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Absztrakt

Jelen cikk olyan uj modszereket mutat be, amelyekkel hatékonyabba teheték a FRIQ-learning (Fuzzy
Rule Interpolation-based Q-learning — fiuzzy szabdly interpoldcio alapi Q-tanulds) gépi tanuldsi mod-
szert felhaszndlo automatikus tuddskinyerési eljardasok, valamint 1j megolddsok is bevezetheték a fel-
hasznadlasukkal. A kordbban kifejlesztett FRIQ-learning modszer egy olyan fuzzy szabalybazist képes
felépiteni egy adott probléma megolddsdahoz, melyben csak a kardindlis szabdlyok szerepelnek. A fuzzy
szabaly interpolacionak (FRI) koszonhetéen pedig a kozvetleniil le nem fedett esetekre is szamithato
konkluzio. A konkrét szabalyok kivalogatdsa, hogy valojaban melyek a ténylegesen fontosak egy adott
probléma megoldasahoz, melyek azok amelyek kiadodnak az interpolacio jovoltabol, nem trivialis fel-
adat. Teljes szabalyok elhagydsdra mar bemutatasra keriilt néhany lehetséges stratégia, azonban olyan
stratégia eddig még nem keriilt kidolgozasra, amely szabdlyok antecedenseinek elhagyhatosagat vizs-
galja. Ez a cikk egy ilyen megoldast vazol fel, lehetéve téve egy adott szabalybazis tovabbi egyszeriisi-
tesét, eldsegitve olyan ritka fuzzy szabalybazisok létrehozasat, amelyekbdl kézvetleniil ember adltal is
kiolvashato a feltart tudas.

Kulcsszavak: mesterséges intelligencia, megerdsitéses tanulds, fuzzy szabalybazis redukcio, antecedens
redundancia

Abstract

This paper introduces novel methods to improve the efficiency of the automated knowledge extraction
methods used in the FRIQ-learning (Fuzzy Rule Interpolation-based Q-learning) machine learning
method. For solving a given problem, the FRIQ-learning reinforcement learning method is capable of
constructing a sparse fuzzy rule-base, which does not need to contain all the possible rules. Hence it is
sufficient to keep only the most important rules due to the application of fuzzy rule interpolation (FRI).
Finding the specific rules that are important to solve a problem is not a trivial task. Some possible
strategies for removing unimportant rules from the rule-base have already been introduced, but no stra-
tegies addressing the antecedents of the rules have been developed yet. This paper introduces a solution
allowing further reduction of rule-bases, thus facilitating the creation of a sparse fuzzy rule-base from
which the knowledge can be directly extracted.

Keywords: artificial intelligence, reinforcement learning, fuzzy rule-base reduction, antecedent redun-
dancy
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1. Bevezetés

A FRIQ-learning (Fuzzy Rule Interpolation-based Q-learning — fuzzy szabaly interpolacié alapti Q-ta-
nulas, lasd: [25], [27], [28], [29] és [30]) egy olyan megerdsitéses tanulasi algoritmus, ami kib6viti a
klasszikus megerdsitéses tanuldsi modszerek halmazat, olyan modon, hogy a feltérképezett tudast fuzzy
szabalyok formajaban tarolja. Ilyen modon a feltérképezett tudas ember altal is kdzvetleniil értelmezhetd
fogalmakkal van leirva (pl. kicsi-nagy, sok-kevés, kozel-tavol). Tovabba a FRIQ-learning képes azon
szabalyok elhagyasara, amelyek a rendszer miikodtetésében nem, vagy csak minimalisan vesznek részt.
Ennek a moédszernek az alkalmazésaval olyan fuzzy szabalybazisok konstrualhatok, amelyek csak a
fontos és tényleges miikodtetd szabéalyokat fogjak tartalmazni. igy a fuzzy szabalybazisok 6nmagyarazo
mivolta miatt, a tudas kozvetleniil kiolvashato.

Bar az ilyen modon létrehozott szabalybazisok jelentGsen kisebb méretiiek lehetnek, mint a teljes,
fedd szabalybazisok, az adott problématdl fiiggéen még igy is viszonylag sok szabalyt tartalmazhatnak,
amely megneheziti egy szabalybazis olvashatosagat és értelmezését. Ezért érdemes kutatni a lehetdsé-
geket, hogy hogyan lehet ezeknek a szabalybazisoknak a méretét még tovabb csékkenteni, ugy, hogy a
rendszer tovabbra is megfeleléen miikddjon.

A cikkben bemutatasra keriil6 (j modszerek képesek a szabalyok redundans részeinek azonositasara,
igy a felesleges szabalyok, szabalyrészek eltavolithatok, illetve sszevonhatok mas szabalyokkal. Ennek
eredményeként ember altal is konnyebben értelmezhetd szabalybazisok hozhatoak 1étre. A kovetkezok-
ben részletesen bemutatasra keriilnek a kifejlesztett modszerek, tovabba néhany mintaalkalmazason [25]
keresztiil demonstralja a cikk az uj mddszerek hatékonysagat, valamint Osszeveti azokat a FRIQ-
learning gépi tanulasi modszerben hasznalt korabbi megoldasokkal.

2. Fuzzy szabaly interpolacio alapu megerdsitéses tanulas

A megerdsitéses tanulas célja egy adott probléma megoldasanak feltarasa olyan modon, hogy a problé-
matér egyes allapotainak akciokhoz valo megfelel6 kapcsolasaval egy, a megoldas mindségét jelzo, nu-
merikus jutalomértéket maximalizaljon. A modszer legnagyobb elénye, hogy nem kell megadni, hogy
hogyan kell megoldani a problémat, csak azt, hogy mi a végsé cél, azaz azon van a hangsuly, hogy mit
kell megoldani, nem pedig azon, hogy hogyan. A tanul6 programmal nincs k6zolve, hogy milyen szitu-
acioban milyen akciot kell valasztania, ehelyett probalkozassal kell rajonnie, adott helyzetben melyik
akcio végrehajtasa a legcélravezetobb. Ennek érdekessége, hogy egy akcio kivalasztasdnak nem csak az
aktualis allapotban van hatasa a kapott jutalomértékre, hanem az azt kdvetd, illetve minden tovabbi
allapotban is. Ezek, a proba-hiba és késleltetett jutalomérték technikak, a megerdsitéses tanulasi mod-
szerek legjellegzetesebb tulajdonsagai [19].

A megerbsitéses tanulas a dinamikus rendszerelméletb6]l meritett Gtletekre, elsésorban a Markov-
féle dontési folyamatokra épiil [4] [35]. A mddszer alapgondolata, hogy egy tanuld agens idérél-idére
valamilyen modon interakcioba 1ép a kdrnyezetével valamilyen cél elérése érdekében. Az agensnek ér-
z€kelnie kell kornyezete allapotat, valamint végre kell tudnia hajtani olyan akciokat, melyeknek hatasara
megvaltozik a kornyezet allapota. Ezek mellett az agensnek kell, hogy legyen egy, vagy tobb, a kdrnye-
zet allapotahoz kapcsolodo célja. A Markov-féle dontési folyamatokban, legegyszeriibb esetben, csupan
erre a harom tényezdre — a kdrnyezet allapota, a végrehajthatd akciok, az elérendd cél(ok) — van sziik-
ség. Minden modszer, ami ilyen médon leirhatd problémak megoldasara hasznalhatd, megerdsitéses
tanulasi modszernek tekinthet6 [19].

A megerdsitéses tanulasi modszerek alapelemei az allapotok, melyek a kdrnyezet és az agens alla-
potvaltozoinak lehetséges értékeit irjak le, az akcidk, melyeket az agens végrehajthat, jutalomértékek,
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melyek az egyes akciok végrehajtasanak eredményét, hasznossagat jelzik, valamint azon dsszefiiggések,
amelyek az agens viselkedését irjak le allapotok és akciok kozotti 6sszerendelések formajaban, azt ha-
tarozzak meg, hogy adott allapotban melyik lehetséges akciot kell végrehajtani a legnagyobb jutalom
megszerzése érdekében. A cél pedig a probléma megoldasahoz sziikséges allapot- akcid-érték fliggvény
meghatarozasa.

Megerdésités tanulasi modszerekkel megoldhatd problémak allapot-akcio-érték fiiggvényeinek meg-
hatarozasara egy elterjedt algoritmus a TD-learning (Temporal Difference, id6beli kiilonbség) [19],
amely képes a végcél elérése nélkiil megbecsiilni a jutalomértékeket. Amikor rendelkezésre all a végsé
jutalom, az értékeket visszaterjesztéses technikaval frissiti. A TD-learning leggyakrabban hasznalt val-
tozatai a Q-learning [34] és a SARSA [18] (modositott Q-learning).

2.1. FRIQ-learning

A Q-learning [34], az egyik legnépszeriibb megerdsitéses tanulasi modszer [17], célja megtalalni a Bell-
man-egyenlet fixpontos megoldasat [4]. Az eredeti diszkrét Q-learning esetén az ehhez sziikséges alla-
pot-akcio-érték fiiggvény kozelitését irja le [33]. Folytonos térben vald alkalmazhatosagra szamos kii-
16nb6z6 megoldas 1étezik, melyek fuzzy kovetkeztetd rendszert hasznalnak (1asd [1] [5] [6] [7]), igy az
allapot-akcio-érték fliggvény kozelitése fuzzy szabalyok formajaban irhat6 le (Fuzzy Q-learning). En-
nek megfelel6en az eredeti diszkrét Q tabla helyett fuzzy szabalybazis tarolja a feltérképezett tudast. A
FRIQ-learning [28] [29] (Fuzzy Rule Interpolation based Q-learning — fuzzy szabaly interpolacio alapu
Q-tanulas) a hagyomanyos Fuzzy Q-learning modszerek kibévitése olyan modon, hogy teljes fuzzy sza-
balybazisok helyett képes legyen ritka fuzzy szabalybazisokkal dolgozni. Ehhez a hagyomanyos Fuzzy
Q-learning-ben hasznalt nulladrendii Takagi-Sugeno fuzzy kévetkeztetési modell helyett egy fuzzy sza-
baly interpolaciés modszer (részletekért lasd [20]), a FIVE FRI (Fuzzy rule Interpolation in Vague
Environment) [9] [10] [11] modszer keriilt bevezetésre [25]. A FIVE fuzzy szabaly interpolacios mod-
szer bevezetése lehetvé teszi a szabalybazisbol egyes, kisebb jelentdséggel bird szabalyok elhagyasat
¢s ezaltal az eredeti probléma megoldasat egy csokkentett méretli szabalybazissal.

A FRIQ-learning gépi tanulasi algoritmusban a szabalybazisban tarolt tudas olvashatésaganak nove-
1ése érdekében [26] (azaz a szabalybazis méretének csokkentése érdekében) a tanulasi folyamat kozbeni
szabalybazis 1étrehozasa egy inkrementalis szabalybazis épitési modszerrel torténik [28] [29]. A mdd-
szer lényege, hogy a kezdeti szabalybazishoz addig ad jabb és ujabb szabalyokat, amig azokkal meg-
oldhatova nem valik a probléma. Az allapottér egy n-dimenzios hiperkocka, ahol n az allapotleirok
szamat, azaz az allapottér dimenzidszamat jeloli. Kezdetben, teljes szabalybazis létrehozasa helyett csak

minimalis szamu, 2" darab (n darab allapotdimenzi6 és egy akcié dimenzié van) fuzzy szabalyt hoz
1étre a hiperkocka sarkaiban, amelyek az allapottér hatarait hatarozzak meg. Ez a kezdeti szabalybazis
valdjaban a tarolt tudas szempontjabol iiresnek tekinthetd. Az inkrementalis szabalybazis épitési mod-
szer a tanulasi folyamat minden iteracidja soran ellendrzi az aktudlis allapotban valasztott akcioért ka-
pott jutalomérték alapjan, hogy a meglévd szabalyok elegenddek-e, vagy egy tjabb szabaly beiktatasa
szlikséges. Ha a jutalomérték magasabb egy elére meghatarozott hatarértéknél és a legkdzelebbi mar
meglévo szabaly is egy megadott hatarértéknél tavolabb van az aktualis allapottol, akkor az uj szabalyt
a meglévok kozé valo illesztésével hatarozza meg [23] [28].

Ha a jutalomérték alacsony, vagy egy meglévo szabalyhoz kozel, annak a kormyezetében helyezkedik
el, akkor j szabaly beszurasa helyett csupan a kornyez6 szabalyok Q értékét modositja a FRIQ-learning.
Az inkrementalis szabalybazis épitési folyamat akkor fejezddik be, ha a felépitett szabalybazissal meg-
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oldhat6 a probléma anélkiil, hogy 1) szabalyt kellene beszirni, vagy meglévo szabalyokat kellene mo-
dositani, illetve ha elére megadott szdmu iteracio alatt nem talalt megoldast az algoritmus. Megoldas
esetén, a folyamat eredménye egy ritka fuzzy szabalybazis. Az eredeti inkrementalis szabalybazis épi-
téssel kapott szabalybazissal elért eredményeket az 1. tabldzat szemlélteti néhany alkalmazaspéldara.

1. tablazat. Inkrementalis szabalybazis épitéssel kapott szabalybazissal elért eredmények

Mintapélda Szabalyok szama Lépések szama Jutalomérték
Acrobot 367 57 440
Cartpole 182 1000 5010.5752

Mountaincar 110 472 -3710

Ez mar 6nmagaban véve is jelentds csokkenést jelenthet a szabalyok szamara nézve egy teljes sza-
balybazishoz viszonyitva, azonban a szabalybazis nagy valosziniiséggel még tovabb redukalhato. Az
inkrementalis szabalybazis épitési folyamat eredményeképp kapott szabalybazis tartalmazhat olyan sza-
balyokat, amelyek redundansak, vagy nincs jelentds hatasuk a végso szabalybazisban. Ennek oka, hogy
az inkrementalis szabalybazis épités soran a szabalybazis dinamikusan valtozik, az egyes szabalyok je-
lentdsége minden egyes iteracioban megvaltozhat, Egy szabaly lehet, hogy nagyon fontos a szabalybazis
épités kezdeti fazisaban, de akar teljesen jelentéktelenné valhat a végsé szabalybazisban. A szabalybazis
épités soran az 11j, illetve megvaltozott szabalyok befolyasolhatjak mas szabalyok jelentségét a teljes
rendszerre vonatkoztatva a fuzzy szabaly interpolaciébol adoddan [30]. Szamos stratégia keriilt kidol-
gozasra [22] [30], melyek képesek ezeket a szabalyokat azonositani és eltavolitani a szabalybazisbol,
ugy, hogy az igy eredményiil kapott szabalybazis felhasznalasaval a probléma tovabbra is megoldhato
marad. Azonban ezek a modszerek csak teljes szabalyok eltavolitasara képesek a szabalyok anteceden-
seinek egyiittes vizsgalataval. A kovetkez6kben bemutatasra keriilnek olyan uj modszerek, amelyek ké-
pesek a szabalyokon beliili redundancia feltarasara.

3. Antecedens redundancia feltarasa

Az itt bemutatott modszer célja a redundans antecedensek kisziirése egyes szabalycsoportokbol. A mod-
szer az egyes szabalyok kozelségén, hasonlosagan alapszik. Ha egy szabalynak, mint pontnak a térben,
vagyis az alkalmazott FIVE FRI mddszer esetén a ,,bizonytalan kérnyezetben” [11], egy masiktol mért
tavolsaga megadott hataron beliil van, azt mondhatjuk, hogy a két szabaly hasonl6 esetet fed le. Ezen az
elven csoportokat képezhetiink a hasonlo szabalyokbdl. Ha egy szabalycsoport valamely szabalyaban
nincs sziikség egy antecedensre, feltehetdleg a csoport tobbi szabalyaban sem lesz ra sziikség a hason-
l6saguk miatt, mivel a fuzzy szabdly interpolacié hasznalata miatt ezek kiadodoak lehetnek. Els6 1épés-
ként vessziik az els6 szabalyt a szabalybazisbol, majd megkeressiik az ettdl megadott maximalis tavol-
sagra 1évo szabalyokat. A maximalis tavolsag megvalasztasa problémafiiggd (konkrét jutalomfiiggvény,
kornyezet leirasa, lehetséges akciok stb.), igy az alkalmazasonként jelentdsen eltéro lehet.

Elsé lépésként az eredeti szabalybdzis alapjan létrehozunk egy ideiglenes szabalybazist, melyben a
kapott szabalycsoport szabalyaibol eltavolitjuk az elsé antecedenst. Ha az ideiglenes szabalybazissal
tovabbra is helyesen megoldhat6 a probléma, akkor megtartjuk a modositasokat, egyébként visszavon-
juk azokat. Ezt kdvetden eltavolitjuk a szabalycsoport szabalyainak kovetkez0 antecedensét, majd igy
tovabb az Osszes antecedenst és mindegyikre megvizsgaljuk, hogy az adott antecedens eltavolitasaval
megoldhat6 marad-e a probléma. Vessziik a kovetkezo szabalyt és az el6z6 1épéseket addig ismételjiik,
amig a szabalybazis minden szabalyat, valamint azok minden antecedensét meg nem vizsgaltuk. Az
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eredményiil kapott szabalybazisban a szabalyok szama ilyen modon nem csdkken, azonban egyes sza-
balyoknak vagy szabalycsoportoknak esetlegesen tordlve lett néhany antecedense, illetve el6fordulhat,
hogy valamely antecedens minden szabalybdl el lett tavolitva, azaz valdjadban nincs is sziikség az adott
bemeneti tényezore és a hozza tartozo tagsagi fliggvényre, allapotleirokra. A fobb 1épéseket az 1. algo-
ritmus mutatja be.

1. algoritmus. Redunddns antecedensek feltardsa.

1.  Bemenet:

2 R: Kiindul6 szabalybazis

3 Gmin: Elvart minimdlis jutalomérték

4. & Jutalomérték valtozasara vonatkozo tiréshatar
5. §: Tavolsag, melyen beliil hasonlonak tekintjiik a szabalyokat
6 n: Antecedensek szama

7. Kimenet:

8 R;; - Redukalt szabalybazis

9.

10. q,s <« FRIQ_episode(R)

11. i< 1

12. Amigi < |R|, addig:

13. je<1

14, Amig j < n, addig:

15. Ha Riam,- =, akkor:

16. jej+1

17. Folytatas a kdvetkez6 iteracioval
19. Vr € Ry, d(r,R;) < 6: Tant; = @

20. Qujr Saj < FRIQ_episode(Rﬁj)

21. Gairr < |a — ;]

22. Ha qaj > Gmin A Saj < S A Qaipr < €, akkor:
24. q < quj

25. jej+1

26. i<i+1

27. R;=R

A fenti médszer alkalmazasat kovetéen az eredményiil kapott szabalybazisban esetlegesen a szaba-
lyok tobb antecedense is térdlve lett, igy kialakulhatott t6bb olyan szabaly is, melyek csupan a Q érté-
kiikben (konzekvens) térnek el egymastol. Ezek a szabalyok ugyanazokat az eseteket fedik le, igy elég
lehet csupan egyet megtartani koziiliik, igy célszerli egy masodlagos redukcios stratégia alkalmazasa is.
Az egyforma eseteket lefedé szabalyokat Gsszegylijtve valamilyen mddon valasztanunk kell koziiliik,
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hogy melyik legyen az az egy, amit megtartunk. Ezekre mutatnak be lehetséges megoldasokat a kovet-
kez6 alfejezetek.

3.1. Egyforma szabalyok koziil az éppen vizsgalt megtartasa

Itt a kiindul6 szabalybazis a redundans antecedensek eltavolitasanak eredményeképp kapott szabalyba-
zis. Ebbdl a szabalybazisbol elsé 1épésként vessziik az elsd szabalyt, majd megkeressiik azokat a szaba-
lyokat, amelyek ett6l csak a konzekvensiikben (Q értékiikben) kiillonboznek. Ezeket a szabalyokat egy-
formanak tekinthetjiik, mivel pontosan ugyanazokat az eseteket fedik le, ugyanaz az értékiikk minden
allapotdimenzioban és az akciodimenzidban is. Az eredeti szabalybazis alapjan létrehozunk egy ideig-
lenes szabalybazist, melybdl eltavolitjuk az éppen vizsgalttol csak Q értékiikben kiilonbozo szabalyokat,
vagy, ha nincsenek ilyenek, magat a vizsgalt a szabalyt. Ha az ideiglenes szabalybazissal helyesen meg-
oldhat6 a probléma, megtartjuk a valtoztatasokat. Vessziik a kovetkez6 szabalyt és az el6z6 1épéseket
addig ismételjiik, amig a szabalybazis Gsszes szabalyat meg nem vizsgaltuk. A fobb 1épéseket a 2. algo-
ritmus irja le.

2. algoritmus. Az éppen vizsgalt szabdly megtartdsa redundansak adodott szabdlyok esetén

1. Bemenet:

2 R: Kiindul6 szabalybazis

3 QGmin: Elvart minimalis jutalomérték

4 & Jutalomérték valtozasara vonatkozo tiréshatar
5. n: Antecedensek szama

6. Kimenet:

7 R;; - Redukalt szabalybazis

8

9. gq,s « FRIQ_episode(R)

10. i« 1

11. Amigi < |R|, addig:

12. Regyformit < {r € R|Vj € N,1 < < nivg, = Rigne, NTact = Rie )
13. Ha |Regyformar| > 1, akkor:

14. Regyformék < Regyformék \ Ri

15. Ry « R \ Regyformak

16. quj,Saj < FRIQ_episode(Ry;)

17. qairr < |q — quj

18. Ha qqj > Qmin N Saj < S A Qaipr < €, akkor:
20. q < quj

21. k « [{r € Regyrormar |Vi EN,1<j<iir =R, }|
22. i—i—k

23. i<i+1

24. R;=R
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A modszer alkalmazasaval a mintapéldakon elért eredményeket a 2. tablazat tartalmazza.

2. tablazat. Egyforma szabalyok koziil az éppen vizsgalt megtartasaval elért eredmények

Mintapélda Szabalyok szama Lépések szama Jutalomérték
Acrobot 29 43 580
Cartpole 34 1000 7147.1689

Mountaincar 17 122 -210

3.2. Egyforma szabalyok koziil a legnagyobb vagy a legkisebb Q értékkel rendelkez6 meg-
tartasa

A megoldas annyiban kiilonbozik a 3.1 fejezetben bemutatottdl, hogy még miel6tt megvizsgaljuk a sza-
balyokat, Q értékiik abszolut értéke alapjan csokkend, vagy névekvé sorrendbe rendezziik azokat [4]
[30]. A t6bbi 1épésben megegyezik a 3.1 fejezetben bemutatott modszerrel, igy a 2. algoritmus bemenet
¢és kimenet leirasat koveto sorai a kdvetkezoképpen modosulnak és eredményezik a 3. algoritmust.

3. algoritmus. 4 legnagyobb/legkisebb Q értékii szabdly megtartdsa egyforma szabdlyok esetén

8. Rendezziik R szabalyait Q értékiik abszolut értéke szerinti csékkend vagy novekvo sorrendbe
9. q,s « FRIQ_episode(R)
10. i« 1

A modszer mintapéldakon val6 alkalmazasaval kapott eredmények a 3. tablazatban, illetve a 4. tab-
lazatban lathatok.

3. tablazat. Egyforma szabalyok koziil a legnagyobb Q értékii megtartasaval elért eredmények

Mintapélda Szabalyok szama Lépések szama Jutalomérték
Acrobot 29 48 530
Cartpole 23 1000 7147.1689

Mountaincar 16 125 -240

4. tablazat. Egyforma szabalyok koziil a legkisebb Q értékii megtartdasaval elért eredmények

Mintapélda Szabilyok szima Lépések szima Jutalomérték
Acrobot 29 50 510
Cartpole 23 1000 7147.1689

Mountaincar 17 122 -210

3.3. Egyforma szabalyokbdl 1j szabaly 1étrehozasa a Q értékek atlagolasaval

Az el6z6 fejezetekben bemutatott modszerekkel ellentétben ennél a megoldasnal az azonos esetet lefedd
eredeti szabalyok koziil egyet sem tartunk meg, helyettiik egy 0jat vezetiink be, amely ugyanazt az esetet
fedi le, ugyanaz az értéke minden allapotdimenzidban és az akciddimenzioban, Q értéke pedig az eredeti
szabalyok Q értékeinek atlaga. Ilyen modon hasonlo, vagy akar megegyez6 eredményt is kaphatunk,
mint amit szabaly interpolacio hasznalata eleve adna az eredeti szabalybazissal, ellenben igy a szabaly-
bazis jelentdsen egyszeriisodhet. Az algoritmus annyiban kiilonbdzik az el6z6 fejezetekben bemutatot-
tol, hogy ha vannak az éppen vizsgalttdl csak konzekvensiikben (Q érték) kiilonbozé szabalyok, akkor
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eltavolitjuk azokat az ideiglenes szabalybazisbdl és beszurunk egy 0j szabalyt, melynek az allapot- és
akciodimenziokban megegyezik az értéke az eltavolitott szabalyokéval, Q értéke pedig azok Q értéké-
nek szamtani k6zepe lesz. Ha az ideiglenes szabalybazissal helyesen megoldhat6 a probléma, megtartjuk
a valtoztatasokat. Az el6z0 1épéseket addig ismételjiik, amig meg nem vizsgaltuk a szabalybazis dsszes
szabalyat. A 4. algoritmus mutatja be ezen modszer 1épéseit.

4. algoritmus. Redundadnsnak adédott szabalyok helyettesitése uj szabdllyal (Q értékek datlagaval)

Bemenet:
R: Kiindul6 szabalybazis
Gmin: Elvart minimdlis jutalomérték
&: Jutalomérték valtozasara vonatkozo tiiréshatar

1

2

3

4

5. n. Antecedensek szama
6. Kimenet:

7

8

9

R;; - Redukalt szabalybazis

. Rendezziik R szabalyait Q érték szerinti csokkend sorrendbe
10. q,s <« FRIQ_episode(R)

11, i«1
12. Amigi < |R|, addig:
13. Regyformak < {T ER|VjeEN, 1<) < NiTant; = Riantj ATact = Riact}
14. T'L'U' — Ri
15 EjRegyformékj L

) T — conc

Weoncl |Regyformék|

16. Rﬁj < (R \ Regyformék) U Ty
17. quj, Saj < FRIQ_episode(Ry;)
18. Qaiff < lg — CIujl
19. Ha qsj > Gmin N Sqj < S A Qaipr < €, akkor:
21. q < quj
22. k< |{r € Regyrormax |V EN,1<j<iir =R; }|
23. i<i—k
24, i—i+1
25. R;=R

5. tablazat. Egyforma szabalyokbol a Q értékek atlagolasaval térténd
szabalylétrehozassal elért eredmények

Mintapélda Szabilyok szima Lépések szima Jutalomérték
Acrobot 7 57 440
Cartpole 19 1000 7147.1689

Mountaincar 3 174 -730
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3.4. Redundans tagsagi fiiggvények eltavolitasa

A redundéns antecedensek eltavolitasat kovetden, az eredményiil kapott szabalybazisban kialakulhattak
olyan szabdlyok, melyeknek valamely antecedense tordlve lett, illetve eléfordulhat olyan eset is, hogy
valamely antecedens minden szabalybol torolve lett. Ilyen esetben, ha egyik szabalyban sincs sziikség
egy adott antecedensre, akkor magara az antecedenshez tartozo tagsagi fliggvényre sincs sziikség, igy
az teljesen el is tavolithat6. Ennek megvalositasat mutatja be az 5. algoritmus.

5. algoritmus. Redunddnsnak adédott tagsagi fiiggvények eltavolitdsa a szabalybdzisbol

1. Bemenet:

2 R: Kiindul6 szabalybazis

3 n: Antecedensek szama

4. Kimenet:

5. R;; - Redukalt szabalybazis

6

7. i<1

8. Amigi < n, addig:

9 HaVr € R:7gy,, = @, akkor:
10. Toroljik R i. oszlopat
11. Toroljiik az i. antecedenshez tartozo allapotleirokat, tagsagi fliggvényeket
12. l<i+1

13. R;=R

4. Osszefoglalas

A bemutatott fuzzy szabalybazis redukcios modszerekkel hatékonyabba tehet6k a FRIQ-learning meg-
erOsitéses tanulasi modszerben hasznalt automatikus tudaskinyerési eljarasok [26]. A korabbi FRIQ-
learning-ben hasznalt redukcios modszerekkel ellentétben, amelyek csak teljes szabalyokkal képesek
dolgozni, a bemutatott (j redukcios modszerek képesek a szabalyok redundans részeinek azonositasara,
ezaltal a felesleges szabalyrészek és szabalyok eltavolithatok a szabalybazisbol. Bizonyos esetekben
jelentdsen egyszerusithetok a szabalybazisok az Gj modszerek felhasznalasaval. Az 1. dbran lathatéak
az eredeti, teljes szabalyokkal dolgozo, stratégidk (Stratégia I-111. [28] [30]), illetve az 1j, antecedens
redundanciat vizsgalo, modszerek altal 1étrehozott szabalybazisok méretei (szabalyok szama).

Tovéabba olyan problémak megoldasanal hasznosulhatnak még ezen ijonnan kifejlesztett eljarasok,
ahol a probléma leirasahoz hasznalt bemenetek megfigyeléseken, illetve feltételezéseken alapulnak, pél-
daul viselkedéseket leird modellekben [8] [12] [13] [14] [24] [31]. llyen és hasonld problémakat el6zetes
szakért6i tudas alapjan lehet leirni [21], akar hianyos (ritka) fuzzy szabalybazisként is, illetve az erre a
célra kifejlesztett leird nyelven [15] [16]. A kifejlesztett Gij modszer az ilyen problémak megoldasa utan
képes azonositani azokat a bemeneti valtozokat, amikre, a szakértéi tudas alapjan, feltételezetten sziik-
ség volt, de valdjaban azok nélkiil is megoldhatd a probléma. Ezzel ramutatva jelentds egyszerisitési
lehetdseégekre a probléma leirasaban, illetve korabbi osszefliggések feliilvizsgalatanak sziikségességére
a szakért6i tudasbazisban. Abban az esetben is hasznos a kifejlesztett algoritmus, amikor a szabalybazis
nagy mérete miatt a fuzzy szabaly interpolacidos modszernek is jelentésen megndvekszik a szamitasi
kapacitas igénye. Bar vannak kezdeményezések a FIVE FRI parhuzamositasara [2] [32], illetve hardver
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specifikus implementaciora [3], a szabalyszam hatékony csdkkentése jelentds javulast hozhat ezen a
téren is.

A kifejlesztett modszer igy varhatéan hatékonyabba teszi a FR1Q-learning alkalmazhatosagat tudas-
kinyerésre [26] a szabalybazisok olvashatosaganak konnyitésével.

400

367
350 -
300 -
250 4
200 - 191 182
136
150 4
110
100 89
50 | 29 29 29 3 23 23 19 27 17 16 17
7 5 6 7 3
0
Acrobot Cartpole Mountaincar

OInkrementalis szabalybazis épités OStratégia l. O Stratégia ll.

O Stratégia lll. DO Eppen vizsgalt megtartasa @ Legnagyobb Q értékii megtartasa

@ Legkisebb Q értéki megtartasa B Uj szabaly létrehozasa

1. abra. Megoldashoz sziikséges szabalyok szama kiilonbozd redukcios stratégidk (a bemutatott uj
stratégidkat is beleértve) alkalmazasa utan
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