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Absztrakt. A megerősítéses tanulási módszerek tudásbázis leírási formája 
eltérő. A heurisztikusan gyorsított Fuzzy szabály-interpoláció alapú Q-tanulás 
(Heuristically Accelerated Fuzzy Rule-Interpolation based Q-learning - 
HFRIQ-learning) rendszerben a tanulási folyamat során létrejövő tudásbázis 
egy ritka fuzzy szabálybázis által reprezentált, amely az állapot-akció 
formátumú szakértői szabályok megadása következtében külső információkat 
tartalmazhat a probléma megoldására vonatkozóan. A HFRIQ-learning 
módszer szabálybázis építési és hangolási eljárása következtében előfordulhat 
olyan eset, hogy több szabálypont egymáshoz közel kerül a fuzzy 
szabálybázis hangolása (szabálypontok vándorlása) miatt. Az állapot-akció-
Q-érték univerzumban egymáshoz közel elhelyezkedő szabályok nagyon 
hasonló információt írnak le, amely következtében az alapötlet, hogy ezen 
szabályok összevonásával (egyesítésével) a szabályrendszer mérete 
csökkenthető. Jelen cikk célja egy olyan javasolt fuzzy szabálybázis 
csökkentési módszer bemutatása, amely alkalmas lehet a fuzzy szabályok 
között értelmezhető távolság alapján történő szabálybázis redukálására 
(szabály összevonásra) a tanulási folyamat során. 

 

Kulcsszavak: megerősítéses tanulás, heurisztikusan gyorsított 

megerősítéses tanulás, Q-learning, Fuzzy Q-learning, szakértői 

tudásbázis, tudásbázis redukálás 

 

1. Bevezetés 

 
A megerősítéses tanulási módszerek (Reinforcement Learning - RL) [5] 

tudásábrázolási formája eltérő, a klasszikus Q-learning [18] algoritmus Q-táblát 

(többdimenziós mátrix), a fuzzy szabályalapú megerősítéses tanuló rendszerek 

[1][2][3] pedig fuzzy szabálybázist alkalmaznak a rendszer működtető 

tudásbázisának leírására. A végső tudásbázis mérete, azaz a Q-tábla elemeinek 
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száma, a fuzzy szabályrendszer szabályainak száma függ az adott probléma 

méretétől, dimenzióinak számától, így előfordulhatnak olyan esetek mikor ezek 

mérete igen nagy. A fuzzy szabály interpoláció alapú megerősítéses tanulási 

rendszerekben a rendszer végleges működtető tudásbázis méretének csökkentésére 

szabálybázis redukálási (csökkentési) módszerek alkalmazhatók.  

A FRIQ-learning (Fuzzy Rule-Interpolation based Q-learning) rendszerben [14][17] 

a tudásbázist leíró szabálybázis méretének csökkentésére a tanulási fázis után van 

lehetőség. A tanulási folyamat során létrejött, inkrementálisan felépített 

szabálybázisban az elhagyható szabályok keresését szabálybázis redukálási 

módszerek [8][12][16] valósítják meg. A redukciós módszerek közös jellemzője, 

hogy a szabályok konzekvens értékét, azaz a Q-értéket vizsgálja. Az I.-III. jelölésű 

redukálási módszerek [16] dekrementálisak, azaz a végső redukált szabálybázis a 

tanulási fázis végén kapott teljes szabálybázis egyes szabályainak elhagyásával jön 

létre, fokozatosan csökkentve annak méretét. A IV., hierarchikus klaszterezési 

eljáráson alapuló redukálási módszer [8] inkrementális, azaz a végső redukált 

szabálybázis a tanulási fázis végén kapott teljes szabálybázisból a feltételezett 

lényegi szabályok kiemelésével keletkezik. Az egyes szabálybázis redukálási 

módszerekkel kapott csökkentett méretű szabálybázis közel ugyanazt a Q-függvényt 

(irányítási felületet) írja le, mint a redukálás előtti esetben, de kevesebb szabállyal 

(azaz interpolációs tartóponttal). 

A heurisztikusan gyorsított FRIQ-learning (HFRIQ-learning) [7][10][11] 

rendszerben a tudásbázis építési módszer működéséből adódóan a szabály 

antecedensek hangolása [10] során elfordulhatnak olyan esetek mikor több szabály 

közel kerül egymáshoz. Ha az egymáshoz közel lévő szabályok közel ugyanazt az 

információt írják le, akkor célszerű azokat valamilyen stratégia alapján egyetlen 

szabállyá egyesíteni (összevonni), csökkentve ez által a szabálybázis méretét. 

Jelen cikk célja a heurisztikusan gyorsított FRIQ-learning rendszerben egy olyan 

javasolt tudásbázis redukálási módszer bemutatása, amely már a tanulási fázis 

közben a közel hasonló információt leíró fuzzy szabályok összevonásával csökkenti 

a szabálybázis méretét. 

 

2. Heurisztikusan gyorsított FRIQ-learning (HFRIQ-learning) 

 

A HFRIQ-learning (Heuristically Accelerated Fuzzy Rule-Interpolation based Q-

learning - HFRIQ-learning) [10] egy olyan fuzzy szabályinterpoláció alapú Q-

tanulási módszer, amely a FRIQ-learning módszer [17] kibővítése olyan módon, 

hogy lehetőséget ad szakértő által definiált előzetes (a priori) tudásbázis rendszerbe 

történő beillesztésére [7] és optimalizálására [10][11]. A módszer a Q-függvény 

leírására a „FIVE” FRI [4] fuzzy szabályinterpolációs eljárást alkalmazza, amely 

következtében a működtető tudásbázist egy ritka fuzzy szabálybázis írja le. Ezen az 

  méretű   szabálybázisban egy              szabály formátuma a következő 

[15][17]: 

 

  :            
              

                   
                               (1) 

 ahol   
  az  -edik (       ) szabály  -edik (       ) állapot dimenziójának 

fuzzy halmaza az  -dimenziós   állapottérben,     az  -dimenziós állapot 

megfigyelés,    a  -edik dimenziója az   állapot megfigyelésnek,    az  -edik 

szabály egydimenziós akció univerzumának ( ) fuzzy halmaza,     az akció, 

        a FIVE FRI [4] által becsült Q-függvény,    pedig az  -edik szabály 
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konzekvense (Q-értéke). 

Szakértői által meghatározott és ez által az ágens viselkedését leíró információ 

injektálására szintén fuzzy szabályok formájában van lehetőség, melyek által az 

adott állapotban preferált akció végrehajtása definiálható a következő formában 

[7]: 

 

                 
              

                  
             (2) 

ahol     az  -edik          ) szakértői szabályt jelöli az         szabálybázisban, 

   
      

     
      

   az  -edik szakértői szabály  -dimenziós állapot megfigyelése, 

    az ehhez az    
  állapot megfigyeléshez tartozó akció,            ) pedig a 

szabály sorszáma az    méretű szakértői szabálybázisban. Ezen szabályrendszer 

szabályinak formátuma hasonló az (1) által meghatározott szabályok 

formátumához, azzal a különbséggel, hogy ebben az esetben az antecedens az 

állapot, a konzekvens pedig az ebben az állapotban preferált akció. A FIVE FRI 

modell alkalmazása (és így a ritka szabálybázis) következtében tetszőleges számú 

szakértői szabály definiáltható a tanulási folyamat előtt. 

 

A tanulási fázis a szakértő által definiált     [7] illetve az  -dimenziós hiperkocka 

sarkaiban elhelyezkedő      ( : állapotdimenziók száma) darabszámú   
  

sarokponti szabály [15] összefésülésével kezdődik. A 0 konzekvens értékkel 

rendelkező sarokponti szabályok formátuma a következő:  

 
  
 :            

               
                    

                                (3) 

A két szabályrendszer a rendszer tanulási fázisába összefésülve kerül injektálásra, 

olyan módon, hogy az állapot-akció szakértői szabályok (2) formátuma az (1) 

formátumnak megfelelően módosul, azaz a szakértői szabályok akció konzekvense 

antecedensre módosul, majd az új konzekvensük egy becsült        érték lesz, 

amelyet egy Q-érték becslési módszer [7] határoz meg. 

 

                
              

                  
                                (4) 

Ha a két szabálybázis összefésülése során előfordul olyan szakértői szabály, amely 

sarokponti szabályra illeszkedik, azaz ennek következtében ellentmondás alakul ki, 

akkor ennek megszüntetésé érdekében a sarokponti szabály 0 értékű konzekvense 

lecserélésre kerül a szakértői szabály        értékű konzekvensére, majd a 

sarokponti szabály pedig eltávolításra kerül a szabálybázisból. 

 

Az így előállt kezdeti szabálybázis (kezdeti szakértői tudásbázis) fog kiegészülni 

inkrementálisan a tanulási folyamat során a rendszer által létrehozott új 

szabályokkal [15]. Új szabály akkor kerül beszúrásra az aktuális megfigyelés 

pontjába, ha a     Q-frissítés értéke nagyobb, mint az    küszöbérték (      ) és 

az aktuális megfigyeléshez legközelebb elhelyezkedő szabály is távolinak 

tekinthető [10]. A szabályok közötti távolság (és így a legközelebbi szabály) 

meghatározása egy dimenziónként számított távolságon illetve távolságküszöb 

értékeken alapszik [9][10]. Ha a Q-frissítés értéke is kicsi (      ), akkor a már 

létező szabályok konzekvense (Q-értéke) kerül frissítésre az alábbi összefüggés 

által [15][17]:    
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(5) 

 
                              

    
                     

 

(6) 

 ahol          a leszámítolási tényező,         a tanulási ráta,   
    az  -edik 

szabály konklúziója a      -edik iterációban, a pedig az  -ben végrehajtott 

akció. Az új megfigyelt állapot   ,           a megfigyelt jutalom az      
állapot átmenetre,     és       pedig a  -adik és a      -edik iteráció FIVE FRI 

módszer által becsült Q-értéke [13][17]: 

 

        

 
 
 

 
 

  

 

 

  
  

   
   

  

 

   

   
 
 
  

 

   
 

  

 

 

 

   

  

ha               
valamennyi     , 

egyébként 

(7) 

 

 ahol    az  -edik (       ) szabály konklúziója,       a megfigyelés,   
  a 

skálázott távolság [4] az       megfigyelés és az  -edik szabály         
antecedense között,   a Shepard paraméter,   pedig a szabályok száma (további 

információk az [4], [7] és [9] sorszámú hivatkozásokban). 

 

Ha a Q-frissítés értéke kicsi és a megfigyelés közelében már van létező (szakértői 

vagy új) szabály akkor a legközelebbi szabály állapot-akció pontja és konzekvens 

értéke kerül hangolásra a gradiens-módszer alkalmazásával, amely frissítési 

formulája a láncszabály következtében a következő [10][11]: 

 

                   
        

  
    

(8) 

                   
        

  
    

(9) 

                   
        

  
    

(10) 

 

ahol a                a gradiens-módszer által meghatározott új állapot, akció és 

Q-értékek,          a régi állapot, akció és Q-értékek,   a gradiens-módszer 

tanulási rátája, 
        

  
 
        

  
 
        

  
  a Q-függvény állapot, akció és Q-érték 

szerinti parciális deriváltjai, a         értéke pedig a következő [10][11]: 

 

                       
    

                    (11) 

  

A tanulási folyamat akkor ér véget, hogy már nem kerül új szabály beillesztésre a 

szabálybázisba és a Q-frissítés értéke nem változik jelentősen. Az I.-IV. 

szabálybázis redukálási módszerek [8][12][16][17] a teljes szabálybázisból 

elhagyható szabályok keresése érdekében alkalmazhatóak a tanulási folyamat 

végeztével, amelyek következtében a Q-függvényt reprezentáló szabálybázis 

mérete (szabályainak száma) csökkenthető. 
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3. Tudásbázis redukálás a HFRIQ-learning rendszerben 
 

 Az előzőekben bemutatott HFRIQ-learning rendszerben [7][10] a tanulási folyamat 

a szakértő által definiált szabályrendszer beépítésével indul. Ezt követően a tanulási 

fázis során epizódról-epizódra számos új szabály kerül beillesztésre, 

inkrementálisan bővítve a tudásbázist. A szakértői szabályrendszer bármennyi, a 

szakértő által meghatározott szabályt tartalmazhat, amelyek tetszőleges (a szakértő 

által meghatározott) szabálypontokban helyezkedhetnek el. A szabálybázis bővítése 

során új szabály 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    küszöbérték         . 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 (  konzekvens értékük is hasonló), úgy a tanulási 

fázis után alkalmazható szabálybázis redukálási 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 redukciós (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 elvárt jellemzői a következők: 

- A közel ugyanazt az információt leíró (egymáshoz hasonló) fuzzy szabályok 

összevonása (redukálása) egyetlen szabályként történjen a szabálybázis építési 

folyamat, azaz tanulási fázis közben a szabályok közötti távolság alapján. 

- A szabályok közötti távolság és távolságküszöbök meghatározása történjen 

univerzumonként. Akkor tekinthető két szabály egymáshoz közelinek 

(hasonlónak), ha minden egyes dimenzióban (a konzekvens dimenzióban is) 

közelinek számít. 

- A szabályok összevonása során legyen lehetőség a vizsgált szabályok típusának 

figyelembevételére, azaz a szakértői szabályok súlyának (fontosságának) 

beszámítására. 

- A javasolt szabálycsökkentési módszer használatával az I.-IV. szabálybázis 

redukciós módszerek utólagos alkalmazása egyes esetekben el is hagyható. 

 

 

3.1. A közeli szabályok egyesítése 

 

A tanulási fázis során a szabálybázis hangolási eljárása [10][11] következtében a 

szabályok állapot-akció pontja elmozdulhat (nem csak a konzekvense változhat), 

amely következtében előfordulhat olyan eset, mikor két vagy esetleg több szabály 

közel kerül egymáshoz. Ha az egymáshoz nagyon közel kerülő szabályoknak 

hasonló a konzekvense, akkor közel ugyanazt az információt írják le. Az ilyen 

hasonló szabályok egyesítésével (összevonásával) a szabálybázis mérte 

csökkenthető, redukálható.   

 Az egymáshoz közel kerülő szabályok összevonásának alapja egy     távolság 

küszöbérték [6][10]. Ez az antecedens dimenziókra meghatározott     
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távolságküszöb az alábbi: 

 
            

           
         

               (12) 

 

ahol     szabálysorszám,         távolság a  -edik dimenzióban a   és a   indexű 

szabályok között,      pedig a  -edik dimenzió távolságküszöb értéke. Azonban ez 

nem elegendő hasonlóságának definiálásához, mert előfordulhat olyat eset mikor két 

szabály ezen távolságküszöb alapján (azaz az antecedens dimenzióban) egymáshoz 

közelinek számít a (12) összefüggés alapján, de a konzekvensükben (Q-értékükben) 

nagy az eltérés, ezért nem hasonló szabályok. Ebben az esetben nem célszerű a két 

(forrás) szabályt összevonni és egyetlen szabállyá redukálni mert lehet, hogy a 

közeli antecedensek és különböző konzekvensek az általuk leírt Q-függvényben egy 

meredek lejtőt vagy emelkedőt jelentenek. Egy ilyen meredek „hegyoldallal” 

rendelkező Q-függvényt szemléltet az 1. ábra, ahol a „*” karakter a szabálypontokat 

jelöli. 

 
1. ábra Meredek töréspontot tartalmazó Q-függvény 

 Ennek következtében a konzekvens (Q-érték) dimenzióra is szükséges 

közelségmérték definiálása, amely által csak akkor tekinthető két szabály 

egymáshoz hasonlónak, ha azok a távolságmértékek alapján az antecedens és a 

konzekvens univerzumokban is közelinek számítanak. A konzekvens dimenzióbeli 

távolságot    jelöli, amely a két szabály Q-érték különbségének az abszolútértéke. 

A         a   és   indexű szabályok                közötti távolság a 

konzekvens dimenzióban a következőképpen írható fel: 

 
                (13) 

 A konzekvens univerzumbeli közelség (és az értékének) meghatározása szintén egy 

távolságküszöb alapján történik, emiatt a     vektor kiegészül a konzekvens 

dimenzióra is vonatkozó      távolságküszöbbel, így 

                                . Ennek értéke a teljes (éppen aktuális) Q-

érték tartomány valamekkora része, azaz a legnagyobb és a legkisebb Q-érték 

különbségének (a teljes tartomány hosszának) a szakértő által definiált     része:  

 
                            (14) 
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(15) 

 

Mivel a Q-értékek a tanulási fázis során iterációnként változnak (a módszer által 

hangolásra kerülnek), így a           értéke minden egyes olyan iterációban 

újraszámításra kerül ahol szabálybázis redukálás történik. 

Összegezve, a szabálybázis redukálás során akkor tekintjük a szabálybázis két   és   

indexű    és    szabályát egymáshoz hasonlónak és ennek következtében akkor 

kerülnek összevonásra (redukálásra) egyetlen      szabályként, ha a (12) 

összefüggés teljesül rájuk és még az    és    szabályok konzekvensében (Q-

értékében) nincs nagy eltérés. Tehát minden egyes antecedens dimenzióban a 

távolságuk egymáshoz képest közelinek számít                és a két szabály 

Q-érték különbségének abszolútértéke kisebb, mint a      küszöbérték:  

 

 
            

                       (16) 

 

 a   indexű    és   indexű    szabály összevonásra kerül egyetlen szabállyá. 

 Akkor azonban, ha az antecedens dimenzióban közelinek tekinthetőek, de a 

konzekvensük a      küszöbértéknél nagyobb, akkor nem kerülnek összevonásra.  

 A 2. ábra a   és a   indexű szabályok közötti konzekvens dimenzióbeli         és  

az antecedens dimenzióbeli         távolságokat szemlélteti: 

 
2. ábra A   és a   indexű szabályok közötti         antecedens dimenzióbeli és         

konzekvens univerzumbeli távolság 

 Az új szabálypont, azaz az egyesítés után létrejövő új      szabály antecedensének 

és konzekvensének meghatározása a két forrásszabály antecedens és konzekvens 

értékeinek az átlagolásával történik. Mivel a szakértő által definiált produkciós 

szabályrendszer formátuma (2) a FRIQ-learning rendszerbe történő beillesztésük 

után a fuzzy Q szabály formára (4) változik, így az új szabály antecedensének és 

konzekvensének számítása az eredetileg szakértő által definiált szabályok esetén is a 

rendszer szabályainak egyesítésével azonos módon történhet. A javasolt mogoldás 

az, hogy az új szabály állapot-akció értéke (antecedense) és  -értéke 

(következménye) legyen a forrás szabályok antecedens és konzekvens értékeinek az 

átlaga. 

 

A javasolt tanulási fázis közben alkalmazható szabályösszevonás (szabálybázis 

redukálás) algoritmusának pszeudokódja az alábbi [6][10]: 
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Algoritmus: distBasedRBreduce(R, dR) 
Input: the rule-base,    parameters  
Output: the reduced rule-base 
 
initialize the reduced rule-base  
initialize the      reduced rule 
initialize the distance matrix     
compute the distance thresholds       for each antecedent and consequent 
universe according to the    
Loop (for each rule in the rule-base) 

compute the rule distances     between each rule (   ) 
check the distances     of each rule pair in the rule-base 

    
            

            
         

                            

                   
the    and the    rule pair can be merged into a      rule 

compute the antecedent and consequent of      using the 
average of    and    source rules 

add the      merged rule to the reduced rule-base   
end 

return the reduced rule-base   

  

Továbbfejlesztésként célszerű lehet majd egy olyan módszer kidolgozása, amely 

alkalmas lehet a szakértő által meghatározott konstans    paraméterek (és így a 

távolság alapú küszöbértékek) hangolására, optimalizálására.  

 

 

3.2. Az összevont szabály típusának meghatározása 

 

A HFRIQ-learning rendszerben [10] a fuzzy szabályoknak három típusa 

különböztethető meg: a szakértő által definiált szabályrendszer (       ), a rendszer 

által létrehozott szabályrendszer     és a rendszer által létrehozott sarokponti 

szabályok       . A sarokponti szabályrendszer az interpolációs eljárás miatt 

szükséges      darabszámú sarokponti szabályt, a rendszer által létrehozott 

szabályrendszer pedig az újonnan létrehozott szabályokat tartalmazza. A szabályok 

különböző típusa miatt az egyesítés (redukálás) során előálló új szabály típusát 

célszerű a forrásszabályok típusa alapján meghatározni. Mivel a szakértő által 

definiált szabályok feltételezhetően helyes tudást írnak le a rendszer működésére 

vonatkozóan, így azok nagyobb fontossággal (súllyal) kerülnek figyelembe vételre. 

Ezen fontosság (vagy súly) határozza meg az új szabály típusát illetve azt, hogy a 

forrás szabályok milyen módon kerülnek, vagy éppen nem kerülnek 

összeolvasztásra egyetlen szabállyá. 

 Két egymáshoz közel kerülő szabály esetében az új, egyesített szabálytípus 

meghatározásának módja a következő: ha a két szabály közül az egyik szakértői a 

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

szabály lesz. Ha a két szabály közül mindkét szakértői szabály volt, akkor az új 

összevont szabály is szakértői szabály lesz. Ha a két szabály közül mindkét szabály 

a rendszer által újonnan felvett szabály, akkor az új egyesített szabály is újonnan 

beszúrt szabályként lesz jelölve.  

 Speciális eset mikor az egymáshoz közeli szabályok közül az egyik sarokponti 

típusú a másik pedig attól különböző, azaz szakértői vagy újonnan létrehozott 

szabály, tehát a sarokpontot leíró szabály közelébe kerül egy attól különböző típusú 

szabály. Annak következtében, hogy a sarokponti szabályok a FIVE interpolációs 
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módszer alkalmazása miatt fontos szerepet töltenek be a szabálybázis építés 

folyamatában, így ezek eltérő fontossági súllyal kerülnek figyelembevételre a 

szabályegyesítés során. Ha a közeli szabály a rendszer által létrehozott szabály, 

akkor az törlésre kerül a sarokponti szabály közeléből. Ha a közeli szabály szakértői 

szabály volt, akkor az változatlanul megmarad. Ezekben az esetekben így nem 

történik szabályösszevonás (a sarokponti szabály antecedense nem változhat), 

hanem a rendszer által létrehozott közeli szabály esetében az törlésre kerül, 

szakértői szabály esetében pedig változatlanul megmarad. 

 A szabályok típusának meghatározásához illetve az egyes szabályok változásának 

(hangolásának) nyomonkövetése céljából a szabályrendszer minden egyes szabálya 

egy egyedi azonosítóval (ID) rendelkezik. Ezen egyedi azonosítóval a szabályok 

hangolása és egyesítése nyomonkövethető, a hangolási folyamat végén kinyerhető. 

Utólagosan meghatározható, hogy a hangolási, optimalizálási folyamat során a 

szakértő által megadott szabályok milyen mértékben változtak.  

 Egy, a szakértői által definiált szabályt jelöljünk   -el             , egy a rendszer 

által felvett szabályt  -el      , egy sarokponti szabályt pedig   -el       .  A 

(17) összefüggés az adott típusú,    és    indexű szabályok egyesítését követően 

létrejött új      szabály típusát szemlélteti. A „ ” operátor a két szabály egyesítését, 

a „ ” operátor pedig a szabályegyesítés eredményét, azaz a szabályösszevonás 

során létrejött új      szabály típusát jelöli: 

 

 

             

(17) 

            

             

          

            

                

  

A 1. táblázat egy lehetséges szabályegyesítési példát szemléltet, ahol    egy szakértői 

szabály,   pedig egy rendszer által beszúrt (új) szabály. Feltételezzük, hogy   és    
távolsága közelinek tekinthető, továbbá       az állapot dimenziók,   az akcióérték, 

  a  -érték,          pedig az egyesített új szabály, amely szakértői szabályként 

kerül megjelölésre: 

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

Szabály    állapot    állapot   akció  -érték 

   1 2 4 123.45 

  2 2 5 145.23 

         1.5 2 4.5 134.34 

  

A 3. és 4. ábrák egy mintapéldán keresztül vizuálisan is szemléltetik a 

szabályegyesítés folyamatát. Az ábrákon egy Q-függvény felülete látható, melyet a 

„*” által jelölt fuzzy szabályok (tartópontok) írnak le. A függvény két 

állapotdimenzióval (   és   ) és egy akciódimenzióval rendelkezik. A Q-függvény 

megjelenítésénél a legjobb akció melletti Q-értékek kerültek kirajzolásra az    és    

univerzumok mentén, az akciódimenziót a megjelenítésből. A 3. ábra a 

szabályegyesítés (redukálás) előtti állapot, mikor 2-2-2 darab (3 pár) piros 
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karikázással jelölt egymáshoz közeli szabály található, a 4. ábra pedig a 

szabályegyesítés utáni állapotot szemlélteti, miután ezen közeli szabályok 

összevonásra kerültek. Így a 15 darab szabály helyett már csak 12 darab, „*” által 

jelölt tartópont (fuzzy szabály) írja le a függvény felületét: 

 

 
3. ábra Q-függvény felülete szabályegyesítés előtt (15 darab „*”-al jelölt fuzzy szabállyal) 

 

 
4. ábra Q-függvény felülete szabályegyesítés után (12 darab „*”-al jelölt fuzzy szabállyal) 
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A szabályösszevonások eredménye táblázatban szemléltetve: 

2. táblázat A 3. és 4. ábrákon látható szabályegyesítések eredménye 

Szabály           

   4 6 1 10 

   4.1 6.1 1 10.2 

         4.05 6.05 1 10.1 

     

   3 4 1 42 

   2.9 3.9 1 41.8 

        2.95 3.95 1 41.9 

 

   8 6 1 20 

   8.1 6.1 1 20.3 

        8.05 6.05 1 20.15 

 

 

4. Összefoglalás 
 

Bemutatásra került egy olyan javasolt módszer, amely alkalmas tanulási fázis 

során, a hangolási folyamat következtében egymáshoz közel kerülő fuzzy 

szabályok egyesítésére (összevonására) a tudásbázist leíró fuzzy szabályrendszer 

méretének csökkentése céljából. Az egymáshoz közel elhelyezkedő fuzzy 

szabályok hasonló információt írnak le, így ezek összevonásával a szabálybázis 

mérete a bemutatott módszer alkalmazásával csökkenthető. A hasonlóság 

meghatározásának alapja az univerzumonként meghatározott szabálytávolságok, 

amelyek alapján két szabály akkor tekinthető egymáshoz közelinek, ha azok 

minden egyes univerzumban (állapot, akció, Q-érték) közelinek mondhatók, azaz a 

távolságuk minden dimenzióban kisebbek, mint az adott univerzum távolságküszöb 

értéke. Bemutatásra került továbbá egy olyan módszer, amely által az összevont 

(új) szabály típusa meghatározható illetve antecedens és konzekvens értéke 

számítható.       
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