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Absztrakt

A szakértdi tudasbazissal bévitett fuzzy szabaly-interpolacio alapu Q-learning (FRIQ-learning) meg-
erdsitéses tanulasi rendszerben a szakértoi altal definialt tudasbazis a tanulasi folyamat soran kiegésziil
a rendszer altal létrehozott fuzzy szabalyokkal. A rendszer a tanulasi folyamat soran hangolja (és opti-
malizalja) a tudasbazist leiro fuzzy szabadlyok antecedensét és konzekvensét is, amely kovetkeztében elo-
fordulhat olyan eset, hogy tobb szabdly kozel keriil egymdshoz. Az egymashoz kozel keriilé szabdlyok
osszevonasaval (redukdlasaval) a rendszer tuddasbazisanak a mérete csékkenthetd. A tudasbazis redu-
kalasi modszer a szabalyok kozétti tavolsagot (és igy a szabdlykozelség mertéket) az antecedens (alla-
pot-akcio) dimenzioban hatdrozza meg. Ez azonban problémat okozhat olyan esetekben mikor a szaba-
lyok antecedens univerzumokban kézelinek szamitanak, azonban a konzekvensiikben (Q-érték) nagy el-
térés mutatkozik, tehat az daltaluk leirt Q-fiiggvényben meredek lejté talalhato. Jelen cikk célja szakértsi
heurisztikaval bovitett FRIQ-learning tuddsbazis redukalasi modszerének kiegészitése (finomitasa)
olyan modon, hogy az a szabadlykozelség (és egyben a szabalytavolsag) meghatarozasandl a szabalyok
konzekvens (Q-érték) dimenzidjat is figyelembe vegye.

Kulcsszavak: megerdsitéses tanulds, heurisztikusan gyorsitott megerdsitéses tanulds, szakértdi tudds-
bazis, tudasbazis-csokkentés, Q-learning, fuzzy Q-learning

Abstract

In the expert knowledge-included Fuzzy Rule Interpolation-based Q-learning (expert knowledge-inclu-
ded FRIQ-learning) reinforcement learning system by the expert defined knowledgebase will be exten-
ded by the system created fuzzy rules during the learning phase. The system tune (and optimize) the
antecedent and consequent parts of fuzzy rules during the learning iterations, due to this method can be
the case when any rules will be close to each other. The size of the knowledgebase of the system can be
reduced by merging the closing rules. Based on the knowledgebase reduction methodology, the distance
between the rules (therefore the measure of rule closure) is determined only in antecedent (state-action)
universes. However, it can be problematic in the cases when the rules can be determined as closing
rules in the antecedent universes but there is a large difference in the consequent dimension, thus there
is a steep slope of the Q-function. The main contribution of the paper is to introduce a modification of
the knowledge reduction methodology that will extend the distance determination to the consequent (Q-
value) universe as well.
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1. Bevezetés

A megerésitéses tanulas (Reinforcement Learning — RL) (Sutton et al., 1998) olyan modszerek dsszes-
sége, melyek altal egy 4gens (tanul6 entitas) a kdrnyezetbdl érkezd megerdsitési informaciok alapjan
képes tanulni, azaz feltérképezni egy adott probléma megoldasahoz vezetd utat.

Az agens a végrehajtott cselekedetei (akcioi) alapjan a kornyezettdl megerdsitéseket (jutalmat vagy
biintetést) kap melyek kovetkeztében megvaltozik az allapota. Az agens célja, hogy hosszitavon maxi-
malizalja a pozitiv megerdsitéseit (jutalmait), melyek altal egyre nagyobb jutalommal jard akcidkat
igyekszik végrehajtani. A jutalmak vagy biintetések numerikus értékek, melyek értékének meghataro-
zasa a jutalomfiiggvény altal torténik. A lehetséges allapotokban végrehajthat6 akciok mindségét a Q-
fliggvény (allapot-akcio fliggvény) irja le, amely egyben a rendszer tudasbazisat reprezentalja.

A Klasszikus RL-mddszerek (Q-learning, SARSA, Fuzzy Q-learning) mindegyike a tanulasi folya-
mat elején egy teljesen iires tudasbazissal rendelkezik, majd ez az tires kezdeti tudasbazis boviil iteraci-
orol-iteraciora a kornyezet megerdsitési informacié alapjan. Ezen elterjedtebb megerdsités tanulési
modszerekrdl a (Kaelbling et al., 1996) irodalom ad bévebb attekintést.

A Q-fliggvény leirasi modja RL modszerenként eltérd lehet, a diszkrét allapot- és akcidtér felontassal
rendelkez6 Q-learning (Watkins, 1989) illetve SARSA (Rummery et al., 1994) esetében egy Q-tabla
(lookup tabla), fuzzy modellel torténd folytonos allapot- és akciotérre vald kiterjesztés (Glorennec et
al., 1997; Berenji, 1996) esetében pedig egy fuzzy szabalyrendszer (szabalybazis) irja le. A tudasbazist
reprezental6d Q-tabla vagy Fuzzy Q-learning mddszerek esetében a fuzzy szabalybazis mérete jelentosen
fligg az adott probléma méretétdl, azaz az allapot- és akcidovaltozok szamatol (dimenzidszamatol). Ezen
algoritmusok csak adott méreti probléma (kb. 10 000 allapot) esetében alkalmazhatok hatékonyan, tu-
dasbazisukat reprezentald Q-tabla vagy fuzzy szabalybazis mérete a probléma dimenzidszdmaval expo-
nencidlisan novekszik (Koczy et al., 1997). Kiilonféle modszerek alkalmazhatok ezen negativum ki-
kiiszobolésére, ilyen példaul a Fuzzy Q-learning modszerek esetében alkalmazhato fuzzy szabaly-inter-
polacids eljarasok (Fuzzy Rule Interpolation — FRI) amelyek altal a fuzzy szabalybazis mérete csok-
kentheté. Az elterjedtebb FRI-eljarasokrol a (Johanyak et al., 2006) irodalom ad bdvebb attekintést.
Azonban az FRI-modellt alkalmaz6 megerdsitéses tanulasi modszerek tudasbazisaban el6fordulhatnak
olyan fuzzy szabalyok, melyek kiadodhatnak mas szabalyokbdl. Ezen redundans szabalyok elhagyasa-
val a tudasbazis mérete tovabb csokkenthetd. A fuzzy szabaly-interpolaci6 alapt Q-learning (Fuzzy
Rule Interpolation based Q-learning — FRIQ-learning) (Vincze et al., 2009) modszerben kiilonféle sza-
balybazis redukalasi stratégiak alkalmazhatok ezen kiadodo (és igy elhagyhatd) szabalyok keresésére
(Vincze et al., 2009) (Tompa et al., 2017).

A szakért6i tudasbazissal bovitett FRIQ-learning rendszerben (Tompa et al., 2020) a szabalybazis
redukalasa (csokkentése) oly modon torténik, hogy az egymashoz kozeli szabalyok egyesitésre keriilnek
mar a tanulasi folyamat soran (Tompa et al., 2021), igy a tanulasi folyamat végeztével mar egy minimalis
szabalyszamu tudasbazis keletkezhet. Az egymashoz kozeli szabalyok egyesitésének alapja a szabalyok
kozott 1évo tavolsag, illetve az ezek alapjan meghatarozott tavolsagkiiszobok (Tompa et al., 2018).
Azonban a szabalyok kozotti tavolsag meghatarozasa csak az antecedens (allapot-akcid) univerzumok
alapjan torténik, a konzekvens (Q-érték) univerzum figyelmen kiviil hagyasaval, amely bizonyos ese-
tekben problémakat okozhat (példaul meredek lejtovel rendelkezd Q-fliggvény esetében).
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Jelen cikk célja szakért6i tudasbazissal bévitett FRIQ-learning rendszerben, a tanulasi fazis soran
alkalmazott szabalybazis redukalasi (szabaly 6sszevonasi) modszer kibdvitése, pontositasa oly modon,
hogy a szabalyok kozotti tavolsdgok meghatarozasa (és igy a szabalydsszevonas) a fuzzy szabalyok
konzekvens univerzumara is kiterjesztésre keriiljon.

2. A szakértoi heurisztikaval bovitett FRIQ-learning

A szakért6i tudasbazissal bovitett fuzzy szabaly-interpolacio alapu Q-tanulés (expert knowledge-included
Fuzzy Rule Interpolation-based Q-learning) (Tompa et al., 2020) egy olyan fuzzy szabaly-interpolacios
eljarast (Fuzzy Rule Interpolation — FRI) alkalmaz6, folytonos allapot-akcio térre kiterjesztett Q-learning
modszer, amely alkalmas szakért6i altal megadott el6zetes tudasbazis rendszerbe torténd injektalasara.

A modszeralapja az FRIQ-learning (Vincze et al., 2009) algoritmus, amely a FIVE (Fuzzy Rule In-
terpolation based on VVague Environment) FRI-eljarast (Kovacs et al., 1997) alkalmazza az univerzumok
folytonos térre valo kiterjesztéséhez. A FIVE egy kis szamitasigényt (Vincze, 2018; Vincze et al.,
2010), gyakorlatorientalt alkalmazasokban jol hasznalhato (Kovacs et al., 2011; Vincze et al., 2008)
FRI-moédszer.

Az FRIQ-learning rendszer tudasbazisat (R) leiro (r;, i € [1, m] fuzzy szabalyok forméja a kovetkez6:

1. If s, is St And s, is S And ... And s, is S; And ais A' Then Q(s,a) = ¢° 1)

ahol r; € R (i € [1,m]) az i -edik szabaly az m méretii R szabalybazisban, Q(s,a) a FIVE FRI altal
kozelitett Q-fiiggvény, q* az i-edik szabaly konzekvense, Sji (j € [1,n]) az i-edik szabaly fuzzy halmaza
a j -edik antecedens dimenzidban, § az n-dimenzios megfigyelés (sq, Sz, ..., Sp € §), s a j-edik dimen-
zioja az n-dimenziés § allapot megfigyelésnek, A' az i-edik szabaly fuzzy halmaza az egydimenziés U
akciotérben, a (a € U) pedig a végrehajtott akcio.

Szakértdi altal megadott tudasbazis leirasara szintén fuzzy szabalyok forméjaban van lehetdség, me-
lyek definialjak, hogy az adott allapotban mely akci6 végrehajtasa preferalt. EQy 7#; (i € [1,7]) szakértd
altal definialt szabaly forméaja a kovetkez6 (Tompa et al., 2020):

7y If syis St And s,is S; And ... And s,is S} Then a = A (2)

ahol A az i-edik (i € [1,71]) szakértéi szabaly akcidja (konzekvense), S& = [S1, 55, ... S} ] az n-dimen-
zi0s allapot megfigyelés, M a szakértéi szabalyok szdma az Reypers szakértdi szabalyrendszerben, 7#; €
Rexpert Pedig az i-edik szakértdi szabdly. Ezen szabalyok formdja megegyezik az (1) ltal definialt sza-
balyokéval, azzal az eltéréssel, hogy ebben az esetben a szabalyantecedens az allapot, a konzekvens pedig
az ebben az allapotban preferalt akcio. A rendszerbe torténd injektalas soran ezen szabalyok antecedense
az allapot-akcio, konzekvense pedig egy kezdeti becsiilt Q-értek lesz. A kezdeti Q-érték meghatarozasa
a kovetkezo Osszefliggés alapjan torténik (Tompa T. et al., 2020):

Qinit=77*glni_a; hay <1 ©)

ahol Q¢ a szamitott kezdeti Q-érték, g,nqy a kornyezet altal adhaté maximalis megerdsités, y a lesza-
mitolasi tényezd, n € [0,1] pedig a Q;,;; értékre vonatkozo skélatényezo.

A kezdeti Q-érték meghatarozasat kovetéen a szakértdi szabalyok formatuma az (1)-el megegyezé
lesz, azzal az eltéréssel, hogy a konzekvensiik a Q;,,;; érték, antecedensiik meg a megadott allapot-akcid
érték lesz. A szakért6i szabalyrendszer injektalast kovetden a modszer kiegésziti (majd hangolja) ezen
szabalyrendszert a 0 konzekvens értékkel rendelkez6 2™t (n az allapotdimenziok szdma) darabszamu
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sarokponti szaballyal. Ha valamely szakértoi szabaly antecedense illeszkedne valamely sarokponti sza-
balyra (sarokponti szabalypontot talal el), akkor a sarokponti szabaly g = 0 konzekvense lecserélésre
keriil a szakértéi szabaly q° = Q;,;r konzekvensére, azaz a sarokponti szabély lecserélésre keriil a szak-
értdi szabdlyra.

A tanulasi folyamat soran a szabalyrendszer konzekvensei iteraciorol-iteraciora a kdvetkezo frissitési
formula szerint véltoznak:
q{‘ + AQ*1(s,) ha (s,a) = (s;‘_,rg") valamennyi

m

~ 4

qlk + AQ**1(s,a) * (1/53“)/(2 1/5;1,1-) egyébként @
i=1

k+1 _
q; " =

ahol ¢¥ az 1 -edik szabaly konzekvense a k-adik iteracioban, (s, a) az adott allapot-akcié pont, 57 aska-
lazott tavolsag az aktualis megfigyelés és az i-edik szabaly kozott, AQ*+ (s, a) pedig a kovetkezé:

AQkH(S, Q) = ax (g(s, ass)+ Y * g}?gék(s" a) — Qk(s, a)) (5)

ahol a € [0,1] a tanulasi rata, y a leértékelési tényez0, g(s,a,s’) a megerdsités értéke az s » s’ allapot
atmenetre, O a k-adik, Q*** pediga (k + 1)-edik iteracioban a FIVE FRI alapjan szamitott konzekvens
érték.

A tanulasi fazis soran a kezdeti szabalyrendszer 01j szabalyok beszlirasdval inkrementalisan novek-
szik. Uj szabaly akkor keriil felvételre a szabalyrendszerbe, ha a megfigyeléshez legkdzelebb 16vé sza-
baly tavolinak tekinthetd, azaz a tavolsaga nagyobb, mint egy kiiszobérték (Tompa et al., 2018), illetve
a Q-frissités értéke is nagyobb, mint egy elére definialt kiiszobérték (Vincze et al., 2010). Ellenkezd
esetben, ha a megfigyelés kozelében talalhaté mar 1étez6 szabaly, akkor a teljes szabalyrendszer konzek-
vense frissitésre keriil. A tanulasi folyamat akkor ér véget, ha a szabalybazisba mar nem kertil j szabaly
beszlrasra és a Q-frissités értéke is elenyészden kicsi. A tanulasi folyamat végeztével eldallt inkremen-
talis szabalybazis tartalmazhat olyan szabalyokat melyeknek csak a tanulasi fazis soran volt jelent6ségiik
és emiatt redundansak, kiadodhatnak mas szabalyokbdl. Ezen szabalyok torlésére a szabalybazis reduka-
lasi modszerek alkalmazhatok, melyek altal a szabalybazis mérete csokkentheté (Vincze et al., 2009;
Vincze et al., 2020). Ha azonban az elhagyhat6 szabalyok keresése mar a tanulasi folyamat soran meg-
valdsul olyan mddon, hogy ha a tanulasi fazis soran két (esetleg tobb) szabaly kozel keriil egymashoz
akkor ezen szabalyok egyesitésével a szabalybazis mérete tovabb csokkenthetd és mar a tanulasi folyamat
végeztével egy minimalis szabalyszdmu szabalybazis keletkezhet (Tompa et al., 2021).

3. Szabalykozelség mértékének meghatarozasa

Az egymashoz kozeli szabalyok egyesitéséhez, illetve 11j szabaly felvétele esetében is sziikséges a sza-
balyok kozotti tavolsag meghatarozasa. Két szabaly akkor vonhato 6ssze egyelten szaballya (azaz redu-
kalhat6), ha azok nagyon kozel keriilnek egymashoz, illetve 0j szabaly akkor keriil beszurasra a sza-
balybazisba, ha a hozza legkozelebb es6 szabaly is tavol van, azaz tavolsaga nagyobb, mint egy megha-
tarozott tavolsagmérték.

A szabalyok kozeliségének meghatarozasa egy antecedens dimenzionként szamitott
dtr = [dtry, dtr,, ..., dtry,, dtrU] tavolsagkiiszob alapjan torténik, ahol dtry, dtr,, ..., dtr, az allapot-
dimenziora, dtrU pedig az akcid dimenzidra szamitott tavolsagkiiszob. Ez altal a dtr vektor elemszama
megegyezik az antecedens dimenzidk szamaval, azaz (n + 1). A tavolsagkiiszobok szamitasanak alapja
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a szintén ancetedens dimenzionként meghatarozott d; tavolsdg, ahol a j az antecedens univerzumok
szamat (j € [1,n + 1]) jeloli.

Ha a szabalybazis egy szabalyanak tavolsaga az aktualis megfigyeléstdl (allapot-akcid ponttol) min-
den egyes allapot-akcio dimenzidban kisebb, mint az adott dimenziokra szamitott dtr; (j € [1,n + 1])

tavolsagkiiszob értéke, akkor a szabdlypont kozelinek tekinthetd az adott megfigyeléshez (Tompa et al.,
2018):

t.p ahol v . (d;(tp) < dir) (6)

E|
t,pE[1,m+m] 1,n+1]

Azaz két szabaly kozelinek tekinthetd, ha 1étezik olyan t és p szabalysorszam az m + m méretii
szabalyrendszerben (m szamossagu FRIQ szabalyok + m szamossagu szakértdi szabalyok), amire igaz,
hogy minden egyes j-edik (j € [1,n + 1]) antecedens dimenzidban (az n + 1 dimenzidszamu allapot-
akcio térben) az adott szabaly d; (¢, p) tdvolsaga kisebb, mint a dtr; tavolsagkiiszobok értéke. A d;(t, p)
a t és p indext szabalyok (t,p € [1,m + m]) kozotti tavolsagot jeloli a j-edik antecedens dimenzidban
Gelln+1)D:

d(t,p) = |sf - 57| j €[1,n]
()
di(t,p) = |a* — aP| j=n+1

ahol sjt a j-edik antecedens fuzzy halmaza a t-edik indexii szabalynak, sjp a j-edik antecedens fuzzy
halmaza a p-edik indexii szabalynak, a® t-edik indexti szabaly aP pedig a p-edik index{i szabaly akcioja,
| | az abszolutértéket jeloli. A t-edik és p-edik indexii szabaly k6zotti tavolsag tehat nem egyetlen szam,
hanem egy vektor ([d;(t,p), d2(t,p), ..., dn(t,P), dpns1(t, p)]), amely elemszama megegyezik az an-
tecedens dimenzidk szamaval (n + 1) és dimenzionként tartalmazza az adott szabalyok antecedensei
kozotti tavolsagokat.

Az egymashoz kozeli szabalyok meghatarozasdhoz a szabalybazis 6sszes szabalya kozotti tavolsag
meghatarozasara sziikség van. Egy tobbdimenzids D tavolsagmatrix tartalmazza a szabalybazis mind-
egyik szabalya kozotti tavolsagot minden egyes antecedens dimenzidban. Mivel mindegyik szabaly 6n-
magatol szamitott tavolsaga 0, igy a tobbdimenzios matrix foatlojaban csupa nullak szereplenek, illetve
a (t,p) indexii szabalyok kozotti tivolsig az ugyanaz, mint a (p,t) indextiek kozotti (d;(t,p) =
di(p,t)), igy a szamitasokndl a foatld alatti elemeket (alsohdromszog matrix) sziikséges figyelembe
venni.

Az akcid és allapot dimenzidkra szamitott tavolsagkiiszobok értéke az adott dimenzidé hossza el-
osztva egy ugynevezett kozelségarannyal (distance rate — dR), amely a szakért6 altal definialt (akar
univerzumonként eltéré) dRg és dR; numerikus konstans értékek. Tehat a tavolsagkiiszobok értéke az
adott dimenzidk hosszanak valamekkora része, amelyek ennek kovetkeztében a szabalyok kdzott meg-
engedett minimalis tdvolsagot hatarozzak meg:

length(S;
tr; = g—(])

€ (1
length(U) ©
_ lengt .
dtrU = dR,, j=n+1
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Ahol length(S;) az allapotuniverzum, length(U) pedig az akcié dimenzio legkisebb és legnagyobb
elemei kozotti kiillonbség abszolutértéke, azaz az értelmezési tartomanyuk hossza:
length(s;) = |max(S]-) - min(S]-)|
length(U) = |max(U) — min(U)]|
Ahol max(S;) a maximum (legnagyobb), min(S;) pedig a minimum (legkisebb) eleme a j-edik (j €
[1,n]) S; allapot és U akcié univerzumnak.

A kovetkez6 abra a t és a p indexii szabalyok kozotti d;(t, p) antecedens dimenzidbeli tavolsagot
szemlélteti:

9)

Si Si+1

S

1. dbra. At és a p indexii szabdlyok kozétti d;(t, p) tavolsdg az antecedens dimenziéban

Osszegezve tehat a (6) 6sszefiiggésnek eleget tevé t és a p indexii szabalyparok tekinthetdk egymas-
hoz kozeli szabalyoknak. Az algoritmus pszeudokodja az alabbi (Tompa et al., 2018):

Input: the actual observation and rules of the rule-base
Output: true or false (the observation is a close rule or not)

. initialize the distance matrix (D)

. compute the rule distances (d) from the actual observation

. compute the distance thresholds (dtr) each antecedent dimensions

. examine the distances (d) of given rule in the rule-base

If 6P where jE[1¥1+1] (d;(t,p) < dtr;) ,je[l,n+1]

true: the observation can be considered as a close rule

b. false: the observation cannot be considered as a close rule

a b w N

t,pE[1,m+m

j\)

4. Szabalykozelség mértékének kiterjesztése a konzekvens univerzumra

A tanulasi fazis soran a szabalybazis hangolasi eljarasa (Tompa et al., 2020) kovetkeztében a szabalyok
allapot-akcio pontja (nem csak a konzekvense) elmozdulhat, amely kovetkeztében eléfordulhat olyan
eset, mikor két vagy esetleg tobb szabaly kozel keriil egymashoz. Az egymashoz nagyon kdzel keriild
szabalyok kozel ugyanazt az informaciot irjék le, igy ezek egyesitésével (6sszevonasaval) a szabalybazis
mérte csokkenthetd, redukalhato.

Az egymashoz kozel keriild szabalyok Osszevonasanak alapja az el6z6 fejezetben bemutatott dtr
tavolsagmérték. Ez az antecedens dimenzidokra meghatarozott dtr tavolsagkiiszob azonban nem minden
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esetben lehet elegendo kozelség mértékének definialasahoz, mert eléfordulhat olyat eset mikor két sza-
baly ezen tavolsagkiiszob alapjan (azaz az antecedens dimenzioban) egymashoz kézelinek szamit a (6)
Osszefiiggés alapjan, de a konzekvensiikben (Q-értékiikben) nagy eltérés talalhato, igy a konzekvens
univerzumban tavoliknak tekinthet6k. Ebben az esetben nem célszerii a két (forras) szabalyt egymashoz
képest kozelinek tekinteni, majd ez alapjan Gsszevonni Oket és egyetlen szaballya redukalni mert az
altaluk leirt fiiggvényben ennek kovetkeztében meredek lejté vagy emelkedd lehetséges. Egy ilyen le-
hetséges meredek ,,hegyoldallal” rendelkez6 fliggvényt a kovetkez6 abra szemléltet, ahol a * (csillag)
jel altal jel6lt poziciokban a szabalypontok talalhatok:

Q-function

Q-value

action

2. abra. Meredek toréspontot tartalmazo Q-fiiggvény

Ennek kovetkeztében a konzekvens (Q-érték) dimenzidra is sziikséges kozelségmérték definialasa,
amely altal csak akkor tekinthetd két szabaly egymashoz kizelinek, ha azok a tavolsagmértékek alapjan
az antecedens ¢és a konzekvens univerzumokban is kozelinek szadmitanak. A konzekvens dimenzidbeli
tavolsagot d jeloli, amely a két szabaly Q-érték kiilonbségének az abszolttértéke. A dq(t,p) atésp
index{i szabalyok (t,p € [1,m + Mm]) kozotti tavolsag a konzekvens dimenzidban a kdvetkezoképpen
irhato fel:

do(t,p) = 1Q° - QP| (10)

A konzekvens univerzumbeli kozelségmérték meghatarozasa szintén egy tavolsagkiiszob alapjan tor-
ténik, emiatt a dtr vektor kiegésziil a konzekvens dimenziora is vonatkozd dtrQ tavolsagkiiszobbel,
igy dtr = [dtry, dtry, ..., dtr,, dtrU, dtrQ]. Ennek értéke a teljes (éppen aktualis) Q-€érték tartomany
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valamekkora része, azaz a legnagyobb ¢és a legkisebb Q-érték kiilonbségének (a teljes tartomany hosz-
szanak) valamekkora, a szakértd éltal definialt dR, része:

length(Q) = |max(Q) — min(Q)| (11)
_ length(Q)
dtrQ = d—Rq (12)

Mivel a Q-értékek a tanulasi fazis soran iteracionként valtoznak (a modszer altal hangolasra keriil-
nek), igy a length(Q) értéke minden egyes olyan iteracioban Uijraszamitasra kertil, ahol szabalybazis-
redukalas torténik.

Osszegezve, a szabalybazis-redukalas sordn akkor tekintjiik a szabalybazis két t és p indexii r és T
szabalyat egymashoz kozelinek és ennek kovetkeztében akkor keriilnek Osszevonasra (redukalasra)
egyetlen szabalyként, ha a (6) Osszefiiggés teljesiil rajuk és még a két szabaly Q-értékében (konzek-
vensében) nincs nagy eltérés. Tehat minden egyes antecedens dimenzidban a tavolsaguk egymashoz
képest kozelinek szamit (d;(t, p) < dtry) €s a két szabaly Q-érték kiilonbségenek abszolutértéke kisebb,
mint a dtrQ kiiszobérték:

3 t,p hogy do(t,p) < dtrQ (13)

t,pE[1,m+m]
Ellenkez6 esetben, ha az antecedens dimenzidban kozelinek tekinthetéek, de a konzekvens dimenzi-
Oban tavolinak, akkor nem keriil sszevonasra a t indexi r; €s p indexii r;, szabaly egyetlen szaballya.
A kovetkez6 abra a t és a p indexii szabalyok kozotti konzekvens dimenzidbeli d (¢, p) és az an-
tecedens univerzumbeli d; (¢, p) tavolsagokat szemlélteti:

Sj Si+1

S

3. dbra. At és a p indexii szabalyok kozétti d;j(t, p) antecedens dimenzidbeli és d(t, p) konzekvens
univerzumbeli tavolsag

A szabalybazis-redukalas soran az uj, egyesitett szabaly allapot-akcio pontjanak, illetve konzekven-
sének meghatarozasa a két (t és p indexi) forrasszabaly antecedens és konzekvens értékeinek az atla-
golasaval torténik.

A kifejlesztett, tanulasi folyamat kdzben alkalmazhatd szabalydsszevonas (szabalybazis-redukalas)
algoritmusanak pszeudokodja az alabbi:
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Input: the rule-base, dR parameters
Output: the reduced rule-base

1. initialize the distance matrix (D)

2. compute the rule distances (d) between each rule

3. compute the distance thresholds (dtr) each antecedent and the consequent uni-
verses based on the dR input parameters

4. examine the distances (d) of each rule pair in the rule-base
If 3 t,p where jE[l,V7’1+1] (d;(t,p) < dtr;) and (do(t,p) < dtrQ) ,j € [Ln+1]

t,pe[1,m+m]
a. true: the r and the 7n, rule pair can be merged into one rule
i. add the merged rule to the reduced rule-base
6. return the reduced rule-base

5. Futasi eredmények

Alapvetden 3 futasi eset altal vizsgaltuk a bemutatott modszer hatékonysagat. Az 1. eset a szabalybazis-
redukalas nélkiili, a 2. eset mikor a szabalybazis-redukalas (szabalyegyesités) a csak az antecedens di-
menziora alkalmazott szabalytavolsdgokkal €s tavolsagkiiszobok altal torténik, a 3. eset pedig mikor a
szabalytavolsagok és tavolsagkiiszobok a konzekvens univerzumra is alkalmazasra keriiltek.

Az 0sszehasonlitas alapja a 2. dbra. Meredek téréspontot tartalmazo Q-fiiggvény lathato, szabalybazis-
redukalas nélkiili, 1 allapot- és 1 akcidvaltozoval rendelkez6 (,,referencia”) Q-fliggvény, ahol a szaba-
lyok k6zott megengedett tavolsag az univerzumok hosszanak a 100-ad része. A futas soran kapott sza-
balybazis ebben az esetben 530 darab szabalyt tartalmaz. A 2. futasi esetben a futas a szabalybazis-
redukalasi modszer alkalmazasaval torténik, de a szabalytavolsagok csak az antecedens dimenzi6 altal
meghatarozottak. Ebben az esetben, ha két (vagy tobb) szabaly az antcedens univerzumokban meghata-
rozott tavolsagkiiszobok altal kozelinek szamit, akkor azok 0sszevonasra keriilnek egyetlen szaballya.
Ez abban az esetekben okozhat problémat, ha a két forrasszabaly konzekvensében (Q-értékében) nagy
eltérés van, azaz a konzekvens univerzumban tavolinak tekinthetok, de mégis egyesitésre keriilnek
egyetlen szaballya. Ekkor a forrasszabalyok egyesitése soran, az antecedens €s konzekvens értékeiknek
atlagolasa kovetkeztében, az altaluk leirt szabalypontban a Q-fiiggvény alakja rossz iranyban modosul-
hat, mert a szabalyok Q-értékében nagy eltérés volt. Ez altal elromolhat az altaluk leirt Q-fliggvény
alakja, hamis informaciot adva a rendszer szabalybazisaba. Azonban, ha ebben az esetben nem keriil
Osszevonasra a két forrasszabaly, mert a konzekvensiikben tavolinak tekinthet6k, akkor ez kikiiszoboli
az emlitett problémas esetet.

A kovetkez6 abrak ezen a futasi eseteket szemléltetik. A 4. dbran a szabalyegyesités csak az antece-
dens univerzumban torténd szabalytavolsagok és tavolsagkiiszobok alkalmazasaval, az 5. abran pedig
ezek a konzekvens univerzumra torténd kiterjesztésével. Mindkét futasi esetben a szakértd altal meg-
adott dR paraméterek érteke 50 volt.
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Q-function

Q-value

action

4, abra. A 2. futasi esetben keletkezett Q-fiiggvény

Q-function

Q-value

action

state

5. dbra. A 3. futdsi esetben keletkezett Q-fiiggvény
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Az egyes futasi esetek eredményeit a kovetkezo tablazat foglalja 6ssze:

1. tablazat. Futasi eredmények

# Futas eset Szabalyszam
1. | szabalybazis-redukalas nélkiil 530
5 szabalybazis-redukélas csak az antecedens univerzumra alkalmazott 334
" | szabalytavolsagokkal és tavolsagkiiszobokkel
3 szabalybazis-redukalas a szabalytavolsagok és tavolsagkiiszobok 403

konzekvens univerzumra torténd kiterjesztésével

A 2. futasi esetben kevesebb szabalyt tartalmaz a szabalybazis, de a 4. dbran lathato, hogy a fliggvény
gerince nem alakult ki teljesen (a 2. abrahoz viszonyitva), tartalmaz tobb alacsonyabb csticsot, mert
Osszevonasra keriiltek olyan szabalyok is melyek Q-értékében nagy volt az eltérés és az atlagolas ko-
vetkeztében ezen csucsok alacsonyabbak lettek. Ebben az esetben a kapott sszejutalom értéke is kisebb.
A 3. futési esetben a szabalybazis tobb szabalyt tartalmaz, mint a 2. futasi esetben, de az 5. abran lathato,
hogy a fiiggvény gerince kialakult, a tavolsagok és tavolsagkiiszobok konzekvens univerzumra térténd
kiterjesztése miatt nem keriiltek olyan szabalyok dsszevonasra, melyek Q-értékében nagy az eltérés, igy
ez altal nem romlott el a Q-fliggvény forméaja.

6. Osszefoglalas

Bemutatésra keriilt egy olyan modszer tovabbfejlesztése, amely altal a szakértdi tudasbazissal bovitett
FRIQ-learning rendszerben az egymashoz koézel keriil6 fuzzy szabalyok 6sszevonasaval a fuzzy sza-
balybazis mérete mar a tanulasi fazis kozben csokkenthetd. Az egymashoz kozeli szabalyok egyesité-
sének (illetve 0 szabaly felvételének) az alapja a szabalyok kozott 1év6 tavolsag, illetve tavolsagkiiszo-
bok meghatarozasa. A szabalytavolsagok meghatarozasa az antecedens (allapot-akcid) univerzumokban
torténik, a tavosagkiiszobok értékek pedig az univerzumok hosszanak a szakért6 altal definialt valamek-
kora része.

A tavolsagkiiszobok konzekvens univerzumra térténo kiterjesztésének kovetkeztében a szabalybazis
redukalasa soran nem keriilnek olyan szabalyok 6sszevonasra, melyek az antecedens univerzumban ko-
zelinek, de a konzekvens dimenzidban azonban tavolinak tekintheték. Ha a tavolsagkiiszobok csak az
antecedens univerzumokra lennének meghatarozva, akkor dsszevondsra keriilnének olyan szabalyok,
melyek az antecedens dimenzidban kozelinek szamitanak, de a konzekvensiikben (Q-értékiikben) nagy
eltérés talalhato, ami helytelen informaciot vinne a fuzzy szabalyrendszer altal leirt Q-fliiggvénybe.

A bemutatasra keriilt szabalyegyesités modszerének tovabbfejlesztése altal a szabalytavolsagok, il-
letve tavolsagkiiszobok meghatarozasakor a konzekvens (Q-érték) univerzum is figyelembevételre ke-
ril, amely altal csak a ténylegesen egymashoz (antecedens és konzekvens univerzumban is) kdzel 1évo
szabalyok keriilnek egyesitésre.

A téavolsagkiiszob értékek jelenleg a teljes tanulési fazis soran allandok, értékiik az univerzumok
hosszanak a szakért altal meghatarozott dR része. A jovOben célszerii lehet a modszer tovabbi finomi-
tasa olyan modon, hogy a dR paraméterek és igy a tavolsagkiiszob értékek a tanulasi folyamat soran
torténd hangolasa, optimalizalasa.
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