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Absztrakt. A Heurisztikusan gyorsított fuzzy szabályinterpoláció ala-

pú Q-tanulás (HFRIQ-learning) módszer célja a szakértő által meg-

adott tudásbázis injektálása a tanulási folyamatba (a tanulási fázis 

előtt), majd ezen kezdeti tudásbázis hangolása, pontosítása a tanulási 

folyamat során. A szakértő által megadható szabályok „ha-akkor” 

formátumúak, ahol a „ha” rész az állapot, az „akkor” rész pedig az eb-

ben az állapotban preferált akció. A szakértői szabályrendszer HFRIQ-

learning-rendszerbe történő injektáláshoz minden egyes szakértői sza-

bályt „állapot-akció-Q-érték” formátumúra szükséges konvertálni, 

amely következtében szükséges a szabályok „Q-érték” részének meg-

határozása. A cikk célja egy kezdeti Q-érték-inicializálási módszer 

bemutatása, amely a szakértő által definiált minden egyes szabályra 

kezdeti Q-értéket határoz meg, amely következtében a szakértői sza-

bályrendszer „állapot-akció-Q-érték” formátumban injektálható a ta-

nulási folyamatba. 
 

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

Q-érték-inicializálás, szakértői tudásbázis 

 

 

1. Bevezetés 

A megerősítéses tanulás (Reinforcement Learning, RL) [5] egy olyan gépi tanulási 

paradigma, amelyben az ágens a környezetével való interakciók és az interakciók 

során kapott visszajelzések (megerősítések) alapján térképezi fel az adott probléma 

megoldását. Ezen módszereket trial-and-error (próbálkozás) típusú módszereknek is 

nevezik, mert akciók (cselekvések) próbálgatása során kapott megerősítési értékek 

alapján olyan jövőbeli akciók választására törekednek a módszerek, melyek maxi-

malizálják a szerezhető jutalmakat.  
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Ilyen megerősítéses tanulási algoritmus a Q-tanulás (Q-learning) [16], illetve a 

SARSA [4] is, amelyek diszkrét állapot- és akciótér-felbontással rendelkeznek (azaz 

véges számú és diszkrét értékű állapot-akció érték lehetséges). Ezen algoritmusok 

közös jellemzője, hogy a Bellman-egyenlet [1] fixpontmegoldásait keresik számos 

iteráción keresztül és az adott állapotokban választható akciók hasznosságát egy Q-

értékkel (hasznosságértékkel) jellemzik. A Q-érték az adott állapotban az adott ak-

ció végrehajtása melletti jóság értékeket határozza meg, tehát azt, hogy az adott 

akció végrehajtása mennyire eredményes („mennyit ér”) az adott állapotban, figye-

lembe véve a jövőbeli várható jutalmakat is. Minden egyes lehetséges állapot-akció 

párra ez egy 𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) Q-függvényt eredményez, amely értékei általában (diszkrét 

állapot-akció tér esetében) egy Q-táblában tárolódnak, majd a tanulási fázis során 

pedig iteratív módon kerülnek frissítésre. A Q-értékek tehát ezen algoritmusok 

alapvető elemei, a tanulási folyamat során létrejött tudásbázist reprezentálják.  

A Heurisztikusan gyorsított fuzzy szabály-interpoláció alapú Q-tanulás (HFRIQ-

learning) [8] módszer esetében a rendszer tudásbázisát egy ritka (interpolált) fuzzy 

szabálybázis írja le, ahol a fuzzy szabályok konzekvens része a Q-érték, antecedense 

pedig az állapot-akció. Az állapot-akció formátumú szakértői szabályok tanulási 

folyamatba történő beillesztéséhez szükség van azok Q-értékének (nem szakértő 

által történő) meghatározására. 

A cikk célja egy olyan Q-érték inicializálási módszer bemutatása, amely alkal-

mas a szakértő által definiált állapot-akció formátumú fuzzy szabályokra Q-értéket 

meghatározni, amely következtében azok már adaptálhatók a HFRIQ-learning-

rendszer tanulási folyamatába.  

 

2. A HFRIQ-learning megerősítéses tanulási módszer 

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

Interpolation based Q-learning – HFRIQ-learning) [8] a FRIQ-learning (Fuzzy 

Rule-Interpolation based Q-learning) [13] [15] továbbfejlesztett változata, amely 

lehetőséget biztosít külső szakértői tudásbázis integrálására [6], valamint annak 

finomhangolására [10]. A módszer a Q-függvény reprezentálásához a „FIVE” 

(Fuzzy Rule Interpolation based on Vague Environment) [2] [3] szabályinterpoláci-

ós algoritmust alkalmazza, amely következtében módszer állapot-akció tere folyto-

nos.  

A rendszer tudásbázisa egyetlen 𝑟𝑖 (𝑖 ∈ [1,𝑚]) szabályának formátuma az 𝑚 

méretű 𝑅 szabálybázisban a következő [9][13]: 

 

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 𝑆𝑗
𝑖 az 𝑖-edik (𝑖 ∈ [1,𝑚]) szabály 𝑗-edik (𝑗 ∈ [1, 𝑛]) állapotdimenziójának 

fuzzy halmaza az 𝑛-dimenziós 𝑺 állapottérben, 𝒔 ∈ 𝑺 az 𝑛-dimenziós 

állapotmegfigyelés, 𝑠𝑗 a 𝑗-edik dimenziója az 𝒔 állapotmegfigyelésnek, 𝐴𝑖 az 𝑖-edik 

szabály egydimenziós akcióuniverzumának (𝑈) fuzzy halmaza, 𝑎 ∈ 𝑈 az akció, 
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𝑄̃(𝒔, 𝑎) a FIVE FRI [2][3] által becsült Q-függvény, 𝑞𝑖 pedig az 𝑖-edik szabály 

konzekvense (Q-értéke). 

A szakértői tudásbázis (𝑅𝑒𝑥𝑝𝑒𝑟𝑡) formátuma hasonló az (1) formula által meghatáro-

zott szabályokéhoz, azzal az eltéréssel, hogy a szakértői szabályok (𝑟̂) antecedense 

az állapot, konzekvense pedig az ebben az állapotban preferált akció [6]:  

 

 𝑟̂𝑖: 𝐈𝐟 𝑠1𝒊𝒔 𝑆̂1
𝑖  𝑨𝒏𝒅 𝑠2𝒊𝒔 𝑆̂2

𝑖  𝑨𝒏𝒅…𝑨𝒏𝒅 𝑠𝑛𝒊𝒔 𝑆̂𝑛
𝑖  𝑻𝒉𝒆𝒏 a = 𝐴̂𝑖 (2) 

ahol 𝑟̂𝑖 az 𝑖-edik (𝑖 ∈ [1, 𝑚̂]) szakértői szabály az 𝑅𝑒𝑥𝑝𝑒𝑟𝑡 szabálybázisban, 𝑆̂𝑛
𝑖 =

[𝑆̂1
𝑖 , 𝑆̂2

𝑖 , … 𝑆̂𝑛
𝑖 ] az 𝑖-edik szakértői szabály 𝑛-dimenziós állapotmegfigyelése, 𝐴̂𝑖 az 

ehhez az 𝑆̂𝑛
𝑖  állapotmegfigyeléshez tartozó akció, 𝑖 (𝑖 ∈ [1, 𝑚̂]) pedig a szabály 

indexe az 𝑚̂ méretű szakértői szabályrendszerben. 

Annak következtében, hogy a szakértői szabályrendszer injektálható legyen a 

rendszerbe formátumának átalakítása szükséges „állapot-akció-Q-érték” formátum-

ra. Ezután az átalakított szakértői szabályok antecedense az állapot-akció, konzek-

vense pedig egy becsült 𝑄̃𝑖𝑛𝑖𝑡 érték lesz. A cikk célja ezen 𝑄̃𝑖𝑛𝑖𝑡 érték számítási 

módjának bemutatása, amely a későbbi 3. fejezetben kerül részletesen bemutatásra.  

 

A HFRIQ-learning tanulási folyamata egy kezdeti fuzzy szabálybázissal indul, 

amely a szakértői szabályok és az állapottér sarokpontjaiban elhelyezkedő, 0 kon-

zekvens-értékű szabályok kombinációjával jön létre. A szakértői szabályok és a 

sarokponti szabályok között lévő esetleges ellentmondásokat a rendszer az ellent-

mondó szabályok összevonásával oldja fel. A tanulás során új szabályok akkor ke-

rülnek beillesztésre a szabálybázisba, ha a Q-érték változása meghalad egy előre 

meghatározott küszöbértéket, és nincs az aktuális megfigyeléshez közeli, már létező 

szabály. Ha a Q-érték változása (frissítése) kicsi, akkor a meglévő szabályok kon-

zekvensei frissülnek a következő összefüggés szerint [13] [15]: 

 

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

szabály konklúziója a (𝑘 + 1)-edik iterációban, 𝑎 pedig az 𝒔-ben végrehajtott ak-

ció.  

Az új megfigyelt állapot 𝒔′, 𝑔(𝒔, 𝑎, 𝒔′) a megfigyelt jutalom az 𝒔 → 𝒔′ állapotátme-

netre, 𝑄̃𝑘 és 𝑄̃𝑘+1 pedig a 𝑘-adik és a (𝑘 + 1)-edik iteráció FIVE FRI módszer 

által becsült Q-értéke [13][15]: 

 



16                               Tompa Tamás – Kovács Szilveszter 

 

𝑄̃(𝒔, 𝑎) =

{
 
 

 
 𝑞𝑖

∑((
𝑞𝑖

(𝛿𝑣
𝑖)𝜆

⁄ ) (∑1

(𝛿𝑣
𝑗
)
𝜆⁄

𝑚

𝑗=1

)⁄ )

𝑚

𝑖=1

 

ha (𝒔, 𝑎) =
(𝒔𝑖, 𝑎𝑖) valamen-

nyi 𝑖 − 𝑟𝑒, 

egyébként 

(5) 

 

ahol 𝑞𝑖 az 𝑖-edik (𝑖 ∈ [1,𝑚]) szabály konklúziója, (𝐬, a) a megfigyelés, 𝛿𝑣
𝑖  a skálá-

zott távolság [3] az (𝐬, a) megfigyelés és az 𝑖-edik szabály (𝒔𝒊, 𝑎𝑖) antecedense 

között, 𝜆 a Shepard-paraméter, 𝑚 pedig a szabályok száma. 

Ha a Q-érték változása a frissítés során kicsi és van már létező szabály a megfi-

gyelés közelében [8], akkor egy gradiens módszer alapú hangolási eljárás a megfi-

gyeléshez legközelebb lévő szabálypont antecedensét és konzekvensét fogja han-

golni [10] a következő összefüggések szerint [8] [10]:  

𝒔𝑘+1 = 𝒔𝑘 − (2 ∗ 𝑇𝐷𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 ∗
𝜕𝑄̃(𝒔, 𝑎)

𝜕𝒔
) ∗ 𝛼 

(6) 

𝑎𝑘+1 = 𝑎𝑘 − (2 ∗ 𝑇𝐷𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 ∗
𝜕𝑄̃(𝒔, 𝑎)

𝜕𝑎
) ∗ 𝛼 

(7) 

𝑞𝑘+1 = 𝑞𝑘 − (2 ∗ 𝑇𝐷𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 ∗
𝜕𝑄̃(𝒔, 𝑎)

𝜕𝑞
) ∗ 𝛼 

(8) 

  

ahol a 𝒔𝑘+1, 𝑎𝑘+1, 𝑞𝑘+1 a gradiens módszer által meghatározott új állapot, akció- és 

Q-értékek, 𝒔𝑘 , 𝑎𝑘 , 𝑞𝑘 a régi állapot, akció- és Q-értékek, 𝛼 a gradiens-módszer ta-

nulási rátája, 
𝜕𝑄̃(𝒔,𝑎)

𝜕𝒔
,
𝜕𝑄̃(𝒔,𝑎)

𝜕𝑎
,
𝜕𝑄̃(𝒔,𝑎)

𝜕𝑞
  a Q-függvény állapot, akció- és Q-érték sze-

rinti parciális deriváltjai, a 𝑇𝐷𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 értéke pedig a következő [8] [10]: 

 

𝑇𝐷𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 = 𝑔(𝒔, 𝑎, 𝒔′) + 𝛾 ∗ max
𝑎′𝜖𝑈

𝑄̃𝑘(𝒔′, 𝑎′) − 𝑄̃𝑘(𝒔, 𝑎) (9) 

 

A tanulási folyamat során alkalmazott szabályhangolás következtében előfordulhat, 

hogy egyes szabálypontok közel kerülnek egymáshoz. Ilyen esetekben, mivel ezek a 

szabálypontok nagyon hasonló információt írnak le, a rendszer ezeket egyetlen sza-

bállyá vonja össze a tanulási folyamat során, csökkentve ezáltal a szabálybázis mé-

retét [8] [10]. További, a tanulási fázis után opcionálisan alkalmazható szabálybázis-

csökkentő eljárásokat a [7] [11] [12] és [14]  források mutatnak be.  

A rendszer tanulási fázisa akkor tekinthető befejezettnek, ha már nem jön létre új 

szabály, a Q-értékek változása és a szabálypontok vándorlása minimális, illetve nem 

történik már újabb szabályösszevonás (nincsennek egymáshoz közeli szabályok). 
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3. Q-érték inicializációs módszer a szakértői szabályokra 

Az előzetes tudásbázis a szakértő által szabályrendszer formájában kerül leírásra a 

(2) formula által meghatározott módon. A szabályrendszerben az antecedens a több-

dimenziós állapotuniverzumot, a konzekvens pedig az akciódimenziót jelöli, azaz 

ezen szabályok definiálásukkor nem rendelkeznek Q-értékkel. A HFRIQ-learning-

módszer szabályrendszere a (1) formula szerint állapot-akció-Q-érték formátumú, 

ahol az antecedens a többdimenziós állapot és az akció, a konzekvens pedig a Q-

érték.  

Annak érdekében, hogy a szakértői szabályok a HFRIQ-learning szabályrend-

szerébe illeszthetőek legyenek, meg kell határozni a szakértői szabályok kezdeti Q-

érték konzekvensét. A szakértői szabályok akciókonzekvensei az antecedens oldal-

ra kerülnek, majd az új konzekvensük pedig ezen Q-érték lesz. Ezt a folyamatot 

még a tanulási fázis megkezdése előtt kell megvalósítani. A kezdeti Q-érték meg-

határozási módszer célja tehát még a tanulási fázis előtt, a szakértői szabályrend-

szer minden egyes szabályára becsült Q-érték (𝑄̃𝑖𝑛𝑖𝑡) inicializálása, azaz a kezdeti 

Q-függvény meghatározása. Ez a szakértői heurisztikából létrehozott kezdeti Q-

függvény lesz hangolva a tanulási folyamat során. 

Feltételezve, hogy a szakértő által megadott szabályok megkérdőjelezhetetlenül 

helyesek, az azokra meghatározott Q-értékeknek relatívan magasnak (és lehetőleg 

0-tól eltérőnek) kell lenniük. A relatívan magas érték egy kezdeti becslés, amely a 

környezet által maximálisan adható jutalom (𝑔𝑚𝑎𝑥) ismeretében a következők 

alapján határozható meg: 
 

Jelöljük a szakértői szabályok kezdeti becsült Q-értékét 𝑄̃𝑖𝑛𝑖𝑡-tel. Ez a kezdeti  

Q-érték-becslés pedig legyen a maximálisan szerezhető Q-érték (𝑄̃𝑚𝑎𝑥) érték 𝜂-ed 

(𝜂 ∈ [0,1]) része: 

𝑄̃𝑖𝑛𝑖𝑡 = 𝜂 ∗ 𝑄̃𝑚𝑎𝑥  
(10) 

Ahol 𝜂 azt határozza meg, hogy a maximálisan szerezhető, becsült Q-érték mekkora 

része legyen a szakértői szabályok tényleges konzekvense értéke (Q-értéke). A 𝑄̃𝑚𝑎𝑥  

értékét a következőképpen lehet kifejteni a (4) frissítési formula alapján: 

 

𝑄̃𝑚𝑎𝑥 = lim
𝑘→∞

𝑄̃𝑘+1(𝒔∗, 𝑎∗) 
(11) 

𝑄̃𝑚𝑎𝑥 = lim
𝑘→∞

(𝑄̃𝑘(𝒔∗, 𝑎∗) + 𝛼 ∗ 𝑔(𝒔∗, 𝑎∗, 𝒔∗) + 𝛾 ∗ 𝑄̃𝑘(𝒔∗, 𝑎∗) − 𝑄̃𝑘(𝒔∗, 𝑎∗))) 

 

Ahol legyen 𝑄̃𝑘(𝒔∗, 𝑎∗) = max
𝑎′∈𝑈

𝑄̃𝑘(𝒔∗, 𝑎′) és 𝑔(𝒔∗, 𝑎∗, 𝒔∗) = max
𝒔∊𝑺,𝑎∈𝑈

𝑔(𝒔, 𝑎, 𝒔′) = 𝑔𝑚𝑎𝑥 . 𝛼 

a tanulási ráta, 𝛾 a diszkontálási tényező, 𝑔(𝒔, 𝑎, 𝒔′) a jutalom értéke az 𝒔 → 𝒔′ álla-

potátmenetre, 𝑄̃𝑘 a 𝑘-adik, 𝑄̃𝑘+1 pedig a 𝑘 + 1-edik iteráció becsült konklúziója. A 

𝑔𝑚𝑎𝑥  paraméter, amely szintén a szakértő által meghatározott és a környezet által 

adható maximális megerősítés értékét jelöli. Ez a (11) összefüggés azt mutatja meg, 
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hogy miközben az iterációk száma (𝑘) közelít a végtelenhez a Q-érték hova konver-

gál.  

A (11) összefüggést tovább fejtve a következő formulához jutunk: 

 

𝑄̃𝑚𝑎𝑥 = lim
𝑘→∞

(𝑄̃𝑘(𝒔∗, 𝑎∗) + 𝛼 ∗ (𝑔𝑚𝑎𝑥 + (𝛾 − 1) ∗ 𝑄̃
𝑘(𝒔∗, 𝑎∗))) = 

= 𝑄̃𝑘(𝒔, 𝑎) +  𝛼 ∗ 𝑔(𝒔, 𝑎, 𝒔′) + 𝛼 ∗ (𝛾 − 1) ∗ 𝑄̃𝑘(𝒔′, 𝑎′) = 
 (12) 

=
𝛼 ∗ 𝑔𝑚𝑎𝑥

−𝛼 ∗ (𝛾 − 1)
=
𝑔𝑚𝑎𝑥
1 − 𝛾

 

 

A fenti levezetés alapján a szakértői szabályok kezdeti becsült Q-értéke (𝑄̃𝑖𝑛𝑖𝑡) a 

környezet által adható maximális megerősítés (𝑔𝑚𝑎𝑥) és a 1-diszkontálási faktor (𝛾) 

hányadosa: 

 

𝑄̃𝑖𝑛𝑖𝑡 = 𝜂 ∗
𝑔𝑚𝑎𝑥

1−𝛾
 , ahol 𝛾 < 1 (13) 

 

Ahol 𝑄̃𝑖𝑛𝑖𝑡 a becsült, maximálisan elérhető Q-érték a környezet által maximálisan 

adható jutalom 𝑔𝑚𝑎𝑥 ismeretében, 𝜂 ∊ [0,1] a 𝑄̃𝑖𝑛𝑖𝑡 skála faktora, amely azt hatá-

rozza meg, hogy a számított 𝑄̃𝑖𝑛𝑖𝑡 érték mekkora része (százaléka) kerüljön figye-

lembevételre, 𝛾 pedig a diszkontálási tényező. Az így kiszámított 𝑄̃𝑖𝑛𝑖𝑡 érték a 

szakértői szabályrendszer minden egyes szabályára, azaz annak konzekvens ré-

szére egyforma értékű.  

A szabályrendszer formája az előzetes Q-érték meghatározási módszer alkalma-

zása után az (1) összefüggés mintájára a következőképpen módosul:  

 

𝑟̂𝑖: 𝐈𝐟 𝑠1𝒊𝒔 𝑆̂1
𝑖  𝑨𝒏𝒅 𝑠2𝒊𝒔 𝑆̂2

𝑖  𝑨𝒏𝒅…𝑨𝒏𝒅 𝑠𝑛𝒊𝒔 𝑆̂𝑛
𝑖  𝑨𝒏𝒅 a = 𝐴̂𝑖 𝑻𝒉𝒆𝒏 𝑄̃(𝒔, 𝑎) = 𝑄̃𝑖𝑛𝑖𝑡  (14) 

 

4. Összefoglalás 

A cikk egy olyan Q-érték inicializálási módszert mutatott be, amely lehetővé teszi a 

HFRIQ-learning-rendszerben megadott szakértői szabályokra történő kezdeti Q-

értékek meghatározását. Az eljárás célja, hogy az állapot-akció formátumú szakértői 

szabályokat a módszer hatékonyan integrálja a tanulási folyamatba. Ennek során a 

szakértői szabályok állapot-akció-Q-érték formára kerülnek átalakításra, majd a Q-

érték rész kezdeti értékének meghatározása a javasolt módszer által történik, amely 

a szakértő által megadott maximális megerősítési értéken alapul. A bemutatott mód-

szer hozzájárul a szakértői tudásbázis HFRIQ-rendszer tanulási folyamatába történő 

injektálásához és a szakértői tudás hatékony felhasználásához. 
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