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Absztrakt. A megerdsitéses tanulasi modszerek tudasbazis leirdsi formaja
eltérd. A heurisztikusan gyorsitott Fuzzy szabaly-interpolacié alapl Q-tanulas
(Heuristically Accelerated Fuzzy Rule-Interpolation based Q-learning -
HFRIQ-learning) rendszerben a tanulasi folyamat soran létrejovo tudasbazis
egy ritka fuzzy szabalybazis Aaltal reprezentalt, amely az allapot-akcio
formatumu szakért6i szabalyok megadasa kdvetkeztében kiilsé informéacidkat
tartalmazhat a probléma megoldasara vonatkozéan. A HFRIQ-learning
mabdszer szabalybazis épitési és hangolasi eljarasa kdvetkeztében eléfordulhat
olyan eset, hogy tdbb szabalypont egymashoz kozel keril a fuzzy
szabalybézis hangolasa (szabalypontok vandorlasa) miatt. Az &llapot-akcio-
Q-érték univerzumban egymashoz kozel elhelyezked6 szabalyok nagyon
hasonl6 informéciét irnak le, amely kdvetkeztében az alapétlet, hogy ezen
szabalyok 0Osszevonasaval (egyesitésével) a szabalyrendszer mérete
csokkenthet6. Jelen cikk célja egy olyan javasolt fuzzy szabalybazis
csokkentési modszer bemutatisa, amely alkalmas lehet a fuzzy szabélyok
kozott értelmezhetd tavolsag alapjan tortén6 szabalybazis redukalaséra
(szabéaly dsszevonasra) a tanulasi foi)yamat soréan.

Kulcsszavak: — megerdsitéses  tanulds,  heurisztikusan  gyorsitott
megerdsitéses tanulds, Q-learning, Fuzzy Q-learning, Szakértdi
tudasbazis, tudasbazis redukalas

1. Bevezetés

A megerdsitéses tanulasi modszerek (Reinforcement Learning - RL) [5]
tudasabrazolasi formaja eltérd, a klasszikus Q-learning [18] algoritmus Q-tablat
(tobbdimenzidés matrix), a fuzzy szabalyalapu megerdsitéses tanuld rendszerek
[1][2][3] pedig fuzzy szabalybazist alkalmaznak a rendszer miikddtetd
tudasbazisanak leirasara. A végs6é tudasbazis mérete, azaz a Q-tdbla elemeinek
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szdma, a fuzzy szabalyrendszer szabéalyainak szama fiigg az adott probléma
méretétdl, dimenzidinak szamatol, igy el6fordulhatnak olyan esetek mikor ezek
mérete igen nagy. A fuzzy szabdly interpolacié alapi megerdsitéses tanuldsi
rendszerekben a rendszer végleges miikodtetd tudasbazis méretének csokkentésére
szabalybazis redukalasi (csokkentési) modszerek alkalmazhatdk.

A FRIQ-learning (Fuzzy Rule-Interpolation based Q-learning) rendszerben [14][17]
a tudashazist leiré szabalybazis méretének csokkentésére a tanulasi fazis utan van
lehetéség. A tanulasi folyamat sorén Iétrejott, inkrementalisan felépitett
szabalybazisban az elhagyhaté szabalyok keresését szabalybézis redukalasi
modszerek [8][12][16] valositjdk meg. A redukcids modszerek kozos jellemzéje,
hogy a szabalyok konzekvens értékét, azaz a Q-értéket vizsgalja. Az 1.-111. jelolésii
redukaldsi modszerek [16] dekrementalisak, azaz a végsé redukalt szabalybazis a
tanulasi fazis végén kapott teljes szabalybazis egyes szabalyainak elhagyasaval jon
létre, fokozatosan csokkentve annak méretét. A 1V., hierarchikus klaszterezési
eljarason alapuld redukalasi mddszer [8] inkrementalis, azaz a végsé redukalt
szabalybazis a tanulési fazis végén kapott teljes szabalybazisbdl a feltételezett
lényegi szabalyok kiemelésével keletkezik. Az egyes szabalybazis redukalasi
maddszerekkel kapott csokkentett méretii szabalybazis kdzel ugyanazt a Q-fliggvényt
(iranyitasi feluletet) irja le, mint a redukalas el6tti esetben, de kevesebb szaballyal
(azaz interpolacids tartponttal).

A heurisztikusan  gyorsitott  FRIQ-learning  (HFRIQ-learning)  [7][10][11]
rendszerben a tudasbdzis épitési modszer milkddésébol adoddan a szabaly
antecedensek hangolasa [10] soran elfordulhatnak olyan esetek mikor tébb szabaly
kozel keriil egymashoz. Ha az egymdashoz kozel 1évo szabalyok kozel ugyanazt az
informaciot irjak le, akkor célszerli azokat valamilyen stratégia alapjan egyetlen
szaballya egyesiteni (6sszevonni), csokkentve ez altal a szabalybazis méretét.

Jelen cikk célja a heurisztikusan gyorsitott FRIQ-learning rendszerben egy olyan
javasolt tudésbazis redukaldsi modszer bemutatasa, amely mar a tanuldsi fazis
kdzben a kdzel hasonld informdciot leird fuzzy szabalyok 6sszevonasaval csokkenti
a szabalybazis méretét.

2. Heurisztikusan gyorsitott FRIQ-learning (HFR1Q-learning)

A HFRIQ-learning (Heuristically Accelerated Fuzzy Rule-Interpolation based Q-
learning - HFRIQ-learning) [10] egy olyan fuzzy szabdlyinterpolacié alapi Q-
tanulasi mddszer, amely a FRIQ-learning mddszer [17] kib&vitése olyan mddon,
hogy lehet6séget ad szakérté altal definialt elézetes (a priori) tudasbazis rendszerbe
torténd beillesztésére [7] és optimalizalasara [10][11]. A mddszer a Q-fliggvény
leirdsara a ,,FIVE” FRI [4] fuzzy szabalyinterpolacids eljarast alkalmazza, amely
kovetkeztében a miikodtetd tudasbazist egy ritka fuzzy szabalybazis irja le. Ezen az
m méretii R szabalybazisban egy r; (i € [1,m]) szabaly formatuma a kovetkezd
[15][17]:

1o If s, is S And s, is S And ... And s, is S} And ais A Then Q(s,a) =q¢* (1)

ahol Sji az i-edik (i € [1,m]) szabaly j-edik (j € [1,n]) allapot dimenzidjanak
fuzzy halmaza az n-dimenziés S allapottérben, s € § az n-dimenzids allapot
megfigyelés, s; a j-edik dimenzitja az s allapot megfigyelésnek, A' az i-edik
szabaly egydimenzids akcid univerzumanak (U) fuzzy halmaza, a € U az akcio,
Q(s,a) a FIVE FRI [4] altal becsilt Q-fliggvény, q° pedig az i-edik szabaly
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konzekvense (Q-értéke).

Szakért6i altal meghatarozott és ez altal az agens viselkedését leird informéacio
injektaldsara szintén fuzzy szabalyok formajaban van lehetdség, melyek altal az
adott allapotban preferalt akcié végrehajtasa definialhaté a kovetkezé formaban

[7]:
f;: If s,is S And s,is St And ... And s, is S} Then a = A’ (2)

ahol 7; az i-edik (i € [1,7]) szakertdi szabalyt jel6li az Reypere Szabalybazishan,
St =[S5,85,...S5] az i-edik szakértdi szabaly n-dimenzids allapot megfigyelése,
Al az ehhez az S} allapot megfigyeléshez tartozé akcio, i (i € [1,7]) pedig a
szabaly sorszdma az m méretii szakértdi szabalybazisban. Ezen szabalyrendszer
szabalyinak formatuma hasonlé az (1) é&ltal meghatarozott szabalyok
formatumahoz, azzal a kilonbséggel, hogy ebben az esetben az antecedens az
allapot, a konzekvens pedig az ebben az allapotban preferalt akcié. A FIVE FRI
modell alkalmazasa (és igy a ritka szabalybazis) kovetkeztében tetszoleges szamu
szakértdi szabaly definialthat6 a tanulasi folyamat el6tt.

A tanuldsi fazis a szakérté altal definialt 7; [7] illetve az n-dimenzios hiperkocka
sarkaiban elhelyezkedd 2"*1 (n: allapotdimenziok szdma) darabszamd rP
sarokponti szabaly [15] Osszefésiilésével kezd6dik. A O konzekvens értékkel
rendelkezd sarokponti szabalyok formatuma a kdvetkezd:

re If s, is SP' And s, is SP' And ... And s, is ST And a is A% Then Q(s,a) =0  (3)

A két szabalyrendszer a rendszer tanulési fazisaba dsszefésulve kerll injektélasra,
olyan médon, hogy az allapot-akcié szakért6i szabalyok (2) formatuma az (1)
formatumnak megfeleléen modosul, azaz a szakértdi szabalyok akcio konzekvense
antecedensre modosul, majd az (j konzekvensilk egy becsiilt Q;,;; érték lesz,
amelyet egy Q-érték becslési mddszer [7] hataroz meg.

7. If s,is S} And s,is St And ... And s,is S; Anda = A' Then Q(s,a) = Qpp;e  (4)

Ha a két szabalybazis 6sszefésiilése soran el6fordul olyan szakértdi szabaly, amely
sarokponti szabdlyra illeszkedik, azaz ennek kdvetkeztében ellentmondas alakul ki,
akkor ennek megsziintetésé érdekében a sarokponti szabaly 0 értékii konzekvense
lecserélésre keriil a szakértdi szabaly Q;,;; értékii konzekvensére, majd a
sarokponti szabaly pedig eltavolitasra kerdil a szabalybazisbol.

Az igy elballt kezdeti szabalybazis (kezdeti szakért6i tudasbazis) fog kiegészilni
inkrementélisan a tanuldsi folyamat sor&n a rendszer &ltal létrehozott Uj
szabéalyokkal [15]. Uj szabaly akkor keriil beszlrasra az aktualis megfigyelés
pontjaba, ha a AQ Q-frissités értéke nagyobb, mint az &, kiiszobérték (AQ > &) és
az aktualis megfigyeléshez legkdzelebb elhelyezkedd szabaly is tévolinak
tekintheté [10]. A szabélyok kozotti tavolsag (és igy a legkozelebbi szabaly)
meghatarozdsa egy dimenzionként szadmitott tavolsagon illetve tévolsagkiszob
értékeken alapszik [9][10]. Ha a Q-frissités értéke is kicsi (AQ < &), akkor a mar
létezé szabalyok konzekvense (Q-értéke) kertl frissitésre az aldbbi Osszefligges
altal [15][17]:
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Q**1(s,a) = Q%(s,a) + AQ**'(s, a) (5)
AQ**1(s,a) = ax (g(s,a,8) +y *max Q¥(s',a) ~ Q(s,)) (6)

ahol y € [0,1] a leszamitolasi tényezé, a € [0,1] a tanulasi rata, g¥*1 az i-edik

szabaly konkluzidja a (k + 1)-edik iteracioban, a pedig az s-ben végrehajtott
akcio. Az uj megfigyelt allapot s’, g(s,a,s") a megfigyelt jutalom az s - s’
allapot atmenetre, Q% és Q**! pedig a k-adik és a (k + 1)-edik iteracio FIVE FRI
madszer altal becsiilt Q-értéke [13][17]:

q' ha (s,a) = (s',a")
valamennyi i — re,

w35
iZ\ /(6:,)2 \]Zl /(5;-)A / / egyébként

(7)

i=1

ahol q' az i-edik (i € [1,m]) szabaly konklizidja, (s,a) a megfigyelés, 8. a
skalazott tavolsag [4] az (s,a) megfigyelés és az i-edik szabaly (s ab)
antecedense kdzott, A a Shepard paraméter, m pedig a szabalyok szama (tovabbi
informacidk az [4], [7] és [9] sorszamU hivatkozasokban).

Ha a Q-frissités értéke kicsi és a megfigyelés kozelében mar van 1étez6 (szakértdi
vagy Uj) szabaly akkor a legkozelebbi szabaly allapot-akcié pontja és konzekvens
értéke keriil hangolasra a gradiens-modszer alkalmazasaval, amely frissitési
formulaja a lancszabaly kdvetkeztében a kovetkezé [10][11]:

6Q@m0>*a (8)
ds

Sk41 = Sk — <2 x TDerror *

90(s, )\ | 9)
0a>a

Ay = A — (2 * TDerror *

a 0 )
Qi+1 = Gk — <2 * TDerror * Q(g':l a)) * (10)

ahol a si41, ax+1, qr+1 @ gradiens-modszer altal meghatérozott Gj &llapot, akcid és
Q-értékek, sy, ar, q, a régi allapot, akcié és Q-értékek, a a gradiens-mddszer
3Q(s,a) 9Q(s,a) 9Q(s,a)
s ' da ' 9q
szerinti parcialis derivaltjai, a TDerror értéke pedig a kdvetkez6 [10][11]:

tanulési ratéja, a Q-fuggvény allapot, akci6 és Q-érték

TDerror = g(s,a,s’) +y * max Qk(s',a’) — Q%(s,a) (11)

A tanulasi folyamat akkor ér véget, hogy mar nem keril (0 szabaly beillesztésre a
szabalybéazisha és a Q-frissités értéke nem valtozik jelentésen. Az I.-IV.
szabalybazis redukéldsi mddszerek [8][12][16][17] a teljes szabalybazishol
elhagyhatd szabalyok keresése érdekében alkalmazhatéak a tanuldsi folyamat
végeztével, amelyek kovetkeztében a Q-fliggvényt reprezentdld szabélybazis
mérete (szabalyainak szama) csokkenthetd.
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3. Tudasbazis redukéalas a HFRIQ-learning rendszerben

Az el6zéekben bemutatott HFRIQ-learning rendszerben [7][10] a tanulasi folyamat
a szakértd altal definialt szabalyrendszer beépitésével indul. Ezt kdvetben a tanulasi
fazis sordn epizodrol-epizddra szdmos Uj szabaly kerul beillesztésre,
inkrementdlisan bdvitve a tudasbazist. A szakért6i szabalyrendszer barmennyi, a
szakért6 altal meghatarozott szabalyt tartalmazhat, amelyek tetszéleges (a szakértd
altal meghatarozott) szabalypontokban helyezkedhetnek el. A szabalybazis bovitése

.....

ha a legkozelebbi szabalypont is tavol van a megfigyeléstdl és a Q-frissitési érték
nagyobb, mint az elére meghatarozott &, kiiszobérték (AQ > &,). A szabalybazis
hangolésa soran eléfordulhat olyan eset, mikor kettd vagy tobb szabaly kozel kertil
egymashoz. Amennyiben ezek a hasonl6 antecedenssel rendelkezd szabalyok kozel
ugyanazt az informaciét irjak le (g konzekvens értékiik is hasonld), tgy a tanulasi
fazis utan alkalmazhat6 szabéalybazis redukalasi moédszerek ezen szabalyok
valamelyikét valoszintileg el fogja tavolitani a szabalyrendszerb6l. Azonban ha mar
a tanulasi folyamat kdzben megallapithatd, hogy egyes szabalyok az allapot-akcid
térben (antecedens) kozel kerlilnek egymashoz, akkor ezen szabalyok egyesitésére,
azaz valamilyen modszer alapjan torténd 0sszevonasara, mar a tanulds fazisban is
sor kerllhet. Azaz egy olyan szabalybazis redukcids (mddositott tudasbazis épitési)
modszer fejleszthetd, amely mar a tanulasi fazis kozben ellendrzi a kozel ugyanazt
az informaciot leird szabalyok eléfordulasat, majd valamilyen stratégia alapjan
egyikiiket elhagyja, vagy 6sszevonja (egyesiti) azokat.

A javasolt szabalybazis redukcios modszer elvart jellemzdi a kovetkezok:

- A kozel ugyanazt az informaciot leird (egymashoz hasonl6) fuzzy szabalyok
dsszevonasa (redukaldsa) egyetlen szabalyként torténjen a szabalybazis épitési
folyamat, azaz tanulési fazis kdzben a szabalyok kozotti tavolsag alapjan.

- A szabalyok kozotti tavolsag és tavolsagklszobok meghatarozéasa torténjen
univerzumonként. Akkor tekinthetdé két szabaly egymashoz kozelinek
(hasonlénak), ha minden egyes dimenzidban (a konzekvens dimenziéban is)
kozelinek szamit.

- A szabalyok 0sszevondsa sordn legyen lehetdség a vizsgalt szabalyok tipusanak
figyelembevételére, azaz a szakértdi szabalyok sulyanak (fontossaganak)
beszdmitasara.

- A javasolt szabalycsokkentési médszer hasznalataval az I.-IV. szabalybazis
redukcios modszerek utolagos alkalmazésa egyes esetekben el is hagyhato.

3.1. A kozeli szabalyok egyesitése

A tanulasi fazis soran a szabalybazis hangolasi eljarasa [10][11] kdvetkeztében a
szabalyok allapot-akcio pontja elmozdulhat (nem csak a konzekvense valtozhat),
amely kovetkeztében el6fordulhat olyan eset, mikor két vagy esetleg tobb szabaly
kozel keriil egymashoz. Ha az egymashoz nagyon kozel keriild szabalyoknak
hasonlé a konzekvense, akkor kdzel ugyanazt az informéciot irjak le. Az ilyen
hasonl6 szabalyok egyesitésével (Osszevonasdval) a szabalybézis merte
csokkenthetd, redukalhato.

Az egymashoz kozel keriilé szabalyok Osszevonasanak alapja egy dtr tavolsag
kiiszobérték [6][10]. Ez az antecedens dimenzidkra meghatarozott dtr
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tavolsagkiliszob az alabbi:

. . 12
t,p aholje[l‘,vr’lﬂ] (d;(t,p) < dtry) 12)

3

t,pE[1,m+m]
ahol ¢, p szabalysorszam, d;(t,p) tavolsag a j-edik dimenzidban a t €s a p indexii
szabalyok kozétt, dtr; pedig a j-edik dimenzid tavolsagkiiszob erteke. Azonban ez
nem elegendd hasonldsdganak definidlasahoz, mert el6fordulhat olyat eset mikor két
szabaly ezen tavolsagkiiszob alapjan (azaz az antecedens dimenzi6ban) egymashoz
kdzelinek szamit a (12) dsszefuiggés alapjan, de a konzekvensiikben (Q-értékiikben)
nagy az eltérés, ezért nem hasonld szabalyok. Ebben az esetben nem célszerii a két
(forras) szabalyt Osszevonni és egyetlen szaballya redukalni mert lehet, hogy a
kozeli antecedensek és kiilonbozé konzekvensek az altaluk leirt Q-fliggvényben egy
meredek lejtét vagy emelkeddt jelentenek. Egy ilyen meredek ,hegyoldallal”
rendelkezd Q-fliggvényt szemléltet az 1. dbra, ahol a ,,*” karakter a szabalypontokat
jeloli.

Q-function

Q-value

action ;‘k N v \ . 2 {0

g 8 ] #
10 state

1. abra Meredek toréspontot tartalmazé Q-fliggvény

Ennek kovetkeztében a konzekvens (Q-érték) dimenzidra is szikséges
kozelségmérték definidlasa, amely altal csak akkor tekinthetdé két szabaly
egymashoz hasonlénak, ha azok a tavolsagmértékek alapjan az antecedens és a
konzekvens univerzumokban is kozelinek szamitanak. A konzekvens dimenzidbeli
tavolsagot d, jeldli, amely a két szabaly Q-érték kuilonbségének az abszoluterteke.
A dy(t,p) a t és p indexii szabilyok (t,p € [1,m +m]) kozotti tavolsag a
konzekvens dimenzioban a kdvetkezOképpen irhato fel:

do(t,p) = 1Q° — Q7| (13)

A konzekvens univerzumbeli kdzelség (és az értékének) meghatarozasa szintén egy
tvolsagkiszob alapjan torténik, emiatt a dtr vektor kiegészil a konzekvens
dimenzidra is vonatkozd dtrQ tavolsagkiiszobbel, igy
dtr = [dtry, dtry, ..., dtr,, dtrU, dtrQ]. Ennek értéke a teljes (éppen aktualis) Q-
érték tartomany valamekkora része, azaz a legnagyobb és a legkisebb Q-érték
kiilonbségének (a teljes tartomany hosszanak) a szakért6 altal definialt dR,, része:

length(Q) = |max (Q) — min (Q)| (14)
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dtrq = M9MQ) (15)

dR,

Mivel a Q-értékek a tanuldsi fazis soran iteracionkent valtoznak (a mdédszer altal
hangolésra kerilnek), igy a length(Q) értéke minden egyes olyan iteracioban
Ujraszdmitésra keril ahol szabalybazis redukalas tortenik.

Osszegezve, a szabalybazis redukalas soran akkor tekintjik a szabalybazis két t és p
indexti . és 7, szabalyat egymashoz hasonlonak és ennek kovetkeztében akkor
kertlnek 0Osszevonésra (redukalasra) egyetlen .., szabalyként, ha a (12)
Osszefliggés teljestl rajuk és még az r, és n, szabalyok konzekvensében (Q-
értékében) nincs nagy eltérés. Tehat minden egyes antecedens dimenzidban a
tavolsaguk egymashoz képest kozelinek szamit (d;(t,p) < dtr;) és a két szabaly
Q-érték kilonbsegenek abszolutértéke kisebb, mint a dtr,, kliszébértek:

t'pE[IE,Ierm] t,p hogy dy(t,p) < dtrQ (16)
a t indexii 1, és p indexii r;, szabaly Gsszevonasra keril egyetlen szaballya.

Akkor azonban, ha az antecedens dimenzidban koézelinek tekinthetoek, de a
konzekvenslik a dtr, kiisz6bértéknél nagyobb, akkor nem kertilnek Gsszevonasra.
A 2. dbraat és ap indexii szabalyok kozotti konzekvens dimenziobeli dg (¢, p) €s
az antecedens dimenziobeli d; (¢, p) tavolsagokat szemlélteti:

Si Si+1
2. abra A p és a t indexii szabdlyok kozétti d;(t, p) antecedens dimenzidbeli és d, (¢, p)
konzekvens univerzumbeli tavolsag

]

Az 1j szabalypont, azaz az egyesités utan 1étrejovo 0j 1.4 Szabaly antecedensének
és konzekvensének meghatdrozdsa a két forrasszabaly antecedens és konzekvens
értékeinek az atlagolasaval torténik. Mivel a szakértd altal definidlt produkcios
szabalyrendszer formatuma (2) a FRIQ-learning rendszerbe torténd beillesztésiik
utan a fuzzy Q szabaly formara (4) valtozik, igy az Uj szabaly antecedensének és
konzekvensének szamitasa az eredetileg szakértd altal definialt szabalyok esetén is a
rendszer szabalyainak egyesitésével azonos médon térténhet. A javasolt mogoldas
az, hogy az () szabaly allapot-akcio értéke (antecedense) és Q-értéke
(kbvetkezménye) legyen a forrés szabalyok antecedens és konzekvens értékeinek az
atlaga.

A javasolt tanulasi fazis kozben alkalmazhatd szabalydsszevonas (szabalybazis
redukalas) algoritmusanak pszeudokddja az alabbi [6][10]:
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Algoritmus: distBasedRBreduce(R, dR)
Input: the rule-base, dR parameters
Output: the reduced rule-base

initialize the reduced rule-base
initialize the r,.,4 reduced rule
initialize the distance matrix (D)
compute the distance thresholds (dtr) for each antecedent and consequent
universe according to the dR
Loop (for each rule in the rule-base)
compute the rule distances (d) between each rule (d € D)
check the distances (d) of each rule pair in the rule-base
If t,pE[lE,ImHﬁ] t,p where je[1\,7;1+1] (d;(t,p) < dtr;) and (dqy(t,p)
<dtrQ) ,j € [1,n+1]
the 7, and the 7, rule pair can be merged into a 7,4 rule
compute the antecedent and consequent of 7,4 using the
average of r; and r,, source rules

add the r,.,; merged rule to the reduced rule-base
end
return the reduced rule-base

Tovabbfejlesztésként célszerti lehet majd egy olyan mddszer kidolgozasa, amely
alkalmas lehet a szakérté altal meghatarozott konstans dR paraméterek (és igy a
tavolsag alapu kiiszobértékek) hangolasara, optimalizalasara.

3.2. Az 6sszevont szabaly tipusanak meghatarozasa

A HFRIQ-learning rendszerben [10] a fuzzy szabalyoknak harom tipusa
kiilonboztethetd meg: a szakérto ltal definidlt szabalyrendszer (Rexpert), @ rendszer
altal létrehozott szabalyrendszer (R) és a rendszer altal létrehozott sarokponti
szabalyok (r™ € R). A sarokponti szabalyrendszer az interpolaciés eljaras miatt
sziikséges 2™*1 darabszam( sarokponti szabalyt, a rendszer altal létrehozott
szabalyrendszer pedig az Gjonnan létrehozott szabalyokat tartalmazza. A szabalyok
kilonboz6 tipusa miatt az egyesités (redukalas) soran el6alldé 0j szabaly tipusat
célszerli a forrasszabalyok tipusa alapjan meghatarozni. Mivel a szakértd altal
definialt szabalyok feltételezhetden helyes tudast irnak le a rendszer miikddésére
vonatkozéan, igy azok nagyobb fontossaggal (sullyal) keriilnek figyelembe vételre.
Ezen fontossag (vagy suly) hatarozza meg az Uj szabaly tipusat illetve azt, hogy a
forrdés szabalyok milyen modon kerlilnek, vagy éppen nem kerlilnek
0sszeolvasztésra egyetlen szaballya.

Két egymashoz kozel Keriilé szabaly esetében az 0j, egyesitett szabalytipus
meghatarozasanak modja a kdvetkez6: ha a két szabaly koziil az egyik szakért6i a
masik pedig a rendszer altal felvett 0j szabaly, akkor az egyesitett szabaly szakért6i
szabaly lesz. Ha a két szabaly koziil mindkét szakért6i szabaly volt, akkor az 1j
Osszevont szabaly is szakértoi szabaly lesz. Ha a két szabaly koziil mindkét szabaly
a rendszer altal djonnan felvett szabaly, akkor az 0j egyesitett szabaly is Ujonnan
beszurt szabalyként lesz jeldlve.

Specidlis eset mikor az egymashoz kozeli szabalyok kozll az egyik sarokponti
tipustt a masik pedig attdl kiilonb6zd, azaz szakértdi vagy Ujonnan létrehozott
szabaly, tehat a sarokpontot leir6 szabaly kozelébe kertil egy attol kiilonbozo tipust
szabaly. Annak kdvetkeztében, hogy a sarokponti szabalyok a FIVE interpolacios
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modszer alkalmazasa miatt fontos szerepet toltenek be a szabalybazis épités
folyamataban, igy ezek eltér6 fontossagi sullyal keriilnek figyelembevételre a
szabalyegyesités soran. Ha a kozeli szabaly a rendszer &ltal Iétrehozott szabély,
akkor az torlésre keriil a sarokponti szabaly kdzelébol. Ha a kozeli szabaly szakért6i
szabaly volt, akkor az valtozatlanul megmarad. Ezekben az esetekben igy nem
torténik szabalydsszevonds (a sarokponti szabaly antecedense nem valtozhat),
hanem a rendszer altal létrehozott kozeli szabaly esetében az torlésre kerdl,
szakeértoi szabaly esetében pedig valtozatlanul megmarad.

A szabalyok tipusdnak meghatarozasahoz illetve az egyes szabalyok valtozasanak
(hangolasanak) nyomonkdvetése céljabdl a szabalyrendszer minden egyes szabalya
egy egyedi azonositoval (ID) rendelkezik. Ezen egyedi azonositoval a szabalyok
hangolasa és egyesitése nyomonkovethetd, a hangolasi folyamat végén kinyerhetd.
Utélagosan meghatarozhatd, hogy a hangolasi, optimalizalasi folyamat soran a
szakérto altal megadott szabalyok milyen mértékben valtoztak.

Egy, a szakért6i altal definialt szabalyt jel6ljiink 7-el (f € Rexpert), egy a rendszer
altal felvett szabalyt r-el (r € R), egy sarokponti szabalyt pedig r=-el (r® € R). A
(17) osszefiigges az adott tipusu, r; €s 7, indexii szabalyok egyesitését kdvetden
létrejott Uj 1,4 szabaly tipusat szemlélteti. A ,,L1” operator a két szabaly egyesitését,
a ,,—” operator pedig a szabalyegyesités eredményét, azaz a szabalyOsszevonas
soran létrejott Uj 7.4 Szabaly tipuséat jeldli:

Tt rp Tred
r u 7 - 7
7 L 7 - 7
17)
r u r - r
rP u r - ro

A 1. tablazat egy lehetséges szabalyegyesitési példat szemléltet, ahol 7 egy szakért6i
szabély, r pedig egy rendszer altal beszurt ((j) szabaly. Feltételezziik, hogy r és #
tavolsaga kozelinek tekinthetd, tovabba sy, s, az allapot dimenzidk, a az akcidérték,
q a Q-érték, # U r — 7 pedig az egyesitett 1j szabaly, amely szakért6i szabalyként
kerll megjel6lésre:

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

Szabaly s4 allapot s, allapot a akcio q-erték
7 1 2 4 123.45

T 2 2 5 145.23
FUr—-T 1.5 2 4.5 134.34

A 3. és 4. &brak egy mintapéldan keresztil vizudlisan is szemléltetik a
szabalyegyesités folyamatat. Az abrakon egy Q-fiiggvény feliilete lathato, melyet a
¥ altal jelolt fuzzy szabalyok (tartopontok) irnak le. A fliggveny két
allapotdimenziéval (s, és s,) és egy akciodimenzioval rendelkezik. A Q-fliggvény
megjelenitésénél a legjobb akcid melletti Q-értékek kerlltek kirajzolasra az s; és s,
univerzumok mentén, az akciodimenziét a megjelenitésb6l. A 3. abra a
szabalyegyesités (redukalas) el6tti allapot, mikor 2-2-2 darab (3 par) piros
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karikazassal jelolt egymashoz kozeli szabdly taldlhatd, a 4. &bra pedig a
szabalyegyesités utani Aallapotot szemlélteti, miutdn ezen Kkozeli szabalyok
Osszevonasra keriiltek. {gy a 15 darab szabaly helyett mar csak 12 darab, ,,*” altal
jelolt tartépont (fuzzy szabaly) irja le a fliggvény fellletét:

The Q-function
| 50

45

Q-value

" 3. 4bra Q-fiiggvény feliilete szabdlyegyesités eldtt (15 darab ,, *-al jel6lt fuzzy szabéllyal)

The Q-function after rules merging 5

Q-value

4. dbra Q-fiiggvény feliilete szabdlyegyesités utan (12 darab ,, *-al jel6lt fuzzy szaballyal)
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A szabalydsszevonasok eredménye tablazatban szemléltetve:

2. téblazat A 3. és 4. dbrakon lathatd szabalyegyesitések eredménye

Szabaly 51 S, a q
r 4 6 1 10

T, 4.1 6.1 1 10.2

rilr, ->r 4.05 6.05 1 10.1
3 3 4 1 42

7 2.9 3.9 1 41.8

U -r 2.95 3.95 1 41.9
Te 8 6 1 20

Te 8.1 6.1 1 20.3

e Urg =7 8.05 6.05 1 20.15

4. Osszefoglalas

Bemutatasra kerllt egy olyan javasolt mddszer, amely alkalmas tanulasi fazis
sorédn, a hangolési folyamat kovetkeztében egyméashoz kozel keriilé fuzzy
szabalyok egyesitésére (0sszevonasara) a tudasbazist leird fuzzy szabalyrendszer
méretének csokkentése céljabdl. Az egymashoz kozel elhelyezkedé fuzzy
szabalyok hasonlé informéciét irnak le, igy ezek 6sszevonasaval a szabalybazis
mérete a bemutatott mddszer alkalmazasaval csokkenthet. A hasonlésag
meghatarozdsanak alapja az univerzumonként meghatarozott szabélytavolsagok,
amelyek alapjan két szabaly akkor tekinthetd egymashoz kozelinek, ha azok
minden egyes univerzumban (allapot, akcio, Q-érték) kozelinek mondhatdk, azaz a
tavolsaguk minden dimenzidban kisebbek, mint az adott univerzum tavolsagkiiszéb
értéke. Bemutatasra kertlt tovabba egy olyan modszer, amely altal az dsszevont
(0j) szabdly tipusa meghatarozhatd illetve antecedens és konzekvens értéke
szamithato.
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