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Absztrakt 

A megerősítéses tanulási módszerek tudásábrázolási formája eltérő, a klasszikus Q-learning algoritmus 

Q-táblát, a fuzzy szabályalapú megerősítéses tanuló rendszerek pedig fuzzy szabálybázist alkalmaznak 

a rendszer működtető tudásbázisának leírására. A végső tudásbázis mérete, azaz a Q-tábla elemeinek 

száma, a fuzzy szabályrendszer szabályainak száma függ az adott probléma méretétől, dimenzióinak 

számától, így előfordulhat olyan eset mikor ezek mérete igen nagy is lehet. A fuzzy szabály interpoláció 

alapú megerősítéses tanulási rendszerekben a rendszer végleges működtető tudásbázis méretének csök-

kentésére szabálybázis redukálási (csökkentési) módszerek alkalmazhatók. A FRIQ-learning rendszer-

ben a tudásbázist leíró szabálybázis méretének csökkentésére, azaz az elhagyható szabályok keresésére 

a tanulási fázis után van lehetőség opcionálisan. A szakértői tudásbázissal bővített FRIQ-learning rend-

szerben a tudásbázis építési módszer működéséből adódóan elfordulhatnak olyan esetek mikor több sza-

bály közel kerülhet egymáshoz. Célszerű lehet ezen szabályokat valamilyen stratégia alapján össze-

vonni, csökkentve ezáltal a szabálybázis méretét. Jelen cikk célja a szakértői tudásbázissal bővített 

FRIQ-learning rendszerben egy olyan tudásbázis redukálási módszer bemutatása, amely már a tanulási 

fázis közben megvalósítja a rendszer tudásbázisának redukálását, olyan módon, hogy egyesíti a hasonló 

tudást leíró fuzzy szabályokat. 

Kulcsszavak: megerősítéses tanulás, heurisztikusan gyorsított megerősítéses tanulás, szakértői tudás-

bázis, tudásbázis csökkentés, 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 megerősítéses tanuló (Reinforcement Learning – RL) [15] rendszerek működésének alapja az ágens-

környezet modell. A tanuló entitás (ágens) kapcsolatba kerül környezetével, amelyben a végrehajtott 

cselekvései (akciói) hatására új állapotokba kerül, majd ezen akciók sikerességétől függően a környe-

zettől megerősítéseket kap. A megerősítések numerikus értékek, amelyek lehetnek jutalmak (pozitív 

megerősítés) és büntetések (negatív megerősítés) egyaránt. Az ágens célja, hogy hosszútávon maxima-

lizálja a gyűjtött jutalmakat, azaz olyan cselekvések végrehajtására törekedjen, amelyek minél nagyobb 

jutalomértékkel kecsegtetnek. Az elérendő cél magában a jutalomfüggvényben van definiálva, amely 

alapján adott értékű jutalmat vagy büntetést kap a végrehajtott cselekvésre. Az egyes állapotokban vég-

rehajtott akciók minőségét az állapot-akció-érték függvény (Q-függvény) írja le, amely az ágens állapot 

átmenetei szempontjából irányítási felületnek is tekinthető. 

 Elterjedtebb megerősítéses tanuló algoritmusok a diszkrét felbontással rendelkező Q-learning [35] 

és SARSA [14], illetve ezek különböző, akár folytonos térre kiterjesztett változatai. Ezen módszerek 

közös jellemzője, hogy a tanulási fázis üres tudásbázissal indul (hiszen az a céljuk, hogy ezt a tudásbázist 

automatikusan feltérképezzék) majd iterációról-iterációra, számos epizódon keresztül folyamatosan bő-

vítik azt a környezettől érkező megerősítési információk alapján. A tanulási folyamat végeztével áll elő 

az adott problémát megoldó, a rendszert működtető végleges tudásbázis. 

 Ezen módszerek tudásleírási formája az alkalmazott modelltől függően eltérő lehet. A klasszikus Q-

learning (és SARSA) módszerek esetében a rendszer tudásbázisa egy Q-tábla (look-up tábla). Ezen Q-

tábla tartalmazza a lehetséges állapot-akció kombinációkhoz tartozó jóság értékeket (Q-értékeket). Az 

adott probléma méretétől (dimenziószámától) függően a Q-tábla mérete exponenciálisan növekszik, 

amely következtében ezen módszerek csak bizonyos problémaméret (nagyjából 10000 állapot) esetében 

tudnak jó eredményt adni. A fuzzy logika használatával folytonos állapot-akció térre kiterjesztett Q-

learning variánsok [1][5][7][29] esetében a rendszer tudásbázisát egy fuzzy szabályrendszer reprezen-

tálja. Ebben az esetben a tudásbázis méretét a probléma megoldását leíró fuzzy szabályrendszer szabá-

lyainak száma határozza meg. A klasszikus fuzzy logikát alkalmazó rendszerekben a szabálybázisnak 

teljesnek (fedő jellegű) kell lennie, azaz minden egyes lehetséges állapot-akció kombinációra kell, hogy 

létezzen valamilyen mértékben illeszkedő szabály, ellenkező esetben előfordulhat, hogy a rendszer va-

lamely állapot-akció esetben nem szolgáltat Q-értéket. 

További negatívum a problémaméret (dimenziószám) növekedésével a szabályszám exponenciális nö-

vekedése [8]. Ezen problémák kiküszöbölhetők fuzzy szabályinterpolációs (Fuzzy Rule Interpolation, 

FRI) modell alkalmazásával, mely ritka (nem teljes) szabálybázis esetén is alkalmas következtetésre. 

Az FRI modell alkalmazásának további előnye, hogy egyes esetekben a szabálybázis mérete tovább 

csökkenthető. Az alkalmazott tudásbázis építési módszertől függően előforduló redundáns, más szabá-

lyokból kiadó szabályok elhagyhatók. Szabálybázis redukciós módszerek alkalmazásával, a FRIQ-

learning [29][34] tanulási fázis után a Q-függvényt leíró szabálybázis mérete csökkenthető.   

Jelen cikk célja egy olyan szabálybázis redukciós módszer bemutatása, amely a szakértői tudásbá-

zissal bővített FRIQ-learning rendszerben a tanulási folyamat közben vizsgálja a tudásbázis kiadódó, 

elhagyható szabályait, közvetlenül törekedve egy minimális szabályszámú tudásbázis létrehozására.  
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2. Szakértői tudásbázissal bővített FRIQ-learning 

A Fuzzy szabály-interpoláció alapú Q-tanulás (Fuzzy Rule Interpolation based Q-learning, FRIQ-

learning) [29][34] egy fuzzy szabály-interpolációs eljárást (Fuzzy Rule Interpolation, FRI) alkalmazó Q-

learning módszer, amely a FRI modellnek köszönhetően folytonos állapot-akció térrel rendelkezik. Az 

alkalmazott interpolációs módszer, a FIVE (Fuzzy Rule Interpolation based on Vague Environment) 

[9][10][13], egy többdimenziós FRI módszer, amely viszonylag kis számításigényének [23][26][28] kö-

vetkeztében jól használható valós idejű beágyazott rendszerekben [2][4], illetve robotikához kapcsolódó 

gyakorlati alkalmazásokban (pl. Robot navigáció [3][24][27], viselkedés modellek leírása 

[11][12][22][25]). 

A FRIQ-learning rendszer tudásbázisát fuzzy szabályrendszer (𝑅) írja le, amelyben egy szabály (𝑟𝑖 , 𝑟𝑖 ∈

𝑅) formája a következő [29]:  

 
𝑟𝑖: 𝑰𝒇 𝑠1 𝑖𝑠 𝑆1

𝑖  𝑨𝒏𝒅 𝑠2 𝑖𝑠 𝑆2
𝑖  𝑨𝒏𝒅 …  𝑨𝒏𝒅 𝑠𝑛 𝑖𝑠 𝑆𝑛

𝑖   𝑨𝒏𝒅 𝑎 𝑖𝑠 𝐴𝑖  𝑻𝒉𝒆𝒏 �̃�(𝒔, 𝑎) = 𝑞𝑖 

 

(1) 

ahol 𝑟𝑖 (𝑖 ∈ [1, 𝑚]) az 𝑖-edik szabály az 𝑚 méretű 𝑅 szabálybázisban, �̃�(𝒔, 𝑎) a FIVE FRI által kö-

zelített Q-függvény, 𝑞𝑖 az 𝑖-edik szabály konzekvense, 𝑆𝑗
𝑖 (𝑗 ∈ [1, 𝑛]) az 𝑖-edik szabály fuzzy halmaza a 

𝑗-edik antecedens dimenzióban, 𝑺 az 𝑛-dimenziós megfigyelés (𝑠1, 𝑠2 …  𝑠𝑛 ∈ 𝑺), 𝑠𝑗 a 𝑗-edik dimenziója 

az 𝑛-dimenziós 𝑺 állapot megfigyelésnek, 𝐴𝑖  𝑖-edik szabály fuzzy halmaza az egydimenziós 𝑈 akciótér-

ben, 𝑎 (𝑎 ∈ 𝑈) pedig a végrehajtott akció. 

Külső tudásbázis beágyazására a szakértői tudásbázissal bővített FRIQ-learning rendszer [17][18] ad 

lehetőséget, emberi szakértő által definiált szakértői szabályrendszerrel (𝑅𝑒𝑥𝑝𝑒𝑟𝑡). Ezesetben ha rendel-

kezésre áll a megoldást leírásának egy része, akkor az a tanulási fázis kezdete előtt szakértői szabály-

rendszer formájában a rendszerbe ágyazható. A szakértő a szabályrendszer szabályai határozzák meg a 

rendszer adott állapotaiban előnyben részesített akciókat (mint heurisztikus politikamódosító [6]). Egy 

�̂�𝑖 (�̂�𝑖 ∈ 𝑅𝑒𝑥𝑝𝑒𝑟𝑡) szakértő által megadott szabály formája a következő [18]: 

 

 �̂�𝑖: 𝐈𝐟 𝑠1𝒊𝒔 �̂�1
𝑖  𝑨𝒏𝒅 𝑠2𝒊𝒔 �̂�2

𝑖  𝑨𝒏𝒅 … 𝑨𝒏𝒅 𝑠𝑛𝒊𝒔 �̂�𝑛
𝑖  𝑻𝒉𝒆𝒏 a = �̂�𝑖 (2) 

ahol �̂�𝑖 az 𝑖𝑡ℎ (𝑖 ∈ [1, �̂�]) szakértői szabály akciója (azaz konzekvense), �̂�𝑛
𝑖 = [�̂�1

𝑖 , �̂�2
𝑖 , … �̂�𝑛

𝑖 ] az 𝑛-di-

menziós állapot megfigyelés, �̂� a szakértői szabályok száma 𝑅𝑒𝑥𝑝𝑒𝑟𝑡 szakértői szabályrendszerben, �̂�𝑖 

pedig az 𝑖-edik szakértői szabály. Ezen szabályrendszer formája hasonló az (1) formátumú szabályok-

hoz, azzal a különbséggel, hogy itt az antecedens az állapot, a konzekvens pedig az ebben az állapotban 

preferált akció. Ezen szabályok FRIQ-learning rendszerbe történő injektáláshoz szükség van azok kez-

deti Q-értékenek meghatározására is, hogy a szabályok (1) formátumra alakíthatók legyenek. A szakértői 

szabályrendszer szabályaira az előzetes Q-érték (a szabály minősége) az alábbi összefüggés alapján ha-

tározható meg [18]:  
 

 �̃�𝑖𝑛𝑖𝑡 = 𝜂 ∗
𝑔𝑚𝑎𝑥

1−𝛾
  if 𝛾 < 1 (3) 

ahol �̃�𝑖𝑛𝑖𝑡 a számított kezdeti Q-érték, 𝑔𝑚𝑎𝑥 a környezet által adható lehetséges maximális megerősí-

tés, 𝛾 a leszámítolási tényező, 𝜂 pedig a �̃�𝑖𝑛𝑖𝑡 értékre vonatkozó skála tényező (további részletekért lésd 

[18]). Az előzetes Q-érték számítási módszer alkalmazását követően a szakértői szabályok formája a 

következő lesz:  
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�̂�𝑖: 𝐈𝐟 𝑠1𝒊𝒔 �̂�1
𝑖  𝑨𝒏𝒅 𝑠2𝒊𝒔 �̂�2

𝑖  𝑨𝒏𝒅 … 𝑨𝒏𝒅 𝑠𝑛𝒊𝒔 �̂�𝑛
𝑖  𝑨𝒏𝒅 a = �̂�𝑖 𝑻𝒉𝒆𝒏 �̃�(𝒔, 𝑎) = �̃�𝑖𝑛𝑖𝑡  (4) 

A szakértői szabályrendszer beillesztése során a szakértő által definiált szabályrendszer állapot-akció 

formájú szabályainak akció konzekvense antecedensre módosul, majd az új konzekvens pedig a koráb-

ban meghatározott �̃�𝑖𝑛𝑖𝑡-érték lesz. Az így kapott (4) formátumú szabályok pedig már beágyazhatók a 

szabályrendszerbe. Ezt követően a tanulási fázis az előzőleg definiált szakértői szabályrendszert 2𝑛+1 

(ahol n az állapotdimenziók száma) darab 𝑞𝑖 = 0 konzekvensű sarokponti szabállyal (𝑟𝑖
□) egészítve indul. 

Abban az esetben, ha valamely szakértői szabály sarokponti szabályra illeszkedik (állapot-akció egye-

zés) akkor a módszer a sarokponti szabály 𝑞𝑖 = 0 konzekvensét lecseréli a szakértői szabály konzek-

vensére, azaz 𝑞𝑖 = �̃�𝑖𝑛𝑖𝑡 lesz.  

A tanulási fázisban a szabályrendszer iterációról-iterációra a következő frissítési összefüggés szerint 

változik: 

 

𝑞𝑖
𝑘+1 = {

𝑞𝑖
𝑘 + ∆�̃�𝑘+1(𝒔, 𝑎)

𝑞𝑖
𝑘 + ∆�̃�𝑘+1(𝒔, 𝑎) ∗ (1 𝛿𝑣,𝑖

𝜆⁄ ) (∑ 1 𝛿𝑣,𝑖
𝜆⁄

𝑚

𝑖=1

)⁄
 

ha (𝒔, 𝑎) = (𝒔𝑖 , 𝑎𝑖) minden 𝑖-re, 

 

egyébként 
(5) 

 

ahol 𝑞𝑖
𝑘 az 𝑖-edik szabály konzekvense a 𝑘-adik iterációban, (𝒔, 𝑎) az adott állapot-akció pont, 𝛿𝑣,𝑖

𝜆  a 

skálázott távolság az aktuális megfigyelés és az 𝑖-edik szabály között, ∆�̃�𝑘+1(𝒔, 𝑎) pedig a következő: 

 

∆�̃�𝑘+1(𝒔, 𝑎) = 𝛼 ∗ (𝑔(𝒔, 𝑎, 𝒔′) + 𝛾 ∗ max
𝑎′𝜖𝑈

�̃�𝑘(𝒔′, 𝑎′) − �̃�𝑘(𝒔, 𝑎)) (6) 

 

 ahol 𝛼 a tanulási ráta, 𝛾 a leértékelési tényező, 𝑔(𝒔, 𝑎, 𝒔′) a megerősítés értéke az 𝒔 → 𝒔′ állapot át-

menetre, �̃�𝑘 a 𝑘-adik,  �̃�𝑘+1 pedig a (𝑘 + 1)-edik iterációban a FIVE FRI alapján számított konzekvens 

érték.  

 A tanulási fázisban a szabályrendszer a hangolás mellett új szabályok beszúrásával inkrementálisan 

is változik. Új fuzzy szabály akkor kerül beszúrásra a rendszer tudásbázisát leíró szabályrendszerbe, ha 

az állapot-akció térben már létező legközelebbi szabály is távol van (az aktuális megfigyeléshez képest) 

[20] és a ∆�̃� Q-frissítési érték nagyobb, mint az előre meghatározott 휀𝑄 küszöbérték, azaz ∆�̃� > 휀𝑄. El-

lenkező esetben, ha az aktuális megfigyelés közelében található már szabálypont és teljesül, hogy ∆�̃� <
휀𝑄 akkor a teljes szabályrendszer szabály konzekvensei kerülnek frissítésre [30]. Az inkrementális sza-

bálybázis építési fázis (azaz a tanulási fázis) véget ér, ha a ∆�̃� értékeke számos epizódon keresztül vi-

szonylag kicsi és már nem kerül beszúrásra új szabály. Ez az inkrementálisan felépített szabálybázis 

tartalmazhat olyan szabályokat, amelyek kiadódnak más szabályokból. A redundáns szabályok keresé-

sére a tanulási fázis után alkalmazható szabálybázis redukálási módszerek [19][21][31][32][33] adnak 

lehetőséget, amelyek használatával a szabálybázis mérete csökkenthető.   

3. Szabályredukálási módszerek a FRIQ-learning rendszerben 

A szakértői heurisztikával bővített FRIQ-learning rendszerben a tanulási fázis végeztével előállt tudás-

bázis méretének csökkentésére számos szabálybázis redukálási módszer alkalmazható. Ezen módszerek 

mindegyike a tanulási folyamat végén előállt teljes szabályrendszer szabályait vizsgálja, hogy az egyes 
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szabályok lényegiek (kardinális), vagy kiadódók (redundáns). A szabálybázis redukálási módszerek el-

távolítják a redundáns szabályokat a szabályrendszerből, így az eredetivel közel azonos az információt 

hordozó szabályrendszert alkotnak a lényegi szabályokból.  

 A redukciós módszerek közös jellemzője, hogy a szabályok konzekvens értékét, azaz a Q-értéket 

vizsgálja. Az I.-III. redukálási módszerek dekrementálisak, azaz a végső redukált szabálybázis a tanulási 

fázis végén kapott teljes szabálybázis egyes szabályainak elhagyásával jön létre, fokozatosan csök-

kentve annak méretét. A IV. redukálási módszer inkrementális, azaz a végső redukált szabálybázis a 

tanulási fázis végén kapott teljes szabálybázisból a feltételezett lényegi szabályok kiemelésével kelet-

kezik. Az egyes szabálybázis redukálási módszerekkel kapott csökkentett méretű szabálybázisok közel 

ugyanazt a Q-függvényt (irányítási felületet) írják le, mint a redukálás előtti esetben, de kevesebb sza-

bállyal (azaz interpolációs tartóponttal). 

 Az I. redukálási stratégia [31][32] azon szabályokat törli a teljes szabálybázisból, amelyeknek ab-

szolútértékben alacsony a Q-értékük (konzekvens értékük). Minden egyes szabály törlése után megvizs-

gálja, hogy az adott szabályt elhagyva a probléma még megoldható-e és ha igen, akkor folytatja a folya-

matot. Ezt addig teszi, amig az adott szabály törlése után kapott eredmény nem tér el lényegesen az azt 

megelőzőtől. Ha lényegesen eltér, azaz a feladat már nem oldható meg, akkor a törölt szabályt vissza-

helyezi a szabálybázisba és fontos szabályként jelöli meg. Ellenkező esetben azonban véglegesen törli 

azt a szabálybázisból.  

 A II. redukálási módszer [31][32] hasonló, mint az I., de azzal a különbséggel, hogy ebben az esetben 

a legnagyobb Q-értékkel rendelkező szabályok kerülnek vizsgálatra, feltételezve, hogy a nagyobb Q-

értékkel rendelkező szabályok jelentősebb befolyással bírnak. 

 A III. módszer [31][32] nem egyesével vizsgálja a szabályokat, hanem szabálycsoportokat alakít ki, 

majd ezeket távoltja el. A szabálycsoportok kialakítása szintén Q-érték alapján történik, a módszer meg-

határozza a Q-értékek teljes tartományát (legkisebb és legnagyobb érték közötti értérést), majd ezen 

tartomány alapján hoz létre két szabálycsoportot, úgy hogy a tartomány fele lesz a tűréshatár. Ezt köve-

tően a nagyobb Q-értékkel rendelkező szabálycsoport kerül kiértékelésre. Ha ezzel a probléma még 

sikeresen megoldható, akkor az ebből a megmaradt szabálycsoportból kiindulva ismétlődik az eljárás. 

Ha nem oldható meg sikeresen, akkor a törölt szabályok visszakerülnek a szabályrendszerbe, de a vizs-

gált Q-érték tartomány újra megfeleződik. Ez addig ismétlődik, amíg a tűréshatár értéke olyan nem lesz, 

hogy az adott szabálycsoport már eltávolítható. Abban az esetben, ha a tűréshatás alapján csak egyetlen 

szabály marad a csoportban és a probléma így sem oldható meg, akkor ez a szabály fontos (állandó) 

jelölést kap, majd a továbbiakban ezen állandónak jelölt szabályokat már nem vizsgálja. 

 A IV. szabálybázis redukálási stratégia [19] klaszterezési módszeren alapszik. A teljes szabályrend-

szerből kiválasztásra kerül két pivot elem (𝑝1, 𝑝2), amely a szabálybázis azon két szabálya amelyek 

egymástól mert távolsága a legnagyobb. A távolságok meghatározása a FIVE módszer által alkalmazott 

skálázott távolságon alapszik. Egy meghatározott távolságküszöb (ε) alapján, a két pivot elem által lét-

rehozott klaszterhez hozzárendelődnek a szabályok. Az így létrejött két klaszterből (left-right branch) a 

legkisebb és legnagyobb Q-értékkel rendelkező szabály kerül kiválasztásra, mint lényegi szabály majd 

ellenőrzésre kerül, hogy a kiválasztott szabályok által a probléma megoldható-e. Ha nem, akkor a folya-

mat megismétlődik az így megmaradt két klaszterre, azaz ezen két klaszter további két alklaszterre (hi-

erarchikus felosztó klaszterezés) oszlik, amelyekből ismét a legnagyobb és legkisebb Q-értékkel rendel-

kező szabály kerül megjelölésre fontos szabályként. A fontos szabályként megjelölt szabályok kikerül-

nek a klaszterekből és bekerülnek a fontos szabályok halmazába és megvizsgálja, hogy ezen szabályok-

kal a probléma megoldható-e. Ez a folyamat addig ismétlődik, amíg a létrejött fontos szabályok halmaza 

sikeresen meg nem oldja az adott problémát. Tehát kezdetben a fontos szabályok halmaza (redukált 
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szabálybázis) üres, majd az eljárás kettesével ad hozzá a távolságküszöb alapján a klaszterekből kiemelt 

lényegi szabályokat. 

A szabálybázis redukció egy másik lehetséges megközelítése nem teljes szabályok elhagyása, vagy ösz-

szevonása, hanem csak a szabályok egyes részeinek elhagyása. A fuzzy szabály interpoláció használa-

tának köszönhetően egy szabály egyes antecedensei is függetlennek jelölhetőek. Az inkrementális sza-

bálybázis építő módszer kezdeti szabálybázisa és az újonnan hozzáadott szabályaiban minden antece-

dens dimenzió megjelenik. Azonban olyan esetek is elfordulhatnak, ahol egy-egy antecedens dimenziót 

elhagyva is működőképes marad a rendszer. Azaz az érintett szabály ezen antecedens dimenziótól füg-

getlen. Több szabályból is elhagyva a független antecedens dimenziókat a szabálybázis tovább egysze-

rűsíthető. A független antecedensek feltárására mutat be módszereket [21][33]. 

4. A javasolt szabálybázis redukciós módszer 

A szakértői tudásbázissal bővített FRIQ-learning rendszerben [17][18] a tanulási folyamat a szakértő 

által definiált szabályrendszer injektálásával indul. Ezt követően a tanulási fázis során epizódról-epi-

zódra számos új szabály kerül beillesztésre, inkrementálisan bővítve a tudásbázist. A szakértői szabály-

rendszer bármennyi, a szakértő által meghatározott szabályt tartalmazhat, amelyek tetszőleges (a szak-

értő által meghatározott) szabálypontokban helyezkedhetnek el. A szabálybázis bővítése során új sza-

bály akkor kerül beszúrásra az éppen aktuális megfigyelés pozícióijába, ha a legközelebbi szabálypont 

is távol van a megfigyeléstől és a Q-frissítési érték nagyobb, mint az előre meghatározott 휀𝑄 küszöbérték 

(∆�̃� > 휀𝑄). A szabálybázis hangolása során előfordulhat olyan eset, mikor kettő vagy több szabály közel 

kerül egymáshoz. Amennyiben ezek a hasonló antecedenssel rendelkező szabályok közel ugyanazt az 

információt írják le (konzekvensük is hasonló), úgy a tanulási fázis után alkalmazható szabálybázis re-

dukálási módszerek ezen szabályok valamelyikét valószínűleg el fogja távolítani a szabályrendszerből. 

Azonban ha már a tanulási folyamat közben megállapítható, hogy egyes szabályok az állapot-akció térben 

(antecedens) közel kerülnek egymáshoz, akkor ezen szabályok egyesítésére, azaz valamilyen módszer 

alapján történő összevonására, már a tanulás fázisban is sor kerülhet. Azaz egy olyan szabálybázis reduk-

ciós (módosított tudásbázis építési) módszer fejleszthető, amely már a tanulási fázis közben ellenőrzi a 

közel ugyanazt az információt leíró szabályok előfordulását, majd valamilyen stratégia alapján egyiküket 

elhagyja, vagy összevonja (egyesíti) azokat. 

 

A javasolt szabálybázis redukciós módszer jellemzői a következők:  

- szabályok közötti távolság, azaz a „közelség” meghatározása történjen a Q függvény leírásánál is 

alkalmazott FIVE FRI fuzzy szabály távolság [20] alapján, 

- a közel ugyanazt az információt leíró (egymáshoz közel kerülő) fuzzy szabályok összevonása, 

egyesítése történjen a szabálybázis építése és a hangolási folyamat során, 

- a szabályok összevonásánál legyen lehetőség a vizsgált szabályok típusának figyelembevételére, 

azaz a szakértői szabályok súlyának (fontosságának) beszámítására, 

- a javasolt szabálycsökkentési módszer használatával a 3. fejezetben bemutatott I.-IV. szabálybá-

zis redukciós módszerek utólagos alkalmazása egyes esetekben el is hagyható. 

4.1. A szabályközelség meghatározása 

Az egymáshoz közeli szabályok egyesítéséhez szükséges a szabályok távolság mértékének meghatáro-

zása. Két szabály akkor vonható össze egyelten szabállyá, ha nagyon közel kerülnek egymáshoz. A 

szabályok közeliségének meghatározása egy dimenziónkénti (állapot és akció) távolságküszöb (𝑑𝑡𝑟𝑗) 
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alapján történik. Ha az adott szabály távolsága az aktuális megfigyeléstől (vagy adott szabálytól) kisebb, 

mint ez a dimenziónként számított távolságküszöb (minden egyes antecedens dimenzióban), akkor a 

szabálypont közelinek tekinthető [20]: 

 
∃

𝑖,𝑗∈[1,𝑟]
𝑖, 𝑗  𝑎ℎ𝑜𝑙 ∀

𝑛∈[1,𝑁]
(𝑑𝑛(𝑖, 𝑗) < 𝑑𝑡𝑟𝑛) (7) 

 

 Azaz két szabály közeli, ha létezik olyan 𝑖 és 𝑗 szabálysorszám az 𝑚 + �̂� (FRIQ szabályok + szak-

értői szabályok) méretű szabályrendszerben, amire igaz, hogy minden egyes 𝑛-edik dimenzióban (az 𝑁 

dimenziószámú állapot-akció térben) az adott szabály 𝑑𝑛(𝑖, 𝑗) távolsága kisebb, mint a 𝑑𝑡𝑟𝑛 távolságkü-

szöb. A 𝑑𝑛(𝑖, 𝑗) az 𝑖 és 𝑗 szabályok közötti távolság az 𝑛-edik dimenzióban, amelyeket a 𝐷 távolságmátrix 

tárol (𝑑𝑛(𝑖, 𝑗) ∈ 𝐷 és 𝑖 ∈ [1, 𝑚], 𝑗 ∈ [1, 𝑁]): 

 

𝐷[𝑖,𝑗] = 𝑑𝑛(𝑖, 𝑗) = |𝑠𝑗
𝑖 − 𝑆𝑖| 

𝐷[𝑖,𝑗+1] = 𝑑𝑛(𝑖, 𝑗 + 1) = |𝑎𝑖 − 𝐴𝑖| 
(8) 

 

Az akció és állapot dimenziókra számított távolságküszöbök értéke az adott dimenzió hossza elosztva a 

dimenziókban lévő elemek számával:  

  
𝑑𝑡𝑟𝑗(𝑠𝑗) = 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑠𝑗)/(𝑛𝑎𝑗 + 1) 

𝑑𝑡𝑟𝑗+1(𝑈) = 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑈)/(𝑛𝑎𝑗+1 + 1) 
(9) 

 

Ahol 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑠𝑗) és 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑈) az állapot és akció dimenziók legkisebb és legnagyobb elemei közötti 

különbség abszolútértéke, azaz azok hossza: 

 

𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑠𝑗) = |max (𝑆𝑗) − min (𝑆𝑗)| 

𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑈) = |max (𝑈) − min (𝑈)| 
(10) 

 

Összegezve tehát a (7) összefüggésnek eleget tevő szabályok tekinthetők egymáshoz közeli szabályok-

nak. 

4.2. Közeli szabályok egyesítése  

A tanulási fázis szabálybázis hangolási eljárása [16] során (szabályvándorlás), az egymáshoz közel ke-

rülő szabályok egyesítésével (összevonásával) az adott iterációban a szabálybázis mérte csökkenthető.  

 A szakértői tudásbázissal kiegészített FRIQ-learning rendszerben a szabályok két típusa különböz-

tethető meg: a szakértő által megadott szabályrendszer (𝑅𝑒𝑥𝑝𝑒𝑟𝑡) és a rendszer által létrehozott szabály-

rendszer (𝑅). A rendszer által létrehozott szabályrendszer tartalmazza az interpolációs eljárás miatt szük-

séges 2𝑛+1 darabszámú sarokponti szabályt, valamint lehetnek benne újonnan beszúrt (felvett) szabá-

lyok. Mivel a szakértői szabályok feltételezhetően helyesek, így azokat a szabályegyesítés során na-

gyobb súllyal célszerű kezelni.  

 Egy a szakértői által definiált szabályt jelöljünk �̂�-el (�̂� ∈ 𝑅𝑒𝑥𝑝𝑒𝑟𝑡), egy a rendszer által felvett szabályt 

𝑟-el (𝑟 ∈ 𝑅), egy sarokponti szabályt pedig 𝑟□-el (𝑟□ ∈ 𝑅).  

 Két egymáshoz közeli szabály egyesítésének az alapötlete a következő: ha a két szabály közül az egyik 

szakértői a másik pedig a rendszer által felvett szabály volt, akkor az új egyesített szabály maradjon a 

szakértői szabály. Ha a két szabály közül mindkét szakértői szabály, akkor az új összevont szabály is 
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legyen szakértői szabály. Ha pedig a két szabály közül mindkét szabály a rendszer által újonnan felvett 

szabály akkor az új egyesített szabály is legyen újonnan beszúrt szabályként jelölve. A (11) ezt összegzi, 

ahol a „⊔” operátor két szabály egyesítését (concatenation), a „→” operátor pedig az így előállt művelet 

eredményét szemlélteti. 
 

 

�̂� ⊔ 𝑟 → �̂� 

�̂� ⊔ �̂� → �̂� 

𝑟 ⊔ 𝑟 → 𝑟 

(11) 

 

Az új szabálypont, azaz az egyesítés után létrejövő szabály antecedensének és konzekvensének megha-

tározása az egyesített két szabály antecedensének és konzekvensének átlagolásával történik. Mivel a 

szakértő által definiált szabályrendszer formátuma (4) a FRIQ-learning-be történő beágyazása után meg-

egyezik a rendszer szabályaival (1), így az új szabály antecedensének és konzekvensének számítása a 

rendszer szabályainak egyesítésével azonos módon történhet. Az alapötlet az, hogy az új szabály an-

tecedense (állapot-akció értéke) és következménye (Q-értéke) legyen az egyesített szabályok antecedens 

és konzekvens értékeinek az átlaga. Az alábbi táblázat egy lehetséges szabályegyesítési példát szemlél-

tet, ahol �̂� egy szakértői szabály, 𝑟 pedig egy rendszer által beszúrt szabály. Feltételezzük, hogy 𝑟 és �̂� 

távolsága közelinek tekinthető, továbbá 𝑠1, 𝑠2 az állapot dimenziók, 𝑎 az akcióérték, 𝑞 a Q-érték, �̂� ⊔

r → �̂� pedig az egyesített új szabály, amely szakértői szabályként kerül megjelölésre: 

1. táblázat Szabályegyesítés egy szakértői és egy rendszer által felvett szabály esetében 

Szabály 𝒔𝟏 𝒔𝟐 𝒂 𝒒 

�̂� 1 2 4 123.45 

𝑟 2 2 5 145.23 

�̂� ⊔ 𝑟 → �̂� 1.5 2 4.5 134.34 

 

5. Összegzés 

Kifejlesztésre került egy olyan módszer, amely a szakértői tudásbázissal bővített FRIQ-learning meg-

erősítéses tanulási rendszerben alkalmas lehet a tanulási folyamat során a rendszer tudásbázisát leíró 

fuzzy szabályrendszer méretének csökkentésére. A javasolt módszer alapötlete, hogy az inkrementális 

szabálybázis építés és hangolás során az egymáshoz közel kerülő szabályokat. amennyiben azok hasonló 

következtetésre vonatkoznak, egyesíteni kell. A javasolt szabályegyesítési módszer figyelembe veszi az 

egyesítendő szabályok típusát és külön kezeli azokat az eseteket, amikor valamelyik egyesítendő szabály 

szakértői szabály. Ezesetben az egyesített szabály is szakértői szabály típusú lesz. Így a szakértői sza-

bályok hangolás során történő változása, esetleg összeolvadása nyomonkövethető. 
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