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Absztrakt. A HFRIQ-learning (heurisztikusan gyorsított FRIQ-learning) a 
‟FIVE‟ fuzzy szabály-interpolációs módszeren alapuló Q-tanuló algoritmus, 
amelybe szakértő által megadott tudásbázis illeszthető fuzzy produkciós 
szabályok formájában. A tanulási folyamat során a kezdeti szakértői 
tudásbázist a rendszer optimalizálja olyan módon, hogy ha szükséges, akkor 
új fuzzy szabálypontot hoz létre, egyébként pedig a meglévő inkrementális 
szabályrendszert (Q-függvényt) hangolja. A hangolási folyamat során a 
szabálypontok pozíciója (antecedense és konzekvense) a gradiens módszer 
alkalmazása következtében a Q-függvény gradiense által módosul. A cikk 
célja annak bemutatása, hogy a tanulási folyamat során a szabálypontok 
optimalizálása hogyan valósul meg a HFRIQ-learning rendszerben. 
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1. Bevezetés 

 
Az optimalizálási módszerek célja változók olyan értékeinek megtalálása, amelyek 

minimalizálnak (vagy maximalizálnak) egy célfüggvényt. Ezen algoritmusok az 

adott változók értékeit addig módosítják (hangolják) amíg a valamilyen 

szempontból optimális megoldás elő nem áll. A következő ábra az általános 

optimalizálási folyamatot szemlélteti: 

 
1. ábra: Általános optimalizálási folyamat [10] 
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 Az optimalizálási folyamat általában egy függvény minimum vagy maximum 

pontjának (szélsőértékének) keresését jelenti. A legtöbb esetben egy hibafüggvény 

minimum pontjának keresése a cél, azaz a változók azon értékeinek a megtalálása, 

amely mellett a függvény értéke a legkisebb majd ez által úgy igyekszik elmozdítani 

(elhangolni) az adatpontokat, hogy a hiba értéke csökkenjen.  

 Az iteratív módszerek közül a gradiens módszer (gradient descent, GD – gradiens 

süllyedés) a legelterjedtebb, amely iterációkon keresztül jut el egy függvény 

minimumához, a függvény gradiense, azaz az iránymenti deriváltjai által úgy, hogy 

mindig a legmeredekebb lejtő irányba halad. Gradiens módszer alapú hangolási 

eljárást a mély tanulás [16] (Deep Learning) alapú „Deep Q-learning Network” 

(DQN) [26] is alkalmaz. A DQN egy olyan Q-learning algoritmus, amely a mély 

tanulás, azon belül is a mély megerősítéses tanulás (Deep Reinforcement Learning) 

[1][6][17] módszerek csoportjába sorolható. A mély megerősítéses tanulás a 

megerősítéses tanulás és a mély tanulás kombinációja. Ezen módszerek közös 

jellemzője, hogy általában nagyszámú bemeneti adattal dolgoznak és többrétegű 

neurális hálózatokat (Deep Neural Network – DNN) alkalmaznak, melyek 

topológiájában több rejtett réteg is található (innen a „mély” elnevezés). Minden 

egyes réteg egy másfajta reprezentációját adja a bementi adatoknak, amely egyfajta 

jellemzőkinyerésnek tekinthető, így rétegről-rétegre előre haladva egyre 

komplexebb összefüggések kerülnek beazonosításra (például: pixelek → élek → 

alakzatok → tárgyak). Az elterjedtebb mély megerősítéses tanulási módszerekről 

bővebb áttekintést a [1][6] és [17] hivatkozások adnak. Az optimalizálási 

módszereket a Deep Learning algoritmusok esetében általában a neurális hálózat 

súlyainak optimalizálására alkalmazzák, amely által az úgy igyekszik módosítani a 

hálózat súlyainak értékét, hogy a hiba értéke csökkenjen. 

 

 A mély megerősítéses tanulás modelljét a következő ábra szemlélteti [16]: 

 
2. ábra: A mély megerősítéses tanulás modellje [16] 

  

 

 

A DQN módszer neurális hálózatot alkalmaz a Q-függvény leírására, amely által a 

Q-függvény a következő módon írható fel [4]:  

  

                (1) 

ahol        a Q-függvény,   az állapot,   az akció, a   pedig a neurális hálózat 

súlyait reprezentálja. A hiba     ebben az esetben a TD-hiba alapján határozható 

meg, amelyet az adott optimalizálási módszer minimalizálni igyekszik [4]: 
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  (2) 

  

Ahol                                   összefüggés a TD-hiba,   az iteráció 

(időpillanat),    a jutalom,   diszkontálási tényező,    az állapot,    az akció,   

pedig a neurális hálózat súlyai. 

 

A klasszikus gradiens módszernek több változata is található a szakirodalomban, 

ilyen például a sztochasztikus gradiens módszer (Stochastic Gradient Descent - 

SGD), amely a klasszikus gradiens módszerrel ellentétben nem az összes lehetséges 

hibafüggvény pontban határozza meg a gradienst és ez által az összes rendelkezésre 

álló minta alapján hangol minden egyes iterációban, hanem egyesével, 

véletlenszerűen veszi a mintapontokat iterációnként. Ennek előnye, hogy nagy 

dimenziószámmal rendelkező problémák esetében csökken a számítási- és memória 

igény. A „mini-batch” gradiens módszer a mintaadatok halmazát kisebb 

részhalmazokra bontja, majd ezen részhalmazok alapján határozza meg a hibát és 

frissíti (azaz hangolja) a modell paramétereit. A gradiens módszer alapú 

optimalizálási eljárások hátránya, hogy nem garantálják a globális optimum 

megtalálását. A gradiens módszerek elterjedtebb változatairól és azok 

hatékonyságának összehasonlításáról a [7] és [19] irodalmak adnak bővebb 

áttekintést. 

A részecske-raj alapú optimalizálás (Particle Swarm Optimization - PSO) [8] 

szintén egy iteratív algoritmus, amely működése a keresési térben, általában 

egyenletes eloszlás szerint elhelyezett részecskéken (raj) alapszik, amely részecskék 

matematikai összefüggések alapján mozognak. A részecskék a legjobb pontot 

keresik a térben majd a saját legjobb pozíciójuk és a raj legjobb pozíciója alapján 

mozdulnak el. A legjobb ismert pozíció frissül iterációnként attól függően, hogy a 

raj talált-e a legjobb ismert pozíciónál még jobbat vagy sem, tehát a részecskék 

mozgását (és a mozgás irányát) az adott iterációban megtalált legjobb pozíció 

befolyásolja. Ha a raj már nem talál jobb pozíciót, akkor a leállási feltétel 

bekövetkezése után a raj legjobbja (részecskéje) adja meg a függvény optimum, 

azaz minimum pontját. A PSO algoritmus esetében nincs szükség a függvény 

gradiensének és így annak parciális deriváltjainak meghatározásra (a gradiens 

módszereknél ez alapkövetelmény) így ez a módszer jól alkalmazható olyan 

függvények esetében melyek gradiense nem ismert illetve zajjal terhelt, valamint 

időben változó problémák esetében is.  

További optimalizálási módszerekről a [10] sorszámú szakirodalom, a 

megerősítéses tanulásban alkalmazott elterjedtebb optimalizálási módszerekről 

pedig a [18] hivatkozás ad bővebb áttekintést.   

 

 

 

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

 
A heurisztikusan gyorsított FRIQ-learning (Heuristically Accelerated Fuzzy Rule-

Interpolation based Q-learning - HFRIQ-learning) [24] a FRIQ-learning (Fuzzy 

Rule-Interpolation based Q-learning) [28] módszer kiterjesztése, amely által az 

alkalmas külső szakértői tudásbázis beágyazására [20] illetve hangolására [21][24]. 

A módszer a „FIVE” (Fuzzy Rule Interpolation based on Vague Environment) [109] 

fuzzy szabály-interpolációs eljárást alkalmazza a Q-függvény leírására, amely által 

az állapot-akció tér folytonos.  
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2.1. A „FIVE” Fuzzy szabály-interpolációs módszer 

 

A „FIVE” Kovács-Kóczy [11][12][14] által kifejlesztett egylépéses szabály-

interpolációs módszer, amely az interpolációs feladatot egy úgynevezett bizonytalan 

környezetbe (Vague Environment, VE) [9] helyezi át. A Klawonn-féle bizonytalan 

környezet alapgondolata az univerzum elemei közötti hasonlóságon illetve 

megkülönböztethetetlenségen alapszik [9]. Az elemek hasonlóságának mértéke 

súlyozott távolság által definiálható, ahol a súlytényező az      skálafüggvény 

[9][12][13]:   

              
  

  
  

(3) 

létezik ha:                     →                    (4) 

Ahol        fuzzy halmazok,       a fuzzy halmaz tagsági függvényének 

deriváltja, ebben az esetben tehát az      skálafüggvény a      tagsági függvény 

deriváltja, [12]. Az         elemek közötti, bizonytalan környezetbeli    távolságuk 

meghatározásának módja az      skálafüggvényen alapszik [9]: 

  

                   

  

  

  (5) 

Az   bizonytalan környezetben az         elemek ε mértékben hasonlónak 

(megkülönböztethetetlennek) tekinthetőek, ha a közöttük lévő    távolság legfeljebb 

ε mértékű, azaz                 [13]. A bizonytalan környezetek (antecedens, 

konzekvens, szabálybázis) előre számolhatók (így biztosítva a módszer gyorsaságát) 

amelyben minden szabály egy-egy szabálypontként ábrázolható. 

Az alábbi 3. ábra fuzzy halmazokat (az ábra felső részében lévő grafikon) és az őket 

jellemező skálafüggvényeket (az ábra alsó részében lévő grafikon) szemlélteti, 

amelyek ezáltal alkalmasak az adott fuzzy partíció alakjának leírására [13]: 

 
3. ábra: Fuzzy halmazok (felső grafikon) és az őket jellemző skálafüggvények (alsó 

grafikon) [13] 

Minél kisebb a skálafüggvény értéke az elemek annál kevésbé megkülönböztethetők 

egymástól, azaz ugyanolyan alaphalmazbeli távolság esetében egyre közelebb 

vannak egymáshoz. Ha a skálafüggvény értéke nulla az azt eredményezi, hogy az 

elemek nem megkülönböztethetőek, mert egyformán közel helyezkednek el. Egy 

valós gyakorlati alkalmazás esetében ez azt eredményezi, hogy például minden 

olyan esetben amikor 2 méternél messzebb találhatok objektumok akkor nem kell 
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fékezni, amikor pedig ennél közelebb vannak akkor egyre jobban kell fékezni.  

A „FIVE” módszer a multidimenziós mivolta következtében a Shepard interpolációs 

operátort [5] alkalmazza, amely által a singleton (egyértékű)    konzekvens a 

következő összefüggés alapján, további defuzzifikációs lépések nélkül határozható 

meg [13]:  

 

     

 
 
 

 
 

  

 

 

 
 

 

 
   

    
  

 

 
 

 

 
 

  
    

  

 

   

 

 
 

 

 

 
 

 

   

  

ha     minden  -

ra, 

(6)  

egyébként 

 

Ahol   a többdimenziós megfigyelés,    a  -adik létező szabály konzekvense,   a 

szabályok száma az   szabálybázisban,   a Shepard-kivető,      pedig a súlyozott 

(Euklideszi) távolság, amely a következő formával által definiálható [12][13]: 

 

                      
       

  

    

 

  

   

 

   

 

 

(7) 

Ahol   az m-dimenziós crisp megfigyelés,    a magja az  -dimenziós szabály 

antecedens   -nak,    
 pedig az  -edik skálafüggvény az  -dimenziós antecedens 

univerzumban. 

A „FIVE” [13] tehát egy alkalmazás-orientált FRI (Fuzzy Rule Interpolation) 

módszer, amely alacsony számítási igénye miatt [2][3] jól használható valós idejű 

alkalmazásokban illetve robotikai irányításokban. Továbbá, ezen alkalmazott FRI 

módszer által a rendszer komplexitása csökkenthető a ritka szabálybázis 

következtében illetve a rendszer abban az esetben is szolgáltat kimentet mikor a 

klasszikus fuzzy következtetési eljárások nem [15].  

 

 

2.2. A HFRIQ-learning 

 

A HFRIQ-learning rendszer tudásbázisa egy ritka fuzzy szabálybázis által leírt, egy 

             szabály formája az   méretű   szabálybázisban a következő [28]: 

 

  :            
              

                   
                               (8) 

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 [13] által becsült Q-függvény,    pedig az  -edik szabály 

konzekvense (Q-értéke). 

Az         szakértői tudásbázis formátuma hasonló az (8) formula által definiált 

fuzzy szabályokhoz, azzal az eltéréssel, hogy az    szakértői szabályok antecedense 

az állapot, konzekvense pedig az ebben az állapotban preferált akció [20]:  

 

                 
              

                  
             (9) 

ahol     az  -edik            szakértői szabály az         szabálybázisban, 
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   az  -edik szakértői szabály  -dimenziós állapot megfigyelése, 

    az ehhez az    
  állapot megfigyeléshez tartozó akció,              pedig a 

szabály indexe az    méretű szakértői szabályrendszerben. 

Annak következtében, hogy a szakértői szabályrendszer injektálható legyen a 

rendszerbe szükséges a formátumának átalakítása állapot-akció-Q-érték 

formátumra. Ekkor az átalakított szakértői szabályok antecedense az állapot-akció, 

konzekvense pedig egy becsült        érték lesz. A becsült kezdeti        érték a 

környezet által maximálisan adható megerősítés        ismeretében határozható 

meg [20]. A HFRIQ-learning rendszer tanulási folyamata ezen         szakértői 

szabályrendszer és a      darabszámú ( : állapotdimenziók száma), 0 konzekvens 

értékkel rendelkező   
  sarokponti szabályok összefésülésével létrejött fuzzy 

szabálybázissal kezdődik [20][28]. Abban az esetben ha ellentmondás alakul ki, 

azaz szakértői szabály sarokponti szabályra illeszkedik (de eltérő a konzekvensük), 

akkor az ellentmondás feloldása következtében ezen két szabály összevonásra kerül 

egyetlen szabállyá. A létrejött kezdeti szakértői szabályrendszer a tanulási folyamat 

során inkrementálisan növekszik a rendszer által létrehozott szabályokkal [29][28]. 

Új szabály akkor kerül beillesztésre a szabálybázisba, ha a Q-frissítés       értéke 

nagyobb, mint egy    érték          [29] és a legközelebbi szabálypont is 

távolinak tekinthető [23][24]. A szabályközelség meghatározásának az alapja a 

szabályok között definiált, dimenziónként számított távolságok [23][24]. Abban az 

esetben, ha a     érték kicsi         , akkor a teljes szabálybázis konzekvense 

kerül frissítésre a következő módon [29]: 

 

 
                                

 
(10) 

 
                              

    
                     

 

(11) 

 ahol          a leszámítolási tényező,         a tanulási ráta,   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 [29]: 

 

        

 
 
 

 
 

  

 

 

  
  

   
     

 

   

   
 
 

  

 

   
 

  

 

 

 

   

  

ha               

valamennyi     , 

egyébként 

(12) 

 

ahol    az  -edik           szabály konklúziója,       a megfigyelés,   
  a 

skálázott távolság [13] az       megfigyelés és az  -edik szabály         

antecedense között,   a Shepard paraméter,   pedig a szabályok száma. 

Ha a     értéke kicsi és van már létező szabály a megfigyelés közelében, akkor a 

gradiens módszer alapú hangolási eljárás a megfigyeléshez legközelebb 

elhelyezkedő szabálypont antecedensét és konzekvensét fogja hangolni [24]. A 

szabálypont új pozíciója az alábbi módon kerül meghatározásra [24]: 

 

                   
        

  
    

(13) 

                   
        

  
    

(14) 
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(15) 

  

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 [24]: 

 

                       
    

                    (16) 

 

Az alkalmazott hangolási módszer következtében, a szabálypontok vándorlása miatt 

előfordulhat olyan eset, hogy több szabálypont is közel kerül egymáshoz. Ebben az 

esetben az egymáshoz közel kerülő és ez által hasonló információt leíró 

szabálypontok egyesítésre kerülnek egyetlen szabállyá [23][24], ami által a 

szabálybázis mérete a tanulási folyamat csökkenthető. A szabálytávolság alapú 

szabálybázis redukálási módszerről bővebb információ a [23][24][25] 

hivatkozásokban található. További, a tanulási folyamat után opcionálisan 

alkalmazható szabálybázis csökkentési módszereket a [22][27][30] hivatkozások 

mutatnak be. 

A HFRIQ-learning tanulási folyamata akkor ér véget, ha nem kerül új szabály 

hozzáadásra az inkrementális szabálybázisba, a Q-frissítés értéke elenyészően kicsi, 

a létező szabálypontok pozíciója nem változik, és nem kerülnek szabályok 

összevonásra.  

 

 

 

 

3. Fuzzy szabálypontok hangolása a HFRIQ-learning rendszerben 
 

A szakértő által definiált a priori szabályrendszerben amennyiben a megadott 

szakértői produkciós szabály valamelyik állapothoz nem megfelelő akció értéket 

rendel (azaz a szakértő szabályrendszer csak részben tekinthető helyesnek), úgy a 

szabálybázisba felvett szakértői szabály állapot-akció antecedense is rossz helyre 

kerül. Ebben az esetben, a csak részben helyes szabályrendszer negatív hatással 

lehet a tanulási folyamat hatékonyságára [20][21], így szükség lehet egy hangolási 

eljárásra, amely képes a szabályok állapot-akció pontját, azaz antecedensét 

elhangolni (optimalizálni) a megfelelő irányba, szabálypontba. 

 

3.1. Hangolandó szabálypontok meghatározása 

 

Az FRIQ-learning Q-függvény tartópontjainak hangolása (optimalizálása) során 

meghatározandó, hogy mely szabálypontok kerüljenek optimalizálásra a tanulási 

fázis során. A módszerben [20][24] a Q-függvény a fuzzy szabálypontok „FIVE” 

FRI módszer fuzzy interpolációjával állnak elő. 

A gradiens módszernek több verziója ismert a bemutatottak alapján. A GD módszer 

minden egyes iterációban minden egyes mintapontot figyelembe vesz a 

hibafüggvény illetve a deriváltak számításakor, míg a SGD módszer egyesével 

(véletlenszerűen) veszi a mintapontokat majd ezek alapján határozza meg a 

gradienst és hibafüggvényt iterációnként. Jelen esetben mintapontoknak a 
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szabálypontok tekinthetők, melyek hangolása a TD-hiba (16) értékének 

függvényében történik. 

A fuzzy szabályok antecedens és konzekvens értékeinek hangolása a  
                 összefüggés alapján történik, ahol az       függvény 

parciális deriváltja (       gradiens) a láncszabály alkalmazásával a 

következőképpen határozható meg: 

 

       
        

   

 
           

   

           
         

   

 
(17) 

 

A tanulási folyamat során a szabálypontok abban az esetben hangolódnak, ha a Q-

frissítés értéke nagynak tekinthető          és az éppen aktuális állapot-akció 

megfigyelés közelében (meghatározott közelségmérték alapján [23][24][25]) 

található már létező szabály.  

Annak vizsgálata, hogy az összes szabálypont antecedens és konzekvens értékeinek 

hangolása a tanulási folyamat során milyen hatással van a Q-függvényre egy 

egyszerű, egy állapot- és egy akciódimenzióval rendelkező mintapéldán történik. A 

mintapélda paraméterei a következők: 

 állapotváltozó:             
 akcióváltozó:          

       

       

       

        

 szakértői szabály: 0 állapotpontban 0 értékű akció 

 jutalomfüggvény: a környezet +1 jutalmat ad, ha az ágens 

állapotváltozójának értéke -1 és +1 közötti, ellenkező esetben a jutalom 

értéke 0 

 

 

Az 4. ábrán az összehasonlítás alapjául szolgáló, a gradiens módszeren alapuló 

hangolási eljárás [24] alkalmazása nélkül kapott „referencia” Q-függvény felülete 

látható, ahol a „*” (csillag) karakterek a szabálypontokat (530 darab) jelölik, a 

szabályok között megengedett minimális távolság pedig az univerzumok hosszának 

100-ad része: 

 
4. ábra: Az összehasonlítás alapjául szolgáló "referencia" Q-függvény felülete 
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Az első vizsgált esetben a javasolt hangolási módszerrel [24] az összes szabálypont 

hangolásra kerül, beleértve a szakértői szabályokat is. Az ebben a futási esetben 

kapott Q-függvény felületét a 5. ábra szemlélteti: 

 
5. ábra: Összes létező szabálypont hangolása esetében kapott Q-függvény felülete 

Megállapítható, hogy az összes szabálypont hangolásával a 4. ábrán látható 

referencia függvény felületéhez képest a függvény felülete romlott, nem alakult ki a 

felület „gerince”, több kisebb csúcs keletkezett csupán. Ennek oka az lehet, hogy az 

állapot-akció tér azon pontjainak antecedense és Q-értéke, melyek ritkán kerülnek 

bejárásra és így frissítésre (a felderítés-kiaknázás következtében), az összes 

szabálypont hangolása miatt elromlik. A kiaknázás során bejárt út frissítései hatással 

vannak a ritkán, csak a felderítés során tesztelt területekre. A visszajelzés nélküli 

(kevésbbé bejárt) területek Q-értéke a gyakorta bejárt területek átlag Q-értéke felé 

hangolódik. Emiatt egyes szabályok Q következmény értéke elromlik, azaz rossz 

irányban módosul.  

Az összes szabálypont egyidejű hangolása ezért nem járható út. Megoldás lehet az, 

hogy csak azon szabályok kerüljenek hangolásra, amely az éppen aktuális állapot-

akció megfigyelési pont közelében találhatók, azaz a legközelebb helyezkednek el 

ahhoz. A javasolt módszer megoldja a fentebb említett problémát és helyes irányban 

hangolja a Q-függvény szabálypontjait, nem változtatva azon szabályokat melyek a 

aktuális állapot-akció megfigyelési ponttól távol, a kevésbé látogatott területekre 

esnek. A javasolt módszerben a közelség mértékének meghatározása a [23][24][25] 

publikációkban bemutatottak alapján történik.  

A hangolási folyamat során tekintettel kell lenni a hangolandó (az éppen közeli) 

szabálypont típusára. A sarokponti típusú szabályok antecedensei kötöttek (az 

állapot-akció tér univerzum hiperkocka sarokpontjai), a hangolás során nem 

változhatnak. A hangolás ezért a sarokponti típusú szabályok esetében csak a 

szabályok konzekvensére vonatkozik. A szakértői és a rendszer által felvett típusú 

szabályok esetén a szabályok antecedense (állapot-akció pontja) és konzekvense (Q-

értéke) is hangolásra kerül. 

Abban az esetben, ha a tanulási folyamat során valamely szakértői szabály 

antecedense kerül hangolására, akkor ezen produkciós (állapot-akció) szakértői 

szabály módosul. Abban az esetben, ha a hangolási folyamat során az antecedens 

nem, vagy csak kismértékben változik, akkor a szakértői szabály a környezeti 

tesztek által igazoltnak, helyesen definiált szakértői szabálynak tekinthető. 

 A 6. ábrán az az eset látható mikor nem az összes szabálypont, hanem csak a 



 

 

 

108 Tompa T. , Kovács Sz. 

 

megfigyeléshez közeli szabályok kerültek hangolásra. Ebben az esetben a függvény 

felülete nem romlott el, a függvény gerince viszonylag összefüggően kialakult, a 

függvény formája a referencia Q-függvényhez hasonló lett, azzal a különbséggel, 

hogy az kisimult, a felülete simább lett (a gradiens alapú hangolásnak 

köszönhetően). 

 
6. ábra: Csak a megfigyeléshez legközelebbi szabálypontok hangolása esetében 

kapott Q-függvény felülete 

 

A kapott Q-függvény felületeken sok olyan szabálypont található (a „*” karakter 

által jelölt pozíciókban), melyek viszonylag egymáshoz közel (és sűrűn) 

helyezkednek el. Ezeken az állapot-akció területeken a gradiens módszer alapú 

hangolási eljárásnak köszönhetően a közeli szabályok egyre közelebb kerülnek 

egymáshoz. A hangolási folyamat következő lépése az, hogy az egymáshoz 

viszonylag közel kerülő szabályok, a szabályok közötti távolság, illetve 

távolságküszöbök alapján kerülnek összevonásra (egyesítésre), a szabályok 

számának csökkentése érdekében [23][24][25]. 
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5. Összefoglalás 
 

Bemutatásra került a HFRIQ-learning rendszer gradiens módszer alapú szabálybázis 

optimalizálási módszere. Mintapélda segítségével igalásra került, hogy az összes 

szabálypont egyidejű hangolása negatív hatással van a Q-függvényre annak 

következtében, hogy a kiaknázás során bejárt út frissítései hatással vannak a ritkán, 
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csak a felderítés során tesztelt területekre. Így a kevésbbé bejárt területek Q-értéke a 

gyakorta bejárt területek átlag Q-értéke felé hangolódik, ami miatt az egyes 

szabályok Q következmény értéke elromlik, azaz rossz irányban módosul. 

Bemutatásra került egy javasolt módszer, amely ezt a problémát kiküszöböli. A 

bemutatott módszer következtében a HFRIQ-learning megerősítéses tanulási 

rendszer tudásbázisának hangolása során az állapot-akció tér ritkán bejárt területein 

lévő fuzzy Q-szabályok elhangolódása csökkenthető, ha az összes fuzzy szabálypont 

egyidejű hangolása helyett, csak azon szabályok kerülnek hangolásra, amely az 

éppen aktuális állapot-akció megfigyelési pont közelében találhatók. 
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