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Fejezet 1

Bevezetés

A doktori disszertaciémban a megerdsitéses tanulas hatékonysaganak novelésére fokuszalok
az intelligens kozlekedési rendszerek teriiletén. A problémat hierarchikus médon kézelitem
meg, t6bb szinten kezelve a hatékonysag javitasanak modszereit.

A meger0sitéses tanulds jelentds figyelmet kapott figyelemre mélté eredményei mi-
att (Silver et al. [2017], Fawzi et al. [2022]), kiilonésen az intelligens kozlekedési rend-
szerekhez kapcsolédd alkalmazasok terén Zhu et al. [2023]. Az egyik legnagyobb ki-
hivast ugyanakkor a tanitas hatékonysaga jelenti, mivel a megerdsitéses tanulas gyakran
sok iteraciot igényel a kielégitd teljesitmény eléréséhez (Henderson et al. [2018]). Ez
kiilonosen problémas az Intelligens Kozlekedési Rendszerek esetében, ahol egyszerre tobb
cél — példaul a fenntarthatdsag és kozlekedési hatékonysag — 6sszehangolasara van sziik-
ség. Elsodleges célom a megerdsitéses tanuldas hatékonyabbd tétele olyan mddszerek
kidolgozasaval, amelyek csokkentik a sziikséges tanitasi iteraciok szamat, mikdzben meg-
tartjdk vagy akar javitjak is a teljesitményt.

Az megerditéses tanulds hatékonysaganak szisztematikus javitdsa érdekében kutaté-
somat tobb szintre tagoltam:

e Probléma felirds: Eloszor azt vizsgalom, hogy a szabalyozési probléma megerdsitéses
tanulasi felirdsa milyen mértékben befolyasolja az dgens tanulasi hatékonysagat. A
legnagyobb kihivast itt az jelenti, hogy olyan allapot-, akcié- és jutalom-absztrakcidkat
definidljak, amelyek pontosan lefedik a problémaét, és elGsegitik a hatékony tan-
ulést.

e Modszer fejlesztés az iterativ absztrakcié keresés gyorsitasara: Kifejlesztettem
olyan modszereket, amelyek tamogatjak a megerOsitéses tanulasi problémak meg-
fogalmazasat, kiilonds tekintettel a jutalomfiiggvények Gsszehasonlitasara. Mivel
a jutalom irdnyitja a tanulast, a legalkalmasabb jutalomfiiggvény kivilasztasa
anélkiil, hogy ismétl6dé probalgatéasi ciklusokra lenne sziikség, jelentGsen néveli
a hatékonysagot.

o Skalazhatdsag tobb-agenses megerdsitéses tanulassal: A valtoztathato sebességhatar-
szabélyozas teriiletén vizsgalom a skalazhatosagot, tobb-agensti megkozelitést al-



kalmazva a kiilonb6z6 problémaméretek hatékony kezelésére. Ez olyan agensek
tanitasat jelenti, amelyek képesek altalanositani tanulasukat eltéré problémameéretekre.

o Mintahatékonysig tanitéminta priorizalason keresztil: Egy 1j, tanitéminta prior-
izélasi technikat vezetek be a megerositéses tanulas mintahatékonysaganak névelésére.
Ez a médszer problématdl fliggetlen, és a konvergencia eléréséhez sziikséges tanitasi
iteracidk szamanak csokkentésére koncentral, igy a megerdsitéses tanulas gyakorlati
alkalmazasat is eldsegiti valds rendszerekben.

Ahogy fentebb emlitettem, a disszertdciom elsé kutatési irdnya a probléma felirds hatésa-
nak vizsgélata az elérheto teljesitményre. Ehhez a kozlekedési jelzélampa-vezérlés prob-
lémajat valasztottam, mivel ennek széleskori szakirodalma van, és a megerdsitéses tan-
ulashoz kapcsol6dé tanulményok elemzése utan vildgossa valt, hogy a legtébb publiké-
ci6 1j problémaformulacidk létrehozasara torekszik, mig csak kis résziik fékuszal mé-
lyebb mddszertani kérdésekre. Ennek megfelelen elegendd eredmény &llt rendelkezésre
a probléma feliras adaptiv jelz6lampa irdnyitdasra gyakorolt hatdsanak vizsgalatdhoz. A
Haydari et al. [2021] tanulméany részletesen bemutatja az adaptiv jelzélampa irdnyitas
gyakori megkozelitéseit.

Az elsd fejezetben 1j tipusi megkozelitést dolgoztam ki a kozlekedési lampéak vezér-
lésére modellfiiggetlen megerdsitéses tanulds alkalmazasaval. A 6 jitdas egy 0j ju-
talmazasi koncepcié bevezetése, amely egyetlen csomoépont savjai kozotti varakozasi
sorhosszok szérasan alapul. Ahelyett, hogy kozvetleniil a hagyomanyos mutatok — mint
az atlagos varakozési id6 vagy az utazasi id6 — minimalizaldsiara torekedtem volna, a
sorhosszok kozotti széras csokkentésére koncentraltam. Ez a nézépontvaltas jelentGsen
javitja az ligynok képességét a forgalom hatékony kiegyensilyozasara, amellyel a hagy-
oméanyos modszerek gyakran nem boldogulnak.

A jelenlegi kozlekedési lampavezérlési megoldasok, mint példaul a fix ciklusa vezérlék
vagy az olyan szabdlyozott rendszerek, mint a SUMO beépitett algoritmusa, vagy nem
elég alkalmazkoddképesek, vagy nem veszik figyelembe a savok kozotti egyenlotlen for-
galomeloszlast. A kordbbi megerdsitéses tanulds-alapi megkozelitések altaldban olyan
mutatdk optimalizalasara torekedtek kiilon-kiilén, mint a sorhossz vagy az atlagsebesség,
ami oda vezethet, hogy egyes savok kitiriilnek, mig masok torlédnak. Az dltalam javasolt
modszer kozvetleniil a forgalmi egyensulyhidny kezelésére irdanyul, igy lényegénél fogva
alkalmazkoddbb.

A modszer értékeléséhez megerdsitéses tanulasi dgenst tanitottam be az Gj jutal-
mazasi koncepcié alapjan. Az lugynokok teljesitményét osszehasonlitottam fix ciklusia
vezérl6kkel, a SUMO szabdlyozott vezérl6jével, valamint mas, hagyomanyos jutalom-
fuggvényeket alkalmazd megerésitéses tanulasi-moédszerekkel. Az eredmények azt mu-
tattak, hogy az altalam javasolt megkdzelités jelentOsen feliillmilta a referencia modsz-
ereket mind a klasszikus mutatok (pl. varakozasi id6, utazasi idS, sorhossz), mind a
fenntarthatésagi mutaték (pl. CO2-kibocsatés, tizemanyag-fogyasztas) tekintetében.

Ez a javulas annak koszonhetd, hogy az allapotleirds, az akcidtér és a jutalomfiiggvény
szoros integracidja lehetové teszi az ligynok szamara, hogy kontextusérzékenyebb don-
téseket hozzon. A moddszer emellett jobb altalanositasi képességet és stabilitdast mutatott



kiilonbo6z6 forgalmi szituaciokban, ami alatamasztja gyakorlati alkalmazhatosigat.

Azaltal, hogy a forgalmi terhelések kiegyenstulyozdsara osszpontosit, ahelyett, hogy
elszigetelt mutaték puszta minimalizaldsidra torekedne, megkozelitésem nemcsak a ko-
zlekedési hatékonysagot javitja, hanem csokkenti a kdrnyezeti terhelést is. Ezaltal igéretes,
korszerli megoldast kinal a varosi kozlekedésiranyitasban, miikodési és fenntarthatosagi
elonyoket biztositva.

A fent bemutatott fejezet kimerit6 tanitasi folyamata utan figyelmemet arra a prob-
lémara forditottam, hogy miként lehet enyhiteni azt az iterativ tanitasi folyamatot,
amely minden egyes probléma felirds értékeléséhez és tsszehasonlitasdhoz sziikséges.

A legmegfelel6bb jutalomfliggvény azonositasa ugyanis megkoveteli, hogy a megerdsitéses
tanulasi dgenst tobb lehetséges fiiggvénnyel is betanitsuk, ami id&igényes és eréforras-
igényes folyamat. Ennek a problémanak a megolddsira egy 1j modszert vezettem be,
amely a Monte-Carlo Fakeres6 (MCTS) algoritmust alkalmazza a jutalomfiiggvények
el6zetes értékelésére, még a tényleges tanitds el6tt (Kocsis and Szepesvari [2006]). Ez
a megkozelités feleslegessé teszi a teljes koru betanitast, igy jelentés szamitasi er6forras
takarithaté meg.

Modszerem lényege, hogy a Monte-Carlo Fakeresés segitségével elére megallapithatova
valik az egyes jutalomfiiggvények teljesitmény szerinti rangsora egy adott probléma
esetén. A jutalomfiiggvények koézvetlen beépitésével a Monte-Carlo Fakeresés struk-
turdjaba az algoritmus képes szimuldlni a lehetséges kimeneteket anélkiil, hogy sziikség
lenne a teljes tanitasi folyamatra. Igy a Monte-Carlo Fakeresés nemcsak értékeli az
egyes jutalomfiiggvények varhaté teljesitményét, hanem azonositja azokat a viselkedési
mintdzatokat is, amelyek a tanulds soran kialakulhatnak. A megkozelités legnagyobb
elénye, hogy lehetévé teszi a legigéretesebb jutalomfiiggvény elOzetes kivalasztasat, ezal-
tal jelentOsen csOkkentve a megerésitéses tanulasban szokasos prébélgatasos folyamatot.

A modszer hatékonysdgat két kiilonb6z6 szabélyozasi feladaton keresztiill demon-
straltam: kozlekedési lampak vezérlésében és savkovetési feladatban. A kozlekedési 1lam-
pak irdnyitasa esetén kiilonbo6z6 jutalmazasi stratégidkat hasonlitottam Ossze, példaul a
sorhossz minimalizalasat és az atlagsebesség maximalizalasat, mind MCTS-sel, mind
hagyomanyos megerdsitéses tanulasi modszerekkel, mint példaul a Deep Q-Network
(DQN). Az eredmények azt mutattdk, hogy a Monte-Carlo Fakeresés pontosan meg
tudta allapitani a legjobban teljesité jutalomfiiggvényt, azonos eredményre jutva, mint
a teljes tanitassal elért kimenetek. Hasonloképpen, a savkovetési feladatban — ahol a cél
a jarmi sdvon beliil tartdsa — a Monte-Carlo Fakeresés anélkiil tudta helyesen rangsorolni
a jutalomfiiggvényeket, hogy sziikség lett volna az agensek teljes tanitasara.

A legfontosabb megallapitas az volt, hogy a Monte-Carlo Fakeresés dltal megallapi-
tott jutalomfiiggvény-rangsor szorosan egybevagott a tényleges tanitassal kapott rang-
sorral, ami igazolja, hogy a Monte-Carlo Fakeresés megbizhatd el6zetes értékel6 es-
zkozként miikodhet. Példaul a jelzOlampa iranyitas esetén az a jutalomfiiggvény, amely
minimalizalta a savok kozotti sorhossz szérasat, kovetkezetesen felilmilta a tobbi fiig-
gvényt a CO2-kibocsatas és az lizemanyag-fogyasztas tekintetében is, ahogyan azt a
Monte-Carlo Fakeresés elére jelezte. Hasonloképpen, a savkovetési probléméban az a ju-
talomfiiggvény, amely a stabilitast és a sdvkozéphez valé minimalis eltérést hangsilyozta,



helyesen lett azonositva a leghatékonyabbként.

Mobdszerem egy kritikus szlik keresztmetszetet kezel a megerOsitéses tanulas gyako-
rlati alkalmazdsiaban, mivel csékkenti a sziikséges tanitasi futdsok szamat. Ahelyett,
hogy idGigényes tanitasokkal prébalnank ki tobb jutalomfiiggvényt, a Monte-Carlo Fak-
eresés egy hatékony elézetes sziir6folyamatot biztosit, amely irdnyt mutat a kutatok-
nak a legigéretesebb konfiguracidk felé. Ez az elérelépés felgyorsitja a megerdOsitéses
tanulas-alapi megoldasok fejlesztését, és csokkenti a szamitasi koltségeket, ezaltal a
megeroOsitéses tanulds alkalmazasat hatékonyabbd teszi Osszetett problémak esetén.

Kutatdsom azt mutatja, hogy a Monte-Carlo Fakeresés jelentOsen novelheti a megerésitéses
tanulds hatékonysdgat azaltal, hogy el6zetesen értékeli a jutalomfiiggvényeket. Ez a
modszer athidalja az elméleti jutalomformuldcié és a gyakorlati alkalmazas kézotti sza-
kadékot, lehetové téve a megerOsitéses tanulds gyorsabb és megbizhatébb bevetését
kiilonbo6z6 szabalyozasi feladatokban, beleértve a forgalomirdnyitast és az énvezetd jar-
miivek vezérlését is. Ez a megkozelités megnyithatja az utat a hatékonyabb erdforras-
felhasznalasi meger6sitéses tanulasi alkalmazasok elott az intelligens koézlekedési rend-
szerekben.

Miutén t6bb szempontbdl elemeztem a Monte-Carlo Fakereso algoritmust, gy don-
tottem, hogy tovabb folytatom a problémaformulalds vizsgalatat, ezuttal azonban a
skédlazhatdsag oldalardl kozelitve meg a kérdést. A skaldzhatosig kulesfontossagu kérdés
a megerd6sitéses tanulas tertiletén, kiillondsen tobbiigynokos rendszerekben, mivel ezeknél
a problémék bonyolultsaga jéval nagyobb. Az intelligens kozlekedési rendszerekben szé-
mos tObb-dgensli probléma taldlhatd, ezért célkitlizésemet gy fogalmaztam meg, hogy
olyan agenst szeretnék létrehozni, amely kiillonb6z6 problémameéreteket is képes kezelni,
mikdzben magas szintil teljesitményt nytjt. Az alkalmazott probléma a valtoztathatd
sebességhatar-szabalyozas (VSLC) volt, mivel ez nagy potencidllal rendelkezik, és a
megeroOsitéses tanulds viszonylag Gj megkozelités ebben a téméban.

A VSLC problémara egy 1j megkozelitést dolgoztam ki tobb-dgensii megerdsitéses
tanulds alkalmazasaval. A legf6bb hozzdadott érték a csiuszbéablak-alapa allapotleirasi
modszer, amely skalazhatéva és a szabalyozott autopalyaszakasz hosszatdl fiiggetlenné
teszi a modszert. Ez a megfogalmazas lehetové teszi, hogy a tobb-agensii megerdOsitéses
tanuldssal tanitott 4gens hatékonyan miikddjon barmilyen hossztisdga autépalyan, megoldva
ezzel a korabbi mddszerek skalazhatosdgi problémajat (Zheng et al. [2023], Kusié et al.
[2020])).

A megoldandé probléma alapvetéen az, hogy a jelenlegi VSLC megkozelitések hatékonysaga
kiilonb6z6 hosszusagu autdpalyaszakaszokon nem kielégité. A hagyoményos modszerek
vagy fix diszkrét, vagy folytonos sebességhatarokat hasznalnak, és jellemz6en minden
egyes autopalyahosszhoz kiilon tanitast igényelnek, ami a gyakorlatban megneheziti és
szamitasigényessé teszi az alkalmazasukat (Zheng et al. [2023], Zhang et al. [2023]). Az
én médszerem azonban csak egyszer igényel tanitast, és késObb is hatékony marad, akkor
is, ha hosszabb utszakaszokra alkalmazzak.

A legfontosabb wjitas az allapotleirasban rejlik, amely egy csuszéablakot alkalmaz a
szomszédos autépalyaszakaszok felett, lehet6vé téve, hogy minden dgens csak a helyi for-
galmi viszonyokat érzékelje, anélkiil hogy az egész autépalyardl informaciora lenne sziik-



sége. Ez a mddszer biztositja az egyenletes teljesitményt a szakasz hosszatol fliggetleniil,
és csokkenti a szamitasi terhelést, mivel nem sziikséges djratanitani az dgenst minden
hosszhoz. Emellett az akciétér is ugy lett kialakitva, hogy a sebességhatarok fokozatos
modositasat tegye lehetévé, ami elGsegiti a forgalom egyenletes aramlasat és csokkenti a
lokéshulldmokat.

A médszer hatékonysagat ugy demonstraltam, hogy az dgenst egy 1 km-es autépalyasza-
kaszon tanitottam, majd kiértékeltem 1 km-es, 3 km-es és 10 km-es szakaszokon. Az
eredmények kovetkezetesen azt mutattak, hogy a modszerem jelentésen feliilmulja az
alapmegoldasokat, beleértve a Motorway Control System (MCS) szabélyozést és a szabé-
lyozas nélkiili szcendridkat. Az dgens még hosszabb pélydk esetén is stabil teljesitményt
nyujtott, bizonyitva ezzel a mddszer skalazhatosagat.

Osszefoglalva, a médszerem egy skalazhatd, hatékony megoldést kinal a VSLC prob-
lémara, a tobb-dgensli megerdsitéses tanulas és a cstszdablakos allapotleiras kombinalasa-
val. Ez javitja a forgalom aramlasat és csokkenti a kornyezeti terhelést, igy igéretes
megkozelités lehet a valds kozlekedésiranyitasi rendszerek szamara.

Az eddig bemutatott eredmények és modszerek részben alkalmazésspecifikusak, vagy
nem kozvetleniil a megerGsitéses tanulds alapveté hatékonysagat javitjak. Ezért az utolséd
tézisem céljaként egy olyan mddszertan kidolgozasat tiiztem ki, amely a megerositéses
tanulas egyik alapveté gyengeségét, a mintahatékonysag hidanyat kezeli. A mintahatékonysag
tobbféleképpen javithatd, én azonban a tanitasi mintak priorizalasat valasztottam, mivel
ez egy konnytsilyid, mégis nagy hatassal biré modszer, amely jelentGsen befolyasolhatja
az agens végso teljesitményét és konvergenciaidejét.

Egy 1j tanitominta priorizalasi médszert dolgoztam ki a megerdsitéses tanulas szamara,
amely jelentésen javitja a tanitas hatékonysagat. A 6 hozzdadott érték egy innovativ
megkozelités, amely az Upper Confidence Bound (UCB) elvét 6tvozi meglévé prior-
itasi technikakkal, kifejezetten az exploricid és az exploitacié kozotti egyensily javitasa
érdekében. Ez a moédszer optimalizdlja a mintavételi hatékonysagot, és gyorsabb konver-
gencidt tesz lehet6vé a korszerii Prioritized Experience Replay (PER) médszerhez képest
(Schulman et al. [2015]).

A megoldott probléma a megerésitéses tanuldsi dgensek tanitdsa soran alkalmazott
mintavételi stratégidk hatékonysdghidnya volt. A hagyomédnyos modszerek, kiilléndsen
a PER, gyakran tilzottan elonyben részesitik a magas hibdju tapasztalatokat, ami tul-
zott exploitacidhoz és az exploracié elhanyagolasahoz vezet. Ez az egyensulyhidny lass-
abb konvergenciat és megnévekedett szamitasi koltséget eredményez. Az altalam java-
solt médszer az UCB alkalmazasaval dinamikusan egyenstlyozza az exploraciot és ex-
ploitaciot, figyelembe véve az egyes tapasztalatok felhasznalasi gyakorisagat és az idébeli
kiillénbség hibat. Ez a kettos fokusz lehetévé teszi az tigynok szamara, hogy az informativ
és alulfeltart tapasztalatokat részesitse elényben, fenntartva ezzel a tanulas hatékonyabb
menetét.

Moédszerem hatékonysagat négy problémén teszteltem az OpenAl Gym csomagbdl:
CartPole, Acrobot, Taxi és CliffWalking. A meger@sitéses tanulasi dgenseket az dltalam
javasolt UCB-alapt médszerrel és a PER-rel is betanitottam azonos feltételek mellett.
Az eredmények azt mutattak, hogy modszerem kovetkezetesen gyorsabb konvergenciat



és magasabb kumulativ jutalmat ért el, mint a PER.

A PER, mint ¢sszehasonlitési alap, a megerésitéses tanulas teriiletén a legelterjedtebb
tanitéminta priorizalasi modszer, amely a tanitomintdkat az idébeli kiilonbség hibdjuk
alapjan rangsorolja. Ez gyakran azt eredményezi, hogy az algoritmus egy sziik, tilpri-
orizalt mintahalmazon tanul Gjra és Gjra. Ezzel szemben az altalam javasolt UCB-alapt
megkozelités kiegyensiilyozottabb mintavételi stratégiat kindl, mivel a prioritasi értéket
az exploraciés Osztonzokkel kombindlja, ezdltal valtozatosabb és informativabb tanulasi
folyamatot biztosit.

Osszefoglalva, a javasolt tanitéminta priorizaldsi médszer a megerdsitéses tanulds
mintavételi stratégidinak hatékonysaghianyat kezeli, kiegyensulyozottabb exploracié—exploitacio
egyensilyt kinalva. A konvergencia sebességének és a tanitas stabilitdsanak javulasa
megeroOsitéses tanulds gyakorlati alkalmazasat is elGsegiti Osszetett, valdés problémak es-
etén.



Fejezet 2

Uj eredmények

2.1 1. Tézis

Uj probléma felirast dolgoztam ki modellfiiggetlen megerdsitéses tanulisi 4gensek szaméara
az egykeresztezOdéses kozlekedési jelzélampa iranyitdsban. Az 1j probléma feliras olyan
jutalmazasi elvet vezet be, amely a sdvokhoz tartozé sorhosszok szérasan alapul, tovabba
az allapotleirds is a sorhosszon alapul. A megerGsitéses tanuldsi dgens, amelyet az 1j
probléma felirdssal tanitottam, jobb teljesitményt ért el az alabbi mutatdok tekintetében,
mint a szakirodalomban taldlhaté egyéb megkozelitések: varakozasi id6, utazasi id6,
sorhossz, tizemanyag-fogyasztas, CO2-kibocsatas és NOx-kibocséatas.
Kapcsolédd publikaciok:

(KPAB22) Kévari B, Pelenczei B, Aradi S and Bécsi T (2022), "Reward Design for Intelligent
Intersection Control to Reduce Emission", IEEE Access. Vol. 10, pp. 39691 -
39699.

(KTB21) Kévari B, Tettamanti T and Bécsi T (2021), "Deep Reinforcement Learning based
approach for Traffic Signal Control", In Proceedings of The 24th Euro Working
Group on Transportation Meeting (EWGT2021).

(KSzBAG21) Kévari B, Széke L, Bécsi T, Aradi S and Géspéar P (2021), "Traffic Signal Control
via Reinforcement Learning for ReducingGlobal Vehicle Emission", Sustainability,
MDPI., October, 2021. Vol. 13(11254), pp. 18.



2.2 2. Tézis

Bemutattam, hogy a Monte-Carlo Fakeresé algoritmus képes Markov-dontési folyam-
atok kilonbo6zé jutalomfiiggvényeinek kiértékelésére. Ez a tulajdonsig lehet6vé teszi,
hogy a Monte-Carlo Fakereso algoritmus kivaltsa a Markov-dontési folyamatok iterativ
jutalomtervezési vagy Osszehasonlitdsi folyamatat, aami dgens tanitast igényel, mivel a
Monte-Carlo Fakeresés elére képes meghatarozni a kiilonb6z6 jutalomfiiggvényekkel be-
tanitott agensek varhato teljesitmény szerinti sorrendjét. Egykeresztezddéses kozlekedési
jelzolampa iranyitasi feladatot, valamint egy autoném jarmi oldalirdnyt vezérlési fela-
datat hasznaltam annak bemutatasara, hogy a Monte-Carlo Fakeresés képes a jutalom-
fliggvények kiértékelésére. Mindkét esetben a Monte-Carlo Fakeresés dltal adott rangsor
megegyezett a tanitott agensek teljesitménye alapjan kialakulé rangsorral.
Kapcsolédd publikacidk:

(KPAB24) Kévari B, Pelenczei B, Knab IG and Bécsi T (2024), "Beyond Trial and Error:
Lane Keeping with Monte Carlo Tree Search-Driven Optimization of Reinforce-
ment Learning", Electronics. Vol. 13(11)

(KPB22) Kovari B, Pelenczei B, and Bécsi T (2022) "Monte Carlo Tree Search to Com-
pare Reward Functions for Reinforcement Learning." 2022 IEEE 16th International
Symposium on Applied Computational Intelligence and Informatics (SACI). IEEE



2.3 3. Tézis

Egy 1j problémafelirast dolgoztam ki modellfiiggetlen, tobbigensti megerdsitéses tanulasi
adgensek szdmara az autépalyaszakaszok valtoztathatod sebességhatar-szabalyozasi prob-
lémajara. Az j problémafelirds egy olyan allapotleir6t alkalmaz, amelyet cstszéablak-
szerlien hasznaltam fel. A szakirodalomban szerepld egyéb allapotleirasi megkozelitésekkel
ellentétben a javasolt mddszer nem igényli az egész szabalyozott autépélyaszakasz in-
forméciéjat, igy az allapotleiras fiiggetlenné valik az iranyitott szakasz hosszatél. A
modszer méretfliggetlenségét igy demonstraltam, hogy az dgenst egy 1 km-es szakaszon
tanitottam be, majd 1 km-es, 5 km-es és 10 km-es szakaszokon értékeltem ki. Az dgens
minden esetben feliilmilta az alapmegoldasokat a varakozasi id6, a CO2-kibocsatas és a
NO2-kibocsatas tekintetében.

(KKEBA24) Kévari B, Knab IG, Esztergar-Kiss D, Bécsi T and Aradi S (2024), "Distributed
highway control: a cooperative reinforcement learning-based approach", IEEE AC-
CESS, vol. 12, pp. 104463-104472

(KKB23) Kévari, B., Knéb, I.G., Bécsi, T. (2025). Variable Speed Limit Control for Highway
Scenarios a Multi-agent Reinforcement Learning Based Approach. In: Proceedings
of the 2nd Cognitive Mobility Conference. COGMOB 23 2023. Lecture Notes in
Networks and Systems, vol 1345. Springer, Cham.



2.4 4. Tézis

Egy 4j, problématdl fiiggetlen tanitéminta-prioritasi médszert dolgoztam ki modellfiiggetlen,
értékalapi megerOsitéses tanulasi iigynokok szdmara. A moédszer minden tanitéminta
kivalasztasi valoszintiségét az idobeli kiilonbséghiba és az adott minta frissitésszamanak
ploracié és az exploitdcié egyensulydnak javitasat célozza. A javasolt mddszer gyorsabb
konvergenciat és nagyobb kumulativ jutalmat eredményezett, mint a széles korben alka-
Imazott Prioritized Experience Replay (PER), amit a CartPole, Acrobot, Taxi és Clif-
fWalking kornyezetekben végzett kiterjedt értékelések is aldtdmasztottak. Kapcsolédd
publikacidk:

(KPB23) Kévari B, Pelenczei B and Bécsi T (2023), "Enhanced Experience Prioritization:
A Novel Upper Confidence Bound Approach", IEEE Access. Vol. 11, pp. 138488-
138501.
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Fejezet 3

Jovobeli kutatasi iranyok

A jov6beni kutatdsaim f6 irdnya a megerdsitéses tanulds (Reinforcement Learning, RL)
mintahatékonysaganak novelésére iranyul, kiilonos tekintettel a redundans tanitasi mintak
probléméjara. Korabbi munkdmban mar bemutattam egy moddszert, amely képes meg-
becsiilni az egyes tanitdasi mintak informéciétartalméat, azonban tovabbra is kihivast je-
lent annak eldéntése, hogy mely mintdk hasznélata egyaltalan indokolt. Az RL-ben
minden egyes interakciot altaldban eltarolunk egy memoriaban, és késobb felhasznéljuk
a tanitashoz, de ezek koziil sok minta redundans, és akadalyozza az ligynokot abban,
hogy a valoban értékes adatokat hatékonyan hasznositsa.

Ennek kezelésére két {6 megkozelitésen dolgozom. Az elsé az aktiv tanulds (Active
Learning, AL) és a megerésitéses tanulds kombinalasat foglalja magaban. Az AL-t hagy-
omdanyosan a szamitégépes latasban (Computer Vision) hasznéljédk, ahol segit azonosi-
tani azokat a cimkézetlen mintakat, amelyek a legnagyobb mértékben jarulhatnak hozza
a modell teljesitményéhez, ha cimkézve vannak. Az RL-re alkalmazva ez a koncepcid
azt jelentené, hogy a memériabdél nem minden egyes interakcié keriilne felhasznalasra,
hanem csak a leginformativabb tapasztalatokat valasztanank Kki.

A maésodik megkozelités a mintagytljtés fazisdban torténé megfeleld mértékii ex-
ploraciéra Osszpontosit. Az RL-ben az ligynok probalkozas-alapi stratégiaja gyakran
egyenetlen lefedettséget eredményez az allapottérben, ami tanulasi hézagokat okoz. En-
nek ellensilyozasara olyan moddszer kifejlesztését tervezem, amely aktivan figyelembe
veszi a tanitasi mintdk eloszlasat az allapottérben, igy biztositva a kiegyenstlyozott
mintasiirtiséget. Ez lehet6vé tenné az iigynok szamara, hogy hatékonyabban tanuljon az
alulfeltart régidkra Osszpontositva.

Ezek a moédszerek nemcsak az RL teriiletén alkalmazhatok, hanem mas teriileteken
is igéretesek, kiilondsen a mozgéstervezésben, ahol az irdnyitott exploracié optimal-
izalhatja az allapottér lefedettségét. Ezenkiviil mas mélytanulasi teriileteken, példaul
a szamitégépes latasban is hasznos lehet a kiegyensilyozott adatreprezentacié elérése,
mivel ez javithatja a modell teljesitményét és csokkentheti a tanitasi idét azaltal, hogy
kikiiszoboli a redundans mintakat.

Ezen kutatési iranyok kovetésével nemcsak az RL hatékonysagat kivinom javitani,
hanem egy olyan keretrendszer kidolgozasat is célul tliztem ki, amely mas mélytanulési
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teriileteken is alkalmazhaté, és hatékonyabb tanitasi folyamatokat tesz lehetévé kiilonféle
alkalmazési teriileteken.
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