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Napjainkban nagyon elterjedt témava valt a mesterséges intelligencia. Ezt mi sem bizonyitja
jobban mintsem, hogy a szintén maig népszerii Netflixnek kettd és fél évbe telt mig elérte az
egymillié regisztralt felhasznalot. Mig azonban az OpenAl csevegd robotjanak ez csupan ot
napba keriilt. A mesterséges intelligencia terjedését mi sem indokolja jobban mint, hogy képes
komplex feladatokat megoldani, altalunk emberek helyett.

Az elterjedésének hala olyan modellek, algoritmusok keriilnek kifejlesztésre melyek segitik
a hatalmas mennyiségli adat (Big Data) feldolgozasat és ezek alapjan képesek dontések
meghozatalara. Olyan teriiletek alkalmaznak mesterséges intelligenciat, melyekre elsére nem is
gondolnank: egészségiigy [1], autonom rendszerek [2], és kiberbiztonsag [3]. Ezen teriiletek
korabban ember altal végzett rendkiviil megterheld és iddigényes feladatokat igényeltek.

Ahhoz, hogy a mesterséges intelligencia akar dsszetett feladatokat is el tudjon latni, tanulnia
kell. Ekozben pedig kiilsé kornyezeti ingerek befolyasolhatjak és zavarhatjdk meg az
adatfeldolgozast. Ebben a kutatasban arra szeretnék ravilagitani, hogyan befolyasolhatja a gépi
tanuldst a felhasznalod altali inger egy feladat elvégzésében. Ennek megfigyelésére a Unity
rendszerében egy haromdimenzids virtualis kérnyezetet implementaltam, amelyben a karakter
épitkezni tanul. Az eredmények azt mutatjak, hogy a kiils6 ingerek lassitjak a tanulasi folyamatot,

de nem akadalyozzak meg a végleges c¢l elérésében.

[1] Davenport, T. Kalakota, R., The potential for artificial intelligence in healthcare, Future
Healthc. J. 2019, 6, (2) 94-98, doi: 10.7861/futurehosp.6-2-94.

[2] Grigorescu, S., Trasnea, B., GA survey of deep learning techniques for autonomous driving.
J. Field Robotics 2019, 37, (3), 362-386.

[3] Li, J.-H., Cyber security meets artificial intelligence: a survey, Front. Inf. Technol. Electron.
Eng. 2018, 19, (12), 14621474, doi: 10.1631/fitee.1800573.
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1. Bevezetés

Az 1940-es és 50-es években szdmos kutatd kezdett el foglalkozni azzal a gondolattal, hogy
létrehozzanak egy mesterséges agyat. Neuropszichologusok munkdjéval létre is jott az elsd
neuralis haldzat modell, ami az ,,M-P model” névre hallgatott [1]. Ez volt az elsé matematikai
modell, ami az emberi agyban miikodé neuronok halojat és mikddését utanozta. Ez egyben az
els6 mesterséges neuralis halonak is tekinthetd. Ezt az emlitett neuralis halot az 1. egyenlet irja
le:

n

G X0, %3000, %) = g(X) = Z %,

i=1
y=f(gx))=1Lhag(x)=86 @

y=f(@gx) =0hagx) <8,

ahol g a bemenet és szimbolizalja az emberi agyban talalhato dendriteket. Ez a g Gsszegzést végez
el, 6 pedig egy kiiszobérték paraméter. Végsd soron f donti el, hogy mi a kimenet értéke g és 6
alapjan. Ezt a részét az 1. egyenletnek kiiszobérték logikanak is nevezziik.

A kovetkezd mérfoldkdé az volt, amikor Hebb ajanlott egy neuropszicholégian alapuld
tanul6 algoritmust 1949-ben [2]. Ez az algoritmus egy feliigyeletlen tanulasi szabalyon alapszik,
ami tanitd halmazokbol nyeri ki a statisztikai informaciokat és adathasonlosag alapjan osztalyoz.
1952-ben Arthur Samuel fejlesztett egy damajaték programot, ami képes volt a kovetkezo 1épések
megtételére [3]. 1956-ban John McCarthy volt az elsd, aki hasznalta a mesterséges intelligencia
(M1, angolul: artificial intelligence, Al) kifejezést [4]. O tekinthetd emiatt az MI atyjanak.

Napjainkban szdmos feladathoz hasznalunk MI-t. Az MI célja, hogy az emberi
intelligencidhoz hasonld, vagy jobb képességekkel rendelkezzen. Az MI képes olyan Osszetett
feladatok megoldasara, amelyeket korabban csak az emberi intelligencia tudott elvégezni. Ehhez
pedig olyan algoritmusok, modellek ¢és rendszerek keriilnek kifejlesztésre, amelyek lehetévé
teszik a gépeknek az adatok feldolgozasat, tanulasat és dontéshozatalat. Emiatt az M1 alkalmazasa

sz¢éleskorli és sokféle teriileten megtalalhato, beleértve az ipart [5], beszédfelismerést [6, 7],



egészségiigyet [8—10], autonom rendszereket [11, 12], oktatast [13], pénziigyi elemzést [14],
kiberbiztonsdgot [15], képfeldolgozast [16, 17], és még sok mast.

Az Ml-nek viszont tanulnia sziikséges a feladatok elvégzése el6tt. Simon a
kovetkezoképpen definidlta a tanulast [18]: ,, 4 tanulas olyan valtozdasokat jelent a rendszerben,
amelyek abban az értelemben adaptivak, hogy lehetévé teszik a rendszer szamara, hogy a
kévetkezé alkalommal ugyanazokat a feladatokat vagy az azonos populdaciobol szdarmazo
feladatokat hatékonyabban és eredményesebben végezze el”. Azonban, tanulasi moddszerek
kivalasztasa elott két kérdést kell megvalaszolni: Mit tanuljunk? Hogy tanuljuk? Ezekre a
kérdésekre pontos valaszt kell adni, hiszen a tanulasi folyamat tekinthetd a problémamegoldas
egy fajtajanak is [19, 20].

Tekintve, hogy tanulasrdl és problémamegoldasrol van szo, nagyon fontos az adathalmaz
megfeleld felépitése és dvatos kivalasztasa. A nem megfeleld, vagy hibas adathalmaz, valamint
a kiils6 ingerek hatisa mas és mas eredményt produkalhat. Ez annak koszonhetd, hogy ezek a
valtozok befolyasolhatjak a tanulési folyamatot.

Kutatdsomban a kiils6 ingerek hatasara fokuszalok, mivel a célom az, hogy megvizsgaljam
ezeknek az elébb emlitett hatasat, valamint erejét a tanulési fazisra mérve. Ennek érdekében
elkészitettem egy haromdimenzios virtualis kornyezetet, amiben egy MI-vel felruhazott karakter
épitkezni probal. Tehat, az emlitett karakter célja nem mas, mint, hogy egy tornyot épitsen a
virtualis vilagban talalhaté objektumokbol, majd végill megmassza azt. Mindekdzben a
felhasznalo valds idGben valtoztathatja a virtualis vilag paramétereit, valamint olyan hatasokat
hozhat létre, ami befolyasolja a tanulast, és ezzel egylitt az épitkezést.

A dolgozatom a kdvetkezd strukturaval rendelkezik. A 2. fejezetben egy szakirodalmi
elemzést mutatok be az MI tanulasi modszereirdl, valamint a szakirodalom elemzés soran 1étrejott
kutatasi kérdésemet és hipotéziseimet definidlom. A 3. fejezetben bemutatom a kutatas soran
felhasznalt modszereket. A 4. fejezetben az eredmények keriilnek részletezésre, mikdzben az 5.

fejezetben atbeszélésre keriilnek. A 6. fejezetben pedig a konkluzidkat vonom le.
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2. Szakirodalmi attekintés

Az MI-nek négy kiilonb6z6 tanulasi moédszerét kiilonboztetjilk meg. Az els6 a feliigyeletlen
tanulas (unsupervised learning), a masik a feliigyelt tanulas (supervised learning), a harmadik az
ajanld rendszerek (recommender systems), a negyedik pedig a megerGsitéses tanulas
(reinforcement learning). Az irodalmi attekintés sordn kitérek mind a négy tanuldsi médszerre. A
2.1-es szekcioban a feliigyeletlen tanulast vizsgalom, a 2.2-es szekcidban pedig a feliigyelt
tanulast. A 2.3-as szekcidban az ajanlé rendszereket mutatom be, mig a 2.4-esban a megerdsitéses
tanulds modszert tekintem at, mikozben par széval kitérek az imitacios tanulds fajtajara is. A
szakirodalmi attekintés utan pedig vazolom a kutatasi kérdésemet €és hipotéziseimet a 2.5-0s
szekcioban.

2.1. Feliigyeletlen tanulas

Ez a tanulasi folyamat a szamitott kimenet és a valos kimenet dsszehasonlitasan alapul, azaz
a tanulas a hiba kiszamitasat és a hiba beallitasat jelenti a vart kimenet elérése érdekében. Mas
szoval, a feliigyeletlen tanuléds célja, hogy megprobaljunk rejtett struktarat taldlni cimkézetlen
adatokban. Mivel a tanulonak adott példak nem rendelkeznek cimkével, ezért nincs hiba- vagy
jutalomjelzés a lehetséges megoldas értékeléséhez. Példaul, adott loerejii személygépkocsik
adatsorat adjuk meg a tényleges araikkal, majd a feliigyelt algoritmus célja, hogy tobb helyes
valaszt allitson elé annak érdekében, hogy 0j személygépkocsi vasarlasa esetén mi lenne annak
az ara.

A feliigyeletlen gépi tanulasi algoritmusok megvizsgalhatjak példaul cégek iigyfeleinek
adatbazisat, és automatikusan felfedezhetik a piaci szegmenseket. Ebbdl adoddan automatikusan
csoportosithatjak az tigyfeleket ezekbe a szegmensekbe. Kovetkeztetésképpen, a cég
automatikusan és hatékonyabban tudja értékesiteni a kiilonboz6 piaci szegmenseket. Ebben az
esetben nem ismerjiik elore, hogy melyek az adott piaci szegmensek, vagy hogy melyik iigyfél
melyik szegmenshez tartozik. Hasonloképpen, a feliigyeletlen gépi tanuldsi algoritmusok
automatikusan azonosithatjak tobb weboldal (pl. Facebook, Twitter) felhasznaloi korét, illetve
azok ismerdseit. Valamint azt is, hogy mely embercsoportok ismerhetik egymast [21].

Manapsag, a digitalizacioé soran az elektronikus korlapok is elterjedtté valtak, igy ha az
orvosi feljegyzéseket adatta alakitjuk, a betegségeket jobban megérthetjiik feliigyeletlen tanulas
hasznalataval [22, 23]. A bioinformatika tudomany teriiletén is alkalmazzak, hiszen a biolégusok
rengeteg adatot gyijtenek, tobbek kozott a génszekvenciakrol, DNS-szekvenciakrdl, amiknek
elemzésében is nagy segitséget nyujt [24—27].
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2.2. Feliigyelt tanulas

A felligyelt tanulas az egy olyan gépi tanulasi feladat, ahol a bemeneti objektumok és a
kivant kimeneti érték egy modellt képeznek. Mas szoval, a feliigyelt tanulasban minden példa
egy par, amely egy bemeneti objektumbo6l (altalaban egy vektorbol) és egy kivant kimeneti
értékbdl all. Egy feliigyelt tanulasi algoritmus elemzi a tanitasi adatokat, és egy fliggvényt allit
el6, amely felhasznalhato 0j példak esetén is a leképezésére [28]. Az 1. abran szemléltetem ezt a
folyamatot.

Szbveg,
Dokumentum,

- Jellemzé
<P Vektorok
sth.
tanulasa
; Gépi
tanulasi

T algoritmus
Cimkék |—>
Jellemz8 :

0j szdveg, Vekter
Kép,
sth.

1. abra: A feliigyelt tanulas folyamata. A [29]-ben talalhat6 abra alapjan késziilt.

A feliigyelt tanulasi moédszert nagyon sok helyen alkalmazzik. Gyakran e-mailek
kezelésénél fordul el6. Képes személyre szabott, automatikus valaszadasra; e-mailek mappakba
vald rendezésére; valamint levélszemét (spam) észlelésére is [30, 31]. Ezeken feliil kéz-, arc-, és
beszédfelismerésre is alkalmazhaté [32, 33]. Szintén gyakran hasznalt tanuldsi moddszer
kiilonbozé jelek feldolgozasanal [34]. A természetes nyelvfeldolgozé moédszerek (natural
language processing, NLP) is ezt a tanuldsi modot hasznaljak [31, 35, 36]. A legfontosabb
felhasznalasi teriilete az adatok elemzésénél van, hiszen dimenzidcsokkentésre is alkalmazzak
[37-40]. Kovetkeztetésképpen a feliigyelt tanulas segitségével egyszeriibbé valhat az adatok
kiértékelése, és a konkluziok levonasa.
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2.3. Ajanlo rendszerek

Az ajanlo rendszerek célja, hogy jelentéségteljes ajanlasokat adjon egy rendszer
felhasznaloi korének olyan termékekrdl, amelyek érdekelhetik Gket. [41] Az utobbi idében az
ajanlo rendszerek fejlesztésére mesterséges intelligenciat hasznalnak. Azonban megfeleld tanuld
algoritmust taldlni a feladatra kihivasokkal teli, mivel szamtalan fellelhetd a szakmaban. Ahhoz,
hogy a lehetdségek tarhazabol a legjobbat tudjuk kivalasztani, eldszor fel kell ismerni trendeket.
Mindezek mellett azonositani és beépiteni kell a nyitott kérdéseket. Illetve, valamelyképpen
segiteni az uj felhasznalokat abban, hogy tdjékozdodjanak a rendszerben. Az ajanlé rendszereket
tartalom alapti, kollaborativ vagy hibrid sziirés alapjan lehet csoportositani [42]. Ajanlo rendszert
hasznal példaul a Netflix is, amely a “Tetszik” és “Nem tetszik” visszajelzések segitségével mas
hasonl6 érdeklddési korben mozgd felhasznalok szamara ad olyan ajanldsokat, melyeket példaul
mi néziink. A 2. abran lathat6 egy példa, hogy hogyan miikddik egy ajanlorendszer.

Termékek

I 2 i ... M
1153 12
2 2 4

Felhaszndlok - 5

ul|3|4 211
: 4
n 312

« 3151 711 ]

2. abra: A felhasznaloi értékelések matrixa. Minden cella (ry;) megfelel egy u felhasznal6 altal
adott, i termék értékelésének. Az algoritmusnak meg kell allapitania, hogy a hianyzo ra
cellaban milyen értékelést fog adni az a felhasznald. A [41]-ben talalhato abra alapjan késziilt.

Ahogy sejthetd a korabbiakbol, egyik leggyakoribb felhasznalasi teriilete a személyre
szabott reklamok ajanlasa [43]. Ezt tobbféleképpen teheti meg. Figyelheti azt is, hogy egy
felhasznalo mit ir be egy keresémotorba, hogy milyen weboldalt olvas a felhasznalo, vagy akar
azt is, hogy milyen videdt néz a felhasznald. Ezeken feliil, ha példaul a felhasznald szovegesen
értékel egy altala megvasarolt terméket, akkor az érzelmeket is kinyerheti beldle [44]. A kinyert
érzelmek alapjan pedig tobb terméket tud ajanlani. Ha példaul egy vasarlonak nem tetszett egy
tojasféz6, akkor a jovében megprobal nem ajanlani hasonlé terméket és/vagy markat. Erdemes
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lehet megjegyezni, hogy olyan tanuld6 moddszerek is léteznek, amik figyelik a felhasznalo
internetes Kattintasi szokasait [45].

2.4. Megerdsitéses tanulas

A megerdsitéses tanulds modszerét a viselkedéssel foglalkozo pszichologia inspiralta. A
megerdsitéses tanulas egyedi mdodszere nem mas, mint hogy az agensek jutalmat (vagy biintetést)
kapnak bizonyos tettek utan. Az 4gensek célja, hogy maximalizaljadk a jutalmukat. A
megerdsitéses tanulas folyamata a 3. abran lathato.

Agens

Allapot Jutalom Esemény

a
S{ !r TSN :

f- Spa Koérmyezet

8

3. abra: A meger6sitéses tanulds folyamata. A [46]-ben talalhaté abra alapjan késziilt.

Egyik gyakori példaja a megerdsitéses tanulasnak a szamitdgépes jatékok tertiletén fordul
el6. Vannak olyan emberek, akik az MI ellen szeretnek jatszani, és nem valddi jatékosok ellen.
Ilyen célra olyan MI-t kell alkotniuk a jatékfejlesztoknek, ami lekoti a jatékosokat [47]. De nem
csak szamitogépes jatckok teriiletén hasznaljak ezt a tipust tanulast: A személygépjarmii
forgalmat is probaljak josolni vele [48]. S6t, a tézsdén is alkalmazzak [49].

A megerdsitéses tanulas egyik fajtaja az imitacids tanulds. Az imitacios tanulds soran az
agens az emberi viselkedést igyekszik utanozni [50]. A megfigyelésekbdl készit egy leképezést
a tettek felé az agens. A megfigyelés is két kiilonbozo tipusu lehet: Az elsd, hogy az agens
megfigyel egy oktato karaktert, mig a masodik, hogy a sajat hibaibol tanul. Az imitacids tanulast
a robotika egyik kulcsfontossagu részének lehet tekinteni [S1]. Elmondhatd, hogy az agens
interakcioba 1ép a kornyezetével [52]. Ezt a fajta tanulast gyakran hasznaljak a séta tanitasara
[53], szimuléciok alatt [54], robotok kézmozgasainak kalibralasara [55, 56], f6ldi jarmivek
tanitasara [57, 58], repiil6 eszk6zok tanitasara [59], és szamitogépes jatékok esetén is [60].

2.5. Kutatasi kérdés és hipotézisek

A szakirodalombol lathatd, hogy tobb tipusu gépi tanuldsi modszert tudunk alkalmazni,
mindegyiket egy egyedi célra. Eppen ezért mindegyiknek megvan az elénye és a hétranya.
Kutatdsom soran az imitacios tanulassal foglalkozom, ezért ennek a vizsgalatat és befolyasolasat
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tiiztem ki célként. Mivel ez a fajta tanulds nagy gyakorisaggal hasznalhat6 valds kornyezetben és
szimulacidban is, ezért hasznosnak érzem a kivizsgalasat. Ebb6l adéddan a kdvetkez6 kutatasi
kérdést tiiztem ki: Mennyire tudjak kiilsd tényezok befolyasolni a gépi tanulas ezen formajat?

A kutatasi kérdés megvalaszolasa érdekében ketté nullhipotézist (H) fogalmaztam meg.
Ezek a kovetkezok:

o HI1: A felhasznaloi beavatkozdsok nem befolyasoljik az dgens altal elért jutalom
mennyiseget.

o H2: A felhaszndloi beavatkozasok nem befolyasoljak az dagens épitkezést tanulo
szokasait.

A két nullhipotézis elfogadésa vagy elutasitasa érdekében 1étrehoztam egy haromdimenzids
virtudlis kornyezetet, ahol egy imitacids tanuldst alkalmazo agenst befolyédsolhat kiilonb6zo
kornyezeti erkkel a felhasznalo. A kutatashoz felhasznalt modszerek a 3. fejezetben olvashatok.
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3. Felhasznalt modszerek

Ebben a fejezetben bemutatom a kutatas soran felhasznalt médszereket. A 3.1-es szekcidban
a korabban olvashat6 szakirodalmi attekintés modszereit mutatom be. A 3.2-es szekcioban pedig
a korabban emlitett virtualis kornyezet fejlesztését fejtem ki. Az elkésziilt kornyezet a 3.3-as
szekcioban keriil bemutatasra. A 3.4-es szekcidban az adatgytijtési modszereket irom le. Végiil,
a 3.5-0s szekcidban pedig az adatelemzéshez hasznalt modszereket mutatom be.

3.1. A szakirodalmi attekintés modszere

Ahogy korabban olvashato volt, elsé 1épésként egy szakirodalmi attekintést valositottam
meg. A vizsgalat soran harom f6 tudomanyos adatbazist hasznaltam. Ez a harom a Web of
Science, IEEE Xplore, illetve a Google Scholar volt. Segitségiikkel megvizsgaltam a témahoz
tartozo relevans, nemzetk6zi publikacidkat. Az alabbi kulcsszavakat, és azok kombinacioit
hasznaltam: ,artificial intelligence”, ,learning”, ,behavior”, ,adaptability”, ,adaptation”,
valamint ,,virtual environment”. A szakirodalmi kutatashoz a PRISMA 2020 elveit hasznaltam.
Ez a kovetkezot jelenti:

A Web of Science 4874230 publikaciot eredményezett ezekre a kulcsszavakra, mig az IEEE
Xplore 934302 talalatot adott. A Google Scholar pedig nagyjabol 7700000 talalatot
eredményezett. Cim és kulcsszavak alapjan mindegyik adatbazisbol megvizsgaltam az elsé 200-
at, tehat 0sszesen 600 publikaciét néztem at. Ezeket kimentettem egy Excel fajlba, ahol cim
szerint rendeztem Sket. igy konnyen megtalaltam a duplikaciokat. Kovetkezének 182 duplikaciot
toroltem az emlitett f4jlbol. A maradék 418 publikacid absztraktjat megvizsgaltam, azonban
ezekbdl 341 nem illett a dolgozatomba. Végiil, 77 kdzlemény keriilt attanulmanyozasra. Ezekbol
pedig 60 publikaciora vald hivatkozas keriilt be a dolgozatom végleges verzidjaba. Ezekre a
publikaciokra épiil a szakirodalmi elemzésem, valamint a dolgozatom bevezetd fejezete. A
hivatkozott publikaciok mennyiségébe nem szamolom bele a weboldal tipust hivatkozasokat.

3.2. A virtudlis kérnyezet fejlesztése

A virtudlis kornyezetet a Unity 3D (2021.3.16f1) jatékfejlesztd motor segitségével
valodsitottam meg. A kdodot C# nyelven irtam a Visual Studio integralt fejlesztéi kornyezet
segitségével. Az implementaciohoz az objektumorientalt programozasi (OOP) paradigmat
hasznaltam. Ebb6l adoddan a 1étrejott osztalyok az adatokat és a hozzajuk tartozéd miiveleteket
egyesitik, igy lehetéséget adnak a hatékony, modularis, és az Wjra felhasznalhato kod irasara.
Végeredményképpen 1étrejott egy egyszerl, és érthetd kod, ami kdnnyen karbantarthatd és
bévithetd.
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Az implementacios fazis elején kiilonb6zé kornyezeti valtozdkat hoztam létre. + A
kornyezeti valtozok mellett a Unity Machine Learning Agents Toolkit (ML-Agents) nevi
boévitményt hasznaltam, hogy 1étrehozzak intelligens agenseket [61]. Ezen feliil elkészitettem a
Unity kornyezetében két kiillonbozo eléregyartott objektumot, egy kockat és egy gombot. Ezeket
hasznalhatja az 4gens az épitkezéshez.

3.2.1. Az alkalmazas struktiraja

Ahogy korabban emlitettem, a kodban mindent OOP szemlélet alapjan készitettem. Kiilon
metddusba raktam példaul az ugrast, objektumok torlését és elhelyezését is, mivel ezeket tobbszor
is felhaszndlom a kdédban. Az OOP szemlélet egyik elénye, hogy az alkalmazas struktiréja
konnyen abrazolhat6. Ezt a 4. abran szemléltetem egy osztalydiagram segitségével.
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4+ Fislds 4 Fislds 4 Fislds
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& s . &
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4 Methods % jumpingForce ) getimensiy

@ GetPositionInFrontagent B Lo Currentip ) Incresselntensity

P GetRandomObjectTypeToBuild B Lb_Penatey_Dersils ©5 MovePlaformUpDown
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Plus
“a SsvePrevEpisodeDam

4. abra: Az alkalmazas osztalydiagramja.
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Ahogy a 4. abran is lathatd, angol neveket adtam a valtozoknak és a metodusoknak is. 26
kiilonb6z6 metddust hasznaltam a virtualis kornyezet implementalasa soran. Ezekbdl harom
fontosabbat szeretnék megemliteni. Ez a harom az “OnEpisodeBegin”, “CollectObservations”,
valamint az “OnActionReceived” nevet kapta.

Az “OnEpisodeBegin” metddus minden 4j epizod elindulasakor fut le. Kitér6l minden eldre
létrehozott épitményt, és véletlenszerlien poziciondlja az agens karakterét. A véletlenszeri
elhelyezésre azért van sziikség, mert, ha az agens rajon egy nyerd stratégiara, akkor allando
ciklusba keriilhet és ugyanazt a mozgast végezheti. A kutatasi célom miatt kikiiszoboltem az
agens ezen stilust viselkedését. A “CollectObservations” metddusban azt definidlom, hogy az
és az egyéb objektumok helyzetét kapja meg. Az “OnActionReceived” metédusban megadom
azokat az értékeket, amelyek segitségével tudja a mesterséges intelligencia befolyasolni a
virtualis kornyezetben mozg6 karakterét. Emellett itt definidlom a jutalom rendszert, és figyelek
arra, hogy csak a megengedett ideig fusson a szimulacio.

3.2.2. ML-Agents

Az ML-Agents egy nyilt forraskodii bévitmény, amely lehetévé teszi, hogy intelligens
agensek jojjenek 1étre Unity kérnyezetben a PyTorch felhasznalasaval. Ebbdl adododan, ezek az
agensek jatékok ¢és egyéb szimuldciok alatt hasznalhatok, megfigyelhet6k. Mindemellett elég
robusztus, hiszen 2D, 3D, valamint virtualis- és kiterjesztett valosag alapu kornyezetekben is
hasznalhato. Mind jatékfejlesztok, mind kutatdk is hasznaljak a bévitmény altal biztositott Python
API-t agensek létrehozasahoz. Ezek az agensek hasznalhatnak meger6sité tanuldst, imitacios
tanulast, neuroevoluciot, vagy akar mas gépi tanulasi modszereket.

Ezeket a képzett agenseket tobb célra hasznalhatjak, beleértve a non-playable character
(NPC) tipusu karakterek tanitasat. Tovabba, hasznalhatd viselkedés iranyitasara (kiilonb6z6
beallitasokban, példaul tobb agenst tartalmazod, versenyszerli kdrnyezetekben), a jatékok
készitésének automatizalt tesztelésére és kiilonbozd jatéktervi dontések kiértékelésére a
megjelenés eldtt. Az ML-Agents Toolkit egy kdzponti platformot biztosit, ahol az MI fejlesztések
elemezheték a Unity kornyezetében, majd hozzaférhetdvé tehetdk a kutatdi és jatékfejlesztoi
kozosség szamara. A kutatds soran hasznalt adgens karaktere a 3D Balls sablon projektbol
szarmazott.

3.2.3. Kdrnyezeti valtozok

Az alkalmazasban megtalalhatok a virtualis kornyezetet befolyasold fiiggvények is,
amelyek a sz¢l és a foldrengés erejének modositasat végzik el. Ezeket a felhasznalo allithatja be
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valds id6ben a feliileten elhelyezett grafikai elemek segitségével. Az 5. dbran szemléltetem ezeket
a grafikai elemeket.

Szél erbsseége:
Szél +
Rengés erfssége:

Rengés + | | Rengés -

5. abra: A kornyezeti valtozokat szabalyzo grafikai elemek.

Ahogy az 5. abran is lathato, négy kiillonboz6 gomb keriilt elhelyezésre. Ezen gombok
funkcidi a kovetkezok:

o Azelsé gomb megnyomasa ndveli 0,1 egységgel a sz€l erejét,

e A masodik gomb megnyomasa csokkenti 0,1 egységgel a szél erejét,

o A harmadik gomb megnyomasa noveli 0,01 egységgel a foldrengés erejét,

e A negyedik gomb megnyomadsa csokkenti 0,01 egységgel a foldrengés erejét.

A szél a kovetkezOképpen miikddik a virtualis kornyezetben. Logikajat tekintve egy
oldaliranyu gravitaciorol beszéliink. Az els6 két gomb megnyomadsara valtozik az x tengelyen
1év6 gravitacio ereje. A maradék két gomb megnyomasara pedig elkezd fel-le mozogni a platform
a beallitott 1épéskozzel. A platform mozgéasanak gyorsasagan és a fel-le mozgas kozott eltelt idot
is lehet allitani. A mérések alatt ez 0,01 és 1 volt.

3.2.4. A virtualis kdrnyezet mogotti logika

A korabbiakban mar emlitettem, hogy a kutatdsomban a megerdsitéses tanulas elvét
hasznalom. Ezt az elvet a feladat Osszetettsége miatt kiegészitettem egy imitacids tanulas
technikaval. Ez alapjan 1étrehoztam a virtualis kdrnyezet mogott rejlé rendszert, ami a 6. abran
lathato.
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6. abra: A virtualis kdrnyezet mogotti logika.

Ahogy a 6. abran is lathato, az elsé 1épés mindig az epizdd kezdete. Ez az a pont, ahol
megtorténik az adott epizod kalibracidja. Ezutan pedig az alkalmazas hatterében elkezdem
szamolni az epizdd elkezdése oOta eltelt id6t. A szamlalas egészen 30 masodpercig tart. Ha az
eltelt id6 elérte ezt az értéket, az epizdd véget ér, és egy U kezdddik el. Ellenkez6 esetben az
agens folyamatosan tanul a virtualis kornyezetben. Itt jon képbe a korabban megemlitett jutalom
rendszer. Vegylik az dgens magassagat a virtualis kornyezetben. Ha a magassaga négy egységnél
kisebb, akkor azt allapitjuk meg, hogy agens nem jutott magasabbra. Ezt a korlatot azért allitottam
négy egységre, mert igy belekalkuldlom, hogy esetlegesen ugrik egyet az dgens az epizod végén.
Ebben az esetben az agens jutalma -20 pont. Ha tanulas kdzben valamely lathatatlan falhoz ér,
szintén -20 pontot kap. Ilyenkor szigorubb a biintetés, mivel az epizod is véget ér. Ha az dgens
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tobb, mint négy egység magasra jutott, akkor 40 pont jutalmat kap. Ha egy épit6 objektumnak a
tetejéhez ért, az eredménye mellé tovabbi 200 pontot kap. Ezzel az epizdd végi jutalommal
motivalom a cselekvésre.

Az agens a kovetkez6 féleképpen épitkezhet: Két tipust objektum koziil fog véletlenszeriien
kapni egyet maga mellé (az X tengelyen elcsusztatva). A két objektum tipus a gomb és a kocka,
utébbit kétharmados valdszintiséggel kapja meg. Azt is meghatdroztam, hogy legfeljebb mennyi
objektumot tud lerakni a jatéktérre. A tesztekben lerakhatd objektumok mennyisége 10 volt.

3.3. Az elkésziilt virtuadlis kérnyezet

A kutatas céljabol adéddan a virtualis kornyezet felépitése egyszerti. Talalhaté benne egy
30x30 egységnyi platform. Ezen a platformon helyezkedik az dgens karaktere, aki mozogni és
épitkezni tanul a kiilonbdzo epizodok lefolyasa alatt. Az agens karaktere egy kék kockaként van
reprezentalva a virtualis kornyezetben. Ahogy korabban is elhangzott, egy felhasznaloi feliilettel
is rendelkezik ez a virtudlis tér. A 7. abran lathatd az elkésziilt virtualis kdrnyezet, illetve a
felhasznaloi feliilet. Bal feliil lathatd a jelenlegi epizdd szdma, valamint az el6z6 epizodban
szerzett jutalom. Alatta a jelenlegi beallitasok lathatok, ahol az agenst érd biintetések értékei
szerepelnek. Jobb oldalt pedig a korabban emlitett kornyezeti valtozokat befolyasold feliileti
elemek lathatok.

Szél erbssége:

szél+ || Szel-

Rengés erdssége:

Rengés + || Rengés -

7. abra: A virtualis kdrnyezet és a felhasznaloi feliilet.

A tesztelési fazis soran gyakran tapasztaltam, hogy az agens lefutott a platformrol és ennek
kovetkeztében leesett. A probléma kikiiszobolésére tobb lathatatlan, 30 egység magas falat
helyeztem el a platform koriil. Ezzel a megoldassal, valamint a korabban emlitett negativ
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jutalommal az agens nagyobb fokuszt helyezett az épitkezésre. A lathatatlan falak a 8. dbran
vannak szemléltetve.

8. abra: A lathatatlan falak a virtualis térben.

3.4. Adatgyiijtés

A mérésekhez egy laptopot hasznaltam, ami a kovetkezé konfiguracioval rendelkezett. Ez
a laptop egy kilencedik generacios processzort tartalmazott (Intel Core 17 9750H) egy NVIDIA
GTX 1650-es videokartya mellett. Az emlitett szamitogép 8 GB memoriaval rendelkezett.

Az adatokat a virtudlis kornyezet automatikusan elmenti és kiirja egy fajlba. Ennek a
modszere a kdvetkezd: Els6 1épésként minden dontés utan hozzafiizi az aktualis allapotot egy
string tipusu valtozohoz. Ez kiiratasra keriil minden epizod kezdetén egy, szoveget tartalmazo
fajlba (.txt). Annak érdekében, hogy az adattagokat egyszeriiben lehessen kezelni, tabulatorok
hasznalataval valasztottam el. Ezt hasznalva, konnyen beilleszthetévé valt a Google Sheets
alkalmazasba. A 9. abran szemléltetem a kimentett adatok formatumat.
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9. abra: Az adatok formatuma.

A 9. 4bran latszik, hogy milyen adattagok keriilnek rogzitésre egy futas alatt. Ezek a
kovetkezok: Epizod szama, szél és foldrengés erdssége, mozgas, ugras, €pités, valamint a
jutalom. Lathato, hogy egy epizod tobb sorbdl épiil fel, hiszen a meghatarozott id6 alatt t6bb
dolgot is tehet az agens. Az agens altal elért jutalom mennyisége a tobbi adattal ellentétben csak
egyszer jelenik meg a legutolsd dontési sorozat utan.

3.4.1. A mérések

A programot 26 alkalommal futtattam le az eldre elkészitett imitacios fajl segitségével.
Ebbdl 12 alkalommal tortént adatmentés. Ezekbdl a kimentett adatokbol keriilt kivalasztasra a
négy elemzett adathalmaz. A fajlok hossza eltérd, mivel 79 és 120 kozotti dontés lehetséges
epizodonként a megadott id6 alatt. Példanak okaért, az alapbeallitasokkal futd mérés adatmentése
128094 sor lett a Google Sheets alkalmazasban. A foldrengéseket tartalmazd fajl viszont ennél
hosszabb. Ennek okan nem is tudta feldolgozni a Google Sheets a sorokat érinté limitacidi miatt.
A foldrengések esetében csak az elsd 69 futas fért el a Google Sheets alkalmazasaban.

3.4.2. Beavatkozasok a tanulési folyamatba

A négy kivalasztott adathalmazbdl csak egy esetében nem tortént felhasznalo altali
beavatkozads. A maradék harom adathalmaz esetében viszont igen. Egyik alkalommal
megvaltoztattam a sz€l erdsségét 0,1-re a 15. epizdd kozben. A szEl erdsségét késobb noveltem
0,4-re az 56. epizod alatt. A foldrengés esetében mar az els6 epizod alkalmaval bekapcsoltam a
nehezitést 0,01-re, és nem valtoztattam meg ezt az értéket. Végiil, az utolséd futas alkalmaval a
szelet és a foldrengést is bekapcsoltam az elsé epizod alatt, majd pedig figyeltem az agens
viselkedését.
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3.5. Adatelemzés

Az adatelemzés az R statisztikai programcsomag hasznalataval késziilt RStudio grafikus
kornyezetben. Az adatok importalasat a rio nevii csomagban talalhato fiiggvényekkel végeztem
el. Az importalas befejezése utan az agens viselkedését kétféleképpen elemeztem: Jutalmak
szerint, valamint az alapjan, hogy tanult-e épitkezni. A jutalmak elemzése egyszertibben tortént,
mivel epizodonként csak egyet kap az agens. Az épitkezési szokasok vizsgalatdhoz pedig
megszamoltam epizdédonként, hogy tanult-e épitkezni az agens, vagy sem. Az R nyelvben
talalhato table fiiggvény segitségével kontingenciamatrixokat hoztam 1étre, amik az
Osszehasonlitas alapjaul szolgaltak.

Az elemzéshez, illetve a hipotézisek vizsgalatdhoz a = ,05 értéket valasztottam. Minden
vizsgélat el6tt elemeztem az adathalmazok eloszlasait hisztogramokkal, valamint a Shapiro-Wilk
normalitds probaval. Ahogy a kdvetkezo fejezetben is olvashatd, az adathalmazok nem kdvették
a Gauss eloszlast, ezért vagy nemparametrikus probakat alkalmaztam, vagy olyanokat, amelyek
kevésbé érzékenyek az adathalmazok eloszlasara.

Az adathalmazok 0Osszehasonlitdsahoz a Wilcoxon rangdsszeg probat alkalmaztam.
Kovetkezének megvizsgaltam az agens altal elért jutalom mennyiségére, valamint az épitkezést
tanuld szokdsaira mért felhasznaldi beavatkozasok hatasat. Ehhez a Kruskal-Wallis probat
alkalmaztam az adathalmazok eloszlasai miatt. Hogy alaposabban megértsem a Kruskal-Wallis
proba eredményét, megallapitottam, hogy mely parok kdzott van szignifikans kiilonbség. Ehhez
a Wilcoxon rangdsszeg proba tobbszords Osszehasonlitasi verziojat hasznédltam Holm
korrekcidval.

Az 4gens épitkezést tanuld szokdsainak vizsgalatira Pearson y? probajat, valamint a
Cochran-Mantel-Haenszel y? probdjat is hasznaltam. El6bbi modszerrel megéllapitottam az
adathalmazok aranyai kozt 1év6 kiillonbségeket, aminek erejét Cramér V értékével mondtam meg.
A Cochran-Mantel-Haenszel y? probat a felhasznaléi beavatkozdsok megléte esetén
alkalmaztam, mivel ekkor hairomdimenzids kontingenciamatrixokkal dolgoztam. Tovabba, az is
megallapithato vele, hogy 1étezik-e szignifikans 6sszefliggés egy binaris valtozo (épitkezni tanul-
e az agens), valamint a vizsgalt felhasznaloi beavatkozasok kozott.

A hisztogramok és a vonaldiagramok elkészitéséhez a ggplot2 csomagot hasznaltam az
RStudio koérnyezetben. A p értékeket tartalmazé matrixok kirajzolasahoz a corrplot csomagot
alkalmaztam. Az adatok k6zléséhez az American Psychological Association (APA) szabvanyat
hasznéaltam alapul.
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4. Eredmények

Ahogy korabban emlitettem, az eredményeket kétféleképpen értékeltem ki. A kiértékelési
modszerekbdl adodoan tobb szekcidra bontottam ezt a fejezetet. A 4.1-es szekcioban a jutalmak
szerinti kiértékelést mutatom be, mig a 4.2-es szekcioban pedig azt irom le, hogy hanyszor tanult
az epizodok alatt épitkezni az agens. A 4.3-as szekcidban pedig megemlitek par kiemelkedod,
valamint szdmomra érdekesnek vélt epizodot.

4.1. Jutalmak

A 16 célkitiizés az volt, hogy az agens karaktere egy tornyot épitsen ¢s arra felmasszon. A
megfigyelések azt mutatjak, hogy képes volt tornyot épiteni 100 futason beliil. Azonban, legtobb
esetben arra nem jott ra, hogy fel is kell ra masznia. Ot futtatas alatt ketté esetén tanulta meg a
felmaszast. Az egyik ilyen eset a kdrnyezeti valtozok bekapcsolasa mellett tortént. Mindemellett,
az agens tornya vegyesen allt kockakbol és gombokbdl, amelyek a foldrengés hatasara kigurultak,
igy az hamar 6ssze is dolt.

Erdemes megemliteni, hogy amikor az agens elkezdte elsé epizodjait, megprobalta
felfedezni a palyat. Ennek eredményeképpen el is talalta a lathatatlan falak valamelyikét. fgy
azonnal megszakadt az epizod, és az agens -20 pontot kapott. Atlagosan 30-33 epizéd kellett
ahhoz, hogy az 4gens ne akarjon nekimenni a lathatatlan falaknak. Végs6 soron elmondhatd, hogy
a lathatatlan falak miatt kapta a legkevesebb jutalmat az agens. A legnagyobb mennyiségii
jutalom pedig a felhasznaldi beavatkozasoktol fiiggott. Ezeket a jutalmakat az 1. tablazatban
szemléltetem.

1. tablazat: A jutalmak leir¢ statisztikai a kiilonb6z6 futasok soran.

Beavatkozas | Minimum Maximum Median Atlag Szbréas
beatl;?lfzzas -20 2390 5 105,55 338,03
Szél -20 1040 5 27,29 140,60
Foldrengés -20 2190 -5 127,90 396,77
Mindkett6 -20 745 40 45,76 99,66

Az 1. tablazatban lathatd, hogy a legtobb jutalmat akkor szerezte az agens, amikor nem
tortént felhasznaldi beavatkozéas. A legkevesebb jutalmat pedig akkor, amikor mindkét tipusu
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beavatkozas megtortént. Az is lathatd az 1. tablazatban, hogy a szél gatolta meg a legjobban
abban, hogy jutalmat szerezzen. Az is elmondhatd, hogy foldrengés esetén atlagosan tobb

jutalmat szerzett, mint amikor nem tdrtént semmiféle felhasznaloi beavatkozas.

A kovetkezd 1épésként Osszehasonlitottam a jutalmak mennyiségét a kiilonb6zo
felhasznaloi beavatkozasok kdzott. Azonban az dsszehasonlitds elétt az adathalmaz eloszlasat is
megvizsgaltam. Ez hisztogramokkal, valamint a Shapiro-Wilk normalitads prébaval tortént. A

kiilonboz6 adathalmazok eloszlasai a 10. abran lathatok.
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10. ébra: A jutalmak hisztogramjai, csoportositva a kiilonb6z6 felhasznaldi beavatkozasok
alapjan: Nincs beavatkozas (a); a szél bekapcsolasra keriilt (b); a foldrengés bekapcsolasra
kertiilt (c); mindkett6 bekapcsolasra keriilt (d).
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Ahogy a 10. abran észrevehetd, az adathalmazok nem kovették a Gauss eloszlast. Ezt a
megallapitast a Shapiro-Wilk normalitds proba is megerésitette az Osszes adathalmazra
(Wnincs = .368, Pnincs < ,001. W.vzél = ,318, Pszer < ,001. Wfiildrengé.v = ,387, pfiildrengé.v < 10011
Wnindkens = 1588; Pmindkens < ,001). Emiatt a jutalmak a Wilcoxon rangdsszeg probaval kertiltek
Osszehasonlitasra. Az eredmények a kovetkezoket mutatjak:

e A beavatkozas nélkiili és a szelet tartalmazo futdsokban szerzett jutalmak kozott
szignifikans kiilonbség van (W = 8418,5; p <,001),

e A beavatkozas nélkiili és a foldrengést tartalmazd futdsokban szerzett jutalmak kozott
nincs szignifikans kiilonbség (W = 3441,5; p = ,978),

e A beavatkozas nélkilli és a mindkét beavatkozast tartalmazo futdsokban szerzett
jutalmak kozott nincs szignifikans kiilonbség (W = 4867; p = ,834),

o A szelet és foldrengést tartalmazd futdsokban szerzett jutalmak kozott szignifikans
kiilonbség van (W = 3232; p <,001),

o A szelet és a mindkét beavatkozast tartalmazo futasokban szerzett jutalmak kozott
szignifikans kiilonbség van (W = 4480; p <,001),

e A foldrengést és a mindkét beavatkozast tartalmazo futdsokban szerzett jutalmak kdzott
nincs szignifikans kiilonbség (W = 3259; p =,599).

A kutatas kovetkezo 1épéseként a kiilonbozo felhasznalodi beavatkozasok hatasait vizsgaltam
az agens altal elnyert jutalom mennyiségére. Ehhez a vizsgalathoz a korabban megallapitott
eloszlasok miatt a Kruskal-Wallis probat alkalmaztam. Az emlitett proba eredményei a
kovetkez6t mutatjak:

e A szélnek van szignifikdns hatasa az agens altal elnyert jutalom mennyiségére,
H(4) = 10,863; p =,028,

e A fOldrengésnek szintén van szignifikdns hatdsa az agens altal elnyert jutalom
mennyiségére, H(2) = 16,531; p <,001,

o A kettd egyiittesen is szignifikans hatassal rendelkezik az agens altal elnyert jutalom
mennyiségére, H(8) = 52,734; p <,001.

4.2. Epitkezés

Kovetkez6 1épésként azt vizsgaltam a jutalmak kiértékelése utan, hogy hanyszor tanult, és
hanyszor nem tanult épitkezni az agens a kiillonbozd felhasznaldéi beavatkozasok alatt. A
korabbiakhoz hasonldan, ebben az esetben is négy kiilonb6z6 felhasznaldi beavatkozasi tipust
kiilonboztetek meg. A 2. tablazatban szemléltetem azt, hogy hanyszor tanult épitkezni az agens.
A 3. tablazatban pedig azt mutatom be, hogy hanyszor nem tanult épitkezni a virtualis
kdrnyezetben.
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2. tablazat: Azon cselekedetek leiro statisztikai, amikor az dgens épitkezni tanult.

Beavatkozas Minimum Maximum Median Atlag Szoéras
oS 0 235 5 2243 44,96
Szél 0 545 0 8,25 41,76
Foldrengés 0 215 0 7,68 29,23
Mindkettd 0 240 0 2,27 15,85

A 2. tablazatban lathatd, hogy volt olyan epizdd, ahol egyszer sem akart épitkezni tanulni
az agens. Ez mindegyik beavatkozasi tipusban is eldfordult. Az tapasztalhatd, hogy atlagosan
akkor tanult épitkezni a legtdbbet az agens, amikor nem tortént felhasznéloi beavatkozas.
Mindkét beavatkozas esetén akart a legkevésbé épitkezni. Az is megemlithetd, hogy volt olyan
epizod a szeles virtualis kdrnyezet soran, amikor a legtobbet akart épitkezni tanulni. Ett6l
fliggetlentil, atlagosan csak 8,25 alkalommal tanult épitkezni a kiilonbdz6 epizddok lefolyasa
alatt.

3. tablazat: Azon cselekedetek leiro statisztikai, amikor az agens nem tanult épitkezni.

Beavatkozas | Minimum Maximum Median Atlag Szbréas
beaI\\fleii?lfcs)zés 51 1500 1495 1283,00 446,13
Szél 0 1523 0 285,10 576,48
Foldrengés 0 1500 70 703,90 734,93
Mindketté 0 1500 0 168,20 461.08

A 3. tablazatban megfigyelhetd, hogy atlagosan akkor nem akart a legtobbszdr tanulni az
agens, amikor nem tortént felhasznaloi beavatkozas. Eszreveheté, hogy atlagos értékek
lecsokkentek barmely felhasznaloi beavatkozas esetén. Szél esetén 77,77%-os csokkenés
tapasztalhat6, mig foldrengés esetén ez a mérték csak 45,13%-os. Mindkét tipusti beavatkozas
esetén pedig 86,89%-0s csokkenésrél beszélhetiink. A 2. és 3. tablazatokban talalhaté adatok
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alapjan elmondhato, hogy felhasznalo6i beavatkozas nélkiil akart atlagosan legtdbbszor tanulni és
nem tanulni. Mindkét esetben a szél bekapcsolasa nagyobb hatassal volt ra, mint a foldrengés.
Ertelemszeriien mindkettd bekapcsolasa esetén csokkentek a legnagyobb mértékben ezek a
szamok.

Kovetkez6 1épésként oOsszehasonlitottam az 4gens tanuldsi szokdsait a kiilonbozd
felhasznaloi beavatkozasok kdzott. Mint ahogy korabban tettem, itt is megvizsgaltam el6szor az
adathalmazok eloszlasat. Az adathalmazok eloszlasait hisztogramokkal szemléltetem a 11. abran.
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11. abra: Az épitkezés tanulasanak hisztogramjai, csoportositva a kiilonb6z6 felhasznaloi
beavatkozasok alapjan: Nincs beavatkozas (a); a szél bekapcsolasra keriilt (b); a foldrengés
bekapcsolasra kertilt (c); mindkettd bekapcsolasra kertiilt (d).
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Cselekvések szama

Ahogy a 11. &bran is észrevehetd, a kiillonboz6 adathalmazok nem kovették a Gauss
eloszlast. A Shapiro-Wilk normalitas probaval is megvizsgaltam ¢&ket. Az emlitett proba
alkalmazasa is megerGsitette ezt a megallapitast (Whines = ,688; Pnincs < ,001; Wy = ,359;
Pszer < 10011 Wfiildrengés = 15481 p_ﬁ)'ldrengés < ,001, Wmindke[té' = 12571 Pmindkeus < 3001) Az eloszlas miatt
a Wilcoxon rangdsszeg probat alkalmaztam az agens tanulasi szokasainak dsszehasonlitasara. Az
Osszehasonlitas eredményei a kovetkezok:

A beavatkozas nélkiili és a szelet tartalmazoé futasokban 1év6 épitkezést tanitd szokasok
kozott szignifikans kiilonbség van (W = 156748; p <,001),

A beavatkozas nélkiili és a foldrengést tartalmazd futasokban 1évo épitkezést tanitd
szokasok kozott szignifikans kiilonbség van (W = 37911; p <,001),

A beavatkozas nélkiili és a mindkét beavatkozast tartalmazo futasokban 1évo épitkezést
tanito szokasok kozott szignifikans kiilonbség van (W = 262169; p <,001),

A szelet és foldrengést tartalmazod futasokban 1évo épitkezést tanitd szokasok kozott
szignifikans kiilonbség van (W = 112261; p <,001),

A szelet és a mindkét beavatkozast tartalmazé futdsokban 1éve épitkezést tanitd
szokasok kozott szignifikans kiilonbség van (W = 828414; p < ,001),

A foldrengést és a mindkét beavatkozast tartalmazo futasokban 1évo épitkezést tanito
szokasok kozott szignifikans kiillonbség van (W =270284; p <,001).

KovetkezOnek azt vizsgaltam, hogy a kiilonb6z6 felhasznalodi beavatkozasok hatasa melyik
epizodban érvényesiil. El6szor azt az esetet néztem meg, amikor semmiféle beavatkozas nem
tortént. Ebben az esetben érvényesiild épitkezést tanuld szokasokat a 12. abran szemléltetem.
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Epitkezés
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""" Tanul épitkezni
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Epizédok szama

12. ébra: Az agens épitkezést tanuld szokasai felhasznaloi beavatkozas nélkiil.

Ahogy a 12. abran is lathato, beavatkozas nélkiil az elsé par epizodban sokkal aktivabban
tanul az 4gens épitkezni. Az idé mulasaval pedig elkezd nem tanulni. y? probaval megvizsgaltam
a nem tanuldsi és a tanulasi aranyok kozti hasonlosagot. Az eredmények azt mutatjak, hogy a
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kettd aranyai kozott kozepes erdsségii szignifikans kiilonbség van,
x%(97, N = 127895) = 16418; p < ,001; V = ,358.

A beavatkozas nélkiili adathalmaz elemzése utan a kovetkezd vizsgalatom a szél
befolyasold erejére terjedt ki. A szeles virtudlis kornyezetben érvényesiilé épitkezést tanulo
szokasokat pedig a 13. abran mutatom be.

Szél ereje; épitkezés
— 0; Nem tanul épitkezni

15004

=+ 0,1; Nem tanul épitkezni

@
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N 10004
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-% 0,4; Nem tanul épitkezni
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g 5001 ——0,1; Tanul &pitkezni

(8]
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o | . L —- 0,4 Tanul &pitkezni
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13. abra: Az agens épitkezést tanuld szokasai szeles kornyezetben.

A 13. abran lathato, hogy az agens még akkor volt aktivabb, amikor nem tartalmazott szelet
a virtudlis kornyezet. Lathatd, hogy ahol el6szor noveltem a sz¢€l erejét, drasztikusan csokkent az
agens aktivitasi szintje. Gyakrabban dontétt ugy, hogy inkabb nem akar tanulni épitkezni. Az is
lathato, hogy a tovabbi szélerésség novelésnél megprobalt Gjra épitkezni tanulni, de nem tal
gyakran dontétt igy. A Cochran-Mantel-Haenszel y? proba segitségével megéllapitottam, hogy
létezik  Osszefliggés az  épitkezést tanitd szokdsok ¢és a szél ereje  kozott,
x2vn(392, N = 145204) = 311626; p < ,001. Tovabba, ebben az esetben is meghatiroztam a nem
tanulési és a tanulasi aranyok kozti hasonlosagot. A vizsgalat eredményébdl kideriil, hogy 1étezik
szignifikans, valamint kozepes erejli kiilonbség a kettd kategéria ardnya kozott,
x%(98, N = 145204) = 19696; p < ,001; V =,368.

A kovetkezd vizsgalatom soran a foldrengés befolyasold erejét hataroztam meg. A
foldrengést tartalmazo virtualis kornyezetben érvényesiild épitkezést tanuld szokasokat a 14.
abran szemléltetem.
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Cselekvések szama

Cselekvések szama
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14. dbra: Az agens épitkezést tanuld szokasai foldrengést tartalmazo kornyezetben.
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Epizodok szama

=== 0; Tanul épitkezni
--- 0,01; Tanul épitkezni

Foldrengés ereje; épitkezés
—— 0; Nem tanul épitkezni
""" 0,01; Nem tanul &pitkezni

Ahogy a 14. abran lathat6, az dgens ebben az esetben is aktivabban kezdte a tanulast, de
szintén hamar csokkent az aktivitasi szintje. Megallapitottam, hogy létezik Osszefiiggés az
épitkezést tanitd szokasok és a foldrengés ereje kdzott, y°mn(68, N = 145204) = 22240; p < ,001.
Foldrengés alapti beavatkozas esetében is megvizsgaltam a nem tanulasi és a tanulasi aranyok
kozti hasonlosagot. Az eredménybdl kidertiil, hogy 1étezik szignifikans, kozepes erejli kiilonbség
a kett kategoria aranya kozott, x?(68, N = 98199) = 8608,7; p < ,001; V = ,296.
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kornyezetben.

| Szél ereje; foldrenges ereje; epitkezés

0,1; 0,01; Nem tanul épitkezni
1; Nem tanul épitkezni

0,3; 0,01; Nem tanul épitkezni

- 0,4, 0,01; Nem tanul épitkezni
AR
+=0,2;0,02; Nem tanul épitkezni

02; Nem tanul épitkezni

0,3; 0,02; Nem tanul épitkezni

== 0,4 0,02; Nem tanul épitkezni

0,1; 0,01; Tanul épitkezni
0.2; 0,01; Tanul épitkezni
1; Tanul épitkezni
1; Tanul épitkezni

= 0,1; 0,02; Tanul épitkezni
© 0,2; 0,02 Tanul épitkezni

02; Tanul épitkezni
0,4; 0,02; Tanul épitkezni

15. dbra: Az dgens épitkezést tanuld szokasai szelet és foldrengést tartalmazo virtualis

Végiil, a szél és a foldrengés egyiittes hatasat vizsgaltam meg. A két tipusu beavatkozast
tartalmazo6 virtualis kdrnyezetben érvényesiilo tanulési szokasokat a 15. abran szemléltetem.
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A 15. abran lathatd, hogy a korabbiakhoz hasonl6an az agens aktivabb volt a mérések elején.
A nyolcadik epizodig gyakran tanult épitkezni. Utana csdkkent a tanulasi hajlandosaga. Az is
lathatd, hogy a mérés végeéig probalkozott tovabbra is épitkezni tanulni. Sz€l és foldrengés
egylittes hasznalata esetén is megvizsgaltam a nem tanulasi és a tanuldsi aranyok kozti
hasonlésagot. Az eredménybdl kideriil, hogy 1étezik szignifikans, kozepes erejli kiilonbség a
kettd aranya kozott, y2(97, N = 133616) = 16753; p <,001; V = ,354.

KovetkezOnek az agens épitkezést tanuld szokasaira mért felhasznaloi hatasokat vizsgaltam.
Az adathalmazok eloszlasa miatt a Kruskal-Wallis probat alkalmaztam. A proba eredményei
segitségével a kdvetkezoket allapitottam meg:

e A szélnek van szignifikans hatdsa az agens épitkezést tanulo szokasaira, H(4) = 4319,7;
p <,001,

o A foldrengésnek szintén van szignifikans hatasa az agens épitkezést tanuld szokésaira,
H(2) = 1535,3; p <,001,

e A kettd egyiittesen is szignifikans hatdssal rendelkezik az agens épitkezést tanuld
szokasaira, H(10) = 19857; p <,001.

Tekintve, hogy a felhasznaloi beavatkozasok rendelkeznek szignifikans befolyasolo erdvel,
ezért megvizsgaltam, hogy mely esetekben léteznek ezek a hatdsok. ElGszor a szél esetén
hataroztam meg ezt. A vizsgalathoz a Wilcoxon rangdsszeg proba tobbszords dsszehasonlitasi
verzidjat hasznaltam Holm korrekcioval. Az eredmények a 16. abran lathatok.

0; Nem tanul épitkezni

0.1; Nem tanul épitkezni 0,

0,1; Nem tanul épitkezni

0,2; Nem tanul épitkezni
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16. abra: A kiilonbségek a sz¢€l ereje és a tanulasi szokasok kozott. Az dbran a p értékek
szerepelnek.
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Ahogy megallapithatd a 16. abran szerepld adatokbol, a legtobb par kozott észrevehetd
szignifikans kiilonbség. Az is lathatd, hogy a p értékek csak kettd tizedesjegyig lettek kirajzolva
az RStudio altal. Ez természetesen nem azt jelenti, hogy ezek az értékek egyenldk a nullaval,
hanem csak azt, hogy meglehetdsen kicsik. A “0,3-as erejli sz¢l, tanul épitkezni” és a “0,2-€s
ereji sz¢l, tanul épitkezni” parok kozott pedig nem lehet értelmezni a kiilonbség
szignifikanciaszintjét a kevés esetszambol adodoan.

Kovetkezonek egy hasonld vizsgalatot végeztem a foldrengés hatdsanak megfigyelésére.
Ebben az esetben is a Wilcoxon rangdsszeg proba tobbszords Osszehasonlitasi verziojat
hasznaltam Holm korrekcidval. Az eredményeket a 17. abran szemléltetem.
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17. abra: A kiilonbségek a foldrengés ereje €s a tanulasi szokasok kozott. Az abran a p értékek
szerepelnek.

Ahogy a 17. abran is lathato, egy par kivételével szignifikans kiilonbségek talalhatok az
adathalmazban. Hasonldoan a 16. abrahoz, itt is csak kettd tizedesjegyig lettek kirajzolva a p
értékek. Az emlitett kivétel pedig a “0-as erejii foldrengés, tanul épitkezni” és a “0-as ereji
foldrengés, nem tanul épitkezni” parok esetén allapithaté meg.

Végiil, egy hasonld vizsgalatot alkalmaztam a szél és a foldrengés egyiittes hatasanak
megfigyelésére. Szintén a Wilcoxon rangdsszeg proba tdbbszords Osszehasonlitasi verzidjat
hasznaltam Holm korrekcidval. A vizsgalat eredményeit a 18. abran mutatom be.
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18. abra: A kiilonbségek a szél ereje, a foldrengés ereje és a tanulasi szokasok kozott. Az abran
a p értékek szerepelnek.

Hasonldan a 16. és 17. abrakhoz, a 18. abra esetében is csak kettd tizedesjegyig lettek
kirajzolva a p értékek. A vizsgalat eredménye a kovetkez6t mutatja meg: Ha egy par barmely
tagjaként szerepel a 0,4-es erejii szél és a 0,02-es erejii foldrengés, szignifikans kiilonbség
talalhato koztiik és egy masik par kozott. Tovabba, ez fliiggetlen attol, hogy tanult-e épitkezni az
agens, vagy sem. Mas par kozott semmilyen esetben sem talalhatod szignifikans kiilonbség az
adathalmazban. Az elemzésb6l az is kideriil, hogy gyakran el6fordult nem értelmezhetd
szignifikanciaszint is a parok kozott a kevés esetszambol adoddan.

4.3. Kiemelkedo epizodok

Ahogy emlitettem a fejezet elején, ebben a szekcioban bemutatok par szamomra érdekes
epizddot. Ezek az epizodok egy kisebb ralatast nytjthatnak az dgens tanulasi szokasaira. Példanak
okaért, 1étezett olyan epizdd is, ahol az 4gens karaktere két gdmbbdl épitett egy tornyot. Az dgens
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azonban nem allt meg csak két gomb felhasznalasanal. Kovetkezének egy kockat is elhelyezett
rajta, ami az utols6 epizodig nem dolt 6ssze. Ezt a tornyot a 19. abran szemléltetem.

524l erdanbge O

Rangds ertissége 0.03

19. 4bra: Egy torony, aminek az alapja két gomb.

A mérések soran eléfordult az is, hogy a gyenge sz¢él nem tantoritotta el az dgens karakterét
a tornyok épitésében, valamint azok megmaszasaban. A 20. abran egy ilyen példat szemléltetek.
Ebben az esetben az dgens meg is maszta az altala épitett tornyot, és 45 ponttal zarta az adott
epizod végét.

20. abra: Az agens a gyenge sz¢l ellenére is felmaszott a toronyra.

Epitkezés kozben gyakran eléfordult az is, hogy az agens egyszerre akarta az osszes elemét
lerakni. Ez sajnos ahhoz vezetett, hogy neki 16kték az épitdkockak a lathatatlan falak
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valamelyikének. Ebb6l adoddan az epizdd azonnal véget is ért, és az dgens -20 pontot kapott. Ez
sajnos csokkentette a tanulési kedvét, mert az objektumok lerakasat és ezzel egyiitt az épitkezést
negativ jutalommal kapcsolta 6ssze. Erre 1athatd egy példa a 21. abran.

21. abra: Az épitkezés soran a falnak 16kték az dgenst az objektumok.

Kovetkezének egy olyan példat hoztam, ahol a foldrengés miatt 6sszeddlt a torony. Sikertilt
egy olyan pillanatot megorokitenem, amikor a torony mar dsszeddlt, de az agens még zuhan a
platform felé. Ez a 22. abran lathato.

22. abra: A foldrengés miatt 6sszed6lt a torony.
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5. Atbeszélés

A tanulmanyban bemutatott eredmények alapjan elmondhatd, hogy valaszt kaptam a
kutatasi kérdésemre. Kovetkezd 1épésként, mindkét nullhipotézist elutasitottam, és a két
alternativ hipotézist fogadtam el. Kovetkeztetésképpen ez azt jelenti, hogy a felhasznaloi
beavatkozasok hatdssal vannak az dgensre. Mind a jutalom mértéke, mind az épitkezést tanitd
szokasok is véltoznak toliik.

Az alkalmazott imitdcids tanuldsi mdodszer soran megfigyeltem, hogy a jutalom mértéke
kulcsfontossagli tényez6 az MI tanulasdban. A szél, a foldrengés, vagy akar mindkettd
szignifikans hatassal rendelkezik és befolyasolja a tanuldsi szokasokat. Ezaltal az MI mas
mennyiségl jutalmat érhet el: A jutalom mértéke csokkent a kdrnyezeti hatdsok miatt. Ezen
kornyezeti valtozasok nem csak a konkrét tanulasi feladatok eredményeire gyakorolnak hatast,
hanem kihatnak az MI altalanos tanulasi képességeire is. Az épitkezés tanuldsa is mutatott
szignifikans csokkenést a kornyezeti tényezok miatt. A jutalom mértékének csokkenése és az
épitkezés tanuldsanak visszaesése megmutatja, hogy az MI rendszerek fejlesztése soran kiilonds
figyelmet kell forditani a kornyezeti valtozasokhoz vald alkalmazkodo képességiik
optimalizalasara. [Ett6l fiiggetlenii, az MI valamennyire alkalmazkodik kornyezeti
valtozasokhoz, mivel megvaltoztatja a tanuladsi szokasait. Emiatt elmondhato, hogy az MI
dinamikusan fejlédik.

Ez a fejlodés lehetové teszi az MI szamara, hogy hatékonyabban alkalmazkodjon a valtozo
kornyezeti feltételekhez. Ezaltal nemcsak a felhasznaloi beavatkozasokra tud gyorsan reagalni,
hanem hosszl tavon is képes optimalizalni a tanulasi folyamatokat a kdrnyezeti valtozasoknak
megfelelden. A kutatasom eredménye nem csak elméleti, hanem gyakorlati alkalmazhatdsaggal
is rendelkezik. A tanuldsi modszerek tovabbi kutatdsa és fejlesztése igéretes lehetéségeket kinal
az MI teriiletén, foként olyan helyeken, ahol folyamatosan alkalmazkodniuk kell a kornyezeti
valtozasokhoz.

Mint a legtdbb kutatas, az én kutatdsom is rendelkezik korlatokkal. Az elsddleges korlatot
a mintavételi epizddok szama hatarozta meg. A kijelolt 100 epizéd mérete mar 6nmagaban is
jelent6s kihivast jelentett a feldolgozand6 adatmennyiség szempontjabol. Emiatt az adatok
kezelése és elemzése is hosszadalmasra nyult. Mindemellett a rendelkezésre all6 hardver miatt
egyszerre csak egy virtualis kornyezet tudott futni. A felvett vide6 is akad néhany ponton, ami
nehezitette a kulcsfontossagt jelenetek felkutatasat. Tovabbi korlatot jelentett az online térbe vald
adatfelvitel is, mely gyakran nem zarult sikerrel a Google Sheets limitaciéi miatt. Eléfordult,
hogy emiatt tobbszor Gjra kellett probalni az adatfelvitelt.
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A jovobeli terveim kozott szerepel a kutatds idétartamanak meghosszabbitdsa. A jelenlegi
kutatasban a 100 epiz6d mérete korlatozta az adatgyiijtést. A hosszabb idétartamu kutatas
lehetévé tenné a mintdk szamanak ndvelését. Ezaltal a kapott eredmények megbizhatobbak
lehetnek, és a kutatas hozzdjarulhat az MI tanuldsdnak tovabbi, alaposabb megértéséhez. A
jovobeli kutatasokban érdemes lehet kiprobalni alternativ mintavételi modszereket, vagy
egyszeriien novelni a meglévé modszerek szamat a pontosabb eredmény érdekében. Nem csak
alternativ mintavételi modszereket lehetne alkalmazni a jovében, hanem mas tanuldsi médszerrel
is meg lehetne ismételni a kutatast és Osszevetni az eredményeket. Tovabbi jovobeli kutatasi
lehetéség lehet, hogy egyszerre tobb agens is versenyezzen egymassal a virtualis kdrnyezetben.
Ezaltal egy versenyhelyzet is teremtheté szamukra. Erdemes lehet megfigyelni, hogy ilyen
versenyhelyzetben hogyan viselkednek és tanulnak akar egymastél a kiillonb6zo agensek.
Figyelembe vehetd tovabba az is, hogy éppen hany agens versenyzik egymassal a legjobb
eredmény vagy jutalom elérése érdekében.
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6. Osszefoglalas

A kutatdsom soran az MI tanuldsi szokdsait vizsgéltam imitacids tanuldsi modszert
alkalmazva. Célom az volt, hogy megfigyeljem, hogy egy dinamikus kérnyezetben hogyan tanul
egy agens, mikozben a felhasznaloi interakciok befolyasolhatjak. Ehhez létrehoztam egy virtualis
kornyezetet a Unity 3D jatékfejlesztd motor alkalmazasaval, valamint az ML-Agents bovitmény
segitségével az imitacios tanulasi modszert is implementaltam. Mikdzben az agens tanul a
virtualis kdrnyezetben, a felhasznalo kiilonb6z6 erejii szelet és foldrengést idézhet elé szamara
valés idoben. Az agens karakterének célja, hogy maximalizalja a jutalmat épitkezéssel és
toronymaszassal. Tornyot épithet kockakbdl és gombokbdl. Jutalmat kap, miutdn megmassza az
altala épitett tornyot.

Négy kiilonboz6 adathalmazt hasznaltam az MI tanulési szokasainak megfigyelése céljabol.
Egy adathalmazban nem tortént semmilyen felhasznaloi interakcio, mig a maradékban a szelet, a
foldrengést, vagy mindkettot befolyasoltam. A foldrengést tartalmazo adathalmaz kivételével
mindegyik 100 epizddot tartalmazott. Az eredményeket az RStudio segitségével értékeltem ki.

Az eredmények azt mutatjak, hogy a maximalis jutalom nagyobb volt a felhasznaloi
beavatkozas nélkiili esetben. Azt is megfigyeltem, hogy agens nem mindig hozott megfeleld és
hatékony dontéseket. A kutatas jol reprezentalja a jutalom fontossagat ennél a tanulasi modellnél,
hiszen a jutalom rendszer optimalizalasa soran kiilonb6z6 iranybdl megfigyelt jutalmazas
lathatéan mas és mas eredményt tud produkalni. Emellett megallapitottam, hogy a felhasznalok
befolyasolhatjak az épitkezés tanuldsat is a kiilonb6z6 koérnyezeti hatasokkal.

Osszességében elmondhatd, hogy az MI valamilyen szinten alkalmazkodott a kémyezeti
valtozasokhoz, ami hosszii tavon kulcsfontossagii a rendszerek hatékonysaganak és
alkalmazkodoképességének fenntartasdban. A kutatdsom eredménye igy nemcsak elméleti,
hanem gyakorlati alkalmazhatosaggal is rendelkezik, hiszen értékes informaciot kinal az MI
tovabbfejlesztése terén, foként a valtozo €s dinamikus kdrnyezetekben.
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