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Absztrakt. A klasszikus megerésitéses tanulasi rendszerekben a probléma
megoldasat leird tudasbazis ismeretlen a tanulasi folyamat kezdetén. Ezen
mabdszerek tobbsége probalkozés alapu keresest val6sit meg, a kdrnyezet visz-
szajelzései alapjan térképezi fel a lehetséges megoldast. Azonban, ha rendelke-
zésre &ll részinformacié a probléma megoldasara vonatkozdan és az adaptalha-
t6 a rendszerbe, akkor a tanulési folyamat hatékonységa javithatd. A szakért6i
tudasbazissal bévitett Fuzzy-szabalyinterpolacié alapl Q-tanulas (expert
knowledge-included Fuzzy Rule Interpolation-based Q-learning) rendszerben
elézetes szakért6i informécid (szakértéi tudasbazis) allapot-akcid tipusd
Fuzzy-szabalyok formajaban injektalhaté a rendszer tanuldsfolyamataba,
amely altal a modszer konvergenciasebessége javithatd. Azonban, abban az
esetben, ha az elGzetes szakért6i tudasbazis helytelen informaciokat tartalmaz
a megoldasra vonatkozoéan, akkor ez negativ hatassal lehet a tanulasi folya-
mat hatékonysagara. A cikk célja, egy olyan javasolt hangolasi (optimalizala-
si) eljaras bemutatasa, amely a tanulasi folyamat soran alkalmas lehet a hely-
telen informaciodkat leird szakértéi Fuzzy-szabalyrendszer hangolésara, azaz a
Fuzzy-szabalyok allapot-akcié pontjanak optimalizalasara.

Kulcsszavak: megerésitéses tanulas, heurisztikusan gyorsitott megerésitéses
tanulds, szakérti tudasbazis, tudasbazis hangolds, Q-learning, Fuzzy Q-
learning

1. Bevezetés

A megerdsitéses tanulas (Reinforcement Learning — RL) [11] olyan gépi tanulasi
moddszer, amely miikddése a kdrnyezet altal adott visszajelzéseken (megerdsitéseken)
alapszik. Ezen prébalkozas tipusi modszerek az agens teljesitményét (hatékonysa-
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gat) annak szerzett tapasztalatai altal igyekeznek javitani, torekedve arra, hogy a
gyljtott jutalmakat hosszu tdvon maximalizélja.

A klasszikus megerdsitéses tanulasi modszerek (pl. Q-learning [2], Fuzzy Q-
learning [1] és SARSA [6]) a tanulasi folyamat el6tt nem rendelkeznek informacio-
rol az adott probléma megoldasara vonatkoz6an, majd a kezdeti Ures tudasbazisu-
kat a tanulési folyamat soran toltik fel (és finomitjak) iteraciorol-iteraciora. Ezen
mdbdszerek altalanos célja a probléma megoldaséat leird Q-fliggvény (allapot-akciod
értékfliggvény) keresése.

A tudasbazis reprezentacio és igy a Q-fliggvény leirasanak médja RL mdbdsze-
renként eltér lehet, Q-learning- és SARSA-moOdszerek esetében ez egy Q-tabla
(tobbdimenzios matrix), Fuzzy-modell alapd RL-moddszerek esetében pedig ,,ha-
akkor” tipusti Fuzzy-szabalyokbdl allo szabalybazis.

A ,Heurisztikusan Gyorsitott Megerésitéses Tanulas” (“Heuristically Accele-
rated Reinforcement Learning” — HARL) [10] olyan RL mdédszerek, amelyek lehe-
toséget adnak kiilsé informacio injektalasara a rendszer tudasbazisaba. Ezekben az
esetekben egy heurisztikus fliggvény irja le a kiilsé informaciot, amely meghaté-
rozza az agens szamara az adott allapotokban javasolt akciokat.

A szakért6i tudasbazissal bévitett Fuzzy-szabalyinterpolacio alapu Q-tanulés
(expert knowledge-included Fuzzy Rule Interpolation-based Q-learning) rendszer
[24] lehet6séget ad kiilsd szakérté altal meghatarozott informécid rendszerbe torté-
nd beadgyazasra. A rendszer tudasbazisa (Q-flggvénye) egy ritka Fuzzy-
szabalybazis altal leirt, a szakért6i elézetes tudas pedig allapot-akcio tipusu Fuzzy-
szabalyok formajaban definialhatd [15] [18]. A megoldasra vonatkoz6 informacio
valamely része ezen szakért6 altal definialt allapot-akcid formaju szabalyok altal
irhaté le. Ha az a priori tudasbazis helyes informéacidkat tartalmaz a megoldasra
vonatkozdan, akkor ebben az esetben a rendszer konvergenciasebessége (betanu-
lashoz szlikséges epizodok, Iépések szama) javulhat [15][20]. Abban az esetben, ha
a szakért6i heurisztika helytelen informaciot tartalmaz, azaz az adott allapothoz
nem megfelelé akcioérték tarsul (helytelen dontés), akkor az a rendszer tanulési
folyamatara negativ hatdssal lehet, a konvergenciasebessége nagymértékben las-
sulhat [15] [20]. Ennek kovetkeztében sziikséges egy modszer, amely alkalmas a
tudasbazist leird szabalybazis (a szakértdi szabalyokat is beleértve) hangoldsara
(optimalizélasara).

Szédmos optimalizalasi modszer [9] talalhaté a szakirodalomban (példaul gradi-
ens modszer [7] [12], részecske-raj alapu optimalizalas [8] stb.), amely alkalmas
lehet az RL-rendszer paramétereinek optimalizalasara. Példaul a gradiens modszer
alap optimalizalast a neurélis hal6zat sulyainak hangolasara a Deep Q-learning
Network (DQN) alkalmaz [23].

Jelen cikk célja egy javasolt hangolési (optimalizalasi) eljards bemutatésa,
amely alkalmas lehet a FRIQ-learning szabalybazisat alkotd szabalyok (beleértve a
szakért6i szabalyokat) antecedens és konzekvens értékeinek tanulasi folyamat koz-
beni hangolésara.
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2. Szakértoi heurisztikaval bévitett FRIQ-learning

A szakért6i tudasbazissal bévitett FRIQ-learning [15] [18] az FRIQ-learning (Fuzzy
Rule Interpolation (FRI) based Q-learning) modszer [24] kibdvitése, amely lehetésé-
get ad kiils6 szakértd altal leirt informacio (a priori tudasbazis) FRIQ-learning rend-
szerbe torténd injektalasara. A FRIQ-learning modszer a ,,FIVE” FRI [13] Fuzzy-
szabalyinterpolé&ciés modellt alkalmazza a Q-fiiggvény leirdsara, amely kovetkezté-
ben a rendszer mikodtetd tudasbazisat egy ritka Fuzzy-szabalybazis irja le. Egyet-
len r;(i € [1,m], m: szabalyszam) szabaly formaja az R jelolésii szabalybazisban
a kovetkez6 [25]:

roIf s, isSiAnd s, is S, And ... And s, is S, And ais A'Then Q(s,a) = q¢' (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-dimenzi6s allapot meg-
figyelés, s; a j-edik dimenzidja az s allapot megfigyelésnek, Al az i-edik szabaly
egydimenzids akci6 univerzumanak (U) Fuzzy-halmaza, a € U az akcid, Q(s,a) a
FIVE FRI altal becsult Q-fuggvény, g pedig az i-edik szabaly konzekvense (Q-
értéke).

A szakért6i tudasbazis formaja az (1) 6sszefliggés altal meghatarozott szabalyok
forméajahoz hasonld, de azzal az eltéréssel, hogy ebben az esetben az antecedens az
allapot, a konzekvens pedig az ebben az allapotban preferalt akcié [15]:

fy: If s1is St And s,is S} And ... And s,is S} Thena = A (2

ahol S} = [S},8%,..8}] az n-dimenzids allapotmegfigyelés, A' az ehhez az
allapotmegfigyeléshez tartoz6 akcid, i (i € [1,71]) pedig a szabaly sorszama az m
méretli szakértdi szabalybazisban.

A FIVE Fuzzy-szabdlyinterpolaciés modszer alkalmazasa kovetkeztében a
szakérti szabalyrendszer tetszéleges darabszamu szabalyt, barmilyen allapot és
akcié pontban tartalmazhat, definialva altala az agens viselkedését (azaz az adott
allapotban a preferalt akci6 végrehajtasat).

A rendszer tanuldsi folyamata a szakért6i szabalyrendszer [15] és az n-
dimenzios hiperkocka sarkaiban elhelyezked6 sarokponti szabalyok [25] inicializa-
lasaval kezdddik. A 0 konzekvens értékkel rendelkezé, 2™ (n: allapotdimenzidk
szdma) darabszdm( r” sarokponti szabaly a FIVE Fuzzy-szabalyinterpolacios
modszer alkalmazasa altal sziikséges. Ezen szabalyok formatuma a kovetkezo:

re If s, is SP' And s, is ST And ... And s, is SJ* And ais A" ThenQ(s,a) = (3)
0

A szakért6i szabalyrendszer injektalasa soran az allapot-akcid formatumu szakértdi
szabalyok (2) mddosulnak az (1) osszefiiggésnek megfelelden. A szakértdi szaba-
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lyok akcidkonzekvense antecedensre médosul, majd az 0j konzekvensik egy be-
csiilt Q¢ €rték lesz, amely egy javasolt Q-érték becslési modszer [15] altal keriil
meghatérozésra (a Q-érték becslési modszerrdl tovabbi informaciok a [15] sorszé-
mu hivatkozésban):

7. If s,is S} And s,is Si And ...And s,jis S; And a = A' Then Q(s,a) = Qp;y  (4)

A szakért6i és a sarokponti szabalyokat tartalmazo két szabalybazis osszefésiilésre
keriil egyetlen szabalybazissd olyan modon, hogy a szakértdi szabalyokra esetlege-
sen illeszkedd (és igy ellentmondd) sarokponti szabalyok 0 értékli konzekvense
lecserélésre Kkeriil a szakért6i szabaly konzekvensére, majd a sarokponti szabaly
torlésre kertl (feloldva az ellentmondast).

A tanulési folyamat soran az igy létrejott kezdeti szabalybazis, amely a szakér-
t6i és a sarokponti szabalyokat tartalmazza, inkrementélisan fog névekedni 0j sza-
balyok hozzaadasaval [25]. Uj szabaly akkor keriil beszlrasra a kezdeti szabaly-
rendszerbe, ha Q-frissités értéke nagyobb, mint egy kiiszobérték (AQ > gq) és az
aktualis megfigyeléshez legkozelebb elhelyezkedd szabaly is tavolinak [22] tekint-
hetd. Az uj szabalyok allapot-akcio pozicioja az aktualis megfigyelés allapot-akcio
pontja lesz. Ha a megfigyelés kozelében helyezkedik el mar 1étez6 szabaly és a Q-
frissités értéke is relativan kicsi, akkor a mar 1étezd szabalyok konzekvense (Q-
értéke) kerul frissitésre az alabbi dsszefliggés altal [24] [25]:

Q" (s,@) = Q“(s,) +AQ"*(s,0) (5)
A (s, @) =ax(g(s,a8) +y +max Q*(s\a) -~ Q“(s.@)  (§)

ahol y € [0,1] a leszamitolasi tényezd, a € [0,1] a tanulasi rata, q¥*! az i-edik
szabaly konkluzidja a (k + 1)-edik iteracioban, a pedig az s-ben végrehajtott ak-
cid. Az 0j megfigyelt allapot s’, g(s, a,s") a megfigyelt jutalom az s — s’ allapot-
atmenetre, Q% és Q**1 pedig a k-adik és a (k + 1)-edik iteracié FIVE FRI mod-
szer altal becsult Q-értéke [24]:

qt ha (s,a) =
J m m (s',ab) vala- @)
Q(s,@) = q' 1 mennyi i —re,
2 s | /12 /(51 s
(=t j=1 "% egyébként

ahol q' az i-edik (i € [1,m]) szabaly konklazidja, (s, a) a megfigyelés, 5. a skala-
zott tavolsag [13] az (s, a) megfigyelés és az i-edik szabaly (s',a') antecedense
kozott, A a Shepard-paraméter, m pedig a szabalyok szdma (tovabbi informéacidk a
[13], [15], [24] és [25] sorszamU hivatkozasokban). A &% skalazott tavolsag [13] a
kovetkezoképpen hatarozhatd meg:
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" . , ] T2
i =68, (G5, (s'a)) = a2 ®)
) 5((Sa)(s a)) I;(L’ c]dx]> +(Licdx>‘

ahol (s,a) az allapot-akcié megfigyelés, (s%,a’) az i-edik szabaly allapot-akcio
antecedense, s; a j-edik (j € [1,n]) dimenzidja az n-dimenzids allapottér univer-
zumnak, s} az i-edik szabély j-edik allapotdimenzidja, a® az i-edik szabaly akcio-
univerzuma, c¢; az s; allapot univerzum konstans skalafiiggvénye, c, pedig az U
akciouniverzum konstans skalafliggvénye.

A tanuldsi fazis végeztével szabalybazis-redukalasi modszerek [3] [4] [16] [26]
alkalmazhat6ak az inkrementalisan létrejott szabalybazis elhagyhat6 szabalyainak
keresésére. Ezen szabalybazis-redukalasi mddszerek altal a Q-fliggvényt leird sza-
balybazis mérete csokkenthetd.

3. Heurisztikusan gyorsitott FR1Q-learning (HFRIQ-learning)

Az elézéekben bemutatott FRIQ-learning mddszer a tudasbazist leird Fuzzy-
szabalyok konzekvensének (azaz a Q-értékének) hangolja a (6) frissitési formula
alapjan, azonban az Gjonnan felvett szabalyok antecedens része valtozatlan marad a
teljes tanulasi folyamat soran. Abban az esetben, ha a rendszer vesz fel (j szaba-
lyokat a szabalybazisba, akkor az 0jonnan létrehozott szabaly allapot-akcid
antecedense (szabalypont) az allapot-akcio térracshalé [25] az aktudlis allapot-
akcio értékéhez legkdzelebbi pontjaba kerul.

A javasolt szakértdi tudasbazissal bovitett rendszer esetében az eredetileg al-
kalmazott allapot-akcio térracshald [25] elhagyasra kertlt, ezért az Ujonnan létre-
hozott szabalyok antecedense pontosan az aktualis megfigyelés allapot-akcié pont-
jaba keriil. Ennek kdvetkeztében a szabalyok nem a racshald altal meghatérozott
pontokban, hanem tetszbleges allapot-akcié pontokban helyezkedhetnek el. A
szakérto altal definialt a priori szabalyrendszer esetében, amennyiben a megadott
szakért6i produkciés szabaly valamelyik allapothoz nem megfelelé akcidértéket
rendel (azaz a szakért6 szabalyrendszer csak részben tekinthetd helyesnek), tigy a
szabalybazisba felvett szakért6i szabaly allapot-akcié antecedense is rossz helyre
kertl. Ebben az esetben, a csak részben helyes szabalyrendszer negativ hatassal
lehet a tanulasi folyamat hatékonysagara [15] [20], igy szlikség lehet egy hangolasi
eljarasra, amely képes a szabalyok &llapot-akcio pontjat, azaz antecedensét elhan-
golni (optimalizalni) a megfeleld iranyba, szabalypontba. Fennallhat olyan eset is,
amikor akar egy teljes antecedens dimenzid is szlikségtelen lehet, ezen antecedenes
redundancia felderitése torténhet utlagosan is [3].

A fentick alapjan a javasolt szakértéi tudasbazissal bévitett FRIQ-learning
(HFRIQ-learning) mddszer az alabbi fébb 1épésekbdl all:
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o A tanulési fazis, azaz a szabalybazis létrehozési folyamat soran a rendszer
kezdeti (sarokponti ¢és szakértdi) szabalybazisa kiegésziil a rendszer altal fel-
vett Uj szabalyokkal.

e Ha az éppen vizsgélt allapot-akcié (megfigyelés) pontban még nem létezik
szabaly és a legkdzelebbi szabéaly is tavolinak szamit, akkor a rendszer fel-
vesz ebbe a pozicidba egy Uj szabalyt, amely allapot-akcié pontja megegye-
zik az éppen aktualis megfigyelés allapot-akcio pontjaval.

o Uj szabaly felvételekor a szabalyok kozétti kozelségmérték és egy megenge-
dett minimalis szabalytavolsdg meghatarozasa, mely alapjan két szabaly
egymashoz kozelinek tekinthetd.

o A szabalyok kdzotti tAvolsag szamitasa antecedens dimenzionként. Két sza-
baly akkor tekinthet6 kozelinek, ha minden egyes antecedens univerzumban
kozeliek [22].

e Ha az éppen vizsgalt allapot-akcio pontban, vagy ahhoz kdzel mar van 1étez6
szabaly, akkor a szabalybazis szabalyai hangolodnak, azaz a szabalypontok
vandorolnak (gradiensalapu optimalizaciés modszer esetén a Q-fliggvény
gradiensének megfelelden).

e Ha a hangolési folyamat soran két szabaly kozel kertil egyméshoz a szabaly-
vandorlas kdvetkeztében, akkor ezen szabalyok egyetlen kardinalis szabaly-
ként egyesiilnek (csokkentve a szabalybazis méretét mar a tanulasi fazis so-
ran) [19].

3.1. A gradiens modszer alkalmazasa a szabalyrendszer hangolasara

Abban az esetben, ha az éppen aktualis megfigyelés kozelében mar talalhato 1étez6
Fuzzy-szabaly, akkor nem kerlil Uj szabaly felvételre a megfigyelés pozicitjaba,
hanem a szabalyrendszer antecedense és konzekvense keriil hangolasra a gradiens
madszer alkalmazaséval.

A gradiens modszer egy iterativ optimalizacios algoritmus, amely célja egy F
flggvény minimumpontjanak meghatarozasa, amelyet Ggy valdsit meg, hogy egy
adott x, fuggvénypontbol kiindulva iteraciordl iteracidra valamekkora a 1épést
megtéve halad a legmeredekebb lejté iranyaba, amely iranyt a fiiggvény valtozoi
szerinti derivaltjai (irAnymenti derivaltjai) hatarozzak meg. A médszer alkalmazha-
tosaganak feltétele (a gradiens szamitésa kovetkeztében) az adott fliggvény diffe-
rencialhatésaga. Tobbvaltozos fliggvény esetében minden egyes valtozéra sziksé-
ges a parcialis derivaltak meghatarozasa. A parcialis derivaltakbdl képzett V vektor
a gradiens vektor, amely egy adott fuggvénypontban megmutatja, hogy merre no-
vekszik a fliggvény a leginkébb. Az F fuggvény minimumpontjanak keresése soran
egy x; pontbdl kiindulva az iteracio rakovetkez6 xj,q értéke ugy all eld, hogy az
egy a tanulasi rata altal stlyozott mértékben a VF (x;) gradiens altal meghatarozott
ndvekedési irannyal ellentétesen véltozik:

Xps1 = Xx — VF(xp) * €)
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A klasszikus gradiens modszerek esetében az a tanulési rata értéke minden iteraci-
Oban konstans, de léteznek olyan megoldasok is, melyeknél ez a paraméter iteraci-
Oként valtozik, ilyen példaul az AdaGrad (Adaptive Gradient) [5].

A Q-fuggvény hangolasa soran a cél a Q-fuggvényt leird Fuzzy-szabalypontok
hangolasa Ugy, hogy az egyes iteracios Iépésekben a TD-hiba értékével frissiilé Q-
fliggvényt minél kisebb hibaval irja le.

A hiba a legkisebb négyzetek modszerével az elvart kimeneti értékek és a tény-
leges kimeneti értékek kilonbségnégyzeteinek az 6sszege, azaz az atlagos négyze-
tes hiba (Mean Squared Error — MSE) (10):

N
1
MSE = NZ(yi — F(xp) (10)

ahol y; az elvart kimenet leiré a i-edik (i € [1, N]) mintaadat, F (x;) az F fliggvény
értéke az x; pontban, N pedig a mintadatok szama.

Jelen esetben hibanak a Q-learning TD-hiba értéke tekinthet6, amely a jutalom
értéke 0sszegezve a diszkontalt varhatd Q-érték és a tényleges Q-érték kdzotti elté-
réssel. A (9) formulaban igy y;-nek a g(s,a,s’) +y * max /., Q%(s’,a’), F(x;)-
nek pedig a Q% (s, a) feleltethetd meg:

TDerror = g(s,a,s') +vy * rr}aL)I(Qk(s’,a’) —Q%(s,a) (11)
ae

A fentiek alapjan a gradiens modszerben alkalmazott MSE értéke (melynek a mi-
nimalizalasa a cél) az alabbi mddon hatarozhaté meg:

m
1
MSE = Z (TDerror)? (12)
i=1

3|

A Fuzzy-szabalyok antecedens és konzekvens értékeinek hangolasa a (9) 6sszeflig-
gés alapjan torténik, ahol az F(x;,) flggvény parcialis derivaltja (VF (x;) gradiens)
a lancszabaly alkalmazasaval a kovetkez6képpen hatarozhaté meg:

OMSE o(TD 2 a0 (s,
(xk)= (TDerror) — 2« TDerror « Q*(s,a) (13)

VF(xk) - axk axk 0xk_

A (9) 6sszefliggésbe VF(xy)-t a (13) szerint behelyettesitve az x;,., értéke a kdvet-
kez6 lesz:
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20k (s,a
Xp+1 = X — (2 * TDerror * %) * 0 (14)

A (14) frissitési szabalyt a Q% (s, a) fiiggvény minden egyes s, a és q dimenzioja-
nak parcialis derivéltjaira alkalmazva az Uj s, allapot, az 0j a;,, akcid és az (j
qr+1 Konzekvens értékek a kdvetkez6 modon szamithatok:

a0(s,

Sk+1 = Sk — <2 * TDerror * %) * (15)
a0(s,

Ag+q = A — (2 * TDerror * M) * (16)
da
9Q(s,

Qr+1 = Qi — <2 * TDerror * %) * (17)

A Q(s,a) fuggvény parcidlis dervidltjainak meghatarozasa, azaz a

V0 = grad(Q) = [aQ;:a),6Qa(:'a),aQ;;'a)] gradiens vector szamitasanak megva-
I6sitasa numerikusan torténik, olyan modon, hogy a v;(s;) és a v(a) skalafliggvé-

nyeket konstans fliggvényeknek tekintjiik (a probléma egyszeriisitése végett).

A javasolt algoritmus pszeudokddja az alabbi [21]:

Algoritmus: updateRBGradDesc(R, numOflter, alpha)

Input: rule-base (or a rule), number of iterations, learning rate
Output: tuned rule-base (or a rule)

initialize the weights x as antecedent and consequent of the rules
Repeat
calculate the gradients VF (x;) with respectto s, a, q

. . a0k (s,

update the weights according to x,,{ = x, — (2 « TDerror x 22 ;S a)) *
k

update termination metrics

until the cost stops reducing or number of iterations end

return the tuned rule-base (or a tuned rule)

A bemutatott grandiens modszer alapu szabalybazis-hangolési eljards kovetkezte-
ben el6fordulhatnak olyan esetek mikor két szabaly allapot-akcio pontja kdzel ke-
ril egymashoz. Az egymashoz kozel keriil6 szabalyok nagyon hasonlé informaciot
irnak le igy célszerti lehet egy olyan szabalybazis-redukalasi médszer alkalmazasa,
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amely a tanulasi folyamat soran egy javasolt modszer [17] alapjan egyetlen sza-
ballya egyesiti (6sszevonja) az egymashoz kozel elhelyezked6 Fuzzy-szabalyokat,
csokkentve ez altal a szabalybazis méretét.

A tovabbfejlesztett FRIQ-learning modszer, amely alkalmas szakértd altal elézete-
sen definialt tudasbazis FRIQ-learning rendszerbe torténd beillesztésére, majd an-
nak hangoldsara és a tanulasi folyamat kozbeni redukalasara, elnevezése:
Heuristically Accelerated Fuzzy Rule-Interpolation based Q-learning (HFRIQ-
learning) [21].

4. Osszefoglalas

Bemutatésra Kker(lt egy olyan javasolt mddszer, amely alkalmas a FRIQ-learning
modszer Q-fuggvényét leird Fuzzy-szabalybazis hangolasara a tanulési folyamat
soran, abban az esetben, mikor a szakért6i altal megadott tudasbazis helytelen in-
formaciot (szakért6i szabalyokat) tartalmaz. A bemutatott modszer lehetdséget ad a
helytelen informéciot leird szabalyok allapot-akcié pontjanak (és Q-értékének)
optimalizalasara a gradiens modszer alkalmazésa altal, amely kdvetkeztében a
rendszer nem vesz fel szamos () szabalyt a helytelen szabalyok hatdsanak korriga-
lasa végett, hanem a meglévd szabalypontok hangolasat valositja meg. A szabaly-
bazis-hangolasi folyamat soran az esetlegesen egymashoz kozel keriil6 szabalyok a
javasolt szabalybazis-redukalasi modszer [17] alkalmazasa altal 6sszevonhatok, a
tanulasi folyamat soran cstkkentve a szabalybazis méretét.

Tovabbi kutatési terv egy olyan szabalybazis-validalasi eljaras kidolgozasa,
amely alkalmas lehet a szakértd altal megadott szabalyok valtozasanak nyomon
kovetésére a tanulasi folyamat soran olyan célbdl, hogy a tanulasi folyamat kezde-
tén definialt szakért6i heurisztika, majd a hangolasi folyamat végeztével kapott
szakért6i tudasbazis osszehasonlithatd legyen, azaz annak helyessége validalasara
adjon lehetOséget. Az igy kialakitanddo modszerek jelentésége amellett, hogy egy
nyelvi leirasi formabol kiindulva (példaul etolégiai modell [14], mint a priori tu-
das) valamilyen rendszert kdzvetleniil miikodtetd modellként hasznalhatok, megfe-
lelo teljesitménymérték valasztisa és mintak megléte esetén a kezdeti szakértdi
heurisztika validalasara is lehetéséget nyujthatnak.
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