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Bakgrund

* Robusta tidtabeller har ibland lokalt
bristande robusthet

 Lokalt bristande robusthet: Ett tag hamnar
med hog sannolighet utanfor sin planerade
tidskanal.

« Kan vi anvanda en datadriven metod eller
maskininlarning for att lIosa lokala
robusthetsbrister?

* Reinforcement learning?

. Hur fixar vi detta?
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Reinforcement
learning (RL)

« Paradigm inom maskininlarning

* Metod for att lara en agent att |osa specifika
problem

* Enagent verkar inom en miljo och forsoker
maximera sin langsiktiga beloning

« Agenten vet miljons nuvarande tillstand och
valjer en handling utifran detta

« Agenten far en beloning och ett nytt
tillstand

Beloning

Handling
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Reinforcement
learning
* RL kan anvandas pa problem som ar Markov Exempel: Labyrint
beslutsprocesser (MDP) . Tillstand: Position
) Markov“b.eslutsprcicessfer:o . « Handlingar: Upp, ner, hoger, vanster
* Beloning och nasta tillstand beror endast pa o 3 .
det nuvarande tillstdndet och den valda * Beloning: -1 for varje steg
handlingen

« Episod: fran start till mal

Mal

Start

Hinder
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RL och tidtabeller

Antaganden
+ Givet uppehallsmonster + begr. GT-tillagg
Tillstandsvektor

 Station, tidigaste avgangstid, sista
avgangstid, planerade tider narliggande tag

Handling
« Avgangstid inom intervall (kontinuerlig)
Beloning:
« Tilldten handling: liten negativ beloning

* Icke tillaten handling: storre negativ
beloning

Start

Stationer

Mal
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Kontroll av tillatenhet

Headway Tagens ordning
» Berakna headway till narmaste tag « Kontrollera att tdgens ordning ar tillaten.
* Mjukt villkor, mindre overtradelser kan « Hart villkor, straffas hart och agenten maste
tilldtas under traning gora om handlingen.
Start Start
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r3=0

s_3 = nasta
tillstand

r1=0
s_1=nasta
tillstand

r2=-04
s_2 = nasta
tillstand
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Robusta tidtabeller
genom RL Episod 1

* Robust taglage med stokastisk miljo

Start

0p)
—t
Q
-
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* Traningen sker i episoder

» 1 episod: Genererar ett taglage fran start till
mal. Max 500 stegq.

* | varje episod samplar vi ett utfall fran
Railsys-simulering

Stationer
Stationer

<
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--  Simulerat utfall
— Samplat utfall i episod k
— Utforskat taglage i episod k
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Preliminara resultat

* Vastra stambanan

 Trafik i sodergaende riktning, Gn -> P
» Tidsfonster forsta station: 120 s

« Max GT-tillagg: 30 % eller 100 %

* Ingen sampling av simulerade utfall

 Minimera restid

« RL-algoritm: i
° Soft_actor CrItIC (SAC) (Source: openrailwaymap.org)
 Prioritized replay buffer



EEEEEEEEE

Preliminara resultat |

Gn

Scenario: Agenten bestammer avgangstid Fle
for varje station + max GT-tillagg: 100 %

Rektanglarna visar ungefarlig kapacitet

Strackad rod linje ar ursprungligt planerat Hpbf

taglage La

Gds

Gron linje visar snabbaste taglaget inom ?
den approximativt tillgangliga kapaciteten

SR TR . . o s Sk

Heldragen rod linje visar basta taglaget med 3o

RL F

Fby

Modellen presterar daligt! Hr
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Preliminara resultat Il

« Strategi: Hoppa over beslut vid "onodiga”
stationer, max 30 % GT-tillagg
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Preliminara resultat |

« Scenario: Agenten bestammer avgangstid
for varje station

« Rektanglarna visar ungefarlig kapacitet

« Strackad rod linje ar ursprungligt planerat
taglage

« Gron linje visar snabbaste taglaget inom
den approximativt tillgangliga kapaciteten

« Heldragen rod linje visar basta taglaget med
RL

* Modellen presterar daligt!
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Preliminara resultat Il

« Strategi: Hoppa over beslut vid "onodiga”
stationer, max 30 % GT-tillagg

 Figuren visar basta taglaget som modellen
genererade

- Battre taglage an i forsta forsoket

\ << ~ < <
---=_Original

ya

- — Adjusted
Feasible (arrivals) .
Feasible (departures)

- Shortest path

08:00:00

08:30:00

09:00:00 09:30:00
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Preliminara resultat Il

« Strategi: Hoppa over beslut vid "onodiga” « Ca 2,5 h traning till modellen larde sig hitta
stationer + slimmad tillstandsvektor taglagen
(station, avgangstid fran foregaende o :
station) 3 h traning till stabil modell

* Inlarningskurva over ca 1 000 00O steg
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Preliminara resultat Il

« Slimmade modeller: Finner battre taglage

» Foreslagna modellen: Lar sig snabbt
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Preliminara resultat Il

« Strategi: Hoppa over beslut vid "onodiga”
stationer + slimmad tillstandsvektor
(station, avgangstid fran foregaende
station)

 Figuren visar basta taglaget som modellen
genererade

« Mycket nara att minimera restiden (relativt
gap ca 0.03 %)
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Slutsatser

« Tidtabellsproblem kan formuleras som MDP

* 1D handelserum kan anvandas for att
bestamma antingen uppehallstid eller
gangtidstillagg

» RL applicerbart pa realistiskt stora
tidtabeller

* Slimmad tillstandsvektor: RL kan producera
taglagen med korta restider

* Mer information i tillstandsvektorn:
« Agenten lar sig snabbare
e Riskerar att hamna i lokalt maximum

Fortsatt arbete

Losningskvalitet vs mangd traning

« Utvardera alternativa
formuleringar/algoritmer

« Utveckla battre utforskningsstrategier

Utvardera metoden for robusthet

Fler frinetsgrader
« Forbigangar/uppehall
» Stationsspar

Generaliserbarhet
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