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Chapter 1

Bevezeto

1.1 Motivacié

A vasuti kozlekedés hosszi ideje minden orszag infrastruktirajanak fontos és elenged-
hetetlen része. Kiilonosen igaz ez az utdébbi években, a kornyezettudatos és fen-
ntarthatosagra torekvo szemléletméd egyre szélesebb korben vald elterjedésével. A
klimavédelem érdekében kitlizott célok eléréséhez hozzajarul a vasuti forgalom és szal-
litmanyozas mértékének és sebességének novelése. Az Eurdpai Unid fébb célkitiizé-
sei kozt szerepel a szallitmanyozas és kozlekedés "zoldebbé' tétele a vastti forgalom
2050-re valé megduplazasa altal, illetve 1ij innovativ adat és mesterséges intelligen-
cia alapti megoldéasok felhasznaldséval a vasiti szektorban [4]. Ilyen jellegii megolda-
sokrél a [I1] részletesebben ir. Az egyik fontos mesterséges intelligencia alapi mod-
szer a megeroOsitéses tanulas, mely megoldast nydjthat szamos kihivasra a szektorban,
valamint egy hasznos eszkoz a folyamatok optimalizalasaban [7]. Az els6 nehézség a
vastti infrastruktira kapacitdsanak novelése. Kiilonosképpen a varosi és stirtin lakott
tertileteken, a sinek szama korlatozott és elfogadhaté koltséghatarokon beliil nem bévi-
thet6. A kapacitas novelésének masik modja, a jaratok szamanak novelése. Ez mar
végrehajthato, de ugyan tugy rejt veszélyeket, hiszem a megemelkedett jaratszam egytitt
jarhat a késések szaméanak novekedésével, okozhat hosszabb varakozasi idot. Ezen kiviil
lassithatja a szerelvények atlagos sebességét, amennyiben valamilyen varatlan, zavard
esemény torténik, mely beavatkozéast és atiitemezést igényel. Ez azonban kikiiszobol-
hetd, amennyiben rendelkezésre all hatékony modszer az automatikus atiitemezésre. Az
emberi hibak minimalizalasa érdekében hasznalhaté a koltséges automatic train con-
troll (ATC) vagy automatic train opertion (ATO). Ez segit az emberi operatoroknak
a dontéshozatalban. Varatlan szituacié esetén ujratervezi a feladatokat a vasuti biz-
tonsagi eloirasoknak megfeleléen. Az eredeti menetrendtdl valé minden fajta eltérés

késésekhez vezethet, melyek méasodlagos késéseket is okozhatnak az érintett vonatoknal.
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Szamos konfliktushelyzet kezelheté a menetrend atiitemezésével. Ilyenkor egy lokélisan
konfliktus mentes helyzetet alakitunk ki, ez azonban eredményezhet késést egyéb sz-
erelvényeknél, kiilonosen a limitélt infrastruktiraja (példaul csak egy sinnel rendelkez6)
szakaszokon. A hatékonysag fligg a kontrollalt teriilet nagysagatol. Minél nagyobb
tertileten, minél tobb szerelvényt vesziink figyelembe az tjratervezés soran, annal jobb
eséllyel kertiljiik ez a masodlagos késések megjelenését. A komplexitasa miatt, ez sok
esetben id6igényes lehet, azonban egy nagy komplexitasu atiitemezési probléma is kevés
id6 alatt megoldhato valhat a mesterséges intelligencia alapti modszerek segitségével.

Az Wjratervezési algoritmusok a futhatnak az irdnyitokézpontokban (OCC: Op-
eration Controll Center), mivel itt torténik nagyobb teriiletek tavoli megfigyelése és
irdnyitasa. Az algoritmus hatékonysiga a megvaldsithatosagan és a futdsi idején mu-
lik. Megvalosithatosag alatt azt értjiik, hogy képes figyelembe venni a vastuti biztonsagi
kovetelményeket, megtartja a kozlekedés mindségét pontos, és mindemellett a késéseket
minimalizalja. A dontéshozatalnak komoly hatasa van a szerelvények utvonalara és
sebességére, igy a dontési id6 kuleskérdés lehet konfliktushelyzetek esetén. A dontés
végrehajtasa fiigg a vonatok gyorsitasi és lassitasi képességétol, az iranyitérendszerek
korlataitol (ATP, ATC, ATO), és a dontéshozatal idépontjatol. A konvenciondlis dis-
zpécser rendszerekben a vonatok pontos helye nem ismert, mivel az interlocking rend-
szer track vacancy rendszer segitségével biztositja a biztonsagi el6irasok betartasat.
Egy adott szerelvény pontos helyét csak becsiilni tudjuk, mivel egy adott foglaltsag
jelz6 szekcid (sindramkor) hossza édllandé és jellemzéen nagyobb, mint a szerelvény
hossza. Binaris médon miikodik, a sinaramkor jelezhet szabad vagy foglalt statuszt.
Ezen statusz akkor valtozik, ha egy 1j vonat legelso tengelyével belép a sinaramkor al-
tal figyelt teriiletre, vagy az legutolsé tengelyével kilép onnan. A modernebb diszpécser
rendszereknél (melyek egytittmiikddnek ETCS L2 vagy L3 vonatiranyité rendszerekkel)
ez a probléma nem jelenik meg, mivel a GSM-R halozaton és az RBC egységen keresztiil
elérhetd a vonat pontos helyzete, egy konfidencia intervallumon beliil. Ezen tanulmany
konvencionalis diszpécser rendszert feltételezve probal egy megoldast taldlni, mivel ezek
joval elterjedtebbek és a modernizacié igen lassu ezen rendszerek esetén.

Az els6 lépés egy optimalis megoldashoz a deadlock elkeriilése. Ez azt jelenti,
hogy minden vonatnak taldlnia kell egy szabad tutvonalat a célallomésig, melyben
nem keresztezi az utjat mas vonatoknak, illetve nem zarjak el egymas tutjat kolc-
sonosen a szerelvények. A valdsagban a vasuti haldzatot feliigyel6 biztonsagi rendsz-
erek megakadalyozzak az olyan helyzeteket, amelyek balesethez vezetnének. A halozat

reprezentalasara hasznalhatunk egy irdanyitott grafot, melyet a valtok hataroznak meg.
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1.2 Kapcsol6dé irodalom

Egy mar 1étez6 algoritmus a tabu search, mely az optimalis vonat szekvencidk
kiszdmitdsdval minimalizdlja a késéseket [5]. Az alternate graph mddszer szintén
haszndlhaté a probléma megolddséra [16]. Ez egy konfliktus felismerd és megoldd
modszer, mely valés idejli forgalomirdnyitasi rendszerekben is miikodéképes (ROMA:
Railway trafic Optimization by means of Alternate graphs) [6]. Tovabbi megoldasokat
taldlhatunk mixed linear integer programming moddszer felhasznalasaval. [8]. Adott
szerelvények megalléinak csokkentéséve, ezen megoldas akar az energiafogyasztas op-
timalizalasara is torekedhet. Az implementdcié torténhet OpenTrack kornyezetben
[15]. Az OpenTrack egy valds-idejli vasuti szimulétor, melyben kiilénbo6zé kozlekedési
helyzetek megvaldsithatoak. Kiilon tarolja a vasiti infrastruktirat, a vonat allomanyt
és a menetrendet. Az infrastruktira reprezentalasara szolgald graf élei a sinaramkoroket,
csomopontjai pedig a valtokat, jeladdokat képviselik. A valds-idejii szimulacié kézben in-
strukcidkat is lehet adni a programnak az application programming interface-en (API)
keresztiil. Példaul tetszoleges vonatot lehet gyorsitani, lassitani vagy akar megallitani.

A metré rendszer meghibasodasok esetén elvégzendd atiitemezési feladat megoldasara
ajanl egy neighbourhood search algoritmust a [3]-as cikk. A mddszer valés haloza-
ton is mitkddSképesnek bizonyult [2]. A megolddsok kozt taldlhatd, offline eljaras is
mely mikroszkopikus és sztochasztikus szimuléciét haszndl a zavarhelyzet kezelésére, az
utazasra valo kereslet és a szolgaltatas végrehajtasanak figyelembevételével. Az eljarast
sikeresen alkalmaztak a Napolyi metrovonalak altal nytjtott szolgaltatasok javitasara.

A fentebb emlitett modszereken és eljarasokon til, a mesterséges intelligencia alapi
megkozelités is alkalmas lehet komplex problémak megoldasara. Az atitemezése prob-
léma esetén kiilonosen igaz, hogy az ilyesfajta megoldasok hatékony megoldast tudnak
biztositani. Alkalmazhatunk példaul Monte Carlo fakeresési eljarast, mely révid id6
alatt taldl konfliktus mentes ttvonalat [9]. A val6sidgos vasiti infrastruktira ma-
gas komplexitasara (alapvetd jellemzdk, limitalt és kiilonb6z6 mennyiségli sinpar, biz-
tonsagi eléirdsok, szerelvény modellek) valé tekintettel, célszerii egyszertibb modell
alkotdsa. Ilyen példaul a Flatland koérnyezet [13], mely egy grid modell alapjan tanithaté
multidgens médszerekkel. Egy graf reprezentécié és mély Q-halézat segitségével (DQN:
deep Q-network) is megoldast taldlhatunk a problémara [14], [10]. Egyes felhasznala-
sokban, mint példaul egy zart metr6 hélézat, a Q-learning akar energia-optimalis

megoldast is nyuijthat.
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1.3 Kontribtucid

Ezen dolgozatban egy multidgensii mély megerdsitéses tanuldson alapi megoldast
mutatunk be a valds ideji vasut atiitemezési probléma megoldasara. Az els6, kép
jellegti allapotreprezentacio feldolgozasat és értelmezését egy konvoltcios neurdlis hald
végzi. Képfeldolgozasi problémak esetén a konvoltcios halok a legelterjedtebbek, igy ez
6sszhangban van az altalunk alkotott reprezentdcioval. A méasodik bemutatésre keriil6
reprezentacio egy vektorba flizve tartalmaz minden informéaciét. Ehhez linearis halot
alkalmazunk. Tekintve, hogy a valos problémakor igen komplex, szamos kiilonb6zo célt
kitiizhetiink a megoldas soran. Mind a reprezentacié, mind a jutalmazasi rendszer az
alapjan keriil kidolgozasra, hogy milyen szempontbdl szeretnénk optimalis megoldasra
jutni. A bemutatott megoldés f6 célja a deadlock, tehat a szimpla ttvonalvaltoztatassal
nem megoldhato torlédas megakadalyozasa. Ez akkor jelentkezik, ha egymassal szem-
ben haladé szerelvények egy idében ugyan azon sinszakaszt hasznaljak, oly mddon,
hogy egyikiik sem tud egy valtépontndl masik itvonalat valasztani, tehat valamely sz-
erelvények visszafele kellene haladni, hogy a kozlekedés folytatddhasson. Emellett azt is
szeretnénk elérni, hogy a vonatok minél hatékonyabban, minél kevesebb id6 alatt érjék
el a célpozicidjukat. Osszefoglalva a probléma tovabba torlédds nélkiili és minimdlis
menetidovel rendelkezé megoldasara toreksziink. A legfontosabb kontribticié azonban
a virtualis dgensek bevezetése, mivel a dolgozat egy masik célkitiizése a generalizacid
minél magasabb foku tdmogatasa. A neuralis halok egy fontos tulajdonsaga a gen-
eralizacio, tehat hogy egy adott probléma megolddsa utan, ugyan az a halé hasonlo,
de komplexebb problémat is képes megoldani. A kovetkezokben bevezetjiik a virtudlis
agensek fogalmat, és megmutatjuk, hogy a segitségiikkel hogyan lehet a neurdlis halét
egy allomés hasznalataval tanitani, majd az eredményeket tobb egymas utani allomas

esetén felhaszndlni.



Chapter 2

Algoritmusok

2.1 Megerositéses tanulas

A Megero6sitéses tanulds (RL: reinforcement learning) a gépi tanulds egyik valfaja.
A feliigyelt és feliigyeletlen médszerekkel ellentétben, itt nem egy elére meghataro-
zott adathalmazbdl tanul az algoritmus, hanem kisérletezés és tapasztalan alapjan.
A megkozelités 1ényege, hogy eldre elérheté adatok helyett a tanité adatok miikodés
kozben generalédnak a kornyezettel vald interakcié soran. A halézat a megfelel6
viselkedést egy jutalom (reward) érték alapjan sajatitja el, melyet szintén a kornyezet
biztosit, az alapjan, hogy a hélé altal alkalmazott megoldas, vagy tett 1épés mennyivel
viszi kozelebb a folyamatot a céljahoz. A keretrendszer Markov dontési folyamatként
(MDP: Markov Decision Process) van megfogalmazva. Ahogy minden fajta gépi tan-
ulas, ezen metodolégiat is a természet ihlette. Az RL a "felfedezo" vagy "kalandor'
tipusu tanulasi folyamatot valésitja meg, mint ahogy akar az allatvilagban a kiilonb6z6
egyedek, akar az embereket nézve a gyerekek a sajat tapasztalataikon keresztiil ismerik
meg a kortulottik 1évo vildgot. A megerdsitéses tanulas a neuralis halozatok, illetve a
kontroll elmélet keresztmerszedében helyezkedik el. Az adgens olyan kontroll stratégiat
(policy) keres melynek segitségével a kivain médon tud interakciéba lépne egy komplex
kornyezettel. Mindezt a kornyezettol kapott pozitiv vagy negativ jutalom, illetve a
kornyezet aktudlis allapota (state) fiiggvényében. Mély megerdsitéses tanulds esetén a
stratégiat egy neuralis halo tartalmazza, és a stratégia keresése, illetve fejlesztése egyet

jelent a halé silyainak hangolasaval.
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Jutalom

Allapot

Agens + Stratégia Kérnyezet

s

Kovetkezd 1épés (akcid)

Figure 2.1: Megerositéses tanulds menete

2.1.1 Deep learning

A gépi tanulas a mesterséges intelligencia egyik valtozata, a deep learning pedig
a gépi tanulas egyik valtozata. Mig az egyszerii gépi tanulds kevésbé komplex kor-
relaciok felismerésére és problémak megoldasara alkalmas, jellemzoen kevesebb adat
felhasznalasaval, a deep learning az emberi neurdlis miikodés példajabol kiindulva,
képes bonyolultabb 6sszefiiggések felismerésére. Itt a tanulasi folyamat soran emberi
beavatkozasra nincs sziikség, a haldé magatol épiil. Ezt szemlélteti a abra. A mély
neuralis halok sikerét kovetGen megjelent a mély megerésitéses tanulds (DRL: deep re-
inforcement learning). A DRL jelenleg egy intenziven kutatott téma, de a mély neuralis
halot hasznalé RL alkalmazasok mér rengeteg sikert tudnak felmutatni. Komoly ki-
hivast jelentett példaul olyan program létrehozasa, mely az embereknél jobban tud
teljesiteni az Atari jatékokban. A [12]-ben leirtak szerint sikeresen létrehoztak olyan
halézatot, mely szamos Atari jatékot magas szinten tud megoldani, akar olyan taktikak
felhasznéalasaval, melyre az emberi jatékosok nagy része sem jon ra. Egy masik példa
az AlphaGo néven elhiresilt haldzat, mely képes volt legy6zni profi GO jatékosokat,
koztiikk a vilag legjobbjanak tartott Ko Csie is verséget szenvedett 2017-ben, annak
ellenére, hogy a GO a vilag legkomplexebb és Gsszetetted stratégiai jatékainak egyike.
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Machine Learning

._f @ O
Input —» \:Ej — @ @ ——— Output
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Feature extraction Classification

Deep Learning
O

Input —» () — Output
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Feature extraction + Classification

Figure 2.2: Machine learning és deep learning kozti kiillonbség [1]

2.1.2 Multi-agens koncepci6

Multi-agens DRL soran tobb jatékos egyszerre jatssza a jatékot, azaz tobb agens
parhuzamosan hoz dontéseket, dolgozik valamilyen probléma megoldasan. Ilyenkor az
agensek interaktdlnak a kornyezettel, valamint sok esetben egymadssal is (centralizalt
kontroll). Ez a megnévekedett dimenzionalités illetve a skaldris jutalmazdsi rendszer
miatt valamelyest megneheziti a tanulasi folyamatot is. Az ezen dolgozatban hasznalt
koncepcié lényege, hogy az dgensek kiilon-kiilon mennek végig a tanulasi folyamaton,
azaltal, hogy a kozos fliggvény becslé minden esetben egyszerre csak egy dgens szamara
végzi el a szdmitdsokat. Eppen emiatt a reprezentécié gy van kialakitva, hogy az
aktudlisan vizsgalt dgens nem tesz kiilonbséget a kornyezet és a tobbi dgens kozott, a
kornyezet részének tekinti azokat. Ezzel kikeriiljiik a dimenzionalitas problémajat, azaz
hogy amennyiben minden agens tud egymasrél, a felhasznalt fiiggvény becslo fliggene az
dgensek szamatol. Igy minden esetben mikor valtoztatjuk az dgensek szaméat, a hasznalt
aproximator is valtozni fog. Ez egy kevésbé robosztus megoldast eredményez. Jelen
helyzetben az akciétér (amely a lehetséges dontéseket tarolja) minden dgens szdmara
alland6 és valtozatlan. Ez szintén nem lenne igaz centralizalt kontroll esetén, hiszen a
kiillonb6z6 dontések kombinacioi valnanak az akcidtér elemeivé. Ismét a dimenzionalitas
és az agens szamossag fliggés problémajaval szembesitiliink, melyet az altalunk hasznél

megkozelités kikiiszobol. Ez altalaban hatékonyabb konvergenciat is eredményez.
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2.1.3 Felhasznalt neuralis halo

Ahogy minden halézat esetén, itt is a neurdlis héal6 sulyait (azaz a neuronok kozti
osszekottetést) hangoljuk. A végsé cél, hogy a bemenetként érkezé allapot alapjén a
halo ki tudja valasztani a megfelel6 1épést egy adott dgens szamara. A halo sulyai
tartalmazzak a kialakitott stratégiat. Mivel a probléma sok esetben sztochasztikus
vagy nem linearis, az elsajatitott stratégia is probabilisztikus jellegi. Az outputként
kapott Q értékek, melyek eldontik a kovetkezo 1épést, nem egyértelmi valaszt adnak,
hanem gyakorlatilag egy valdszinliséget arra nézve, hogy melyik 1épés vezet leggyorsab-
ban, illetve legbiztosabban a leginkabb pozitiv reward érték iranyaba. A tanitds sordn
az elsé izgalmas kérdés minden 1épés elétt az exploration/exploitation tradeoff, azaz
hogy az agens egy véletlenszerli 1épést tegyen, ezzel 1j, eddig nem latott allapotokat
felfedezve, vagy a mar latott allapotok segitségével hangolja tovabb a sulyok értékét. Itt
az epsilon-greedy stratégiat hasznalva minden esetben generdlunk egy véletlen szamot
uniform eloszlassal. Amennyiben ez a szam egy elore beallitott epszilon érték alatt van,
a 1épés véletlenszert lesz, amennyiben folotte, a legmagasabb Q értékhez tartozo 1épést
valasztjuk. Az epszilon értéke 1-rol indul, majd a tanuldsi epizédok szamatdl fiiggén
valamekkora titemben csokken, igy a folyamat elején nagy eséllyel fedez fel jjabb ttvon-
alakat, a végén pedig a meglévok javitasara koncentral. Az aktualis 1épés hasznossdgat

eldont6 veszteségfiiggvény szamitasahoz sziikséges érték a Bellman-egyenletbol adodik:

Q(st; ar; 0¢) = rer + ymax Q(ser1, ar; 0;) (2.1)

ahol s; az aktualis allapotot jeloli ¢ pillanatban, a; a valasztott 1épés szintén a t pil-
lanatban. ~ a discount factor, ami azt jelzi, hogy az dgens milyen mértékben akar
tanulni a tavolabbi jovobol, mekkora hangsilyt fektet a jovobeli jutalom lehetoségére.
Amennyiben a v érték 0, az dgens nem torédik a jovobeli potenciallal, és csak azon
lépések kapnak jo értéket, melyek azonnali j6 eredményt produkélnak. Amennyiben
a v értékkel kozelitjik az 1-et, az agens egyre nagyobb hangsilyt fektet a jovébeli ju-
talom értékekre. Ez azért fontos, mert a stratégianak szem elott kell tartani a 1épések
tavolabbi kovetkezményét, de képesnek kell lennie felhasznélni a legtjabb tapasztala-
tokat. 0 a fohalo sulyainak értékeit tartalmazza, mig 6~ a célhal6ét, melyet nem tani-
tunk, csak bizonyos id6kozonként szinkronizaljuk a féhaléval. Erre azért van sziikség,
mert allandéan valtozé bemenetet probalunk leképezni egy allanddéan valtozd kimen-
etre. Igy ez a probléma nem all fent. Végiil r,; a kornyezettdl kapott reward érték
a t + 1 idopillanatban. Mint az latszik, az 0j érték a jelenlegi jutalom értékétol figg,
illetve a jovobeli jutalomtoél a discount factor mértékében. mivel az aktualis jutalom

mindig nagy hangsilyt kap, a halé folyamatosan a megfelel6 kimenet iranyaba halad



CHAPTER 2. ALGORITMUSOK 10

a jelenlegi és a multbéli tapasztalatai kombindlasaval.

Konvolicios halo

A képfeldolgozas tertiletén leggyakrabban hasznalt neuralis halotipus a konvolu-
ciés halo. FEzt azért nevezik igy, mert konvolicios rétegek sorba flizésébol adodik.
Egy konvoluicios réteg a teljes bemeneti matrixon végigesusztatott kernel ablak &l-
Képfeldolgozas esetén a dimenzié redukcio mellett, a kép jellemzoinek felismerését szol-
galja. Az elsé réteg azegyszer(ibb jellemzoket képes felismerni (sarkok, élek), és ahogy
egyre tObb réteget kotiink egymas utan, annal komplexebb dolgokat képes a halo felis-
merni, az egyszeri jellemzok kombinaldsaval. Ezt altalanosabban igy is meg lehetne
fogalmazni, hogy az egyszeri mintazatokbdl alkot bonyolultabb mintazatokat. Mivel
a bekezdés kétdimenzids reprezentaciora vonatkozd részében leirtak szerint, egy
kép jellegli reprezentaciot hasznalunk, a konvolicios halé 6sszhangban van a reprezen-
tacioval. Esetiinkben a kép jellemzoi helyett a kozlekedés szabdlyait, pontosabban az
egyes allapotok jelentését és jelentOségét a kozlekedés szabalyaira vonatkozdan akarunk

megértetni a halozattal.

Linearis halo

Egy masik ismert neuralis halo tipus a fully connected network amely tobb fully
connected layer-bdl all. Ennek lényege, hogy egy réteg minden neuronja 6sszekottetés-
ben van a kovetkezd és eld réteg minden neuronjaval. A bekezdés egydimenzids
halézatot alkalmaztunk. Mig a konvoliucios halé egy kernelablakon konvolvalja az ott

talalhato értékeket, a linedris hald esetén ilyen koztes miivelet nem torténik.

2.2 Kornyezet

A koérnyezet modellezése szintén egy fontos feladat. Mivel az agens a kornyezet
allapota alapjan tanulja meg a megfelel6 1épések, a kornyezet illetve a kornyezet, val-
tozdsanak mintazatait figyelve sajatitja el a célravezetd viselkedést, 1ényeges 1épcso-
fok a tanitasban a megfelel6 kornyezet megtervezése. Ebbe nem csupan az tartozik
bele, hogy minden fontos informaciot tartalmaznia kell, hogy a héalénak legyen esé-
lye megtanulni a szabalyokat, de az is, hogy lehetéleg folosleges adatok ne jelenjenek
meg, amelyek Osszezavarhatjik az dgenst. Erdemes a minimélis mennyiségli adatot
kivalasztani mellyel a tanitds még hatékony. A vasuti infrastruktira esetén példaul

befolyasolja a kozlekedést az egyes szakaszok hossza, a kanyarod6 részek sugaranak
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hossza, a szakasz emelkedése vagy siillyedése, a kiillonb6z6 tipust vonatokra kiszabott
sebességkorlatozas és egyéb vasuti szabalyozasok. A valdsagban a vonatok lassitasi és
gyorsitasi képessége is fontos faktor lehet. Azonban addig amig az agensek nem tan-
ultak meg az egyes pozicibkban teheto 1épéseket, valamint egymast elkeriilve eljutni a
céljukhoz, tovabbi szabalyozasok foloslegesen nehezitik a tanulast és a megfelel6 mintak
felismerését az dgensek szamara. Az altalunk hasznalt egyik kornyezetmodell egy kép
jellegli reprezentacié a kornyezetrdl valamint a sajat és egyéb agensek pozicidjarol.
Ezen kiviil bemutatasre kertil egy masik, egydimenziés reprezentacio is, amely szintén
elsédleges célunk a deadlock elkeriilése, aza minden esetben olyan utvonal felderitése
és végigjarasa minden szerelvény szamara, amely tovabbi fennakadéassal nem jar. Ezen
kiviill cél a minél révidebb ttvonal és utazasi id6 elérése minden agens szamara. Az
altalunk vizsgalt allomés modell két végpoziciot tartalmaz, egyet a pozitiv irdnyba (job-
bra) haladd, egyet a negativ irdnyba (balra) haladé szerelvények szamara. Az dgensek
altal valaszthaté dtvonal irdnyhoz kotott. A vonatok nem haladhatnak visszafele,
igy a keresztezodéseket elérve, csak a megfeleld irdnyba halad6 dgens valaszthatja a
kétfelé dgaz6 utvonalak (vagdnyok) egyikét. Keresztez6désnek szamit az, ahol tobb
mint kér tvonal talalkozik. Itt a megfelel6 iranyba halad6 agensek donthetnek, hogy
melyik iranyba akarnak tovabb haladni, vagy varakoznak. Mikor egy agens éppen nem
ért keresztezddéshez a két opcid, hogy tovabb halad, vagy pedig varakozik, ami szin-
tén egy fontos elsajatitandé stratégia, példaul olyan esetekben, ahol a tovabbhaladas
deadloc-ot eredményezne. Tanitas soran azonban valaszthatok olyan irdnyok is, melyek
addot poziciéban nem bejarhatok, mivel a halo ezen keresztiil tudja megtanulni a valid

lépéseket a kiillonb6z6 pozicidkban.
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Figure 2.3: Az allomés alaprajza

A abran az utvonalak vilagos, a falak sotétsziirkével vannak jelolve. A cellak
az egy-egy sinaramkor altal hatarolt szakaszt jelzik. Minden szerelvényrdl annyi in-
formacio all rendelkezésiinkre, hogy mely sinszakaszon beliil tartézkodik éppen, azaz
mely cellat foglalja el. Egy szakaszt egyszerre egy vonat foglalhat csak. Az alaprajz két
pontjan talalhato valtd, azaz olyan cella, melybdl a megfeleld iranyba haladé szerelvény

két iranyban is folytathatja az atjat.

2.2.1 Allapotreprezentéci6

Az allapotreprezentacié kidolgozasa a tanitas egyik kulcsfontossagu lépése. Az
agens egyedill ez alapjan tudja megérteni a kornyezet miikodését, igy minden fontos
informéaciét tartalmaznia kell a kontroll probléma lefrasdhoz. Atfogd megoldas vagy

keretrendszer nem létezik, a kornyezetet létrehozo kutato, intuicidjara és elképzeléseire

tamaszkodva alakitja ki.

Kétdimenzids reprezentacio

A reprezentacié létrehozasanal érdemes a reward rendszer, a konvergencia és a végso
teljesitmény tdamogatasat is szem el6tt tartani amennyiben lehetséges. Torekedtiink
tovabba laza reprezentacié létrehozasara. Kz annyit jelent, hogy az adatokat minél
szeparaltabban taroljuk, annak érdekében, hogy kénnyeb legyen szétvalasztani az al-
lapotteret és észrevenni benne a mintazatokat. Tapasztalatok szerint, ez ndveli a
konvergenciat. Jelen esetben példaul, minden agens minden lépésben létrehoz egy

sajat reprezentaciot a kornyezet aktudlis allapotardl. Ezen reprezentacio 6t kiillonbozo
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csatornabdl all:

o 1. csatorna: Az elsO csatorna az maganak az allomasnak a felépitését mutatja.
Az alaprajzot jelképezd matrixban a szabad utvonalakat 0 jeloli, a falakat pedig
1-es. Annak jelzésére, hogy a vonat hatrafele nem haladhat, azon poziciokba
melyek visszalépést jelentenének rakunk egy "falat" azédltal, hogy az ottani étéket
az aktualis 1épés soran 1-esbe allitjuk. Mivel az egész reprezentacié felfoghato,
mint falakkal hatarolt osvények, a helyes irdny ilyen fajta jelzése nemcsak az

iranyfiiggést segit megtanitani, de a generalizaciot is tamogatja.

tartalmazza. a pozicio értékel, még a tobbi cellaé 0.

o 3. csatorna: A célpoziciot mutatd csatorna, azon pozicié melyet az adgensnek el
kell érni 1-es értéket kap, a tobbi 0.

e 4. csatorna: Ez a csatorna az azonos iranyba haladé vonatokat mutatja, tehat
azon agenseket, melyeknek célpozici6ja megegyezik az aktudlisan vizsgalt dgen-
sével, és igy ugyanazon iranyba tudnak lépni. Ismét 1 az értéke az agenseknek,

és 0 az Osszes tobbi cella.

o 5. csatorna: Az utolsé csatorna 1-essel jelzi az ellentétes iranyba halad6 agenseket,

és 0-val tolti fel a matrix tobbi részét.

Ez megkonnyiti a halozat dolgat az adatok értelmezésében, példaul a kiillonb6zo iranyba
haladé dgensek felismerésében. Azaltal valésul meg a laza reprezentacio, hogy a kiilon-
boz6 jelentéséggel bird adatok kiilon csatorndkon jelennek meg, a logikailag Gsszetar-

tozdak pedig ugyan azon.
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Figure 2.4: Egy agens 2D allapotreprezentacidja

A abra egy példa az allapotreprezentaciéra, ahol az eredeti allomas tervrajzan
az utak vilagos, a falak sotétsziirkével vannak jelolve, az allapotreprezentacio altal
érintett poziciok pedig fehérrel. A bal felsé abréan az alaprajzon a fehérrel jelolt cella is
falld alakul (azaz egyes értéket vesz fol) mivel a vizsgalt dgens pozitiv irdnyba halad,
és ezzel jelezziik neki, hogy nem léphet hatrafelé. A tobbi dbran az alaprajz csak a
szemléletesség kedvéért szerepel. A jobb felsé dbra a vizsgalt dgens poziciéja. Mivel az
agens pozitiv iranyba halad, a bal kozéps6 dbra jobb oldali célpoziciéja van kiemelve.
A jobb kozépsé abra megmutatja, hogy ezen kiviil még egy dgens ugyan azon iranyba
halad, valamint az alsé abrardl tudhatjuk, a két ellentétes iranyba halad6 dgens aktudlis
pozicidjat. A killonbozo szerepet betoltd agensek a reprezentacidban is szét vannak

valasztva.

1D reprezentacio

A masodik esetben a teljes allapotteret egyetlen vektorral jellemezziik egy csatornan.
Enne az elonye, hogy egy csatorna egy dimenzioban egy joval kevésbé komplex allapot-
térhez vezet, mint a kétdimenzids valtozat. Ezt segiti az is, hogy a vektor nem tar-
talmaz minden adatot, amelyet a kétdimenzids reprezentacié. Egyediil a sindramkorok
altal meghatarozott részek, azaz az eléz6 esetben a szabad utvonalakat jelz6 csempék
alkotjak a vektort, mely harom részre bonthat6. Mindegyik rész 18 elembdl all, tek-

intve hogy 18 bejarhaté csempe van, amely nem falat reprezentdl. Ez tulajdonképpen
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egy occupancy map, ahol az 1-es a foglalt érték, a 0 pedig a szabad.

o 1. rész: Tartalmazza az dgens sajat pozicidjat, valamint a célpoziciot. Igy minden

esetben két elem értéke lesz 1-es, a tobbi 0.

o 2. rész: Ez az ellentétes iranyba kozlekedd szerelvényeket mutatja. Ezek pozicidja
1-es értéki, a tobbi 0.

o 3. rész: Az el6z6hoz hasonldéan a tobbi dgens helyzetérdl ad informaciot. Az
azonos iranyba kozleked6 dgensek pozicidja 1-es értéket vesz fel, a szabad helyek

ismét 0-t.

Ezen részek osszeflizésével kapjuk meg a teljes allapotreprezentéciét. Igy minden dgens
pozicidja és a végpozicid is ismert, és ez alapjan tudja az adott agens jellemezni a

kornyezetet.

~

Figure 2.5: Egy agens 1D reprezentacidja

A abra az egydimenzids reprezentacié harom részletét mutatja, melyek késdbb
Osszeflizésre kertilnek. Ez lesz az egydimenzids reprezentacidja ugyan annak a forgalmi
helyzetnek, amelyet a abran is lathatunk. Felil a sajat és végpozicio, kozépen a

két ellentétes iranyba haladé agens majd alul egy azonos iranyba haladd agens.

2.2.2 Virtualis agensek

A problémakorhoz vald hozzajarulasunk fontos része a virtualis agensek bevezetése.
A munkank egyik f6 célja a generalizacié tdmogatasa, azaz hogy egy egyszeriibb prob-
léman végzett tanitas utan a halo képes legyen magasapp komplexitasu feladat megoldasara
is. Jelen esetben a célunk az volt, hogy egy halo, mely egy allomas hasznalataval
tanul, képes legyen megoldani az atiitemezési problémat szamottevo aranyban tobb
Osszekapcesolt allomas esetén is. Az alapvetd probléma az alloméasok egymas utan kapc-

solasaval, hogy az agensek alapvetoen a sajat allomasukra latnak ra, illetve amennyiben
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mas alloméasokrol is tudomasuk kell hogy legyen, az nagyban megneheziti a reprezen-
tacié altaldnositdsat és az allapottér is sokkal dsszetettebbé valik. Igy az allapottér
fontos jellemzdinek szétvalasztasa is nehezebb, a tanulasi folyamat jelentésen kisebb
eséllyel fog megfelel6 stratégiahoz vezetni. Ennek feloldasara vezetjiik be a virtudlis
agenseket. Mint az fentebb mar szerepelt, a reprezentacioban érdemes a minimalis men-
nyiségli hasznos informéciot szerepeltetni. Amennyiben egy agens a sajat allomasara
lat csak ra, veszélyes lehet atlépni a masik allomasra, mert eléfordulhat, hogy ez dead-
lock helyzethez vezet. Egy agens szaméara elég tehat csupan azt tudni, hogy a szamara
kovetkezo allomason foglalt-e olyan pozicid, vagy pozicié kombinécié ellentétes iranyba

tartd agensek altal, mely deadlock-ot eredményezhet.

Figure 2.6: Virtudlis agens potencialis deadlock helyzetben

A 2.0 dbra két egymadst kovetd dllomdst dbrdzol. A bal oldali allomds jobb alsé cel-
lajanak elérésével az agens atkeriil a jobb oldali allomasra, és a jobb oldali allomés bal
alsé celldja pedig a bal oldali allomasra vezet at. Az itt lathaté esetben példaul a kékkel
jelolt pozitiv iranyba haladé agensek oly modon &lljék el az utat, hogy a balra haladé
sargaval jelolt agens deadlock helyzetet eredményezne az utja folytatasaval. Az azon-
ban nem fontos informéacié szamara, hogy pontosan miért, milyen formacioban vezetne
kovetkez6 allomas, csupan a zolddel jelolt virtualis agens szerepel. Ez igazabdl nincsen
ott, jelen esetben is csak a szemléltetés kedvéért jelenik meg a kdzos reprezentacioban.
A jobbra haladé dgensek nem latja, csak a sarga dgens allapotterében jelenik meg, mint
pozitiv irdanyba haladé szerelvény. Az utjat akkor sem folytathatna, ha a zold cella
helyén valéban ott lenne az dgens. Igy egyéb alloméasoktél fiiggetleniil képes felismerni
a torlédashoz vezetd veszélyhelyzetet. Tovabba a reprezentacidoban nincs kiilonbség
virtudlis és valos agensek kozott, igy az elsajatitott viselkedésmintat ez nem fogja be-
folyasolni. Ezzel tehat elértiik, hogy kizardlag a sajat allomas aktualis allapotatol fiigg

« /e

esetén felvesziink virtualis agenseket.
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2.2.3 Akciétér

Megerositéses tanulas soran az agens szamara rendelkezésre allo cselekvések vagy
valasztasok halmazat, mely a kornyezettel valé interakciot biztositja, akciotérnek nevez-
zik. Az akciotérnek rendelkeznie kell két fontos tulajdonsiaggal: completeness és valid-
ity. A completeness (teljesség) akkor teljesiil, ha az adott akcidk segitségével az agens
képes elérni a céljat. Elofordulhat olyan eset, hogy egy olyan akcié hianyzik, amely
szitkséges lenne olyan trajektéria bejarasahoz, amely a feladat sikeres teljesitéséhez
vezet. A validity (érvényesség) pedig azt jelenti, hogy az akcidtér csak olyan lépéseket
tartalmaz melyez az agens valébaban meg tud tenni. Példdul egy vonat nem tud
két cella kozott atlosan kozlekedni, vagy egy masik szerelvényt atugrani. Az altalunk
hasznalt kétdimenzios reprezentaciohoz tartozd diszkrét allapottér 5 kiillonbo6zo 1épést
tartalmaz. Az agens valaszthat a négy irany kozott (jobbra, balra, fel, le) illetve donthet
ugy hogy varakozik. Ezen utols6 opcio fontossaga azon esetekben jeletkezik, melyekben
a deadlock csak akkor elkertilhetd, ha az egyik szerelvény var mas szerelvények tovabb-
haladasara. Ilyen médon definialt akciotér esetén lehetséges, hogy az dgens olyan 1épést
valaszt, amely adott celliban nem elérhet6, ami elsore lehet hogy nem tiinik hatékony-
nak, ugyanakkor ezaltal elérjiink, hogy az adgens megtanulja az altalaban lehetséges
lépések koziil a megfelel6t adott pozicioban. Ezene felil igy az adott 1épések ugyan
azon jelentést képviselik az aktudlis pozicidtol fliggetleniil, ami tamogatja a generaliza-
ciot. Igy tehdt az akcidteriink aktualis allapota a tobbitél fiiggetlen és konzisztens a
reprezentaciéval. Az egydimenzids reprezentacié hasonlé moédon miikodik. Azonban az
nem tartalmaz falakat, igy ott az dgens valaszthat hogy tovabb halad (keresztez6désben
a két irdny egyikébe) vagy mint a kétdimenziés esetben, varakozik. A két reprezentécid

kozil az utobbinak nagyobb az informaciéstriisége.

2.2.4 Jutalmazasi stratégia

A tanitas sikerének egy masik kulcsa, a reward stratégia. Ez szintén a mérnoki
intuicién alapszik. Az dgensek a reward érték segitségével kapnak visszajelzést hogy
adott allapotban egy adott lépés mennyire mindsiil jénak, mennyivel juttat kozelebb
a cél eléréséhez. Mig az allapotreprezentaciobol tudjak, hogy néz ki a koriilottok 1évo
vilag, a jutalom értéke jelzi, hogy jo iranyba haladnak-e. Amennyiben pozitiv jutalmat
(meger6sitést) kapnak, az adott 1épést nagyobb eséllyel fogjdk valasztani, amennyiben

negativat, kevésbé valoszinti, hogy kévetkezo alakalommal is azt 1épik.
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Teljes versego stratégia

A legegyszertibb stratégia tehat az lenne, hogy amennyiben egy dgens befejezte
a jatékot, kap egy pozitiv jutalmat, amennyiben dedlock jon létre vagy nem sikeriil
megtalalni a kiutat, kap egy negativ jutalmat. Mivel szamunkra nem csak az a cél,
hogy deadlock nélkiil megoldjak a problémat, de az is, hogy minél hatékonyabban, tehat
minél révidebb tton és minél kevesebb 1épéshol érjék el az uticéljukat, ezt is valamilyen
modon szamitasba kell venni a jutalom szamitasanal. Ezt Ggy tessziikk meg, hogy
minden egyes megtett 1épés utan kapnak egy negativ jutalmat, igy minél tobb 1épést
tesznek anndl tobb negativ pontot gytijtenek, majd végiil az agens mely elérte a céljat,
kap egy nagy pozitiv jutalmat, melybol az addigi 1épések utan osszegytilt negativ 6sszeg
levonddik. Gyakorlatilag a lépésszammal skélazzuk a végsé megszerezhetd jutalom
nagysagat. Mindemellett, amennyiben egy agens deadlock helyzetet teremt, egy nagy

negativ jutalmat kap, hogy ezt mindenképpen elkeriilje.

rd, deadlock esetén
jutalom = {7, —r,, sikeres teljesités esetén
—Ts, maximalis 1épésszam meghaladasa teljesités nélkiil

ahol r4 egy nagy negativ jutalom, r. egy nagy pozitiv jutalom, r, pedig a lépések fiig-
gvényében meghatarozott jutalom, mely levonodik a sikeres teljesitésért jard jutalom-
bol, vagy amennyiben az dgensek kifutnak a maximalis 1épésszambol, ezen lépésszam-
nak megfelel6 negativ jutalmat kapnak. Fontos, hogy ezen jutalom minden agens
szamara egyénileg szamolddik. Ezzel a full competitive learning koncepciéjat valésitjuk
meg, azaz minden dgens egymastol fliggetleniil kap jutalmat, és mindegyik a sajat céljat

akarja elérni, anélkiil hogy egymast figyelembe vennék.

Kooperativ stratégia

Habar a kezdeti sikereket ezen koncepcioval értiik el, sikeriilt javitanunk a jutal-
mazasi stratégian azaltal, hogy figyelembe vettiik a kozos célt is. Amellett, hogy minden
agens célja, hogy 6 maga eljusson a végcéljaig, kozos cél, hogy fennakadas nélkiil, min-
denki eljusson a kijelolt célig. Amennyiben egy agens eljut sajat céljaig, de mas dgensek
képtelenek sikerrel zarni az epizddot, esetleg deadlock-ra futnak, a kozos neurdlis halo-
nak és dontéshozatalnak része lesz a mintéazat, melyben egy agens pozitiv jutalomban
részesult, annak ellenére, hogy mas agensek egymas utjat elallva lehetettlenné tették a
sikeres befejezést. Ennek elkeriilése végett bevezettiink egy negyedik jutalom fajtat is,

mely nem biinteti a jatékon sikeresen befejezett dgenst, ugyan akkor nem is jutalmazza,
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hiszen a ko6zos cél nem teljesiilt.

rq, deadlock esetén
) r. — s, sikeres teljesités minden agens szamara
jutalom =
T, sikeres teljesités adott agens szamara, de a kozos cél nem teljesiil
—Tg, maximalis 1épésszam meghaladasa teljesités nélkiil minden 4dgens szaméra

ahol a jelolés valtozatlan, viszont bevezetésre keriil a r,, semleges jutalom.



Chapter 3
Eredmények

Ezen fejezetben az eddigiekben leirt modszereket és koncepcidkat hasznald tanitas
és kiértékelés eredményeit fogjuk bemutatni. Szemléltetjik a koncepcio fejlodését és
ezzel egylitt a sikeres tantdsok és a generalizaciora vald képesség javulasat. Eloszor
bemutatasra keriil az els6 olyan tanitas, mellyel igéretes eredményeket értiink el, majd
kifejtjiitk hogy miben valtoztattunk az eredeti hozzaallason és ez hogyan befolyasolta a
konvergenciat, a generalizaciéra val6 potencialt és a feladat megoldasanak sikerességét.
A sikeres megoldason kiviil a lépésszam kérdésével is foglalkozunk, mivel ahogy azt az
eredeti célkitlizésben is hangsilyoztuk, toreksziink a minimalis utid6, azaz a minimélis
lépésszam elérésére. A tanitds minden esetben egy alloméason torténik, a cél pedig,
hogy az egy allomason tanult haldé két egymas utan kapcsolt allomas esetén is meg

tudja oldani az tjraiitemezési problémat.

3.1 Kezdeti koncepcié

Els6 alkalommal minden epizod azzal kezdodik, hogy véletlenszeriien kivalasztunk
két agens poziciot illetve a haladas iranyat, szintén véletlenszertien. Az egyetlen
megkotés, hogy a kezdeti helyzet nem lehet alapvetéen deadlock, mivel ebben az es-
etben az agenseknek esélyt sem adunk arra, hogy megoldjék a problémat. Ez min-
den tanitasban kozos. Az agensek véletlenszertien de kezdeti deadlock helyzet nélkiil
keriilnek elhelyezésre a halézatban. Ezen kiviil meg van szabva, hogy maximum hany
lépésen beliil kell teljesitenitik a feladatot. Minden alkalommal mikor az agensek 1ép-
nek, amennyiben a lépés valid az adott pozicidban, ez végrehalytasra keriil. Ha egy
agens olyan 1épést valaszt mely utan a falba iitkdzne, a 1épés nem halytodik végre, de
a tanitasi epizod nem all le. A maximalis megengedett 1épésszamot tobb tanitds alatt
gyujtott tapasztalatok alapjan valasztottuk gy, hogy az alatt barmilyen kezdeti tor-

l6das mentes poziciobdl lehetséges legyen megoldani a feladatot, de ne legyen folosleges

20
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sok lépési lehetGség. A tanitas soran a fejezetben leirt els6 jutalmazasi stratégiat
alkalmaztuk. Mivel 2 agens esetén a deadlock azt jelenti, hogy mindketté elakad és
képtelen folytatni az ttjat, nem volt sziikséges, hogy szamitasba vegytik a kozos célt,
hiszem amennyiben a deadlock miatt a két agens célja meghitsul, a kozos cél is au-

tomatikusan teljesithetetlenné valik, és nem marad agens aki ettdl fliggetleniil a sajat
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Figure 3.1: 2 agens tanitas konvergeciaja kiillonb6z6 csatornaszam esetén

A dbra az els6 tanitds konvergencidjat mutatja. Erdekességképpen kertilt csak
abrazolasra egy olyan tanitas melyben minden tanitasi paraméter valtozatlan, viszont
5 helyett 1 csatorndn dbrazoljuk az Osszes informéaciot. Mint latszik, a végén ezen es-
etben is megkozeliti a tanitds a maximalis jutalmat, a betanult hdlé ugyan tgy képes
megoldani a problémat, viszont a konvergencia egy kissé lassabb. A végére mindkét
tanitas a maximalis jutalom koriil ingadozik. Nem konstans a maximalis értéket veszi
fel, mivel a reward érték fiigg a 1épésszamtol, a 1épésszam pedig fiige a az agensek
kezdeti pozici6jatél. Ugyanezen tanitast elvéheztiik az egydimenzids reprezentacio

segitségével is. Ezen reprezentacio esetén a konvergecia gyorsabb volt, ahogy az a
3.2l 4bran is 1atszik.
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Figure 3.2: 2 4gens tanitas konvergenciaja
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Habar a konvergencia kiilonbozik, mindkét reprezentacié esetén a végsé betanitott
hélozat képes volt az eredeti probléméat (1 allomds, 2 dgens) 100%-os hatékonysaggal

megoldani. Kiértékelés soran minden esetben mas random seed-et hasznéltunk, mint

tanitas soran.

Sikerrata
Reprezentacié 2 agens, 2 agens,
1 &llomas 2 allomas
2D 100% 63.42%
1D 100% 70.26%

Table 3.1: Sikeres teljesités ardanya 2 agenss tanitas utan

Minthogy a generalizaciot akarjuk vizsgalni, a cél, hogy a betanitott halézat 2

alloméson is j6 eredményeket érjen el, azaz magas sikerrataval meg tudja oldani az
atutemezési feladatot. Ahogy az a fenti tablazatbol latszik, az agensek gond nélkil

tudtak teljesiteni az eredeti feladatot, és két allomés esetén is sokkal nagyobb aranyban

talalnak megfelel6 megoldast, mint egy véletlenszertien miikodé agens, habar ennél

magasabb sikerratat vartunk. Errél a kovetkezd bekezdésben lesz bovebben szd. Az is

latszik, hogy az egydimenzids reprezentacié valamivel hatékonyabban tudja megoldani
a feladatot. Ez feltehetdleg az egyszeriibb allapottérnek koszonheto. Az egy vektorban

tarolt informacidkat konnyebb lehet feldolgozni, illetve az akciotér is kevesebb elembol

all. Ezek mellett a reprezentacié nem tartalmaz falakat, igy valamivel letisztultabb
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modon taldlhatok meg benne a kozlekedési szabalyok megismeréséhez sziikséges adatok.
Mivel a menetidore szeretnénk optimalizalni, érdekes szamunkra a feladat teljesitéséhez

sziikséges lépésszam. Ezt mutatja a [3.3] dbra.
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Figure 3.3: Lépésszamok Osszehasonlitasa 1 alloméason, 2 agens tanitas esetén

Elmondhaté, hogy az egydimenzios reprezentacio altalaban valamivel kevesebb 1épés-
bol oldja meg a feladatot, de igazan jelentGs kiilonbség nem tapasztalhato. Szintén
igaz viszont, hogy az alacsony lépésszam jellemz6. Az dgensek szinte minden esetben
megoldjak a feladatot 15 1épésen beliil (1D esetén mindig), és az esetek nagy részében
10 1épésen beliil. Ez szinkronban van az egyes esetek szuropréba szerli tanulmanyozasa-
val, mely soran azt tapasztaltuk, hogy az agensek nagyon ritkan varakoznak folosleges,
és akkor is maximum 1-2 1épést. Mikor egy agens megéll, az szinte kivétel nélkiil azért
torténik, hogy elkertilje a deadlock-ot, egy masik agens elengedése utjan. Ez két al-
lomés esetén is igy torténik, azon esetekben, ahol az dgensek végiil taldlnak megoldast.
Az természetes nem elvarhatd, hogy 3-4 1épésbél megoldédjon minden szituacié. Ez
csak bizonyos kezdd pozicidk esetén miikodik. Viszont, ha az egyik dgens az allomas
egyik oldalardl indul, és a masikba kell eljutni, iigy hogy a masik agenst kikeriili, tehat
a hosszabb utat valasztja, az a legrosszabb esetben 14 1épést vesz igénybe alland6 hal-
adast feltételezve, és mint azt megallapitottuk, ezt az agensek az esetek kevesebb mint
4%-4dban lépik tul az egyik, 0%-dban a mésik esetben. Szintén a lépésszamot, csak a

két allomason sikeresen megoldott esetek lépésszamat abrazolja a|3.4] abra.



CHAPTER 3. EREDMENYEK 24

10%

8%

(2]
X

Frequency

4%

2%

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40
Number of steps

Figure 3.4: Lépésszamok Osszehasonlitasa 2 allomason, 2 dgens tanitas esetén

Az ebben az esetben is, az egydimenzids reprezentacié tgy tinik jobban teljesit, de
nem kiemelkedé médon. Mivel 6sszesen 4 agens van jatékban és a két alloméas kapc-
solédasi pontja egyfajta bottleneck, tobb varakozas varhaté. Ennek fényében minden

esetben 40 alatti, és szinte minden esetben 30 alatti lépésszam jo eredménynek tiinik.

3.2 Az allapottér bovitése

Ahogy az az el6z6 bekezdésben emlitésre keriilt, mivel a kornyezet gy lett kialakitva,
hogy minél jobban tdmogassa a generalizacidt, 70%-ndl magasabb ardnyu sikeres tel-
jesitést szeretnénk elérni. A sikertelentl végz6do epizddokat tanulmanyozva fontos
probléménak tiinik, hogy habar a kezdetben minden &allomason két agens van, ez a
szam konnyen megnoéhet az epizdéd soran. Ez azért problémaéas, mert eldidéz szamos
olyan helyzetet melyben az allapottér olyan mintazatokat vesz fel, melyre az dgensek,
melyek csak egy masik agenst lattak magukon kiviil azelott, nincsenek megfeleléen
felkésziilve. Ilyen helyzetben is van, hogy taldlnak megfelel6 megoldast, de jelentésen
megno a kudarc esélye. Elofordulhat példaul, hogy olyan viselkedést kéne tanusitaniuk,

melyre tanitds sordn sosem volt szitkség. Egy ilyen helyzetet mutat példaul a[3.5dbra.
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Figure 3.5: Példa a két agensel vald tanitas alatt nem megjelen6 konfliktushelyzetre

Ebben a helyzetben a bal also, pozitiv iranyba haladé dgens talalkozik eddig nem
latott problémaval. Mikor két dgens van egy allomas két atellenes mez6jén, az egyikiik
valaszt egy utvonalat, a mésik dolga szimplan az, hogy a masik utvonalat valassza
és ezaltal elkeriiljék egymast. Ebben a konkrét helyzetben viszont a bal als6 agen-
snek arra kéne rajonnie, hogy a helyes 1épés a varakozas, mivel az egyik tutvonal mar
blokkolva van, igy a jobb alsd, negativ irdnyba hél6 agensnek muszaj az alsé utat
valasztani. Amennyiben mindkét utvonalat eldlljak pozitiv irdnyba haladé agensek,
biztos deadlockot eredményez, ha van a masik iranyba halad6 agens az allomas poz-
utvonalat. Ez csak egy példa, de szamos ehhez hasonlo szitudcié van, melyre a tanitas
alatt latott allapottér mintdzatok nem készitik fel az dgenseket. Eppen ezért, kovetkezé
lépésként kiprobaltuk kiboviteni az allapotteret azzal, hogy agens segitségével tanitjuk
be a héalot, majd megnézzik hogyan képes megoldani ugyan azt a problémat, tehat
hogy 2 allomason 2-2 agens kertil elhelyezésre. Természetesen ismét mindkét reprezen-
taciot felhasznéalva. Fontos kiilonbség azonban a két tanitas kozott, hogy mig az elso
esetben a nincs sziikség a kozos cél és az egyes dgensek célja kozti distinkciora, jelen es-
etben el6fordulhat hogy két agens deadlock-ra fut, igy a kozos cél mar nem teljesiilhet,
de a harmadik képes kikeriilni oket, és sajat céljat véghezvinni a célpozicié elérvén. Ez
sziikségessé tette az 0j jutalmazasi stratégia bevezetését, mely a [2.2.4] fejezet masodik

részében olvashatd. Az agensek egyszerre tartjak szem el6tt a kozos célt és a sajat
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Figure 3.6: A két reprezentacié konvergencidja, 3 dgens tanitas esetén

Ismét gyorsabb konvergenciat tapasztalunk az egydimenzios reprezentacios hasznalatanal,
viszont az el6z6 esettol eltérden, itt a végsod szint sem pontosan egyezik. Az egydi-
menzios reprezentacié lathatéan feliillmulja a kétdimenzids valtozatot, bar nem sokkal.
Erdekes azonban, hogy teljesen 100% sikeres teljesitést egyik tanitds sem ért el 1 &l-
lomés és 3 4gens esetén. Errdl a késobbiekben lesz sz6.

Sikerrata
Reprezentacio 3 agens, 2 agens, 2 agens,
1 allomas 1 allomas 2 allomas
2D 94.87% 98.61% 85.56%
1D 99.18% 99.87% 86.44%

Table 3.2: Sikeres teljesités aranya 3 dgenssel valé tanitds utan

Egyértelmiien latszik, hogy harom agens hasznalata komoly javulast eredményez.
A kétdimenzids reprezentacid esetén tobb mint 22%-al, egydimenziés esetben 16%-al
javult a sikeres teljesités aranya. Ez mindenképpen azt jelenti, hogy az allapottér ilyen
fajta boévitése célravezeto. Erdekességképpen szerepel a sikerrata 1 allomés és 2 adgens
esetén. Latszik, hogy az egyszeriibb problémat nagyon magas hatékonysaggal teljesiti.
A 85% feletti siker mar mindenképpen magas generalizalasi potencidlt jelez. A

abran ismét a 1épésszamok Osszehasonlitasa lathato, 3 dgens és egy allomas esetén.
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Figure 3.7: Lépésszamok Osszehasonlitasa 1 allomason, 3 dgens tanitas esetén

Erdekes médon 1épésszamok mindkét esetben kettévalnak, és két haranggorbe lat-
szik kirajzolodni. Ennek a magyarazata az lehet, hogy egyszeriibb mintazatok esetén
akar megszakitas és varakozas nélkiil haladhat végig minden dgens, olyan esetekben vis-
zont amikor deadloc-ban végzodhetne a helyzet, van hogy 1-1 4gens huzamosabb ideig
kell hogy varakozzon, és ez hirtelen nagymértékben megnoveli a lépésszamot. Az is lat-
szik, hogy a kétdimenzios reprezentacio valamivel végletesebb. Vagy kifejezetten hamar
végez, vagy elnytjtja a probléma megoldasat. Az egydimenziés valtozat eloszlasa jo-
val egyenletesebb. Fegyelembe véve, hogy az el6z6 esetben a lépésszam 15-20 1épés
ala korlatozddott, egyel tobb agens esetén a 20-25 1épés mint fels6 hatar kifejezetten
realisnak tiinik. Mivel itt lesznek olyan helyzetek, ahol mindenképpen varakozasra lesz
sziikség, kijelenthetd, hogy a minimalis lépésszam adott helyzethez most is teljesiil és
a jutalmazasi stratégia, illetve az az allapottér valtozasa nem volt rossz hatassal ezen
célunk elérésére. A két allomdson elért eredményeket szemlélteti a [3.8] dbra. Itt is
megfigyelheté (csak enyhén) a két haranggorbe, valamint az egydimenzids reprezen-
tacio laposabb alakja. Az eddigi 35-40-es lépésszam azonban csak kicsit tolédik fel,
olyan 37-42 koré. Mivel itt sem az alloméasok, sem az dgensek szdma nem valtozott ez
varhaté volt. De vajon akkor miért nott meg a lépésszam egyaltalan? Erre a valasz,
a megoldott problémak jellegében keresend6. Azon konfliktushelyzetek, melyeket ezen
neuralis halok meg tudtak oldani, de az el6z6ek nem, jogosan feltételezhetd, hogy nagy-
obb komplexitasiak, komolyabb torlodassal jar6 problémak. Ezen helyzetek deadlockot
nélkiil6zé megoldasa nagyobb lépésszamot igényel, hiszen a legtobb esetben lesz olyan

agens melynek varakozni kell. Alapvetén valészinibb ilyen probléma felbukkandsa,
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amennyiben az dgenseknek nagyobb utat kell bejarni (tehat a célpoziciéjuktol tavolabb

indulnak), hiszen ilyenkor tébb potencialis konfliktushelyzet adédik a tébbi dgenssel.
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Figure 3.8: Lépésszamok Osszehasonlitasa 2 allomason, 3 dgens tanitas esetén

Nehéz volna megallapitani, hogy melyik reprezentéacioé teljesitett jobban 1épésszam
szempontjabol. Kétdimenzids esetben az atlagos 1épésszam 18.23, egydimenzids eset-
ben 17.87. A sikeres megoldasok halmazan nézve hasonlé hatékonysiggal dolgozik a

két reprezentacio.

3.3 Az allapottér diverzifikalasa

Mivel az el6z6ekbol latszik, hogy az allapottér bovitések sikeresebb végrehajtashoz
vezet, kovetkezonek mégtovabb bévitettiik. A kovetkezo tanitas tovabbra is egy alloma-
son torténik. Annak érdekében, hogy a halézat minél altalanosabb mdédon tanulja meg
a kozlekedés szabalyait, a kovetkezOkben az agensek szamat is véletlenszertien hataroz-
tuk meg. Minden epizod elején egyenlo eséllyel egy, kettd, harom vagy négy dgens kertil
inicializalasra, majd az eddigiekhez hasonléan mindegyik pozicidéja szintén véletlentil
keriil meghatérozésra. Igy a tanitas soran el6forduld allapotok jéval sokszintibbek is
mint ezelétt. A kiilonbozd reprezentécios konvergencidja jelen tanitds sordn af3.9 4bran

lathato.
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Figure 3.9: Konvergencia valt6zo szamu agensnél

[smét az egydimenzids reprezentaciéo konvergal hamarabb, habar kisebb kiilonb-
séggel, mint ezel6tt. Mindkét esetben latszik egy beesés, egy enyhe fluktudcié, ami azért
lehet, mert a véletlenszamu 4gens, habar sokszintibbé teszi az allapotteret, komolyabb
kihivas elé allitja a neurdlis halot. Végiil ismét eléri a kdzel maximélis értéket mindkét
reprezentacié. Habar a konvergencia lassabbnak tiinik, a sikeres teljesités aranya ismét
latvanyosan nétt, ahogy az a[3.3 tablazatbol 1atszik. Egyfelél hdirom dgens egy allomé-
son nagyjabol ugyan olyan jol teljesit, mint amikor kifejezetten erre lett tanitva a halo,
két allomés esetén sikertlt elérni a 90% koriili, egydimenzids reprezentacié esetén a

90% folotti értéket, amely mindenképpen erds generalizdcids képességet jelez.

Sikerrata
Reprezentacié 3 agens, 2 agens,
1 allomas 2 allomas
2D 97.33% 89.23%
1D 98.82% 92.93%

Table 3.3: Sikeres teljesités ardanya valtozo szamu agenssel valo tanitas utan

Az el6z6 tanitassal vald osszehasonlitashoz abrazoltuk a lépésszamok aranyat ugy,

hogy a kiértékelés soran harom agenst helyeztiink egy 1 allomason, akarcsak az el6z6
esetben. ({3.10))
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Figure 3.10: Lépésszamok 0Osszehasonlyitasa 1 allomason 3 4genssel, valtozd agens-
szamu tanitas esetén

A két reprezentacio szinte ugyan olyan hatékonysaggal oldja meg a feladatot, és az
el6z6 tanitashoz képesti eltérés is elhanyagolhatd. Ugyan tgy 20-25 1épés a maximum,
ugyan ugy 10 korili az atlagos lépésszam. Egy allomason 3 agens tehat nagyjabol

megegyezo 1épésszam mellett képes elérni a célt.
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Figure 3.11: Lépésszamok oOsszehasonlitasa 2 allomason, valtozd adgens-szamu tanitas

esetén

Az érdemi préba ebben az esetben is két allomas két-két agenssel. Azt mar lathat-
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tuk, hogy ez a halé nagyobb aranyban oldja meg sikeresen a feladatot, mint az ed-
digiek. A 1épésszamok esetén az eltérés ismét nem olyan jelentos. A abrahoz képest
csokkent a 1épésszam, azonban kis mértékben. Ezt az okozhatja, hogy komplexebb
helyzeteket is meg tud oldani a halézat kiilondsebb vérakozas nélkiil. Osszességében
tehat elmondhatd, hogy nagyob aranyban, és legalabb ugyan olyan hatékonysaggal ab-
szolvalja a feladatot a véletlen szamu agens segitségével tanitott hald. A két allomason
torténo kiértékelés eredményeit foglalja Ossze a tablazat.

Sikerrata
Reprezentacié 2 agens tanitas | 3 agens tanitdas | Véletlen szamu
agens tanitas
2D 63.42% 85.56% 89.23%
1D 70.26% 86.44% 92.93%

Table 3.4: Kiilonboz§ tanitasok osszehasonlitasa

A kezdeti probalkozasokhoz képest komoly javulast tudtunk elérni. A végsé ered-
mények egyértélmii magas generalizalasi potencidlt mutatnak. Természetesen lehetne
az allapotteret még tovabb boéviteni, még tobb agens felhasznédlasaval tanitani, és a
jovoben ezt ki is fogjuk prébélni, azonban az ezen dolgozatban bemutatott munka
lényege a virtualis agens koncepcié probara tétele, és az ezéaltal nyert generalizalasi
potencial feltérképezése volt, melyet sikeresen megtettiink. Még miel6tt elkezdjiik ezen
modszer robusztusabb modon alkalmazni, érdemes elemezni, hogy a jelenlegi héloza-
ton lehetséges-e még jobb eredmények elérése. Ezzel foglalkozik a kovetkezo fe-
jezet. Az egyes epizddok lefolyasanak tanulményozasa statisztikai jelentéséggel nem
bir, ugyan akkor érdekes lehet megfigyelni, hogyan oldja meg a probléméat a haldé. Men-
nyi holtidé van folosleges varakozas miatt, mennyire sikeriilt bonyolultabb viselkedés-
formakat elsajatitani. Tapasztalataink szerint, folosleges varakozas nagyon ritka eset-

ben fordul el6. Az agensek jellemzéen a legrévidebb utat hasznaljak.

3.4 Tovabbi fejlesztési irany

Az utolso sikeres tanitas soran az allapottér bovitését és diverzifikalasat eléggé hata-
sos modon sikertilt megvalositani, ahogy az az eredményeken is latszik. Ezutédn érdemes
atgondolni, mit lehet tenni ezen kiviil annak érdekében, hogy még jobb sikerratat ér-
junk el. Az allapot reprezentacié egyik fontos eleme, hogy minden agens a kornyezet
részeként kezeli a tobbi agenst, mivel ez segiti a generalizalast. Ennek megfelel6en, gy
alakitottuk ki a kornyezetet, hogy az agensek nem tudnak egymasrél, kommunikacio
nem torténik. Erdekes kérdés volt, hogy ennek ellenére milyen hatékonyan oldjik meg

a feladatot. A kommunikacié hianya azonban okozhat problémat. Az eredeti 2 agens
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segitségével tanitott haldzat, ugyan azon problémat mellyen tanult, hiba nélkiil meg
tud oldani. Kiprébaltuk tehat, hogy ezen halézat milyen sikeresen oldja meg, ha két
allomas, de allomasonként csak egy agens keriil elhelyezésre. Ez nagyjabdl az esetek
94%-4ban végzodik sikerrel. Ez azért kiillonos, mert még mindig maximum két dgens
lehet egy alloméson, és ezt pedig 100%-osan meg tudja oldani. A probléma, a mar
emlitett kommunikacié. A csatlakozasi pontnal a virtualis 4gens biztositja a deadlock
elkertilését. Megeshet azonban, hogy minkét dgens egyszerre 1ép olyan mezore, dead-
lockot még nem okoz, viszont a kovetkezd 1épésben elzarjak a kozlekedés utjat. Itt
mindketten megkapjak az 1j allapotot, melyben nincs virtualis agens, mert a masik
oldalon sincs elzarva az tt, egyelore. A kovetkezo 1épésben pedig mindketten egyszerre
belépnek arra a mezére, ahol mar muszaj végig haladniuk a csatlakozasi ponton, mivel
elalljak az utat. Igy deadlock helyzet jon létre, pedig mindkét dgens a megfeleld 1épést

hajtotta végre a rendelkezésre 4ll6 adatok ismeretében. Ezt szemlélteti a [3.12] dbra.

Figure 3.12: Kommunikéaciéhiany miatti konfliktushelyzet

A fels6 két kép az Osszecsatolt alloméasok kezdeti allapota. A kovetkezd 1épésben
mindkét agens halad a sajat célja felé, és ralép az utolsé mezore, ahol még el tud engedni
masik szerelvényt, ha sziikséges. Mivel egyik sem tudja, hogy a masik is belépni késziil a
két allomas kozti atmeneti szakaszra, egyszerre lépnek be. Ez deadlock helyzetet ered-
ményez. Ez egy j6 példa arra, mikor mindkét dgens a megfelel6 1épést teszi (a tanitas
alapjan) mégsem zarul sikerrel az epizdéd. A virtudlis dgens koncepcié egyik lényege,

hogy egyik dgensnek sem kell tudni a tobbi allomésrol csak a sajatjarol. A tovabbiak-
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ban tehat szeretnénk kidolgozni egy olyan kommunikaciés médszert, ami 6sszhangban
van az eddigi iranyelvekkel, mivel az kevésbé koltséges, mintha minden agens sajat
kornyékén mozog, a valtozo szamu tanitas esetén elért sikeres teljesitések szama arra
utal, hogy a kommunikacié lehet a kulcs a tovabbi jelentosebb javulashoz. Az alloma-
sok szamanak novelésével az olyan helyzetek szama is no, ahol az egyszerre tett 1épés
probléméat okozhat, mivel né az olyan szakaszok szdma, melyen két ellenkez6 iranyba
kozlekedd dgens dedlock helyzetet eredményez. Igy a kommunikdcié a kovetkezé 1épés

a generalizacio javitasaban.
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o p

Konklazio

A dolgozatban bemutattunk egy mély megerositéses tanulds alapt médszert a vasuti
atiitemezési probléma megoldasara. Két kiillonbozo allapotreprezentaciot hasznalunk.
Az egyik egy dimenziéban tartalmazza a dontési pontokat, a masik két dimenziéban
képszertiien tarolja a halozatot és az dgens poziciokat. Megmutattuk az elsé probalkozast,
valamint a gondolati ivet mely mentén a koncepcionkat fejlesztettitk. Megmutattuk
hogyan segit a jobb generalizald képesség elérésében az allapottér bévitése és sokszintivé
tétele, valamint a tovabbi fejlesztési lehetoségeket. A dolgozat legfobb kontribucidja, a
virtualis 4gensek hasznalata, melyek segitségével az dgenseknek elég a sajat allomasukat
ismerni, és nem kell a teljes kornyezet minden részletét latniuk. A dolgozat tekintheto
egy sikeres proof of concept tanulmanynak, mivel A virtualis dgensek segitségével a
probléma nagyon magas aranyban jol megoldhaté. Mindemellett a sikeres megoldé-
sok esetén minimalis vagy kozel minimélis 1épésszamot érnek el a neurdlis halok. Al-
talanossagban elmondhato, hogy az egydimenziés reprezentacio valamelyest magasabb

sikerrataval és kozel azonos hatékonysaggal abszolvalja az atiitemezési problémat.
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