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6 TÉZISFÜZET 

1. BEVEZETÉS 

Modern társadalmakban széles körben ismert a mesterséges intelligencia, 

illetve a számítási intelligencia fogalma, bár természetesen nem mindenki 

által azonos mértékben. A gépek már elég régóta jelen vannak ahhoz, hogy 

mindenki számára elfogadottak és érthetőek legyenek valamilyen szinten az 

adott egyéntől függően. Egy (ebben a tekintetben) átlagembernek 

kézenfekvő lehet a gépek intelligenciáját emberi intelligenciához hasonlítani; 

valószínűleg emberi vagy emberszerű viselkedést vár el a gépektől. 

Pontosabban, az elvárt intelligencia szintje függhet a gép megtestesülésének 

formájától, gondoljunk pl. egy ital automatára vagy egy bank automatára egy 

humanoid robottal szemben. Az összetett emberi gondolkodás illetve 

komplex viselkedés halmazok modellezése jelenleg még mindig távol áll 

attól, hogy valósággá váljon. Ráadásul az emberszerű (főként a külső 

kinézetre értve) robotok fejlesztése zsákutcába vezethet tekintetbe véve a 

„borzongások völgye” effektust [31]. Orvosság lehet ezekre a problémákra 

olyan, etológiai tanulmányokon nyugvó viselkedési modellek és robotok 

fejlesztése, melyek célja nem egy ember leutánzása, nem az emberi 

viselkedések lemásolása, hanem egy már létező ember és állat közti 

kapcsolat modellezése.  

Egyik lehetséges módja egy ilyen működő modell kialakításának a 

viselkedés komponensek és stratégiák manuális implementációja, pontosan 

és részletekbe menően meghatározott szakértői tudás alapján. 

Előfordulhatnak azonban olyan esetek is, ahol a pontos működtető 

mechanizmus nem áll rendelkezésre, ellenben az elvárt eredmények 

ismertek. Továbbá lehetnek olyan helyzetek a valóságban, amikor kizárólag 

az elérendő cél van megadva, anélkül, hogy pontos (lépésről-lépésre 

definiált) módszer, vagy a cselekedetek és állapotok korrelációja definiálva 

lenne (pl. nem áll rendelkezésre ismert módszer). 

Ez utóbbi probléma egybevág a megerősítéses tanulási módszerek 

alapelvével, ahol is a rendszer kezdeti tudásbázis nélkül, próbálgatással 

képes elérni a definiált célt kizárólag a környezetből nyert jutalmak, illetve 

büntetések alapján. Egy a megfelelő jutalmazást leíró függvény ismeretében, 

elkészíthető egy lehetséges modell egy adott probléma megoldásához. Egy 

ilyen működő rendszerből a feltérképezett tudás kinyerhető és más (statikus) 

rendszerekben újrahasznosítható. Jelentős hátránya a megerősítéses tanulási 

módszereknek, hogy viszonylag nagy dimenziószámú állapot és akció leírók 

esetén nem célravezető az alkalmazásuk, mivel a feltérképezendő tér 
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kezelhetetlen méretűre növekedhet, ebből kifolyólag komplex viselkedés 

modellek létrehozására gyakorlatilag nem alkalmazható. 

Ebben a disszertációban újszerű, fuzzy következtető rendszer alapú 

megerősítéses tanulási módszereket mutatok be. Ezek az új módszerek, a 

fuzzy szabály interpolációnak köszönhetően, képesek olyan esetekben is 

működni, amikor csak a kardinális összefüggések állnak rendelkezésre. Ily 

módon nincs szükség a kiadódó, illetve szükségtelen korrelációk tárolására, 

ellenben a hagyományos fuzzy következtető rendszerekkel. Továbbá az új 

módszerek a jutalom függvény alapján automatikusan képesek a szükséges 

tudásbázist felépíteni fuzzy szabályok formájában. 

Ezen felül egy újszerű, etológiai indíttatású ember-robot interakciót 

megvalósító modellt mutatok be a hozzá tartozó, a modellt valós időben 

működtető, kifinomult keretrendszerrel egyetemben. A modell alapvetően 

egy szabványosított etológiai tesztbeli ágenst valósít meg, amiben az ágens 

alapvető viselkedés komponenseit fuzzy szabály interpoláció alapú fuzzy 

automaták valósítják meg. 

1.1. A kutatás célja 

Egyike a kutatási céloknak egy olyan fuzzy következtetés alapú 

megerősítéses tanulási módszer kidolgozása, amely lehetővé teszi ritka fuzzy 

szabálybázisok használatát fuzzy szabály interpoláció alkalmazásával. 

Továbbá ezen módszer kiegészítése, olyan módon, hogy képes legyen 

automatikusan felépíteni a szükséges fuzzy szabálybázist az alapoktól 

kiindulva. Az így felépített szabálybázisból pedig kiválogatni és elhagyni 

azokat a szabályokat, amelyekre csak az építési folyamat közben volt 

szükség, a végleges rendszer működtetésében nincs (jelentős) szerepük. 

Továbbá az alkalmazott fuzzy szabály interpolációs módszer, a FIVE 

optimalizálása kimondottan a kifejlesztett fuzzy szabály interpoláció alapú 

megerősítéses tanulási módszerhez. Első lépésben ez a FIVE módszer 

részletes vizsgálatát igényli az optimalizálási lehetőségek azonosítása 

érdekében. Az analízis eredményeit felhasználva általános implementációs 

jellegű optimalizációk, illetve a FIVE FRI módszer további 

tanulmányozásával strukturális és módszer specifikus fejlesztések 

kivitelezése. 

Egy másik célja a kutatásnak egy fuzzy szabály interpolációt használó 

fuzzy automata alapú etológiai indíttatású rendszer felépítése, mely 

rendszernek képesnek kell lennie helyesen modellezni egy már létező 

szabványosított etológiai teszthelyzetet. Ehhez járulékos teendő a rendszer 

üzemeltetéséhez egy működtető keretrendszer kidolgozása. 
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2. ÚJ TUDOMÁNYOS EREDMÉNYEK 

2.1. Fuzzy szabály interpoláció alapú megerősítéses 

tanulási módszer 

A megerősítéses tanulás (Reinforcement Learning) [35] alapgondolata 

szerint egy megoldandó problémánál nem a megoldás mikéntjét, hanem az 

elérendő célt határozzuk meg. Maga a probléma megoldása a környezettől 

kapott visszajelzésekben rejlik. Ezen visszajelzések (jutalmak / büntetések) 

felhasználásával a rendszer képes arra, hogy felderítse azokat a 

beavatkozásokat, amelyek a legjobbnak bizonyulnak egy-egy adott 

állapotban. Az egyik leggyakrabban alkalmazott megerősítéses tanulási 

módszer a Q-tanulás (Q-learning) [38], amely eredeti megfogalmazásában 

csak diszkrét felbontású terekben alkalmazható, fuzzy következtetés [39] 

[23] bevezetésével azonban kiterjeszthető folytonos terekre is (Fuzzy Q-

tanulás) [18] [22] [20] [19]. Lényegesen csökkenthető a fuzzy modell 

komplexitása a ritka szabálybázis alkalmazását lehetővé tevő fuzzy szabály 

interpolációs módszerek bevezetésével. Ez utóbbit alkalmazza az FRIQ-

tanulás [13] is, ami egy fuzzy szabály interpoláció alapú Fuzzy Q-tanulási 

módszer. 

A fuzzy szabály interpoláció (FRI) alapú Q-tanulás (FRIQ-tanulás) a már 

ismert Fuzzy Q-tanulás (FQ-tanulás) kiegészítése, a ritka (nem teljes) 

szabálybázisok alkalmazhatóságának érdekében. 

A FIVE FRI [24] [26] [28] és az FQ-tanulás kombinációjából születő 

módszer előnye, hogy az FQ-tanulás szükségszerűen teljes szabálybázisából 

kihagyhatóak a kiadódó szabályok. 

Az FRIQ-tanulást az FQ-tanulás nulladrendű Takagi-Sugeno fuzzy 

modelljének [34] [36] FIVE FRI-vel való helyettesítésével kapjuk. A FIVE 

FRI fuzzy modell konstans szabály konzekvensek esetén a következő 

képlettel fejezhető ki [25]: 
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ahol s
iX az i-edik skálafüggvény az m dimenziós antecedens 

univerzumban, x az m dimenziós megfigyelés, ak pedig az m dimenziós fuzzy 

szabály antecedensek (A
k
) magjait jelöli. Az Rk fuzzy szabályok a következő 

alakban vannak megadva: 

If x1 = Ak,1  And  x2 = Ak,2 And … And  xm = Ak, m  Then  y = ck  

FIVE FRI modellt (1) alkalmazva az állapot-akció-érték függvényben, a 

következőt kapjuk: 
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 a becsült állapot-akció-érték függvény. 

Az állapot-akció-érték függvény becslése során szükség van a  as,Q
~

 

függvény qu,i fuzzy szabály konzekvensek szerinti parciális deriváltjára is, 

ami a FIVE FRI modell esetében (3) a következőképpen határozható meg 

[30]: 
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ahol qu,i  a k-adik fuzzy szabály konstans konzekvense, ks,δ  a 

megfigyelés és a k-adik fuzzy szabály antecedens skálázott távolsága a 

bizonytalan környezetben, λ a Shepard interpoláció [33] paramétere, x az 

aktuális megfigyelés, r pedig a szabályok száma a szabálybázisban. 

A nulladrendű Takagi-Sugeno fuzzy következtető modell parciális 

deriváltját a FIVE FRI modell parciális deriváltjára (4) cserélve kapjuk 

eredményül az FRIQ-tanulás akció-érték függvény iterációját: 
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 az  uiii N...21
-edik fuzzy szabály konklúziójának k+1-edik 

iterációja, az Si állapotból indulva az Au akciót követően,  Si az új megfigyelt 

állapot, gi,u,j az Si  Sj állapot-átmenetre kapott jutalom,  a leértékelési 

tényező,  0,1k

ui,α  pedig a lépésköz paraméter. 

Az FRIQ-tanulással így lehetővé válik folytonos terek használata a Q-

tanulás eredetileg diszkrét állapot-akció tere helyett. A ritka fuzzy 

szabálybázisok bevezetésével pedig a szabálybázis modell mérete jelentősen 

csökkenthető a kevésbé fontos szabályok elhagyásával. 

Továbbá az FRIQ-tanulás képes szabálybázis felderítésre (lásd következő 

fejezet), így alkalmas tudáskinyerésre, illetve fuzzy automata identifikációra. 

 

I. tézis:              [13][4][1][6][12][2][15] 

A FIVE fuzzy szabály-interpolációs (FRI) modell alkalmas a Q-tanulás Q 

függvényének leírására (FRIQ-tanulás). Rámutattam, hogy a Q függvény 

FIVE FRI modellel való leírása egy lehetséges folytonos akció-állapot terű 

kiterjesztését eredményezi az eredetileg diszkrét akció-állapot terű Q-

tanulás algoritmusnak. Megállapítottam, hogy a Q függvény FIVE FRI 

modellel való leírása lehetővé teszi egyes (redundáns) állapotok elhagyását, 

azaz a modell egyszerűsítését. Továbbá az alkalmazott FIVE FRI módszer 

kimondottan a javasolt FRIQ-tanulási módszerhez optimalizálható. 
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2.2. Szabálybázis létrehozás és bővítés FRIQ-

tanulás alkalmazásával 

Az FRIQ-tanulás ritka szabálybázis modelljének köszönhetően lehetőség 

nyílik az állapot-akció-érték függvény inkrementális felépítésére is. Ahelyett, 

hogy egy teljes szabálybázist építene fel, amiben az összes lehetséges 

szabály szerepel, kezdetben csak egy minimális méretű (2N+1 db fuzzy 

szabály) szabálybázist hoz létre, amiben a fuzzy szabályok az N+1 

dimenziós antecedens (állapot-akció tér) hiperkocka sarkaiban helyezkednek 

el. A szabálybázis építési stratégia folyamatosan növeli a kezdeti 

szabálybázis méretét olyan módon, hogy amennyiben szükség van rá, úgy a 

megfelelő helyre egy új szabályt helyez be. Olyankor, mikor az akció-érték 

frissítés értéke magas (pl. magasabb, mint egy előre definiált érték: 
Q : 

QQ 
~ ) és a legközelebb eső már létező fuzzy szabály is távol van (előre 

meghatározott értéknél (
s ) nagyobb a távolság), akkor egy új szabályt 

illeszt be a legközelebb eső lehetséges helyre (lásd 1/1. ábra). A lehetséges 

szabály pozíciók egy előre meghatározott stratégia szerint kaphatók meg, pl. 

kk ss 1
, ik  , 

2

2
1





 ii

i

ss
s , lásd az 1/2. ábrát. Abban az esetben viszont, 

ha az érték frissítés viszonylag alacsony (
QQ 

~ ), vagy a szóban forgó 

állapot-akció pont egy már létező szabály közelében van, akkor a 

szabálybázis érintetlen marad. Függetlenül attól, hogy került-e be új szabály 

vagy sem, a konklúziók (q értékek) az FRIQ-tanulási algoritmusnak 

megfelelően mindig frissülnek. A kapott akció-érték függvényt így egy olyan 

ritka szabálybázis fogja modellezni, amiben csak azok a szabályok 

szerepelnek, amik a leginkább szükségesek. 

Így a ritka szabálybázisoknak köszönhetően a szabálybázis modell 

futásidőben inkrementálisan is kialakítható. A szabálybázis ez esetben egy 

kezdeti, minimális méretű, szándékosan ritka szabálybázisból 

inkrementálisan lépésről lépésre épül fel, így a végső szabálybázisba csak a 

kardinális szabályok kerülnek be, illetve lépésenként a már létező szabályok 

konklúziói automatikusan frissülnek. Ezen a módon kiaknázhatóak a FIVE 

alapú FRIQ-tanulás igazi előnyei: a csökkentett méretű fuzzy szabálybázis 

nem csak az aktuális modell számítási igényét csökkenti, hanem a kevesebb 

szabály (hangolható paraméter) az FRIQ-tanulás tanulási sebességét is 

növeli. 
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1. ábra  

1. Q következő közelítése
os -nál: 

 
1~ k

so
Q  .  2. Egy új fuzzy szabály beszúrása 

1is -nél. 

3. A következő közelítés az újonnan beszúrt szabállyal, és a frissített értékkel. 

 

Az inkrementálisan kialakított végleges szabálybázis tartalmazhat olyan 

szabályokat, amelyeknek csak az építési folyamat közben volt szerepük, de a 

végleges szabálybázisban már nincs, vagy nem jelentős a hatásuk. Ezen 

szabályok megkeresésére és eliminálására, egy dekrementális szabálybázis 

redukciós stratégia alkalmazható. A legkisebb feltételezett hatású szabállyal 

kezdve a módszer újra és újra megvizsgálja a szabályok kivételének hatását 

az egész rendszerre, mindig a következő legkisebb feltételezett hatású 

szabállyal. Ha az eredmény változatlan, vagy az eltérés csekély (a definiált 

határon belül marad), a szabály véglegesen kikerül a szabálybázisból, 

ellenkező esetben visszakerül az eredeti helyére. A 2. ábra szemlélteti a 

módszer eredményét egy példa esetben. 
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2. ábra. 

1. A kiindulásként használt, inkrementálisan létrehozott szabálybázis 

2. A végső, azonos (vagy közel azonos) eredményt adó, dekrementálisan redukált szabálybázis 

 

II. tézis: [13][4][1][6][12]  

FRIQ-tanulás esetén az akció-állapot teret (Q függvény) leíró kardinális 

szabályok, illetve azok (minimális) száma futási időben automatikusan 

(inkrementális/dekrementális módon) meghatározhatók a jutalom függvény 

megfelelő kiértékelésével egy automatikusan generált kezdeti 

szabálybázisból kiindulva. Rámutattam, hogy az így létrejött szabály alapú 

akció-állapot tér modellből kinyerhető a működtető FRI fuzzy automata 

állapot-átmeneti szabálybázisa. 

 

2.3. Az FRIQ-tanulás és az alkalmazott FRI 

módszer optimalizálása  

Az alkalmazott FIVE fuzzy szabály interpolációs módszer [24] speciálisan 

adaptálható az FRIQ-tanuláshoz [13]. Az FRIQ-tanulás minden iterációjában 

kiszámítja a legjobbnak feltételezett akciót, amely meghatározza a 

választandó lépést a következő iterációhoz. A leghatékonyabb következő 

lépés meghatározásához az összes lehetséges akcióval el kell végezni a 

számításokat az aktuális állapotra. Az állapot-akció tér a következő formában 

néz ki az FRIQ-tanulás modelljében: 

If s1 = Sk,1  And … And sm = Sk,m And a = Au Then   km Q=as,sQ ,...,
~

1
 

ahol Sk,i az i-edik tagsági függvény a k–adik dimenzióban, m az állapottér 

dimenzióinak száma, Au az u-adik tagsági függvénye az egy dimenziós akció 
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térben, 
kQ  a singleton konklúzió, végül a  as,sQ m,...,

~
1

 jelenti a becsült, 

folytonos állapot-akció érték függvényt. 

Az FRIQ-tanulás modellje szerint az állapottér lehet több dimenziós is, 

míg az akció térnek csak egy dimenziója van. A legjobb akció keresésénél az 

állapot értékek konstansok maradnak, egyedül az akció értékek változnak. 

Ezt a tulajdonságot felhasználva, elegendő bizonyos számításokat 

(távolságok kiszámítása a bizonytalan környezetben) csak egyszer elvégezni 

az állapot értékekre és ezeket az értékeket újra felhasználni a különböző 

akció értékkel való számításnál. Így a lehetséges akció értékek számától 

függően, jelentős számítási költség megtakarítás érhető el. 

Továbbá maga a FIVE FRI módszer minimális képesség csökkentésével 

számottevő teljesítménynövekedés érhető el. A FIVE módszer tetszőleges 

alaphalmazokkal képes dolgozni. Az alaphalmazokat előre kell definiálni az 

adott környezethez (lásd 3. ábra bal oldala). A döntési algoritmus egyik első 

lépése, hogy a környezetből érkező megfigyeléseket az alaphalmaz elemeire 

illeszti (lásd 3. ábra jobb oldala). 

  

3. ábra. 

Balra: A: tetszőleges felbontású alaphalmaz, B: fix felbontású alaphalmaz 
Jobbra: A: megfigyelések, B: alaphalmaz (fix felbontású), C: az alaphalmazhoz igazított 

megfigyelések 

Az alaphalmaz számosságának függvényében ez költséges művelet lehet. 

A megfigyeléshez eső legközelebbi elemet az alábbi módon keresi: 

 kkk PUminindexi
n


. .1

,  

ahol Pk a bemeneti pont (megfigyelés), Uk1..n
 az n elemű vektor az 

alaphalmaz k-adik dimenziójában, a minindex pedig egy függvény, ami 

meghatározza egy tömb legkisebb elemét, és  ik a bementi pont (Pk) 

számított index pozíciója az alaphalmazban. Látható, hogy minden 

alaphalmaz elemmel el kell végezni a megadott műveletet, illetve az 

eredmény halmazban még meg kell határozni a minimális elemet a 

végeredményhez. 
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Azokban az esetekben, amikor az alaphalmaz tetszőlegessége nem feltétel 

(pl. [29], [5], [17]), és egyszerűbb, fix felbontású alaphalmazok vannak 

definiálva, ez a lépés egy egyszerűbb műveletre cserélhető. Amennyiben az 

alaphalmaz elemei előre meghatározott és egyenlő távolságra helyezkednek 

el egymástól, az illesztéshez nincs szükség az összes halmaz elem 

vizsgálatára, a végeredmény pozíció kiszámítható: 

    
1kkkkkk UUUPnroundi

n
 ,  

ahol nk az alaphalmaz számossága, Uk1
 az első alaphalmaz elem, Ukn

 

pedig az utolsó alaphalmaz elem az alaphalmaz k-adik dimenziójában, a 

round() pedig a közelebbi egész számra kerekítő függvény. 

Ez utóbbi módosítás alkalmazása függetlenné teszi az alaphalmaz 

elemeire való illesztést az adott alaphalmaz számosságától, így a teljesítmény 

növekedés mértéke a használt alaphalmazok számosságától függ, minél 

nagyobb az alaphalmaz számossága, annál nagyobb a nyereség. 

Az eredeti illesztési módszer időbeli komplexitása a következő: 

 169  nm ,  

ahol n az alaphalmazok átlagos mérete, m pedig a bemeneti alaphalmazok 

dimenzióinak száma. 

A módosított algoritmus időbeli komplexitása a következő: 

57m .  

A Landau féle Ordo-jelölést alkalmazva az eredeti illesztési eljárás 

komplexitása O(mn), míg a módosított algoritmussal O(m)-re csökken a 

komplexitás. 

Tipikus esetekben az alkalmazásban az alaphalmazok ezer körüli elemmel 

rendelkeznek, így általános esetben a számítási költség csökkenése jelentős. 
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2.4. Etológiai indíttatású viselkedés modell leírása 

fuzzy automatával 

Ember-gép kapcsolatok modellezésénél általában kézenfekvőnek tűnő 

módon a gépet, robotot az emberi lényről mintázzák, mind külső 

megjelenésre, mind viselkedésre, kifejezésre. Ezen területen jelentős 

eredmények születtek az elmúlt évtizedekben. Azonban Masahiro Mori 

szerint létezik egy ún. „borzongások völgye” hatás [31]. Ez utóbbi azt állítja, 

hogy az ember egy bizonyos hasonlósági fokig érdeklődést mutat egy gép, 

robot felé, azonban ahogy ez az ember és robot közti hasonlóság növekszik, 

elér a hasonlóság egy olyan fokot, ahol egy hirtelen átmenettel az ember 

elutasítóvá válik a robottal szemben. Az embernek, mint felhasználónak 

tudatában kell maradnia, hogy az interakcióban részt vevő partnere nem vele 

egyenrangú lény, bizonyos szempontból alárendelt mesterséges lény. Ezen 

probléma leküzdésére egy lehetséges megoldás lehet, hogy nem az emberi 

lény „lemásolása” a cél, hanem egy más, de társként már megszokott élőlény 

[9]. A „lemásolás” nem a forma, a kinézet lemásolását jelenti ebben az 

esetben, hanem egy modell megalkotását egy adott viselkedésről, összetett 

viselkedésről. 

Az ELTE Etológia tanszékének közreműködésével sikerült kinyerni a 

szükséges szakértői tudást egy ilyen modellhez. Az etológusok tudásbázisa 

többnyire természetes nyelven megfogalmazott szabályszerűségekből áll, 

tehát a változók nincsenek egzakt módon definiálva, illetve csak a kardinális 

eseteket írják le, nincs minden egyes lehetőségre külön-külön leíró szabály. 

A változok esetében így kézenfekvő a fuzzy leírásmód (nyelvi elemek) 

használata. Egy működő fuzzy következtető rendszerhez teljes 

szabálybázisra van szükség, így a szabálybázist haszontalan, redundáns 

szabályokkal is fel kell tölteti, ami magas dimenziószám esetén kezelhetetlen 

méretű szabálybázisokat eredményezhet. Tehát egy hagyományos fuzzy 

következtető rendszer nem alkalmas a modellhez, a fuzzy szabály 

interpolációs módszerek ellenben hiányos szabálybázisok használatához 

lettek kifejlesztve. 

A modell megvalósítása a klasszikus viselkedés alapú irányítás [32] 

felépítést követi. Egy ilyen rendszerben a rendszer tényleges (kimeneti) 

viselkedését adhatja: egy az éppen a szituációra legjobban illeszkedő, már 

létező (előre megadott) viselkedés komponens, vagy a legmegfelelőbbnek 

tűnő viselkedés komponensek összegzése. 
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4. ábra. A fuzzy automata és a hozzá tartózó viselkedés összegző blokkdiagramja 

A fentieket figyelembe véve a modell alapja egy fuzzy szabály 

interpoláció alapú fuzzy automata [8] [21] [27] (lásd 4. ábra), ami valós 

időben képes meghatározni a különböző viselkedés komponensek 

szükségességének mértékét (rendszer állapotának becslése, ahol az állapotok 

a különböző viselkedés komponensek szükségességeit jelentik). Másrészt 

meghatározza, hogy hogyan történjen a viselkedés komponensek összegzése. 

A konkrét szabálybázis egy etológusok által alkalmazott teszthelyzetben 

(„idegen helyzet teszt”) [37] írja le kutyák viselkedését. Ebben a tesztben a 

kutyán kívül a kutya gazdája és a kutya számára egy idegen személy vesz 

részt. A teszt hét epizódból áll, amelyben a kutya különböző helyzetekben 

van (egyedül, gazdával, idegennel, gazdával és idegennel), illetve különböző 

módon interakcióba lépnek vele (pl. játszani próbálnak vele) a tesztben 

szereplő emberek. A különböző szituációkra és interakciókra adott 

reakciókat tanulmányozzák az etológusok és ezek alapján különböző 

mérőszámokat határoznak meg az egyes kutya egyedekhez, ami alapján 

lehetséges egy bizonyos szempont szerinti osztályozásuk. 
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5. ábra. A fuzzy automata által irányított szimulációs program képernyőképe 

Ezt a tesztet írja le a fuzzy automatába töltött szabálybázisok összessége. 

A fuzzy automata implementációja egy MATLAB program formájában 

készült el. Önmagában a fuzzy automata a teljes etológiai teszt futtatására 

nem alkalmas, mivel csak a döntéseket képes meghozni. Ezért elkészült egy 

teljes keretrendszer is (lásd 5. ábra), ami a fuzzy automatát ellátja a 

megfelelő szimulált bemenetekkel (környezetből származó megfigyelések), 

illetve értelmezi és a felhasználó számára láthatóvá teszi a szimulált kutya 

egyed viselkedését. Továbbá elkészült egy megfigyelő komponense is az 

alkalmazásnak, ami a kutya viselkedését vizsgálja, mint egy külső 

szemlélőként, tehát a belső állapotok ismerete nélkül elemzi a szimulált 

kutya viselkedését. Ez a megfigyelő ugyanazon szempontok szerint 

határozza meg a vizsgált kutya mérőszámait, mint egy a valóságban 

elvégzett teszt kiértékelő személyzete, tehát ezzel a komponenssel 

elvégezhető a szimulált kutya automatikus kiértékelése. 

III. tézis:    [3][7][8][9][10][11][14][16] 

Természetes nyelven megadott, szabály alapú tudásreprezentációval és 

jellegéből adódóan nem teljes szabálybázissal rendelkező etológiai leíró 

modelleket felhasználva , egy megfelelő viselkedés fuzionáló komponenssel 

kiterjesztett, fuzzy szabály interpolációt használó fuzzy automata (fuzzy 

állapotgép) alapú modell alkalmas etológiai indíttatású viselkedés modellek 

leírására. Továbbá az eredetileg természetes nyelven megfogalmazott 

modell fuzzy modellé való transzformálásával és a megfelelő viselkedés 

komponensek és viselkedés fuzionáló stratégia definiálásával, FRI fuzzy 

automatával modellezhető az ember-kutya „idegenhelyzet teszt”. 
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3. TOVÁBBI KUTATÁSI FELADATOK 

A jövőbeli kutatási lehetőségeket illetően ígéretesnek tűnik az automatikus 

tudáskinyerés lehetőségeinek vizsgálata etológiai inspirációjú modellekben. 

A szakértői tudás kinyerése verbális szabályok formájában nem feltétlenül 

lehetséges minden esetben, mivel bizonyos viselkedések, illetve funkciók 

működési alapjai nem ismertek vagy nem áll rendelkezésre. Ehelyett inkább 

célszerű lehet a viselkedés komponensek által elérni kívánt célokat, mint 

szakértői tudást kinyerni. Amennyiben ezek a célok felírhatóak egy adott 

állapot-akció térben jutalom függvényként, akkor a viselkedés komponensek 

működtető szabálybázisa automatikusan kinyerhető fuzzy szabályok 

formájában, a korábbiakban tézisbe foglalt FRIQ-tanulási módszer 

segítségével. Ily módon a kinyert szakértői tudás szabálybázis alapú 

tudásreprezentációvá transzformálható. Továbbá a bemutatott dekrementális 

szabálybázis redukciós módszert alkalmazva a kinyert végleges szabálybázis 

bizonyos esetekben olyan kis méretűre csökkenthet, hogy alkalmassá váljon 

arra, hogy közvetlenül ember által értelmezhető formában kiolvashatóak a  

működtető összefüggések. 

Illetve érdemes lehet megvizsgálni további stratégiák kidolgozásának 

lehetőségeit az FRIQ-tanuláshoz használt FRI szabálybázisok inkrementális 

konstrukciójához, illetve dekrementális redukciójához. Jelentős 

teljesítménybeli előrelépéshez vezethet szabályok összevonása és csoportos 

kezelése. Továbbá különböző szabály beszúrási és kivételi vezérelvek 

kidolgozása. 
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4. SUMMARY 

This work contributes to the field of fuzzy systems (especially fuzzy rule 

interpolation), reinforcement learning and also simulation. 

A novel method, the FRIQ-learning (Fuzzy Rule Interpolation-based Q-

learning) has been developed, along with methods to create minimal sized 

rule bases for operating the system. This method not only allows the original 

Q-learning method to be used in continuous spaces, but makes it possible to 

use spare fuzzy rule bases with reinforcement learning, thanks to fuzzy rule 

interpolation. This way only the cardinal rules have to be present in the rule 

base, the derivable and unnecessary rules can be omitted, which makes the 

overall rule base size significantly smaller. An extension of the method for 

creating minimal sized rule bases automatically works by incrementally 

constructing then decrementally reducing the rule base. Starting with a 

minimal, generated rule base, the method inserts new rules or updates the 

existing rules based on the rewards gathered in each and every iteration step. 

The incrementally constructed rule base can contain rule, which were only 

necessary during the construction, but not in the final rule base, these rules 

can be identified and removed by the decremental reduction strategy (see 

Thesis I. and Thesis II. below). 

The incorporated fuzzy rule interpolation method, FIVE, has been 

successfully optimized specifically for FRIQ-learning, taking the 

performance of the method to a higher level. 

Furthermore an ethologically inspired behaviour model using fuzzy rule 

interpolation based fuzzy automata for handling the state-transitions in a 

standard ethological test was developed along with a sophisticated 

framework. The model incorporates the rules for controlling an agent, which 

behaves like a dog in given situations in a standard ethological test, the 

strange situation test (see Thesis III.). The model can be operated by an 

ethologist expert in real time via the developed framework, or via other 

software and hardware interfaces specially developed for this model. 
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The scientific results of the research presented in this work summarized as 

theses can be read in the followings: 

Thesis I.:        [13][4][1][6][12][2] 

The FIVE based fuzzy rule interpolation (FRI) model is suitable for 

describing the Q function of the Q-learning method (FRIQ-learning). I 

concluded that describing the Q function with the FIVE based FRI model 

results in a possible continuous space extension of the action-state space, 

where the original Q-learning algorithm was defined in discrete action-state 

space. Furthermore I concluded, that describing the Q function with the 

FIVE based FRI model allows the omission of some (redundant) states, that 

is, the simplification of the model. Also, the FIVE FRI method can be 

specifically optimized for the proposed FRIQ-learning method. 

Thesis II.:       [4][1][6][12] 

In case of FRIQ-learning the cardinal rules, also the number of rules 

describing the action-state space (Q function) can be determined 

automatically (in an incremental/decremental fashion) in run-time with the 

appropriate evaluation of the reward function starting from an automatically 

generated base rule base. I concluded that the state-transition rule-base of 

the operating FRI-based fuzzy automaton can be extracted from the rule-

based action-state space model created this way. 

Thesis III.: [3][7][8][9][10][11][14][16] 

Based on descriptive verbal ethological models, which have simple rule-

based knowledge representation format and where the completeness of the 

rule-base is not required, the fuzzy rule interpolation-based fuzzy automaton 

(fuzzy state machine) extended with a capable behaviour fusion engine is 

suitable for describing ethologically inspired behaviour models. I concluded 

that the human-dog version of the ‘Strange Situation Test’ can be modeled 

using FRI-based fuzzy automata by transforming the initially verbal model to 

a fuzzy model and defining the appropriate behaviour components along 

with the strategy of behaviour fusion. 
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