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Absztrakt. A Fuzzy logikan alapuldy megerésitéses tanulasi modszerek
tudasabrazolasi formaja fuzzy szabalyok alkotta fuzzy szabalyrendszer 4ltal
leirt. A tanulési folyamat,utan elballt szabalybazis szabalyainak szdma, azaz a
tudéasbazis mérete meghatarozza a rendszer komplexitasat, szamitaségényét.
Ennek kovetkeztében a szabalybazis méretének optimalizalasa, az esetleges
elhagyhat6 ,szabalyok kisziirése kulcsfontossdgu ezen tanuldsi moédszerek
hatékonysaganak, novelése érdekében. A tulzottan nagyméretli szabalybazis
novelhetipa szamitasi igényt és csokkentheti a dontéshozatali folyamat
atlathatosagat. A cikkscélja egy Klaszterezési eljarason alapuléd fuzzy
szabalybazis-redukcios mddszer bemutatdsa és alkalmazédsa a FRIQ-learning
megerdsitéses tanuldsi rendszerben, amely a relevans szabalyok kiemelésével
lehet6vé teszi a szabalybazis méretének csokkentését, mikdzben a rendszer
déntéshozatalipképessége valtozatlan marad.

Kulcsszavak: megerdsitéses tanulas, Q-learning, Fuzzy Q-learning,
tudasbazis redukalas, klaszterezés

1. Bevezetés

A klaszterezés [11] egy olyan adatbanyészati modszer [10], amely célja az adatok
csoportositdsa olyan modon, hogy a hasonld tulajdonsagokkal rendelkezd
adatelemek egy klaszterbe keriiljenek, mig a jelentésen eltéréek kiilon csoportokat
alkossanak. Mivel a klaszterezés nem igényel elére meghatarozott cimkéket (mint az
osztalyozés [5]), a nem fellgyelt tanuldsi algoritmusok [3] ko&zé tartozik, és
kizarolag az adatok kozotti hasonldsag alapjan végzi el a csoportositast. Az adatok
kozotti hasonlosag mértéke jellemzben tavolsagfiiggvényekkel [9] mérhetd, a kozel
allo adatpontok hasonld tulajdonsagokat mutatnak, mig a tavol esék jelentésen
kildnbdznek. Az adatok kozotti tdvolsdg mérésére tobbféle metrika létezik, példaul
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az Euklideszi-, Manhattan-, Minkowski- és Hamming-tavolsag [9]. A klaszterezési
technikdk szdmos terlileten alkalmazhatok, tobbek kozott a képfeldolgozasban, a
piackutatdsban, a bioinformatikdban és az egészségtudomanyban [4][8]. A
kiilonboz6  klaszterezési algoritmusok, példaul a K-means, a hierarchikus
klaszterezés vagy a DBSCAN eltéréd modszereket kindlnak az adatok szerkezetének
feltaraséra és a rejtett mintazatok azonositasara [11].

A FRIQ-learning (Fuzzy Rule-Interpolation based Q-learning) [19][21] és a
HFRIQ-learning (Heuristically Accelerated Fuzzy Rule Interpolation based Q-
learning) [15][17] olyan fuzzy szabaly-interpolécion [7][13] alapul6 megerdsitéses
tanulasi (reinforcement learning) [12] mddszerek, amelyek tudasbazisa fuzzy
szabalybazis altal leirt. A probléma megoldasat leiré fuzzy szabalybazis a,tanulasi
folyamat végeztével all el6 és ,,ha-akkor” tipusu fuzzy szabalyokat tartalmaz, ahol a
,ha” rész a szabaly antecedense (&llapot-akcid érték), az ,akkor” rész. pedigpa
szabaly konzekvense (Q-értéke). Ezen szabalybazis tartalmazhat olyan“szabalyokat,
amelyek csak a tanulédsi folyamat sordn voltak relevansak, igy.ezen.szabalyek
torlésével adott esetben csokkenthetd a végsd szabalybazis mérete.

A cikk célja, egy olyan Kklaszterezési modszeren alapuld fuzzy szabalybazis
redukalasi algoritmus bemutatasa, amely alkalmas a tanulasicfolyamat végeztével
eldallt szabalybazis méretének (azaz a szabalyok szdmanak) csokkentésere a lényegi
szabalyok kiemelésével és az elhagyhatd szabalyok torlésével. A javasolt
megkdzelités koncepcionalisan hasonlit a Multi-Vantage Point Tree (MVP-tree)
modszerhez [1], amely tobb referenciapont (vantage point®™=*\/P) alapjan végzi az
elemek csoportositasat es tér rekurziv felosztasat, ezaltal|csokkentve a redundanciat
és novelve a hasonlosag keresés hatékenysagat. Afejlesztett modszer hatékonysaga
kiilonb6z6 megerdsitéses tanulasi mintapéldak (Cart-Pole, Mountain Car)
alkalmazasan keresztiil keriil bemutatasra:

. A FRIQ-learning és.a HERIQ-learning megerdsitéses tanulasi médszerek

A FRIQ-learning (Fuzzy Rule-Interpolation based Q-learning) [19][21] és ennek a
heurisztikusan  gyemsitott \(szakértdi tudasbazissal kiegészitett) verzidja
(Heuristically“Accelerated Fuzzy Rule-Interpolation based Q-learning - HFRIQ-
learning) [15][17] olyan fuzzy szabaly-interpolacio alapi Q-tanulasi modszerek,
amelyek a ,,FIVE™%(Ruzzy Interpolation in the Vague Environment) [7] fuzzy
szabalyinterpolaciés eljarast alkalmazzék a Q-fliggvény leiraséara. Ezen FRI (Fuzzy
Rule Interpalation) modszer alkalmazésa kovetkeztében a rendszer tudashazisa egy
ritka szabalybazis altal leirt, amelyben egy r; (i € [1,m]) szabaly formatuma az m
mgretli R szabalybazisban a kovetkezo [19][21]:

rilf s{is S{ And s, is S} And ... And s,, is S} And ais A Then §(s,a) =q' (1)

ahol s € § az n-dimenzios allapot megfigyelés, A' az i-edik szabaly egydimenzi6s
akcid univerzumanak (U) fuzzy halmaza, a € U az akci6, S} az i-edik (i € [1,m])
szabaly j-edik (j € [1,n]) allapot dimenzidjanak fuzzy halmaza az n-dimenzids S
allapottérben, s; a j-edik dimenzidja az s allapot megfigyelésnek, @(s,a) a FIVE
FRI [7] A&ltal becsllt Q-fggvény. Az i-edik szabaly antecedense az
s, is S} And s, is St And ... And s, is S} And a is A, konzekvense (Q-értéke) pedig
agqgh.

A FIVE FRI modellel kozelitett Q(s,a) fuggvény i-edik fuzzy szabalyanak
konzekvense a (k + 1)-edik iteracioban a kovetkez6 [19][21]:
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Ahol gF-edik az i-edik fuzzy szabaly konzekvense a k-dik iteracioban, 8}, a
skalazott tavolsag az (s,a) allapot-akcié megfigyelés és az i-edik szabaly (st a’)
allapot-akci6 antecedense kozott, A a Shepard parameter, AQ¥*(s,a) a Q-fliggvény
(k + 1)-edik iteraciobeli frissitési értéke az (s,a) allapot-akcié parban, amely a
kovetkez6 modon hatarozhaté meg [19][21]:

egyébkeént

0**1(s,a) = Q%(s,a) + AQ**(s, a) 3)
AQ*(s,a) = a = (g(s, a,s’)+y=x rr;ag@"(s’, a') — Qk(s, a)) (4)

Ahol y a leszamitolasi tényezd, a € [0,1] a tanulasi rata, g&t¥az i-edik szabaly
singleton konklGzidja a (k + 1)-edik iteracioban, a apegrehajtottiakcid s-ben, s’ az
aj allapot megfigyelés, g(s,a,s") a jutalom értéke az.s — s’ allapotdtmenetre, Q% a
k-adik, Q*** pedig a k + 1-edik iteraci6 becsiltkonkldzioja (Q-ertéke) a FIVE FRI
altal.

A FRIQ-learning tanulasi fazisa kezdetben“2r+! darabszamu, 0 konzekvens
értékkel rendelkezd fuzzy szaballyal ‘indul, amit az inkrementalis szabalybazis
épitési modszer [19][21] iteraciorol-iteraciora bévit, illetve hangol. Ezek a kezdeti
vagy ugynevezett sarokponti szabalyok az\(n + 1)-dimenzi6s hiperkocka sarkaiban,
azaz az univerzumok hatérain‘helyezkednek el. A tovabbiakban a modszer ezt a
kezdeti szabalybazist bévitigtij, szabalyokkal vagy azok konzekvensét (Q-értékét)
hangolja a (2) formula altal, attol'fiiggéen, hogy 0j szabaly beillesztésére vagy csak
a meglévo szabalybazis Q-értékének a frissitésére van-e sziikség.

Uj szabaly szabalybazisba torténé beszurasa az agens kornyezetébdl érkezd
megerdsitésifinformaciok és,a Q-fiiggvény frissitési értékei (AQ) alapjan torténik.
Ha AQ értéke,magasabb, mint egy elére meghatarozott Q-frissitési limit (AQ > ¢,)
¢s a_létezd legkozelebbi szabaly is tdvol van az éppen beszurandd szabaly
szabalypozi€idba,” Abban az esetben, ha AQ értéke kisebb, mint az eldre
meghatardzott Q-frissitési limit (AQ < ¢,), akkor nem torténik (j szabaly beszlrasa
a szabalyhazisba. Ebben az esetben a teljes szabalybazis konzekvensének, azaz Q-
értékének a frissitése (hangolasa) valosul meg. Az emlitett I1épések minden egyes
iterécibban végrehajtasra kerllnek addig, amig a tanulasi fazis (azaz az
inkrementalis szabalybazis épitési fazis) véget nem ér. Akkor all el6 a rendszert
mikddtetd, végleges tudasbazis (fuzzy szabalyrendszer) és ér véget a tanulasi
folyamat, ha mar nem keril (j szabaly beszlrasra a szabalybazisha és a AQ
frissitési értékek relativan kicsik maradnak.

A HFRIQ-learning [15][17] ezen FRIQ-learning mddszer Kiterjesztése, amely
alkalmas szakért6 altal megadott tudasbazis injektalasara [14][16] a tanulasi
folyamatba, majd a megadott szakért6i szabalyrendszer hangolasara [17] és
redukélasara [17][18] a tanulasi folyamat soran. Azéltal, hogy ezen maodszer
esetében mar a tanulési folyamat sordn megtorténik a szabéalybazis redukalas egy
szabalytavolsag-alapti modszer altal [17][18], igy ebben az esetben nem feltétlendl
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van sziikség tovabbi szabalybazis redukalasra.
2.1. FRIQ-learning szabalybazis redukalasi moédszerek

A FRIQ-learning inkrementalis szabalybazis épitési fazisaban létrejott szabalybazis
tartalmazhat redundéns szabéalyokat vagy olyan szabalyokat melyeknek
kiadodhatnak mas, mar 1étez6 szabalyokbodl. Ezen szabalyok a szabalybazisbol vald
végleges torlésével a szabalybazis mérete csokkenthetd [20], csokkentve ez altal a
szabalybazis komplexitasat és a mikodtetd végleges tudasbéazis méretét. Az
elhagyhat6 szabalyok megallapitasara eredetileg 3 dekrementélis tudasbazis
redukélasi modszerrel (1., I1., 111.) [20][21] rendelkezik a FRIQ-learning rendszer,
amelyek az inkrementélis szabalybazis épitési fazis utdn alkalmazhatok
opcionalisan. Ezen modszerek mindegyike a tanulasi folyamat végén el6allt teljes
szabalyrendszer szabdlyait vizsgalja, hogy az egyes szabalyok. lényegiek
(kardindlis), vagy kiad6dok (redundans). A szabalybazis redukélasi_mbdszerek
eltavolitjak a redundans szabalyokat a szabalyrendszerbdl, igy az eredetivel kozel
azonos az informaciot hordozd szabalyrendszert alkotnak<@lényegi szabalyokbol.
A redukciés modszerek kozos jellemzdje, hogy a szabalyok konzekvens értékét,
azaz a Q-értéket vizsgalja. Az I.-111. redukélasi modszerek dekrementélisak, azaz a
végsd redukalt szabalybazis a tanulési fazis vegen kapott teljes\szabalybazis egyes
szabdalyainak elhagyasaval jon létre, fokozateSan“csokkentve j/annak méretét. Az
egyes szabalybdzis redukalasi modszerekkel kapott® csokkentett méretl
szabalybazisok kdzel ugyanazt a Q-flggvényti(iranyitasi feliletet) irjak le, mint a
redukalas el6tti esetben, de kevesebb szaballyal'(azaz interpolécios tartoponttal).

Az 1. jelolésti szabalybazis redukalasi stratégia [20][21] azon szabalyokat torli a
teljes szabalybazisbol, amelyeknek abszolGtértékben alacsony a Q-értékik
(konzekvens értékiik). Mindeniegyes szabaly torlése utdn megvizsgalja, hogy az
adott szabalyt elhagyva“a prebléma meg megoldhat6-e és ha igen, akkor folytatja a
folyamatot. Ezt addig teszi, amigyaz adott szabaly toérlése utan kapott eredmény
nem tér el 1ényegésen az azt megelozétol. Ha 1ényegesen eltér, azaz a feladat mar
nem oldhat6é meg, akkor a torglt szabalyt visszahelyezi a szabalybazisba és fontos
szabalykénts/ jeloli megh, Ellenkez6 esetben azonban véglegesen torli azt a
szabalybazishol.

A L jelolésti tudasbazis redukalasi modszer [20][21] hasonld, mint az 1., de azzal a
kulonbséggel,hogy ebben az esetben a legnagyobb Q-értékkel rendelkezd
szabalyok keruilnek vizsgalatra, feltételezve, hogy a nagyobb Q-értékkel rendelkezé
szabalyokjjelentdsebb befolyassal birnak.

A'llLgjelolésti szabalybazis redukcios modszer [20][21] nem egyesével vizsgélja a
szabalyokat, hanem szabalycsoportokat alakit ki, majd ezeket tavoltja el. A
szabalycsoportok kialakitasa szintén Q-érték alapjan torténik, a mobdszer
meghatarozza a Q-értékek teljes tartomanyat (legkisebb és legnagyobb érték
kozotti értérést), majd ezen tartomany alapjan hoz létre két szabalycsoportot, Ugy
hogy a tartomany fele lesz a tliréshatar. Ezt kovetden a nagyobb Q-értékkel
rendelkez6 szabalycsoport keriil kiértékelésre. Ha ezzel a probléma még sikeresen
megoldhato, akkor az ebbdl a megmaradt szabalycsoportbol kiindulva ismétlddik
az eljarés. Ha nem oldhaté meg sikeresen, akkor a torolt szabalyok visszakerilnek
a szabdlyrendszerbe, de a vizsgalt Q-érték tartomany djra megfelezésre keril. Ez
addig ismétlodik, amig a tliréshatar értéke olyan nem lesz, hogy az adott
szabalycsoport mar eltavolithatd. Abban az esetben, ha a tiiréshatds alapjan csak
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egyetlen szabaly marad a csoportban és a probléma igy sem oldhaté meg, akkor ez
a szabaly fontos (&llandd) jel6lést kap, majd a tovabbiakban ezen allandénak jelolt
szabalyokat mar nem vizsgalja.

3. Klaszterezésen alapul6 fuzzy szabalybazis-redukalasi médszer

A fejlesztett mddszer egy hierarchikus Klaszterezési eljarason alapszik, mely a
tanulasi folyamat végeztével eldallt szabalybazis szabalyait klaszterekbe (és
alklaszterekbe) rendezi, majd az egyes Klaszterekbdl az adott klasztert jellemzd
Iényegi (kardinalis) szabalyokként kiemeli a legnagyobb és a legkisebb Q-értékii
szabalyokat. A modszer Ugy csokkenti a teljes szabalybazis méretét, hogy az egyes
klaszterek (és alklaszterek) lényegi szabalyait tartja csak meg, a tobbi szabalytpedig
elhagyja a szabalybazisbol. A szabalybazis szabalyai ebben az értelemben, mint
objektumok, azaz az adathalmaz adatpontjaiként tekinthetok.

Az algoritmus els6 1épésként egy D tavolsagmatrix keril“meghatarozasras/mely a
szabalybazis minden egyes szabalya kozotti tavolsagot. tartalmazza, Az egyes
adatpontok (szabalyok) kozotti tavolsagok meghatarozasa a ,,FIVE /FRI modszer
altal alkalmazott tobbdimenzidés Euklideszi-tavolsag alapl, tavolsagszamitasi
eljarason [6] (jeloljuk FIVE_dist-el) alapszik. A szamitott gtavolsagmatrix egy
négyzetes (m = m) matrix, melynek mérete a szabalybazis szabalyainak a szamatol
(m) fiigg. A matrix f6atlojaban csupa nullak helyezkedngk el, annak kovetkeztében,
hogy egy szabalypont sajat magatdl vett,tavolsaga,mindig 0. A szabalybazis két i-
edik (r;) és j-edik (r;) indexii szabalya (azaz adatpontja) kozotti tavolsagot d;; jelolti,
ahol i,j = [1,...,m]:

A koOvetkez6 fazisban a tavolsagmatrix alapjan p,,p, pivot objektumok (a
klaszterezési modszeryspeciélis pontjai, jelen esetben fuzzy szabalyok) kerlinek
meghatarozasra, amelyekya két egymastdl legtavolabbi szabalyok lesznek. Ezen p,
és p, pivotypontok megfelelnek az MVP-tree modszer vantage point-jainak.
Tulajdonképpen,a D tavolsagmatrix d;; tavolsagértékei kozol a legkisebb es a
legnagyebb tavolsagértékkel rendelkez6 i,j indexii szabalyokparok, amelyek kdzott
a tavolsag maximalis:

(p1,p2) = arg gggg(du) ©)

A kovetkezd iteracioban a szabalybazis minden egyes szabalydnak a tavolsaga
keril kiszamitasra a p, és p, adatpontokol. Ezen tavolsagszamitas szintén a
tavolsagmatrix meghatarozasanal is alkalmazott ,,FIVE” FRI tavolsagszamitasi
modszerének [6] az alkalmazésaval torténik:

d(r, py) = FIVE_dist(r;, py) ()

d(r,p,) = FIVE_dist(r,, p,) (8)

A szabdlybazis szabalyai a pivot objektumoktdl val6 tavolsaguk alapjan kerllnek
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besorolésra klaszterbe. A klaszterhez valé hozzérendelés alapja egy ¢
tavolsagkiiszob, amely a kovetkezOképpen szamithato:

max(d(r, p1))/2 + max(d(r,p,))/2  max(d(ry,p,)) + max(d(r;, p2)) 9)
e — —
2 4

Az ¢ tavolsagkiiszob értéke tehat, amely alapjan az egyes klaszterek (majd
alklaszterek) kerllnek kialakitasra, a p, és p, adatpontoktdl vett legtavolabbi
tavolsagértékek felének az dsszegei, majd az ezek alapjan szamitott atlag, azaz a
két klaszter ,,sugar” atlaganak a fele. Ezen ¢ kiiszObérték alapjan a klaszterekhez
val6 hozzarendelés a kovetkezo:

. <
Cluster.(r;) = {Cleft: ha d(rupl) =& (10)

Cright egyébként

Kezdetben a teljes szabalybazis minden egyes szabalya egyetlen klasztert alkot,
majd ez a kezdeti klaszter kertl felosztasra tovabbi két, alklaszterre minden egyes
Iépésben (felosztd, top-down Klaszterezés). Az alklaszterekre (right branch, left
branch) valé bontas alapja a (9) formula alapjan szamitott e tavolsagkiszob.
Minden egyes szabaly tavolsdga meghatarozasra, keril a p, és p, adatpontoktol,
majd ha az éppen vizsgalt szabaly tavolsaga az adottp, vagy p, pivot elemnél
kisebb, mint a szamitott ¢ tavolsagkiiszob €rtéke, akkor az adott szabaly a bal
alklaszterhez (left branch), ellenkezd esetbemypedig a jobb alklaszterhez (right
branch) kerill hozzéadasra. Az egyes iteraciokbannkialakult alklaszterek szabalyai
kozil a legnagyobb és a legkisebby Q-értékkel (konzekvenssel) rendelkezd
szabalyok kerulnek fontos szabalyként megjelolésre annak kovetkeztében, hogy a
rendszer miikddésének hatékonysagat a legrosszabb Q-érték (illetve megerdsités) is
befolyasolja [2]. Tehat, az adott itercidban kialakult alklaszterek szabalyai kozl
mindig a legkisebb és a legnagyobb Q-értékkel rendelkez6 szabalyok keriilnek
Iényegi szabalyként megjellésre (s a teljes szabalybazishdl eltavolitasra), majd
egy atmeneti, kezdetben iires, szabalybadzishoz torténd hozzdadasra, amely mérete
ezért inkrementalisan novekszik. Igy a fontos szabalyként megjeldlt szabalyok
kikeriilnekdaz egyes klaszterekbdl és bekeriilnek a fontos szabalyok halmazéba. A
folyamat a kialakult, alklaszterekre rekurzivan ismétlodik, az alklaszterek ujabb
alklaszterekre lesznek felosztva, majd a Iényegi szabalyok kiemelve. Ez a folyamat
addig \ismétlodik, amig a lényegi szabalyokat tartalmazé (atmeneti) redukalt
szabalybazis meg nem oldja az adott problémat, azaz az igy kapott megerdsités
ért¢ke nagyobb, mint egy elére definialt megerdsitési kiiszobérték.

A fejlesztett fuzzy szabalybazis redukalasi algoritmus pszeudokddja az alabbi:

Algoritmus: clusteringBasedRBreduce(R)
Bemenet: szabalybazis
Kimenet: redukalt szabalybazis

D tavolsdgmatrix szamitasa

D1 és p, pivot objektumok meghatarozasa a szamitott tavolsagok alapjan
szabdlyok tavolsaganak szamitasa p; és p, objektumoktdl

& tavolsagkiliszob szamitasa

B W
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5. € tavolsagkiiszob alapjan szabalybazis felosztasa bal és jobb alklaszterekre
6. legnagyobb és legkisebb Q-értékii (kardinalis) szabalyok kivalasztasa az egyes
alklaszterekbdl
7. a6.lépésben meghatarozott kardinalis szabalyok hozzaadasa az dtmeneti
redukalt szabalybazishoz
8. megerdsités szamitasa a 7. 1épésben létrejott &tmeneti redukalt szabalybazisra
(szabalybazis kiértékelése)
9. If (szdmitott megerdsités > el6re definidlt megerdsités)
vége, kardinalis szabalyok megtalalva, return redukalt szabalybazis
else
kovetkezd rekurziv 1épés a bal és jobb alklaszterekre
end
1. algoritmus: A fejlesztett, klaszterezési eljarason alapul6 szabalybazis redukéalasi
mddszer algoritmusa, amely a tanulési folyamat utan alkalmazhatd

A kovetkez6 abra az 1. algoritmus folyamatabrajat szemlélteti:

Bemenet: R szabalybazis

D tavolsagmatrix
szémitasa

pivot elemek kivalasztasa

szabalytavolsagok
szamitasa a pivot
elemektdl

tavolsagkiiszob
szamitasa

klaszterfelosztas a
tavolsagkliszéb alapjan
alklaszterekre

kardinalis szabalyok
kivalasztasa az egyes
klaszterekbé!

atmeneti redukalt
szabalybazis bévitése a
kardinalis szabalyokkal

szabdalybdzis
kiertekelése, megerdsités|
szamitasa

rekurzié az alklaszterekre

megerdsités értéke > eldre definialt kilszob

kimenet: redukalt
szabalybazis

3.1. Alkalmazéspéldak

A fejlesztett algoritmus hatékonysaga a ,,Cart-Pole” és a ,Mountain Car”
mintapéldak alkalmazasaval keriil bemutatasra, 6sszevetve az el6z6leg bemutatott
L, II. és II1. jelolést szabalybazis redukalasi modszerek altal kapott eredményekkel.
A klaszterezési eljarason alapuld szabalybazis redukalasi modszer (IV. jeldlésii)
alkalmazasaval az egyes futasi esetekben kapott szabalybazis méretek
(szabalyszamok) nem feltétlenil lettek kisebbek, mint az I.-I1l. jel6léssel ellatott
redukélasi modszerek alkalmazasa esetében, de a futasi idejében nagy eltérés
mutatkozik.



8 Tompa T., Kovacs Sz.

A Cart-Pole mintapélda esetében kapott futasi eredményeket a kovetkezé a 1.
tablazat foglalja 6ssze:

1. tablazat: A ,,Cart-Pole” mintapélda esetében kapott futasi eredmények

Re@ukmos Szabalyszam Futasi idé (sec) Sebesség
mébdszer
. 7 3546,70 1x
Il. 6 3530,50 1x
1. 8 261,32 13,6x
V. 24 17,60 201,5x

A Cart-Pole mintapélda esetében a fejlesztett klaszterezési eljarason alapulo
szabalybazis redukalasi modszer (IV. jelolési) altal kapott szabalybazis,24.darab
szabalyt tartalmaz, amely tobb, mint az I.-111. redukalasi médszerek-€setében kapott
szabalybazis méretek, de a futasi idejében jelentds javulas all eld, amely.igy 201,5¢
ed része, mint az I. médszer esetében.

A Mountain Car mintapélda esetében kapott futdsi eredményeketha kovetkezd a 2.
tablazat foglalja 0ssze:

2. tablazat: A ,, Mountain Car” mintapélda esetében kapott futasi eredmények

Re@ukuos Szabélyszam Futasi idé (sec) Sebesség
maédszer
l. 27 136,01 1x
Il. 53 168,34 0,8x
1. 26 392,90 0,3x
V. 32 755 18x

A Mountain Car mintapélda esetében a jayasolt szabalybazis redukaldsi modszer
(IV. jelolésii) alkalmazasavala redukalt szabalybazis 32 darab szabalyt tartalmaz,
amely a Il. redukélasi modszer esetében létrejott 53 darab szabalyhoz viszonyitva
kevesebb. Jelentgs(eltérés a szintén a futasi iddben mutatkozik meg, amely igy 18-
ad része mint az |. redukal&si modszer esetében.

Az 1. és 2. 4brdk a tanulasifazis utan alkalmazott egyes szabalybazis redukalasi
modszerek dltal Kapott futasi idoket szemléltetik (masodpercben):

Redukalasi iddk a cart-pole esetében Redukalasi id6k a mountain car esetében

m . médszer mIl. modszer Il. médszer W IV. médszer m|.médszer mIl. médszer Il médszer  m1V. médszer

3546,70 sec 3530,50 sec 392,90 sec

168,34 sec
136,01 sec

261,32 sec
1. abra: Szabalybazis redukalasi idok a 2. abra: Szabalybazis redukalasi idok a
Cart-Pole mintapélda esetében Mountain Car mintapélda esetében

A fejlesztett szabalybazis redukalasi madszer teljes futési idejének nagy részeét nem
a hierarchikus klaszterezési algoritmus (illetve a ,,FIVE” FRI tavolsagszamitas)
lépései teszik ki, hanem az adott iteracioban el6alld, redukalt szabalybazis
tesztelése azaz, hogy az helyesen megoldja-e mar az adott problémat vagy
szlikséges egy Ujabb rekurziv iteracio futtatdsa. A teljes szabalybazis redukalasi
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id6t és annak a szabalybazisok tesztelésére forditott id6 mértékét a 3. tablazat
foglalja dssze:

3. tablazat: Szabalybazis tesztelési ideje a teljes redukdlasi idébal

Mintapélda Teljes redukalasi ido Szabalybazis tesztelési id6 %
(sec) (sec)

Cart-Pole 17,6 11,13 63

Mountain Car 7,55 6,49 86

4. Osszefoglalas

A cikkben egy Kklaszterezési eljarason alapulé fuzzy szabalybazis-csokkentési
modszer kerult bemutatasra, amely a FRIQ-learning tanuldsi folyamatet kévetden
lehetGséget biztosit a szabalybazis méretének optimalizalasara. Az)\alkalmazott
hierarchikus Kklaszterezési algoritmus a szabalyok kadzotti tavolsagokat figyelembe
véve alakitja ki a Klasztereket, majd minden_klaszteren belulya legkisebb és
legnagyobb Q-értékii szabalyokat kivalasztya™epiti“fel a redukalt (csokkentett
méretii) szabalybazist. A kivalasztasi folyamat utdn a maédszer ellendrzi, hogy a
redukalt szabalyrendszerrel a probléma megfeleléen, megoldhaté-e és ezt a
folyamatot mindaddig ismétli amig a kendszer ‘az,igy létrejott szabalybazissal meg
nem oldja a probléméat. A Cart-Pole és asMountain Car mintapélda alkalmazésa
soran kapott eredmények alapjan elmondhato,shogy a bemutatott szabalybazis-
redukcios eljards alkalmas adfuzzy szabalybazis méretdnek csokkentésére illetve
végrehajtasi ideje jelentdsen rovidebb, mint @bemutatott 1., 11., és 1ll. FRIQ-learning
szabalybazis redukalési modszerek esetében.
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