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Osszefoglalds

Jelen cikk egy olyan uj eljardst mutat be, amely képes automatikus tuddaskinyerésre olyan
esetekben, amikor egy rendszer egzakt miikddése nem ismert, illetve nem dll rendelkezésre
adott bemeneti halmazhoz tartozé kimeneti halmaz, tehdt mintaadatok alapjan nem lehet
rendszermiikodés generdlast végezni. Az eljdras alapja egy mar kordbban kifejlesztett meg-
erdsitéses tanuldasi modszer, illetve annak egy inkrementalis szabalybdzis konstrukcios
kiegészitése. Az utobbi modszerekkel eredményiil kapott szabdlybazisokat felhaszndlva
torténik a végleges tudaskinyerés kiilonbozo, ujonnan kifejlesztett, dekrementalis szabaly-
bazis redukcids eljardsokkal. A cikk elsé része egy dttekintést ad az emlitett megerdsitéses
tanuldsi médszerrél, a masodik része bemutatja az uj algoritmusokat, melyek eredményeit
egy alkalmazas példan keresztiil szemlélteti.
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Abstract

This paper introduces a novel method which is suitable for automatic knowledge extraction
in cases when the exact operation of the system is unknown and there is no data available
regarding the output set of a given input set, so system generation cannot be done based on
sample data sets. The new technique is based on a previously developed reinforcement
learning method and its extension, which is able to construct a rule-base incrementally
from scratch. The final knowledge extraction is achieved using newly developed decremen-
tal rule-base reduction strategies, which make use of the resulting rule-base of the former
method. The first part of the paper gives a brief overview of the mentioned reinforcement
learning method. The second part introduces the new algorithms alongside with an appli-
cation example of this new method.
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1. Bevezetés

Olyan rendszerekben, ahol maga a miikodés egzakt folyamata nem ismert, kiilonbozd
tudaskinyerési modszerekkel feltarhaté a rendszer vagy annak egy részének a miikodtetd
tudasbazisa. A tudéaskinyerés egyik modja lehet megerdsitéses tanulasi moddszerek
(Reinforcement Learning — RL) alkalmazasa megfeleléen definilt jutalomfiiggvényekkel
egyetemben. llyen esetekben megvaldsithatd a tudaskinyerés automatizaldsa is, hiszen a
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jutalomfiiggvény alapjan meghatarozhatd, hogy egy adott aktualis tudédsbazis helyesen
képes-e megoldani a feladatot, vagy sem.

A megerdsitéses tanulas elénye, hogy a megoldand6 problémandl nem a megoldas
egzakt 1épésenkénti mikéntjét, hanem az elérendd végcélt definidlhatjuk jutalomfiiggvény
formajaban. fgy maga a probléma megoldasa a kornyezettél kapott visszajelzésekben rejlik
(jutalomfiiggvény). Ezen visszajelzések (jutalmak / biintetések) felhasznalasaval a rendszer
képes arra, hogy felderitse azokat a beavatkozasokat, amelyek a legjobbnak bizonyulnak
egy-egy adott allapotban. Az egyik leggyakrabban alkalmazott megerdsitéses tanulasi
modszer a Q-tanulas (Q-learning), amely eredeti megfogalmazasaban csak diszkrét
felbontasti  terekben alkalmazhaté, fuzzy kovetkeztetés bevezetésével azonban
kiterjeszthetd folytonos terekre is (Fuzzy Q-tanulas). Lényegesen csokkenthetd a fuzzy
modell komplexitasa a ritka szabalybazis alkalmazasat lehet6vé tevd fuzzy szabaly
interpolacios modszerek bevezetésével. Ez utobbit alkalmazza az FRIQ-tanulas is, ami egy
fuzzy szabaly interpolacio alapu Fuzzy Q-tanulasi modszer.

A kovetkezéekben ezen modszerek rovid attekintése olvashatd, tovabba egy olyan uj
eljaras bemutatasa, amely az FRIQ-tanulas eddig elért eredményeit hasznositja és béviti ki,
alkalmassa téve automatikus tudasbazis kinyerésre a kifejlesztett dekrementalis
szabalybazis redukciés modszerek segitségével.

2. Fuzzy szabaly interpolacio alapi Q-tanulas (FRIQ-tanulas)

A megerésitéses tanulasi modszerek altalaban azokban a helyzetekben hasznalhatéak
eredményesen, amikor az adott feladat megoldasa kinyerhet6 a kornyezet visszajelzéseibdl,
azaz jutalmakbol, amelyek lehetnek pozitivak vagy negativak (ebben az esetben szokas
biintetésnek nevezni). Természetesen a jutalmakat megado fliggvényt az adott probléma
elvart megoldasaval 6sszhangban kell meghatarozni. A kornyezet altal visszaadott jutalmak
alapjan, a megerdsitéses tanulasi modszerek képesek feltérképezni azokat az akcidkat,
melyek az egyes rendszerallapotokbol a kivant megoldasok felé vezetnek.

Ezek a modszerek iteraciorol iteraciora haladva probalgatjak végig a lehetséges akcidkat
¢és a kapott jutalom alapjan becslik meg a legnagyobb jutalommal kecsegtetd 1épéseket. A
megerdsitéses tanulasi modszerek koncepciondlisan a dinamikus programozas teriiletérol
[3] szarmaznak, k6z6s céljuk az allapot-akcio-érték fliggvény (adott allapotban megadja a
valaszthatd akciok min6ségi értékét) meghatarozasa, vagyis egy optimalis stratégia
megtalalasa [12].

Az optimalis stratégia becsléséhez az akcio-érték fiiggvényt kell kozeliteni, ami
Osszetett feladat, mivel mind a lehetséges allapotok, mind a lehetséges akcidok szama
rendkiviil magas lehet. Altalanossagban elmondhatd, hogy a megerdsitéses tanulasi
mddszerek csak viszonylag kis allapot-, illetve akcidtérben alkalmazhatéak sikeresen
(nagyobb allapottérben belathato idén beliil vezetnének eredményhez).

A megerositéses tanulasi modszerek egyike a Q-tanulas (Q-learning) [15], melynek
célja a Bellman egyenlet [3] iteraciokon keresztiili megoldasa. Az algoritmus eredetileg
diszkrét terek alkalmazasahoz lett meghatarozva, de fuzzy modellek alkalmazasaval a
diszkrét Q-tanulas atalakithatd tigy, hogy folytonos allapot és akcio tereken is alkalmazhato
legyen. Tobb megoldas is 1étezik a Q-tanulas folytonos térre vald Kiterjesztésére fuzzy
kovetkeztetési rendszerek alkalmazasaval [1], [4], [5], [6]. A legegyszeriibb Fuzzy Q-
tanulas (FQ-tanulas) a nulladrendii Takagi-Sugeno fuzzy kovetkezteté modellt alkalmazza,
ahol az akcio-érték fliggvény jellemzésére folytonos allapot-akcié (S, a) térben a
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nulladrendli Takagi-Sugeno fuzzy kovetkezteté modelles kozelités 6(513) a kovetkezo
forméaban adodik:

HAs= S, ESa= A AKKOR Q(5,2)=Q, .

I
ahol S, jeldli az i-edik tagsagi fiiggvényt az n dimenzids éllapottérben, A az u-adik
tagsagi fliggvényt az egydimenzids akciotérben, Q;, az egyértekii konkluzio és 6(8,&)
pedig a becsiilt folytonos allapot-akcio-érték fiiggvény.
A Q-tanulas kozelitd egyenletébe ha behelyettesitjiik a nulladrendii Takagi-Sugeno

fuzzy kovetkeztetést leird egyenletet az egyértékii kovetkezményekre, a kovetkezd
egyenletet kapjuk eredménytil [6], [4]:

N ~
qitj\,,u = q;:..iMu + Hluim,n(sn) -1, (a) 'AQilfu+1 =

11 , 1)
~k

N _~
= qili...iMu +H/uim,n(sn) ACY) 'ailfu '(gi,u,j +7 - max Q}‘Cl -Q u)
n=1

ahol qik +il u jeloli az i1--- iM U -edik fuzzy szabaly egyértékii kovetkezményének k+1-edik
ey

s

kapott jutalom az S; — Sj allapot-atmenetre, y a leértékelési tényez0, oci'fu € [0,1] pedig a
lépéskoz paraméter. A 1, (s, )1, (a) @ nulladrendi Takagi-Sugeno fuzzy kovetkeztetés
m?

s

A fuzzy szabaly interpolacié (FRI) alapu Q-tanulas (FRIQ-tanulas) a fuzzy Q-tanulas
kiegészitése, a ritka (nem teljes) szabalybazisok alkalmazhatésaganak érdekében. Szamos
FRI moédszer lelheté fel a szakirodalomban, a manapsag hasznalatos modszerekrél egy
részletes attekintést nyujt [2], illetve a gyakorlatban hasznalt FRI alapu alkalmazasokat
mutat be [7], [8], [9].

A FIVE (Fuzzy rule Interpolation based on Vague Environment — bizonytalan kérnyezet
alapu fuzzy szabaly interpolacid) egy alkalmazas orientalt FRI modszer (lasd [10], [11]),
amely viszonylag alacsony szamitasigényli és kozvetlentil hasznalhatd egyértékii
kovetkezményt ad (igy konkrét gyakorlati alkalmazas esetén nincs sziikség tovabbi
defuzzifikacios 1épésre).

A FIVE FRI és az FQ-tanulds kombinaciojaboél sziileté modszer elénye, hogy az FQ-
tanulds sziikségszerlien teljes szabalybazisabol kihagyhatoak a kiadodo szabalyok. Az
FRIQ-tanulast az FQ-tanulas nulladrendii Takagi-Sugeno fuzzy modelljének FIVE FRI-vel
valo helyettesitésével kapjuk [13]. A nulladrendii Takagi-Sugeno fuzzy kovetkeztetd
modell parcialis derivaltjat a FIVE FRI modell parcidlis derivaltjara cserélve kapjuk

e

137



Vincze, D.

ha x =a, valamely k -ra:
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allapotbol indulva az A; akciot kovetden, Sj az 0j megfigyelt allapot, 9i,u,j az Sj — Sj

allapot-atmenetre kapott jutalom, y a leértékelési tényezd6, ailfu € [0,1] pedig a 1épéskoz
paraméter.

Az FRIQ-tanulassal igy lehetdvé valik folytonos terek hasznalata a Q-tanulas eredetileg
diszkrét allapot-akcio tere helyett. A ritka fuzzy szabalybazisok bevezetésével pedig a
szabalybazis modell mérete jelentdsen csokkenthetd a kevésbé fontos szabalyok
elhagyasaval.

2.1. Inkrementalis szabalybazis konstrukcio

Az interpolacid bevezetésének koszonhetéen az FRIQ-tanulas ritka szabalybazis
modelljével lehetéség nyilik az allapot-akcio-érték fiiggvény inkrementalis felépitésére is
[14]. A hagyomanyos fuzzy iranyitasi rendszerekben megszokott teljes szabalybazisokkal
(amelyekben az Gsszes lehetséges szabaly szerepel) ellentétben, a modszer kezdetben csak
egy minimalis méretii (2N*1 fuzzy szabély) szabélybazist hoz létre, amiben a fuzzy
szabalyok az N+1 dimenziés antecedens (allapot-akcio tér) hiperkocka sarkaiban
helyezkednek el. A tovabbiakban a szabalybazis épitési stratégia folyamatosan noveli a
kezdeti szabalybazis méretét olyan modon, hogy amennyiben sziikkség van ra, ugy a
megfelel6 helyre egy 01j szabalyt helyez be. Abban az esetben, mikar az akcio-érték frissités
értéke magas (pl. magasabb mint egy el6re definidlt érték: €o: AQ > £q) és a legkozelebb

esO mar létez6 fuzzy szabaly is tavol van (elére meghatarozott értéknél nagyobb a
tavolsag), akkor egy 11j szabalyt illeszt be a legkdzelebb esd lehetséges helyre. A lehetséges
szabaly poziciok egy el6re meghatarozott stratégia szerint kaphatoak meg, pl. s, =s,,

Vk>i, s = SitSii2 . Ezzel ellentétben, ha az érték frissités viszonylag alacsony (AQ &),
i+ 2
vagy a széban forgd allapot-akcido egy mar 1étez0 szabaly koézelében van, akkor a
szabalybazis érintetlen marad.
Fiiggetleniil attol, hogy kertiilt-e be 0j szabaly vagy sem, a konkliziok (Q értékek) a

korabban bemutatott FRIQ-tanulési algoritmusnak megfeleléen mindig frissiilnek. A kapott
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akcio-érték fiiggvényt igy egy olyan ritka szabalybazis fogja modellezni, amiben csak azok
a szabalyok szerepelnek, amelyek a leginkabb sziikségesek.

3. Dekrementalis szabalybazis redukcio

Az inkrementalisan létrehozott szabalybazisban nagy valdszintiséggel vannak olyan
szabalyok is, amelyeknek csak az épitési folyamatban volt szerepiik, vagy az interpolacio
hasznalatanak koszonhetden mas szabalyokbdl kiadédd szabalyok. Ezen szabalyok
megkeresésére és eliminalasara, kiillonb6z6 dekrementalis szabalybazis redukcios stratégiak
kertiltek kifejlesztésre, ezek bemutatasa kovetkezik az alabbiakban.

Az FRIQ-tanulasban alkalmazott mohé akcio valasztasbol ered6en [13] a nagyobb Q
értékek valdszinlisithetden nagyobb befolyassal vannak a rendszer egészének mitkodésére.
fgy a magas konzekvens értékekkel (itt a Q) rendelkezé szabalyoknak feltehetleg nagyobb
hatasuk van a rendszerre, illetve a jutalmakra.

Ebbbl addédoan érdemes lehet olyan redukalasi stratégiat valasztani, ami azokat a
szabalyokat hagyja el az eldzdleg inkrementalisan l1étrehozott szabalybazisbol, amelyeknek
alacsony a konzekvens Q értékiik (tovabbiakban I. stratégia). Ezt a stratégiat kovetve a
redukciés folyamatban a szabalybazisbol egyesével keriilnek ki a szabalyok (mindig a
legkisebb abszolit Q értékkel rendelkezd). Minden szabaly kivétele utan az egész
szimulacios folyamat megismétlédik, és ha az igy kapott eredmény nem tér el (jelentdsen)
az eredeti szabalybazissal kapott eredményt6l, akkor a vizsgalt szabaly végleg eltavolitasra
kerill a szabalybazisbol, ellenkezd esetben a szabaly kardinalis szabalynak mindsiil, igy
visszakeril a szabalybazisba.

A konkrét problématol fiiggden, az Osszesitett jutalomban megengedhetd bizonyos
eltérés az eredeti és a modositott szabalybazis kdzott, ha az adott probléma még sikeresen
megoldhaté a redukalt szabalybazissal. Hogy mekkora lehet ez az eltérés az a feladat
megoldasanak a kovetelményeitdl és az adott probléma jellegétél fiigg. Kis eltérés
megengedése a jutalomban jo eséllyel olyan redukalt szabalybazist eredményez, aminek
hasznalataval hasonld lesz a probléma 1épésrél-lépésre valdo megoldisa, mint az eredeti
szabalybazis hasznalataval. Ellenben ha viszonylag nagy (a konkrét problémahoz definialt
jutalomfiiggvényt6l fiiggben) a tlréshatar az Osszesitett jutalmak kozott, akkor a redukalt
szabalybazis eltérd 1épéseket (de helyes eredményt) adhat.

A kovetkez6 redukcids stratégia (tovabbiakban II. stratégia) az el6z6 stratégiahoz
nagyon hasonld, annyiban tér el, hogy a legnagyobb konzekvens értekkel (Q érték)
rendelkez6 szabalyokat vizsgalja meg el6szor. Adddhatnak olyan esetek, ahol a végleges
szabalybazis kiilonbozni fog az 1. és a II. stratégia kozott, illetve a két stratégia futasidejé-
ben lehetnek eltérések.

Egy masik kifejlesztett stratégia (tovabbiakban III. stratégia) szabaly csoportokat jelol
ki vizsgalatra és eltavolitasra, igy tomeges szabaly eltavolitasra ad lehet6séget, ezaltal bizo-
nyos esetekben (a konkrét Q értékektdl fiiggben) a redukcios folyamat jelentésen gyorsabb
lefutasa érhet6 el, ellenben lehetnek olyan esetek is, ahol ez a stratégia az el6zéekhez ké-
pest hosszabb futasi id6t eredményezhet. Ez a modszer eldszor meghatarozza a Q értékek
teljes tartomanyat, és a tartomany hosszanak a felénél 1évo Q értéket tliréshatarként véve
osztja fel a szabalybazist két részre. Ezutan a nagyobb Q értékli szabalyokat tartalmazd
szabalybazis kertl kiértékelésre. Ha ez a csokkentett szabalybazis is elegenddnek bizonyul
a probléma sikeres megoldasahoz, akkor ebbdl a szabalybazisbdl kiindulva megismétlodik
az el6zd eljaras. Abban az esetben, ha az ideiglenesen csokkentett szabalybazis nem
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elegendd (tl sok szabaly lett kivéve, tehat a tliréshatar tul tadg) a probléma megoldasahoz, a
kivett szabalyok visszakeriilnek a szabdlybazisba. Viszont az el6zdleg hasznalt tliréshatar
megfelezddik, és ezzel a tiiréshatarral ismétlodik meg az ideiglenesen torlendé szabalyok
meghatdrozasa. Ez a folyamat addig ismétlédik, amig a tiiréshatar elér egy olyan értéket,
amikor mar az adott szabalycsoport eltavolithatd. Abban az esetben, ha mar csak 1 szabaly
marad az adott tliréshatar szerint, és a probléma megoldasa igy is sikertelen, akkor a
szabaly ,,alland6” jelolést kap (igy a késobbickben mar nem lesz tobbszor kivételre
valasztva), és a folyamat Ujraindul egy 1j tiiréshatarral (az el6z6leg ,,alland6”-ra megjelolt
szabaly ebbe mar nem fog beleszamitani).

Az egész folyamat addig ismétlddik, amig a végsd szabalybazisban csak a kardinalis
szabalyok maradnak bent (tehat az ,,alland6”-nak jelolt szabalyok).

Erdemes megemliteni, hogy a kiillonbozé —stratégiak  kiilonbozé — végleges
szabalybazisokat hozhatnak 1étre, mas-mas szabalyokkal, de mégis helyes (akar 1&épésrol-
1épésre megegyezd) megoldast adnak a problémara.

A redukcids folyamat végeztével, a végleges szabalybazisban mar csak a legjelentsebb
szerepl szabalyok fognak szerepelni, masként fogalmazva ez a mddszer a rendszer
mitkodtetd tudasat nyeri ki fuzzy szabalyok formajaban.

3.1. Mintaalkalmazas dekrementalis szabalybazis redukciohoz

Ez az alfejezet egy mintapéldan keresztil mutatja be a fentebb leirt eljaras
alkalmazhatosagat, illetve alkalmazasanak eredményeit.

A ,,Cart-Pole”, vagy mas néven ,,Reversed Pendulum”, azaz forditott inga probléma jol
ismert a megerdsitéses tanulas témakorében. Egy mar 1étezd ,,Cart-Pole” szimulacid nyilt
diszkrét térben miikodé implementaciot José Antonio Martin H. készitette MATLAB
kornyezetben [16]. EbbSl az implementaciobol atemelheté a jutalomfliggvény, az akciok
hatasat leiro fliggvény, és a megjelenitést megvalositd eljaras. Ezeket a FRIQ-tanulasi
keretrendszerbe [17] épitve és megfeleléen paraméterezve elkészithetd a probléma
szimulaciodja.

A szimulacio célja, hogy egy kiskocsi mozgasat gy szabalyozza, hogy a rajta csukloval
rogzitett, fliggéleges rudat egyenstlyban tartsa. A szimulacid epizodokon keresztiil fut. Egy
epizod akkor ér véget, ha a rad elddl, illetve a kiskocsi falnak {itkozik, tehat ha sikertelen a
szabalyozas, vagy akkor, ha sikeriil a rudat egyenstlyban tartani 1000 1épésen keresztiil,
tehat ha a szabalyozas sikeres. A legnagyobb jutalom tigy érhetd el, hogy a rud teljesen
fiiggbleges helyzetben van, és a kiskocsi egyenld tavolsagra van a falaktol. Sikertelenség
esetén pedig a jutalom negativ.

Az allapot-akcio-érték fiiggvényt reprezentalo fuzzy szabalyok a kovetkezOképpen
néznek ki:

HA s, = A; ES s, = Ay ES s3 = Ag; ES s, = Ay
ES a=As;; AKKOR q=B;

Lathato, hogy az allapotteret 4, az akciot pedig 1 valtozo irja le, ezek a kovetkezdek:

s; — a kiskocsi helyzete a kdzépponthoz viszonyitva,
S, — a kiskocsi sebessége,
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S3 — a rud fiiggdlegestol valo eltérése,
S, — a rud szogsebessége,
a — a kiskocsi beavatkoz6 akcioja.

Az antecedens részben haszndlt kifejezések az allapotok leirdsdhoz a kovetkezdek:
Negativ (N), Zérus (Z), Pozitiv (P), 3° tobbszordsei [-12°, 12°] tartomanyban: (N12, N9,
N6, N3, Z, P3, P6, P9, P12), és az akciok leirasahoz: negativtdl pozitivig 0.1 felbontassal:

AN10-AP10, Z.

Ennél a példa alkalmazasnal az inkrementalisan épitkezé modszer egy 182 szabalybol
allo szabalybazist hoz létre. Ebbdl a szabalybazisbdl kiindulva a 1. és I1. stratégiakat kdvet-
ve ez 183 epizdd iteraciot jelent (182 minden egyes szabalyra, illetve 1 a helyes §Sszesitett
jutalom és 1épésszam meghatarozasa, barmely szabaly eltavolitasa nélkiil), s nagy eséllyel
iteracionként eggyel kevesebb szabaly lesz a szabalybazisban, igy folyamatosan csokken a
szamitasi igény is. A kiilonboz6 stratégidk eredménye lathatd az 1. abraan, 2. abra és 3.

abraan.
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100 120 140 160 180
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1. abra. A szabalyok szamanak valtozdsa az I. stratégiat kévetve
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100 120 140 160 180

Episode

2. dbra. A szabalyok szamanak valtozdasa a I. stratégiat kévetve
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3. dbra. A szabalyok szamanak valtozasa a Il1. stratégiat kdvetve,
abban az esetben, ha a jutalmak pontos egyezése nem kovetelmény

A redukcid sikeressége két kiilonboz6 feltétel szerint keriilt meghatarozasra. El9szor az
Osszesitett jutalmaknak szigorian egyezniiik kellett a redukalt és az eredeti, inkrementalisan
felépitett szabalybazis hasznalataval. A masik esetben pedig az Osszesitett jutalmak kozott
barmekkora eltérés lehetett, azzal a feltétellel, hogy Osszességében a feladatot teljesiti a
redukalt szabalybazis. Természetesen igy a megoldashoz vezetd 1€pések eltérhetnek a két
esetben, de mégis mindkét esetben sikeresek lesznek az epizodok.

A minta alkalmazast a fentiek szerint futtatva a legkisebb szabalybazis az 1. és II.
stratégia szerint minddssze 7 szabalybol all, tovabba ha megengedett az eltérés a
jutalmakban, akkor egy 5 szabalybdl allo szabalybazis is elegendé a probléma
megoldasahoz. Ezek a szabalybazisok lathatoak a kovetkezdekben (1. tablazat és 2.
tablazat).

A végleges szabalybazisban talalhatd szabalyok listaja, abban az esetben, amikor pontos
jutalom egyezés volt kikotve:

1. tablazat. A végleges szabalybazis
pontos jutalomegyezés esetén

R#|s S| S3 |s4| a Q

1 |P|Z]| Z P | AP10 | 1325.1
2 | P Z | N3 | N|ANIO | 1316.5
3 |P1Z]| Z | N| AN8 1322

4 |P | Z ] N3 | P | AP8 | 13171
5 | N| Z |N12 | N | AP10 | -5251.7
6 |P|P| Z | NJ| AN8 | -31005
7 |P|Z|P12 | P | AP4 | -6617.7
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A végleges szabalybazisban taldlhatd szabalyok listdja, abban az esetben, amikor a
pontos jutalom egyezés nem volt feltétel:

2. tablazat. A végleges szabalybazis
tetszoleges jutalomeltéréssel

R# | [Sy| S3 |S4| @ Q
1 |P|Z]| Z | P|APIO | 13251
2 | P | Z | N3 |N/|ANIO | 13165
3 | P11 Z] Z | N| AN8 1322
4 |P| P | Z | N| AN8 | -3100.5
5 |P|Z|P12| P | AP6 | -6446.9

Tovabba a III. stratégia szempontjabol jelentds, hogy az egyes stratégiak egymashoz
képest milyen gyorsan fejezik be a redukcios folyamatot. Az alabbi tablazatbol tisztan
lathatd, hogy a csoportos szabaly eliminicidé nagysagrendekkel gyorsabb futast
eredményez. Ebben az esetben egy olyan szabalybazis az eredmény, amely szintén 7
szabalybdl all és csak egyetlen szabalyban tér el a I. és II. stratégia altal eldallitott
szabalybéazistol. Erdekes eredmény tovabba a III. stratégiandl a zéré és a végtelen
toleranciaval redukalt szabalybazisok kiilonbsége: a szabalyok szama mindkettében 7,
viszont kizardlag egyetlen kozos szabalyuk van (lasd a kovetkezoekben).

A végs6 szabalybazist mutatja a I11. stratégiat kdvetve zér6 jutalomeltérés toleranciaval
a 3. tablazat.

3. tablazat. A végsd szabalybazis a I1I. stratégiat
kovetve zéro jutalomeltérés tolerancidaval

R# s |Sy| s3 |Sa| @ Q

1 |P|Z| Z P | AP10 | 1325.1
2 | P11 Z ] N3 | NJ|ANIO | 13165
3 |Pl1Z]| Z N | ANS8 1322

4 |P | Z ] N3 | P | AP8 | 1317.1
5 | N| Z | N2 | N | AP10 | -5251.7
6 | N| P | N2 | N| AN8 | -5038.7
7 |P|Z|P12| P | AP4 | -6617.7

A végsé szabalybazist mutatja a 4. tablazat a III. stratégiat kovetve barmekkora
jutalomeltérést megengedve (az epizod sikere tovabbra is kovetelmény):

4, tablazat. A végso szabadlybazis a 1. stratégiat
kévetve tetszoleges jutalomeltérés esetén

R#|S |Sy| s3 |S4| a Q

1 | P|N|P12 | P | APIO | -6118.1
2 |PINJ|PI2 | P yA -4012.2
3 | PP |N12]| N| AP7 | -5140.9
4 | P|P|NI2|N| AP5 | 5379

5 | P | Z|P12|P | AN1 | -57103
6 |P|Z|P12 | P | AP4 | -6617.7
7 | P N|P12 | P | AN9 | -5766.9
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A kiilonb6z6 redukcids stratégiak eredményei lathatdak az 5. tablazatban 6sszefoglalva,

a Cart-Pole probléma esetén:

5. tablazat. A kiilonbozo redukcios stratégiak eredményei

Stratégia | Epizodok szama | Szabalyok szama | Futasi ido
. O diff 183 7 ~3445 s
L oo diff 183 5 ~3442 s
1. 0 diff 183 7 ~3484 s
11 oo diff 183 5 ~3432s
I1. O diff 63 7 ~256 s
1. o diff 35 7 ~101s

Az eredményiil kapott szabalybazis az eredeti szabalybazishoz képest jelentosen kisebb
méretii (lasd 1. tablazat), ember altal is konnyen értelmezhetd mennyiségii szabalyt tartal-
maz. A moddszer segitségével kinyert miikodtetd tudast tehat a kdvetkezOképpen lehet
értelmezni természetes nyelven:

1.

2.

Ha jobbra van a kézépponttol és nem mozog a kiskocsi és rajta a rad flig-
gbleges, viszont jobbra dol, akkor teljes gézzel jobbra

Ha jobbra van a koézépponttol és nem mozog a kiskocsi és rajta a rud ki-
csit balra all, de nem dél épp semerre, akkor teljes gézzel balra.

Ha jobbra van a kézépponttol és nem mozog a kiskocsi és rajta a rad flig-
gbleges, Viszont balra dél, akkor er6sen balra.

Ha jobbra van a k6ézépponttol és nem mozog a kiskocsi és rajta a rud ki-
csit balra all és a rudat a lendiilet jobbra viszi, akkor erésen jobbra.

Ha balra van a kézépponttol és nem mozog a kiskocsi és rajta a rud erd-
sen balra 4ll és balra d6l, akkor jobbra menni tilos.

Ha jobbra van a kdzépponttdl és jobbra halad a kiskocsi és rajta a rad
fliggbleges, Viszont balra dél, akkor er6sen balra menni tilos.

Ha jobbra van a kdzépponttdl és nem mozog a kiskocsi és rajta a rad er6-
sen jobbra all és a rudat a lendiilet jobbra viszi, akkor kbzepes erével
jobbra menni tilos.

4. Osszefoglalas

A fuzzy szabaly interpolacié alapu Q-tanulas és annak inkrementalis szabalybazis konst-
rukciés modszerének alkalmazasa, és a bemutatott dekrementalis szabalybazis redukcios
stratégiakkal vald bovitése hatékony tudaskinyerési eljarast eredményez. A kifejlesztett
szabalybazis redukcios stratégiak kiilonb6zo, de megfeleld megoldasokhoz vezethetnek, igy
egyiittes alkalmazasuk vezethet optimalis eredményhez. Megfelelden definialt jutalom-
fliggvény esetén a javasolt modszer képes automatikus tudasfeltarast végezni, tehat megha-
tarozni a rendszert miikodtetd tudast fuzzy szabalyok formajaban. Tovabba a redukcids
eljarasoknak koszonhetéen a végsd szabalybazisban csak a kardinalis szabalyok szerepel-
nek, igy ténylegesen a Iényeges tudast reprezental6 fuzzy szabalyok nyerhet6ek ki, amelyek
nem csak gép, hanem ember 4ltal is kozvetleniil kiolvashat6 alakban szerepelnek. Az elja-
ras alkalmazhat6sagat a bemutatott mintapélda tdmasztja ala.
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