudasbazis leirasi modjara, valamint az a priori tudasbazist leiro6 fuzzy
szabalyrendszerre torténd kezdeti Q-érték meghatdrozasi modszerre, amely
altal a kezdeti szakért6i tudasbazis beépithetd az FRIQ-learning modszer
tanulasi folyamataba. A javasolt modszerek alkalmazasa altal, a ,,Cart-Pole” és
a ,Mountain car”’ megerOsitéses tanuldsi mintapélddk alkalmazasédval
vizsgaltam az injektalt szakért6i tudasbazis FRIQ-learning rendszer tanulasi
hatékonysagara gyakorolt hatasat.

A kapott eredmények alapjan megallapithatd, hogy a fejlesztett modszerek
altal kiilsé szakértéi tudasbazis fuzzy produkcios szabalyok formajaban
injektalhatd a FRIQ-learning rendszerbe, tovabba egy helyesen megadott, a
rendszer szempontjabol kiilsé szakértdi tudasbazis nagymértékben javithatja a
FRIQ-learning rendszer hatékonysagat, pozitiv modon befolyasolja a tanulasi
fazis konvergencia sebességét. Bebizonyosodott tovabba, hogy az altalam
javasolt modszerek altal kiilsd szakértdi heurisztika fuzzy produkcios szabalyok
formajaban megfelelé modon injektalhato a FRIQ-learning rendszerbe.

3.1.1 Tézisl.

A FRIQ-learning megerdsitéses tanulasi rendszer konvergencia sebessége
Jjavithato a kezdeti Q-érték szabalybazisba illesztett helyes szakértoi produkcios
szabadlyokbol képzett Q fuzzy szabdlyokkal, ahol ezen beillesztett szabalyok
kezdeti konzekvens Q-értéke a kornyezet dltal adhaté maximdlis megerdsités
erték alapjan becsiilheto.



Uj tudoményos eredmények

L1. Altézis: A konvergencia sebesség az esetben is javulhat, ha a felhasznalt
helyes szakeértoi produkcios szabalyok csak részben fedik le a teljes allapotteret.

L2. Altézis: Amennyiben a felhasznalt szakértoi produkcios szabalyok helytelen
szabdlyokat is tartalmaznak, azaz egyes szabdlyok esetén az érintett dllapotban
javasolt akcio vdlasztasa csokkentené a varhato megerdsités értéket, a teljes
FRIQ-learning rendszer konvergencia sebessége romolhat.

Az I tézishez kapcsolodo sajat publikaciok: [S2], [S4], [S6], [S7], [S15]

3.2 AFRI Q-FUGGVENYT LEIiRO SZABALYBAZIS HANGOLASA

Masodik tézisként kidolgoztam egy gradiens mddszeren alapuld hangolasi
(optimalizalési) eljarast, amely alkalmas a tanuldsi folyamat kozben, a
tudéasbazist leir6 Q-fiiggvény tartopontjainak hangolésara, azaz a fuzzy
szabalyrendszer antecedens (allapot-akcid) és konzekvens (Q-érték) értékeinek
pontositasara. Meghataroztam tovabba a gradiens modszer alkalmazasa
kovetkeztében sziikséges, a ,,FIVE” FRI modellel leirt Q-fliggvény parcialis
derivaltjait.

Megallapitottam, hogy az Gsszes szabalypont hangolasaval a Q-fliggvény
fiiggvény elromlik, nem alakul ki a fiiggvény elvart feliilete. Ennek oka az lehet,
hogy az allapot-akcid tér azon pontjainak antecedense és Q-értéke, melyek ritkan
kerililnek bejarasra és igy frissitésre (a felderités-kiaknazas kovetkeztében), az
Osszes szabalypont hangolasa miatt elromlik. Az 0sszes szabalypont egyidejii
hangolasa ezért nem jarhato ut. A megoldast azt jelentette, hogy csak azon
szabalyok keriiltek hangolasra, amely az éppen aktudlis allapot-akcio
megfigyelési pont kdzelében talalhatok, azaz a legkdzelebb helyezkednek el
ahhoz. A javasolt modszer megoldotta a fentebb emlitett problémat és helyes
iranyban hangolja a Q-fiiggvény szabéalypontjait, nem valtoztatva azon
szabalyokat melyek a aktualis allapot-akcidé megfigyelési ponttdl tavol, a
kevésbé latogatott teriiletekre esnek.

A rendszerbe torténd 1ij szabalyok felvétele (majd a késobbi redukalésa)
kovetkeztében meghataroztam tovabba a szabalyok kozott definialhato
tavolsagot és ez alapjan egyfajta szabalykozelséget, amelynek alapja az egyes
dimenziokra meghatarozott tavolsagkiiszobok.
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A javasolt modszerek hatékonysaganak vizsgélatat gyakorlati mintapéldak
¢s az igy kapott Q-fliggvény feliiletek segitségével vizsgalatam.

3.2.1 TézisIl.

A HFRIQ-learning megerdsitéses tanulasi rendszer inkrementdlis szabalybdazis
épitesi fazisaban a Q-fiiggvényét leiro fuzzy szabalybazis szabalyainak (fuzzy
Q-szabalyok)  antecedensei  és  konzekvensei  gradiens — modszerrel
optimalizalhatok, hangolhatok. Az aktudlis dllapot-akcio pontban egy uj
szabaly beillesztésének feltétele a mar meglévo szabalyoktol vett tavolsaga és a
Q-fiiggveny frissitésének mértéke alapjan meghatarozhato.

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

I1.2. Altézis: Abban az esetben, ha szabalybazisba illesztett kezdeti szakértdi
szabdlyrendszer helytelen szakértdi produkcios szabdlyokat is tartalmaz, akkor
azok a tanulasi fazisban a szabalybazis tobbi szabalyaval egyiitt hangolhatok,
korrigalhatok.

IL3. Altézis: A HFRIQ-learning megerdsitéses tanulasi  rendszer
tuddsbdzisanak hangoldasa soran az dllapot-akcio tér ritkan bejart teriiletein
levo fuzzy Q-szabalyok elhangolodasa csokkenthets, ha az Osszes fuzzy
szabalypont egyidejii hangolasa helyett, csak azon szabalyok keriilnek
hangolasra, amely az éppen aktudlis dallapot-akcio megfigyelési pont kézelében
talalhatok.

A 1L tézishez kapcsolodo sajat publikaciok: [S1], [S9], [S10], [S12]

3.3 SZABALYBAZIS REDUKCIO

Harmadik tézisként kidolgoztam egy olyan tudasbazis csokkentési
(szabalybazis redukalasi) modszert, amely a rendszer tanulasi folyamata kozben
alkalmazhat6. A masodik tézisként javasolt szabalybazis hangolasa soran a
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szabalypontok vandorldsa miatt eléfordulhat olyan eset, amikor tobb szabaly
keriil egymashoz kozel az (n + 2)-dimenzios térben. Abban az esetben, ha az
egymashoz kozel keriilé szabalyok nagyon hasonl6 informéaciot irnak le (azaz
ilyen szempontbol redundansak), a szabalyok egyesithetdk, a szabalyrendszer
mérete csokkenthet. A javasolt szabalybazis redukaldsi modszer a rendszer
tanulasi fazisa kozben a fuzzy szabalyok kozotti tavolsagok (és
tavolsagkiiszobok) alapjan egyesiti az egymashoz hasonld szabélyokat,
csokkentve a rendszer tudasbazisanak méretét. A javasolt tavolsdg alapu
szabalybazis redukalasi moédszer hatékonysagat kiilonbozé futdsi esetek
felhasznalasaval vizsgaltam.

Kidolgoztam egy olyan mddszert is amely altal az egyes szakért6i szabalyok
valtozasa nyomon kovethetd a tanulasi folyamat soran, igy a tanulasi folyamat
végeztél visszaolvasott szakértéi szabalyok helyességére ezaltal kovetkeztetni
lehet.

Kidolgozasra keriilt tovabba egy olyan tudasbazis (szabalybazis) redukalasi
modszer is, amely hierarchikus klaszterezési eljarassal a tanulasi folyamatot
kovet6en alkalmas a Q-fliiggvényt leir6 szabalybazis méretét csokkenteni.

3.3.1 Tézis Il

A HFRIQ-learning megerdsitéses tanuldasi modszer tudasbazisanak mérete a
tanulasi  folyamat sordan csokkentheté a hasonlo  fuzzy Q-szabalyok
osszevonasaval. A fuzzy szabalyok hasonlosaga becsiilheté antecedenseik és
konzekvenseik tavolsagaval.

IIL 1. Altézis: A szabalyok hangolasa és Osszevondsa soran kévetheté a
szabdlyok tipusa, igy a tanuldsi folyamat végeztével a HFRIQ-learning Q fuzzy
szabalyrendszerébdl a kezdeti szakértoi szabalyok visszanyerheték. Az
eredetileg megadott és a hangoldst kévetéen visszanyert szakértoi szabalyok
dsszevetésével kovetkeztetni lehet a kezdeti szakértdi szabalyok helyességére.

II1.2. Altezis: A hierarchikus klaszterezési modszer alkalmas a HFRIQ-
learning tanuldsi fazisanak végeztével eldallt Q-fiiggvenyt leiro fuzzy
szabalyrendszer méretének csokkentésére.

A III. tézishez kapcsolodo sajat publikdciok:[S3], [S5], [S8], [S13]
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3.4 A HFRIQ-LEARNING

A fejlesztett, heurisztikusan gyorsitott FRIQ-learning (HFRIQ-learning)
rendszer felépitésének blokkvazlatat az alabbi 1. abra szemlélteti.

bemenet

szakért6i szabalybazis

maximalis megerdsités

értéke
J
( eléfeldolgozas
L2 o
kezdeti Q-érték szakertdl
becslés —» szabalybazis
Q-értékekkel [~ szabalybazis kezdeti
osszefésiilés szabalybazis
FRIQ sarokponti ¥ g
szabdlybazis
7
tanulasi fazis (

inkrementalis
szabalybazis épités

gradiens médszer-
alapu hangolas

szabalytavolsag-
alapt szabalybazis
redukalas

kimenet

hangolt szakért6i
szabalybazis

szabalybazis, mint
tudasbazis

1. dbra: A heurisztikusan gyorsitott FRIQ-learning (HFRIQ-learning) rendszer
felépitése
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A javasolt HFRIQ-learning modszer mikodésének hatékonysagat egy
egyetlen allapot- és egyetlen akciovaltozoval rendelkezé mintapélda és a
»Mountain car” illetve a ,,Cart-Pole” klasszikus megerGsitéses tanulasi
alkalmazaspéldakon keresztiil vizsgaltam.

A kapott futdsi eredmények alapjan megdallapithaté, hogy a javasolt (és
fejlesztett) modszerek kovetkeztében a rendszer tanulasi fazisanak
konvergencia sebessége javulhat, de csak olyan esetekben mikor a szakért6i
heurisztika helyes. Ellenkez6é esetben, mikor helytelen szakértdi szabalyok is
injektalasra keriilnek, a tanulasi modszer tovabbra is konvergal, de a szabalyok
hangolasadhoz (optimalizalasahoz) tobb epizodra (és igy tobb iteracidra) van
sziikség.
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4 (SSZEFOGLALAS

A disszertacid targya a gépi tanulashoz, azon beliil a megerdsitéses tanulas
témakoréhez kapcsolodik, amely egy Fuzzy szabaly-interpolacion alapt Q-
learning (FRIQ-learning) modszer szakértdi tudasbazissal valo kibovitését, a
rendszerbe injektalt szakértdi tudasbazis hangoldsat (optimalizalasat), valamint
a tanulasi folyamat kozben létrejott tudasbazis méretének a csokkentését
(redukalasat) takarja.

Az értekezés elso fejezetében bemutatasra keriilt a kutatés célkitlizése, a 2.-
3. fejezetekben részletezésre keriilt a Fuzzy logika és a megerdsitéses tanulas
témakdre, valamint a kutatas alapjaul szolgaldo Fuzzy szabaly-interpolacion
alapu Q-learning (FRIQ-learning) médszer. A 4. fejezetben kertilt bemutatasra
a javasolt ,Heurisztikusan gyorsitott FRIQ-learning” (HFRIQ-learning)
modszer, a hozza kapcsolodo kutatas eredményeit 0sszefoglalo tézisek és sajat
publikaciok.

Els6 tézisként javaslatot tettem a szakértd altal definidlhatd eldzetes
tudasbazis leirdsi modjara, valamint az a priori tudasbazist leird fuzzy
szabalyrendszerre torténé kezdeti Q-érték meghatarozasi modszerre, amely
altal a kezdeti szakért6i tudasbazis beépithetd az FRIQ-learning modszer
tanulasi folyamatdba. A javasolt moddszerek alkalmazasa altal vizsgaltam
tovabba az injektalt szakértéi tudasbazis FRIQ-learning rendszer tanulasi
hatékonysagara gyakorolt hatasat.

Masodik tézisként kidolgoztam egy gradiens mddszeren alapuld hangolasi
(optimalizalési) eljarast, amely alkalmas a tanulasi folyamat kozben, a
tudasbazist leird6 Q-fliggvény tartopontjainak hangolasara, azaz a fuzzy
szabalyrendszer antecedens (allapot-akcio) és konzekvens (Q-érték) értékeinek
pontositasara.

Harmadik tézisként kidolgoztam egy olyan tudasbazis csokkentési
(szabalybazis redukalasi) modszert, amely a rendszer tanulési folyamata kozben
alkalmazhat6. A masodik tézisként javasolt szabalybdzis hangoldsa soran a
szabalypontok vandorldsa miatt eléfordulhat olyan eset, amikor tobb szabaly
keriil egymashoz kozel az (n + 2)-dimenzios térben. Abban az esetben, ha az
egymashoz kozel keriilé szabalyok nagyon hasonlé informaciot irnak le (azaz
ilyen szempontbol redundansak), a szabalyok egyesithet6k, a szabalyrendszer
mérete csokkenthet. A javasolt szabalybazis redukalasi modszer a rendszer
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tanuldsi fazisa kozben a fuzzy szabalyok kozotti tavolsagok (és
tavolsagkiiszobok) alapjan egyesiti az egymashoz hasonld szabalyokat,
csokkentve a rendszer tudasbazisanak méretét. Kidolgozasra keriilt tovabba egy
olyan tudéasbazis redukalasi modszer is, amely hierarchikus klaszterezési
eljarassal a tanuldsi folyamatot kovetden képes a Q-fiiggvényt leird
szabalybazis méretét csokkenteni.

Tovabbi kutatasi terv egy olyan modszer kidolgozasa, amely alkalmas lehet
a szakértd altal megadott kezdeti, allapot-akcid tipusu fuzzy szabdlyok és a
tanulasi (hangolasi) folyamat végeztével eldallt optimalizalt szakértoi
szabalyok Osszehasonlitasara, informaciot adhat arrol, hogy a kezdeti szakért6i
szabalyrendszer milyen mértékben voltak helyesek. Azaz alkalmas a kezdeti
szakértdi heurisztika helyességének igazolasara validalasara. Tovabbi
fejlesztési terv az elGzetes szakért6i tudasbazis definialasanak egyszerisitése
egy fuzzy viselkedésleird nyelv [74] alkalmazasaval. Az igy kialakitandd
modellek és modszerek jelentdsége amellett, hogy egy nyelvi leirasi formabol
kiindulva (példaul etologiai modell [85], mint a priori tudas) valamilyen
rendszert kozvetleniil miikddtetdé modellként hasznalhatok, megfeleld
teljesitmény mérték valasztdsa és mintdk megléte esetén a kezdeti szakért6i
heurisztika validalasara is lehet6séget nyujthatnak.
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5 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 (FRIQ-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. I 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.
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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 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].

5.1 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]

5.2 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.
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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 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]

5.3 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 HFRIQ-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 I111: [S3], [S5], [S8], [S13]
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