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Abstract

The HFRIQ-learning is a reinforcement learning method that starts with a non-empty knowledge defined by
expert heuristics. The expert defined a priori rules can be imprecise or inconsistent, but the system
automatically optimizes them during learning. The final knowledge base after the learning can differ from the
initial expert-defined one, therefore validating the initial expert heuristics is crucial the applicability of the
learned model. The paper introduces a method for comparing the expert knowledge base before and after
learning, thereby enabling the evaluation of the correctness of the initial expert heuristics through the
proposed validation approach.

Keywords: reinforcement learning, expert knowledge injection, knowledge base validation, fuzzy knowledge,
Q-learning, fuzzy rule interpolation

Kivonat

A HFRIQ-learning egy megerdsitéses tanuldasi modszer, amely tudasbazisa a tanulasi folyamat kezdetén nem
tires, hanem emberi szakérto altal megadott fuzzy szabalyokat tartalmaz. A modszer képes a pontatlan vagy
nem teljesen konzisztens szakértoi szabalyokat automatikusan finomitani, boviteni és optimalizalni. A tanulasi
folyamat veégeére kialakult tudasbdzis eltéerhet az eredetileg megadottol, ezért kulcsfontossagu a kezdeti
szakértoi heurisztika validalasa. A cikk célja egy olyan modszer bemutatisa, amely dltal a kezdeti szakértdi
heurisztika és a tanuldasi folyamat végeztével eldallt tudasbazis osszehasonlithato, validalhato, azaz annak
helyességére vonatkozo kévetkeztetések levonhatok.

Kulcsszavak: megerdsitéses tanulas, szakértoi tudasbazis injektalas, tudasbazis validalas, fuzzy tudasbazis,
Q-tanulas, fuzzy szabalyinterpolacio

1. BEVEZETES

A mesterséges intelligencia térnyerésével egyre nagyobb figyelmet kapnak a gépi tanulasi modszerek,
kozottiik a megerdsitéses tanulas (Reinforcement Learning - RL) is [9]. Ezek az algoritmusok a kdrnyezettdl
érkezé meger6sitési informaciok (jutalmak, biintetések) alapjan keresik a megoldashoz vezetd optimalis
stratégiat. Az agens a tapasztalatai altal, azaz az egyes akciok végrehajtasa soran kapott jutalmak és biintetések
alapjan tanul. A Q-learning [18] és a Fuzzy Q-learning [1] elterjedt algoritmusai ezen RL megkozelitésnek,
melyek lires tudasbazissal inditjak a tanulasi folyamatot. A Q-learning Q-tablat (t6bbdimenzids matrix), mig
a Fuzzy Q-learning fuzzy szabalybazist alkalmaz a tudasbazis leirasara, amelyet iterativ modon épit (€s frissit)
a tanulasi fazis soran a kdrnyezeti visszacsatolasok alapjan.

A tanitomintak sziikségessége, az emberi tudas integralasa egyre fontosabb szerepet kap a gépi tanulasi
rendszerekben €s igy a fuzzy logikan alapuld megkdzelitésekben is. A [8] tanulmany részletesen bemutatja,
hogyan épiilnek fel fuzzy rendszerek és hogy milyen szerepet jatszik a szakért6i szabalyok mindsége a rendszer
teljesitményére vonatkozodan. A [4] tanulmany egy olyan megerdsitéses tanulési keretrendszert (RL-KS) mutat
be, amely lehetdvé teszi a korabban tanult feladatokbdl szarmaz6 tudas transzferjét uj tanulasi folyamatokba.
A [7] hivatkozas a KEEL nevii mdédszert mutatja be, amely fuzzy tudas és megfigyelési adatok egyiittes
felhasznalasaval végez ok-okozati felfedezést. A tanulmany kiemeli, hogy a fuzzy tudas integralasa javitja a
kauzalis felfedezés robusztussagat és pontossagat, kis mintaszamu és nagy dimenzioju adatok esetében is. A
Hierarchical Reasoning Model (HRM) [17] nevii agyi inspiracioju architektira, amely két szinten (absztrakt
tervezés majd részletes szamitas) végez kovetkeztetést. A modell el6zetesen megadott tanitomintakbol (~1000
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minta), el6tanitas nélkiil képes olyan komplex problémak megoldasara, mint példaul a Sudoku, a
labirintusnavigaci6 ¢s az ARC-AGI [2][3] feladatok.

A heurisztikusan gyorsitott Fuzzy szabaly-interpolacié alapti Q-tanulas (Heuristically Accelerated
Fuzzy Rule-Interpolation based Q-learning - HFRIQ-learning) [12] egy olyan Q-tanulas modszer, amely altal
a tanulasi folyamatba kiils6 szakért6i tudas injektalhato, majd ez a kezdeti tudasbazis a tanulasi folyamat soran
hangolhatd, optimalizalhat6. Abban az esetben, ha rendelkezésre all részleges informacié a megoldas
mikéntjére vonatkozoan, akkor ennek a megerdsitéses tanuld rendszerekbe torténd beépitésével felgyorsithatd
a teljes tanulasi folyamat. A tanulasi folyamat végeztével eldallt tudasbazisban (fuzzy szabalybazisban)
megtaldlhatok a mar behangolt (optimalizalt) kezdeti szakért6i szabalyok.

Jelen cikk célja egy olyan mddszer bemutatasa, amely altal a kezdetben megadott szakértdi tudasbézis
¢s a tanulasi folyamat végeztével elallt tudasbazis 6sszehasonlithato ¢és validalhatd, azaz a kezdeti szakértoi
heurisztika helyességére utalo kovetkeztetések levonhatok.

2. A HFRIQ-LEARNING MODSZER

A heurisztikusan gyorsitott Fuzzy szabaly-interpolacié alapti Q-tanulas (Heuristically Accelerated
Fuzzy Rule-Interpolation based Q-learning - HFRIQ-learning) [18] egy olyan megerdsitéses tanulasi
algoritmus, amely lehetdséget ad kiilsé szakértd altal megadott tudasbazis tanulasi folyamatba torténd
injektalasara és hangolasara [10][13]. A HFRIQ-learning modszer a FRIQ-learning (Fuzzy Rule-Interpolation
based Q-learning) [14][16] algoritmus kiterjesztése, amely az alkalmazott ,,FIVE” (Fuzzy Rule Interpolation
based on Vague Environment) [5][6] fuzzy szabaly-interpolacids eljaras kdvetkeztében folytonos allapot- és
akcio térrel rendelkezik. A modszer tudasbazisat ha-akkor tipust fuzzy szabalyok irjak le. Egy r; (i € [1,m])
szabaly formatuma az m méretli R szabalybazisban a kovetkezd [14][16]:

r;:If s, is St And s, is S. And ... And s, is S; And a is A' Then Q(s,a) = ¢! (1)

ahol Sji az i-edik (i € [1,m]) szabaly j-edik (j € [1,n]) allapot dimenzidjanak fuzzy halmaza az n-
dimenzios S allapottérben, s € S az n-dimenzids éallapot megfigyelés, s; a j-edik dimenzidja az s allapot
megfigyelésnek, A' az i-edik szabély egydimenzi6s akci6 univerzumanak (U) fuzzy halmaza, a € U az akcio,
Q(s, a) a FIVE modszer [5][6] altal becsiilt Q-fiiggvény, q¢ pedig az i-edik szabély konzekvense (Q-értéke).
A szakért6i szabalyok formatuma hasonl6 az (1) formulaban 1év6 fuzzy szabalyokéhoz, de ekkor az 7 szakértdi
szabalyok antecedense az allapot, a konzekvense pedig az ebben az allapotban végrehajtando akci6 [10]:

#;: If s,is S! And s,is S. And ... And s,is S\ Then a = A 2)

ahol #; az i-edik (i € [1,7]) szakértdi szabaly, S5 = [S}, S5, ... $L] az n-dimenziés allapot megfigyelése
az i-edik szakértdi szabalynak, A' az ehhez az S}, allapot megfigyeléshez tartozo akcio, i (i € [1,7]) pedig a
szabaly indexe az M méretli Ryypere szakértdi szabalyrendszerben.

A szakértdi szabalyrendszer tanulasi folyamatba torténd injektalasa megkoveteli a szakért6i szabalyok
atalakitasat ,,allapot-akcio-Q-érték” formatumra. Az 0j antecedens az allapot-akcio, a konzekvens pedig egy
kezdeti Q-érték lesz (Q;p;r), amelyet egy Q-érték becslési modszer hataroz meg [10]. A tanulasi folyamat egy
olyan fuzzy szabalybazissal indul, amely tartalmazza az atalakitott formatumu szakért6i szabalyokat és az
allapottér sarokpontjaihoz rendelt, 0 konzekvens értékkel rendelkezd sarokponti szabalyokat. Az esetlegesen
ellentmondé szabalyokat (azonos antecedens de eltéré konzekvens) a mddszer elézetesen kisziiri. A tanulasi
folyamat soran 0j fuzzy szabéalyok jonnek létre, a mar meglévok finomhangolodnak, illetve az egymashoz
kozeli szabalyok 6sszevonasra keriilnek. Uj szabaly akkor jon 1étre, ha a Q-érték frissitése meghalad egy elére
definialt € kiiszobot és nincs kozeli szabaly. Ha a frissités mértéke elhanyagolhatd, a meglévd szabalyok
konzekvensei modosulnak az alabbi frissitési dsszefliggés szerint [14][16]:

0**1(s,a) = O%(s,a) + AQ**' (s, a) 3)
AQ**1(s,a) = a * (g(s, a,s') +y* max Qk(s',a") — Qk(s, a)) 4)

ahol « € [0,1] a tanulasi rata, y € [0,1] a leszamitolasi tényezd, q¥** az i-edik szabaly konklizidja a

(k + 1)-edik iteracioban, a az s-ben végrehajtott akcid. Az ) megfigyelt allapot s', g(s,a,s") a megfigyelt
jutalom az s — s’ allapot atmenetre, Q* és Q*** pedig a k-adik és a (k + 1)-edik iteracio FIVE modszer [5][6]
modszer altal becsiilt Q-értéke.
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Ha a Q-érték frissitése nem haladja meg az € kiiszobot és 1étezik az aktualis (s, a) megfigyeléshez kozeli
szabaly, akkor a rendszer gradiens alapti hangolast alkalmaz [12][13]. Ez a moddszer a legk6zelebbi szabalypont
antecedensét (allapot-akcid pontjat) és konzekvensét (Q-értékét) modositja az alabbi Osszefiiggések alapjan
[12][13]:

a 0] )

Sk+1 = Sk — (2 * TDerror * ng a)) * (5)
a ) )

Q1 = Ay — (2 * TDerror * Qs a)) * (6)
da
a 0 )

Qr+1 = Qi — <2 * TDerror * Q(g: a)) * o (7

ahol a sy, ar41, Q41 @ gradiens alapti hangolas altal meghatarozott 01 allapot, akcid és Q-érték, s, ay, qx
2Q(s,a) 0Q(s,a) 0Q(s,a) .. .

as ' oa ' og 2 Q-fiiggvény
allapot, akcid és Q-érték szerinti parcialis derivaltjai, a TDerror (Temporal Difference error) pedig a Q-becslés
hibaja.

A gradiens modszer alapu szabalyhangolas soran el6fordulhat, hogy egyes szabalyok egymashoz kozel
keriilnek a szabalypontok vandorlasa kdvetkeztében. Ebben az esetben ezeket a szabalyokat a rendszer dssze-
vonja, ezaltal csokkentve szabalybazis méretét [12][13]. A tanulas utdn tovabbi opcionalis szabalybazis-re-
dukcios modszerek is alkalmazhatok, melyeket a [15] foglal 6ssze. A tanulési folyamat akkor ér véget, amikor
mar nem jonnek létre 0j szabalyok, a Q-értékek frissitése és szabalypontok valtozasa is minimalis és nem
torténik Gijabb szabalydsszevonas [12].

a régi allapot, akcio és Q-érték, @ a gradiens-modszer tanulasi ratéja,

3. TUDASBAZIS VALIDALAS

A tanulasi folyamat soran a rendszer az elézetesen definialt szakértdi szabalybazist hangolja, kiegésziti
Uj szabalyokkal, illetve 0sszevonja azokat, ha a szabalypontok hangolasa kovetkeztében tobb szabaly kozel
[11] keriilne egymashoz. Ennek kovetkeztében a szabalyok valtozasanak nyomonkovetéséhez sziikséges egy
modszer kidolgozasa, amely altal a tanulasi folyamat végén megallapithat6 a szabalyok hangoladsanak mértéke.
A rendszerben a fuzzy szabalyoknak harom tipusa kiilonboztethetd meg: a szakértd altal definialt
szabalyrendszer (Reypere), @ rendszer altal 1étrehozott szabalyrendszer (R) és a rendszer altal 1étrehozott
sarokponti szabalyok (r” € R). A szabalypontok mozgasa és azok esetleges egyesitése kdvetkeztében minden
egyes szabaly egyedi azonositasa sziikséges, hogy nyomonkdvethetéek legyenek a tanulasi fazis soran. Ennek
kovetkeztében mindegyik szabalyt célszerii egy egyedi azonositoval (ID-vel) ellatni. Az egyedi
szabalyazonositok meghatarozasanak alapja szabalytipusonként az alabbi:
e sarokponti szabaly (r") azonosito: 1000-1999
e szakértdi szabaly (#) azonosito: 2000-2999
e 1j, rendszer altal felvett szabaly (r) azonositd: 3000-3999

A szabalycimkéz6 algoritmus a tanulési folyamat eldtt minden egyes szakértdi és sarokponti szabalyra
véletlenszerlien meghataroz egy ID-t az adott tartoményban. Ha a tanulés sordn a rendszer 1j szabalyt hoz 1étre
akkor minden egyes 0j szabalynak is sorsol egy ID-t a 3000-3999 k&zotti tartomanyban. Az ID generalasa soran
ellendrzi, hogy az éppen generalt azonositod egyedi-e és ha nem (azaz mar létezd) akkor general egy 1j ID-t és
addig ismétli ezt a folyamatot amig az adott generalt azonositd egyedi nem lesz a teljes szabalybazisban.

A hangolasi folyamat kdvetkeztében a rendszer az esetlegesen egymashoz kozel keriild szabalyokat egy
tavolsagkiiszob [11] alapjan egyesiti. Annak kovetkeztében, hogy a rendszerben 3 szabalytipus kiilonboztethetd
meg igy az Osszevont (redukalt) szabaly tipusat is sziikséges meghatirozni, aminek alapja az egyes
forrasszabalyok tipusa. Mivel a szakért6 altal meghatarozott szabalyok feltételezhetéen helyes tudast irnak le
a rendszer miikddésére vonatkozoan, igy azok nagyobb fontossaggal (sullyal) keriilnek figyelembe vételre.
Ezen fontossag (vagy suly) hatarozza meg az 10ij szabaly tipusat illetve azt, hogy a forras szabalyok milyen
modon keriilnek, vagy éppen nem keriilnek 6sszeolvasztasra egyetlen szaballya.

Két egymashoz kozel keriild szabaly esetében az 1j, egyesitett szabalytipus és szabalyazonositd
meghatarozasanak modja a kovetkezo: ha a két szabaly koziil az egyik szakérti a masik pedig a rendszer altal
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felvett 1j szabaly, akkor az egyesitett szabaly szakértdi szabaly lesz, szabalyazonositoja pedig a szakért6i
szabaly azonositoja lesz. Ha a két szabaly koziil mindkét szakért6i szabaly volt, akkor az 11j 0sszevont szabaly
is szakértdi szabaly lesz, szabalyazonositoja pedig a 2 azonositd koziil az lesz, amelyik a legkisebb ID értékii
volt. Ha a két szabaly koziil mindkét szabaly a rendszer altal (ijonnan felvett szabaly, akkor az 0j egyesitett
szabaly is jonnan beszurt szabalyként lesz jel6lve, azonositdja pedig szintén az lesz, amelyik a 2 azonositd
koziil a legkisebb értékii volt. Specialis eset mikor az egymashoz kozeli szabalyok koziil az egyik sarokponti
tipust a masik pedig attél kiilonbodz0, azaz szakértdi vagy ijonnan 1étrehozott szabaly, tehat a sarokpontot leird
szabaly kozelébe keriil egy attol kiillonb6z6 tipusu szabaly. Annak kdvetkeztében, hogy a sarokponti szabalyok
a ,,FIVE” interpolaciéos modszer alkalmazasa miatt fontos szerepet toltenek be a szabalybazis épités
folyamataban, igy ezek eltérd fontossagi stllyal keriilnek figyelembevételre a szabalyegyesités soran. Ha a
kozeli szabaly a rendszer altal 1étrehozott szabaly, akkor az torlésre kertiil a sarokponti szabaly kozelébdl. Ha
a kozeli szabdly szakértdi szabaly volt, akkor az valtozatlanul megmarad. Ezekben az esetekben igy nem
torténik szabalydsszevonas, mert a sarokponti szabaly antecedense nem valtozhat.

Egy, a szakérti altal definialt szabalyt jeloljiink 7-el (# € Roypere ), €8y a rendszer altal felvett szabalyt
r-el (r € R), egy sarokponti szabalyt pedig r™-el (r® € R). A (8) Osszefliggés az adott tipusq, 7 €s 7, indexi
szabalyok egyesitését kovetden létrejott ) 1,04 szabdly tipusat és annak azonositdjat szemlélteti. A ,,L1” operator
a két szabaly egyesitését, a ,,—” operator pedig a szabalyegyesités eredményét, azaz a szabalydsszevonas soran
1étrejott 4j 1704 (redukalt) szabaly tipusat jeloli:

T Ty Tred Szabilyazonosito Megjegyzés

szakért6i szabaly

r u 7 - 7  aszakértdi szabalyé o
prioritas

P U F o F  akisebbIDerteky ~mindkettd szakerdi
szabaly

®)

r u r - r a kisebb ID értéki  mindkettd 1j szabaly

PO U 7 o gD a sarok’poyti sarokpolnti. s’zabély
szabaly¢ prioritas

A A mindkettd sarokponti szabal

r® u 7+ - ruf pontt s y

megmarad prioritas

A szabalyegyesités sordn nem csak az 0j szabaly tipusa, hanem az 11j szabaly antecedens és konzekvens
értékeit is sziikséges meghatarozni. Ennek alapja a forrasszabalyok antecedens és konzekvens értékei, tehat az
uj szabalypont a forrasszabalyok atlaga lesz. Az 1. tablazat egy lehetséges szabalyegyesitési példat szemléltet,
ahol # egy szakértdi szabaly, r pedig egy rendszer altal beszurt (1)) szabaly. Feltételezziik, hogy r és # tavolsaga
kozelinek tekinthetd, tovabba s,,s, az allapot dimenziok, a az akcioérték, g a Q-érték, # U r —» 7 pedig az
egyesitett 1j szabaly, amely szakértdi szabalyként keriil megjelolésre:

Szabalyegyesités egy szakertdi és egy rendszer altal felvett szabaly esetében 1. tablazat

Szabaly 54 allapot s, allapot a akcié Q-érték ID
7 1 2 4 123.45 2001

r 2 2 5 145.23 3001
FUr -7 1.5 2 4.5 134.34 2001

Az egyedi azonositok és a redukalt szabaly 1étrehozasi folyamat altal a szabalyok hangolasa és egyesitése
is nyomon kd&vethetd és a tanulasi folyamat végén kinyerhetd. Ezaltal utdlagosan meghatdrozhat6, hogy a
hangolasi, optimalizalasi folyamat soran a szakért6 altal megadott szabalyok milyen mértékben valtoztak.

4. FORDITOTT INGA MINTAPELDA

A javasolt tudasbazis validalasi modszer mitkodése a klasszikus ,,Cart-Pole” szimulacion keresztiil keriil
vizsgéalatra, ahol az 4gens (kisautd) célja az autod kdzépén elhelyezkedo rud fiiggdleges pozicidban valo tartasa.
A ,,Cart-Pole” probléma négy allapotvaltozdval (s;: agens pozicidja, s,: dgens sebessége, s5: inga szoge, S,
inga szogsebessége) és egy akciovaltozoval (a: iranyitott elmozdulas) irhato le.

A szakértdi tudasbazis 7 darab allapot-akcid formatumu helytelen szabalyt tartalmaz, amelyeket a
kovetketd tablazat tartalmaz:
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Az elbzetesen megadott szakértdi tudasbazis szabalyai 2. tablazat

R# 1 2 3 4 5 6 7
5 1 1 1 1 -1 -1 1
S, 0 0 0 0 0 1 0
Ss 0 -0.0524 0 -0.0524 | -0.2094 | -0.2094 | 0.2094
Sa 1 -1 -1 1 -1 -1 1
a -1 1 -1 -1 0.8 0.4 1

A tanulasi folyamat soran ezen 7 darab kezdeti szakért6i szabaly hangolasa valosul meg, amelyet a
rendszer 4j szabalyokkal egészit ki és adott esetekben kozeli szabalyok 0sszevonasaval optimalizal. Annak
kovetkeztében, hogy a megadott szakértdi szabalyok részben helytelenek, igy a rendszer a tanuldsi folyamat
soran hangolja, médositja azok allapot-akcio pontjat €s Q-értékét. A tanulas utan eldallt, optimalizalt szakértoi
tudasbazis szabalyait a kdvetkezd tablazat szemlélteti:

A tanulasi folyamat soran behangolt szakértoi tudasbazis szabalyai 3. tablazat

R# 1 2 3 4 5 6 7
S1 0.9340 1.0115 1.0095 0.9630 -1 -1

Sy -1.3334 | 0.5245 0.1166 | -0.3350 0 1

S3 0.0169 | -0.0173 | -0.0156 | 0.0819 | -0.2094 | -0.2094 X
Sy 1.520 -0.7900 | -0.1966 | 0.6808 -1 -1

a -0.9475 | 0.9692 | -0.9108 0.975 0.8 0.4

A 3. tablazat alapjan megallapithato, hogy a hét hibasan megadott szakértdi szabaly koziil négyet (1.-4.)
a rendszer finomhangolt, kettét (5.—6.) valtozatlanul hagyott, mig a hetedik szabalyt egy madsikhoz valo
kozelsége miatt 6sszevonta €s tordlte. A tanulasi folyamat ebben az esetben 92 epizddot vett igénybe, amelynek
eredményeként egy 95 szabalyt tartalmazo végso szabalybazis alakult ki.

A bemutatott szakértdi tudasbazis validalasi modszer éltal az eldzetesen definidlt szakértdi szabalyok
valtozédsa a tanulasi folyamat soran nyomonkdvethetd, majd a tanulasi folyamat végeztével pedig
visszaolvashato, kovetkeztetve ezaltal azok helyeségének mértékére. A kapott hangolt szabalybazis alapjan
elmondhato, hogy a szakértdi szabalyok helytelensége aldtimaszthatd, hiszen a rendszer a tanulési folyamat
soran nagymértékben modositotta, hangolta azokat. A szakért6i szabalyok modosulasanak mértéke kozvetleniil
tiikrozi, hogy a kezdeti heurisztika mennyire volt konzisztens €s relevans az adott problématérben. A tanulas
eredményeként létrejott hangolt szabalybazis alapjan megallapithato, hogy a szakértdi szabalyok jelents része
nem volt pontos, hiszen a rendszer azokat nagymértékben mddositotta azokat, ami alatdmasztja a validalasi
modszer gyakorlati hasznossagat.

5. OSSZEFOGLALAS

A cikkben bemutatésra kertilt egy olyan modszer amely altal a HFRIQ-learning megerdsitéses tanulasi
mobdszer bemeneteként megadott elézetes szakértdi tudas helyessége megallapithatd, azaz validalhatd. A
tanulasi folyamat soran a rendszer a szakért6i szabalyokat automatikusan finomitja, boviti és optimalizalja, igy
a tanulasi folyamat végeztével el6allt végsd tudasbazis eltérhetett a kezdetben megadottdél. A bemutatott
modszerrel az eredeti €s a hangolast kdvetden kinyert szakértdi szabalybazis osszevethetd, a kezdeti szakértdi
heurisztika helyessége ellendrizhetd. A hangolas eltt megadott és a hangolas utani eléallt szakértdi tudasbazis
Osszehasonlitasaval kovetkeztetni lehet a szakértdi szabalyok helyességének mértékére. A hangolast kdvetd
kismértékli eltérés igazolhatja a szakértdi szabalyok helyességét, nagyobb mértékli eltérés értelmezhetd a
kezdeti heurisztika pontositasaként, a jelentds eltérések, vagy az eredeti szabalyrendszernek ellentmondo
produkcios szabalyok pedig utalhatnak a kezdeti heurisztika egyes részeinek helytelenségére. A szabalybazis
redukcioja sordn eltling szabalyok a szakértdi heurisztika redundancigjara utalhatnak.

Tovabbi kutatasi cél egy metrika kidolgozasa, amely a validalasi algoritmus alapjan szamszerisiti a
kezdeti szakértdi szabalybazis (heurisztika) mindségét és robusztussagat a tanulasi folyamat soran bekovetkezo
valtozasok altal. Ez a metrika nem csupan a szabalyok szamossagat és modosulasat vizsgalna, hanem a
szabalyok strukturalis és paraméteres stabilitasat is figyelembe venné, 0 és 1 kozotti szammal jellemezve a
kezdeti helyességet.
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