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Absztrakt

A megerdsitéses tanulasi modszerek tudasabrazolasi formdja eltérd, a klasszikus Q-learning algoritmus
Q-tablat, a fuzzy szabdlyalapu megerdsitéses tanuld rendszerek pedig fuzzy szabalybazist alkalmaznak
a rendszer miikodtetd tuddsbdzisanak leirdsdara. A végsd tuddasbazis mérete, azaz a Q-tabla elemeinek
szama, a fuzzy szabdlyrendszer szabdlyainak szama fiigg az adott probléma méretétdl, dimenzidinak
szamatol, igy eldfordulhat olyan eset mikor ezek mérete igen nagy is lehet. A fuzzy szabdly interpoldcio
alapu megerdsitéses tanulasi rendszerekben a rendszer végleges miikodtetd tudasbazis méretének csok-
kentésére szabdlybdzis redukdlasi (csokkentési) modszerek alkalmazhatok. A FRIQ-learning rendszer-
ben a tudasbazist leiro szabalybdzis méretének csokkentésére, azaz az elhagyhaté szabadlyok keresésére
a tanuldsi fazis utan van lehetdség opciondlisan. A szakeértdi tudasbazissal bévitett FRIQ-learning rend-
szerben a tudasbazis épitési modszer miikodésébdl adodoan elfordulhatnak olyan esetek mikor tobb sza-
baly kozel keriilhet egymdashoz. Célszerti lehet ezen szabdlyokat valamilyen stratégia alapjan Ossze-
vonni, csokkentve ezaltal a szabalybazis méretét. Jelen cikk célja a szakértdi tudasbazissal bovitett
FRIQ-learning rendszerben egy olyan tuddsbdzis redukaldsi modszer bemutatdsa, amely mar a tanuldsi
fazis kozben megvalositja a rendszer tudasbazisanak redukaldsat, olyan modon, hogy egyesiti a hasonlo
tudast leiro fuzzy szabalyokat.

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

Abstract

The knowledge representation of reinforcement learning (RL) methods can be different, in case of the
conventional Q-learning method it is a Q-table and in case of fuzzy-based RL systems it is a fuzzy rule-
base. The size of the final knowledgebase (number of elements in the Q-table, number of rules in the
fuzzy rule-base) to be depend on the complexity of the problem (and the dimension size), thus there may
be cases when the number of elements in the final knowledge can be considered high. In the fuzzy rule-
based RL systems the rule-base reduction methods can be applied to reduce the size of the complete
rule-base. In the Fuzzy Rule Interpolation based Q-learning (FRIQ-learning) the rule-base reduction
can be performed optionally after the learning phase. In the expert knowledge-included FRIQ-learning,
due to the knowledge building method, there can be cases when rules can get close to each other. Mer-
ging those rules, which are close to each other, could significantly reduce the size of the final rule-base.
The main goal of this paper is to introduce a rule-base reduction strategy of the expert knowledge-
included FRIQ-learning, which is able to reduce the rule-base size during the construction (learning)
phase.
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1. Bevezetés

A meger6sitéses tanuld (Reinforcement Learning — RL) [15] rendszerek miikodésének alapja az agens-
kornyezet modell. A tanuld entitas (agens) kapcsolatba keriil kornyezetével, amelyben a végrehajtott
cselekvései (akcioi) hatasara 1 allapotokba keriil, majd ezen akciok sikerességét6l fiiggden a kornye-
zett6] megerdsitéseket kap. A megerdsitések numerikus értékek, amelyek lehetnek jutalmak (pozitiv
megerdsités) és biintetések (negativ megerdsités) egyarant. Az dgens célja, hogy hosszatavon maxima-
lizalja a gytjtott jutalmakat, azaz olyan cselekvések végrehajtasara torekedjen, amelyek minél nagyobb
jutalomértékkel kecsegtetnek. Az elérendd cél magaban a jutalomfiiggvényben van definialva, amely
alapjan adott értékii jutalmat vagy biintetést kap a végrehajtott cselekvésre. Az egyes allapotokban vég-
rehajtott akciok mindségét az allapot-akcid-érték fliggvény (Q-fliggvény) irja le, amely az agens allapot
atmenetei szempontjabol iranyitasi feliiletnek is tekintheto.

Elterjedtebb megerésitéses tanuld algoritmusok a diszkrét felbontassal rendelkez6 Q-learning [35]
és SARSA [14], illetve ezek kiilonb6z6, akar folytonos térre kiterjesztett valtozatai. Ezen modszerek
kozos jellemzdje, hogy a tanulasi fazis lires tudasbazissal indul (hiszen az a céljuk, hogy ezt a tudasbazist
automatikusan feltérképezzék) majd iteraciorol-iteraciora, szamos epizodon keresztiil folyamatosan b6-
vitik azt a kornyezettdl érkezd megerdsitési informaciok alapjan. A tanulési folyamat végeztével all el6
az adott problémat megoldo, a rendszert mikodtetd végleges tudasbazis.

Ezen modszerek tudasleirasi formaja az alkalmazott modelltdl fiiggden eltérd lehet. A klasszikus Q-

learning (és SARSA) mddszerek esetében a rendszer tudasbazisa egy Q-tabla (look-up tabla). Ezen Q-
tabla tartalmazza a lehetséges allapot-akciéo kombinaciokhoz tartozo josag értékeket (Q-értékeket). Az
adott probléma méretétdl (dimenzidszamatol) fiiggben a Q-tabla mérete exponencialisan névekszik,
amely kovetkeztében ezen modszerek csak bizonyos problémaméret (nagyjabol 10000 allapot) esetében
tudnak jo eredményt adni. A fuzzy logika hasznalataval folytonos allapot-akcio térre kiterjesztett Q-
learning variansok [1][5][7][29] esetében a rendszer tudasbazisat egy fuzzy szabalyrendszer reprezen-
talja. Ebben az esetben a tudasbazis méretét a probléma megoldasat leird fuzzy szabalyrendszer szaba-
lyainak szama hatarozza meg. A klasszikus fuzzy logikat alkalmazé rendszerekben a szabalybazisnak
teljesnek (fed6 jellegii) kell lennie, azaz minden egyes lehetséges allapot-akcié kombinaciora kell, hogy
létezzen valamilyen mértékben illeszkedd szabaly, ellenkezo esetben eléfordulhat, hogy a rendszer va-
lamely allapot-akcioé esetben nem szolgaltat Q-értéket.
Tovabbi negativum a problémaméret (dimenzioszam) novekedésével a szabalyszam exponencialis no-
vekedése [8]. Ezen problémak kikiiszobolhetdk fuzzy szabalyinterpolacios (Fuzzy Rule Interpolation,
FRI) modell alkalmazasaval, mely ritka (nem teljes) szabalybazis esetén is alkalmas kovetkeztetésre.
Az FRI modell alkalmazasanak tovabbi elonye, hogy egyes esetekben a szabalybazis mérete tovabb
csokkenthetd. Az alkalmazott tudasbazis épitési modszertdl fiiggéen el6forduld redundans, mas szaba-
lyokbol kiadd szabalyok elhagyhatok. Szabalybazis redukcidos modszerek alkalmazasaval, a FRIQ-
learning [29][34] tanulasi fazis utan a Q-fiiggvényt leird szabalybazis mérete csokkenthetd.

Jelen cikk célja egy olyan szabalybazis redukcidos modszer bemutatasa, amely a szakértdi tudasba-
zissal bévitett FRIQ-learning rendszerben a tanulasi folyamat kézben vizsgalja a tudasbazis kiad6do,
elhagyhato szabalyait, kozvetleniil torekedve egy minimalis szabalyszamu tudasbazis 1étrehozasara.
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2. Szakértoi tudasbazissal bévitett FRIQ-learning

A Fuzzy szabaly-interpolacié alapu Q-tanulas (Fuzzy Rule Interpolation based Q-learning, FRIQ-
learning) [29][34] egy fuzzy szabaly-interpolacios eljarast (Fuzzy Rule Interpolation, FRI) alkalmazo6 Q-
learning modszer, amely a FRI modellnek kdszonhetéen folytonos allapot-akcio térrel rendelkezik. Az
alkalmazott interpolacios modszer, a FIVE (Fuzzy Rule Interpolation based on Vague Environment)
[9]1[10][13], egy tobbdimenzids FRI modszer, amely viszonylag kis szamitasigényének [23][26][28] ko-
vetkeztében jol hasznalhato valos idejii beagyazott rendszerekben [2][4], illetve robotikahoz kapcsolddo
gyakorlati alkalmazasokban (pl. Robot navigacio [3][24][27], viselkedés modellek leirasa
[11][12][22][25]).

A FRIQ-learning rendszer tudasbazisat fuzzy szabalyrendszer (R) irja le, amelyben egy szabaly (r;, 1; €
R) formaja a kovetkez6 [29]:

riIf s, is St And s, is S: And ... And s, is S; And a is A Then (Q(s,a) = q' 1)

ahol r; (i € [1,m]) az i-edik szabaly az m méretii R szabalybazisban, Q(s, a) a FIVE FRI altal ko-
zelitett 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-dimenziés megfigyelés (sy, s, ... s, € §), s; a j-edik dimenzioja
az n-dimenzios S allapot megfigyelésnek, A’ i-edik szabaly fuzzy halmaza az egydimenziés U akciotér-
ben, a (a € U) pedig a végrehajtott akcio.

Kiils6 tudasbazis beagyazasara a szakért6i tudasbazissal bovitett FRIQ-learning rendszer [17][18] ad
lehetéséget, emberi szakérté ltal definialt szakértdi szabalyrendszerrel (R,yp.r). Ezesetben ha rendel-
kezésre all a megoldast leirasanak egy része, akkor az a tanulasi fazis kezdete el6tt szakért6i szabaly-
rendszer formajaban a rendszerbe agyazhato. A szakértd a szabalyrendszer szabalyai hatarozzak meg a
rendszer adott allapotaiban eldnyben részesitett akciokat (mint heurisztikus politikamodosito [6]). Egy
7y (f; € Rexpere) szakeértd altal megadott szabéaly formdja a kdvetkezd [18]:

fy: If s,is S} And s,is St And ... And s,is S\ Then a = A (2)

ahol At az it" (i € [1,7]) szakért8i szabaly akcidja (azaz konzekvense), $¢ =[S, %, ... Si] az n-di-
menzids allapot megfigyelés, m a szakértdi szabalyok szdma Ry, szakértdi szabalyrendszerben, 7;
pedig az i-edik szakért6i szabaly. Ezen szabalyrendszer formaja hasonl6 az (1) formatumu szabalyok-
hoz, azzal a kiilonbséggel, hogy itt az antecedens az allapot, a konzekvens pedig az ebben az allapotban
preferalt akcid. Ezen szabalyok FRIQ-learning rendszerbe torténd injektalashoz sziikség van azok kez-
deti Q-értékenek meghatarozasara is, hogy a szabalyok (1) formatumra alakithatok legyenek. A szakért6i
szabalyrendszer szabélyaira az elézetes Q-érték (a szabaly minGsége) az alabbi dsszefiiggés alapjan ha-
tarozhato meg [18]:

@init=77*g17f—a; ify <1 ©)

ahol Q,,;; a szamitott kezdeti Q-érték, g 4, a kornyezet altal adhato lehetséges maximalis megerdsi-
tés, y a leszamitolasi tényezd, n pedig a Q;y,;, értékre vonatkozo skala tényezé (tovabbi részletekért 1ésd
[18]). Az elézetes Q-érték szamitasi modszer alkalmazasat kdvetden a szakértéi szabalyok formaja a
kovetkezo lesz:
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fy: If 5,is S And s,is St And ... And s,is S} And a = A' Then (s, a) = Qini¢ (4)

A szakért6i szabalyrendszer beillesztése soran a szakértd altal definialt szabalyrendszer allapot-akcid
formaju szabalyainak akcio konzekvense antecedensre modosul, majd az 0j konzekvens pedig a korab-
ban meghatarozott Q;,;.-érték lesz. Az igy kapott (4) formatumu szabalyok pedig mar beagyazhatok a
szabélyrendszerbe. Ezt kovetden a tanuldsi fazis az eldzdleg definialt szakértdi szabalyrendszert 2™+1
(ahol n az allapotdimenzidk szama) darab q° = 0 konzekvensti sarokponti szaballyal (r7) egészitve indul.
Abban az esetben, ha valamely szakért6i szabaly sarokponti szabalyra illeszkedik (allapot-akcid egye-
zés) akkor a modszer a sarokponti szabaly q' = 0 konzekvensét lecseréli a szakért6i szabaly konzek-
vensére, azaz q' = Q;;, lesz.

A tanulasi fizisban a szabalyrendszer iteracidrol-iteraciora a kovetkezd frissitési osszefliggés szerint
valtozik:

gk + AQ**1(s,a) ha (s, a) = (s%,a') minden i-re,
k+1

m

= _ LA 5

‘ qf + AQ** (s, a) * (1/8}) / (Z 1/6&) egyébkent ©)
i=1

ahol q{‘ az i-edik szabaly konzekvense a k-adik iteracioban, (s, a) az adott allapot-akcio pont, 6{}_1- a
skalazott tivolsag az aktualis megfigyelés és az i-edik szabaly kozott, AQ*1 (s, a) pedig a kovetkezd:

Aék"'l(s, Q) =ax* (g(s' a,s)+yx* n}al)](Q"k(s" a) — Qk(S, a)) (6)

ahol a a tanulasi rata, y a leértékelési tényez6, g(s, a,s’) a megerdsités értéke az s — s’ allapot at-
menetre, Q% a k-adik, Q*** pedig a (k + 1)-edik iteracioban a FIVE FRI alapjan szamitott konzekvens
érték.

A tanulasi fazisban a szabalyrendszer a hangolas mellett (1 szabalyok beszurasaval inkrementalisan
is valtozik. Uj fuzzy szabaly akkor keriil beszirasra a rendszer tudasbazisat leiré szabalyrendszerbe, ha
az allapot-akcio térben mar l1étezé legkdzelebbi szabaly is tavol van (az aktualis megfigyeléshez képest)
[20] és a AQ Q-frissitési érték nagyobb, mint az el6re meghatarozott ¢, kiiszobérték, azaz AQ > ¢,. El-
lenkezd esetben, ha az aktualis megfigyelés kozelében talalhatd mér szabalypont és teljesiil, hogy AQ <
gq akkor a teljes szabalyrendszer szabaly konzekvensei keriilnek frissitésre [30]. Az inkrementélis sza-
balybazis épitési fazis (azaz a tanulasi fazis) véget ér, ha a AQ értékeke szamos epizodon keresztiil vi-
szonylag kicsi és mar nem keriil beszarasra 0j szabaly. Ez az inkrementalisan felépitett szabalybazis
tartalmazhat olyan szabalyokat, amelyek kiadodnak mas szabalyokbol. A redundans szabalyok keresé-
sére a tanulasi fazis utan alkalmazhat6 szabalybazis redukalasi modszerek [19][21][31][32][33] adnak
lehetGséget, amelyek hasznalataval a szabalybazis mérete csdkkenthetd.

3. Szabalyredukalasi mdodszerek a FRIQ-learning rendszerben

A szakért6i heurisztikaval bovitett FRIQ-learning rendszerben a tanulasi fazis végeztével elallt tudas-
bazis méretének csokkentésére szamos szabalybazis redukalasi modszer alkalmazhat6. Ezen modszerek
mindegyike a tanulasi folyamat végén eléallt teljes szabalyrendszer szabalyait vizsgalja, hogy az egyes
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szabalyok lényegiek (kardinalis), vagy kiadodok (redundans). A szabalybazis redukalasi modszerek el-
tavolitjak a redundans szabalyokat a szabalyrendszerbdl, igy az eredetivel kozel azonos az informaciot
hordozé szabalyrendszert alkotnak a lényegi szabalyokbol.

A redukcios modszerek kozos jellemzdje, hogy a szabalyok konzekvens értékét, azaz a Q-értéket
vizsgalja. Az |.-111. redukalasi modszerek dekrementalisak, azaz a végs6 redukalt szabalybazis a tanulasi
fazis végén kapott teljes szabalybazis egyes szabalyainak elhagyasaval jon létre, fokozatosan csok-
kentve annak méretét. A IV. redukéalasi modszer inkrementalis, azaz a végs6é redukalt szabalybazis a
tanulasi fazis végén kapott teljes szabalybazisbol a feltételezett 1ényegi szabalyok kiemelésével kelet-
kezik. Az egyes szabalybazis redukalasi modszerekkel kapott csokkentett méretli szabalybazisok kozel
ugyanazt a Q-fiiggvényt (iranyitasi feliiletet) irjak le, mint a redukalas el6tti esetben, de kevesebb sza-
ballyal (azaz interpolacios tartoponttal).

Az |. redukalasi stratégia [31][32] azon szabalyokat torli a teljes szabalybazisbol, amelyeknek ab-
szolutértékben alacsony a Q-értékiik (konzekvens értékiik). Minden egyes szabaly torlése utan megvizs-
galja, hogy az adott szabalyt elhagyva a probléma még megoldhaté-e és ha igen, akkor folytatja a folya-
matot. Ezt addig teszi, amig az adott szabaly torlése utan kapott eredmény nem tér el 1ényegesen az azt
megel6z6tol. Ha 1ényegesen eltér, azaz a feladat mar nem oldhaté meg, akkor a torolt szabalyt vissza-
helyezi a szabalybazisba és fontos szabalyként jeloli meg. Ellenkezé esetben azonban véglegesen torli
azt a szabalybazisbol.

A 1. redukalasi médszer [31][32] hasonld, mint az 1., de azzal a kiilonbséggel, hogy ebben az esetben
a legnagyobb Q-értékkel rendelkez6 szabalyok keriilnek vizsgalatra, feltételezve, hogy a nagyobb Q-
értékkel rendelkez6 szabalyok jelent6sebb befolyassal birnak.

A 1ll. modszer [31][32] nem egyesével vizsgalja a szabalyokat, hanem szabalycsoportokat alakit ki,
majd ezeket tavoltja el. A szabalycsoportok kialakitasa szintén Q-érték alapjan torténik, a modszer meg-
hatarozza a Q-értékek teljes tartomanyat (legkisebb és legnagyobb érték kozotti értérést), majd ezen
tartomany alapjan hoz 1étre két szabalycsoportot, igy hogy a tartomany fele lesz a tiiréshatar. Ezt kove-
téen a nagyobb Q-értékkel rendelkezé szabalycsoport kertil kiértékelésre. Ha ezzel a probléma még
sikeresen megoldhato, akkor az ebbdl a megmaradt szabalycsoportbol kiindulva ismétlédik az eljaras.
Ha nem oldhaté meg sikeresen, akkor a torolt szabalyok visszakerlilnek a szabalyrendszerbe, de a vizs-
galt Q-érték tartomany Gjra megfelezédik. Ez addig ismétlédik, amig a tiiréshatar értéke olyan nem lesz,
hogy az adott szabalycsoport mar eltavolithato. Abban az esetben, ha a tiiréshatas alapjan csak egyetlen
szabaly marad a csoportban €s a probléma igy sem oldhat6 meg, akkor ez a szabaly fontos (4llando)
jelolést kap, majd a tovabbiakban ezen allandonak jelolt szabalyokat mar nem vizsgalja.

A V. szabalybazis redukalasi stratégia [19] klaszterezési modszeren alapszik. A teljes szabalyrend-
szerbol kivalasztasra keriil két pivot elem (p;, p2), amely a szabalybazis azon két szabalya amelyek
egymastol mert tavolsaga a legnagyobb. A tavolsagok meghatarozasa a FIVE modszer altal alkalmazott
skalazott tavolsagon alapszik. Egy meghatarozott tavolsagkiiszob (g) alapjan, a két pivot elem altal 1ét-
rehozott klaszterhez hozzarendelédnek a szabalyok. Az igy 1étrejott két klaszterbdl (left-right branch) a
legkisebb és legnagyobb Q-értékkel rendelkez6 szabaly keriil kivalasztasra, mint Iényegi szabaly majd
ellendrzésre keriil, hogy a kivalasztott szabalyok altal a probléma megoldhat6-e. Ha nem, akkor a folya-
mat megismétlddik az igy megmaradt két klaszterre, azaz ezen két klaszter tovabbi két alklaszterre (hi-
erarchikus feloszto klaszterezés) 0szlik, amelyekbdl ismét a legnagyobb és legkisebb Q-értékkel rendel-
kezd szabaly keriil megjeldlésre fontos szabalyként. A fontos szabalyként megjeldlt szabalyok kikertil-
nek a klaszterekbdl és bekeriilnek a fontos szabalyok halmazaba és megvizsgalja, hogy ezen szabalyok-
kal a probléma megoldhato-e. Ez a folyamat addig ismétlddik, amig a 1étrejott fontos szabalyok halmaza
sikeresen meg nem oldja az adott problémat. Tehat kezdetben a fontos szabalyok halmaza (redukalt
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szabalybazis) iires, majd az eljaras kettesével ad hozza a tavolsagkiiszob alapjan a klaszterekbol kiemelt
lényegi szabalyokat.

A szabalybazis redukcio egy masik lehetséges megkozelitése nem teljes szabalyok elhagyasa, vagy osz-
szevonasa, hanem csak a szabalyok egyes részeinek elhagyasa. A fuzzy szabaly interpolacié hasznala-
tanak koszonhet6en egy szabaly egyes antecedensei is fliggetlennek jelolhetéek. Az inkrementalis sza-
balybazis épité modszer kezdeti szabalybazisa €s az tijjonnan hozzéadott szabdlyaiban minden antece-
dens dimenzi6é megjelenik. Azonban olyan esetek is elfordulhatnak, ahol egy-egy antecedens dimenziot
elhagyva is miikodéképes marad a rendszer. Azaz az érintett szabaly ezen antecedens dimenzi6tol fiig-
getlen. Tobb szabalybol is elhagyva a fuggetlen antecedens dimenziokat a szabalybazis tovabb egysze-
rlsithetd. A fiiggetlen antecedensek feltarasara mutat be modszereket [21][33].

4. A javasolt szabalybazis redukcios modszer

A szakért6i tudasbazissal bovitett FRIQ-learning rendszerben [17][18] a tanulasi folyamat a szakértd
altal definialt szabalyrendszer injektalasaval indul. Ezt kdvetden a tanulasi fazis soran epizodrol-epi-
z6dra szamos 1j szabaly kertil beillesztésre, inkrementalisan bovitve a tudasbazist. A szakértdi szabaly-
rendszer barmennyi, a szakért6 altal meghatarozott szabalyt tartalmazhat, amelyek tetszéleges (a szak-
ért6 altal meghatarozott) szabalypontokban helyezkedhetnek el. A szabalybazis bovitése soran Gj sza-
is tdvol van a megfigyeléstdl és a Q-frissitési érték nagyobb, mint az elére meghatarozott &, kiiszobérték
(AQ > ¢,). A szabalybazis hangolasa soran eléfordulhat olyan eset, mikor ketté vagy tobb szabaly kozel
keriil egymashoz. Amennyiben ezek a hasonlé antecedenssel rendelkez6 szabalyok kozel ugyanazt az
informaciot irjak le (konzekvensiik is hasonld), ugy a tanulasi fazis utan alkalmazhaté szabalybazis re-
dukalasi modszerek ezen szabalyok valamelyikét valosziniileg el fogja tavolitani a szabalyrendszerbdl.
Azonban ha mar a tanulasi folyamat kozben megéallapithatd, hogy egyes szabalyok az allapot-akcid térben
(antecedens) kozel kerililnek egymashoz, akkor ezen szabalyok egyesitésére, azaz valamilyen modszer
alapjan torténd Osszevonasara, mar a tanulas fazisban is sor keriilhet. Azaz egy olyan szabalybazis reduk-
cios (modositott tudasbazis épitési) modszer fejleszthetd, amely mar a tanulasi fazis kozben ellenérzi a
kozel ugyanazt az informaciot leird szabalyok el6fordulasat, majd valamilyen stratégia alapjan egyikiiket
elhagyja, vagy Osszevonja (egyesiti) azokat.

A javasolt szabalybazis redukcios modszer jellemz6i a kovetkezok:

- szabalyok kozotti tavolsag, azaz a ,,kozelség” meghatarozasa torténjen a Q fliggvény leirasanal is
alkalmazott FIVE FRI fuzzy szabaly tavolsag [20] alapjan,

- a kozel ugyanazt az informéciot leir6 (egymashoz kozel keriild) fuzzy szabalyok 6sszevonasa,
egyesitése torténjen a szabalybazis épitése és a hangolasi folyamat soran,

- aszabalyok Gsszevonasanal legyen lehetéség a vizsgalt szabalyok tipusanak figyelembevételére,
azaz a szakértdi szabalyok sulyanak (fontossaganak) beszamitasara,

- ajavasolt szabalycsokkentési modszer hasznalataval a 3. fejezetben bemutatott I.-1V. szabalyba-
zis redukcios modszerek utdlagos alkalmazasa egyes esetekben el is hagyhato.

4.1. A szabalykozelség meghatarozasa

Az egymashoz kozeli szabalyok egyesitéséhez sziikséges a szabalyok tavolsag mértékének meghataro-

zasa. Két szabaly akkor vonhatd Ossze egyelten szaballya, ha nagyon kozel keriilnek egymashoz. A

szabalyok kozeliségének meghatdrozasa egy dimenzionkénti (4llapot és akcio) tavolsagkiiszob (dtry)
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alapjan torténik. Ha az adott szabaly tavolsaga az aktualis megfigyeléstol (vagy adott szabalytdl) kisebb,
mint ez a dimenzidonként szamitott tavolsagkiiszob (minden egyes antecedens dimenzidban), akkor a
szabalypont kozelinek tekinthet6 [20]:

i’jEE[ILT] i,j ahol nEX‘N] d,(i,)) < dtry) (7

Azaz két szabaly kozeli, ha 1étezik olyan i és j szabalysorszam az m + m (FRIQ szabalyok + szak-
értdi szabalyok) méretii szabalyrendszerben, amire igaz, hogy minden egyes n-edik dimenzidban (az N
dimenzidszdmu allapot-akcio térben) az adott szabdly d,, (i, j) tavolsaga kisebb, mint a dtr, tavolsagkii-
sz0b. A d, (i, j) az i és j szabalyok kozotti tavolsag az n-edik dimenzidban, amelyeket a D tavolsagmatrix
tarol (d,(i,j)) € D ési € [1,m],j € [1,N]):

D[i‘j] = dn(l']) = |Sfi _‘Si| ) (8)

Diijr1) = dn(i,j + 1) = |a’ — A
Az akcio és allapot dimenzidkra szamitott tavolsagkiiszobok értéke az adott dimenzid hossza elosztva a
dimenzidkban 1évo elemek szamaval:

dtri(s;) = length(s;)/(na; + 1) )
dtrj,(U) = length(U)/(najq, + 1)

Ahol length(s;) és length(U) az allapot és akcio dimenziok legkisebb és legnagyobb elemei kozotti
kiilonbség abszolutértéke, azaz azok hossza:

length(s;) = |max (S;) — min (S))| (10)
length(U) = |max (U) — min (U)|

Osszegezve tehat a (7) dsszefiiggésnek eleget tevd szabalyok tekinthetdk egymashoz kézeli szabélyok-
nak.

4.2. Kozeli szabalyok egyesitése

A tanulési fazis szabalybazis hangolasi eljarasa [16] soran (szabalyvandorlas), az egymashoz kdzel ke-
riilé szabalyok egyesitésével (6sszevonasaval) az adott iteracioban a szabalybazis mérte csokkentheto.

A szakért6i tudasbazissal kiegészitett FR1Q-learning rendszerben a szabalyok két tipusa kiilonboz-
tethetd meg: a szakértd altal megadott szabalyrendszer (R,xpert) és a rendszer éltal 1étrehozott szabaly-
rendszer (R). A rendszer altal 1étrehozott szabalyrendszer tartalmazza az interpolacios eljaras miatt sziik-
séges 2™*1 darabszamu sarokponti szabalyt, valamint lehetnek benne (ijonnan beszirt (felvett) szaba-
lyok. Mivel a szakért6i szabalyok feltételezhetéen helyesek, igy azokat a szabalyegyesités soran na-
gyobb sullyal célszerii kezelni.

Egy a szakértdi altal definialt szabalyt jeldljiink 7-el (# € R,ypere), €QY a rendszer altal felvett szabalyt
r-el (r € R), egy sarokponti szabalyt pedig r2-el (r° € R).

Két egymashoz kozeli szabaly egyesitésének az alapotlete a kovetkez6: ha a két szabaly koziil az egyik
szakértdi a masik pedig a rendszer altal felvett szabaly volt, akkor az 0j egyesitett szabaly maradjon a
szakért6i szabaly. Ha a két szabaly koziil mindkét szakértdi szabaly, akkor az 0j Osszevont szabaly is
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legyen szakért6i szabaly. Ha pedig a két szabaly koziil mindkét szabaly a rendszer altal Gjonnan felvett
szabaly akkor az 0j egyesitett szabaly is legyen Gjonnan beszart szabalyként jelolve. A (11) ezt dsszegzi,
ahol a ,,L1” operator két szabaly egyesitését (concatenation), a ,,—” operator pedig az igy eléallt mivelet
eredményét szemlélteti.

rur -7+
rTur-7 (11)
rur-r

Az 1j szabalypont, azaz az egyesités utan létrejovo szabaly antecedensének és konzekvensének megha-
tarozasa az egyesitett két szabaly antecedensének és konzekvensének atlagolasaval torténik. Mivel a
szakérto altal definialt szabalyrendszer formatuma (4) a FRIQ-learning-be torténd beagyazasa utan meg-
egyezik a rendszer szabalyaival (1), igy az 0j szabaly antecedensének és konzekvensének szamitasa a
rendszer szabalyainak egyesitésével azonos mddon torténhet. Az alapdtlet az, hogy az 0j szabaly an-
tecedense (allapot-akcid értéke) és kovetkezménye (Q-értéke) legyen az egyesitett szabalyok antecedens
¢és konzekvens értékeinek az atlaga. Az alabbi tablazat egy lehetséges szabalyegyesitési példat szemlél-
tet, ahol 7 egy szakértbi szabaly, r pedig egy rendszer altal beszirt szabaly. Feltételezziik, hogy r és 7
tavolsaga kozelinek tekinthetd, tovabba sy, s, az allapot dimenziok, a az akcidérték, g a Q-érték, 7 U
r — 7 pedig az egyesitett 1j szabaly, amely szakért6i szabalyként keriil megjelolésre:

1. tablazat Szabalyegyesités egy szakértdi és egy rendszer dltal felvett szabaly esetében

Szabaly S S, a q
7 1 2 4 123.45
T 2 2 5 145.23
rur-r 15 2 4.5 134.34

5. Osszegzés

Kifejlesztésre kertilt egy olyan modszer, amely a szakért6i tudasbazissal bovitett FRIQ-learning meg-
erbsitéses tanulasi rendszerben alkalmas lehet a tanulési folyamat soran a rendszer tudasbazisat leird
fuzzy szabalyrendszer méretének csokkentésére. A javasolt modszer alapétlete, hogy az inkrementalis
szabalybazis épités és hangolas soran az egymashoz kozel keriil6 szabalyokat. amennyiben azok hasonl6
kovetkeztetésre vonatkoznak, egyesiteni kell. A javasolt szabalyegyesitési modszer figyelembe veszi az
egyesitendd szabalyok tipusat és kiilon kezeli azokat az eseteket, amikor valamelyik egyesitend6 szabaly
szakértéi szabaly. Ezesetben az egyesitett szabaly is szakértéi szabaly tipusu lesz. Igy a szakértéi sza-
balyok hangolas soran torténd valtozasa, esetleg 6sszeolvadasa nyomonkdvethetd.

6. Koszonetnyilvanitas

,»A cikkben ismertetett kutaté munka az EFOP-3.6.1-16-2016-00011 jelii ,,Fiatalodd és Megujuld Egye-
tem — Innovativ Tudasvaros — a Miskolci Egyetem intelligens szakosodast szolgal6 intézményi fejlesz-
tése” projekt részeként — a Széchenyi 2020 keretében — az Eurdpai Unid tamogatasaval, az Eurdpai
Szocialis Alap tarsfinanszirozasaval valosul meg."
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