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Agensek

* Az Uj szemlélet(, viselkedésalapu megkdzelités
szerint: a mesterséges intelligencia célja az, hogy a
feladatmegoldast olyan agensekkel végeztesse el,
amelyek az intelligens viselkedés bizonyos
vonasaival rendelkeznek.

* Egy agens lehet barmely dolog, amely érzékelbi
segitségével eszleli kornyezetét, majd megfeleld
dontéseket hozva tevekenységével visszahat ra.



Eros definicio

Az agens egy olyan rendszer, amely a kovetkez6 tulajdonsagokkal
rendelkezik:

e Beagyazottsag: a kornyezetbe agyazottak, abbdl kiemelve nem
tudnak funkcionalni (pl. egy agens papirra nyomtatott programja
nem agens, mint ahogy egy vizbe dobott autéhegeszt6 robot sem
az).

e Reaktivitas: az agensek érzékelik kornyezetiket, valamint valos
id6ben reagalnak, az abban bekovetkezett valtozasokra.

e Autonomia: az agensek 6nalléan, emberek vagy masok direkt
beavatkozasa nélkil mikodnek és meghatarozott meértéki
kontrolljuk van a sajat akcidik és bels6 allapotuk felett.

e Helyzetfligglség: az agensek helyzethez és szerephez kototten
agensek csupan.



Eros definicio

e Racionalitas: az agens a rendelkezésre allé szamitasi
kapacitas és egyéb eréforrasok mellett a lehetd legjobb
alternativat valasztja.

e Tanulas: az agens képes Uj ismereteket gydjteni
kornyezetébdl és azt tarolni, felhasznalni. A tanultak alapjan
viselkedéset megvaltoztathatja.

. képes tanulni a cselekedetei hatasabadl és a
tanultakat felhasznalva valtoztatni tud tervein, annak
érdekében, hogy tevékenysége optimalisabb legyen.

e Szemeélyiség: Szamos alkalmazasi terileten sziikség lehet
mesterséges személyiség létrehozasara. A személyiséggel biro
agens identitassal, specialis jegyekkel rendelkezik, melyek
megkulonboztetik 6t mas agensektdl.



A tanulo agens

e Egy algoritmus tanul, ha egy feladat megoldasa
soran olyan valtozasok kdovetkeznek be a
mukodésében, hogy kés6bb ugyanazt a feladatot

vagy ahhoz hasonlé mas feladatotokat jobb

eredménnyel, ill. hatékonysaggal képes megoldani,
mint korabban.



Mit jelent a megerdsitéses tanulas

* Nincs tanito, aki felugyelné a rendszert.

* Arendszer nem kap példakat, és nem all rendelkezésére
hasznossagfliggvény sem.

* Modell felépitese: milyen lesz az allas, ha az agens
meglép/kivalaszt egy adott [épést, az ellenfél varhatdan
mit fog valaszul lépni.

* Az agensnek tudnia kell, hogy valami j6 tortént, amikor
nyert, illetve valami rossz tortént, amikor vesztett. Az
ilyen tipusu visszacsatolast nevezzik jutalomnak
(reward) vagy megerdsitésnek (reinforcement).



Fajtai

* Passziv tanulas
az agensnek rogzitett stratégiaja van, és az
allapotok hasznossaganak (vagy az allapot-
cselekvés parok hasznossaganak) megtanulasa a
feladat

* Aktiv tanulas
az agensnek azt is meg kell tanulnia, hogy mit
tegyen



Példa

* Az agensnek minél tovabb a leveg6ben kell
maradnia ugy, hogy nem ér neki egyetlen egy
csOnek sem. Az agens folyamatosan halad el6re,
csak felfele tud ugralni, és igy kell a csovek kozott

haladni.
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Agens-kornyezet

* Egyszerlien fogalmazva: A megerdsitéses tanulast és
feladatat ugy fogalmazhatjuk meg, mint egy olyan
modszert, amely kapcsolatok alapjan, bizonyos célokra
6sszpont05|'tva tanul.

* Agens-kérnyezet modell: Minden 1 id6pillanatban az
agens megkapja a kornyezet S © S allapotleirasat,
ahol S a lehetséges allapotok (state) halmaza. Ennek
alapjan valaszt egy @+ € A(S;) akcidt, ahol A(5¢) az ¢
allapotban megengedett akcidk halmaza.

* A kovetkezb lépésben a valasztott akcio fuggvényeként
kapegy r;,,; € R C R jutalmat, ésegy uj S¢+1
allapotba kerul.



Agens-kdrnyezet

Minden egyes idOpillanatban az agens egy leképezést valosit
meg az allapotleirasok és az egyes akciok valasztasi
valoszinlségei kdzott.

A leképezést az agens politikajanak (policy) nevezzuk, és 11

-vel jeldljuk, ahol TI;(s,a) s; = s esetén «a; = a valasztasanak
valoszinliségét adja meg.

A meger0fsitéses tanulas kiilonb6z6 modszerei azt irjak le, hogy
az agens hogyan valtoztatja a politikajat az id6 el6rehaladtaval a
tapasztalatai fliggvényében.

A cél az, hogy az agens hosszu tavon maximalizalja az
dsszegyljtott jutalmakat.

Jgynok

Akcid

Allapot Jutalom
51 rt
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Q-tanulas jellemzdi

* A Q-tanulasi algoritmus Markov dontési folyamat problémak esetén
hasznalhato (a kozvetlenil megel6z6 allapotot kell figyelembe
venni).

* A Q-tanulas képes valasztani az azonnali jutalom és a jov6beni
jutalom koézott

* Az agens minden Iépésben meghataroz egy olyan a, miveletet,
amelynek végrehajtasa utan egy s, allapotbdl egy s.,, allapotba kerl
a rendszer és az agens kap egy r(s,,a,) megerGsitést (jutalmat)

* Atanulads célja, hogy megtalaljuk a mlveletek egy olyan sorrendjét,
amely maximalizalja a jov6beli megerdsitések 6sszegét, igy
biztositva az utat a kezd6ponttdl a végpontig

e Szabaly:

Q(state, action) = R(state, action) + y * Max[Q(next state, all actions)]

0 <=y <1 (tanulasi rata, gamma) .



A feladat megkdzelitese
* Az allapottér

* Fligglleges tavolsag az also csotol

* Vizszintes tavolsag a kovetkez6 csotdl

* Elet (életben maradt vagy halott)

e Az akciok

* Minden allapotbdl az alabbi lehetbségeket
valaszthatjuk:

* Klikkelés(Ugras)
* Semmit nem csinalunk
* Jutalom, jutalomfliggvény értéke:
e +1, ha az 4dgens (madar) életben marad
e -1000, ha az agens (madar) meghal.
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A tanu

A Q tomb kezdetben O értékekkel van inicializalva és mindig a legjobb akciot

asi folyamat ennél a jatekna
fogja valasztani. Az akcié maximalizalja a vart jutalmat.
1. lépés: Megfigyeljuk a madarat (dgenst), hogy melyik allapotban van, és a

kivalasztott akcio megprobalja maximalizalni a vart jutalmat.

Az agens a kovetkezd allapotba kerul a mdvelet utan: s’
2. lépés: Megfigyeljuk az uj allapotot, s’ -t, ami jutalommal jar.

+1, ha él még a madar, -1000, ha meghal.

3. lépés: Q fuggvény frissitése: Q[s,a] < Qfs,a] + a (r + y(max{QJs,al})

Az a-t 0,7-nek érdemes valasztani, mert determinisztikus (tanulas
mértéke).

y értéke 0,9 (jovbbeli jutalmak sulyozasa).

5. lépés: Az aktualis allapotot s’ re allitani, és eldlrdl kell kezdeni a Iépéseket.
Vided a fejl6désrdl: https://www.youtube.com/watch?time continue=194&v=0Jw4HTWvGdY
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mazzuk az algoritmust egy
ik feladaton

Tegyuk fel, hogy egy éplletben 5 szoba van, amelyek ajtokkal

vannhak 0sszekotve.

Minden szobat 0-tdl 4-ig megszamozunk.
Az épulet kilso részét egy nagy egységnek tekintjik, ez lesz az 5.

Az 1. és a 4. szobaba be lehet jutni kivilrdl, azaz az 5. szobabadl.

s - Mw s Finish
‘II 0 ".‘
2 e : 1
N 1 o ™,
I |
h'—"l:v 2 - T a Po— 2
\_ Start
3 o Y 4 ) e 909
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A feladat abrazo
segitsegevel

asa graf

* A szobak sorszamai a csomoépontok sorszamai.

» Az élek jelzik azt, hogy melyik szobabadl melyik
masik szobaba lehet eljutni kdzvetlenul.
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Ce

: valamely szobabdl kijutni az

épuleten kivulre, azaz az 5. szamu
helyre

Elhelyezliink egy agenst valamelyik helyiségben.
Az agensnek innen kell kijutnia.

Ahhoz, hogy az 5. szobat célként allitsuk be, minden egyes ajtdéhoz
jutalom értéket rendeliink (azaz a csomoépontok kozotti kapcsolatot
ellatjuk egy értékkel).

Azon ajtokhoz, amelyek kdzvetlenul a célhoz vezetnek, nagyobb jutalmat
rendeltnk, pl. 100-at.

Mas ajtokhoz, amelyek kdzvetlenil nem kapcsolddnak a célhelyiséghez,
nulla jutalmat rendellnk.

Mivel az ajtok kétiranyuak (O vezet 4-hez, és 4 vezet vissza 0-hoz),
minden csomoponthoz (szobahoz) két nyilat rendelink.

16



Elek sulyozasa
* Azokhoz az élekhez rendellink 100-at, amelyek a cél
allapotba visznek.
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* A Q-tanulas soran a legnagyobb jutalom
megszerzéeésével szeretnénk eljutni a célba.
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Allapot és akcid (m(ivelet)

 Minden szobat, beleértve a kilteret, is allapotnak nevezzik.
* Az agens mozgasa az egyik szobabol a masikba egy akcio.

* A diagramon egy allapot egy csomopont, az akciokat a nyilak
reprezentaljak.
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Tegyuk fel, hogy az agens a 2. allapotban van. A 2. allapotbdl az agens a 3. allapotba léphet,
mert a 2. allapot csatlakozik a 3. allapothoz.

A 2. allapotbdl azonban az agens nem léphet kdzvetleniil az 1. allapotba, mert nincs
kdzvetlenll ajtoval 6sszekdtve az 1. szoba és a 2. (nincsenek nyilak a grafban).

A 3. allapotbdl az 1. vagy a 4. allapotba vagy a 2. allapotba mehet az agens.

Ha az agens a 4. allapotban van, akkor a harom lehetséges mivelet a 0., 5. vagy 3. allapotba
jutas.

Ha az agens az 1. allapotban van, akkor az 5. vagy 3. allapotba mehet.

A 0. allapotbdl csak vissza a 4. allapotba juthatunk.

Az allapotdiagram alapjan a jutalom értékeket a jutalomtablazatba, "R matrix" rogzithetjik.
A tablazatban szerepl6 -1 értékek azt fejezik ki, hogy nincs kapcsolat a csomdpontok kdzott.
Példaul a 0. allapot nem léphet az 1. allapotba.

@ Action
State 0 1 2 3 4 5
0

il

0 N 8 Tof il e &F 0 o1

P RN 1 |-1 -1 -1 0 -1 100

@"" 13) 100 _,. Goalstate = 2 |-1 -1 -1 0 -1 -1

- A 3 -1 0 0-1 0 -1

ol [0 4 10 -1-1 0 -1100

; L A7 5 -1 0 -1 -1 0100

- 7. N - i
@ 0 *Ki)' 19



* Egy Q matrixot adunk hozza az agenshez, amely megmutatja azt, hogy az agens hogyan tanul
a tapasztalatok révén.

* A Q matrix sorai az agens aktualis allapotat, az oszlopok a kovetkez6 allapothoz vezetd
lehetséges miveleteket (a csomdpontok kozotti kapcsolatokat) jelentik.

* Az agens el6szor nem tud semmit, azaz a Q matrixot nullara inicializaljuk:

512343
0o 000 0 0
1{loo0000

Q= 2000000
31000000
41000000
51000000

* A Q-tanulas altalanos szabalya a kovetkez6:
Q (allapot, akcio) = R (allapot, akcid) + y * max [Q (kovetkez6 allapot, minden miivelet)]

* Virtualis agenslink tapasztalatokon keresztil tanul, tanar nélkil (ezt felligyelet nélkili
tanulasnak nevezzik).
* Az agens a kezd6 allapottol kutat a tovabbhaladas érdekében, amig el nem éri a célt. Minden

lehetséges feltarast epizédnak neveziink.
20



A Q-tanulas algoritmusanak altalanos mikodese:

1. Allitsuk be a y paramétert és a kdrnyezeti jutalmakat az R matrixban.
2. Inicializaljuk a Q matrixot nullara.
3. Minden epizdd esetében:
Valasszunk egy véletlenszer( kezdeti allapotot.
DO WHILE amig a célallapotot el nem értuk
a. Valasszunk egyet az aktualis allapothoz tartozé 6sszes lehetséges
akcio/muvelet kozul.
b. Ezzel a lehetséges mivelettel fontoljuk meg a kovetkezé allapotba
|épést.
c. Allitsuk el8 maximalis Q értéket ehhez az allapothoz az dsszes
lehetséges mivelet megvizsgalasaval.
d. Szamitsuk ki a Q matrix értékeit: Q (allapot, akcid) = R (allapot,
akcid) + y * Max [Q (kovetkezo allapot, minden miivelet)]
e. Allitsuk be a kdvetkez8 allapotot aktudlis allapotként.
END DO
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* Minden epizod egyeneéertekd egy edzéssel. Minden képzésen az agens feltarja a
kdrnyezetet (R matrix), megkapja a jutalmat (ha van ilyen), amig el nem éri a

célallapotot.
* Az edzés célja a Q matrix altal képviselt agens gondolkodasanak a fejlesztése.

Tobb edzés eredményesebben optimalizalja a Q matrixot. Felhasznalasaval az
agens megtalalhatja az optimalis utat a célallapotba.

A Q matrix hasznalatahoz az agens egyszer(ien nyomon koveti az allapotok
sorozatat, a kezdeti allapottdl a célallapotig.
Az algoritmus megtalalja azokat a m(veleteket, amelyek a jelenlegi allapotban a Q
matrixban rogzitett legnagyobb jutalomértékekkel rendelkeznek.
Algoritmus a Q matrix felhasznalasara:
1. Allitsa be az aktudlis allapotot = kezdeti llapot.
2. Az aktualis allapotbdl keresse meg a legmagasabb Q értékld mveletet.
3. Allitsa be az aktualis allapotot = kévetkezd allapot.
4. Ismételje meg a 2. és 3. |épést, amig az aktualis allapot = célallapot.

A fenti algoritmus visszaadja az allapotok sorrendjét a kezdeti allapotbdl a
célallapotba.

22



Példa:

* A Q-tanulas algoritmus mikodésének megértéséhez
|épésrol [épésre attekintlink néhany epizdédot.
El6szor beallitjuk, hogy a y = 0,8 (tanulasi paraméter), és a
kezdeti allapotot az 1. helyiségre allitjuk (innen indulunk).

Inicializalja a Q matrixot nulla értékekkel:

Lh

1Q

|
R == == I =1
OO o -
e U8 e L = = (e S48 - O
e EB0 ot £ =t G = (- 48 -
cCoooCc o &
e o e e e e e

L N T T e
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* Nézziik meg az R matrix masodik sorat (1. allapot).

e Az aktualis 1. allapotban kétféle mivelet kozul
valaszthatunk: lépjen a 3. allapotba, vagy |épjen az

5. allapotba.

 VVéletlenszer( kivalasztassal az 5-0sre lépunk.

Action
State e 1 2 3 % 5
0 [-1 -1 -1 -1 0 -1
1 |-1 -1 -1 0O -1 100
= 2 -1 -1 -1 0 -1 -1
3 1-1 0 0 -1 0 -1
4 0 -1 -1 0 -1 100
5 -1 0 -1 -1 0 100

Y Goal state
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jutalmazasi matrix 2. sorat.

* 3 lehetséges mlivelet lehetséges az 5-bdl tovabblépni: az 1., 4. vagy 5. allapotba
|éphetnénk.

* Q(state, action) = R(state, action) + y * Max[Q(next state, all actions)]

* Q(1,5)=R(1, 5) +0.8 * Max[Q(5, 1), Q(5, 4), Q(5, 5)] = 100 + 0.8 * 0 = 100

Most képzeljuk el, mi torténne, ha az agens 5. allapotba Iépne. Nézzik meg az R

* Mivel a Q matrixban minden érték 0, Q (5, 1), Q (5, 4), Q (5, 5) is nulla. AQ (1, 5)
kiszamitasanak eredménye 100, az R (1,5) jutalom érték miatt.

A kovetkezd, 5. allapot az aktuadlis allapot lesz. Mivel az 5 célallapot, egy epizédot
befejeztiik. Agensiink agyaban most egy frissitett Q matrix talalhatd:

Action
State 0 1 2 3 4 5
0 [-1 -1 -1 -1 0 -1
0 1 |-1 -1 -1 0 -1100
10d\\‘*~.\ R= 2 [FT -T =T 0 -T -1
100 Ioal State 3 —1 0 0 -1 0 -1
100 4 {0 -1 -1 0 -1 100
% s [-1 0 -1 -1

0 100

1Q

L N S T U T

=== =R=E==.

o [ s Y - B

s s I s T s s T - Y

OO0 OO O W

—
S

cocoococoo &
OO OO0 O W

25




A kovetkezo epizodhoz egy véletlenszer(ien kivalasztott kezdeti allapotbdl
indulunk. Ezuttal a 3. allapotot hasznaljuk kezdeti allapotként.

Nézzik meg az R matrix negyedik sorat.

3 lehetséges muivelet johet szoba: az 1., 2. vagy 4. allapotba |éphetlnk.
Véletlenszer( kivalasztassal valasztjuk, hogy az 1. allapotba kerdltnk.
Ezutan kiszamoljuk a Q értéket:

Q(state, action) = R(state, action) + y * Max[Q(next state, all actions)]
Q(3, 1) =R(3, 1) + 0.8 * Max[Q(1, 3), Q(1, 5)] =0 + 0.8 * Max(0, 100) = 80
Mivel Q(1, 3) =0and Q(1, 5) = 100.

Az alabbi Q matrixot kapjuk:

Q
Action
State 0 1 2 3 4 5 0 1 3 4
0 [-1-1-1-1 0 -1 o[ o0 0 /o 0 0
1 |-1 -1 =1 0 —-1100[ 1 0o 0/0 0 0
— 2 |-1-1-1 0 -1 -1 2 0o 0o/ 0 0 0
G- o o-1 0 <1 3[o0os o o o
T 0 -1 -1 0 -1 100 4 0o 0 0 0 0
5 -1 0 -1-1 0100 5 0O 0 0 0 0
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A kovetkez6, az 1-es allapot az aktualis allapot lesz. Megismételjik a Q
tanulasi algoritmus belsé hurkot, mert az 1. allapot nem a célallapot.

3. dllapotba vagy az 5. allapotba. Véletlen valasztassal legyen az 5. allapot.

egy frissitett Q matrix talalhato:

Action
State 0 1 2 3 4 5§
0 [-1 -1 -1 -1 0 -—I]
1 |-1 -1 -1 0 -1100
2 -1 -1 -1 0 -1 -1
3 -1 0 0 -1 0 -1
4 o -1 -1 0 -1100
5 -1 0 -1 -1 0 100|

Lh o b = D

OO OO O O

oo
Do oo o

D

o OO OO O M

cooc oo o W

Mivel az 5 célallapot, egy epizddot befejeztiik. Agensiink agyaban ismét

cocoocoo o &~
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Q(1, 5) = R(1, 5) + 0.8 * Max[Q(5, 1), Q(5, 4), Q(5, 5)] = 100 + 0.8 * 0 = 100
A Q(1,5) értéke nem fog megvaltozni, marad 100.

Ha az uj ciklust az 1. allapottal inditjuk 2 lehetséges mivelet van: Iépjiink a

=E=E=R=E=-R=Y




Ha az agens tovabbi epizodokon keresztil tanul, akkor elérheti a
Q matrix konvergencia értékeit, pl.:

g 1 2 3% 4 ‘8

of o o 0 0 400 0
1 0 0 032 0 500
O=21 0 0 0320 0 0
3| 0 400 256 0 400 0O
41320 0 0 320 0 500

s 1 0 400 0 0 400 500
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A Q matrixot ezutan normalizalhatjuk (pl. szazalék
értékre konvertalhatjuk), az 6sszes nem nulla
bejegyzést elosztjuk (ebben az esetben ez 5).
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 Amint a Q matrix elég kozel all a konvergencia allapotahoz, tudjuk, hogy
az agens megtanulta a célallapothoz vezetd optimalis utvonalat.

» Az allapotok legjobb szekvenciainak nyomon kovetése, az egyes
allapotokban a legmagasabb értékkel rendelkezé élek kovetése.

* Példankban most két ilyen Utvonal kerilt megtaldlasra a 2. allapotbdl (2.
szobabdl) indulva a Q matrixot felhasznalva:

B 1 2 3 & 8 (1)
o[ o0 0 0 8.8 0 ol o0 N
1l o o o . 0 X
- 0o 0 0 0 0 @ N . 1ﬂﬂ|:. Goal State
3 o 510 G _0 ¥ 10g
1l64 O o0 64 0@Q00 s |0
5] 0 8 0 0 80 100 @) Z (+)

80
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Hogyan valtozik a Q matrix, ha a 0. szobabadl
szeretnénk kijutni a kiltérbe? A gamma=0,8.

Mw\ s Finish
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Action
State 0 1 2 3 4 5

—-1 =1 =1 0 =1 100
-1 -1 -1 0 -1 -1
-1 0 0 -1 0 -1
0 -1 -1 0 -1100
-1 0 -1 -1
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Q= 2000000
3000000
41000000
51000000




as az Utemezésben —
ema felveteés

Megerdsitéses tanu
folyamatltemezes, prob

1. Hivatali Ggyintézés (pl. addhivatal, bevandorlasi hivatal,
onkormanyzati hivatal stb.), dokumentumok feldolgozasa:
* Az elsé tipusu dokumentumok feldolgozasa egyszer(, azt barmilyen hivatali

dolgozd képes elvégezni; a masodik tipusu dokumentum feldolgozasat mar csak
a megfelel6 képzettséggel rendelkez6 dolgozok tudjak elvégezni.

* A cél a dokumentumok feldolgozasi idejének a minimalizalasa.

2. Epitkezési munkalatok (pl. alapozas, falak felhtzasa, mérnoki
feladatok stb.):

* Ezen részfeladatok kozott megel6zési relacidk vannak. Példaul a falak felhuzasa
el6tt az alapnak kell elkészilnie. Az er6forrasok az épitkezésen dolgozo
emberek.

* A cél pedig az, hogy a dolgozdkat vagy azoknak a csoportjait Ugy osszuk szét a
feladatok kozott, hogy egyrészt azt az adott dolgozo vagy dolgozdk képesek
legyenek elvégezni, masrészt pedig a munka ideje minimalis legyen.



FUggetlen gepek Utemezése megelbzési

relaciok figyelembevetelevel

T = {tasky,tasky, tasks,tasky. ... taskyx} az Bsszes tevékenység halmaza
M = {my,ma,ms, my} az 6sszes eréforras halmaza
Egy er6forras egyszerre csak egy tevékenységet hajthat végre és a végrehajtas nem
megszakithato.
Az egyes tevékenységek végrehajtasi ideje az er6forrasoktol fugg.
Az Utemezés célja a teljes atfutasi idé minimalizalasa.

Diszjunk utak:
x task; — tasky — tasks — tasky — tasks — taskg
x tasks — taskg — task;g — tasky;
*x taskig — taskig — tasksg

Izolalt pontok:

x tasks,taskis, taskys, taskys, taskys, tasky7, tasks
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Osszesen 20 tevékenység van, amelyek végrehajtdsara 4 gép all
rendelkezésre - egy lehetséges Utemezes

Process; :
Processs :
Processs :

Singles :

ny

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26p
| I I I | | | | I | I | | I:,,
I I I | I I | | I I | | I
tasklg /Iﬁsrkm

tﬂSklg
tasks

t}lSk‘lg

taskis taskys |

thsks tasks
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Osszesen 20 tevékenység van, amelyek végrehajtdsara 4 gép all
rendelkezésre - optimalis Utemezes

Process :
Processs :
Process;y :

Singles :

Jon

Gskig

0 2 4 6 10 12 14 16 18 20 22 FE] 24
I I I | I I I I | I |
I I I I | I I I I I I
fGSklg /Fa,sfkn
tﬂ,Sklg
tasks /)!
tqs 17 tas 11
tmsm
taskm./ taé}clﬁ
tasks tasks
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Javaslat a megoldasra

Két komponens hasznalata:

* Az egyik egy moho algoritmus, amely az Gtemezést
végzi a tevekenységeke egy megadott sorrendjében.

* A masik a Q-tanulassal tamogatott komponens,
amelynek feladata a permutacionak az el6allitasa.

* A cél az, hogy olyan permutaciot talaljon az
algoritmus, amely szerint mohon tUtemezve az
atfutasi idé minimalis lesz.
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Moho algoritmus

* A soron kovetkezd tevékenységhez mindig azt a gépet
rendeli hozza, amellyel az addig elért atfutasi id6 a
legkisebb mértékben novekszik, a megelbzési relaciokat
is figyelembe véve.

mq task; T tasks L, tasky

__________

™Mo tasks --tasky

« Onmagaban nem elegendd csak a végrehajtasi id6k
alapjan vald mohé Gtemezés! 37



A megoldo algoritmus lehetséges
epesel

1. A tevékenységek egy permutacidjanak
meghatarozasa a Q-tanulas segitségével.

2. A kapott sorrend alapjan a moho Gtemezés
elvégzése.

3. Az atfutasi id6 kiszamitasa az utemezés alapjan.

A jutalom értéekének kiszamitasa, amely az aktualis
atfutasi id6 és az eddigi legjobb atfutasi id6 alapjan
torténik.

5. A Qua(5, Ar) = (1 — ay)Q(S¢, Ap) + (L + v 1113-3{ Q(Si41.0))
szabaly alkalmazasa a Q-értéekek frissitesehez.



