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Koszonetnyilvanitas

Hatalmas halaval tartozom a dolgozat elkésziiltéért témavezetémnek, Horvath Markénak.

Markoé tartotta az egyik kedvenc mesterszakos kurzusomat, az azt kévetd félévben
jelentkeztem hozza onallé projektre, majd késobb szakdolgozati témavezetéshez.

A munka sordn nyitott, tdmogaté hozzaallasanak koszonhetéen batran kisérletezhet-
tem a témdahoz lazdbban kapcsol6dé ledgazasokkal; altala vehettem 1j irdnyt a munkam-
ban, és ismerhettem meg egy tjabb izgalmas teriiletet.

Ezid6 alatt mindvégig végteleniil megértd és tiirelmes volt velem szemben, minden
kérdésemmel kereshettem, szamos alkalommal dldozott ram idét a sajat szabadidejébdl is.
Alapos visszajelzéseibol és preciz utmutatasaibol sokat tanulhattam, nemcsak a dolgozat
témajaval kapcsolatban, hanem a kutatéi munkarél altalaban is. Mindenkinek hasonléan

segitokész és felkésziilt témavezetot ajanlok.
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1. fejezet

Bevezetés

A dolgozatban olyan utvonaltervezési feladatokat vizsgalunk, amelyekben példaul ugy
kell tigyfelek kiszolgalasara utvonalakat tervezniink, hogy nem rendelkeziink elézetesen
minden informaciéval, hanem az id6 elérehaladtaval Gjabb igények, kérések érkeznek be.

Ilyen dinamikus jarmtiutvonal-tervezési feladatok gyakran el6fordulnak a gyakorlat-
ban, példaul futdrszolgalatok, élelmiszer-hazhozszéllitas (Steever et al. [2019],|Simoni and
Winkenbach| [2023]) vagy személyszallité szolgdltatdsok esetén; de ipari kornyezetben is,
példaul egyéb logisztikai feladatok sordn (Yang et al.[[2017],|Qi and Hu|[2020], [Wang et al.
[2024]), ahol a jarmiveknek rugalmasan kell alkalmazkodniuk a valtozé korillményekhez
és igényekhez.

Meghatarozott dontési pontokban (példaul adott id6kozok eltelte utdn vagy 1j megren-
delések beérkezésekor) kell feldolgoznunk az addig ismert informacidkat, és ezek alapjan
ujra kell tervezniink a jarmi vagy akar egy egész jarmiiflotta tvonalait.

Altalanos jellemz&je ezeknek a feladatoknak, hogy a déntési pontokban dltaldban nem
a statikus, eddig ismert informaciok alapjan optimélis déntés a legcélravezetdbb (hosszi-
tavon nem ez eredményezi példdul a legtobb kiszolgalt tigyfelet), hanem egy olyan, amely
megenged némi rugalmassagot az itvonalban, hogy a jovoben érkez6 1ij informaciokra is
hatékonyan tudjon reagalni.

A dolgozat célja bemutatni a dinamikus jarmiiutvonal-tervezési feladatok elmult né-
hany évben megjelent megerositéses tanulas alapt megkozelitéseit, valamint egy konkrét
modellen keresztiil szemléltetni ezek alkalmazhatésagat és korlatait.

A [2] fejezet elején el8szor koriiljarjuk a (statikus) jarmiittvonal-tervezési feladatok
tertiiletét, majd bemutatjuk a dinamikus jarmiiatvonal-tervezési feladatok jellemzoit, egy
lehetséges osztalyozasukat, valamint a leirdsukhoz hasznélt formalis modellt és megerosi-

téses tanulas alapu keretrendszert az ahhoz kapcsolédé fogalmakkal egyiitt.



A fejezetben egy konkrét dinamikus jarmiittvonal-tervezési modellt, a BUDGETING
TiME ENVIRONMENT-et mutatjuk be. Ebben az Ulmer et al. [2018] altal vizsgélt kornye-
zetben egyetlen jarmiivel kell iigyfeleket kiszolgdlnunk adott idokorlatok kozott, mikozben
1j rendelések érkeznek. Az egyes dontési pontokban donthetiink, hogy az ijonnan érkezett
rendelések koziil melyeket vallaljuk el, és ennek megfeleléen tjratervezziik az ttvonalat.
A cikkben hasznalt megoldasi modszerhez hasonld, de eltér6 algoritmussal kisérleteziink,

és mutatjuk be az eredményeket.



2. fejezet

Dinamikus jarmiitutvonal-tervezés

Az utvonaltervezési feladatok egyik legismertebb példaja a kombinatorikus optimaliza-
las teriiletérdl az utazd tigynck probléma (Traveling Salesperson Problem, TSP), ennek
egy altalanositasaként tekinthetjiik a jarmtiutvonal-tervezési feladatokat. A TSP-ben egy
élsilyozott grafban kell minimalis 0sszsilyi Hamilton-kort talalni, azaz egy olyan zart
utvonalat, amely minden csticsot pontosan egyszer érint, és az utvonalt alkoto élek suly-
Osszege minimalis.

Mig az utazo tigynok probléma egy sok oldalrdl alaposan kortiljart feladat — szamos
elméleti eredménnyel, illetve a gyakorlatban is jol hasznalhaté heurisztikakkal, kozelito
algoritmusokkal —, addig a joval Osszetettebb jarmittvonal-tervezési feladatok csak az
elmilt néhany évtizedben kertiltek elétérbe, és nagyon kevés elméleti eredmény ismert

veliik kapcsolatban.

2.1. Jarmuutvonal-tervezési feladatok

Jarmdiitvonal-tervezési feladatok (Vehicle Routing Problems, VRP) alatt jellemz6en olyan
feladatokat értiink, amelyek jellegitkben ugyan hasonlitanak a klasszikus TSP-hez, de
szamos olyan tovabbi kiegészitést, plusz feltételt tartalmaznak, amelyeket valdélet-beli
szitudcidk inspirdlnak (Dantzig and Ramser| [1959], Clarke and Wright| [1964], Toth and
Vigo [2002], Eksioglu et al. [2009], Zhang et al. [2022]).

A feladatok altalanos célja, hogy egy vagy tobb jarmi szdméra olyan ttvonalakat ter-
vezziink, amelyek kielégitik az tigyfelek igényeit, mikézben bizonyos korlatoknak is meg-
felelnek (pl. jarmiikapacitdas, munkaidé korldtok, stb.), és valamilyen koltségfiiggvényt
minimalizalnak (pl. 6sszes megtett tavolsdg, lizemanyagkoltség, sth.). Példaként gondol-

hatunk arra, hogy egy gyarak kozotti logisztikaval foglalkozd cégben mennyiféle dolog



meriilhet fel.
Milyen paraméterek tehetik bonyolultabba a feladatot a klasszikus TSP-hez képest?
Néhéany példa:

— To6bb jarmii. Nem csak egyetlen jarmtvel kell megoldani a feladatot, mint a klasszi-

kus TSP esetében, hanem egy egész jarmiiflotta all rendelkezésiinkre.

— Id6ablakok. Az egyes felvételeket, kiszallitasokat megadott idéablakokon beliil kell

elvégezniink.

— Bepakolasi sorrend. Attdl fiiggden, hogy milyen sorrendben fogjuk kiszallitani a
csomagokat, csak meghatarozott sorrendben (pl. LIFO) pakolhatjuk be ¢ket. Példaul
csak hatulrél tudunk hozzaférni a rakodotérhez, és nincs lehetoségilink kipakolni mas

tigyfelek csomagjait, hogy hozzaférjink egy adott csomaghoz.

— A jarmiiveknek van kapacitasa. Minden jarmi rendelkezik egy maximalis raklap

kapacitassal, amelyet nem léphet til a szallitas soran.

— A sof6rok munkaideje. A sof6rok munkaidejének is lehetnek korlatai, amelyeket

be kell tartani a tervezés soran.

Természetesen szamos egyéb feltételt is lehet tdmasztani a fentieken kiviil. A szak-
irodalomban szamos kiilonb6z6 jarmtiutvonal-tervezési feladatot vizsgaltak mar, és jol

hasznalhaté modelleket, algoritmusokat dolgoztak ki ezek megoldasara (Baldacci et al.
[2012], |Pecin et al.| [2017], Tan and Yeh| [2021]).

2.2. Dinamikus jarmiitatvonal-tervezés

Dinamikus jarmiiatvonal-tervezési feladatok esetén még az el6zéeknél is bonyolultabb
helyzetek mertilhetnek fel: idészakosan tjabb informéciék (pl. rendelések) érkeznek, vagy
a meglévé informécidk valtozhatnak (pl. haszndlhaté utak). A feladatunk itt is az, hogy
amikor ezek az 0j informéciok megérkeznek (déntési pontok), akkor a jarmiivek itvonalait
ugy modositsuk, hogy a leheté legjobban alkalmazkodjunk a valtozasokhoz, mikozben
tovabbra is igyeksziink kielégiteni az tigyfelek igényeit és minimalizalni a koltségeket.
Altalénos jellemzéje ezeknek a feladatoknak, hogy a dontési pontokban dltaldban nem
a statikus, az eddig elérheto informéciok alapjan legjobbnak tiiné dontés valasztasa a leg-
célravezetobb, hanem egy olyan, amely megenged némi rugalmassagot a jovobeni dontések

szamara is.



A dinamikus jarmiiutvonal-tervezési feladatok tanulmanyozéasa az elmult években, év-
tizedekben fokozott érdeklodésre tart szamot; szamos attekinté tanulmany sziiletett a
kozelmultban (Psaraftis| [1995], Berbeglia et al.| [2010], [Pillac et al|[2013], Psaraftis et al.
[2016], Ritzinger et al.|[2016], Ulmer| [2017], [Ulmer et al. [2020], Rios et al. [2021], [Soeffker
et al. [2022], |Zhang and Van Woensel [2023], Mardesi¢ et al. [2023], [Horvath and Tamasi
[2025]), amely az ezzel a teriilettel kapcsolatos eredményeket jarja koriil.

A kovetkezo alfejezetben réviden osszefoglaljuk a dinamikus jarmiiatvonal-tervezési
feladatok néhany fontos aspektusat, majd a [2.2.2] szakaszban bemutatjuk a leirdsukhoz

sziikséges modellt és a kapcsolédd fogalmakat.

2.2.1. Dinamikus jarmuitutvonal-tervezési feladatok taxonémiaja

Mi els6sorban olyan feladatokat fogunk tekinteni, amelyekben nem ismert elore az 0sszes
iigyfél, hanem menet kozben érkeznek j megrendelések. A feladatok sztochasztikus jellege
mas tényezokbol is addédhat, pl. lehetséges az, hogy a lokacidkat ismertnek tekintjiik,
de az éppen felveheté csomagok vagy mondjuk az utazasi idok valamilyen valdszintiségi
eloszlast kovetnek. Pillac et al.[[2013] a tablazatban lathaté nevezékrendszert javasolja
a jarmuutvonal-tervezési problémak osztalyozasara. Eszerint a feladatokat két szempont
alapjan lehet csoportositani: az informéciok véltozdsa (statikus vagy dinamikus) és az

informéaciék minésége (determinisztikus vagy sztochasztikus).

Informacié mindssége

Determinisztikus Sztochasztikus

Statikus Statikus és Statikus és
Informacié (el6re ismert) determinisztikus sztochasztikus
véltozdsa Dinamikus Dinamikus és Dinamikus és

(id6ben valtozik)  determinisztikus sztochasztikus

2.1. tablazat. Jarmiiatvonal-tervezési feladatok taxonémidja (Pillac et al.| [2013]).

Az egyes feladatokban szerepld kiillonb6z6é dinamikus, illetve sztochasztikus elemek
Soeftker et al. [2022] szerint példaul a abran lathaté moédokon nyilvanulhatnak meg.

Mi most ebben a targyalasmodban a dinamikus és determinisztikus cellanak megfele-
16 feladatokra fokuszalunk, azaz ahol az iigyfelek (megrendelések) az idé elérehaladtéval
valnak csak elérhetévé, és az egyes tigyfelek adatai (lokacid, mennyiség, idéablakok, sth.)
ismertek a megjelenésiik pillanataban. Mivel csak ilyen tipusu feladatokkal foglalkozunk,
ezeket a feladatokat a tovabbiakban egyszertien dinamikus jarmiitvonal-tervezési felada-

toknak fogjuk nevezni.



Az informacié minGsége szempontjabdl sztochasztikus feladatok olyan problémakat je-
lentenek, ahol az egyes paraméterek (pl. utazasi id6k, kérések szama) valamilyen valészi-
nliségi eloszlas szerint valtozhatnak — a mi feladatainkban azonban ilyenek nem fordulnak

el6: amint elérhetévé valik egy 4j tigyfél, annak minden adatat ismertnek tekintjiik.

Bizonytalansagi tényezok

l l

Kereslet ’ Kornyezet ’ Erdéforrasok
Kérések Utazasi id6k Jarmiivek elérhetésége
Mennyiségek Dijak Sof6rok elérhetdsége
Kiszolgalasi id6 Utlezarasok Hat6tav

2.1. abra. A bizonytalansidg néhdny lehetséges forrasa [Soeffker et al. [2022] alapjan a
sztochasztikus, illetve a dinamikus utvonaltervezési feladatokban.

A Huawei Noah’s Ark Lab kutatécsoport 2021-ben versenyt hirdetett (Hao et al.
[2022]), amelyben egy a Huawei logisztikai halézataban felmeriild dinamikus jarmiittvonal-
tervezési feladatot kellett megoldani. Ez az Osszetett probléma sok elembdl épiil fel és

szamos valosaghiti feltételt tartalmaz, példaul:

— az Osszes megrendelést ki kell szallitani;
— a rendeléseket a megadott idoablakon beliili kell teljesiteni;
— tobbféle méretii dobozokbdl all egy csomag, ezeket nem lehet szétosztani;

— a jarmiveknek véges kapacitdsuk van, csak FIFO sorrendben pakolhaték fel, illetve
le a dobozok;

— a soforoknek kotott a munkaideje; valamint

— véges szamu dokk érhet6 csak el a gyarakndl, és ezek a rakodohelyek megkozelitése,

a pakolas, a kiallas mind id6be telik.

Megjegyezziik, hogy — a szervezok szandékaval ellentétben — a legjobb eredményt elérd
megoldasok nem megerdsitéses tanulason alapultak, hanem hagyoméanyosabb kombina-
torikus optimalizalasi modszereket alkalmaztak, példaul lokalis keresési algoritmusokat,
metaheurisztikdkat (Zhu et al.| [2021], Ye and Liang| [2021], Horvath et al. [2021],|Cai et al.
[2022a,b], |[Du et al|[2023], (Cai et al.| [2023], Horvath et al.| [2024], Hatala| [2024]).
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2.2.2. Szekvencialis dontési folyamatok

A dinamikus jarmiitvonal-tervezési problémakat legtobbszor szekvencialis dontési folya-
matként szokas modellezni. Ez egy olyan allapot-sorozatot jelent, ahol minden allapot-
ban az tigynok vagy dintéshozo (agent) meghoz egy dontést (vagy elvégez egy akciot) az
aktudlis allapot és a kornyezetbol szarmazé informaciok alapjan. A modell a kovetkezo

elemekbdl 4ll:

— Id6tengely (K = 1,...,K): A dontési pontok sorozata, ahol az 10j informéciok

fényében hozunk dontéseket.

— Informéaciés modell (Q2): Leirja az id6beli bizonytalan valtozasokat. Egy adott k

pontban egy wy, realizacio valik ismertté.

Allapotok (s;): A déntéshozé rendelkezésére all6 dsszes informaciot tartalmazza

az adott dontési pontban.

— Dontés (zy): Az igynok vélasza, amely egy R(sg, x)) azonnali jutalmat vagy kolt-

séget general.

Atmenetfiiggvény (T) : Meghatérozza az 1j allapotot: sg1 = T(Sk, Tk, Wkt1)-

Az egyes elemek kozotti kapcsolatokat a abrahoz hasonlbéan szokas szemléltetni.

Ugynok }7

allapot jutalom akcid
Sk R(Sk_l,l‘k_l) T

Kornyezet }(—

2.2. abra. Az tigynok és a kornyezet interakcidja egy Markov-dontési folyamatban [Sutton
and Barto [2018] alapjan.

YYVY

Nézziik meg egy konkrét példan keresztiil, hogyan alkalmazhaték a fenti fogalmak egy

probléma modellezésére.

Gridworld

Ebben a feladatban az iigynoknek egy négyzetracs mezoin kell irdnyitani egy robotot gy,
hogy az esetleges akadalyokat kikeriilve egy megadott kezdopontbol eljusson egy szintén
adott célpontba. A abran személtetiink egy lehetséges instanciat a feladatra.

9



Az allapottér elemei (az allapotok) a racs celldinak felelnek meg, ahol az tigynok
tartézkodhat. Az akcidk a négy irdnyba (fel, le, balra, jobbra) valé 1épéseket jelolik. Az
atmenetfiggvény értelemszertien azt hatarozza meg, hogy egy adott mezérol adott irdnyba

lépve melyik mezore jutunk (vagyis melyik lesz a kovetkez6 dllapot), figyelembe véve az

©

esetleges akadalyokat is.

®

O,

2.3. dbra. Gridworld. A robot (R) célja eljutni a kezdépontbdl (S) a célpontba (G) tgy,
hogy kozben kikeriili az akadalyokat.

A jutalmat példaul agy lehet meghatarozni ebben a feladatban, hogy majdnem minden
lépésnek — azaz (allapot, akci6) parnak — egy kis abszolutérték{i negativ szam a jutalma
(—1); kivéve az akadalyokkal val6 titkozéseket, amelyek nagy negativ jutalommal jarnak
(—10), és a célallapot elérését (a szomszédos mezdkrdl odalépést), amely nagy pozitiv

jutalommal jar (+10).

2.3. Megerositéses tanulas

A dolgozat soran megerésitéses tanulason (Reinforcement Learning, RL) alapt otleteket
is fogunk targyalni, ezért ebben a szakaszban egy rovid dsszefoglaldt nytjtunk a téma sza-
munkra relevans részteriileteir6l. A 2.3.1l szakaszban az RL feladatok leirdsdhoz hasznalt
formaélis keretrendszert, a Markov dontési folyamatokat (Markov Decision Process, MDP)
mutatjuk be, a[2.3.2] szakaszban a megoldasi médszerekre tériink ki.

2.3.1. Markov dontési folyamatok

A dolgozat soréan olyan (véges horzonti) feladatokat fogunk tekinteni, ahol a célunk egy
olyan dontési stratégia (policy) keresése, amely maximalizalja az dgyndk altal egy epi-
z6d soran elérhet6 Osszjutalom varhato értékét. Az optimalis 7" dontési stratégia tehat

formalisan a kovetkezéképpen definidlhato:
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K
™ = arg meaﬁdE [Z R(Sk, X7 (Sk)) ‘ SO] ) (2.1)
T k=0

A fenti feltétel teljesiiléséhez sziikséges, hogy 7* minden Sy allapotra teljesitse az

ugynevezett Bellman-egyenletet:

K
j=k+1

Ezen a ponton kézenfekvd bevezetni az értékfigguény (value function) fogalméat, amely
egyenld egy rogzitett m dontési stratégiat kovetve adott Sy, allapotbél kiindulva a (jévében)

varhato elérhet6 osszjutalommal:

K

> R(S;, X7(S)))

j=k+1

V(Sy) = E Sy (2.3)

Vegyiik észre, hogy ez éppen a korabbi Bellman-egyenletben szereplé mésodik tag
az optimalis dontési stratégia esetén. Tehat a Bellman-egyenlet a kovetkezd szemléletes
leirdsat nyujta az optimdlis dontési stratégidnak: minden allapotban vélasszuk azt az
akci6t, amely maximalizdlja a kdzvetlen jutalom (reward) és a jovében vdrhato elérhetd
jutalom (value) 6sszegét.

Vilagos, hogy ha a modelliink olyan, hogy az tigynok minden lehetséges 1épésének
tudja a jutalmat, akkor az értékfliiggvény ismeretében képes optimalis dontési stratégiat
kovetni. A killonbozé megerdsitéses tanulasi algoritmusok célja altalaban az, hogy vala-
milyen médon megtanuljak (illetve kozelitsék) az értékfliggvényt — ebben a dolgozatban
is ilyen megkozelitéseket vizsgalunk.

Hasonlbéan fontos, konkrét algoritmusok kapcsan gyakran hasznalt fogalom a Q-érték
(Q-value vagy akcid-érték) figgvény, amely egy adott allapot—akci6é parra hatdrozza meg

a varhato Osszjutalmat:

K

> R(S;,X7(S))

j=k+1

Q™ (Sk,7) = R(Sy, 74) + E S, (2.4)

V™ (Sk)
A kovetkezo szakaszban az el6zoleg bemutatott fogalmak segitségével tekintiink at

néhany konkrét RL algoritmust.
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2.3.2. Altalanos megoldisi médszerek RL feladatokra

A Markov dontési folyamatokat az (S, A, P, R, ) 6tossel definidljuk:

— Allapottér (S): Az Osszes lehetséges helyzet halmaza, amelyben a rendszer tar-
tozkodhat.

— Akciétér (A): Az iigynok altal valaszthat6 1épések halmaza.

— Atmeneti valésziniiségek (P): A P(s'|s,z) fiiggvény megadja, hogy az s alla-

potban x akciot valasztva mekkora eséllyel jutunk az s’ allapotba.

— Jutalomfiiggvény (R): Az R(s,z) érték a kornyezet kozvetlen visszajelzése az

elvégzett akcié utan.

— Diszkonttényezd (v € [0, 1]): A jovobeli jutalmak , jelenértékét” szabalyozza.

A célunk egy olyan stratégia meghatarozasa, amely az alabb definidlt dsszjutalom

(return) varhaté értékét maximalizalja:
G =" Y"R(sp, ). (2.5)
k=0
Az algoritmusokat tobb szempont szerint osztalyozhatjuk: aszerint, hogy ismerik-e a
kérnyezet dinamikdjat (,model-based” vagy ,model-free”), illetve hogy az értékfiggvényt
(value-based) vagy kozvetlenill a stratégiat (policy-based) probaljak-e médositani az opti-
malizdlas soran.

Value Iteration

Ez egy modell-alapi (model-based) algoritmus, amely feltételezi, hogy ismerjik az dtme-
neti valészintiségeket és a jutalmakat. A Bellman-egyenlet iterativ alkalmazédsaval keresi

az optimalis értékfiiggvényt:

Vier1(s) := max Z P(s'|s,z)[R(s,x) + yVi(s")] (2.6)

Q-learning

A Q-learning egy modell nélkili (model-free) és érték-alapi (value-based) mbdszer. Nem

igényli a kornyezet dinamikajanak ismeretét, hanem tapasztalati aton, a Temporal Diffe-
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rence (TD) hiba segitségével frissiti a becsiilt Q-értékeket :

Q(s, ) :== Q(s,7) + a[R+ymax Q(s', x) — Q(s, )] (2.7)

Mivel a frissités az optimélisnak vélt jovébeli akcidt veszi alapul (fiiggetleniil az iigynok

aktudlis viselkedésétol), ez egy tgynevezett off-policy algoritmus.

REINFORCE algoritmus

A REINFORCE egy modell nélkili és stratégia-alapi (policy-gradient) mbdszer. Kozvet-
leniil a mp(z|s) stratégiat paraméterezi és gradiens mddszert alkalmaz a varhat6 jutalom
maximalizalasara:

0111 = 0y + aG Vo Inmg(xy|s;) (2.8)

ahol G; a teljes epizdd alatt gytijtott osszjutalom. Ez egy Monte-Carlo tipusi modszer, a

frissitések csak az epizédok végét kovetden torténnek meg.

2.4. Dinamikus jarmuiutvonal-tervezés modellezése

Az utébbi néhany évben egyre nagyobb figyelmet kap az el6z6ekhez hasonlé problémak
megerositéses tanulas alapi megkozelitése. Més, népszerti alkalmazasokkal rendelkezo,
bevalt RL moédszerek szamara komoly nehézséget jelent, hogy az altalunk vizsgalt fel-
adatoknal az allapottér és a lehetséges akcidk tere jellemzoen til nagy, valamint nehezen
leirhaté olyan médon — példaul fix hossztusagu vektorokkal —, mint ahogy a legtobb nép-
szeriibb RL algoritmus azt megkivanja.

A tovabbiakban egy rovid bevezetét kovetéen Hildebrandt et al| [2023] attekinté ta-
nulméanyanak erre a problémakorre tett megéllapitasaira alapozunk.

Hildebrandt et al.|[2023] két olyan & tipusat azonositotja a dinamikus jarmiiatvonal-
tervezési feladatoknak, amelyeket megkiséreltek mar RL segitségével megoldani: ezek a
hozzarendelés (,assignment” vagy ,ride hailing”) tipusu, valamint a felvétel és kiszdllitds
(,pickup and delivery” vagy ,ride sharing”) tipusi problémak.

El6bbi nem tartozik a dolgozat {6 témakorébe, a teljesség kedvéért azonban érdemes ro-
viden kitérni ra. A hozzarendelés tipusu feladatoknal jellemzben egy jarmiiflotta elemeihez
kell rendelni utasokat tigy, hogy azokat a kiindulé helytikrdl kozvetleniil a célallomasukra
juttassak el. Nincs sziikség komplex ttvonalak tervezésére, valamint a révid hataridok
miatt az azonnal nem kezelt rendeléseket elutasitjuk, vagy legaldbbis szlik mozgésteriink

van csak a késleltetésukre.
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(a) Hozzdrendelés (assignment) tipust prob-
léma illusztraciéja. Két j megrendelés érke-
zett, de csak egy elérhet6 jarmii van. A ki-
csit kozelebb 1év6 jobb oldali megrendelés he-
lyett lehet hogy érdemesebb a bal oldalit ki-
szolgalni, mivel annak végpontja kozelebb van
a pl. varoskozponthoz, ahonnan a késébbiek-
ben tobb megrendelést remélhetiink. Nincs le-
hetOségiink megvaratni az tigyfeleket, a masik
megrendelést kénytelenek vagyunk elutasitani.

(b) Felvétel és kiszallitas (pickup and delivery)
tipust probléma illusztraciéja. Ezeknél a ti-
pusu feladatoknal komplexebb utvonalakat is
tervezhetiink: az djonnan érkezett megrende-
lést barmelyik jarmi kiszolgdlhatja, és — az
egyéb korlatok figyelembevétele mellett — sok-
féle sorrendben beiitemezhetjiik a meglévo ut-
vonalterviinkbe, vagy akar teljesen 1j itvonal-
terveket is kialakithatunk a jarmiflottank sza-
mara.

2.4. abra. Hozzdrendelés (assignment) és felvétel és kiszallitds (pickup and delivery) tipusi
problémak szemléltetése Hildebrandt et al. [2023] alapjan.

A felvétel és kiszallitas tipusu feladatoknal megengedjiik, hogy egyszerre tobb csoma-
got vagy utast is szallitsanak a jarmiivek, emiatt az titvonalak tervezése soran komplexebb
utvonalakat is kialakithatunk. A két feladattipus kozotti kiilonbséget a abran szem-
1éltetjiik.

Hildebrandt et al.| [2023] tobb tucat relevans cikk attekintése, elemzése utan két {6
megkozelitést azonositott a dinamikus jarmitatvonal-tervezési feladatok RL alapt meg-
oldasara: dllapottér aggregdldst (state space aggregation) és akciotér korlatozdast (action

space restriction).

— Allapottér aggregalas. Az allapottér aggregdlasanak célja, hogy az eredeti, nagy

« /s

— Akciétér korlatozas. Az akcidtér korlatozasa soran a lehetséges akcidk szamat

csokkentjik ugy, hogy csak egy részhalmazat engedélyezziik a feladat eredeti defini-
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cibja szerint megengedett akcidknak. Példaul egy jarmiiiutvonal-tervezési feladatnal
csak bizonyos modon felépitett titvonalakat engedélyezhetiink, vagy csak bizonyos
tipusti miiveleteket engedélyeziink adontési pontokban. Hildebrandt et al.| [2023]
megallapitdsa szerint, az akcidétér korlatozasa idealis esetben elég tomor ahhoz, hogy
hatékonyan lehessen tanulni a szokasos RL algoritmusokkal, ugyanakkor elég kife-

jezo is ahhoz, hogy j6 kozelitéseket nyijtson az értékfiiggvényre.
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3. fejezet

Allapottér aggregilas egy dinamikus

jarmuutvonal-tervezési feladatban

Ebben a fejezetben egy konkrét példan keresztiill mutatjuk be, hogyan alkalmazhato a
megerositéses tanulds egy dinamikus jarmiiutvonaltervezési feladat megoldasara. Ehhez
Ulmer et al.| [2018] cikkében definidlt problémat vessziik alapul, amelyben egyetlen jér-
miivel kell tigyfeleket meglatogatnunk.

A modellt az aggregalas modja alapjan BUDGETING TIME ENVIRONMENT-nek ne-
vezzilk. A feladat leirdsdhoz hasznalt f6bb jeloléseket a tablazat foglalja 0ssze. A cél
egy olyan stratégia kialakitasa, amely maximalizalja a kiszolgalt iigyfelek szamat az adott
idokereten belil.

A cikk két £6 eredménye:

— Az allapottér aggregalasa két dimenzids vektorokka: az aktudlis allapotot mindossze
két valtozoval jellemezziik — az idSponttal (t) és a maradék idével (free time bud-
get, b). Ez drasztikusan csokkenti az allapottér méretét, lehet6vé téve a hatékony

értékfliggvény approximaciot.

— Az Anticipatory Time Budgeting (ATB) adatszerkezet bevezetése, amely a varhaté
jovobeli megerdsitések szamat koti ossze a rendelkezésre allo idovel. Mi a késéb-
biekben egy ehhez hasonlé megkozelitést fogunk hasznalni, de lesznek eltérések a

konkrét implementacioban.

A mi eredményeink az elébbi aggregalason alapulnak, de az ATB helyett egy egysze-
ritbben implementalhaté adatszerkezetet hasznalunk, és méshogy érjiikk el azt a hatast,

amit a szerzok az ATB-vel.
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Paraméter

Id6horizont

Szolgaltatasi teriilet
Raktar

Jarmii sebessége
Realizaciok teljes halmaza
Realizéacid

Az w realizéci6 tugyfelei
Korai igénylést tigyfelek

e = {C¥,...,C%)
cy

Késobbi igénylést tigyfelek egy realizaciéban cy
Térbeli—idobeli valoszintliségi eloszlas =

A C¥ € C¥ ugyfél igénylési ideje teT

A C¥ € A tigyfél helye f(cv)ye A
Utazési id6 a C, C7 € C¥ tigyfelek kozott d(f(Cy), £(CY))
Dontési pontok k=0,....K
Kezdeti allapot So

Allapot a k déntési pontban Sk

A k dontési pontban elérheté dontések X (Sk)

Dontés utani allapot a k déntési pontban Sk

Idépont a k dontési pontban t(k)

Jarmi poziciéja a k dontési pontban P

A k dontési pontban kiszolgalandé tigyfelek Ck

Ugyfél igénylések a k dontési pontban Cr = wiy1 €90
Megerositett igénylések a k dontési pontban C;.

Jutalom a k dontési pontban Ry

Kovetkez6 meglatogatandé tigyfél T ot
Tervezett ttvonal a k déntési pontban, adott x dontés esetén o7

A ©7 utvonal idétartama d(e7)
Maradék idé (free time budget) OF feltételezésével b* (k)

3.1. tablazat. A BUDGETING TIME ENVIRONMENT f&bb jelolései.

3.1. Problémafelvetés

A vizsgalt probléma egy dinamikus jarmiititvonal-tervezési feladat sztochasztikus tigyfél-
igényekkel. A feladat célja, hogy egy jarmi egy adott T' = [0, . . . , tjmax] id6horizonton beliil
minél tobb tigyfelet szolgdljon ki egy A szolgaltatési teriileten, mikoézben a jarmi egy D
raktdrbdl (depot) indul és ugyanoda is tér vissza.

A probléma dinamikus jellege abbdl adédik, hogy ugyan az tgyfelek egy része mar a

tervezés kezdetén ismert (Cg korai tigyfelek halmaza), mig mésok csak kés6bb jelentkeznek
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(C% késobbi iigyfelek) valamilyen térbeli és idébeli = eloszlas szerint.
A dontéshozatali folyamatot egy MDP-ként formalizaljuk. A rendszer dontési pontokon
(k=0,...,K) halad végig, ahol minden pontban a jarmi egy adott Sy &llapotban van,

amely tartalmazza:

« sz

— az aktudlis id6pontot (¢(k)); valamint

— a kiszolgdland6 tgyfelek Cj halmazat (elfogadott Cf igénylések és a még ki nem

szolgalt korai igénylések).
Minden déntési pontban az elérheté dontések X (Sy) halmaza két tipusi akciébél all:

1. Megerd6sitési akcié: kivilasztjuk, mely 1j tigyfél-igényeket fogadjuk el a C;i(k) C
C ¢%(k) halmazbol.

2. Mozgasi akcié: meghatarozzuk a kévetkezo meglatogatandé tgyfelet C, , a meg-

erGsitett tigyfelek kozil.

Lehet6séglink van nem azonnal eindulni a kovetkezo tigyfélhez. Akkor kévetkeznek be
a dontési pontok, amikor a mozgd jarmi megérkezik egy tgyfélhez, vagy az allo jarmi
varakozik egy idoegységet. A dontési pontokban megkapjuk az aktudlis allapotot valamint
a legutébbi dontési pont Ota érkezett 1j igényléseket is.

Minden x € X (Sk) dontés egy Ry azonnali jutalmat generdl és egy 4j Siy1 allapotba
lépteti a rendszert. A dontés célja egy OF tervezett itvonal meghatarozasa, amely tartal-
mazza az Osszes megerositett és korai igénylést tigyfelet. Az tutvonalnak a rendelkezésre
allo id6n belill megvaldsithaténak kell lennie, azaz teljesitenie kell a d(OF) < tpax — (k)
feltételt.

3.2. Megoldasi moédszer

Az Approximate Value Iteration (AVI) moédszert alkalmazzuk az értékfiiggvény, és az

abbol szarmaztatott optimalis stratégia kozelitésére.

3.2.1. Az AVI eljaras

A folyamat egy kezdeti V™ értékfiiggvénnyel indul, amely meghataroz egy mq stratégiat.
A tanulds sordn szimuldciokat (epizddok) végziink: minden dontési pont sordn vagy

explordcio (exploration) vagy kihaszndlds (exploitation) tiptsi 1épést hajtunk végre. Az
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el6bbi esetben véletlenszertien valasztunk egy lehetséges dontést, mig utobbi esetben az
eddig meghatarozott stratégia alapjan dontink.
Minden dontés utan frissitjik az értékfliggvényt a jutalom, azaz a megerGsitett tigy-

felek V,,(S¥) szdma alapjan a kovetkezd szabély szerint:
VT(SE) = (1 — a)V™i=1(SE) + aV,(SE). (3.1)

Az iteraciok soran a m; stratégia és a V7™ értékfiiggvény fokozatosan kozeliti az opti-

malis a 7* stratégiat és a V* értékfiiggvényt.

3.2.2. Allapottér aggregécio

Az AVI az allapottér méretének csokkentésével éri el, hogy kezelhetobbé valjon a probléma.
A szerz6k egy Anticipatory Time Budgeting (ATB) névre keresztelt aggregélt dllapottér-
reprezentaciot haszndlnak, amely az allapotokat kétdimenziés (¢, b) vektorokka képezi le,
ahol:

— az els6 elem, t = t(k) az aktudlis id6pontot;

— a masodik elem, b = b”(k), a maradék rendelkezésre all6 idét (free time budget) jeloli

a tervezett OF utvonal végrehajtasa utan.

Az aggregalt allapottér minden (¢, b) vektorahoz egy V™ (t, b) értéket rendeliink, amely
a valodi V' értéket kozeliti. A feladatban mindkét paramétert (¢ és b) diszkrétnek tekintjiik,
igy egy (T'+ 1) x (T + 1) méretii racsot kozelitiink.

Mivel nem engediink meg késéseket a feladatban, ezért minden déntés utén teljesiil a
b < tmax — t feltétel, igy a racs fotatloja feletti része iires marad, mezo6i az inicializalas
soran meghatarozott nulla értéken maradnak.

Az ATB alkalmazésa soran (exploition esetén) minden déntési pontban vazlatosan a

kovetkezoket tessziik:

1. Az aktualis dontési pontban megjelent iigyfelek minden nem tires C' C C} részhal-

mazara kiprobaljuk a kovetkezoket :
2. a) Megnézzik, hogy C' elemeit be tudjuk-e egyesével illeszteni a jelenlegi Oy tt-
vonalba a legolcsdbb beszirds (cheapest insertion, CI) heurisztikat alkalmazva.
b) Ha nem, akkor az adott C' részhalmazt elvetjik.

¢) Ha be tudjuk szirni az 6sszes elemet, akkor kapunk egy jelolt ©F ttvonalat.

Meghatarozzuk az ehhez az utvonalhoz tartozé reprezentéciot, és kiolvassuk
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a tédblazatbdl az értékfiiggvényre vonatkozoé V7™ (t(k),b"(k)) becslést. Ezt az
értéket feljegyezziik.

3. Azt a C részhalmazt valasztjuk, amelyhez a dontési uténi allapotban (post-decision
state) a legnagyobb feljegyzett V7 (t(k), b"(k)) érték tartozik.

Néhany implementacios megjegyzés:

— A fenti 1épéseket akkor hajtjuk ilyen forméban végre, amikor ezploition torténik.
Explordcio esetén véletlenszertien valasztunk egy C} részhalmazt és egy kovetkezo
tigyfelet a megengedett akciok alapjan. Ehhez ugyanigy kiszamitjuk a jelolt utvona-

lakat, hogy ellendrizziik, megvaldsithatdak-e a hataridokon beliil.

— Az implementécié sordn egyszerre dontiink az elfogadott iigyfelekrol és a kévetkezd
meglatogatandé tgyfélrél. A kovetkezo dontési pontban a pozicionk vagy marad a
jelenlegi (tehat nem mozdulunk sehova), vagy az dtvonal elsé tgyfele lesz. Ennek
meghatarozasahoz valéjaban az els6 1épésben leirt eseteknek (C} nem iires részhal-
mazainak) a kétszeresét probaljuk ki: egyszer gy, hogy helyben maradunk, egyszer
pedig tgy, hogy tovabbhaladunk. Ezekre mind meghatarozzuk a jelolt itvonalakat

és a hozzajuk tartozo értékfliggvény-becsléseket.

— A kovetkezé dontési pontig — az elézdeknek megfeleléen — vagy egy szimuldcios
id6egység telik el, vagy annyi, amennyi a jelenlegi poziciobdl az elso tigyfélhez valo

eljutashoz sziikséges.

— A racsot kezdetben nem (7'+1) x (T'+ 1) méretiinek tekintjiik, hanem sokkal kisebb
felbontasinak, és ahogy haladunk el6re a tanulds soran, ugy noveljiik a felbontast.

Ezen a téren eltéro stratégiat alkalmazunk a szerzékhez képest.

* A cikk bevezet egy Osszetett Dynamic Lookup Table (DLT) nevii adatszerkeze-
tet, amely a mezéket a ,népszertiségiik” (az ott tapasztalt megfigyelések relativ

gyakorisdga) alapjan osztja kisebb mezdkre.

* Mi egy ennél egyszeriibb megkozelitéssel értink el hasonlé eredményeket gy,
hogy rogzitett idékézonként (adott epizdédszamok utén) noveljitk a racs fel-
bontasat kétszeresére tigy, hogy a mezdket szétosztjuk négy kisebb részre (3.1
abra). Ugyanezen finomitasok alkalmaval csokkentjik az exploracios 1épések
valészintiségét is.

+ Egy tovabbi ,simitast” alkalmazunk az értékek kiolvasdsakor: egy adott (t,b)
pont értékét a kornyezo kilenc mez6 atlagaként szamitjuk ki, ezzel csokkentve

a hasonld allapotokhoz tartozo értékek kozotti nagy eltéréseket.
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(a) [Ulmer et al.| [2018] altal hasznélt Dynamic Lookup Table (DLT).

(b) Az altalunk hasznélt egyszeriibb, egyenletes finomitas. A masodik felbontastol
kezdve egy-egy mezd kiolvasasakor a kornyezo kilenc cella atlagat vessziik figyelembe.

3.1. dbra. A cikktdl eltéré modon finomitottuk a racsunkat, és ezzel az egyszeriibb maod-
szerrel is hasonlé eredményeket értiink el. A sziirke mezdk nem megvaldsithatéd allapotok-
nak felelnek meg.

3.3. Szamitasi eredmények

Ebben a szakaszban a sajat szamitasi eredményeinket mutatjuk be. A kovetkezd néhany
alfejezetben ismertetjiik a futtatasi kornyezetet, a szimulaciok fontosabb paramétereit,
valamint a kiértékelés, 6sszehasonlitas modjat. Végiil a szakaszban bemutatjuk a

mérések eredményeit, valamint az azokbdl levont kovetkeztetéseket.

3.3.1. Futtatasi kornyezet

A méréseket az Oracle Cloud Infrastructure (OCI) platformon, ARM architekturara épiilé
virtualis kornyezetben végeztiik az Oracle Always Free Tier szolgaltatdsanak segitségével.
A virtualis gép szamara 4 OCPU és 24 GB memoéria volt elérhetd, utébbi eroforrasnak
toredékét hasznaltuk csak ki a szimulaciok soran — altalanossagban elmondhaté, hogy a

CPU volt a szik keresztmetszet.
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A mérések soran nem tekintettiik szempontnak a futasi idét. A Python 3.12-ben megirt
kodok Ubuntu 20.04.6 LTS operaciés rendszeren az instancia méretétdl fliggden néhany
perctOl akar tobb éraig is futottak. Az egyes kisérletek paramétereit, eredményeit egy
ugyanezen a szerveren futtatott MLflow segitségével gyljtottiik ossze és taroltuk. A kod-
bazis elérhets GitHubonlll

3.3.2. Ugyfelek elhelyezkedése

Sokféle paraméterekkel generaltunk igényléseket a szimulacidkhoz, térbeli elhelyezkedésiik

szempontjabol harom kategériat kiilonboztettiink meg:

— uniform eloszlas a teljes szolgéaltatasi teriileten;

— kétklaszteres eloszlas (erre példa a dbra a kiértékelésrél szol6 a szakasz-

ban); valamint

— héromklaszteres eloszlas.

Az A szolgéltatési tertilet egy 20 x 20 egység méretii négyzet volt, amelynek a (10,10)
koordinataju kozéppontjaban helyezkedett el a D raktar.

A klaszteres elrendezésti instancidknal a klaszterek kozéppontjait és szélességeiket fut-
tatasonként elore meghataroztuk: a megadott négyzeteken beliil egyenletes eloszlas szerint
generaltunk rogzitett szamu tigyfeleket. Azt, hogy mely klaszterekbdl szarmaztak korai
igénylésti tgyfelek, és melyekbol esetleg csak késobbi igénylésiiek, szintén futtatasonként

rogzitettiikk a szamukkal egyiitt.

3.3.3. Utazasi idok

A jarmi sebességét egységnyi idegység alatt egységnyi tavolsag megtételére allitottuk be,
az ugyfelek kozotti utazasi idoket az euklideszi tavolsagukbdl szarmaztattuk gy, hogy a

kovetkezoképpen definidltuk:

AHOP) F(C)) = {m (wxi — ;)2 + (4 — yy) N | 52)

v

ahol f(C}") = (x;,y;) az i-edik tigyfél koordinatéit jeloli.

L GitHub repository: https://github.com/dapagyi/masters-thesis-simulator
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3.3.4. Moho algoritmus

Az algoritmusunk teljesitményét egy egyszerti moho stratégiaval hasonlitjuk oOssze. Ez
ugyanazokat a C' C C} részhalmazokat prébélja ki, mint az RL algoritmus (6sszesen
legfeljebb 2/kI+1 akciot), csak az iigyfelek |C| szdma szerint csokkend sorrendben. Ezek
koziil az els6 olyan lehetséges akciot valasztja, amely megvalosithato a hataridokon belil.

Megjegyezziik, hogy — csakigy, mint az RL algoritmusunk esetében — mivel a CI he-
urisztikat haszndljuk a meglévo titvonal kiegészitésére, ezért elvethetiink (azaz nem meg-
valésithaténak jelolhetiink) olyan részhalmazokat is, amelyek valgjaban megvaldsithatok

lennének masfajta ttvonaltervezési (példaul TSP) mddszerrel.

3.3.5. Kiértékelés

A kiillonb6z6 térbeli elhelyezkedések szempontjabol a kétklaszteres eloszlasu tigyfél-generalas
soran értlink el eredményeket. Az uniform és a haromklaszteres eloszlas esetén a RL algo-
ritmus allapot-reprezentacidéja nem biztositott az algoritmus szaméara elegendo informaciot

a hatékony dontéshozatalhoz. Mig az elobbi azzal magyarazhaté, hpgy az uniform esetben
az ugyfelek elhelyezkedése nem tartalmazott olyan mintazatot, amit az algoritmus képes
lett volna kihaszndlni (szemben a mohdéval), addig a hdromklaszteres elrendezés esetén a
reprezentacié nem tudott kiilonbséget tenni a klaszterek kozott olyan mértékben, hogy az
algoritmus elkeriilje csapdaként szolgalo kisebb klasztereket.

A kétklaszteres eloszlas esetén az egyik klaszter mindig nagyobb elemszami tigyfeleket
tartalmazott, mint a masik. Ez lehet6séget adott arra, hogy az RL algoritmus megtanul-
ja, hogy érdemesebb a kisebb klaszter tigyfeleit elkeriilni, és inkabb a kés6bbi, nagyobb
klaszter tigyfeleire tartalékolni az id6t. Erre lathatunk példat a [3.2] abran is, ahol a két
kiilonbozo stratégia altal létrejott dtvonalakat hasonlitjuk Ossze ugyanazon instancian.
Lathaté, hogy az RL algoritmus képes volt elkeriilni az els6 klaszter tigyfeleit, és inkabb
a kés6bbi, nagyobb klaszter tigyfeleinek kiszolgalasara tartalékolta az idejét.

Tovabbi tapasztalatunk, hogy a klaszterek paraméterei (pozicidjuk, méretik, iigyfél-
szamuk) jelentGsen befolyasoljak a tanulas sikerességét. Azokban az esetekben, amikor a
kisebb klaszter nem toltott be csapda szerepet, akkor az RL algoritmus teljesitménye az
egyszerii mohoéval volt 6sszemérheto.

A kétklaszteres futtatdshoz tartozé [3.3] dbra az epizédonkénti dsszjutalmakat (kiszol-
galt iigyfelek szdmat) mutatja be a két stratégia esetén. Lathatd, hogy a szdzadik epizddot
koveto racsfinomitas utan az RL algoritmus mér elég finom felbontasi racsot hasznal ah-
hoz, hogy ki tudja haszndlni az adathalmaz generaldsabol adodoé sajatossagokat, és az

esetek donté tobbségében feliillmilja a mohé algoritmust. Az uniform és a haromklasz-
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teres eloszlas tanulasi gorbéje és teljesitménye szemben a kétklaszteressel a [3.5. adbran
lathato.

Az adatszerkezetink vizsgalata sordn (3.4l dbra) a nagyobb egybefiiggé négyzetek
alapjan lathaté, hogy a tanitds soran olyan allapotokhoz is tudtunk (nemnulla) értéket
rendelni, amelyek nem fordultak el6 a szimulaciok hatralévd részében. A végso epizodra
kialakult rdcs mintédzata és az eredeti cikk 8. abraja kozott kozvetett kapcsolat van: a
DLT ,aktivabb” (finomabb felosztést) régidi a szamunkra is magasabb értékeket mutatd
cellaknak feleltetheték meg. Ez a kapcsolat szintén alatamasztja, hogy a DLT-vel szemben
az altalunk alkalmazott racsfinomitas is hatékonyan miikodik.

A kétféle simitas koziil barmelyiket nélkilozve azt tapasztaltuk, hogy az értékfiigg-
vény kozelitésére szolgald racsban vagy kevés mez6 értékét tudtuk jol meghatarozni, vagy
tul zajosak voltak az értékek, azaz hasonl6 allapotokhoz (szomszédos mezékhoz) nagyon
eltéro értékek tartoztak. Mindkét esetben az algoritmus nem tudott hatékony stratégiat

kialakitani.
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(b) Egy jarmii itvonala a megerdsitéses tanulds alapu stratégia ko-
vetése soran (ugyanazon instancian, mint a abrén).

3.2. abra. A tanitas utolsé szakaszara a megerositéses tanulds alapu stratégia mar megta-
nulta elkeriilni az els¢ klaszter tigyfeleit, és inkabb tartalékolja az idejét a késobbi, nagyobb

elemszamu klaszter tigyfeleinek kiszolgalasara.
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3.3. dbra. Epizdédonkénti jutalom (Osszes kiszolgalt tigyfelek szama) a mohd és a meg-
erOsitéses tanulas alapua stratégiak esetén. A szazadik epizodot kovetd szétosztas utan a
megeroOsitéses tanulas alapi stratégia mar elég finom felbontast racsot hasznal ahhoz,
hogy ki tudja haszndlni az adathalmaz generdlasabol ad6dé sajatossagokat.
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3.4. dbra. A rédcs értékének alakuldsa az epizddok sordn (a szétosztdsok elStt, illetve az
utolsé epizdd végén).
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3.5. dbra. A stratégidk teljesitményének 0sszehasonlitésa. Feliil az epizddonkénti jutalom,
alul az epizédok utolsé 60-40-20%-aban az RL stratégia atlagos teljesitménytobblete
lathaté a moho stratégidhoz teljesitményéhez viszonyitva.
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4. fejezet
Osszegzés

Jelen dolgozatban a szamos gyakorlati alkalmazéassal rendelkezé dinamikus jarmtiatvonal-
tervezési feladatok megerdsitéses tanulas alapt megkozelitéseit vizsgaltuk.

A dolgozat elsé részében (1], 2] fejezet) bemutattuk a jarmiidtvonal-tervezési feladatok
alapjait, targyaltuk a taxonémiajukat, valamint a leirdasukhoz hasznalt formélis modelle-
ket, koztiik a szekvencidlis dontési folyamatokat, valamint a megerositéses tanulas alapveto
keretrendszeréiil szolgalé Markov dontési folymatokat.

A dolgozat masodik felében . fejezet) egy konkrét dinamikus jarmiutvonal-tervezési
modellt, a BUDGETING TIME ENVIRONMENT-et mutattuk be részletesen. Ebben az Ul-
mer et al.| [2018] dltal kidolgozott kornyezetben az eredeti cikkben hasznélt allapottér-
reprezentacion alapulod, de az altaluk hasznalt 6sszetett adatszerkezet hatasat mas modon
elérd algoritmussal kisérleteztiink. Ugyan sok esetben érzékenyek ezek az eredmények a
paraméterek valtoztatasaira — ezekben az esetekben az aggregalds nem nyujtott elégséges
informaciot a hatékony dontéshozatalhoz —, azt tapasztaltuk, hogy az tigyfelek generala-
sara vonatkozé specialis feltételek mellett az algoritmusunk képes stabilan jobb eredmé-

nyeket elérni, mint az osszehasonlitas alapjat képez6 mohé algoritmus.
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A fuggelék

Statikus feladat modellezése

egészértékili programozassal

Ebben a szakaszban a BUDGETING TIME ENVIRONMENT statikus valtoztatat irjuk
fel egészértékii programozési feladatként a modell (a megengedett 1épések) kisebb valtoz-
tatdasai mellett.

Az implementalt statikus megoldd a teljes realizdcié (w) ismeretében hatarozza meg
a kiszolgalhato tigyfelek maximalis szamat és az ehhez tartozé optimalis ttvonalat. Ez
majdnem olyan, mintha mar a nap elején tudnank az 6sszes igénylésrol, ami be fog érkezni
a nap folyaman. Pontosabban: azt nem engedjiilk meg, hogy a jarmu ténylegesen ugy
viselkedjen, mintha tényleg ismerné a jovét (nem mehet oda olyan tgyfélhez, amely még
nem elérhet, de tudja, hogy az lesz), de gy hoz dontéseket, hogy olyan doéntéseket
valasszon a feltételek figyelembevételével, amelyekkel a legjobban jar hosszutavon.

A modellezésben a nehézséget az jelenti, hogy a jarmii nem indulhat el még meg nem
jelent tigyfelekhez, azonban azt megengedjiik, hogy visszatérjen a raktarba két tgyfél
kiszolgalasa kozott.

Az ugyfelekre és a raktarra egy grafként tekintiink. A modell a tablazatban rog-

zitett paramétereken tul az alabbi dontési valtozokat hasznalja:
— s; € {0,1}: Bindris véltoz6, az 1-es érték azt jeloli, hogy kiszolgaljuk a Cy tigyfelet.

— Ty € {0,1}: Bindris valtozo, az 1-es érték azt jeloli, hogy a jarmi az u cstcsbél

R

illetve az it kozben érintheti a raktarat (D) is.

— Yuw € {0,1}: Bindris segédvaltozd, az 1-es érték azt jeloli, hogy a jarmil az u és v
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igyfelek kiszolgalasa kozott érinti a raktarat.
— t; € Z*: A jarmii az i cstcsba a f;-edik id6pillanatban érkezik meg.

A célunk az alabbi célfiiggvény, a kiszolgalt tigyfelek szaméanak maximalizaldsa:

max » S (A.1)

C;eCcw
Korlatok:
si=1 G ecy (A.2)
ueV,u#i
veEVv#£i
Z Lygu = 1, Z Lywl) = 1 (A5)
ueCv ueCv
Yo < Ty Yu,v €V (A.6)

Az (A.2)) egyenlet biztositja a korai tigyfelek kotelezd kiszolgdldsat. Az (A.3[)—(A.4))
korlatok garantdljdk, hogy minden elfogadott tigyfélhez pontosan egy bemend és kimeno

él tartozzon, mig az a raktarbdl (vg) vald induldst és az oda (v]) vald visszatérést
kényszeriti ki.

Az id6beli megvaldsithatésag biztositasahoz olyan korlatokra van sziikség, amelyek
csak akkor aktivak, ha a jarmii az adott utvonalat valasztja. Mivel az implementacio
lehetové teszi a raktarban vald varakozast két tigyfél kozott, két esetet kiillonboztetiink

meg:
1. Kozvetlen 0t (z,, = 1,yu, = 0):

f Z tv + duv - M&;)(l — Ty + yuv) (Ag)

Ahol MY =t + dy,. Ha a jarmii kozvetleniil halad, az (A.7)-(A.§) korlatok
garantaljak az utazasi id6 és az igénylési id6 (t,) figyelembevételét.
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2. Raktar érintésével (z,, = 1,9y, = 1):

Ahol Mﬁ) = tmax + dup + dp,. Ebben az esetben a jarmi érinti a raktarat, igy az
utazasi id6 az u — D és D — v szakaszok megtételeihez sziikséges idOkbdl tevodik

0ssze.

A modell ebben a formaban korlatozottan hasznalhaté a gyakorlatban, az instanciak
méretének novekedésével a megoldashoz sziikséges id6 mar 10-15 iigyfél esetén igen lasst
volt. A TSP-hez hasznalt modszerekhez hasonlé 6tletekkel lehetne javitani a futasi idén, de
ez a dolgozat keretein kiviil esik. A offline_solver.py fajlban implementalt megoldéhoz
a Python PuLP csomagjat, a szamitasokhoz a CBC (COIN-OR Branch and Cut) nyilt
forraskodu megoldot hasznaltuk.
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Nyilatkozat mesterséges intelligencia alapu eszkozok

hasznalatarodl

Alulirott, Apagyi David, nyilatkozom, hogy szakdolgozatom elkészitése soran az alabb

felsorolt feladatok elvégzésére a megadott mesterséges intelligencia alapt eszkozoket al-

kalmaztam:

Feladat Felhasznalt eszkoz Felhasznalas helye

Szovegvazlat készitése Claude 2.2.2| szakasz eleje.

Programozas Claude, Copilot Az agent.py fajl jelentos
része generalt kod, més he-
lyeken kodkiegészitést hasz-
naltam.

Forditasi javaslat, tablazat Claude tablazat.

szedése

Irodalomkeresés Google Scholar Labs fejezet, . fejezet eleje.

TikZ abrék készitése Gemini Dolgozat egésze.

Egyéb kisebb feladatok Claude, ChatGPT, Gemini Elszortan, pl. KTEX-hel,

bibliografiaval kapcsolatos
problémék megoldasa kap-

csan.

A felsoroltakon kiviil més mesterséges intelligencia alapi eszkézt nem hasznaltam.

Kelt: Budapest, 2026. januar 5.

Apagyi David
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