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1. Bevezetés

Az elmult években a COVID-19 jarvany miatt szamos korlatozas keriilt bevezetésre, és
ennek folyomanyaként az életiink is nagymértékben megvaltozott. Bezartak a szinhazak,
mozik, szorakoztaté kézpontok, sok munkahelyen a jelenléti munkat felvaltotta az online
munkavégzés. Ezek a korlatozasok mostanra enyhiiltek, koziiliik néhdny teljesen meg is sziint.
A korlatozasoknak voltak pozitiv és negativ hatdsai is. R4j6ttiink, hogy nagyon sok munkat,
amit eddig a munkahelyiinkrél végeztiink, akar otthonunk kényelmébdl is elvégezhetiink oly
moddon, hogy az nem megy a mindsé€g rovasara, s esetenként még a produktivitas is javithato.
Ugyanakkor a kotelezd maszkhasznalat, a személyes tavolsagtartas, a betegségtol valo félelem
az emberek kismértékii elhidegiilését hozta magaval, s kevesebb személyes kapcsolat alakult
ki.

A megvaltozott életiink soran szamos olyan feladattal és problémaval szembesiiltiink,
melyek megoldasa Ujszerti eszkozoket, megoldasokat kivan. A személyes tavolsagtartds
biztositdsa a jarvany elleni védekezés egyik alappillére. A szinhdzi és mozi eldadasok, valamint
a zart térben rendezett sportesemények esetén kiemelt figyelmet kell forditani a latogatok
nézotéren valod elhelyezésére. Bar az iiltetésre vonatkozo egységes szabalyozas nem létezik,
altalanosan igaz, hogy a rendezvényszervezOk az egyiitt érkezd személyek csoportjait nem
bontjak meg, viszont a kiilonb6z6 csoportokat igyekeznek egymastol kis mértékben szeparalni
azért, hogy biztositsak a kiilon érkezd csoportok egymastdl vald biztonsagos tavolsagban
torténd elhelyezését.

Az eseményen résztvevok letiltetése kiilondsen érdekes kihivast jelent abban az esetben,
ha a leiiltetendd csoportok szdma és mérete eldre nem ismert, és a foglalasi igények
folyamatosan érkeznek. A korlatozésokat figyelembe vevd online iilohelykiosztds-
optimalizalasi probléma érdekes kihivas elé allitja a teremkiosztast végzd személyeket, melyet
véleményem szerint érdemes mesterséges intelligencia fejlesztésével is tdmogatni.

Dolgozatomban egy 1j, feladatspecifikus, passziv megerdsitéses tanulason alapul6 online
optimalizalasi moddszert fejlesztettem a probléma megoldasanak tdmogatisara. Az Uj
mesterséges intelligencia modszer hatékonysagat klasszikus allokaciés modszerek (Fist Fit,
Next Fit, Best Fit, Worst Fit) hatékonysagaval hasonlitottam Gssze, illetve javaslatot tettem
ezen modszerek Otvozésére is. A modszereket eltérd teremmeéretek €s teremkonfigurdciok
mellett értékeltem ki és hasonlitottam 0Ossze. Az eredmények azt mutatjak, hogy a
korlatozasokat figyelembe vevd online iil6helykiosztas-optimalizacioés probléma hatékonyan

tamogathatd a kidolgozott mesterséges intelligencia alkalmazasaval, s a javasolt modszer



hatékonyan alkalmazhat6 a folyamatosan ¢érkezd foglalasi igényekhez kapcsolddo

helykiosztasra.



2. EIméleti hattér

A korlatozéasokat figyelembe vevo online iilohely-foglalasi feladat megoldasat timogatd
mesterséges intelligencia tervezésének fontos 1épései a feladat pontos megfogalmazasa, a
kapcsolodo szakirodalom attekintése, a megoldashoz hasznéalhatd eszkoztarak és miikodési
modok attekintése, a megoldasi javaslat kidolgozasa, majd az implementacids eszkdzok

kivalasztasa. Jelen fejezetben munkam ezen 1épéseit mutatom be részletesen.

2.1. A probléma bemutatasa

Mint a bevezetében is emlitettem, munkdm célja egy olyan mesterséges intelligencia
kidolgozasa, amely egy tetszdleges, iildhelyekkel rendelkezd nézétér (pl. mozi, szinhdz,
sportcsarnok) iiléhelyeinek kiosztasat timogatja abban az esetben, ha a rendezvényre érkezd
személyek szama és azok csoportjai elore nem ismertek. A feladat soran adott tehat egy
nézotér, amirdl feltételezziik, hogy fix elrendezésii, vagyis az liléhelyek kiosztdsa sordn a
teremben elhelyezett székek szama ¢és helyzete nem vdltoztathatd. A rendezvényre
folyamatosan érkeznek a helyfoglalasok, azonban a rendezvény latogatasa iranti igény eldre
nem ismert. Minden foglalds egy, vagy annal tobb személy egylittes helyfoglalasi igényét
jelenti. Munkam soran azzal a feltételezéssel €ltem, hogy a foglalasnal egyszerre lefoglalhato
helyek szama feliilrdl korlatos. Az egyes foglalasokhoz kapcsolodd személyek szama tehat
maximalizalva van, s feltételezziik, hogy az egy foglalasban megjelend igény esetében a
csoportba tartozd személyek egymds mellé szeretnének iilni. A csoport tehat az iil6helyek
kiosztasa soran nem bonthato, tagjait sorfolytonosan kell leiiltetni. Feladatunk, hogy ezeket a
csoportokat az iiltetési szabdlyokat betartva, a tobbi csoporttdl szeparaltan, biztonsagos
tavolsagra helyezziik el. Az iiltetési szabalyok a székek egymashoz viszonyitott helyzetére
vonatkozoan vannak meghatarozva, és olyan eldirasok, amelyek azt hivatottak biztositani,
hogy az eltérd csoportok tagjai “székszomszédsagban™ ne érintkezzenek egymassal. Az {iltetési
szabalyokat a késébbiek soran mutatom be részletesen.

A beérkezd igényeket azonnal ki kell szolgalnunk, vagyis a csoport tagjainak ki kell
osztani 1-1 iil6helyet minden esetben, ha a csoport az iiltetési szabalyokat betartva szabalyos
modon letiltethetd oly mddon, hogy a csoport tagja folytatdlagosan egymas mellett foglalnak
helyett. A foglalasi igény elutasithato, ha az el6bb megadott feltételek nem teljesiilnek. Egy
csoport elutasitasa utdn amennyiben a késObbiekben olyan foglalasi igény érkezik, amit ki

tudunk szolgalni, akkor az 0j igényt teljesiteni kell.



A jelenlegi feladat kitlizésekor feltételeztiik, hogy a székek azonos értékliek és az
optimalizaci6 célja a minél tobb személy leiiltetése. Munkam soran nem foglalkoztam azzal az
esettel, ha a székenkénti jegyarak eltérdek. A feladat soran tehat célunk a minél tobb személy

letiltetése oly modon, hogy az iiltetési szabalyokat betartsuk.

2.1.1. Teremkonfiguraciék

Munkam soran tobbféle teremkonfiguraciot kiilonboztettem meg. Az elsé lehetséges
teremkonfiguracid szerint a sorok egymdashoz képest fél székkel el vannak tolva. Ezt a
teremkonfiguraciot a tovédbbiakban eltolt teremkonfigurdacionak nevezem. A masodik
lehetséges teremkonfiguracid esetén az eltérd sorokban elhelyezett székek nincsenek eltolva
egymashoz viszonyitva, vagyis kozvetlen egymas mogott helyezkednek el. Ezen
teremkonfiguraciot a tovabbiakban nem eltolt teremkonfiguracionak nevezem. Ezen két
teremkonfiguracionak létezik egy ugynevezett “folyosds” verzidja is. Ez azt jelenti, hogy a
teremben valahol van egy vagy tobb folyos6. Ezen teremkonfiguraciokat innent6l folyosds
eltolt teremkonfiguracionak és folyosos nem eltolt teremkonfigurdcionak fogom nevezni.
Illetve létezik még egy 6tddik teremkonfiguracio is, ami Ggy néz ki, hogy a teremben 1évo
sorok fokozatosan rovidiilnek. Ezen teremkonfiguraciot a tovabbiakban szoknya

teremkonfiguracionak fogom nevezni. Az eltérd teremkonfiguraciokat az 1. dbra szemlélteti.



1. dbra: Az a) a nem eltolt teremkonfiguraciora, mig a b) az eltolt teremkonfigurdciora, c) a folyosés nem eltolt
teremkonfigurdciora, d) a folyosos eltolt teremkonfigurdciora és e) a szoknya teremkonfigurdaciora mutat egy-egy példat.

A teremkonfiguraciok formalisan a kdvetkezéképpen irhatok le. Legyen Ay, matrix a
terem reprezentacioja, ahol n a sorok, m pedig az oszlopok szdmat jeloli (n,m € N). a;; € A
aterem i-edik soranak j-edik székétjeloli(1 < i <n,1 <j <m).a;; 0, | értekeket vehet fel,
vagy egyaltalin nem vesz fel értéket (@). Ha a; ; értéke 1 (a; ; = 1), akkor az adott hely foglalt,
ha a; ; értéke 0 (a; ; = 0), akkor szabad. Ha a; ; nem vesz fel értéket (a; ; = @), akkor ott nincs
iiléhely (pl. folyosé esetén). Az eltolt teremkonfigurdcio reprezentacidjahoz sziikséges egy S
oszlopvektort bevezetni, amely tartalmazza, hogy mely sorok vannak eltolva a teremben. s; €
S az S oszlopvektor i-dik eleme (1 <i < n), és 0 vagy 1 értékeket vehet fel. Ha s; értéke 1
(s; = 1), akkor a terem i-edik sora el van tolva, ha s; értéke 0 (s; = 0), akkor a terem i-edik
sora nincs eltolva. A konzekvens és altalanos érvényli formalizacié és implementacio végett
ezen plusz oszlopvektort a nem eltolt teremkonfiguracié esetén is bevezettem, ahol S minden
eleme O értéket vesz fel.

Az 1. abran lathato teremkonfigurdcioknak megfelelé matematikai reprezentaciot a 2.

abra szemlélteti.



S A b s A _
00 0 0 00000 OO0 0 0 00 0 0 000 0 0O0O0 0 0
0f0 00 0O OOOOOO0 0 0f0 00 0OOOO0O0TOO0 O
0/0 00 0O OOO0OOO O 0 0/0 00 0OOOOO0O0TO OO0 O
0/0 000 OO OO0OOGO O 0 0/0 00 00O O @ 0000 O
0/0 00 0OOOOOOGOO0 0 0/0 00 OO O @ 0000 O
0/0 00 0O OOOOO O 0 0/0 00 00O O @ 0O0O0 0 0
10jo 00 0000000O0TO0TGO| [0f0000O0O0CZO0O0O0O0DO]
s A o ds A .
0o 0 0 0000 0O0O0O O 0o 0 0 00 0 0 00 0O O
1/0 00 00000O0TO0O0 @ 110 00 00 0 0 0000 @
0/0 0000 OO0OO0OO0TO0O O 0/0 00 00O 0 @ 0000 O
11000 00000O0TO0O0 @ 11000 00 @ @ 0000 &
0/0 0 00O OO0OO0O0TO0OO O 0/0 0000 0 @ 0000 O
1/0 00 00000O0TO0O0 O 11000 00 @ @ 0000 O
0jo0 00 000000O0OTO| [0f000O0O0O0COZO0O0O0O0 O]

e s A )

o[ @ @ 0000000 & @

1l @ 0 000000QC @ O

0l @ 0 000000 0 @ @

1/l 0 0 0000O0O0O0 @ &

of 0 0 0000O0O0O0 0 @

110 0 0 0000O0O0TO0 0 @

0fo 0 0 0000000 0 0]

2. abra: Az elsé abran lathato teremkonfigurdciok matrixos felirasa
2.1.2. Ultetési szabalyok

A csoportok szabdlyos leiiltetésére vonatkozoan a kovetkezd iiltetési szabalyokat
fogalmaztam meg. A legfontosabb kritérium, hogy a lefoglalni kivant helyek még szabadok
legyenek, vagyis ne legyenek lefoglalva méasok szdmara. Azért, hogy biztositsuk a kiilonb6z6
1év0 személy. Ezt kétféle modon biztosithatd. Egyrészt, amennyiben az aktualisan lefoglalando
székek mellett 1étezik sz€k, akkor azok a helyek nem lehetnek foglaltak, masrészt pedig, ha a
lefoglaland6 szék/székek szélsd székek (akar oldalt, akar elsd, vagy hatso sor révén), akkor
ezen elvaras eleve biztositott. Fontos, hogy azon helyek sem lehetnek foglaltak, amelyek
valamilyen moédon fedésben vannak a lefoglalni kivant székekkel, vagyis nem lehet

kozvetleniil a lefoglalni kivant helyek el6tt €és mogott foglalt hely.



Az liltetési szabalyok a kovetkezéképpen adhatok meg. Legyen G = {g1,92,...,9p} @
letiltetendd személyek csoportja, és jeldlje g a maximalis csoportméretet (q € N,q =
max{|g1l,192|,---,19gpl}, ahol || a szdmossagot jeloli). Tekintsiink egy g, aktudlisan
beérkezo csoportot, amely k személyt tartalmaz (|g, | = k,1 < k < q).

A g, csoport leiiltethetd, ha

3 Ajjreeer Aj k-1 aholl < i < nl < ] < m-— (k - 1), (1)
¢s

ai'j =0 A...A ai‘j+k_1 = 0, (2)
¢s

haj = 2, akkor a;;_, =0, (3)
¢s

haj+k—1<m, akkor a;j. =0, 4

valamint a teremelrendezéstdl fiiggden
o nem eltolt teremkonfigurdacio és folyosos nem eltolt teremkonfigurdcio esetén
teljesiilnek tovabba:

hai = 2,akkor a;_1j=0 A ..A Qj_1jsk-1 =0 (5)
hai <mn,akkor a;1; =0 A ..A Qi1 jsk-1 =0 (6)

e cltolt, folyosos eltolt, és szoknya teremkonfiguracio esetén teljesiilnek tovabba:
hai = 2éss; =1,akkor a;_1;=0 A ..A @14, =0 @)
hai <néss;=1akkor a;.1;=0 A ..A Qj1j4x =0 (8)
hai = 2ésj=2éss; =0,akkor a;_1j.1=0 A...A @_qj1x-1=0 9

hai <nésj=2éss;=0,akkor a;;1;-1=0 A..A Q1jsk-1 =0  (10)

Az (1) és (2) egyenletben az iiltetési szabalyok definidlasakor azt hataroztuk meg, hogy a
letiltetendd csoport tagjai egymas melletti szabad iil6helyeken foglaljanak helyet. A (3)-(4)
szabalyok azt hatarozzdk meg, hogy az aktudlisan leiiltetendd csoport kozvetlen jobb és bal
oldalan nem iilhet mas csoportbeli személy. Az (5)-(6) és (7)-(10) egyenletek pedig azt
biztositjadk az eltérd teremkonfiguraciok esetén, hogy a leiiltetendd csoport elott és mogott

kozvetlen modon ne legyen letiltetve mas csoportba tartozo személy.

2.2. Irodalmi attekintés

A szakirodalmat tanulményozva azt taldltam, hogy a dolgozatomban felvazolt

problémahoz hasonld probléma elsOsorban a repiil6jaratok iilohelykiosztasa és a vonatok



iiléhelyfoglalasa soran mertlt fel a tudomanyos kézosség munkaiban. Az altalam felvazolt
problémaval azonos, vagy nagy rokonsagot mutaté tudoményos szakirodalmat sajnos nem
sikeriilt fellelnem, ezért a rokon problémakat és az azokhoz kapcsolédé megoldasokat
tanulmanyoztam 4at.

A repiiléjaratok iilohelykiosztasa kapcsan a kutatok azzal a kérdéssel foglalkoznak, hogy
egy repiilédgépen hany helyet tartsanak fenn az egyes utazasi osztalyoknak abban az esetben ha
nincs atszallds, vagyis a repiild nem 4all meg, illetve ezen probléma komplexebb valtozataban
azt vizsgaljak, hogy hany helyet érdemes fenntartani az egyes utazasi osztalyoknak ha a jarat
tobb helyen is megall. Ugyanezen probléma felmertiilt vonatok esetében is, amely kérdéskdorrel
Xinchang Wang és munkatarsai foglalkoztak elsésorban [1].

A repiilégépen torténd helyfoglaldas esetén Moshe Dror ¢és munkatarsai graf
algoritmusokkal igyekeztek megoldani a problémat oly médon, hogy a problémat maximalis
folyam problémara vetitették le [2]. Wen Zhao és Yu-Sheng Zheng tanulmanyukban egy
kétosztalyos dinamikus iiléskiosztasi modellt vizsgaltak [3]. Modelljiilk megmagyarazza, hogy
a légitarsasdgok miért zarjak le az akcios viteldijakat az induldsi id6 kozeledtével. Szoros
kapcsolatot mutattak ki az ehhez tartozo optimalis politika és a meglévo statikus modellek altal
javasolt politikak kozott is. Zhenying Yan és munkatarsai egy valosziniiségi nemlinedris
programozasi modellt javasolnak tobb személyvagonbol allo nagysebességli vasuti
személyszallitasi haldzatra [4]. Kutatasaik soran azt talaltak, hogy az altaluk javasolt modell
jobb bevételeket eredményez, mintha egy utazasi osztalybol fix szamu hely lenne fenntartva.
Xinlei Hu és tarsai egy nemlinedris programozasi modellt javasoltak, illetve a Davidon—
Fletcher—Powell modszert kovetve hatékony megoldasi algoritmust terveztek nagysebességi
vasuti halozatok arképzési és til6helykiosztasi problémaira [6]. Kutatasuk soran azt talaltak,
hogy a javasolt modell és megoldasi algoritmus dontési alapot adhat a kedvezményes
jegyértékesitéshez. Claire Cizaire és Peter Belobaba egy az el6z6 két problémahoz hasonlot

oldottak meg repiildgépjaratok esetén [5]. Kutatasuk soran hasonld eredményeket értek el.

2.3. A probléma lehetséges megoldasa klasszikus allokaciés médszerekkel

Dolgozatom ezen alfejezetében néhany olyan fontos megoldasi modszert mutatok be,
amelyek véleményem szerint figyelemre méltd megoldast adhatnak a problémara. Ezt
koveten a 2.4. fejezetben az altalam fejlesztett mesterséges intelligencia algoritmus részletes
elméleti hatterét mutatom majd be.

A ladapakolasi feladatok megoldédsa soran [7,8] gyakran alkalmazzdk az operécios

rendszerek témakorébol ismert Best Fit, Worst Fit, First Fit és Next Fit klasszikus allokacios
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modszereket [9]. E négy algoritmust eredetileg memoria allokaciés feladatok kiszolgalasara
alkalmaztak, vagyis ezen algoritmusok valamelyikével foglalta le az operacios rendszer az
egyes programoknak a megfelelé mennyiségli memoriat. Ezen algoritmusok ugyan véarhatéan
nem képesek optimalis megoldast adni az altalam felvetett problémara, viszont mint a
késobbiekben latjuk, majd van koztiik olyan, amely egyes esetekben meglehetdsen jol kozeliti
a probléma optimalis megoldasat.

A First Fit, Next Fit, Best Fit és Worst Fit algoritmusok az altalam megfogalmazott
problémara a kdvetkezéképpen adaptalhatok:

e First Fit: A First Fit algoritmus az elsé olyan helyre iilteti le a csoportot, ahova a
megadott iiltetési szabalyokat betartva el lehet helyezni. Az algoritmus a keresést
minden esetben a terem a ; iiléhelyétdl (bal felso sarok) inditja.

e Next Fit: A Next Fit algoritmus hasonloan miikodik, mint a Fist Fit algoritmus, annyi
kiilonbséggel, hogy ha 1j csoport szamara kell helyet foglalni, akkor az algoritmus
onnan folytatja a megfeleld hely/helyek keresését, ahol az eldz6 csoport helyfoglalasa
soran a keresést abbahagyta.

e Best Fit: A Best Fit algoritmus miikodésének célja, hogy olyan helyre iiltesse le a
csoportot, ahova “leginkabb beillik”. Az algoritmus miikodése soran minden esetben
az a, 1 Ul6helytdl indulva megkeresi azt a legrovidebb szabad széksorozatot, ahova az
aktudlisan beérkezd csoport még befér, és a leiiltetés nem sérti meg az tltetési
szabalyokat.

e Worst Fit: A Worst Fit algoritmus az a, ; tiléhelytdl indulva megkeresi azt az els6
egymas mellett el6forduld leghosszabb szabad széksorozatot, ahova az aktudlisan
beérkezd csoport befér, s a csoport iiltetése nem sérti meg a leiiltetési szabalyokat.

Mint lathatjuk, a klasszikus memoriaallokacios algoritmusok konnyen értelmezhetdk az
online iildhelyfoglalasi probléma esetére is, azonban érdemes megvizsgalni, hogy a
mesterséges intelligencia eszkoztara miként jarulhat hozza egy 0j modszer kidolgozasahoz,

illetve ezen modszerek tovabbfejlesztéséhez.

2.4. A probléma mesterséges intelligencia alapi megoldasa
2.4.1. Gépi tanulas

Mesterséges intelligenciat (Artificial Intelligence) napjainkban a mindennapi élet szamos
teriiletén hasznalunk. Megjelenik az onvezeté autokban [10], az alakfelismerésben [11], de

felhasznaljak kiilonb6zé cégek az ugyfélkiszolgalas tamogatasban is [12], hogy



tehermentesitsék az alkalmazottakat, vagy gondoljunk a Google Assistant-re, ¢s még sok egyéb
mas mindennapi dologra. De mi is az a mesterséges intelligencia? A mesterséges intelligencia
egy olyan szoftver, amely képes tapasztalni és/vagy tanulni, a tapasztalatok/tanultak alapjan a
lehetd legjobb dontést hozni, kommunikalni a kiilvilaggal, vagyis képes az informacidcserére
¢s az informacio feldolgozasara.

A mesterséges intelligencidk egy teriilete a gépi tanulds (Machine Learning), melybe
olyan mesterséges intelligencia algoritmusok tartoznak, amelyek képesek tapasztalni, és a
tapasztalataikbol tudast generdlni, majd ezen tudas felhasznaldsaval a leheté legjobb
dontéseket hozni a probléma megoldésa sordn. Ezen gépi tanuld algoritmusoknak harom fajtaja
van: a megerdsitéses tanulas (Reinforcement Learning), feliigyelt tanulds (Supervised
Learning), és nem feliigyelt tanulds (Unsupervised Learning). Ezen harom tanulasi modszert
két csoportba lehet sorolni: az egyik a tapasztalatokbdl vald tanulds csoportja, amibe a
megerdsitéses tanulas tartozik, a masik az adatokbol valo tanulds csoportja, melyben a feliigyelt
¢és nem feliigyelt tanulas helyezkedik el.

A feliigyelt tanulas két 6 feladatkore az osztdlyozds és az elorejelzés (regresszid).
Osztalyozasi feladat megoldasa soran a mesterséges intelligencia algoritmus olyan osztalyozé
modellt tanul meg, amely az objektumokat diszkrét csoportokba sorolja. Eldrejelzés soran nem
kategorikus osztalycimke megbecslése a cél, hanem folytonos értékli output valtozo értékét
szeretnénk minél pontosabban megbecsiilni. A felligyelt tanulds soran a modell kialakitasa egy
tréning halmaz adatai alapjan torténik, amely adathalmaz tartalmazza a probléma bemeneti
adatait és egyben az elvart eredményt, az osztalycimkét is. Az input adatokat objektumonként
egy-egy tulajdonsagvektorral adjuk meg. A tréning halmaz &ltal tartalmazott input és elvart
output adatok alapjan a mesterséges intelligencia algoritmus felépit egy prediktiv modellt,
amely alapjan képes megoldani a jovében eldforduld hasonld feladatokat. A feliigyelt tanulas
tehat két 1épésre bonthato: (1) az elsé 1épésben a mesterséges intelligencia megtanulja a
megfelelé modellt, (2) mig a masodik 1épésben a modell felhasznalasara kertil sor a késdbbi
problémak megoldasa soran. Feliigyelt tanulds sordn két sulyos probléma mertilhet fel, melyek
az alultanulas, és a tultanuldas. Az alultanulas esetében a modell tal “laza” lesz, és nem
tartalmazza megfeleld0 mértékben az input adatokban rejld relevans Osszefiiggéseket.
Tultanulas esetén a modell talsdgosan “szigort” lesz, a mesterséges intelligencia t1lzo
mértékben megtanulja a tréning halmaz specialitasait, hibait, a benne rejlé zajokat, s nem
rendelkezik megfeleld mértéki altalanositasi képességgel. Mindkét esetben a végeredmény az,

hogy az algoritmus nem mitkddik megfelelden.
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A nem feliigyelt tanulas f6ként a csoportositas, dimenzidcsdkkentés, €s az asszociacios
szabalyok keresése problémakorében hasznalatos. A feliigyelt tanulassal ellentétben itt nincs
tréning halmaz, a mintazatok feltarasat az algoritmusoknak az elvart eredmény ismerete nélkiil
kell megtenniiik.

A megerositéses tanulds soran a mesterséges intelligencia algoritmust elhelyezziik egy
kornyezetben, amely kornyezetrdl az agens érzékeldin keresztiil informacidt szerez, s
beavatkozoi révén képes hatni rd. A mesterséges intelligencia a miikodése soran dontéseket
hoz, a dontéseiért jutalmat kap. A jutalom egy szamérték, melynek nagysaga fiigg a dontés
“josagatol”. Ertelemszeriien minél jobb dontést hozott az 4gens, annal nagyobb jutalmat kap, s
minél rosszabb a dontés, annal kisebb a jutalom (amely akar negativ is lehet). A megerdsitéses
tanulasnak két fajtaja van, a passziv megerositéses tanulas, és az aktiv megerositéses tanulas.
A passziv megerdsitéses tanulds sordan a dontési stratégia fix, vagyis ugyanarra az allapotra
minden esetben ugyanazt a dontést hozza az agens. A passziv megerdsitéses tanulas célja az
egyes allapotok hasznossaganak megtanuldsa. Aktiv megerdsitéses tanulds soran nincs fix
dontési stratégia, az algoritmusnak meg kell tanulnia, hogy melyik allapotban mi a helyes
dontési stratégia. Az aktiv megerdsitéses tanulas célja egy optimalis vagy majdnem optimalis
dontési stratégia felépitése az adott kornyezetben. Az optimalis dontési stratégia az a stratégia,

amely maximalizalja a varhat6 jutalmat.

”w _r

2.4.2. Passziv megerodsitéses tanulas az online uléhelykiosztas optimalizalasara

Dolgozatomban a 2.1. fejezetben bemutatott korlatozasokat figyelembe vevd online
iléhelykiosztas-optimalizaldsi probléma megoldasara passziv megerdsitéses tanulast
alkalmazok. A feladatban a kdrnyezet nem mas, mint a terem és a beérkezd csoportok, az
algoritmusnak pedig dontést kell hoznia, hogy az egymas utan beérkez6 csoportokat hova

ultesse le.

2.4.2.1. Az iil6helyek minésitése

A tanulds soran Monte Carlo szimulacidkat alkalmaztam, melynek lényege, hogy a
probléma megoldasara sok lehetséges esetet modellez és értékel ki. A lehetséges
teremkiosztasok modellezésére tobbféle algoritmust hasznaltam, melyek a korabban targyalt
Best Fit, Worst Fit, First Fit és Next Fit algoritmusok, tovabba a genetikus algoritmus és egy
ugynevezett random algoritmus, minek 1ényege hogy teljesen véletlenszerii helyekre iilteti le
a beérkezd csoportokat. A Monte Carlo szimulaciok célja az volt, hogy a teremkiosztés

eredménye alapjan a teremben elhelyezett iilohelyeket kvantitativ médon mindsiteni tudjam.
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Az tl6helyeket nem altalanos modon szerettem volna jellemezni, hanem annak fiiggvényében,
hogy milyen hasznos abban az esetben, ha 1, ..., g-s fés csoport egyik tagja foglal helyet rajta.
A szimulaciok kiértékelése révén tehat minden a;; € A (1 <i <n,1<j <m) iil6helyre

0 (@)

vonatkozo6an meg szeretnénk tanulni a p; i D hasznossagi értékeket, ahol p(k)

ij aza;;j €
A iildhely hasznossagat jellemzi abban az esetben, ha egy k szamossagu csoport tagja iil rajta.

Az iiléhelyek mindsitése oly modon hatdrozhaté meg, hogy minden egyes szimulaciohoz
hozzarendeljiik a sikeresen leiiltetett személyek szamat, illetve minden szimulacidéban minden
székhez azt a k értéket, amekkora csoport tagja iilt azon a helyen. A szimulaciok alapjan
mindsithetdk az egyes székek oly mddon, hogy kiszamitjuk, hogy atlagosan hany embert

sikeriilt leiiltetni a teremben azokban az esetekben, ha a; ; széken k létszamu csoport tagja iilt.
po

nxm

matrix tartalmazza (piU;.) € P;kx)m), és

Ezen értékeket k csoportméretre vonatkozoan a
M Elj) azon megoldasok vektora, ahol az i, j helyen k méreti csoport iilt. Tovabba, seated (u)

az u megoldasban (u € M gcj)) letiltetett személyek szama. Ekkor

> k) Seated(u)
(k) . uEMl(’j)
PLj = T o
Lj

M p@

Eredményképpen az egyes székek mindsitése q darab matrixal (P, 5., -+ ) Pryom

) hatdrozhato
meg, amelyek tartalmazzdk az egyes csoportméretekre nézve a teremben 1évd helyek
hasznossagat.

Mint emlitettem, az egyes szimulaciok soran First Fit, Next Fit, Best Fit, Worst Fit,
genetikus algoritmus és random iltetési stratégia alkalmazasaval iltettem le a csoportokat a
beérkez6 igények alapjan. Mivel a Best Fit, Worst Fit, First Fit algoritmusok a megfelel hely
keresését a terem bal felsé sarkabol kezdik, ezért az iildhelyek mindsitése torzulhat, vagyis
szimmetrikus termek esetén sem lesz szimmetrikus az iil6helyek mindsitése. Analog igaz ez a
Next Fit algoritmusra is, habar ezen esetben a torzulas mértéke varhatoéan kisebb. Ezen okbol
kifolyolag sziikségessé valhat a hasznossagi értékek korrigdldsa. Az iil6helyek mindsitésének
korrigalasahoz négy kiilonféle modszer hataroztam meg. Az elsé modszer soran a q darab
matrixot gy modositjuk, hogy minden egyes matrix esetében vertikalis tiikkr6zést alkalmazunk
a terem vertikalis kozéptengelyére vonatkozoan, és a kozépvonaltdl jobbra elhelyezkedd
sz€kek eseteben székenként atlagoljuk az adott szekre kiszamolt p; jértekeket a ra tikrozott
értékekkel. Ez a moédszert vertikalis korrekcionak nevezem. A méasodik modszer ugyanaz, mint

az elsé csak 90 fokkal elforgatva, vagyis a g darab matrixot ugy modositjuk, hogy minden
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egyes matrix esetében a horizontalis kozépvonalra tiikkrézziik a matrixot és a terem also felében
elhelyezkedd székek esetében atlagoljuk az eredeti értékeket a tiikkrozott értékekkel. Ezt a
modszert horizontalis korrekcionak nevezem. A harmadik modszer az elsé kettd Otvozete,
vagyis el6szor végrehajtjuk a vertikalis korrekciot majd az igy el6alldo matrixokon végrehajtjuk
a horizontalis korrekciot. Ezt a modszert innentdl vertikalis & horizontalis korrekcionak
nevezem. A negyedik médszer soran a g darab matrixot gy modositjuk, hogy minden egyes
matrix esetében kdzéppontosan tiikrozziik a matrix felsé felét paratlan szdmu sorok esetén a
kbzEpso sor elso felét is beleértve a matrix alsé felére. Ezt a mddszert a tovabbiakban centralis
korrekcionak nevezem.

C(k)

Jelolje C,,,,, matrix a k csoportméretre vonatkozo korrigalt hasznossagi értékeket. Ekkor
a négy korrekciés modszer a kovetkezoképpen irhatd fel formalisan:

e vertikalis korrekcio:

0 (k)

haj >[m/2], akkor ci(,];) = W (12)
egyébként ci(']]c.) = pi(”j-) (13)

® horizontalis korrekcio:
k), . (k)

hai >[n/2], akkor cf’?;% (14
egyébként ¢ =p? (15)

o vertikalis & horizontalis korrekcio:

(), () 9] (f)

. PijtPim—j+1 Pnlitim—j+11Pnlit1j
hai> [n/2] ésj > [m/2], akkor c£ j) = 2 - 2 (16)
By p
hai>[n/2]ésj<m/2, akkor ¢ =7 tnrts (17)
o pep®
hai<n/2ésj>[m/2], akkor ci{}.) e (18)
egyébként ci(,';.) = pl-(’lj-) (19)
® centralis korrekcio:

. L. k k
hai> [n/2]ésj < [m/2],akkor cl.(’j) = pr(l_)HLm_jJr1 (20)

. L k k
hai> |n/2]ésj > [m/2],akkor cl.(’j) = pr(l_)HLm_jJr1 (21)
egyébként CEI;) = pl.(”;.) (22)

ahol (cl.(";) € C;kx)m) ¢s [+] a fels6 egészt, mig || az alsé egészet jeloli.
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2.4.2.2. Ultetési stratégia

A mesterséges intelligencia megalkotdsdhoz az iildhelyek hasznossagi értékének
megtanulasa mellett fontos feladat a dontési stratégia kialakitasa. Egy adott allapothoz tartozo
dontés az iiléhelyek mindsitése €s a beérkezo foglalasi igény alapjan keriil meghatarozasra.

Online iil6helyfoglalas soran folyamatosan érkeznek a foglalasi igények. Ha érkezik egy
k méretli csoportra vonatkozo foglalasi igény, akkor mindenekelOtt megvizsgalasra keriil, hogy
van-e olyan szabad széksorozat a teremben ahova az adott csoport éppen befér. Ha van ilyen,

akkor oda beiiltetésre keriil az adott csoport. Ha tobb ilyen szabad széksorozat is van, akkor
(F)

azon szabad széksorozat keriil lefoglalasra a csoport szdmara, amelyiknél a C,,, matrix
alapjan az il6helyek hasznossagi értékének 0sszege a legnagyobb. Amennyiben nincs a csoport

méretének pontosan megfeleld (k méretli) hely, akkor az algoritmus megnézi, hogy a

c®

nxmmatrixban a még le nem foglalt helyek koziil mely széksorozatok kaptak a legjobb

mindsitést (a székek mindsitett értékének 0sszege alapjan), majd a beérkezo csoportot letilteti
azon folytonos szabad széksorozatra, ahol hasznossagi értékek 6sszege a legnagyobb. Ha tobb
egyforma mindsitésii hely is van a csoport szamadra, akkor ezek koziil a legelsé hely keriil
lefoglalasra (bal fels6 sarokbdl indulva).

Mint lathatjuk, az alkalmazott stratégia nem feltétlen azon szabad széksorozatra {ilteti le
a csoportot, ahol a székek hasznossagi értékének 6sszege a legnagyobb. Az algoritmus a Best
Fit algoritmushoz hasonléoan megkeresi, hogy 1étezik-e olyan szabad széksorozat, ahova a
csoport pontosan beiiltethet, s ezek koziil valasztja ki a leginkabb megfelelst. Igy eléfordulhat,
hogy létezett volna egy jobb mindségi értékkel rendelkezd széksorozat is, azonban ott nem lett
volna idedlis a térkitoltés. Az algoritmus tehat elsésorban azt preferalja, hogy ne pazaroljunk

el feleslegesen helyeket.

2.5. Implementacio

Munkéam soran a fejlesztést Python-ban végeztem objektumorientalt médon. A Python
egy nagyon magasszintii programozasi nyelv, ezért joval gyorsabb munkat tesz lehetévé, mint
egy alacsonyabb szintii programozési nyelv (pl.: C, C++). A Python tobbek kozt tamogatja a
funkciondlis, az objektumorientalt, az imperativ és a proceduralis programozasi paradigmakat.
A Python egy interpreteres nyelv, ami azt jelenti, hogy a kod forditasa gépi nyelvre futési
id6ben torténik. Munkamat a kovetkez6 Python konyvtarak segitették: numpy, pandas, pyodbc,
multiprocessing, matplotlib, seaborn, geneticalgorithm. A fejlesztéshez a PyCharm

kdrnyezetet hasznaltam, mivel kordbbi munkédm soran haszndltam mar egy masik a JetBrains
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altal fejlesztett PhpStorm nevii kornyezetet is, amellyel jo tapasztalataim voltak. Az adatok

tarolasaért egy erre a célra Iétrehozott MSSQL adatbazis felelt.

15



3. Eredmények

Dolgozatom ezen fejezetében azt mutatom be, hogy milyen teszteket végeztem annak
érdekében, hogy a lehetd legjobb mesterséges intelligencia algoritmust tudjam 1étrehozni az
altalam tamogatott probléma megoldasara. Illetve, hogy ezen tesztek milyen eredményeket
hoztak és ezek alapjan milyen tovabbfejlesztési 1€péseket valdsitottam meg az algoritmus

fejlesztésének érdekében.

3.1. Tesztesetek

A tesztelés soran 3 alap teremméretet hasznaltam. Ezen teremméretek a kdvetkezok:
e Kis terem: sorok szama 7, az egy sorban 1év6 székek szama 12 (7x12).
o Kozepes terem: sorok szama 16, az egy sorban 1év0 szé¢kek szama 20
(16x20).
e Nagy terem: sorok szama 35, az egy sorban 1év0 székek szama 35 (35%35).

A tesztek sordn mind a hirom teremméret esetén az 1. 4brdn bemutatott
teremkonfiguraciokat haszndltam. A kis teremméret esetén a pontos teremalaprajzok
megegyeznek az 1. dbran szemléltetett termek alaprajzaival. A kdzepes és nagy termek esetén
a kiilonb6zo teremkonfiguraciok hasonlitanak a kisméreti termekre annyi kiillonbséggel, hogy
a folyosos nem eltolt teremkonfiguracio és a folyosos eltolt teremkonfiguraciok esetén egy
folyosoé helyett kettd van a nagyobb termekben. Kozepes terem esetén a két folyoséd az 5. sor
7. és 14. oszlopatdl kezdédden az utolsé sor 7. és 14. oszlopaig tart. Nagy terem esetén a két
folyoso a 8. sor 13. és 24. oszlopatol kezdddden az utolso sor 13. és 24. oszlopaig tart. Szoknya
teremkonfigurdcio esetén nagy teremmeéret mellet az 1-20 sorokban nem csokken a székek
szama, hanem valtakozva 15 és 14 iil6hely talalhato.

A tesztek soran a maximalis csoportméretet 4 fében hataroztam meg (q = 4). A Monte
Carlo szimulacidkhoz véletlenszerlien generaltam 100-100 székfoglalasi igénysorozatot
minden teremmérethez. Ezen véletlenszerli székfoglalasi igénysorozatokat rogzitettem, igy az
azonos méretl, de eltérd teremkonfiguraciok esetén az algoritmusokat ugyanazon bemeneti

foglalési igények mellett teszteltem és hasonlitottam 0ssze.

3.2. Uléhelyfoglalas Best Fit, Worst Fit, Next Fit és First Fit algoritmusokkal

Mint ahogy azt mar korabban emlitettem, az altalam tamogatott problémat a Best Fit,
Worst Fit, First Fit és Next Fit algoritmusokkal is meg lehet oldani. Az 1. tablazat ezen

algoritmusok atlagos teljesitményét mutatja kis, kdzepes €s nagy teremméret mellet nem eltolt,
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eltolt, folyosos eltolt, folyosos nem eltolt és szoknya teremkonfigurdciora. A tablazat az egyes
teremkonfiguraciokra vonatkoztatva tartalmazza az algoritmusok altal a 100 szimulaci6 soran

letiltetett személyek szamanak atlagat.

1. tablazat: A Best Fit, Worst Fit, First Fit, Next Fit, algoritmusok altal leiiltetett személyek szamanak atlaga kis, kéozepes és
nagy terem esetén nem eltolt, eltolt, folyosos eltolt, folyosés nem eltolt és szoknya teremkonfiguracioé mellett.

Nagy terem

Best Fit |Worst Fit [First Fit | Next Fit
Nem eltolt 557,99 503,94 535,33 456,37
Folyosds nem eltolt 312,79 487,95 317,33 426,23
Eltolt 433,51 452,73 457,50 439,68
Folyosds eltolt 414,93 438,32 450,09 407,54
Szoknya 272,39 233,51 264,75 43,99

Kozepes terem

Best Fit |[Worst Fit [First Fit | Next Fit
Nem eltolt 142,85 134,64 139,82 126,32
Folyosds nem eltolt 139,60 125,31 133,32 115,42
Eltolt 111,08 115,42 117,44 112,46
Folyosds eltolt 112,77 109,39 114,89 94,99
Szoknya 69,95 68,95 69,96 23,02

Kis terem

Best Fit |[Worst Fit [First Fit | Next Fit
Nem eltolt 39,11 37,36 38,63 36,85
Folyosds nem eltolt 37,74 34,62 36,78 34,00
Eltolt 27,69 34,95 35,62 34,51
Folyosds eltolt 27,13 33,21 34,41 32,64
Szoknya 25,75 25,62 25,56 19,39

Az 1. tablazat adatai alapjan lathatjuk, hogy nem eltolt alap teremkonfiguraciok esetében
a legtobb esetben a Best Fit algoritmus tlinik a leghatékonyabbnak, eltolt teremkonfigurdcio
esetében azonban a First Fit algoritmus rendre jobb eredményt ér el. Mindemellett felt{ind,
hogy szoknya teremkonfiguracional a Next Fit algoritmus sokkal rosszabb eredményt ér el mint
a masik harom algoritmus.

Az atlagosan leiiltetett nézdszam kiértékelése mellett érdemes megvizsgalni az
eredmények szorddasat is. A 3. dbra ezen négy algoritmus altal sikeresen lefoglalt helyek
boxplot diagramjat mutatja kis, kozepes ¢és nagy teremméret mellet nem eltolt
teremkonfigurdcio esetén. Az abran a 100 Monte Carlo szimulaci6 eredményének eloszlasa

tekinthetd meg.
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Lelltetett személyek szama nem eltolt teremkonfiguracié esetén
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3. dbra: A Best Fit, Worst Fit, First Fit, Next Fit algoritmusok altal leiiltetett személyek szama kis, kozepes és nagy terem
esetén nem eltolt teremkonfigurdcio mellett.

Az é4brékon latszik, hogy minél nagyobb teremrdl van szo6, annal inkabb kijon az egyes
algoritmusok hatékonysagbeli kiilonbsége. Ahogyan az is latszik, hogy a Next Fit algoritmus
teljesitménye nem eltolt teremkonfiguracio esetén minden mas algoritmushoz képes nagyban
elmarad, és nagy szorassal dolgozik. Ez alapjan kijelenthetjiik, hogy ezen probléma
megoldasara alkalmatlan. A Worst Fit jobb megoldast képes adni a problémara, és mind a négy
algoritmus koziil ez dolgozik a legkisebb szorassal, de még mindig rosszabb, mint a Best Fit
¢és First Fit algoritmusok. A négy algoritmus koziil a Best Fit teljesit a legjobban, igy
kijelenthetd, hogy a négy algoritmus koziil ez a legalkalmasabb az éltalam felvetett probléma
megoldasara nem eltolt teremkonfiguracio mellett.

Az algoritmusok teljesitményét a folyosos nem eltolt teremkonfigurdciok esetén a 4. abra

szemlélteti.
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Leultetett személyek szama folyos6s nem eltolt teremkonfiguracio esetén
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4. abra: A Best Fit, Worst Fit, First Fit, Next Fit algoritmusok dltal leiiltetett személyek szama kis, kozepes és nagy terem
esetén folyosos nem eltolt teremkonfigurdcio mellett.

Az abrakon ugyanazt figyelhetjiik meg, mint a folyosoval nem rendelkezé nem eltolt
teremkonfigurdciok esetén. Kijelenthetjiik, hogy ebben az esetben is a Best Fit algoritmus a
legalkalmasabb a probléma megoldéasara a négy algoritmus koziil.

Az eltolt teremkonfiguraciok esetén kis, kdzepes és nagy termeken a négy algoritmus az

5. ébran lathatdo modon teljesit.

Leilltetett személyek szama eltolt teremkonfiguracié esetén
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5. abra: A Best Fit, Worst Fit, First Fit, Next Fit algoritmusok altal leiiltetett személyek szama kis, kozepes és nagy terem
esetén eltolt teremkonfigurdacio mellett.
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Az éabrakon jol latszik, hogy ebben az esetben a Best Fit algoritmus teljesit a
legrosszabbul. Ennél egy fokkal jobb eredményeket ad a Next Fit algoritmus, viszont ennek a
legnagyobb a szorasa mind a négy algoritmus koziil ezen tesztesetekben. A Worst Fit és First
Fit algoritmusok kozel egyforman jol képesek megoldani a problémat, de a First Fit algoritmus
kicsivel hatékonyabb. Ez alapjan azt lehet mondani, hogy eltolt teremkonfigurdacio esetén a
First Fit algoritmus ny0jtja a legjobb megoldast a négy algoritmus koziil.

Folyosos eltolt teremkonfiguraciok esetén kis, kozepes €és nagy termeken a négy

algoritmus a 6. abran lathat6 modon teljesit.

Leilltetett személyek szama folyosds elolt teremkonfiguracié esetén
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6. abra: A Best Fit, Worst Fit, First Fit, Next Fit algoritmusok altal leiiltetett személyek szama kis, kozepes és nagy terem
esetén folyosos eltolt teremkonfigurdcio mellett.

Az abran lathatjuk, hogy folyosds eltolt teremkonfigurdcio esetén is hasonldan teljesit a
négy algoritmus mint eltolt teremkonfiguracio esetén. Itt is azt a kvetkeztetést vonhatjuk le,
hogy a probléma megoldasara ezen teremkonfiguracio mellett a First Fit algoritmus a
leghatékonyabb.

Szoknya teremkonfigurdcio esetén kis, kdzepes és nagy termeken a négy algoritmus a 7.

abran lathat6 modon teljesit.
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Leiiltetett személyek szama szoknya teremkonfiguracio esetén
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7. abra: A Best Fit, Worst Fit, First Fit, Next Fi, algoritmusok altal leiiltetett személyek szama kis, kozepes és nagy terem
esetén szoknya teremkonfigurdacio mellett.

Az abran jol lathatd, hogy a Next Fit algoritmus teljes mértékben alkalmatlan a probléma
megoldasara szoknya teremkonfigurdcio mellet. Ezen kiviil a masik harom algoritmus nagyon
hasonloan teljesit. Koziiliik a Worst Fit érte el a legkevésbé jo eredményeket, és a szorasa is
ezen modszernek volt a legnagyobb. A Best Fit és First Fit algoritmusokat dsszehasonlitva a

Best Fit modszer kissé talan meggy6z0bb eredményt ért el, amely foként nagy teremméret

mellett lathato.

3.3. Az uléhelyek mindsitésének eredménye
3.3.1. Alapalgoritmusok hasznalataval

Mint ahogy azt mar dolgozatom 2.4.2.1-es fejezetében emlitettem, az iilohelyek
mindsitését a teremben Monte Carlo szimulaciok segitségével hatdroztam meg a (11)-es képlet
alapjan. Koradbban azt is emlitettem, hogy tobbféle algoritmust haszndltam az iil6helyek
mindsitésére. Az els6 ilyen algoritmus a random algoritmus, amivel azt igyekeztem szimulalni
mintha egy atlagos ember probalnd lefoglalni a helyeket a beérkezé csoportok szamara a
korabban megfogalmazott szabalyok alapjan, puszta ranézésre. Az igy kapott hasznossagi
értékek hotérképes megjelenitését kozepes teremmeéretre nem eltolt teremkonfigurdcio esetén

a 8. dbra mutatja.
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Hasznossagi értékek random algoritmussal

1-es csoportmeéret 2-es csoportméret

~121.8

-1216
-121.6

-121.4
1212 121.4
121.0 121.2
120.8 121.0

120.6
1208

120.4
1202 1206

3-as csoportméret 4-es csoportméret

122.0
-122.25

-121.8
122.00

121.6
121.75

121.4
121.50

121.2
121.25

121.0
120.8 121.00
120.6 120.75

8. abra: Kozepes terem nem eltolt teremkonfiguracio iilohelyeinek hasznossagi értéke random algoritmussal szamolva az
egyes csoportméretekre.

Az abran lathatjuk, hogy a székek mindsitése viszonylag kis tartomanyban mozog,
valamint minél nagyobb csoportméretre vonatkoztatva szeretnénk mindsiteni a székeket, annal
inkabb meghataroz6 a sor a csoport letiltetésére vonatkozodan.

A masodik ilyen algoritmus a genetikus algoritmus volt. Mivel ez az algoritmus képes
tokéletes megoldast is talalni egy-egy problémara, ezért elképzelhetonek tiint, hogy ha a
szimulacidk sordn ezt haszndlom egy kozel tokéletes mesterséges intelligenciat kaphatok. Az
igy kapott hasznossagi értékek hotérképét kdzepes teremméretre nem eltolt teremkonfigurdcio

esetén a 9. abra szemlélteti.
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Hasznossagi értékek genetikus algoritmussal

1-es csoportméret 2-es csoportméret

-137.2
- 136.6 -137.0
136.4 136.8
136.6
136.2
136.4
136.0
136.2

3-as csoportméret

4-es csoportméret

1374 -138.0
- 137.2 -137.5
137.0 137.0

136.8
136.5

136.6
136.0

136.4
136.2 135.5

9. abra: Kézepes terem nem eltolt teremkonfiguracio iilohelyeinek hasznossagi értéke genetikus algoritmussal szamolva az
egyes csoportméretekre.

A 8. és a 9. abrakat Osszehasonlitva hasonld mintazatokat lathatunk, de a genetikus
algoritmus esetében a nagyobb csoportméreteknél kevésbé rajzolddnak ki karakterisztikusan a
sorok. Itt jegyezném meg, hogy munkdm soran felmeriilt a mindségi mutatok normalasanak a
gondolata is a [0,1] tartomanyra, azonban ezen normalas esetén elveszne azon informéacio, hogy
milyen sikeres volt az adott modszer. Ezért végiil nem alkalmaztam normalast az iiléhelyek
mindsitése soran.

Az iil6helyek mindsitésére alkalmazott harmadik algoritmus a Best Fit algoritmus volt.
Korabbi tesztek alapjan az elézéekben emlitett Best Fit, First Fit, Worst Fit és Next Fit
algoritmusok koziil ez bizonyult a probléma megoldasa soran a leghatékonyabbnak. Az igy
kapott hasznossagi értékek hoétérképét kdzepes teremméretre nem eltolt teremkonfigurdacio

esetén a 10. abra mutatja.
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Hasznossagi értékek Best Fit algoritmussal

1-es csoportmeéret 2-es csoportméret

- 147
- 146 - 144

145
143

144
143 142

142
141

141
140 140

3-as csoportméret 4-es csoportméret

[ 144 - 144
143 143
142 142
141 141
140 140

10. dbra: Kézepes terem nem eltolt teremkonfiguracio til6helyeinek hasznossagi értéke Best Fit algoritmussal szamolva az
egyes csoportméretekre

Az ébran érdekes megfigyelni, hogy nagyobb csoportméret esetén mennyire
elkiiloniilnek a paros és paratlan sorok egymastdl. Mindemellett az is jol megfigyelhetd, hogy
az algoritmus mitkodésébdl adodoan a terem bal fels6 matrixaban taldlhatd székek mindsitése
karakterisztikusabb (nagyobb eltérések lathatok), mint a jobb alsé matrixban.

A Best Fit algoritmus hibdja, hogy a szimulaciok jelentds részében a terem egyes részeire
nem {iltet csoportokat, ebbdl adédoan eléfordulhatnak kihasznalatlan helyek. Ezt orvosolja a
negyedik modszer, amelyben a Best Fit algoritmus csak a beérkez6 foglalasi igények negyedét
szolgalja ki, a maradék haromnegyed részbdl pedig tovabbi egy-egy harmadot a First Fit, Next
Fit és Worst Fit algoritmusok szolgalnak ki. Tovabbiakban ezt a modszer fit modszernek
nevezem. Az igy kapott hasznossagi értékek hotérképes abrazolasat kozepes teremméretre nem

eltolt teremkonfigurdcio esetén a 11. dbra szemlélteti.
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Hasznossagi értékek fit modszerrel

1-es csoportméret 2-es csoportméret
- 1375
140 HENT NS e
- 135.0
- 132.5
135 :
||
130.0
130 127.5
125.0
125
122.5
120.0
3-as csoportméret 4-es csoportméret
- 1375 -137.5

- 135.0 -135.0

132.5 132.5

130.0

130.0

127.5
127.5
125.0

125.0
122.5

122.5
120.0

11. dbra: Kozepes terem nem eltolt teremkonfiguracio iiléhelyeinek hasznossagi értéke fit modszerrel szamolva az egyes
csoportméretekre.

Az abran lathato, hogy az els6 sorokban talalhatd székek mindsitése tovabbra is nagyon
eltér annak megfelelden, hogy péros, vagy paratlan sorr6l van-e sz6, azonban ezen kiilonbségek
a terem nagyobb részében nem karakterisztikusak.

A kis és nagy teremmérethez az el6zdekben bemutatott modon szintén elkészitettem az
iléhelyek mindsitését. Az eredmények aranyaiban nagyon hasonloak.

A kovetkezOkben szeretném szemléltetni, hogy ugyanazon modszer eltérd
teremkonfiguraciok esetén milyen eredményeket hozott. A 12. dbra 4-es csoport méretre
mutatja a hasznossagi értékeket fir modszerrel szamolva folyosos nem eltolt, eltolt, folyosos
eltolt és szoknya teremkonfigurdciokra nagy teremméret esetén. Az abran lathato, hogy azon
teremkonfiguraciok esetében ahol nincs folyoso, ott a hasznossagi értékek minden masodik
sorban vesznek fel magasabb értéket. A soron beliil ezek az értékek meglehetdsen kozel vannak
egymashoz. Azon teremkonfiguraciok esetén ahol van folyosé €s nem alkalmaztunk eltolést,
ezen nagyobb hasznossagi értékek 4 székenként elcsusznak egy sorral azokhoz a
teremkonfiguraciokhoz képest, amelyekben nincs folyos6. Azon teremkonfiguraciokban,
amelyekben alkalmaztunk eltolast, minél hatrébb 1évé sort néziink, a kevésbé értékes sorok

egyre tobb széke elértéktelenedik.
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Hasznossagi értékek fit médszerrel 4-es csoportméretre nagy termméret esetén

Folyosés nem eltolt teremkonfiguracio Eltolt teremkonfiguracié

_ 495 - 450

- 480 240

485

430
480

475 420

470

410

465

460 o 400

Folyosés eltolt teremkonfiguracié Szoknya teremkonfiguracid

- 440
-275
- 430 -270
420 265
260

410
255

400
250
390 245
380 240

12. dabra: Nagy terem eltolt, folyosos nem eltolt, folyosos eltolt és szoknya teremkonfigurdciok iiléhelyeinek hasznossagi
értéke fit modszerrel szamolva 4-es csoportméretre.

Miutan a fit mddszerrel szamolt hasznossagi értékek mutatjdk a legnagyobb
strukturaltsagot, és kozel a legjobb hasznossagi értékeket, illetve a futtatott tesztek soran ez a
modszer bizonyult a leghatékonyabbnak, ezért gy dontdttem, hogy a tovabbiakban ezt a
technikat hasznalom az iil6helyek mindsitésére. Viszont a hétérképeken jol lathato, hogy a

struktira nem teljes, igy indokolt lehet a hasznossagi értékek korrekcioja.

3.3.2. Korrekciods technikak és szimulaciok szama

Miutan a fit modszerrel szamolt hasznossagi értékek hotérképe nem mutatott teljes
strukturaltsagot, ezért indokoltnak lattam a hasznossagi értékek korrekciojat. Ezenkiviil még
nem ismert az a szimulacioszam, amely mellett az algoritmus a legjobb eredményeket adja.
Mivel ezen két tényezd szorosan Osszefligg, ezért munkdm soran Oket egyiittesen vizsgaltam.

Mivel a székek megfeleld mindsitéséhez nagyobb teremmeéret esetén tobb szimulacio
sziikséges, ezért munkam sordn a szimulaciészamot a teremméret tObbszorosének
valasztottam, €s azt vizsgaltam, hogy hanyszoros szorzét kell alkalmaznom ahhoz, hogy a
lehetd legjobb eredményt kapjam a székek mindsitésének tekintetében. A tesztek soran minden
esetben egy Uj mesterséges intelligencia probalta megoldani egyenként 100 inputtal a
problémat tigy, hogy el6szor csak a teremméret egyszerese volt a szimulaciok szama, masodik

korben 5-szorose, harmadik korben 10-szerese, majd 5-6s 1épéskozokkel egészen 100-Szoros

teremméret szimulacios szamig. Ezutan a 100 input tiltetési kéréssorozatra kapott megoldasait
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atlagoltam, majd ezt az egész miiveletet még 9-szer ismételtem meg. A 13-17 abrak az igy
kapott eredményeket, vagyis a leiiltetett személyek szamanak eloszlasat mutatjak a szimulacios
szam fiiggvényében. A 13. abran a fit modszerrel szamolt iil6helymindsités alapjan leiiltetett

személyek szdmanak eloszldsa lathatd kozepes teremméretli nem eltolt teremkonfiguracio

esetén.
Leultetett személyek szama kozepes teremmeéret és
nem eltolt teremkonfiguracié mellet korrekcié nélkul
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13. abra: Kozepes terem nem eltolt teremkonfigurdacio mellett, korrekcio nélkiil végzett tesztek eredménye boxplot
diagramon.

Az dbran jol lathat6, hogy a sikeresen letiltetett személyek szama gyorsan ndvekedésnek
indul, majd e novekedés elkezd lassulni. 50-szeres szimuldcioszamtol pedig az eredmények
szorasa kezd el inkabb csokkenni, mintsem hogy a sikeresen leiiltetett személyek szama

novekedjen.

A 14. 4bra a horizontalis korrekcioval (lasd. 14. és 15. képletek) végzett tesztek

eredményét mutatja ugyanazon terem esetében.
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Lelltetett személyek szama kozepes teremmeéret és
nem eltolt teremkonfiguracié mellet horizontalis korrekciova
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14. abra: Kézepes terem nem eltolt teremkonfiguracio mellett, horizontdlis korrekcioval végzett tesztek eredmeénye boxplot
diagramon.

Az abran nagyjabol ugyanolyan jellegli eredmény lathato, mint a korrekcio nélkiili eseten

(13. abra) annyi kiilonbséggel, hogy Osszességében kevesebb személyt képes leiiltetni az

algoritmus, mint korrekci6 nélkiil. Ez alapjan kimondhato, hogy ez a horizontdlis korrekcio
nem megfeleld a probléma megoldasara.

A 15. abra a vertikalis korrekcioval (lasd 12. és 13. egyenletek) végzett tesztek

eredményét mutatja, szintén ugyanazon teremre vonatkoztatva.
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Leultetett személyek szama kozepes teremmeéret és
nem eltolt teremkonfiguracio mellet vertikalis korrekcioval
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15. abra: Kézepes terem nem eltolt teremkonfiguracio mellett, vertikalis korrekcioval végzett tesztek eredménye boxplot
diagramon.

Az abran lathatd, hogy vertikdlis korrekcio esetén a mesterséges intelligencia altal
leiiltetett személyek szama hamar felszokik, de ezutdn nem lathat6 érdemi javulds. Koriilbeliil
ugyanannyi helyet tud lefoglalni, mint a horizontalis korrekcid, igy ez sem bizonyult megfeleld
modszernek.

A 16. abra a vertikdlis & horizontalis korrekcioval (16.-19. egyenletek) végzett tesztek

eredményét mutatja, szintén ugyanazon terem esetén.
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Lelltetett személyek szama kozepes teremmeéret és
nem eltolt teremkonfiguracio mellet vertikalis & horizontalis korrekcidval
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16. abra: Kozepes terem nem eltolt teremkonfiguracio mellett, vertikalis & horizontalis korrekcio végzett tesztek eredmeénye
boxplot diagramon.

o

Mint ahogy az eldzéekben is latszott, kezdetben a szimulacidszamok novelésével a
sikeresen lefoglalt helyek szama nagy ndvekedésnek indul, majd joval lassabban folytatddik.
Kozépen egy nagy kiugrast lathatunk, mely utan egy hasonlé eredmény, mint a kiugras el6tt,
majd egy Ujabb kiugras kovetkezik. Ezt kdvetden az eredmények (ijra beallnak egy érték koré.

Ezen érték meglehetdsen alacsony, igy azt sem tekinthetjiik j6 megoldéasnak.

A 17. abra a centralis korrekcioval (20.-22. egyenletek) végzett tesztek eredményét

mutatja ugyanazon teremre vonatkoztatva.
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Leultetett személyek szama kozepes teremmeéret és
nem eltolt teremkonfiguracio mellet centralis korrekciéval
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17. dbra: Kozepes terem nem eltolt teremkonfiguracio mellett, centralis korrekcio végzett tesztek eredménye boxplot
diagramon.

Ahogy az az abran lathato, a leiiltetett személyek szdma gyorsan megugrik majd lassu,
de biztos novekedést mutat. 50-szeres szimulacidszdmnal eléri a maximum teljesitményt és
innentdl csak az eredmények szoérésa lesz egyre kisebb ¢€s kisebb. Ugyanezt a jellegli eredményt
tapasztaltam abban az esetben is, ha nem hasznaltam korrekciot (lasd 13. dbra). Ezek alapjan
kijelenthetd, hogy a sziikséges szimulacioszam a teremméret 50-szerese, de annak érdekében,
hogy stabil eredményt kapjunk érdemes ezt a szamot akar 100-ra is felemelni. Mindemellett
mivel a centrdlis korrekciot alkalmazdé modszer adja a legjobb eredményeket a probléma
megoldasara, ezért a tovabbiakban a centrdlis korrekcios technikat fogom hasznalni 100 szoros

szimuldcioszam mellet.

3.4. Uléhelyfoglalas passziv megerdsitéses tanulast alkalmazé mesterséges
intelligencia algoritmussal

Miutén sikeresen mindsitettiik az tiléhelyeket és a megfeleld szimulacidszamot is sikertilt
meghataroznunk, ideje megtekinteni, hogy az igy sikeresen betanitott mesterséges intelligencia

milyen eredményeket ad, és ezen eredmények hogyan viszonyulnak a kordbban mar emlitett
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algoritmusokhoz. Az elkésziilt mesterséges intelligenciat kétféle modon teszteltem. Az elsé
mod az, hogy csak a székek mindsitése alapjan iilteti le az embereket. Ezt innentdl tgy
nevezem, hogy MI heurisztika nélkiil. A masodik eset megegyezik a 2.4.2.2. fejezetben targyalt
iiltetési stratégiaval. Ezt innentdl MI heurisztikdval néven emlitem. A 2. tablazat a kiilonféle
algoritmusok altal elért eredményeket tartalmazza kiilonféle teremméretekre ¢&s

teremkonfiguraciokra vonatkoztatva.

2. tablazat: A Best Fit, Worst Fit, First Fit, Next Fit algoritmusok, illetve a két mesterséges intelligencia altal letiltetett
személyek szamanak atlaga kis, kozepes és nagy terem esetén nem eltol, eltol, folyosos eltolt, folyosos nem eltolt és szoknya
teremkonfig

Nagy terem

BestFit  |Worst Fit [First Fit  [Next Fit  |W heurlszlka néllil |1 heurbztikdval [Madmum |Megoldds] modszer
Nem eltolt 55799 50354 53533 43837 532,69 57341 579,41 |MI hewrisztikdval
Folposés nem ehtolt 512,79 4E795| 51733| 438323 50836 549,44 549,44 |MI heurisztibdval
Elok 43351 452,73 45750 435 68 442 863 43455 457,50|First Fit
Folyosés eltolt 41493 43832 450,09 A07F 54 433 33 451,06 451,08 M1 heurisztikdval
Szoknya 17239 25351 26475 4399 270,09 275,68 275,68 |MI heurisztibdval

Kiizepes terem

BestFit  |Worst Fit [First Fit  [Next Fit  |W heurlszlka néllil |1 heurbztikdval [Madmum |Megoldds] modszer
Nem eltoh 14285 13454 139,82 12632 135 BE 14389 143,53 |MI heurisztibdval
Folyosds nem eltolt 139,60 12531 13332 11542 13E B4 140,82 140,82 |MI heurisztibdval
Elok 111,08 11542 11744 112,45 114 B7 11735 117,44 |First Fit
Fo Igroséseltnlt 11277 10839 11489 9459 109 53 11348 114, 83 |First Fit
s zoknya 53,95 EBE95 59,95 23,02 BB 64 7030 70,30 |MI heurksztikaval

Kk terem

BestFlt |Worst Fit [First Fit  [Next Fit | heurkzlka néliil  |n1 heurbztikdval [Madmum |Megoldss] modszer
Nem eltoh 35,11 3736 3BE3 36,85 40,77 40,59 40, 77 |MI hewriszika né ol
Folyosds nem eltolt 37,74 3452 3678 34,00 3749 3750 37,74 |Best Fit
Elok 1768 3455 3562 3451 33,74 35,01 35,62 |First Fit
Fo Igroséseltnlt 27,13 3321 3441 32854 3267 3158 34,41 |First Fit
s zoknya 25,75 2582 25568 19,39 25 04 2549 25,75 |Best Fit

A téblazatban jol latszik, hogy minél nagyobb teremrdl van sz6, annal jobban teljesit a
mesteréges intelligencia, s ezen beliil is annak a heurisztikaval kiegészitett (M1 heurisztikaval)
verzidja. Emellett az is latszik, hogy kis terem esetén talan jobb, ha nem hasznalunk
heurisztikat, mivel ez esetben a hagyomanyos algoritmusok jobban teljesitenek a mesterséges
intelligencianal.

A fenti tablazatbol bar le lehet vonni néhany kovetkeztetést, érdemesebb mégis
részletesebben is megvizsgilni az eredményeket. A részletesebb ralatas érdekében a
kovetkezOkben boxplot diagramokon mutatom be az daltalam fejlesztett mesterséges
intelligencia teljesitményét. Mivel korabban mar bemutattam a Best Fit, Worst Fit, First Fit,
és Next Fit algoritmusok teljesitményét, ezért az alabbi abradkon csak az adott teremmeéret és
teremkonfiguracio esetén legjobban teljestd algoritmussal hasonlitom 0ssze a mesterséges
intelligencia eredményét. A 18. dbra nem eltolt teremkonfigurdcio esetén mutatja a mesterséges

intelligencia 4ltal sikeresen leiiltetett személyek szamat.
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Lelltetett személyek szama nem eltolt teremkonfiguracié esetén
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18. dbra: A Best Fit, Ml heurisztika nélkiil és az MI heurisztikaval algoritmusok dltal sikeresen leiiltetett személyek szama
kis, kézepes és nagy terem esetén nem eltolt teremkonfigurdacio mellett

Az abrén jol latszik, hogy kis terem esetén a mesterséges intelligencia mindkét verzioja
jobban teljesit, mint a Best Fit, az M1 heurisztika nélkiil pedig talan kicsit jobban is, mint az Ml
heurisztikaval. Kozepes és nagy terem esetén ez mar nem mondhaté el, mivel az MI heurisztika
nélkiil eredménye a leggyengébb, ezt koveti a Best Fit, legjobb teljesitményt pedig az Ml
heurisztikaval modszer éri el.

A 19. abra folyosos nem eltolt teremkonfiguracio esetén mutatja a mesterséges

intelligencia 4ltal sikeresen leiiltetett személyek szamat.
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Lelltetett személyek szama folyosds nem eltolt teremkonfiguracio esetén
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19. abra: A Best Fit, MI heurisztika nélkiil és az MI heurisztikaval altal sikeresen leiiltetett személyek szama kis, kozepes és
nagy terem esetén folyosos nem eltolt teremkonfigurdcio mellett.

Az abran latszik, hogy folyosds nem eltolt teremkonfigurdcio mellet kis terem esetén nem
igazdn érdemes alkalmazni a mesterséges intelligenciat, mivel nagyjabol ugyanolyan
eredményeket ad, mint a Best Fit, csak joval nagyobb szoérassal. Kozepes terem méret esetén
mar érdemes lehet hasznalni erre a teremkonfiguraciora az M1 heurisztikaval modszert, mivel
ebben az esetben mar hatékonyabb, mint a Best Fit, viszont az M1 heurisztika nélkiil algoritmus
koriilbeliil ugyantgy teljesit, illetve egy kicsit rosszabbul is. Nagy terem esetén még jobban
kijon a kiilonbség. Az MI heurisztikdaval mar messze megel6zi a Best Fitet, mig az Ml
heurisztikdval aranyaiban ugyanigy teljesit, mint kdzepes terem esetén. Igy megallapithato,
hogy nagyobb teremméretek esetén folyosos nem eltolt teremkonfiguracio mellett az Ml
heurisztikaval a megfelel6 modszer.

A 20. abra eltolt teremkonfiguracio esetén mutatja a mesterséges intelligencia altal

sikeresen letiltetett személyek szamat.
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Lelltetett személyek szama eltolt teremkonfiguracio esetén
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20. dbra: A Best Fit, MI heurisztika nélkiil és az MI heurisztikaval dltal sikeresen leiiltetett személyek szama kis, kozepes és
nagy terem esetén eltolt teremkonfiguracio mellett.

Az abran lathatjuk, hogy kis terem esetén eltolt teremkonfiguracio mellett egyaltalan
nem érdemes mesterséges intelligenciat hasznalni, ez eseteben a First Fit jobban teljesit, mint
a mesterséges intelligencia mindkét verzigja. Viszont kdzepes és nagy terem esetén az Ml
heurisztikaval mar nagyon hasonldan teljesit, mint a First Fit metodus, s6t kozepes terem
esetén egy kicsit jobban. Ezek alapjan nem mondhat6 biztosra, de véleményem szerint nagy
termek esetén érdemes lehet a mesterséges intelligenciat alkalmazni.

A 21. &bra folyosos eltolt teremkonfiguracio esetén mutatja a mesterséges intelligencia

altal sikeresen leiiltetett személyek szamanak eloszléasat.
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Leliltetett személyek szama folyosds elolt teremkonfiguracié esetén
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21. dbra: A Best Fit, MI heurisztika nélkiil és az MI heurisztikaval dltal sikeresen leiiltetett személyek szama kis, kozepes és
nagy terem esetén folyosos eltolt teremkonfiguracio mellett.

Az abran jol latszik, hogy kis teremméret esetén a First Fit teljesit a legjobban, ezt kdveti
az M1 heurisztika nélkiil és a legutolsé helyen végez az MI heurisztikaval. Kozepes teremméret
esetén viszont mar az MI heurisztikdval jobban teljesit, mint az M1 heurisztika nélkiil. Nagy
terem esetén pedig az MI heurisztikdval mar mindegyik moddszernél jobban teljesit. Ezek
alapjan az mondhat6, hogy nagy termek esetén folyosds eltolt teremkonfiguracio mellett
érdemes alkalmazni az M1 heurisztikaval elnevezésli modszert.

A 22. abra a szoknya teremkonfiguracio esetén mutatja a mesterséges intelligencia altal

sikeresen letiltetett személyek szamanak eloszlasat.
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Lelltetett személyek szama szoknya teremkonfiguracio esetén
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22. dbra: A Best Fit, MI heurisztika nélkiil és az MI heurisztikaval dltal sikeresen leiiltetett személyek szama kis, kozepes és
nagy terem esetén szoknya teremkonfigurdcio mellett.

Mint ahogy az az abran is latszik, szoknya teremkonfiguracié mellett kis terem esetén a
Best Fit teljesit a legjobban, viszont nagyon hasonlé eredményeket ad az M1 heurisztikdval és
csak kicsivel marad le az MI heurisztika nélkiil. Kozepes terem esetén is ugyanez mondhato el.
Nagy terem esetén viszont az MI heurisztikaval mar valamivel jobban teljesit a Best Fit-nél.
Ezek alapjan kimondhato, hogy nagy termek esetén érdemes hasznalni az M1 heursiztikdval-t
szoknya teremkonfiguracio esetén is.

Osszességében a legtdbb teremkonfiguracio esetén elmondhatd, hogy nagy termek esetén
érdemes mesterséges intelligenciat hasznalni annak is a M1 heurisztikaval verziojat. Kis termek
esetén viszont egyaltalain nem érdemes mesterséges intelligenciat hasznalni, s eltérd

teremkonfiguraciok esetén eltérd algoritmusokat érdemes hasznélni. Kdzepes termek esetén az

optimalis algoritmus kivélasztasa fligg a teremkonfiguraciotol.
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4. Osszefoglalas

Napjainkban érdekes kihivast jelent a személyek megadott szabalyoknak megfeleld
letiltetése egy rendezvényen, abban az esetben, ha ezen személyek csoportja elére nem ismert,
¢s az érkezés/foglalas pillanatdban kell helyet biztositani szdmunkra oly mddon, hogy a
biztonsagos tavolsag meglegyen a tobbi csoporthoz képest, és a csoport tagjai egymas mellett
foglaljanak helyet. Miutdn nagy teremméret esetén ezt emberi erdvel nehéz hatékonyan
elvégezni, ezért indokoltnak latom a probléma tdmogatasat egy mesterséges intelligenciaval.
Dolgozatomban egy 1j, feladatspecifikus, passziv megerésitéses tanuldson alapuld online
optimalizalasi moédszert fejlesztettem a probléma megoldasanak timogatasara.

A fejlesztés soran tobb teremkonfiguraciot hataroztam meg. Minden teremkonfiguraciot
implementéltam kis, kdzepes és nagy méretben is. Elsd 1épésben megvizsgaltam a probléma
megoldasara mar 1étez6 klasszikus allokacidos modszereket. Teremkonfiguraciotdl fiiggden a
Best Fit és a First Fit bizonyult a leghatékonyabbnak ezen algoritmusok koziil.

A passziv megerdsitéses tanulast alkalmazo mesterséges intelligencia betanitisa soran
négyféle modszert alkalmaztam. Ezek a random algoritmus, genetikus algoritmus, Best Fit és
fit modszer. A tesztek azt mutattdk, hogy a leghatékonyabb a fit modszer, igy ezen modszert
hasznaltam az iil8helyek mindsitésre vonatkozoan.

Miutén a fit modszerrel szamolt hasznossagi értékek valamilyen struktirat mutattak, de
nem mindenhol, igy indokoltnak lattam az til6helyek hasznossagi értékének korrekciojat.
Ehhez négyféle modszert hataroztam meg, ezek a vertikalis korrekcio, horizontdlis korrekcio,
vertikalis & horizontalis korrekcio és a centrdlis korrekcio. Ezen négy korrekcios modszer
koziil a centrdlis korrekcio bizonyult a leghatékonyabbnak. Emellett arra is sikeriilt fényt
deritenem, hogy a megfelelé szimulaciosszam legalabb a terem méretének 50-szerese. Annak
érdekében, hogy minél stabilabb eredményeket adjon a mesterséges intelligencia algoritmus, a
szimulacios szdmot érdemes a teremmeéret 100-szorosara ndvelni.

Az igy megalkotott mesterséges intelligencia kdzepes €s nagy termek esetén hatékonyan
miikodik, kozepes terem esetén azonban az eredmények fiiggnek a terem konfiguraciojatol is.
Nagy teremméretek esetén mar meglehetdsen jobb eredményeket produkal a mesterséges
intelligencia, mint a klasszikus allokacios modszerek. Kis termek esetén a klasszikus allokacios
modszerek hatékonyabb megoldast adnak.

Egy lehetséges tovabbfejlesztési lehetdség, hogy fit modszerrel tanitjuk a mesterséges
intelligenciat, de kivessziik beldle a  Next Fit algoritmust. Egy masik Ilehetséges

tovabbfejlesztési mod a korrekcids technikakra térne ki, melynek 1ényege, hogy a hasznossagi
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értékek bal fels6 haromszogmatrixat tiikkrozziik kozéppontosan a jobb alsé haromszogmatrixra.
Egy harmadik lehetséges tovabbfejlesztési modszer egy olyan heurisztika bevezetése mely az
egyforma méretii csoportokat egymas mogé iiltetné, vagy mar a tanulési fazisban egy olyan
algoritmussal tanitandnk a mesterséges intelligenciat, amely egymas mogé iiltetné ezen

csoportokat.
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