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Absztrakt

A gépi tanulasi technikak alkalmazasa a high-performance sportokban igéretes le-
hetoségnek bizonyul a teljesitményoptimalizalas terén. Korabbi kutatasaink ugyan
kapcsolodtak a SailGP-hez, azonban jelen tanulmény 1j iranyba halad tovabb, fej-
lett moédszerek, mint példaul az anomaliadetekcié és a megerdsitéses tanulas al-
kalmazasaval. Kiilonos hangsilyt fektettiink a hajo stabilitdsanak értékelésére és
javitasara, szemben a hagyomanyos teljesitménymutatokra valé Osszpontositassal.
Tobbmodelles keretrendszert alkalmaztunk, amelyben az Izolaciés Erdé és a Local
Outlier Factor (LOF) algoritmusokat hasznéltuk az anomalidk észlelésére a hajok
stabilitasaval kapcsolatban a SailGP 2023-as olaszorszagi versenyén. Elemzésiink az
adatokban el6forduld rendellenességek kimutatasara osszpontositott, amelyek insta-
bilitasra vagy a hajo kezelhetoségének hatékonysagesokkenésére utalhattak. Ezek az
eredmények segitenek a hajoiranyitasi stratégiak finomitasaban és a stabilitas no-
velésében a valtozé versenykoriillmények kozott. Emellett egy megerdsitéses tanulési
megkozelitést vezettiink be, amely a sebességnoveléshez sziikséges optimalis bealli-
tasok azonositasara szolgal, 1j dimenziét adva a kutatasnak. Modelltiink kiilénb6z6
koriilmények szimulalasaval képes meghatarozni a vitorla- és korméanybeallitasok
optimalis konfiguracioit, ezaltal maximalizalva a hajé sebességét. Az eredménye-
ink nemcsak a versenystratégidk finomhangoldsaban hasznosak, hanem a SailGP
versenyeken elért teljesitmény javitasaban is kulcsszerepet jatszanak. A jovébeli ku-
tatasok célja a SailGP-vel valé egytittmiikodés bovitése, nagyobb adathalmazok be-

vonasa, és a modellek él6 versenyekbe valo integralasa.
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1. Bevezetés

A SailGP forradalmasitotta a high-performance vitorldzast az emel6szérnyas (foil)
technologia alkalmazasaval, amely lehet6vé teszi a hajok szaméara, hogy eddig nem
latott sebességgel szaguldjanak a viz felszine felett. Ez a projekt a foilozas és a hajo
stabilitasanak kulcsszerepére Osszpontosit a teljesitmény névelésében, mikozben a
kornyezeti tényezok és a sebesség kozotti bonyolult kapcsolatot vizsgalja. A SailGP
versenyek részletes adathalmazait felhaszndlva a tanulmany olyan Osszefiiggéseket
tar fel, mint az uszonyok és a kormanylapat-szarnyak beallitasai, valamint mas kri-
tikus komponensek, amelyek hatassal vannak a hajo sebességére és stabilitasara.
Egy rovid tava szakmai gyakorlat soran a SailGP adatelemz6 csapatanak tagjaként
dolgoztam, ahol nagy felbontasi versenyadat-halmazokkal foglalkoztam a teljesit-
ményoptimalizalds céljabdl. Az adatok, amelyeket feldolgoztunk, masodpercenként
rogzitett versenyinformacidkat tartalmaznak, igy alapos képet nytjtanak a hajo be-
allitasairdl és a versenydinamikardl. Nemcsak a hajo sebességét és a szélviszonyokat
rogzitik, hanem az Osszetett manovereket és azok teljesitményre gyakorolt hata-
sat is, igy lehetové teszik a valtozd versenykoriilményekre adott valaszok mélyebb
megértését. A SailGP bizalmas adataihoz valé hozzaférés korlatozott, azonban a
versenycsapatokkal vald egytittmiikodés lehetGséget nyujtott a foilozasi teljesitmény
miszaki szempontjainak mélyrehaté vizsgalatara. A tanulmany eredményei hozza-
jarulnak a SailGP teljesitményoptimalizalasanak atfogébb megértéséhez, kiemelve,
versenystratégiakat. Ez a projekt hangsilyozza az adatelemzés 1ényeges szerepét a
professzionalis vitorlazasban, utat nyitva a jovébeli innovaciok elétt, és novelve a

versenyképességet ebben a rohamosan fejlédé sportagban.

2. Anomalia detekcid

Az anomalidk felismerésének stratégiai alkalmazasa kulcsfontossagt a versenyelény
megorzésében. Ez a technika szdmos tertileten — a pénziigyi elemzésektdl kezdve a
halézati biztonsagig — széles kor elismerést vivott ki, mivel hatékonyan képes azo-
nositani a ritka, jelentos eseményeket, amelyek élesen eltérnek a megszokott min-
tazatoktol. Ezek az anomalidk gyakran olyan kritikus problémak el6jelei, mint a
rendszerhibdk vagy a kialakul6 veszélyes koriilmények, amelyek gyors beavatkozast
igényelnek. A SailGP esetében az anomalidk célzott felismerése elengedhetetlen a
hajo stabilitisaban mutatkozé rendellenességek elézetes azonositasdhoz. Ez a meg-
kozelités nemcsak a potencialis berendezéshibiak megel6zésérol szol, hanem a taktika
és a stratégia finomhangolasardl is versenykorilmények kozott, ezaltal optimalizalva

a teljesitményt és biztositva a versenyelonyt az ellenfelekkel szemben.



Az alkalmazas soran az anomalia detekcid célja a hajo stabilitdsanak elem-
zése, hogy feltarja a stabilitas és a versenyeredmények kozotti kapcsolatot. Ez az
elemzés képes ravilagitani azokra az apré valtozasokra a teljesitménymutatokban,
amelyek mechanikai problémak kezdetét jelezhetik, vagy ramutathatnak arra, hogy
a hajo kezelése hogyan javithato a sebesség és a biztonsag érdekében. Ezeknek a
kapcsolatoknak az elemzésével megalapozott dontések hozhatok, amelyek javitjak
a versenystratégiat és a teljesitményt. Ez az adatvezérelt megkozelités biztositja,
hogy minden verseny a képesség és az alapos elemzdi elokésziiletek egyiittese legyen,

Osszehangolva az észrevételeket a stratégiai tervezéssel.

2.1. Alapmodell

Az Tzoléciés Erd6 [4] egy hatékony anomadlia detekcids technika, amely kifejezetten
alkalmas a SailGP adatainak elemzésére, ahol az Osszetett adatmintak kihivast je-
lentenek a hagyomanyos észlelési mddszerek szamara. Ez az eljaras azért kiillonosen
hatékony, mert az anomalidkat izolalja a normadlis viselkedés modellezése helyett.
Ellentétben a hagyomanyos moédszerekkel, amelyek a kozelségi vagy stirtiségi mérté-
kekre tamaszkodnak, az [zolaciés Erdé véletlenszertien kivalaszt egy jellemzét, majd
egy osztasi értéket a jellemz6 tartomanyan beliil, igy gyorsan azonositja az eltérd
pontokat az izolalasi utvonal hossza alapjan. Ez a folyamat azt eredményezi, hogy
az anomalidk kozelebb keriilnek a fa gyokeréhez, ami kevesebb feltételt jelez azok
normatol valé elkilonitéséhez. A stabilitas elemzéséhez a legrelevansabb mutatok
a hajok dolésszoge (heel) és bolintési szoge (pitch). A SailGP hajok stabilitdsdnak
elemzésében az Izolaciés Erd6 algoritmust [3] alkalmaztuk, kifejezetten erre a két
kulcsfontossagu jellemzére Osszpontositva. Az Izolaciés Erdé modszer hatékonysa-
ga megmarad ezzel a korlatozott valtozokészlettel is. Kisebb dimenziészam mellett
nemcsak az elemzés egyszertisodik, hanem az eredmények értelmezhetosége is javul.
Az algoritmust 100 becslével konfiguraltuk, amely egy egyszerti, am hatékony va-
lasztés az elemzési igényekhez. A szennyezodési paramétert 0,05-re allitottuk, hogy
egyértelmii alapot teremtsiink az adathalmazban taldlhaté anomalidk ardnyanak
meghatarozasahoz. Ez a szint elegendd volt az anomalidk elkiilonitéséhez anélkiil,
hogy részletesebb bedllitdsokat igényelt volna, ezéltal atfogd képet nyujtva a SailGP

hajok stabilitasi mintairol.
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1. Abra. A normal adatpontok, amelyek a tipikus stabilitasi méréseket rep-
rezentaljak, piros szinnel vannak jelolve, és az abra kozéppontja koriil stri
klasztert alkotnak. Ezzel szemben az algoritmus altal azonositott anomaliak
kék szinnel jelennek meg, és elsésorban a kozponti klaszteren kivil szorod-
nak szét. A kék pontok olyan eseteket emelnek ki, amikor a hajok szokatlan
stabilitasi jellemzoket mutattak, amelyek esetleg kezelési hibakra utalhat-
nak.

2.2. Tobbrétegii modellstratégia

Az anomaélia detekci6 tovabbi finomitasa érdekében bevezettiik a Local Outlier Fac-
tor (LOF) [8] algoritmust az Izolaciés Erdé mellé, létrehozva egy olyan kombinalt
modellt, amely jelentOsen javitja a megfigyelések részletességét. Ez az elérehala-
dott megkozelités eredményesen kihasznalja mindkét modell erdsségét, hogy novelje
a SailGP hajok stabilitasanak értékelési pontossagat. A LOF algoritmus, amely a
strtiség-alapt kontextusban észleli az anomalidkat, kiegésziti az Izolaciés Erdé fa-
alapi megkozelitését. Fz a kombinacio lehetové tesz egy robusztusabb elemzést az
eltérések azonositdsara kiillonb6zé modszertanok integraciéjaval. Az Izolaciés Erdo
dontési fakat épit az anomalidk izolalasara, mig a LOF a szomszédokkal valé helyi
strtiség eltérés alapjan elemzi az adatokat. E két modell kombindlasaval atfogobb
képet kapunk az adateltérésekrol, ami kiilonosen fontos a SailGP dinamikus és val-
tozatos versenykortilményei kozott, ahol a szél- és vizviszonyok gyors valtozasai nagy

hatassal lehetnek a hajoé stabilitasara.



A kombinalt modell optimalis teljesitményének biztositasa érdekében kiterjedt
kisérleteket végeztiink kiillonb6z6 konfiguraciokkal, példaul az Izolacios Erdo és a
LOF modellek paramétereinek, példaul az n_estimators és a szennyezodési szin-
tek valtoztatdsaval. Az egyes paraméterek modszeres valtoztatasaival feltartuk az
anomalia detekcié kiilonb6zo aspektusait az adatszettben.

Az Izolaciés Erd6 és a LOF modellek integralt erdsségeire épitve az anomé-
liaészlelési rendszer egy kifinomult pontozasi mechanizmus segitségével tovabb fino-
mitja elemzési precizitasat. Miutan mindkét modellb6l megkaptuk a nyers anoma-
liapontszamokat [7], ezeket a pontszamokat egy egységes, -1 és 1 kozotti skdlara
normalizaljuk. Ez a normalizacié elengedhetetlen, mivel 6sszehangolja a kiilonbo6z6
modellek kimeneteit, biztositva, hogy mindegyik modell egyenlé mértékben jaruljon
hozza a végsé elemzéshez, fiiggetleniil a sajat belsé pontozasi tartomanyatél vagy
eloszlasatol.

A normalizalast kévetéen az egyes modellek pontszamait minden adatpontra
vonatkozoan atlagoljuk. Ez az atlagolasi folyamat szintetizalja a két modell altal
nyujtott betekintéseket, egyetlen Gsszetett anomaliapontszamot hozva létre az egyes

adatpontokhoz
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2. abra. Az adatpontok szinezése az atlagos anomaliapontszam alapjan
tortént: a sotétkék jelentos anomalidkat, mig a sotétpiros normal mikodési
viselkedést jelol. Az abra egyértelmiien szemlélteti a tipikus és rendellenes
stabilitasi mérések eloszlasat kiillonbozo vitorlazéasi koriilmények kozott.



Az abra hatékonyan szemlélteti, hogy a szinkddolas hogyan segitheti a hajé
stabilitasanak megértését. A normal stabilitasi allapotokra meghatarozott kiiszob-
értékek — dolésszogek -5 és 5 fok kozott, valamint boélintasi szogek -3,5 és 1,5 fok
voros pontokbol. Ez a vizualis egyezés megerositi, hogy a normél miikodési adatok
tobbsége ezen elére meghatarozott biztonsagos tartomanyokon beliil helyezkedik el.
Ezzel szemben a kék szinnel jelolt pontok a kozponti klaszteren kiviil helyezkednek
el és anomalidkat jelentenek, amelyek jelentésen eltérnek ezektol a kiiszobértékektol.
Az ilyen kiiszObértékeken tuli kiugré adatok jelenléte igazolja az altalunk meghata-
rozott értékek hatékonysagat a normal és rendellenes stabilitasi allapotok megkii-
lonboztetésében. Ez a modszer nemcesak a meghatarozott kiiszobértékek helyességét
er6siti meg, hanem ramutat az Osszetett anomaliaészlelési modell hasznossagara a

hajo stabilitdsanak monitorozasaban és optimalis allapotanak biztositasaban.

2.3. Stabilitasi elony

Az 6sszesitett modelliinkben az anomalidkat a 0 alatti atlagos anomalia pontszam
alapjan azonositottuk, mig a 0 feletti pontszamok normalis koriillményeket jeleztek.
Az anomalidk futameredményekre gyakorolt hatasanak vizsgdlatdhoz minden hajo-
nal, minden verseny soran rendszeresen jeloltiik az adatpontokat anomaliaként. Az
adathalmaz granularitasa lehetové tette az értékelést masodpercekre lebontva. Az
anomalidk teljes szama jelent6sen valtozott a hajok kozott, 60-tél 160-ig futamon-
ként.



Anomalidk eloszlasa az 1. futamban
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3. abra. Ez a kordiagram az 1. futam soran észlelt stabilitasi anomaliak
csapatonkénti megoszlasat szemlélteti. Minden szegmens egy csapatot jelol,
feltiintetve az anomalidk abszolut szamat és az adott csapat anomélidinak
szazalékos eloszlasat a verseny soran észlelt 6sszes anomaliaban. A GER és
SUI csapatok mutattdk a legtobb anomaliat, amelyek az Gsszes anomalia
16,5%-at, illetve 16,0%-at tették ki, mig a GBR csapatndl volt a legkeve-
sebb, ami jobb stabilitdsra utal. Fontos megjegyezni, hogy az NZL csapat
technikai problémak miatt nem vett részt a hétvégi versenyen, igy adataik
hidnyoznak.

A stabilitasi anomalidk és a futameredmény kozotti kapcesolat vizsgdlatahoz
minden hajora vonatkozodan létrehoztunk egy ,anomalia rangsort”. Ebben a rangso-
rolasi rendszerben a hajokat az anomadlidk szama alapjan rangsoroltuk: az a hajo,
amelynél a legkevesebb anomalia fordult el6, az els6 helyet kapta, mig a tovabbi

helyezéseket a novekvo szami anomalidk alapjan osztottuk ki.



Ez a sorrend azon az elképzelésen alapult, hogy kevesebb stabilitasi probléma
valosziniileg javitja a versenyteljesitményt, mig tobb anomaélia jelentos stabilita-
si kihivasokat jelezhet, amelyek negativan befolyasolhatjak a teljesitményt. Ezt az
eljarast minden egyes versenyre megismételtiik, majd az eredményeket atlagoltuk,
hogy egy atfogdébb ,anomadlia rangsort” hozzunk létre az Gsszes versenyre vonatkozo-
an. E modszer alkalmazaséaval szisztematikusan értékelhettiik és szamszertisithettiik,
hogy a stabilitasi anomalidk hogyan korreldlnak az altalanos versenyeredményekkel,
ravilagitva az anomalidk SailGP versenyekre gyakorolt lehetséges hatésara.

Ezen tilmenden kiszamitottuk minden hajé atlagos tényleges versenyrangso-
rat a datasetiinkbe tartozé harom verseny alapjan. Ez lehetévé tette szamunkra,
hogy kozvetleniil 6sszehasonlitsuk az atlagos versenyrangsorokat az atlagos ano-
malia rangsorokkal. Az 6sszehasonlitasok elemzésével felmérhettitk az anomélidk
gyakorisdga és a hajok altalanos versenyteljesitménye kozotti korrelaciét, tovabbi
betekintést nyujtva abba, hogy a stabilitasi problémék hogyan befolyasolhatjak a

versenyeredményeket.

Atlagos anomaliapontszam és atlagos futameredmény dsszehasonlitasa
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4. abra. A oszlopdiagram a harom futam soran mért atlagos anomaélia
rangsorok és az atlagos tényleges eredmények Osszehasonlitdsat szemlélte-
ti hajonként. Minden hajot egy par oszlop jelol: a kék oszlop az atlagos
anomalia rangsort mutatja, ahol az alacsonyabb érték kevesebb stabilita-
si problémat jelez, mig a narancssarga oszlop a ténylegesen elért atlagos
versenyrangsort abrazolja.



A diagram jol szemlélteti a stabilitdsi anomalidk szama és a versenyeredmény
kozotti kapcesolatot a kiillonb6z6 hajok esetében. Az atlagos rangsorok sszehasonlito
elemzése alapjan egyértelmi korrelacié figyelheté meg a két mutatd kozott. Azok
a hajok, amelyek kevesebb anomaliat regisztraltak — amit az alacsonyabb atlagos
anomalia rangsorok mutatnak —, altaldban jobb versenyrangsorokat értek el. Ez
a tendencia tobb adatpont esetében is kovetkezetesen megfigyelheto, kiemelve a
stabilitas jelent6s hatésat a hajok altalanos teljesitményére.

Példaul olyan hajok, mint a GBR és az AUS, amelyek viszonylag kevesebb
stabilitasi problémat mutattak, jobb helyezéseket értek el a futamokban, ami arra
utal, hogy a jobb stabilitas kozvetleniil hozzajarul a versenyelonyhoz. Ezzel szemben
olyan hajok, mint az SUI és a GER, amelyek magasabb atlagos anomalia rangsorokat
mutattak, alacsonyabb teljesitményt értek el a versenyeken, ami ravilagit arra, hogy
a stabilitasi problémak kritikus tényezok az eredmények alakulasaban.

Ezek az adatok nemcsak megerdsitik azt a hipotézist, hogy a stabilitds fon-
tos szerepet jatszik a SailGP hajok teljesitményében, hanem hangstlyozzak annak
sziikségességét is, hogy a csapatok nagyobb figyelmet forditsanak a stabilitas javi-
tasara versenypozicidik erésitése érdekében. Az anomaliak és a versenyeredmények
kozotti egyértelmii korrelacié alatdmasztja, hogy a csapatoknak a stabilitdsra kell
Osszpontositaniuk stratégiai tervezésiik és edzési erofeszitéseik soran.

Az adatok lehetséges korrelaciot mutatnak a foilozasi stabilitas és az eredmé-
nyek kozott. Mivel ezek a futamok altalaban 750-800 méasodpercig tartanak, a stabil
periédusok elérése, amelyek a teljes idétartam koriilbelil 20%-at (150 masodpercet)
teszik ki, jelentésen néveli a dobogods helyezés esélyét. Gyakran a hajok csak ma-
sodpercekkel egymas utan érnek célba, igy a felszines elemzés nem tiikrozi pontosan
a foilozasi teljesitmény részleteit. A mélyebb vizsgalat vilagosabb képet ad arrdl,
hogyan kapcsolddik 0ssze a hajo sebessége, a foilozas és a versenyeredmény.

Kiilonosen értékesek ezek az adatok a repiilésiranyitok szamara készitett napi
osszefoglalok vagy versenykozi jelentések szempontjabol. Ok felelnek az emelés és
légellenallas kozotti egyensuly fenntartasaért, biztositva a hajo stabilitasat, mikoz-
ben a viz felett ,repiil”. Ez a szerep egyediilallo technikai szakértelmet és vitorlazasi
érzéket igényel. A repiilésiranyité dontései kozvetleniil befolyasoljak a hajo repiilé-
si magassagat, dolésszogét és stabilitasat, ami hatassal van a sebességre és a ver-
senystratégiara. A SailGP nagy sebességii, kiélezett kornyezetében ezek a dontések
jelenthetik a kilonbséget gyozelem és vereség kozott. Ez a szerepkor jol titkrozi a
hagyoményos vitorlazasi készségek és a modern technologia 6tvozését, hangsilyozva

a sportag 1j korszakba valo fejlodését.
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3. Megerositéses tanulas gyakorlatban

A megerésitéses tanulds (RL) tovdbbra is egy nyitott és fejlédo tertilet, amely je-
lentés kihivasokkal jar a tokéletes modellek épitése, tanitasa és az értékelések pon-
tossaga terén. Noha nagy potenciallal rendelkezik, az RL modellek optimalis telje-
sitményének elérése nehézségeket jelent az algoritmusok oOsszetett természete és az
igényelt szamitasi er6forrasok miatt. Ugyanakkor mas teriileteken elért eredmények
— kiillonosen a prediktiv modellezés és a mesterséges intelligencia alkalmazasaiban —
egyértelmiivé teszik, hogy ezen technolégiak integraldsa a sportokba elkeriilhetetlen
és alapvet6 a jovobeni fejldés szempontjabdl [5]. A SailGP kiilonleges kornyeze-
tet biztosit a megerositéses tanulas alkalmazasanak tesztelésére. A liga dinamikus
fejlodése és a részletes adatok elérhetésége kivald alapot kindl arra, hogy feltarjuk,
hogyan képes az RL optimalizalni a teljesitményt. Az eddig Osszegytijtott adatok
mennyisége miatt nincs sziikség aktiv agensre, és ez nehezen is lenne megvaldsit-
hato, ezért az offline megerdsitéses tanulast valasztottunk, amely a korabbi adatok
alapjan tanitja a modellt, nem pedig valés idejii adatokon. Ez csokkenti az online
RL-hez kapcsolédé kockazatokat, amelyek soran a valds idejii dontéshozatal hibas

lépéseket eredményezhet.

3.1. Megvalésitasi részletek

Az offline megerositéses tanulds modszertananak alapos tanulmanyozasa utdn a
d3rlpy [2] konyvtarat valasztottuk a megvaldsitashoz. Ez a konyvtar hatékony az
offline RL probléméak kezelésében, és atfogd algoritmusvalasztékot kinal, igy idealis
valasztas a tanulmanyunkhoz. Ezek a fejlett algoritmusok erds alapot biztositot-
tak munkankhoz, lehet6vé téve, hogy a specifikus igényeinkre és a high-performance
vitorlazasi adatok kiilonleges kihivasaira szabjuk a fejlesztéseket.

A d3rlpy hatékony felhasznaldsa érdekében az adatokat az MDPDataset [6]
formatum kovetelményeinek megfeleléen alakitottuk at. Ez magaban foglalta tobb
kulcsfontossagii komponens meghatarozasat: allapotok, akcidk, jutalmak és termi-
nalis allapotok. Az allapotokat a hajoé aktudlis beallitdsai reprezentaltak, amelyek
kozel 60 valtozot tartalmaztak, beleértve a szélsebességet, a széliranyt, valamint a
foil és a vitorla beallitasait, amelyek befolyasoljak a teljesitményt. Az ilyen atfogd
és a kornyezeti feltételekkel valo kolcsonhatasat.

Az akcidkat ezeknek a beallitasoknak a valtozasai jelentették, amelyeket két
egymast koveto idomérés kozotti kiillonbségeként szamoltunk ki. Ez a megkozelités
lehetévé tette, hogy modellezziik, hogyan befolyasoljak a futam soran a hajé bealli-

tasaiban tett fokozatos modositasok a teljesitményt.
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A nagyobb sebességek elérése érdekében a jutalom a hajé gyorsuldsaként lett
definidlva, amelyet az egymast kovetd allapotok kozotti sebességkiilonbségekbdl sza-
moltunk ki. Ez a médszer kozvetlentl 6sztonozte azokat az akcidkat, amelyek na-
gyobb sebességnovekedést eredményeztek, biztositva, hogy az RL modell céljai 6ssz-
hangban legyenek teljesitménycéljainkkal. Az epizdédokat — amelyek a termindlis
attribitummal lettek megjelolve — az MDPDataset struktirajaban tgy hataroztuk
meg, hogy minden hajo esetében egy teljes futamot foglaltak magukba, a kezd6
allapottol a végéallapotig. A harom elemzett futamban kortilbeliil 25 epizodot defi-
nidltunk, mivel nem minden hajé versenyzett minden futamban. Az epizddok ilyen
formaju meghatarozasa biztositotta, hogy a modellek teljes versenyszekvenciakbol

tanuljanak, novelve az elorejelzések és optimalizalasok pontossagat.

3.1.1. Randomizalas

A tanitas sordn adat-randomizalasi technikakat alkalmaztunk [10], hogy noveljiik
modelltiink robusztussidgat és altalanositasi képességeit. Az adataink allapotai olyan
fontos valtozdkat tartalmaztak, mint a szélsebesség és a szélirdny, amelyek nélkii-
lozhetetlenek a modell tréningjéhez. Azonban ezek a jellemzok alapvetéen ,ellen-
Orizhetetlenek”, mivel a valds vilagban nem lehet 6ket pontosan elérejelezni. Ennek
kovetkeztében ezen valtozok figyelembevétele az elorejelzési fazisban megbizhatat-
lan eredményekhez vezethetett volna. A randomizalast ugy valésitottuk meg, hogy
kontrollalt zajt adtunk a szélsebesség, a szélirdny és a hajosebesség paraméterei-
hez, ezéaltal szélesebb kort valds koriilményeket szimuldlva. Példaul a szélsebességet
+5%-kal, a széliranyt +5 fokkal, mig a hajésebességet +3%-kal mddositottuk. Ezek
az igazitasok dinamikusabb és valtozatosabb edzési kornyezetet teremtettek, bizto-
sitva, hogy a modell egy szélesebb korii feltételkészletet tanuljon meg, csokkentve

ezzel a kockazatot, hogy az 1j, ismeretlen adatokkal rosszul teljesitsen.

3.1.2. Modellkonfiguracié és tanitas

A folyamatos akcioterek optimalizaldsanak kihivasara valaszul a Deep Determinis-
tic Policy Gradient (DDPG) [1] algoritmust vélasztottuk. Ez egy modellfiiggetlen,
off-policy algoritmus, amely kifejezetten a folyamatos akcidterekhez lett kifejlesztve,
igy az egyik legerésebb algoritmus ehhez a problématipushoz. A DDPG algoritmus
Actor-Critic halozatokat alkalmaz determinisztikus stratégiak tanulasara, ami kiilo-
nosen alkalmas az offline RL kérnyezetiinkre. Az algoritmust a d3rlpy DDPGConfig
funkcidjaval konfiguraltuk, amely kritikusparamétereket tartalmazott: az Actor ta-
nuldsi réatét aaetor = 1 x 107%, a Critic tanuldsi réatdt aeitic = 1 x 1074, és a batch
méretet 128-ra allitottuk be.
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A tanitas folyaman korai leallitast vezettiink be, amely a validacios veszteség
figyelemmel kisérése alapjan tortént meg, biztositva, hogy a tanitas ne folytatodjon
olyan mintazatok elsajatitasaval, amelyek nem altalanosithatok.

A tanitas iterativ 1épésekre oszlott, minden epoch 100 1épésbdl allt, amely sordn
a modell tréningadatokat dolgozott fel és frissitette a silyait. Az egyes epochok utan
validaciés veszteséget szamoltunk, és ha az nem javult 10 egymast kovetd alkalom-
mal, a korai ledllitas aktivalodott, megéllitva az edzést. A tanitast 30 000 1épésre
korlatoztuk, biztositva, hogy a modell jél kalibralt maradjon, mikézben hatékonyan
tanult az adatokbol.

3.2. Validacio

A validacids és értékelési folyamat kozponti szerepet jatszott a modell teljesitmé-
nyének és altalanositasi képességének felmérésében. Az abrak szerint a tanitas sordn
korai leallitasra keriilt sor, ami arra utalt, hogy a modell elérte azt a pontot, ahol a

tovabbi tanitdas mar nem hozott jelentés javulast a validacios veszteségben.

Actor- és Critic Loss
50 4 L

40

30

g5
5

Actor Los
(9]
o
1

T T T T T T
0 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500
Lépések

5. abra. A Critic-loss csokkend tendenciat mutat és konvergal, ami pontos
értékpredikciokra utal. Ezzel szemben az Actor-loss folyamatosan csékken
anélkiil, hogy konvergalna, jelezve az optimalizdlast és a tovabbi fejlesztés
lehetOségét.
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Az abran megfigyelhetd, hogy a tanitas elérehaladtédval mind a Critic, mind az
Actor veszteség folyamatosan csokken. A Critic-loss egyértelmii csokkend tendenciat
mutat, majd konvergal, ami pozitiv jel a tanitasi folyamatban, hiszen ez azt jelzi,
hogy a modell megtanulta pontosan megjésolni az allapotok és akciok értékét. Az
Actor-loss ugyanakkor folyamatosan csokken, de nem konvergal a tanitas sordn. Ez
azt mutatja, hogy bar a modell mar elért egy bizonyos teljesitményszintet, még

mindig van tere az akcidok optimalizalasanak.

Validacios veszteség

2500 -~

Validacios veszteség

2000 ~

1500 -

Validacios veszteség

1000 +

500 A

0 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500
Lépések

6. abra. A validacios veszteség fokozatosan csokken, majd stabilizdlodik,
jelezve a modell kovetkezetes teljesitményét a nem latott adatokon. A stabi-
lizaci6 azt sugallja, hogy a modell jo altalanositasi képességgel rendelkezik.

A validaciés veszteség csokkend és stabilizalodd tendenciat mutat. Ez a sta-
bilizacié pozitiv jel, amely arra utal, hogy a modell teljesitménye kovetkezetes a
nem latott adatokon, és nem romlik. A validaciés veszteség csokkenésébol és sta-
bilizal6dasabdl arra lehet kovetkeztetni, hogy a modell bizonyos mértékii prediktiv
képességgel rendelkezik, bar még nem optimalis. Osszegzésképpen a validacids és
értékelési folyamat kiemelte a modell erdsségeit és korlatait. Bar a modell j6 pre-
diktiv teljesitményt és altalanositasi képességet mutatott, az Actor-loss folyamatos

csOkkenése arra utal, hogy az optimalizalas tovabb finomithato.
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Ez a pozitiv eredmény lehetévé teszi, hogy magabiztosan folytassuk az elére-
jelzési eljarast, kiemelve a megkozelitésiink robusztussagat és annak potencidljat a

teljesitményoptimalizalasi stratégiak fejlesztésében.

3.3. Elorejelzési eljaras

A vitorlazasban az optimalis beallitdsok megtaldlasa mindig is kulcsfontossagu volt,
kiilonosen, amidta az adatgytijtés lehetdvé valt, és a szamitasok meghatarozhatjak az
adott kortlmények kozotti optimélis beallitasokat [9]. A SailGP-n, mint gyorsasag-
ra kiélezett vitorlazoversenyen, az adatok preciz felhasznalasa alapveté fontossagu
a teljesitmény javitasa érdekében. Elemzésiink az egyenes vonalt vitorlazasra 0ssz-
pontositott, hogy kezelhet6vé tegytlik a sportdg oOsszetettségét. Olyan mandverek,
mint a fordulds (tacking) és a perdiilés (gybing), tovabbi valtozokat vezettek volna
be, amelyek bonyolultabba és esetleg kevésbé pontossa tették volna a modelliinket.
Ezért a tanulmanyban az elsé 25 masodperc teljesitményének elorejelzésére korlato-
z6dtunk, amely altaldban egyenes vonalu vitorlazast jelent, miutan a hajok atlépik a
rajtvonalat. A szimulacié soran az elorejelzések az adott idébeli 1épésekre vonatkozd
teljesitményt mutattdk be. A pontossag fenntartdsa érdekében minden 6todik 1épés-
nél visszaallitottuk az allapotot az adathalmaz aktualis allapotara. Ez az idészakos
visszaallitas biztositotta, hogy a szimulacié 6sszhangban maradjon a valés koriilmé-
nyekkel. Minden 1épésnél az eldérejelzett akcidkat alkalmaztuk az aktualis allapotra,
hogy szimulaljuk a kovetkezd allapotot, és mind az eldrejelzett, mind a tényleges

allapotokat rogzitettiik.

3.4. Szimulaciés eredmények

A szimulaciés eredmények soran a kiilonbozé jellemzok tényleges és elorejelzett ér-
tékeit abrazoltuk az idobeli 1épések mentén, lehetévé téve az eltérések egyértelmii
Osszehasonlitasat. A vizualizacio célja az volt, hogy konnyen értékelhessiik a modell
teljesitményét, és azonosithassuk az elorejelzések és a tényleges allapotok kozotti
eltéréseket. Bar lathatjuk, hogy a modell nem tokéletes, a figyelmiink a logikus tren-
dek azonositasara iranyult. Ezeknek a tendencidknak a vizsgalata segitett megérteni,
hogyan értelmezi a modell az adatokat, és hol lehet még sziikség tovabbi finomita-
sokra. Az eredmények alapjan a modell altaldanos érvényesitési pontossaga kielégito,

de tovabbi fejlesztésekre van sziikség, hogy pontosabb elorejelzéseket nyijtson.
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7. dbra. A tényleges adatok (narancssiarga vonal) viszonylag &llandodak,
kisebb ingadozasokkal, mig az elérejelzett adatok (kék vonal) gyakoribb és
nagyobb valtozasokat mutatnak. Az eldrejelzések altalanos tendencidja a
kormanylapat szogének novekedését jelzi, ami arra utal, hogy az optimalis
teljesitmény érdekében érdemes a korménylapatot pozitiv szogekbe allitani.
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8. abra. Az eldrejelzett és a tényleges értékek Osszehasonlitasa a merevvi-
torla szogére (a felsd és az als6 tagok kozotti killonbség) az id6 fiiggvényében.
A tényleges adatok jelentOs oszcillacidkat mutatnak, jelezve az eltérési szog
jelentos valtozasait. Ezzel szemben az elorejelzett adatok stabilabb viselke-
dést mutatnak, ami arra utal, hogy az elorejelzési modell az eltérési szog
egyenletesebb fenntartasara torekszik a valés koriilményekhez képest.
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9. abra. A tényleges és az elorejelzett adatok egyarant altalanos csokke-
no tendenciat mutatnak az idolépések elérehaladtaval az egyenes vonali
vitorlazas soran. Ez a kovetkezetes csokkend trend a hajoé oldaliranytd se-
bességének csokkenését jelzi, ami arra utal, hogy a hajé az iranyt tartva
mérsékli a oldaliranyt cstszéas valtozasanak mértékét.

A tanitasi metrikak azt mutatjak, hogy a megerositéses tanulasi modell tovabbi
finomitasra szorul a pontosabb elorejelzések érdekében. Azonban a generalt diagra-
mok hasznos felismeréseket nytjtanak és fontos mintazatokra hivjak fel a figyelmet.
Az elbrejelzett tendencidk igéretes iranyokat mutatnak a sebesség novelésére.

Az els6 két diagram a vitorlazok altal kozvetleniil beallithato jellemzdéket ab-
razolja. Ezek az eredmények irdnymutatast nytjtanak az optimalis bedllitdsokhoz,
még akkor is, ha ezek az értékek nem é&llithaték gyakran (pl. masodpercenként).
Példaul a kormanylapat szogének stabilabb fenntartasa javithatna a teljesitményt
az egyenes vonalu vitorlazas soran.

A harmadik diagramon abrazolt oldaliranyu csiszasi sebesség kozvetleniil nem
szabalyozhato, de betekintést nyijt a hajodinamika finomhangoldsanak lehetosége-
ibe a sebesség novelése érdekében. Mind a tényleges, mind az elorejelzett adatok
csOkkeno tendenciat mutatnak, jelezve, hogy ennek a jellemzonek a stabilizalasa
elényos lehet. Osszességében, bar a modell még nem tokéletes, alapot nytjt a ha-
josebességet befolyasold kritikus tényezék megértéséhez, és kiindulopontot kinal a

professzionalis versenyzés tovabbi optimalizaldsahoz.
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4. Kovetkeztetés

A SailGP adatain alapul6 mélyrehaté kutatas uttord jelentoségi, kiilonosképpen
mivel ilyen jellegi elemzéshez nyilvanos adat nem &ll rendelkezésre. A projekt jelen-
tOs elorelépést jelentett az adattudomany alkalmazasaban a professzionalis vitorla-
zas tertletén. Az elemzés soran egyértelmiivé valt, hogy a hajé stabilitasa az egyik
legfontosabb tényezd, amely befolyasolja a teljesitményt. Ez az észrevétel arra 0sz-
tonzott benntinket, hogy kiterjessziik kutatasunkat a stabilitas elemzésére, valamint
az anomalia detekcidos moddszerek alkalmazasara. Eredményeink szoros kapcsolatot
tartak fel a hajo stabilitdsa és a versenyeredmények kozott, ravilagitva a vitorlazasi
teljesitmény egy kordbban kevésbé vizsgalt aspektusara. Ez az eredmény a csapatok
szamara stratégiai jelentoségli, akik a teljesitményoptimalizalas érdekében stabilita-
si elemzéseket végezhetnek. A megerésitéses tanulas egyre nagyobb teret hodit az
adattudomanyi kozosségben, és ennek a technikanak a SailGP-ben valé alkalmaza-
sa forradalmasithatja a sportdgat. A gépi tanulds segitségével a legjobb beallitasok
elorejelzésére, amelyek maximalizaljak a sebességet, szilard alapot fektettiink le a
jovobeni kutatasokhoz. Bar modelliink tovabbi finomitast igényel, biztos kiindulo-
pontként szolgal a tovabbi vizsgalatokhoz.

A modelljeink a vitorlazas szamos tertiletén alkalmazhatdk, mivel a foilozés
technologiaja egyre szélesebb korben terjed. A legkorszeriibb hajokat ma mar szinte
kivétel nélkil foilokkal tervezik, legyen sz6 foldkeriilé versenyekrol, a rangos Ame-
rika Kuparél, vagy akar a viz feletti szaguldast élvez6 hobbi vitorlazokrél. Emellett
az aktiv olimpiai hajéosztalyok kozott is megtalalhatok mar foilos hajok, igy az
altalunk fejlesztett modellek ezeken a tertileteken is sikerrel alkalmazhaték. Ez az
innovativ technoldgia a sportdg minden szintjén 4j lehetOségeket nyit a hajok tel-
jesitményének elemzésére és optimalizalasara. Ezeknek a modelleknek a folyamatos
fejlesztése jelentos javulasokhoz vezethet a versenystratégiakban és a hajoételjesit-

ményben, kitagitva a versenyvitorlazas jelenlegi hatarait.
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