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Absztrakt. A Fuzzy-logikán alapuló megerősítéses tanulási 

módszerek tudásábrázolási formája fuzzy szabályok alkotta fuzzy 

szabályrendszer által leírt. A tanulási folyamat után előállt sza-

bálybázis szabályainak száma, azaz a tudásbázis mérete meghatá-

rozza a rendszer komplexitását, számításigényét. Ennek követ-

keztében a szabálybázis méretének optimalizálása, az esetleges 

elhagyható szabályok kiszűrése kulcsfontosságú ezen tanulási 

módszerek hatékonyságának növelése érdekében. A túlzottan 

nagy méretű szabálybázis növelheti a számítási igényt és csök-

kentheti a döntéshozatali folyamat átláthatóságát. A cikk célja 

egy klaszterezési eljáráson alapuló fuzzy szabálybázis-redukciós 

módszer bemutatása és alkalmazása a FRIQ-learning megerősíté-

ses tanulási rendszerben, amely a releváns szabályok kiemelésé-

vel lehetővé teszi a szabálybázis méretének csökkentését, miköz-

ben a rendszer döntéshozatali képessége változatlan marad. 
 

Kulcsszavak: megerősítéses tanulás, Q-learning, Fuzzy Q-learning, 

tudásbázis-redukálás, klaszterezés 

 

 

1. Bevezetés 

A klaszterezés [11] egy olyan adatbányászati módszer [10], amely célja az adatok 

csoportosítása olyan módon, hogy a hasonló tulajdonságokkal rendelkező adatele-

mek egy klaszterbe kerüljenek, míg a jelentősen eltérőek külön csoportokat alkossa-

nak. Mivel a klaszterezés nem igényel előre meghatározott címkéket (mint az osztá-

lyozás [5]), a nem felügyelt tanulási algoritmusok [3] közé tartozik, és kizárólag az 

adatok közötti hasonlóság alapján végzi el a csoportosítást. Az adatok közötti ha-
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sonlóság mértéke jellemzően távolságfüggvényekkel [9] mérhető, a közel álló adat-

pontok hasonló tulajdonságokat mutatnak, míg a távol esők jelentősen különböznek. 

Az adatok közötti távolság mérésére többféle metrika létezik, például az Euklideszi-, 

Manhattan-, Minkowski- és Hamming-távolság [9]. A klaszterezési technikák szá-

mos területen alkalmazhatók, többek között a képfeldolgozásban, a piackutatásban, a 

bioinformatikában és az egészségtudományban [4] [8]. A különböző klaszterezési 

algoritmusok, például a K-means, a hierarchikus klaszterezés vagy a DBSCAN eltérő 

módszereket kínálnak az adatok szerkezetének feltárására és a rejtett mintázatok 

azonosítására [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 szabályinterpoláción [7] [13] alapuló megerősítéses 

tanulási (reinforcement learning) [12] módszerek, amelyek tudásbázisa fuzzy sza-

bálybázis által leírt. A probléma megoldását leíró fuzzy szabálybázis a tanulási fo-

lyamat végeztével áll elő és „ha-akkor” típusú fuzzy szabályokat tartalmaz, ahol a 

„ha” rész a szabály antecedense (állapot-akció érték), az „akkor” rész pedig a sza-

bály konzekvense (Q-értéke). Ezen szabálybázis tartalmazhat olyan szabályokat, 

amelyek csak a tanulási folyamat során voltak relevánsak, így ezen szabályok törlé-

sével adott esetben csökkenthető a végső szabálybázis mérete. 

A cikk célja, egy olyan klaszterezési módszeren alapuló fuzzy szabálybázis-

redukálási algoritmus bemutatása, amely alkalmas a tanulási folyamat végeztével 

előállt szabálybázis méretének (azaz a szabályok számának) csökkentésére a lényegi 

szabályok kiemelésével és az elhagyható szabályok törlésével. A javasolt megköze-

lítés koncepcionálisan hasonlít a Multi-Vantage Point Tree (MVP-tree) módszerhez 

[1], amely több referenciapont (vantage point – VP) alapján végzi az elemek csopor-

tosítását és tér rekurzív felosztását, ezáltal csökkentve a redundanciát és növelve a 

hasonlóság keresés hatékonyságát. A fejlesztett módszer hatékonysága különböző 

megerősítéses tanulási mintapéldák (Cart-Pole, Mountain Car) alkalmazásán keresz-

tül kerül bemutatásra. 

 

2. A FRIQ-learning és a HFRIQ-learning megerősítéses  

tanulási módszerek 

A FRIQ-learning (Fuzzy Rule-Interpolation based Q-learning) [19] [21] és ennek a 

heurisztikusan gyorsított (szakértői tudásbázissal kiegészített) verziója 

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

learning) [15] [17] olyan fuzzy szabályinterpoláció alapú Q-tanulási módszerek, 

amelyek a „FIVE” (Fuzzy Interpolation in the Vague Environment) [7] fuzzy sza-

bályinterpolációs eljárást alkalmazzák a Q-függvény leírására. Ezen FRI (Fuzzy 

Rule Interpolation) módszer alkalmazása következtében a rendszer tudásbázisa egy 

ritka szabálybázis által leírt, amelyben egy 𝑟𝑖  (𝑖 ∈ [1,𝑚]) szabály formátuma az 𝑚 

méretű 𝑅 szabálybázisban a következő [19] [21]: 
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𝑟𝑖: 𝑰𝒇 𝑠1 𝑖𝑠 𝑆1
𝑖  𝑨𝒏𝒅 𝑠2 𝑖𝑠 𝑆2

𝑖  𝑨𝒏𝒅…  𝑨𝒏𝒅 𝑠𝑛 𝑖𝑠 𝑆𝑛
𝑖   𝑨𝒏𝒅 𝑎 𝑖𝑠 𝐴𝑖  𝑻𝒉𝒆𝒏 𝑄̃(𝒔, 𝑎) = 𝑞𝑖 (1) 

ahol 𝒔 ∈ 𝑺 az 𝑛-dimenziós állapot megfigyelés, 𝐴𝑖 az 𝑖-edik szabály egydimen-

ziós akcióuniverzumának (𝑈) fuzzy halmaza, 𝑎 ∈ 𝑈 az akció, 𝑆𝑗
𝑖 az 𝑖-edik (𝑖 ∈

[1,𝑚]) szabály 𝑗-edik (𝑗 ∈ [1, 𝑛]) állapotdimenziójának fuzzy halmaza az 𝑛-

dimenziós 𝑺 állapottérben, 𝑠𝑗 a 𝑗-edik dimenziója az 𝒔 állapot megfigyelésnek, 

𝑄̃(𝒔, 𝑎) a FIVE FRI [7] által becsült Q-függvény. Az 𝑖-edik szabály 

antecedense az 𝑠1 𝑖𝑠 𝑆1
𝑖  𝑨𝒏𝒅 𝑠2 𝑖𝑠 𝑆2

𝑖  𝑨𝒏𝒅…  𝑨𝒏𝒅 𝑠𝑛 𝑖𝑠 𝑆𝑛
𝑖   𝑨𝒏𝒅 𝑎 𝑖𝑠 𝐴𝑖, konzekvense 

(Q-értéke) pedig a 𝑞𝑖. 

A FIVE FRI modellel közelített 𝑄̃(𝒔, 𝑎) függvény 𝑖-edik fuzzy szabályának 

konzekvense a (𝑘 + 1)-edik iterációban a következő [19] [21]: 

 

𝑞𝑖
𝑘+1 =

{
 
 

 
 

𝑞𝑖
𝑘 + ∆𝑄̃𝑘+1(𝒔, 𝑎)

𝑞𝑖
𝑘 + ∆𝑄̃𝑘+1(𝒔, 𝑎) ∗ (1 𝛿𝑣,𝑖

𝜆⁄ ) (∑1 𝛿𝑣,𝑖
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𝑚

𝑖=1

)⁄

 

ha (𝒔, 𝑎) = (𝒔𝑖 , 𝑎𝑖) 
valamennyi 𝑖-re, 

 

 

 

egyébként 

(2) 

 

Ahol 𝑞𝑖
𝑘-edik az 𝑖-edik fuzzy szabály konzekvense a 𝑘-adik iterációban, 𝛿𝑣,𝑖

𝜆  a skálá-

zott távolság az (𝐬, a) állapot-akció megfigyelés és az 𝑖-edik szabály (𝒔𝒊, 𝑎𝑖) állapot-

akció antecedense között, 𝜆 a Shepard-paraméter, ∆𝑄̃𝑘+1(𝒔, 𝑎) a Q-függvény (𝑘 + 1)-

edik iterációbeli frissítési értéke az (𝐬, a) állapot-akció párban, amely a következő 

módon határozható meg [19] [21]: 

 

 
𝑄̃𝑘+1(𝒔, 𝑎) = 𝑄̃𝑘(𝒔, 𝑎) + ∆𝑄̃𝑘+1(𝒔, 𝑎) 

 
(3) 

 
∆𝑄̃𝑘+1(𝒔, 𝑎) = 𝛼 ∗ (𝑔(𝒔, 𝑎, 𝒔′) + 𝛾 ∗ max

𝑎′𝜖𝑈
𝑄̃𝑘(𝒔′, 𝑎′) − 𝑄̃𝑘(𝒔, 𝑎)) 

 

(4) 

Ahol 𝛾 a leszámítolási tényező, 𝛼 ∈ [0,1] a tanulási ráta, 𝑞𝑖
𝑘+1 az 𝑖-edik szabály 

singleton konklúziója a (𝑘 + 1)-edik iterációban, 𝑎 a végrehajtott akció 𝒔-ben, 𝒔′ az 

új állapotmegfigyelés, 𝑔(𝒔, 𝑎, 𝒔′) a jutalom értéke az 𝒔 → 𝒔′ állapotátmenetre, 𝑄̃𝑘 a 𝑘-

adik, 𝑄̃𝑘+1 pedig a 𝑘 + 1-edik iteráció becsült konklúziója (Q-értéke) a FIVE FRI 

által.  

 

A FRIQ-learning tanulási fázisa kezdetben 2𝑛+1 darabszámú, 0 konzekvensértékkel 

rendelkező fuzzy szabállyal indul, amit az inkrementális szabálybázis-építési mód-

szer [19] [21] iterációról iterációra bővít, illetve hangol. Ezek a kezdeti vagy úgy-

nevezett sarokponti szabályok az (𝑛 + 1)-dimenziós hiperkocka sarkaiban, azaz az 

univerzumok határain helyezkednek el. A továbbiakban a módszer ezt a kezdeti 

szabálybázist bővíti új szabályokkal vagy azok konzekvensét (Q-értékét) hangolja 

a (2) formula által, attól függően, hogy új szabály beillesztésére, vagy csak a meg-

lévő szabálybázis Q-értékének a frissítésére van-e szükség.  
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Új szabály szabálybázisba történő beszúrása az ágens környezetéből érkező meg-

erősítési információk és a Q-függvény frissítési értékei (∆𝑄̃) alapján történik. Ha ∆𝑄̃ 

értéke magasabb, mint egy előre meghatározott Q-frissítési limit (∆𝑄̃ > 𝜀𝑄) és a léte-

ző legközelebbi szabály is távol van az éppen beszúrandó szabály pozíciójához ké-

pest, akkor új szabály felvétele történik az adott lehetséges szabálypozícióba. Abban 

az esetben, ha ∆𝑄̃ értéke kisebb, mint az előre meghatározott Q-frissítési limit 

(∆𝑄̃ < 𝜀𝑄), akkor nem történik új szabály beszúrása a szabálybázisba. Ebben az eset-

ben a teljes szabálybázis konzekvensének, azaz Q-értékének a frissítése (hangolása) 

valósul meg. Az említett lépések minden egyes iterációban végrehajtásra kerülnek 

addig, amíg a tanulási fázis (azaz az inkrementális szabálybázis-építési fázis) véget 

nem ér. Akkor áll elő a rendszert működtető, végleges tudásbázis (fuzzy szabály-

rendszer) és ér véget a tanulási folyamat, ha már nem kerül új szabály beszúrásra a 

szabálybázisba és a ∆𝑄̃ frissítési értékek relatívan kicsik maradnak. 

A HFRIQ-learning [15] [17] ezen FRIQ-learning-módszer kiterjesztése, amely 

alkalmas szakértő által megadott tudásbázis injektálására [14] [16] a tanulási folya-

matba, majd a megadott szakértői szabályrendszer hangolására [17] és redukálására 

[17] [18] a tanulási folyamat során. Azáltal, hogy ezen módszer esetében már a 

tanulási folyamat során megtörténik a szabálybázis-redukálás egy szabálytávolság-

alapú módszer által [17] [18], így ebben az esetben nem feltétlenül van szükség 

további szabálybázis-redukálásra.  

 

2.1. FRIQ-learning szabálybázis-redukálási módszerek 

A FRIQ-learning inkrementális szabálybázis-építési fázisában létrejött szabálybázis 

tartalmazhat redundáns szabályokat vagy olyan szabályokat melyeknek kiadódhat-

nak más, már létező szabályokból. Ezen szabályok a szabálybázisból való végleges 

törlésével a szabálybázis mérete csökkenthető [20], csökkentve ez által a szabály-

bázis komplexitását és a működtető végleges tudásbázis méretét. Az elhagyható 

szabályok megállapítására eredetileg 3 dekrementális tudásbázis-redukálási mód-

szerrel (I., II., III.) [20] [21] rendelkezik a FRIQ-learning-rendszer, amelyek az 

inkrementális szabálybázis-építési fázis után alkalmazhatók opcionálisan. Ezen 

módszerek mindegyike a tanulási folyamat végén előállt teljes szabályrendszer 

szabályait vizsgálja, hogy az egyes szabályok lényegiek (kardinális), vagy kiadó-

dók (redundáns). A szabálybázis-redukálási módszerek eltávolítják 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 szabálybá-

zis a tanulási fázis végén kapott teljes szabálybázis egyes szabályainak elhagyásá-

val jön létre, fokozatosan csökkentve annak méretét. Az egyes szabálybázis-

redukálási módszerekkel kapott csökkentett méretű szabálybázisok közel ugyanazt 

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

vesebb szabállyal (azaz interpolációs tartóponttal). 
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Az I. jelölésű szabálybázis-redukálási stratégia [20] [21] azon szabályokat törli a 

teljes szabálybázisból, amelyeknek abszolút értékben alacsony a Q-értékük (konzek-

vens-értékük). Minden egyes szabály törlése után megvizsgálja, hogy az adott sza-

bályt elhagyva a probléma még megoldható-e és ha igen, akkor folytatja a folyama-

tot. Ezt addig teszi, amíg 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 visszahelyezi a szabálybázisba és fontos szabályként 

jelöli meg. Ellenkező esetben azonban véglegesen törli azt a szabálybázisból. 

 

A II. jelölésű tudásbázis-redukálási módszer [20] [21] hasonló, mint az I., de azzal 

a különbséggel, hogy ebben az esetben a legnagyobb Q-értékkel rendelkező szabá-

lyok kerülnek vizsgálatra, feltételezve, hogy a nagyobb Q-értékkel rendelkező sza-

bályok jelentősebb befolyással bírnak. 

 

A III. jelölésű szabálybázis-redukciós módszer [20] [21] nem egyesével vizsgálja a 

szabályokat, hanem szabálycsoportokat alakít ki, majd ezeket távoltja el. A sza-

bálycsoportok kialakítása szintén Q-érték alapján történik, a módszer meghatározza 

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 követően a nagyobb Q-értékkel rendelkező szabálycso-

port kerül kiértékelésre. Ha ezzel a probléma még sikeresen megoldható, akkor az 

ebből a megmaradt szabálycsoportból kiindulva ismétlődik az eljárás. Ha nem old-

ható meg sikeresen, akkor a törölt szabályok visszakerülnek a szabályrendszerbe, 

de a vizsgált Q-érték tartomány újra megfelezésre kerül. Ez addig ismétlődik, amíg 

a tűréshatár értéke olyan nem lesz, hogy az adott szabálycsoport már eltávolítható. 

Abban az esetben, ha a tűréshatár alapján csak egyetlen szabály marad a csoport-

ban 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. 

 

3. Klaszterezésen alapuló fuzzy szabálybázis-redukálási módszer 

A fejlesztett módszer egy hierarchikus klaszterezési eljáráson alapszik, mely a tanu-

lási folyamat végeztével előállt szabálybázis szabályait klaszterekbe (és 

alklaszterekbe) rendezi, majd az egyes klaszterekből az adott klasztert jellemző 

lényegi (kardinális) szabályokként kiemeli a legnagyobb és a legkisebb Q-értékű 

szabályokat. A módszer úgy csökkenti a teljes szabálybázis méretét, hogy az egyes 

klaszterek (és alklaszterek) lényegi szabályait tartja csak meg, a többi szabályt pedig 

elhagyja a szabálybázisból. A szabálybázis szabályai ebben az értelemben, mint 

objektumok, azaz az adathalmaz adatpontjaiként tekinthetők.  

 

Az algoritmus első lépésként egy 𝐷 távolságmátrix kerül meghatározásra, mely a 

szabálybázis minden egyes szabálya közötti távolságot tartalmazza. Az egyes adat-

pontok (szabályok) közötti távolságok meghatározása a „FIVE” FRI-módszer által 
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alkalmazott többdimenziós Euklideszi-távolság-alapú távolságszámítási eljáráson 

[6] (jelöljük FIVE_dist-el) alapszik. A számított távolságmátrix egy négyzetes 
(𝑚 ∗ 𝑚) mátrix, melynek mérete a szabálybázis szabályainak a számától (𝑚) függ. 

A mátrix főátlójában csupa nullák helyezkednek el, annak következtében, hogy egy 

szabálypont saját magától vett távolsága mindig 0. A szabálybázis két 𝑖-edik (𝑟𝑖) és 

𝑗-edik (𝑟𝑗) indexű szabálya (azaz adatpontja) közötti távolságot 𝑑𝑖𝑗 jelöli, ahol 𝑖, 𝑗 =

[1, … ,𝑚]: 

 
𝐷[𝑖𝑗] = 𝑑𝑖𝑗 = 𝐹𝐼𝑉𝐸_𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑟𝑖 , 𝑟𝑗) (5) 

 

A következő fázisban a távolságmátrix alapján 𝑝1, 𝑝2 pivot objektumok (a klasztere-

zési módszer speciális pontjai, jelen esetben fuzzy szabályok) kerülnek meghatáro-

zásra, amelyek a két egymástól legtávolabbi szabályok lesznek. Ezen 𝑝1 és 𝑝2 pivot 

pontok megfelelnek az MVP-tree módszer vantage point-jainak. Tulajdonképpen a 

𝐷 távolságmátrix 𝑑𝑖𝑗 távolságértékei közöl a legkisebb és a legnagyobb távolságér-

tékkel rendelkező 𝑖, 𝑗 indexű szabálypárok, amelyek között a távolság maximális: 

 

(𝑝1, 𝑝2) = 𝑎𝑟𝑔 max
𝑑𝑖𝑗∈𝐷

(𝑑𝑖𝑗) (6) 

 

A következő iterációban a szabálybázis minden egyes szabályának a távolsága 

kerül kiszámításra a 𝑝1 és 𝑝2 adatpontokól. Ezen távolságszámítás szintén a távol-

ságmátrix meghatározásánál is alkalmazott „FIVE” FRI távolságszámítási módsze-

rének [6] az alkalmazásával történik: 

 

𝑑(𝑟𝑖 , 𝑝1) = 𝐹𝐼𝑉𝐸_𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑟𝑖 , 𝑝1) (7) 

𝑑(𝑟𝑖 , 𝑝2) = 𝐹𝐼𝑉𝐸_𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑟𝑖 , 𝑝2) 
(8) 

 

A szabálybázis szabályai a pivot objektumoktól való távolságuk alapján kerülnek 

besorolásra klaszterbe. A klaszterhez való hozzárendelés alapja egy 𝜀 távolságkü-

szöb, amely a következőképpen számítható: 

 

𝜀 =
max
𝑟
(𝑑(𝑟𝑖 , 𝑝1)) 2⁄ +max

𝑟
(𝑑(𝑟𝑖 , 𝑝2)) 2⁄

2
=
max
𝑟
(𝑑(𝑟𝑖 , 𝑝1)) + max

𝑟
(𝑑(𝑟𝑖 , 𝑝2))

4
 

(9) 

 

Az 𝜀 távolságküszöb értéke tehát, amely alapján az egyes klaszterek (majd 

alklaszterek) kerülnek kialakításra, a 𝑝1 és 𝑝2 adatpontoktól vett legtávolabbi távol-

ságértékek felének az összegei, majd az ezek alapján számított átlag, azaz a két 

klaszter „sugár” átlagának a fele. Ezen 𝜀 küszöbérték alapján a klaszterekhez való 

hozzárendelés a következő: 
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𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝜀(𝑟𝑖) = {
𝐶𝑙𝑒𝑓𝑡, ℎ𝑎 𝑑(𝑟𝑖, 𝑝1) ≤ 𝜀

𝐶𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 ,                  𝑒𝑔𝑦é𝑏𝑘é𝑛𝑡
 (10) 

 

Kezdetben a teljes szabálybázis minden egyes szabálya egyetlen klasztert alkot, majd 

ez a kezdeti klaszter kerül felosztásra további két alklaszterre minden egyes lépésben 

(felosztó, top-down klaszterezés). Az alklaszterekre (right branch, left branch) való 

bontás alapja a (9) formula alapján számított 𝜀 távolságküszöb. Minden egyes sza-

bály távolsága meghatározásra kerül a 𝑝1 és 𝑝2 adatpontoktól, majd ha az éppen vizs-

gált szabály távolsága az adott 𝑝1 vagy 𝑝2 pivot elemnél kisebb, mint a számított 𝜀 

távolságküszöb értéke, akkor az adott szabály a bal alklaszterhez (left branch), ellen-

kező esetben pedig a jobb alklaszterhez (right branch) kerül hozzáadásra. Az egyes 

iterációkban kialakult alklaszterek szabályai közül a legnagyobb és a legkisebb Q-

értékkel (konzekvenssel) rendelkező szabályok kerülnek fontos szabályként megjelö-

lésre annak következtében, hogy a rendszer működésének hatékonyságát a legrosz-

szabb Q-érték (illetve megerősítés) is befolyásolja [2]. Tehát, az adott iterációban 

kialakult alklaszterek szabályai közül mindig a legkisebb és a legnagyobb Q-értékkel 

rendelkező szabályok kerülnek lényegi szabályként megjelölésre (és a teljes szabály-

bázisból eltávolításra), majd egy átmeneti, kezdetben üres szabálybázishoz történő 

hozzáadásra, amely mérete ezért inkrementálisan növekszik. Így a fontos szabályként 

megjelölt szabályok kikerülnek az egyes klaszterekből és bekerülnek a fontos szabá-

lyok halmazába. A folyamat a kialakult alklaszterekre rekurzívan ismétlődik, az 

alklaszterek újabb alklaszterekre lesznek felosztva, majd a lényegi szabályok kiemel-

ve. Ez a folyamat addig ismétlődik, amíg a lényegi szabályokat tartalmazó (átmeneti) 

redukált szabálybázis meg nem oldja az adott problémát, azaz az így kapott megerő-

sítés értéke nagyobb, mint egy előre definiált megerősítési küszöbérték.  

 

A fejlesztett fuzzy szabálybázis redukálási algoritmus pszeudokódja az alábbi: 

 

Algoritmus: clusteringBasedRBreduce(R) 
Bemenet: szabálybázis  
Kimenet: redukált szabálybázis 
 

1. 𝐷 távolságmátrix számítása 
2. 𝑝1 és 𝑝2 pivot objektumok meghatározása a számított távolságok alapján 
3. szabályok távolságának számítása 𝑝1 és 𝑝2 objektumoktól 
4. 𝜀  távolságküszöb számítása 
5. 𝜀  távolságküszöb alapján szabálybázis felosztása bal és jobb alklaszterekre 
6. legnagyobb és legkisebb Q-értékű (kardinális) szabályok kiválasztása az egyes 

alklaszterekből 
7. a 6. lépésben meghatározott kardinális szabályok hozzáadása az átmeneti redukált 

szabálybázishoz 
8. megerősítés számítása a 7. lépésben létrejött átmeneti redukált szabálybázisra 

(szabálybázis kiértékelése) 
9. If (számított megerősítés > előre definiált megerősítés) 

vége, kardinális szabályok megtalálva, return redukált szabálybázis 
else 
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következő rekurzív lépés a bal és jobb alklaszterekre 
end 

1. algoritmus: A fejlesztett, klaszterezési eljáráson alapuló szabálybázis-redukálási  

módszer algoritmusa, amely a tanulási folyamat után alkalmazható 

A következő ábra az 1. algoritmus folyamatábráját szemlélteti: 
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3.1. Alkalmazáspéldák 

A fejlesztett algoritmus hatékonysága a „Cart-Pole” és a „Mountain Car” mintapél-

dák alkalmazásával kerül bemutatásra, összevetve az előzőleg bemutatott I., II. és III. 

jelölésű szabálybázis-redukálási módszerek által kapott eredményekkel. A klasztere-

zési eljáráson alapuló szabálybázis-redukálási módszer (IV. jelölésű) alkalmazásával 

az egyes futási esetekben kapott szabálybázisméretek (szabályszámok) nem feltétle-

nül lettek kisebbek, mint az I–III. jelöléssel ellátott redukálási módszerek alkalmazá-

sa esetében, de a futási idejében nagy eltérés mutatkozik.  

A Cart-Pole mintapélda esetében kapott futási eredményeket a következő 1. táblá-

zat foglalja össze: 

 

1. táblázat 

A „Cart-Pole” mintapélda esetében kapott futási eredmények 

Redukciós 

módszer 
Szabályszám Futási idő (sec) Sebesség 

I. 7 3546,70 1× 

II. 6 3530,50 1× 

III. 8 261,32 13,6× 

IV. 24 17,60 201,5× 

 

A Cart-Pole mintapélda esetében a fejlesztett klaszterezési eljáráson alapuló sza-

bálybázis-redukálási módszer (IV. jelölésű) által kapott szabálybázis 24 darab sza-

bályt tartalmaz, amely több, mint az I–III. redukálási módszerek esetében kapott 

szabálybázis méretek, de a futási idejében jelentős javulás áll elő, amely így 201,5-

ed része, mint az I. módszer esetében. 

A Mountain Car mintapélda esetében kapott futási eredményeket a következő a 

2. táblázat foglalja össze: 

 

2. táblázat 

A„Mountain Car” mintapélda esetében kapott futási eredmények 

Redukciós 

módszer 
Szabályszám Futási idő (sec) Sebesség 

I. 27 136,01 1× 

II. 53 168,34 0,8× 

III. 26 392,90 0,3× 

IV. 32 7,55 18× 

 

 

A Mountain Car mintapélda esetében a javasolt szabálybázis-redukálási módszer 

(IV. jelölésű) alkalmazásával a redukált szabálybázis 32 darab szabályt tartalmaz, 

amely a II. redukálási módszer esetében létrejött 53 darab szabályhoz viszonyítva 

kevesebb. Jelentős eltérés szintén a futási időben mutatkozik meg, amely így 18-ad 

része, mint az I. redukálási módszer esetében.  
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Az 1. és 2. ábrák a tanulási fázis után alkalmazott egyes szabálybázis-redukálási 

módszerek által kapott futási időket szemléltetik (másodpercben): 

 

 
1. ábra. Szabálybázis redukálási idők a Cart-

Pole mintapélda esetében 

 
2. ábra: Szabálybázis redukálási idők a 

Mountain Car mintapélda esetében 

  

A fejlesztett szabálybázis-redukálási módszer teljes futási idejének nagy részét nem 

a hierarchikus klaszterezési algoritmus (illetve a „FIVE” FRI-távolságszámítás) 

lépései teszik ki, hanem az adott iterációban előálló, redukált szabálybázis tesztelé-

se, azaz, hogy az helyesen megoldja-e már az adott problémát vagy szükséges egy 

újabb rekurzív iteráció futtatása. A teljes szabálybázis-redukálási időt és annak a 

szabálybázisok tesztelésére fordított idő mértékét a 3. táblázat foglalja össze: 
 

3. táblázat 

Szabálybázis tesztelési ideje a teljes redukálási időből 

Mintapélda 
Teljes redukálási idő 

(sec) 

Szabálybázis tesztelési idő 

(sec) 
% 

Cart-Pole 17,6 11,13 63 

Mountain Car 7,55 6,49 86 

 

 

4. Összefoglalás 

A cikkben egy klaszterezési eljáráson alapuló fuzzy szabálybázis-csökkentési mód-

szer került bemutatásra, amely a FRIQ-learning tanulási folyamatot követően lehe-

tőséget biztosít a szabálybázis méretének optimalizálására. Az alkalmazott hierar-

chikus klaszterezési algoritmus a szabályok közötti távolságokat figyelembe véve 

alakítja ki a klasztereket, majd minden klaszteren belül a legkisebb és legnagyobb 

Q-értékű szabályokat kiválasztva építi fel a redukált (csökkentett méretű) szabály-

bázist. A kiválasztási folyamat után a módszer ellenőrzi, hogy a redukált szabály-

rendszerrel a probléma megfelelően megoldható-e és ezt a folyamatot mindaddig 

ismétli, amíg a rendszer az így létrejött szabálybázissal meg nem oldja a problémát. 

A Cart-Pole és a Mountain Car mintapélda alkalmazása során kapott eredmények 
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alapján elmondható, hogy a bemutatott szabálybázis-redukciós eljárás alkalmas a 

fuzzy szabálybázis méretének csökkentésére illetve végrehajtási ideje jelentősen 

rövidebb, mint a bemutatott I., II., és III. FRIQ-learning szabálybázis redukálási 

módszerek esetében. 
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