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Essa dissertacdo investiga a aplicacdo de técnicas de aprendizagem por refor¢o, mais pre-
cisamente o uso do algoritmo Q-learning distribuido, como uma nova ferramenta de controle
para o trafego veicular urbano a custos menos onerosos que os apresentados pelos métodos
de controle de trafego responsivo e adaptativo, que necessitam de dispositivos complexos,
além da dependéncia de especialistas para opera-los. Visando melhorar o desempenho das
redes de trafego, esse trabalho sugere o desenvolvimento e implementacdo de agentes inte-
ligentes distribuidos como uma forma de controlar o fluxo da via, sendo a tarefa modelada
como um jogo estocdstico, onde multiplos agentes distribuidos sobre a rede, cada um com
uma visdo parcial do estado da mesma buscam resolver os seus problemas locais, dando
origem a um conjunto de problemas de aprendizagem por refor¢o (um para cada agente con-
trolador). Esses agentes tentam através de experiéncias adquiridas maximizar seus ganhos
com suas acgodes, ou seja, tentam minimizar o nimero médio de veiculos esperando na fila
nas intersec¢Oes que atuam, obtendo assim um desempenho eficaz na via, minimizando os
congestionamentos € o tempo de viagem sob a rede em estudo. O desempenho € avaliado
através de simulacOes computacionais realizadas com um simulador protétipo para jogos
dindmico distribuidos, projetado especificamente para o dominio de redes de trafego, onde
nele foi modelada uma sub-rede de trafego da cidade de Florian6polis, sendo os resultados
das diferentes politicas utilizadas no trabalho analisados segundo variagdes de densidades
de fluxos na rede (5% até 75% da sua capacidade). Os resultados das simulagdes mostram
que o algoritmo proposto apresenta um desempenho superior aos induzidos pelas politicas
aleatdria uniforme e de melhor esfor¢o, indicando assim a tecnologia de aprendizagem por
reforco como uma possivel alternativa no uso do controle de tréfego veicular urbano.
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Capitulo 1

Introducao

“A vida do homem é como um jogo de dados;
se vocé€ ndo consegue a jogada que esperava,
pode mostrar sua habilidade tirando o maximo
da jogada que conseguiu”. (Teréncio)

1.1 Introducao e Motivacao

As grandes cidades do Brasil assim como as dos demais paises em desenvolvimento apresentam
graves problemas de transporte e qualidade de vida, como queda da mobilidade e acessibilidade,
degradacdo das condi¢cdes ambientais, atrasos desnecessdrios e altos indices de acidentes de transito.
Nao é por menos, pois varios sdo os problemas associados ao trafego veicular urbano, onde podemos
destacar o sistema de sinalizagdo que pode ser mais ou menos adequado e/ou eficaz; o aumento
do volume de veiculos no trafego que cresceu cerca de 1080% (GEIPOT) nos ultimos 30 anos; a
administracdo da engenharia de trafego; a pavimentacdo das vias publicas; a legislacdo de transito; o

sistema de transporte coletivo e a conduta dos que trafegam pela cidade (motoristas e pedestres) [30].
A partir de tal analogia podemos perguntar. E possivel um outro comportamento no transito?

E dificil responder a esta pergunta, pois o trinsito é uma resultante complexa de iniimeros fatores
complexos em si por sua vez. Mas € consenso ao menos entre os especialistas, de que ndo bastaria
diminuir a quantidade de veiculos nos espacos urbanos para melhorar o transito, tampouco apenas
uma questao de engenharia de trdfego. Por outro lado, hd uma convergéncia interessante entre espe-
cialistas e o senso-comum de que um sistema de transporte coletivo eficaz melhoraria o desempenho,
assim como uma sinalizacao suficiente e adequada com bons ajustes dos tempos nos controladores
de trafego, como por exemplo, a adogdo de sistemas automatizados que efetuam contagens em tempo
real. Mas, a adocdo desses sistemas em nossa realidade, esbarra em altos custos que impedem a ado-
¢do em larga escala, além da inexisténcia de um padrao de comunicagdo nesse setor, criando assim

um monopdlio dos fornecedores que impossibilitam a interoperabilidade dos equipamentos.
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Acreditando que técnicas de aprendizagem de maquina possam desempenhar um papel relevante
no aumento da eficdcia das tecnologias de controle de trafego, esse trabalho se propde a investigar
a possibilidade de se gerenciar o trafego veicular urbano através de agentes inteligentes distribuidos,
mais especificamente, modelar a tarefa de operar uma rede de trafego como um jogo estocdstico
distribuido. As oportunidades para o desenvolvimento dessa técnica sdo enormes, variando desde a
concepcio de modelos inteligentes de predi¢do do fluxo de trafego, passando pelo planejamento de

redes de trafego, até o controle inteligente em tempo real.

1.2 Objetivos e Contribuicoes

O objetivo dessa dissertacdo € investigar o potencial da modelagem das redes de trafego como um
jogo estocdstico distribuido e poder provar que o desenvolvimento de uma estratégia de controle res-
ponsivo usando um algoritmo de aprendizagem pode apresentar um desempenho superior as técnicas
de controle aleatério uniforme e de melhor esfor¢o. Fornecendo assim uma nova visdo ao problema

de gerenciamento de trafego.

Os sistemas responsivos de controle de sinais de trafego permitem fazer um melhor uso da ca-
pacidade das vias através de ajustes das configuracdes dos semaforos, baseados em estimativas de
desempenho e condi¢des do trafego obtidas através do uso da teoria de filas. Com esse pensamento
de um melhor desempenho do trifego nas vias urbanas, ¢ implementado nessa dissertacdo um algo-
ritmo que busca através do aprendizado a partir de experiéncias passadas (estimativas apresentadas

em estados sucessivos) uma otimizagao.

No caso do algoritmo implementado é adotado a quantidade média do nimero de veiculos que se
encontram nas intesec¢des semafdricas como parametro a ser melhorado, onde o algoritmo em estudo
busca as a¢des que maximizam o retorno, que ¢ um nimero minimo na média de veiculos aguardando
nas filas segundo diversos comportamentos na via. Tendo como fator decisivo na sua implementagao
vantagens como, uma habilidade de aprender sem conhecimento prévio ou uma capacidade de se

adaptar a novas situacdes.

Considerou-se como problema de estudo uma pequena rede veicular da cidade de Floriandpolis,
que foi modelada em um simulador como um problema de aprendizagem por refor¢co, o qual natu-
ralmente incorpora a natureza estocastica e a dindmica do fluxo de veiculos. Através desta, diversas
simulagdes foram realizadas, variando-se a densidade do fluxo de entrada nas vias e comparando os
resultados obtidos para as diferentes formas de controle, onde o algoritmo em estudo obteve um 6timo

resultado.

1.3 Estrutura da Dissertaciao

Esta dissertacdo tem sua estrutura organizada em um texto composto por seis capitulos e um

apéndice, como forma de orientar uma melhor leitura, como descrito a seguir:
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Capitulo 2: Redes de Trafego Veicular Urbano - E feita uma introducio ao sistema de trafego ur-
bano, enfocando o uso das técnicas de controle utilizadas no Brasil, bem como uma explanacao
de alguns problemas que o gerenciamento e controle de trafego podem apresentar; quais os
avancos obtidos e quais os desafios que os gerenciadores de trafego poderdo enfrentar futu-
ramente, além de apresentar os modelos para redes veiculares; os autdmatos celulares e uma

primeira explanagdo do problema que essa dissertagao ird tratar.

Capitulo 3: Inteligéncia Artificial - Apresenta conceitos sobre Inteligéncia Artificial, partindo da
origem formal da IA como ciéncia; um breve histérico da IA e suas subdreas. Fala-se também
sobre os sistemas especialistas, que se utilizam de conhecimento especializado para as resolu-
¢oes dos seus problemas; sobre aprendizado de mdquina, que estuda métodos computacionais
como forma de adquirir novos conhecimentos bem como meios de organizar os conhecimen-
tos ja existentes; sobre agentes inteligentes, que sdo capazes de aprender e de se adaptar ao
ambiente com maior capacidade de sucesso; e sobre Inteligéncia Artificial Distribuida, que se
utiliza de sistemas de concepcdes descentralizadas ou distribuidas onde vérios componentes

trabalham conjuntamente dividindo tarefas com o intuito de alcancar seus objetivos.

Capitulo 4: Aprendizagem por Reforco - Apresenta alguns tépicos especificos relacionados a teo-
ria de Aprendizagem por Refor¢o; a propriedade de Markov; e o processo de decisdo Marko-
viano. Sdo apresentados também os trés métodos de resolugdo para os problemas de AR, que
sdo: Programacio Dindmica, método de Monte Carlo e Diferenca Temporal, onde através de
um exemplo avaliamos e comparamos suas eficiéncias, com o objetivo de salientar similarida-

des e diferencas entre estas teorias.

Capitulo 5: Aprendizagem por Reforco Aplicada ao Controle de Trafego Urbano - Apresenta a
modelagem e implementacdo do modelo no problema de estudo proposto. Sao apresentadas a
formalizacdo tedrica e o desenvolvimento do algoritmo Q-learning distribuido, bem como as
técnicas de controle que servirdo como comparagdo, assim como as andlises comparativas dos

resultados computacionais obtidos.

Capitulo 6: Conclusodes - Sdo apresentadas as conclusdes do trabalho realizado, estado atual da pes-

quisa e propostas de possiveis estudos futuros.

Apéndice: Configuraciao do Simulador - Contém as listas com as configuragdes do simulador ge-
rado e implementado em linguagem C++. No Apéndice A.1 é apresentado a topologia da rede
de trafego; no Apéndice A.2 é mostrado a configuracdo dos movimentos factiveis e as pro-
babilidade das conversdes; e no Apéndice A.3 os parametros que definem a via, tal como a

quantidade de veiculos, quantidade e tamanho das células.



Capitulo 2

Redes de Trafego Veicular Urbano

2.1 Introducao

Procurando minimizar os problemas urbanos associados a circulagdo de veiculos, diversas formas
de controle de trifego vem sendo utilizadas. Dentre estas, os semaforos podem ser uma das mais
eficientes maneiras de controle em uma interseccdo. No entanto, quando ineficientemente operados,
estes podem ocasionar grandes transtornos para os usudrios da via, acarretando atrasos nos tempos de

viagem, consumo excessivo de combustiveis, polui¢do, etc.

Os semaforos sdo equipamentos que alternam o direito de passagem de veiculos e/ou pedestres
em intersec¢gdes de duas ou mais vias. Os semaforos visam assegurar, principalmente, dois atributos
operacionais: fluidez e seguranca. A fluidez pode ser definida como a facilidade com que é realizado
o escoamento das correntes de trafego. J4 a seguranca pode ser compreendida como a garantia de um

escoamento isento de perigos para os usuarios.

O semidforo, apesar de organizar, disciplinar e gerenciar os movimentos em conflito no espago
vidrio, evidentemente contribui para eventuais atrasos e paradas de veiculos e pedestres. Assim,
torna-se necessdrio o uso de técnicas de controle semaférico que reduzam tais prejuizos, melhorando

a fluidez e a seguranga do trafego.

Visando minimizar o congestionamento urbano, os gestores publicos t€ém buscado alternativas
mais eficientes e eficazes para gestdo do trafego, ao invés do simples aumento da oferta vidria, viabi-

lizando beneficios operacionais para o usudrio do trafego urbano.

Para um entendimento mais claro proposto por este trabalho, este capitulo traz alguns conceitos e
temas importantes relacionados ao traifego como, um breve histdrico da utilizagdo do semaforo dentro
do Brasil; a atual contextualizacdo do gerenciamento e controle do trafego urbano; a problematica
apresentada; o que foi feito para resolver esses problemas; quais os desafios futuros; é mostrado

modelos matemadticos presentes no trafego e é apresentado conceitos de autdmatos celulares.
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2.2 Sistemas de Trafego Urbano

2.2.1 Historico

Segundo, Bonetti Jr. e Pietroantonio em [5], a evolu¢do do controle semaférico no Brasil ocorreu
na década de 70 por linhas definidas pelas experiéncias de outros paises e foi liderada pelas iniciativas
tomadas pela Companhia de Engenharia de Trafego do Municipio de Sdo Paulo (CET/SP).

Em 1976, quando aqui ainda imperavam os equipamentos eletromecanicos, ocorreu a introdu-
¢do de controladores multiplanos de tempo fixo, estes consistem na utiliza¢do de planos de controle
semafdricos determinados previamente por meio de dados histéricos do trafego, onde a escolha do
plano a ser usado € feita por programacgao hordria e necessitam de constante levantamento de dados

em campo para atender as variagdes da demanda de trafego.

Ja em 1980, incluiu-se a implantacdo da centralizagdo de equipamentos com programacdes em
tempos fixos, projeto batizado de SEMCO em Sao Paulo, utilizando controladores eletrdonicos im-
portados da Inglaterra. Segundo Jodo Neto em [29], a diferenca do SEMCO ¢ que ele trabalha com
grupos de intersecgdes semaféricas, chamadas sub-dreas. Dentro de uma mesma sub-drea, todos os
cruzamentos t€m o mesmo ciclo ou multiplos do ciclo, pois é fundamental que um eixo com vdrias
interseccdes semafdricas consecutivas e proximas, trabalhem no mesmo ciclo, sendo seria impossivel
garantir o sincronismo. Outra vantagem ¢ a possibilidade de se poder ajustar os tempos de um ou
mais cruzamentos que possam Vvir a sofrer situagdes inesperadas (veiculos quebrados, acidentes, etc),

através dos técnicos que operam na central [27].

Na década de 90 foram desenvolvidos controladores eletronicos mais modernos (SEMIN - Semé-
foros Inteligentes) e implantados os sistemas centralizados de trdfego (CTA’s) com técnicas de con-
trole de trafego em tempo real, que tem como objetivo a centralizacdo e cuja programagao semaférica
é determinada dinamicamente por sistemas dedicados, com bases em dados do trafego coletados por
lacos detectores em campo, tendo como caracteristica a operagdo de forma isolada ou coordenada,

buscando determinar dinamicamente seu tempo de ciclo [40].

Esse controle pode ser aplicado tanto na forma atuada como selecdo dindmica de planos. Na
forma atuada, os tempos semaféricos (tempos de verde, vermelho e amarelo) ndo sdo fixos, variando
de um tempo minimo a um maximo, nao existindo um cdlculo de otimizag¢do que vise minimizar 0s
atrasos na drea sob controle, ele simplesmente prolonga o verde a medida que detecta a aproximagao
de mais veiculos até atingir o verde maximo. Ja na selecdo dindmica de planos ocorre uma variagao
do sistema de controle em tempos fixos, mas ao invés dos planos serem selecionados por uma tabela
horéria, os mesmos sao selecionados por uma tabela de decisdo previamente definida por programas
especificos de dimensionamento de plano semafdricos.

Os sistemas centralizados podem ser definidos em quatro linhas bésicas, de acordo com sua gera-

¢do, ou seja:

1) supervisao e operacao - sdo aqueles em que o software permite a supervisdo do estado da
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operacao, isto €, qual estagio ou intervalo do plano de trafego a tempos fixos vigente estd em

operagao;

ii) monitoracao - onde, através de detectores que colhem dados do trafego é possivel mensurar
e monitorar as condi¢des das correntes de trafego, acumulando dados em tempo real ou por
processo de comparag@o com parametros pré-fixados, tais como: satura¢do, comprimento de

fila e ocupacao;

iii) selecao automatica de planos - consiste na sele¢do de planos pré-definidos, com base em
dados coletados previamente por programas especificos de dimensionamento de plano semaf6-

ricos;

iv) controle em tempo real - é aquele onde o processo de informacao (coleta de dados) acontece
de uma maneira suficientemente rdpida de forma que os resultados sdo disponiveis a tempo de

influenciar o processo de controle ou monitoracao, no préprio ciclo ou adiante.

2.2.2 Contextualizacdo

O uso do controle semaférico atuado pelo trafego (ver sub-secdo 2.2.3) ndo é disseminado no
Brasil tal como € em paises como os Estados Unidos, Inglaterra e Austrdlia. As vantagens e desvan-
tagens da utilizacdo desse sistema pelo trafego sdo pouco estudadas no Brasil, o que pode ser citado

como causa e/ou conseqiiéncia de seu pequeno uso.

Até os dias de hoje, o controle semaférico em modo atuado nio tem sido utilizado em larga escala
no Brasil, exceto para estdgios especificos de travessia de pedestres acionados por botoeira (seméforos

semi-atuados), talvez pela auséncia de recursos mais avan¢ados nos equipamentos nacionais.

Os controladores nacionais apresentam recursos de operagdo de planos a tempos fixos nos modos
isolado e coordenado e atuagdo no modo isolado. Segundo Bonetti e Pietroantonio em [5], o modo
atuado coordenado, normalmente oferecido, ainda ndo foi suficientemente testado para ter-se uma
avaliacdo dos resultados. Por sua vez, os controladores nacionais dispdem do recurso de centralizagao
em supervisdo e operagdo, distinguindo-se entre si pela caracteristica de interfaces mais ou menos

amigdaveis para tanto.

As iniciativas em S@o Paulo seguem a tradigco inglesa, que contrasta com a observada nos EUA,
onde os sistemas centralizados evoluiram de forma pouco significativa e o uso de controladores atua-
dos com ajustes de tempos e selecdo de estdgios, combinada com a coordenacao off-line foi o caminho
predominante. A evolucdo das técnicas de controle semaférico na Austrdlia também teve uma relagio

mais proxima com o uso da atuacgdo, influenciando os sistemas de controle em tempo real.

Segundo Bonetti e Pietroantonio [5], hd uma tendéncia pela centralizacdo em tempo real como
forma de controle semaférico nas cidades brasileiras, mas que gera um impasse estrutural, pois os
controladores de trafego em operagao nas cidades brasileiras sdo na sua grande maioria de fabricagdo

nacional e os softwares disponiveis permitem apenas centralizagdo de supervisao e operagdo.
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Para se chegar ao controle em tempo real hd necessidade da troca dos controladores existentes
por equipamentos que suportem esse tipo de controle e além disso, o controle em tempo real exige
a instalag@o de detectores, fato que deve ser considerado na andlise. Em qualquer controle semaf6-
rico centralizado sempre ha necessidade da implementacdo de rede de comunicac¢do envolvendo os

controladores de trafego e a central de controle o que gera custos de implantacdo e manutencao.

No Brasil, aparentemente, a pequena evolu¢do da atuacao nos controladores eletronicos nacionais
pode ser citada como causa e conseqiiéncia desse processo. A dificuldade de implantar sistemas

centralizados também limita o desenvolvimento da tecnologia no setor.

2.2.3 Problemas no Gerenciamento e Controle

Segundo Luna em [14], quando os fluxos de trdfego sdo conflitantes entre si, € necessario o
emprego de um controle de trafego adequado para reduzir atrasos e acidentes. Essa € a filosofia

bésica por trds do controle semaférico.

Definir qual operagdo adotar e qual programacdo executar sao duas das dificuldades encontradas
no gerenciamento e controle do trafego, pois o fluxo de trafego varia ao longo do tempo, requerendo
que o tempo de verde (tempo durante o qual a luz verde permanece acesa) também varie de forma a se
adequar a essa demanda varidvel. Com isso tenta-se a0 maximo otimizar uma via utilizando critérios
como: 1) maximizar a capacidade de fluxo da rede; 2) minimizar o impacto negativo do trafego no

meio ambiente; 3) incrementar a seguranga no trafego; 4) minimizar o tempo de viagem; entre outros.

O Denatran [17] destaca que em uma boa operacao semafdrica trés varidveis devem ser bem ajus-
tadas ao logo do tempo: 1) tempo de ciclo (tempo total para uma completa seqii€ncia de sinalizacdo
numa intersec¢do); 2) percentual de verdes de cada fase (razdo entre o tempo de verde e o ciclo); e 3)
defasagem (retardo entre o inicio do sinal verde das intersec¢des a montante € a jusante). Assim, 0

controle semafdrico pode ser classificado em:

Sistemas de tempo fixo: onde os planos sdo pré-calculados, baseados em dados histéricos do fluxo
do trafego e sdo programados para entrarem em operacdo numa determinada hora do dia. Essa
técnica exige que se faca uma previsdo de médio prazo do comportamento do trafego, apro-
ximando os tempos proximos das piores condi¢des encontradas dentro da operacdo de cada

plano.

Sistemas atuados: respondem as variagdes de curto prazo do trafego, identificadas por meio de de-
tectores. Seus planos continuam sendo pré-calculados e implementados em fungdo do horario
e do dia da semana, com a diferenca do pré-estabelecimento de valores minimos e maximos de
tempos de verde, permitindo assim que o tempo varie dentro desse intervalo fornecido. Fun-
ciona partindo de um tempo minimo, e esse é acrescido a cada nova detec¢do veicular até o
tempo maximo, tendo a vantagem de poder suprimir automaticamente estagios que nio apre-

sentam demanda.
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Sistemas adaptativos: apresentam uma quantidade muito diversificada de tecnologias e técnicas uti-
lizadas, variam também quanto a responsividade do sistema, automatizacdo e autonomia em
implementacdo de estratégias de controle. Esses sistemas devem variar os tempos dos sema-
foros a partir de medicdes diretas de varidveis de trafego ou por estimacdo dessas varidveis de
desempenho por coleta de dados empregando detectores. Sendo os mais usados os sistemas
SCATS (Austrdlia) e SCOOT (Inglaterra) [19].

Segundo Karen [8], as andlises sobre os sistemas de trdfego sdo realizadas, na maioria das ve-
zes, sobre as caracteristicas dos elementos que os compdem, ou seja, sobre caracteristicas fisicas e
operacionais das vias, intersec¢des, assim como sobre o proprio movimento. Entretanto, no contexto
urbano algumas peculiaridades devem ser consideradas, ja que muitos problemas surgem oriundos
da elevada demanda de transporte. Os dispositivos de controle do trifego desempenham um papel

fundamental no escopo das atividades de geréncia do comportamento do sistema como um todo.

2.3 Problematica

Associado ao crescimento dos grandes centros urbanos, na maioria das vezes sem planejamento,
surgiu o problema referente ao aumento da taxa de motorizacao para uma malha vidria que ndo con-
seguiu se expandir na mesma propor¢io e ritmo do aumento de veiculos e conseqiientemente da
demanda [15].

Uma alternativa para minimizar o problema do excesso de veiculos nos grandes centros urbanos é
a utilizacdo de tecnologia computacional ndo somente no controle e gerenciamento de trafego, como
também no projeto, planejamento, simulagdes e manutenc¢io dos sistemas de controle do trafego, ori-
ginando termos como CATE (Computer Aided Traffic Engineering) e ITS (Intelligent Transportation
System), no qual os chamados Sistemas de Controle de Trafego Urbano se incluem [15].

2.3.1 Quais Problemas Existem?

Schmitz em [39], relata que o ritmo da industria automobilistica nacional acarreta uma réapida
saturacdo das ruas e avenidas dos centros urbanos mal projetados e de capacidade ja bastante limitada
pelo nimero de novos veiculos que entram em circulacdo. Em funcio deste crescimento, graves pro-
blemas afligem o transito como: congestionamentos constantes, falta de coordena¢do dos semaforos,

seguranca dos motoristas, entre outros que repercutem seriamente na economia como um todo.

Outro problema verificado € na tentativa de reduzir os congestionamentos nas vias urbanas, onde
é feito o uso de seméaforos automatizados que sincronizam mudangas de estado, mas essas sincroniza-
¢oes sdo realizadas, na maioria das vezes, em apenas alguns trechos. Conseqlientemente, o problema
é solucionado somente nesses trechos e eventualmente compromete a qualidade do trinsito nas outras

regides. Verifica-se ainda que na maioria dos centros urbanos o transito nao possui um fluxo uniforme
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em todo o seu periodo de tempo, dificultando assim a geréncia dos tempos necessarios na configu-
racdo dos semaforos. Enfim, a divida que normalmente surge ¢ que dadas as vdrias estratégias de

sincroniza¢do de semaforos, qual utilizar?

Contudo, como vimos na se¢do 2.2.2, os controladores de trafego em operacdo nas cidades brasi-
leiras sdo, na sua grande maioria, de fabricacio nacional e os softwares disponiveis permitem apenas
centralizacdo de supervisao e operagao. E para se chegar ao controle em tempo real ha necessidade da
troca dos controladores existentes por equipamentos que suportem esse tipo de controle, e além disso,
o controle em tempo real exige a implantagdo de detectores. Além da necessidade da implementagdo
de uma rede de comunicagdo envolvendo os controladores de trafego e a central de controle, o que
gera custos de implantacdo e manutengdo. E essa dificuldade de implantar sistemas centralizados

também limita o desenvolvimento da tecnologia no setor.

Outros problemas estao relacionados aos pacotes de softwares de gerenciamento de trafego, onde
os dados coletados em campo, as especificagdes dos dispositivos de controle de trafego, seus proto-
colos de comunicagdo, sua topologia ao longo da malha vidria e seu grau de interoperabilidade sdo
mantidos em sigilo. Pois do ponto de vista financeiro, interoperar significa preservar investimentos

realizados e para interoperar deve-se adotar padrdes [15].

2.3.2 Quais Avancos Foram Obtidos?

A implantacio de tecnologias computacionais avancadas no controle do trafego urbano é um dos
avangos apresentados na tentativa de resolver ou pelo menos minimizar os problemas no transito,
onde através de sincronismo e eficiéncia, tentam gerenciar o fluxo de veiculos na malha viéria mini-
mizando o problema de congestionamento urbano e suas conseqiiéncias, Como: um maior consumo
de combustivel; maiores indices de poluicdo (sonora e atmosférica); tempo de espera maior para

veiculos especificos como ambulancias, bombeiros, transportes coletivos entre outros [15].

Para minimizar atrasos a esses veiculos especificos, diversos métodos foram ou ainda estido sendo
adotados, como por exemplo: 1) corredores exclusivos de trdfego; ii) implantacdo de terminais de inte-
gragdo para Onibus coletivos; iii) sensores instalados em postes préximos as intersec¢des semafdricas

identificam a presenca desses veiculos e ddo prioridade de passagem aos mesmos, entre outros.

O desenvolvimento de simuladores de malha vidria afim de simular as mais diversas situacdes
reais é outro avanco obtido, onde estes visdo a obtencdo de informagdes importantes para a geréncia

e controle do trafego e, mais precisamente, dos semaforos nos cruzamentos.

Outra forma de tentar acabar com os problemas no transito é a ado¢do de componentes importan-
tes em um controle automatizado, como os dispositivos de controle de trafego: seméaforos, sensores,
etc. Entre os sensores adotados no gerenciamento do tradfego, temos: detectores por botdo; por lago

indutivo; por radar; por ultra-som; por radio freqiiéncia; por emissao de luz; etc [43].

A introducdo dos microprocessadores trouxe a possibilidade de aumento da capacidade compu-

tacional para os equipamentos controladores de trdfego, e com isso a utilizacdo de algoritmos de
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controle 6timo para intersec¢des isoladas, monitoracao do funcionamento dos equipamentos, etc. Os
controladores eletronicos microprocessados sdo os que existem atualmente de mais evoluido em con-

trole de trafego.

Outro avanco obtido foi a implantac@o dos sistemas ITS que consistem num conjunto de tecno-
logias aplicadas ao gerenciamento de sistemas de transportes para melhorar a eficiéncia e seguranca
vidria, reduzindo custos de uma rede de transportes. Onde ¢ feito através do uso de tecnologias de

informética, de telecomunicagdes e de controle automético [23].

Enfim, vdrios trabalhos estdao sendo realizados no Brasil e no mundo para sanar os problemas re-
lacionados ao trafego, como por exemplo, estudos de andlises do tipo de equipamento a ser utilizado,
tendo relacdo direta com o modo de operagdo do controle, estudos sobre a quantificacdo das vantagens
e desvantagens das diversas possibilidades de sinalizacdo, estudos sobre os custos na implantacdo de

possiveis solugdes, entre outros.

2.3.3 Quais sao os Desafios?

Como observou-se na secio 2.3.1, tem-se um problema do ponto de vista de um sistema de com-
putacdo, onde existem dois fatores relevantes, que sio a interoperabilidade entre esses dispositivos
de controle e os padrdes a serem adotados, de forma que os sistemas de controle de trafego urbano
possam evoluir através da agregacio de novas facilidades e recursos ou ainda desativar ou modificar
os ja existentes. Ent@o esse tipo de comunicacdo deveria ser feito num padrdo dnico, para que os

dispositivos pudessem funcionar em qualquer tipo de controlador.

Faltam investimentos na aplicagdo de diversos estudos relacionados ao trafego. Como por exem-
plo, nos avangos rapidos e continuos na eletronica e tecnologia da computacido que sdo um grande

elemento impulsionador dos novos conceitos em controle de trafego vidrio.

Com investimentos em sistemas ITS, os veiculos poderiam adotar computadores de bordo e co-
municadores, onde esses poderiam receber do controle de trafego central, instrucdes sobre o melhor
caminho até o destino final. O computador de bordo também poderia informar ao computador central
o seu tempo de viagem e a velocidade para serem adotadas como parte da informagao a ser processada.
Em sistemas ainda mais avangados, a temporizagao dos semaforos seria coordenada instantaneamente
pelas informagdes recebidas dos veiculos préximos. Mais do que simplesmente acomodar o trinsito

de veiculos por meio de uma rede local, o sistema poderia redefinir padrdes de circulacao.

J4 para os usudrios de transportes urbanos, o sistema ITS poderia fornecer informac¢des mais
confidveis sobre o as condi¢des do tempo de viagem, informagdes essas que poderiam ser obtidas em
casa ou no escritério, assim o sistema poderia evitar picos de sobrecarga, fazendo com que 0s servigcos

sejam mais adequados e a viagem mais confortdvel para o passageiro.

Finalmente, no futuro podera ser implantado um sistema de controle automatico para condugao
de veiculos, no qual o motorista ao chegar em uma estac¢io autorizada, entrard na via que determinara

seus espacos frontais e laterais a serem respeitados (minimizacdo do espaco inter-veicular), limites de
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velocidade e demais pardmetros (estratégias de prevengdo de colisdes) diretamente ao computador de
bordo, além do controle da entrada de veiculos por acessos laterais. Sistema este que encontra-se em
estudo na Inglaterra (Leeds), batizado com o nome de Prometheus, e nos Estados Unidos (Berkeley),
batizado com o nome de IVHS [3] e [31].

2.3.4 Qual é o Problema de Interesse na Presente Dissertacao?

O problema a ser apresentado e tratado por esse documento € mostrar que a utilizagdo de técnicas
de aprendizagem por refor¢o, mas especificamente o uso do algoritmo Q-learning, em um ambiente
de simulag@o real de trafego, venha a ser eficaz na minimizac¢io da quantidade média do nimero de
veiculos esperando nas filas das interseccdes, € com isso minimizar o congestionamento e melhorar o

tempo de viagem na rede em estudo.

Assim usando a estratégia de decisdo aplicada (tamanho da fila de espera), o objetivo é mostrar
que o algoritmo Q-learning distribuido utilizado corresponde as expectativas de ndo deixar os moto-
ristas esperando por tempos maiores que os obtidos pelas técnicas de controle uniformemente variada

e de melhor esforco e assim ndo comprometer as vias, esgotando a capacidade de sua ocupagao.

Como essa técnica simula um ambiente real as variagdes de fluxo nas vias também sao observadas,

fazendo com que os agentes do algoritmo adotem padrdes para diferentes densidades nas vias.

2.4 Modelos para Redes Veiculares

Freqiientemente os volumes de veiculos observados variam muito ao longo do dia, gerando de-
manda diferenciada em fun¢do do horario. O modo de obter-se melhor rendimento € através do uso
de controladores que possam alterar a duragcdo das fases ao longo do dia. Esses ajustes podem ser
feitos por deteccdo, onde a durag@o das fases varia em fung@o da existéncia ou nio de veiculos na

drea de atuac@o de dispositivos detectores.

O método mais basico de concep¢do para escolha de um plano semaférico é a modelagem de
formacao e descarga de filas, que ocorrem nas interseccdes em duas situacdes: 1) durante o vermelho,
quando ocorre o bloqueio para o avanco dos veiculos e 2) quando a razio de chegada de fluxo é maior
do que a capacidade de descarga da via durante o tempo de verde do seméforo. Este dltimo caso ocorre
em situacdes de sobre-saturacdo. Este tipo de modelagem busca responder questdes do tipo: quanto
um usudrio vai esperar ou qual o nimero de unidades aguardando em uma fila. Essa orientagdo se
adapta bem ao tipo de andlise feita para escolha do melhor plano semaférico para determinado periodo
do dia [14]. Essa modelagem pode ser feita de duas formas, uma baseada em filas verticais e uma

outra baseada em filas horizontais, como veremos a seguir.
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2.4.1 Modelos Baseados em Fila Vertical
2.4.1.1 Descricao Temporal de Chegadas

O modelo baseado no fluxo de veiculos detectado pelo sistema projeta um perfil de como esses
veiculos chegam ao longo do tempo na linha de retencdo. Esse perfil ndo é nada mais que um his-
tograma de chegada na linha de retencdo [24]. O conceito de fila no ciclo apresenta um processo de

formacao e desmanche de fila durante um ciclo visualizado nas Figuras 2.1 (a) e 2.2 (a).

A Figura 2.1 representa uma situagdo de nio congestionamento, onde todos os veiculos que che-
gam na aproximag¢do num ciclo conseguem sair do cruzamento durante o tempo de verde desse ciclo
e a Figura 2.2 representa uma situacdo de congestionamento, onde nem todos os veiculos conseguem

sair do cruzamento durante o tempo de verde do ciclo.

Na Figura 2.1 (a), o fluxo que chega (suposto constante) esta representado pelo segmento OF,
enquanto que o fluxo que sai do cruzamento estd representado pelo segmento CB. A tangente do
angulo X representa, numericamente (em veic./s), o fluxo que chega, enquanto que a tangente do
angulo Y representa, numericamente (em veic./s), o fluxo de saturagcdo (que é o maior fluxo possivel
que sai da aproximacdo supondo que o seméforo esteja sempre verde). O segmento OA representa
os veiculos que chegam durante o tempo de vermelho. O segmento AB (intervalo de tempo #; a #;)
representa os veiculos que chegam quando o semaforo ja estd verde. Salienta-se que estes veiculos,
apesar de o seméforo ja estar verde, ainda “aguardam” na fila. S6 ndo “aguardam” na fila os veiculos
que chegam apds o instante #, (intervalo de tempo t, a #3, onde #3 € o fim do ciclo), pois estes veiculos
passam diretamente pelo cruzamento sem sofrer nenhum retardamento. O ponto de interseccio dos
dois segmentos € o ponto onde a fila é desmanchada completamente, ou seja, no ponto B (instante #,)

a fila é zerada.

Em caso de congestionamento (fluxo de chegada maior que o fluxo de saturacdo) os dois seg-
mentos ndo se interceptardo por maior que seja o tempo de verde, significando que a fila ndo se
desmanchard no ciclo, acumulando veiculos para o ciclo seguinte representado pelo segmento BD
na Figura 2.2 (a). Se isso ocorrer continuamente, a fila crescerd de ciclo em ciclo, caracterizando a

ocorréncia de congestionamento [25].

Na Figura 2.1 (b) a fila é representada durante o tempo de vermelho pelo segmento OC e durante
o tempo de verde, a fila é representada pelo segmento compreendido pelo segmento OB — OC. Pode-
se perceber que a fila vai aumentando durante o tempo de vermelho, chegando ao seu mdximo no
instante ¢ (inicio do verde). A partir dai, a fila comega a diminuir até zerar-se no instante ;. A partir
do instante #, os veiculos que chegam no cruzamento, saem sem sofrer atraso até o instante #3 (fim do

ciclo). Assim, a maior fila ocorrida no ciclo é aquela verificada no instante #; (segmento AC).

E importante ainda ressaltar que a fila poderd ndo ser desmanchada totalmente no ciclo se nio
houver um tempo de verde suficiente. A Figura 2.2 (b) mostra uma situagdo em que o tempo de verde
ndo foi suficiente para desmanchar a fila, sobrando portanto uma fila excedente para o ciclo seguinte

(segmento BD).
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(a)
(a) ,

o Veiculos Acumulados

o Veiculos Acumulados

Vermelho

Vermelho

(b) (b)

Fila excedente para
o préximo ciclo

Comprimento de Fila
Comprimento de Fila

Figura 2.1: (a) Formagdo de fila numa Figura 2.2: (a) Formacdo de fila numa situacio
situagdo de ndo congestionamento e (b) de congestionamento e (b) Atraso total por ci-
Atraso total por ciclo clo

O atraso total no ciclo (soma do tempo de espera de todos os veiculos que “aguardaram’ na fila
no ciclo) € igual a 4rea compreendida entre os 2 eixos (OB e OC) e 0s segmentos que representam
fluxo que chega e o fluxo de saturacdo. Na Figura 2.1 (b), é apresentado o atraso total no ciclo que

corresponde a drea do triangulo OBC.

2.4.1.2 Descricao Espacial de Chegadas

Para uma melhor ilustracio, utilizamos o desenho de uma via imagindria conforme a Figura 2.3,
onde esta foi dividida em varias secdes, onde cada uma delas pode ser ocupada por um nimero x de

veiculos.

—_— [] X-1|...| 2 1

| {ode s 1/ (1

lago detector

linha de retengao

Figura 2.3: Via de trafego

Na descri¢do espacial de chegadas podemos observar que os veiculos chegam a uma razao cons-

tante como pode ser observado no segmento OF da Figura 2.1 (a). Durante o tempo de vermelho,
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os veiculos sdo distribuidos na via, pelas se¢des, conforme Figura 2.3 e vao acumulando-se vertical-
mente na secdo 1 ao lado da linha de reten¢do, a quantidade de veiculos nessa se¢@o vai aumentando
durante o tempo de vermelho até alcancar a maior fila do ciclo, que € representada pelo segmento AC
(inicio de verde). Os veiculos que chegam durante o tempo de verde, ou seja, segmento AB (intervalo
de tempo #; e f) ocupam se¢Oes anteriores a se¢do 1 (ex: 2,3,...,x) sofrendo um “atraso” e quando
estes chegam a se¢do 1 a fila vertical ja esta sendo descarregada. A partir do instante ¢, os veiculos

que chegam ao cruzamento saem sem sofrer atraso.

Uma das desvantagens do modelo baseado em filas verticais ¢ o modelamento de congestiona-
mentos, pois como observamos, os veiculos se acumulam na se¢do 1 ao lado da linha de retencdo
enquanto as outras se¢des nao sdo preenchidas e o acimulo de veiculos na extensdo da via ndo é

caracterizado.

2.4.2 Modelos Baseados em Fila Horizontal

Utilizando a ilustracio adotada para o modelo de filas verticais (Figura 2.3), demonstraremos o
modelo baseado em filas horizontais. Nos quais, os veiculos apresentam um fluxo de chegada a uma
razdo constante observado pelo segmento OF da Figura 2.1 (a). Durante o tempo de vermelho, os vei-
culos sdo distribuidos na via pelas secdes conforme Figura 2.3 e vio acumulando-se horizontalmente
nas secdes 1, ..., x. A quantidade de veiculos nessas secdes € definida pelo engenheiro de trafego,
e esta vai aumentando durante o tempo de vermelho até alcangar a maior fila do ciclo, que € repre-
sentada pelo segmento AC. Quando inicia o tempo de verde, as secOes descarregam seus veiculos na
via. Os veiculos que chegam durante o tempo de verde, ou seja, segmento AB (intervalo de tempo ¢,
e tp) vao apresentar um suposto “atraso” por ainda pegar formacao de fila. A partir do instante ¢, os

veiculos que chegam ao cruzamento, saem sem sofrer atraso.

Diferentemente do modelo baseado em fila vertical, a fila horizontal pode calcular congestiona-
mentos na via (Figura 2.2 (a)). Mas, temos que salientar que o congestionamento detectado pelo
sistema € sempre relativo, dependendo da posi¢do do lago detector. Se este estiver muito proximo da
linha de retenc@o, a fila atingird a Fila Mdxima (representa a maior quantidade de veiculos que a via
pode comportar desde a linha de retencao até o lago detector) a todo momento e todos os intervalos
congestionados serdo consistentes, dando um alto indice de congestionamento para a via. Por outro
lado, se estiver localizado a uma grande distancia da linha de retenc¢@o e o sistema estiver indicando

um alto grau de congestionamento na via, isto podera ser um indicador de uma situagdo critica [25].

Isto ilustra a necessidade do bom conhecimento que o engenheiro de trafego tem que ter das vias
para poder interpretar corretamente os dados apresentados pelo sistema. E para que este engenheiro
tenha uma melhor compreensdo das limitagdes de capacidade dos sistemas vidrios e a avaliacdo das
conseqiiéncias de ocorréncias que provoquem pontos de estrangulamento nos mesmos, este precisa

conhecer as relacdes entre as grandezas bésicas da via, que veremos a seguir.
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2.4.2.1 Relacbes entre as Grandezas Basicas

As andlises macroscdpicas exigem a definicdo das trés grandezas bésicas que sdo: fluxo, concen-
tracdo e velocidade. Que serdo apresentadas a seguir, mais estas podem ser vistas com mais detalhes
em [13].

Fluxo de trafego (¢), também chamado de volume de trifego, é uma varidvel temporal e significa

o nimero de veiculos que cruzam uma determinada se¢io de via considerada dentro de um dado

intervalo de tempo. Assim, durante o intervalo de tempo 7' sdo contados os n(x) veiculos que cruzam
n(x)

a secdo, o fluxo ¢(x) em veic/h, é entdo definido por: g(x) = ==, onde x é o comprimento da sego.

Concentragdo (k), também chamada densidade, é uma grandeza espacial, significando o nimero
de veiculos presentes numa determinada extensdo de via. Imagine que num determinado instante ¢
uma fotografia € tirada e nela é possivel contar os N veiculos que se encontram naquele trecho de

N()

via. A concentragdo k() em veic/km, é dada pela expressdo: k(t) = =, onde X é um comprimento

limitado entre se¢des.

Velocidade (v) € uma grandeza definida dividindo a expressdo do fluxo pela da concentragdo:

V= % = % X %, definida em km/h. Ao invés do que ocorre com o fluxo (varidvel temporal) e
a concentragdo (varidvel espacial), a velocidade é uma variavel cuja média pode ser obtida espacial-

mente (velocidade média espacial) ou temporalmente (velocidade média temporal).

E interessante observar que, uma grandeza temporal é medida no espaco infinitesimal (uma secéo

da via) e uma grandeza espacial € medida no tempo infinitesimal (um instante 7).

Para apresentarmos as relacdes entre as grandezas bdsicas do trafego, primeiramente devemos

apresentar alguns valores:

Vr € a velocidade de fluxo livre, corresponde a média das velocidades desejadas pelos motoris-

tas dos veiculos numa corrente de trafego;

e k; é a concentracdo mixima (completo congestionamento);

dmax € 0 maximo fluxo que pode ser atendido por uma via (representa a capacidade da via);

V, € a velocidade “6tima”, correspondente ao ponto em que se alcanca g qy;

k, € a concentragdo “6tima”, correspondente ao ponto em que se alcanca ¢ qy-

Modelos de velocidade x concentracao: Os modelos lineares de velocidade x concentracio t€m
a representacdo grafica que aparece na Figura 2.4. Este modelo tem a vantagem da simplici-
dade, mas observacdes de campo revelaram que o comportamento linear da curva velocidade

X concentracdo acontece apenas nas faixas intermedidrias de v e k, como mostra a figura 2.5.



2. Redes de Trafego Veicular Urbano 16

vE Regido ndo linear

ndo congestionado

Regido linear

Vo |[-—————~———~—
congestionado
Regido ndo linear
0 Ko Kj K 0 Kj K
Figura 2.4: Representacdo grafica do mo- Figura 2.5: Comportamento observado em
delo linear de velocidade x concentracio campo velocidade x concentracio
a q
qmax |
gmax |-~ " T T T 7T 77 = :
| |
! |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
: !
ndo : :
congestionado | congestionado nio
: congestionada congestionado
0 ko ki k 0 Ko Kj K
Figura 2.6: Diagrama representando a re- Figura 2.7: Diagrama fluxo X concentra-
lagdo fluxo x concentracio ¢do observada em campo

Modelos de fluxo x concentracdo: A curva sugerida pelos tedricos que primeiro estudaram a re-
lagdo entre estas varidveis macroscépicas do trafego esta representada na Figura 2.6. Obser-
vagdes de campo demonstraram que a curva nio era simétrica, estando mais préxima daquela

representada na figura 2.7.

Modelos de fluxo x velocidade: Também para esta relag@o foi proposto o modelo parabdlico, deri-
vado do modelo de Greenshields para a relagdo velocidade x concentrag@o e correspondente

ao diagrama da Figura 2.8.

A3

ndo congestionado
Vo

congestionado

0 q max q

Figura 2.8: Diagrama da relag@o parabdlica entre velocidade e fluxo
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2.4.3 Automatos Celulares (ACs)

Os Automatos Celulares sdo exemplos de sistemas dindmicos discretos, de implementagdo ex-
tremamente simples, que nos permitem a manipulagcdo direta de seus pardmetros para o estudo de
sua dindmica. Por isso, os ACs se tornaram ferramentas importantes para o estudo e modelagem de

sistemas complexos reais nas mais diversas dreas [16].

Um Automato Celular é definido por seu espaco celular e por sua regra de transi¢cdo. Onde o
espaco celular é um reticulado de N células idénticas dispostas em um arranjo d-dimensional, algo
como um tabuleiro de xadrez. Tais células possuem um conjunto finito de estados predefinidos e um
conjunto de condi¢des necessdrias para a mudanca dos mesmos. Os estados das células sdo alterados
conforme um conjunto de regras de transicdo. Tais regras de transi¢do sdo baseadas no estado atual da
célula e de suas vizinhas, isto €, a cada lapso-de-tempo, todas as células do reticulado atualizam seus
estados de acordo com a regra [16]. E vélido ressaltar que os estados sdo alterados simultaneamente

no tempo de acordo com as regras idénticas para todas as células.

Segundo Chdvez em [12], os Autdmatos Celulares apresentam trés caracteristicas fundamentais:
1) Paralelismo (os estados dos elementos sdo atualizados simultaneamente); 2) Localidade (o novo
estado de uma célula é determinado pelo seu estado anterior e pelo estado dos vizinhos); e 3) Homo-

geneidade (todas as células aplicam as mesmas regras de evolug@o).

Um exemplo simples seria a propagacdo de um pulso numa corda. Dividimos a corda em peque-
nos pedacgos, que chamaremos de células. Temos que para uma célula sofrer alteracdo no seu estado,
ou seja, para um pulso ser propagado, € preciso que algum de seus vizinhos seja estimulado no tempo
anterior. Entdo podemos definir um conjunto de duas regras basicas: 1) se uma célula estd estimulada
no instante ¢, ela ndo estard no instante r + 1; e 2) se uma célula ndo esta estimulada no instante ¢, ela

ficard no instante 7 4 1 se pelo menos um vizinho seu estiver estimulado no instante ¢.

O conjunto destas regras consiste no que podemos e vamos chamar de funcio de transi¢do (f).
Na Figura 2.9 podemos encontrar um esquema deste exemplo, onde € mostrado como funciona a

transicdo de estados das células.

Vizinhanga

Instante t-1 i-1 i |ivl

N7

Fungdo f - Regras de transigédo

Instante t Novo estado da célula i

Figura 2.9: Transicdo dos estados das células

Ao se aplicar um sistema de AC a um dado problema, é preciso especificar o sistema em relacio a
vérios pontos bésicos, como por exemplo: a) geometria do sistema, que define a dimensao e o formato

das células; b) tamanho da vizinhanga, que especifica quais serdo os vizinhos; c) condi¢des de limite
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ou contorno, que determina condi¢des de limites do autdmato; d) condi¢des iniciais, que mostra a
condicdo em que o sistema se encontra no instante inicial #y; €) conjunto de estados, que mostra os
possiveis estados em que as células podera se encontrar; e f) regras de transi¢cdo, que definem como o

sistema vai evoluir.

Falaremos a respeito de Automatos Celulares novamente no Capitulo 5, pois o simulador utilizado

neste trabalho, € baseado nesse sistema.

2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, fez-se uma introducdo sobre sistemas de trdfego urbano, onde mostrou-se um
breve histdrico sobre o uso das técnicas de controle utilizadas no Brasil, bem como uma explana-
¢do de alguns problemas que o gerenciamento e controle de trdfego possuem. Fez-se também uma
abordagem sobre a problemdtica que envolve o trafego urbano, dando énfase a apresentacdo de al-
guns problemas, mostrando os avangos obtidos e os desafios que os gerenciadores de trafego irdo
enfrentar (perspectivas para o futuro), além de fazer uma primeira apresentacao do problema que essa
dissertacdo ird tratar (minimizar a quantidade média do nimero de veiculos esperando nas filas das
interseccdes através do uso do algoritmo Q-learning, e com isso minimizar o congestionamento € o
tempo de viagem na rede). Viu-se também nesse capitulo uma abordagem sobre modelos para redes
veiculares, onde foi apresentado modelos baseados em fila vertical e fila horizontal, apresentou-se as
grandezas bésicas exigidas em uma andlise macroscdpica, as relacdes entre estas grandezas de trafego

e por dltimo falou-se de autdmatos celulares.

O préximo capitulo apresentard uma breve introducio sobre Inteligéncia Artificial para que o

leitor entenda o principio de solucio proposto nessa dissertaco.



Capitulo 3

Inteligéncia Artificial (IA)

3.1 Introducao

Nos dias atuais € muito comum ouvirmos, lermos, escrevermos, falarmos a respeito de Inteligén-
cia Artificial. Mas saberemos nés o que € na verdade esta ciéncia? O que estuda? Que aplicacdes

préticas t€m?

Mas, antes de tentarmos responder a essas perguntas, deveriamos primeiro tentar responder a
outras questdes. Como, o que ¢ inteligéncia? O que é, um ser inteligente? O que entendemos por
aprendizado? Apesar de termos uma nocao basica do que significam estas palavras, temos uma grande
dificuldade de defini-las em termos praticos e de forma bastante precisa.

Infelizmente, ninguém sabe ao certo o que € inteligéncia, ou como estar certo de que alguém
estd se comportando de maneira inteligente, apesar de estudos cada vez mais avangados de vérios
profissionais, das mais diversas dreas. Serd que ser inteligente é apenas adquirir e conservar conhe-
cimento em modelos e responder depressa a certas situagcdes? Nesse caso, poderdo os computadores

ser inteligentes?

O estudo da inteligéncia é uma das disciplinas mais antigas, que por mais de 2000 anos, os
filésofos tem se esforcado por compreender como se vé, aprende, lembra e raciocina, assim como a

maneira com que estas atividades deveriam se realizar.

O conceito de aprendizado também ¢ de dificil defini¢do e de grande importancia para que pos-
samos partir para a construcdo de sistemas inteligentes. De uma maneira sucinta, Osério em [32],
diz que poderiamos definir aprendizado como a capacidade de se adaptar, de modificar e melhorar o
comportamento e respostas, sendo uma das propriedades mais importantes dos seres ditos inteligen-

tes.

Os esfor¢os do campo da Inteligéncia Artificial, se concentram em chegar a compreensao de enti-
dades inteligentes. Por isto, uma das razdes de seu estudo € o de aprender mais acerca de nés mesmos.

De modo diferente da filosofia e da psicologia, que também se ocupam da inteligéncia, os esfor¢cos da
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IA procuram tanto a construcio de entidades inteligentes como também a sua compreensao, tentando

assim construir um corpo de explicacdes algoritmicas dos processos mentais humanos [34].

As secdes desse capitulo apresentardo quesitos que tornardo mais claro o significado de Inteli-
géncia Artificial, a sua histdria, a sua situacdo atual, os seus subdominios, além de abordar também o

Teste de Turing, a Inteligéncia Artificial Distribuida e por fim os Agentes Inteligentes.

3.2 O que é Inteligéncia Artificial?

Inteligéncia Artificial (IA) é um ramo da Ciéncia da Computacdo que retine uma extensa gama
de disciplinas relacionadas com a reproducdo, em sistemas artificiais, do pensamento e das caracte-
risticas normalmente associadas a inteligéncia humana. O escopo da IA € portanto muito amplo e
abrange desde estudos epistemoldgicos e filoséficos até a robdtica e sistemas adaptativos, passando
por modelos formais de raciocinio, redes neurais artificiais, teoria do caos, algoritmos genéticos e

assim por diante [33].

Segundo Bittencourt [4] a IA pode ser entendida através de duas linhas principais de pesquisa
para a construcdo de sistemas inteligentes, que sdo: Linha Simbélica: que da énfase aos processos
cognitivos, ou seja, a forma como o ser humano raciocina; e Linha Conexionista: que da énfase no

modelo de funcionamento do cérebro, dos neurdnios e das conexdes neurais.

Segundo Russel e Norvig [38] existem vérias defini¢cdes para designar esse termo, pois IA foi e
continua sendo uma nocao que dispde de multiplas interpretacdes. E a partir dessas definicdes, tem-
se adotado quatro enfoques diferentes, que sdo possiveis objetivos a se alcancar. Existem 2 enfoques
centrados no comportamento humano, que constitui uma ciéncia empirica; e 2 enfoques racionalistas
que combinam matemadtica e engenharia. Ambos t€ém dado valiosas contribui¢cdes. A organizacdo

desses enfoques pode ser vista na Tabela 3.1, sendo descritos de maneira breve a seguir.

Eficiéncia Humana Inteligéncia Ideal
Processos mentais | Sistemas que pensam | Sistemas que pensam
e raciocinio como humanos racionalmente
Conduta Sistemas que agem Sistemas que agem
como humanos racionalmente

Tabela 3.1: Interpretacoes da IA

Sistemas que pensam como humanos

Esses sistemas se baseiam na criacdo do modelo cognitivo, que tinha como enfoque fazer com
que um determinado programa pensasse como humanos, mas primeiramente teria que ser definido
como pensam os seres humanos, teria que penetrar no funcionamento da mente humana. Existem
duas formas de se fazer isto: uma € mediante a introspeccio (apanhando nossos proprios pensamen-

tos conforme estes vdo acontecendo) ou mediante a realizagdo de experimentos psicolégicos. Se
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uma teoria bastante precisa da mente fosse obtida, poder-se-ia proceder a expressar tal teoria em um

programa de computador.

Sistemas que agem como humanos

Tentam oferecer uma defini¢@o satisfatoria operativa do que ¢ a inteligéncia. Turing definiu uma
conduta inteligente como sendo a capacidade de alcancar eficiéncia a nivel humano em todas as
atividades de tipo cognitivo, suficiente para enganar a um avaliador, chamada de Teste de Turing.

(mais detalhes na secdo 3.4).

A necessidade de agir como os humanos, se apresenta basicamente quando os programas de IA
devem interagir com pessoas. Esses programas deverdo se comportar de acordo com certas conven-
¢Oes proprias das interacdes humanas com a finalidade de se poder entendé-los. Por outro lado, a
maneira de elaborar representacdes e de raciocinar em que estdo baseados estes sistemas podera ou

nao conformar-se de acordo com um modelo humano.

Sistemas que pensam racionalmente

Tem como enfoque as leis do pensamento. Tentando codificar a “maneira correta de pensar”,
quer dizer, codificar os processos irrefutdveis de pensamento, através de silogismos (esquemas de
estruturas de argumentacdo através das quais sempre se chega a conclusdes corretas quando se parte
de premissas verdadeiras). Tais leis do pensamento devem governar a maneira com que a mente opera.
Um exemplo de silogismo seria: premissa maior: uma pessoa pontual é uma pessoa responsavel;

premissa menor: vocé ¢ pontual; conclusdo: logo, vocé é responsavel.

Porém este enfoque apresenta dois obstdculos. Um primeiro que é a formalizacdo do conheci-
mento, onde nao € facil através de um conhecimento informal expressa-lo em termos formais exigi-
dos pela notacdo 16gica. E um segundo € o processo de inferéncia, que € o responsavel por encontrar
regras que sejam adequadas a situacdo corrente que se deseja resolver. As regras tem um formato
genérico, onde uma condi¢do antecedente € seguida por uma ag¢do conseqiiente. Se a condi¢do apre-
sentada pelo antecedente € satisfeita, entdo a agdo especificada pelo conseqiiente é executada. Assim,
a inferéncia é um processo pelo qual se chega a uma proposi¢do, afirmada na base de uma ou outras

mais proposi¢des aceitas como ponto de partida do processo. Como exemplo temos:
Se: A temperatura de um forno for > 800°C e o tempo de operagao for > 15seg.
Entdo: Fechar Valvula e mostrar alerta de “excedida a temperatura”.

Mas esse conhecimento ndo ajuda muito o sistema na resolu¢do de casos para os quais ele ndao
estd programado. H4 uma grande dificuldade em lidar com os casos ndo previstos, as excegdes, as

situacdes incomuns.
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Sistemas que agem racionalmente

Agir racionalmente implica em agir de maneira tal que se alcance os objetivos desejados, com
base em certas suposi¢cdes. Um exemplo seria um agente. De acordo com este enfoque, se considera
a IA como o estudo e construcdo de agentes racionais. Esse enfoque baseado no planejamento de
um agente racional oferece duas vantagens. Primeiro, é mais geral que o enfoque das “leis do pensa-
mento”, dado que efetuar inferéncias corretas é s6 um mecanismo ttil para garantir a racionalidade,
porém ndo é um mecanismo necessdrio. E segundo, por estar mais de acordo com o ponto de vista
do avanco cientifico que os enfoques baseados na conduta ou pensamento humano, toda vez que se
define claramente o que serd a norma da racionalidade, norma que € de aplicacdo geral.

3.3 Historico da IA

Provavelmente, a Inteligéncia Artificial nasceu na antiga Grécia onde se pretendia criar autdmatos

que procuravam simular formas e habilidades do ser humano.

Apesar de relativamente recente como Inteligéncia Artificial, esta ciéncia € a realiza¢do de um
sonho do homem que remonta a Antiguidade Cldssica. No Renascimento, Descartes introduz a idéia
de que somos maquinas que pensam, cujos musculos sdo comandados pelo cérebro através do sistema
nervoso. Assim Descartes aborda a problematica da IA ao definir o Homem como um corpo capaz
de movimento resultante do engenho divino e um Autdmato como um corpo capaz de movimento

resultante do engenho humano.

No Século XIX surge a figura de Alan Turing, que propds o chamado jogo da imitagdo, segundo
o qual, se uma mdquina fosse capaz de ganhar ndo restariam as minimas ddvidas quanto a evidéncia
da existéncia de miquinas inteligentes. Assim, as teorias de Turing sdo de certa forma precursoras

dos posteriores sistemas especialistas, que procuram imitar os procedimentos dos peritos humanos.

Nesta época o debate era sobretudo tedrico e abstrato, pois s6 com o aparecimento dos primeiros
computadores, depois da segunda guerra mundial, ¢ que as no¢des de automatismo e inteligéncia
se revolucionaram tornando possivel a sua discussdo em torno da criagdo do modelo da inteligéncia

humana e da construcio de autdmatos a imagem do homem.

No entanto s6 em 1956, no Summer Workshop do Dartmount College (USA), € que a Inteligéncia
Artificial comecga a ser reconhecida como ciéncia, onde um grupo de jovens cientistas se reuniu para
discutir uma nova e revolucionaria idéia: “como construir maquinas inteligentes”. No entanto o
seu objeto de estudo continua incerto, no sentido em que o homem ainda ndo possui uma defini¢do
suficientemente satisfatéria de inteligéncia para compreender os processos da inteligéncia artificial e

da representacdo do conhecimento.

Assim a histéria da IA € povoada de diferentes paradigmas que se contrapdem, de teorias que se
defendem e abandonam, e que sdo consecutivamente retomadas. Segundo Caeiro em [6], podemos

dividir a histéria da IA em periodos como segue.
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Primeiro Periodo

Chamado de “euforia”, caracterizou-se pelas previsdes que se abeiraram do ber¢o da nova ciéncia
ap0s a criacdo, em 1956 por Newell e Simon, do primeiro programa de IA, o Logic Theorist (LT). O
sucesso do LT foi seguido pelo General Problem Solver (GPS), cujos detalhes podem ser obtidos em
[28]. Onde, seus criadores previram que esta ci€ncia, no espaco de 10 anos, iria acabar por criar uma
entidade computacional capaz de ultrapassar os desempenhos mentais proprios do cérebro humano,

em qualquer dominio. Previsdo que nao chegou a concretizar-se.

Os primeiros anos da IA se caracterizaram pelo debate entre aqueles que achavam oportuno simu-
lar a estrutura do cérebro humano e aqueles que, pelo contrario, concentravam o interesse da ciéncia

mais sobre as suas func¢des do que sobre o seu procedimento.

A investigacdo dividia-se entdo em duas dreas, por um lado, a pesquisa sobre a simulacdo dos
processos cognitivos do ser humano e por outro, a pesquisa sobre o rendimento tao eficiente quanto

possivel dos programas através de processos ndo humanos.

Segundo Periodo

Nos anos 60 difundiu-se o interesse pelos programas capazes de compreender a linguagem hu-
mana, mas estes programas nao respondiam as expectativas dos investigadores, sendo ainda muito
limitados e sendo o seu conhecimento fornecido totalmente pelo programador e em linguagens de
baixo nivel. No entanto, estes programas tiveram o mérito de introduzir aquele que seria o pilar das

posteriores investigagdes em IA.

No final da década de 60 e inicio da década de 70 a euforia veio a dar lugar a um visdo mais realista
da IA, contemplando um conjunto de dificuldades e limitacdes inerentes ao mundo real, que nao
tinham sido ainda tidas em conta. Dentre as vdrias dificuldades, destaca-se a tomada de consciéncia
da existéncia de problemas pertencentes a classe dos NP-Completos, sendo necessdrias heuristicas
concretas para os atacar. Deslocou-se o interesse da pesquisa no sentido de temas mais ligados a

conhecimentos relativos a dominios especificos (sistemas especialistas).

Terceiro Periodo

Caracterizado pelos sistemas especialistas, também chamados de agentes inteligentes, que sdao
programas que possuem um vasto e especifico conhecimento sobre um determinado assunto. Consti-

tuiram num grande sucesso em vdrias areas de aplicagao.

Os sistemas especialistas pretendem simular o pensamento de um perito humano. Dentre os
muitos sistemas desse género destacaram-se: 0o DENDRAL, que foi o primeiro sistema especialista.
Depois surgiu o MYCIN, que se diferenciava do DENDRAL por ndo haver regras gerais tedricas as

quais tinham que refletir incerteza.
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Quarto Periodo

Caracterizado pela maturidade da IA, € o periodo das redes conexionistas (inspirado na rede neu-
rolégica humana) e da cibernética (estuda o modelo do cérebro humano). Assim, as suas investigacoes
s@0 no sentido de através da criacdo de modelos dos processos cognitivos do homem, construir auto-
matos que a semelhanga do sistema neural humano, se encontrem interligados por um conjunto de

conexoes.

Anos 80

Chamada “a década de ouro da IA”, € onde se da a grande explosdo. As evolucdes das pesquisas e
das concretizagdes em IA sucedem-se, e formam-se varias IA’s servidas por uma atividade cientifica
dotada de um entusiasmo impulsionador de novas descobertas e avangos nesta promissora drea da

ciéncia e tecnologia.

Assim, a par da engenharia do conhecimento, da programacdo em ldgica, do raciocinio qualita-
tivo, e da Inteligéncia Artificial Distribuida, surgem e aprofundam-se os estudos em redes neurais em

processamento de imagens, em vida artificial, em lingiifstica e visdo computacional.

A IA procurava e procura ainda compreender a mente através de modelos computacionais, cons-
truir sistemas computacionais capazes de realizar acdes tradicionalmente consideradas mentais e en-
contrar novos meios de representagdo baseados em computacdo, através dos quais o intelecto humano

se poderia expressar de modo diferente, mas com clareza e forga.

3.4 Teste de Turing

Em 1950, Alan Turing publicou um artigo chamado “Computing Machine and Intelligence” [45].
Neste artigo, Turing apresentou pela primeira vez, o que hoje é conhecido por Teste de Turing. Com

este pretendia-se descobrir se uma méquina pode ou ndo pensar.

O Teste de Turing funciona da seguinte forma: um interrogador (humano) manterd um “didlogo”
de forma indireta com duas entidades ocultas; uma delas sendo um computador (A da Figura 3.1)
e outra sendo um humano (B da Figura 3.1). O interrogador tentard, através do “didlogo” realizado
decidir qual dos dois é o humano. Se ao final do teste o interrogador ndo conseguir distinguir quem
é o humano, entio conclui-se que o computador pode pensar, segundo o Teste de Turing. Porém,
nenhuma maquina conseguiu passar consistentemente pelo Teste de Turing. Alguns computadores,
devidamente programados, conseguiram passar por versdes simplificadas do teste; contudo, sempre
esteve ausente o atributo mental do entendimento. Como Marvin Minsky, do MIT, diz: “O maior

desafio é dar bom senso as maquinas, e bom senso € essencial para passar no Teste de Turing”.

O Teste de Turing envolve pelo menos quatro grandes subdreas da IA [38]: 1) Processamento de
Linguagem Natural; 2) Representacdo do Conhecimento; 3) Raciocinio Automatico; e 4) Aprendiza-

gem Automatica.
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Figura 3.1: Representacdo do modelo de Turing

3.5 Situacao Atual da IA

Segundo Caeiro [6], os estudos em TA atualmente dividem-se em quatro ramos fundamentais.

a) area ligada ao estudo das redes neurais e ao conexionismo que se relaciona também com a

capacidade dos computadores aprenderem e reconhecerem padrdes;
b) éarea ligada a biologia molecular na tentativa de construir vida artificial;

¢) 4rea relacionada com a robdtica, ligada a biologia e procurando construir maquinas que alojem

vida artificial;

d) e finalmente o ramo cldssico da IA que se liga desde o inicio a psicologia, desde os anos
70 a epistemologia e desde os anos 80 a sociologia e que tenta representar na maquina os

mecanismos de raciocinio e de procura.

3.6 Subdominios da IA

A TA € dividida em 4reas e suas principais aplicacdes sdo descritas no que segue:

3.6.1 Sistemas Especialistas (SE)

Este ramo da IA utiliza técnicas que fazem extensivo uso de conhecimento especializado para
resolver problemas no nivel de um especialista humano, problemas estes suficientemente dificeis
para requererem para a sua solucdo significativa experiéncia humana, por isso sua atuagdo ¢ em um
dominio restrito. Usa também um complexo encadeamento de inferéncias para desempenhar tarefas,

as quais um especialista poderia executar.

A parte mais sensivel no desenvolvimento de um SE € a aquisi¢do de conhecimento. E necessério

integrar novos conhecimentos ao ja disponivel, através da defini¢do de relatos entre os elementos que
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constituem o novo conhecimento e os elementos ja armazenados na base. Outro ponto importante na
aquisi¢do de conhecimento € o tratamento de incoeréncias, pois dependendo da forma como o novo

conhecimento é adquirido, pode haver erros de aquisicao.

Segundo Bittencourt em [4], a parte mais importante no projeto de um SE € a escolha do método
de representacdo do conhecimento. No entanto, problemas de eficiéncia, facilidade de uso e a neces-
sidade de expressar conhecimento incerto e incompleto levaram ao desenvolvimento de diversos tipos
de formalismos de representagdo do conhecimento. Por exemplo: Ldgica, que é a base para a mai-
oria dos formalismos de representagdo do conhecimento; as Redes Seméanticas, que sdo conjuntos
heterogéneos de sistemas; os Quadros ou “Frames”, que permitem a representacio de relacdes hie-
rdrquicas entre conceitos e através dessas relagcdes podemos inferir propriedades e responder a certas

questoes.

3.6.2 Aprendizado de Maquina (Machine Learning)

Podemos dizer que uma médquina aprende a medida que esta modifica a sua estrutura, o programa
ou os dados de tal maneira que o desempenho futuro esperado da maquina melhore. Como por
exemplo, quando uma mdaquina de reconhecimento de voz progride depois de ouvir vdrias amostras
da fala de uma pessoa, trata-se de um caso em que a maquina estd aprendendo. Aprendizado de
mdaquina normalmente refere-se a modificagdes em sistemas que desempenham tarefas associadas
com a Inteligéncia Artificial. Estas tarefas envolvem reconhecimento, diagndstico, planejamento,

controle de robo, e outros [20].

Em [35] € dito que, maquinas que aprendem sdo distintas de programagao exatamente da mesma
forma que aprendizagem humana é distinta do instinto animal. Mdquinas que sdo capazes de apren-
der no sentido desta definicdo serdo chamadas “Learning Machines”. Mesmo que esta defini¢ao
seja imperfeita, ela captura o ponto fundamental: aprendizagem é uma questdo de comportamento,
ndo de composicdo. Aprendizagem deve ser mais que apenas o acimulo de volume de informacdo;
um pequeno sistema especialista com capacidade de criar automaticamente novas e Uteis regras de-
verd ser chamado de maquina que aprende, um banco de dados convencional, de qualquer tamanho

provavelmente nio sera.

Mas por que usar maquinas quem aprendem? Porque hd uma quantidade de problemas para
os quais solucdes algoritmicas exatas nio existem ou ndo sdo priticas, e maquinas que aprendem
podem desenvolver solugdes Uteis para alguns destes casos. Mdquinas que sdo apenas programadas
freqiientemente ndo tratam adequadamente ambigiiidade ou informacdo incompleta, maquinas que
aprendem podem ser mais robustas. Se mdquinas podem ser treinadas para agir como assistentes para

especialistas humanos sobrecarregados, elas multiplicam os recursos humanos.
Como as maquinas aprendem? Segundo Osdério em [32], exite 3 tipos de aprendizagem, que sio:
Supervisionada: O principio basico desta forma de aprendizagem € que deve-se conhecer, através

de pares entrada-saida, quais as respostas que devem ser fornecidas pelo sistema para deter-

minadas entradas ou impulsos externos. Quem terd esse conhecimento serd uma espécie de
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supervisor, o qual através da diferenga entre os valores esperados e os valores obtidos, serd ca-
paz de saber qual o erro que estd sendo produzido, realizando entio os ajustes dos parametros
da rede. O aprendizado estard completo quando o erro ndo mais existir, ou assumir valores
satisfatoriamente pequenos. A partir desse momento, pode-se dizer que o sistema adquiriu o
conhecimento passado pelo supervisor, estando entdo treinado para o problema apresentado.

Esse processo pode ser visto com mais detalhes em [36].

Nao Supervisionada: Esse modelo de aprendizado nédo requer saidas desejadas e por isso é co-
nhecido pelo fato de ndo precisar de “professores” para o seu treinamento. O treinamento da
rede utiliza apenas os valores de entrada. A rede trabalha essas entradas e as organiza em ca-
tegorias, usando para isso, 0s seus proprios critérios. Para uma entrada aplicada a rede, serd
fornecida uma resposta indicando a classe a qual a entrada pertence. Se o padrdao de entrada

ndo corresponde as classes existentes, uma nova classe é gerada.

Aprendizagem por Reforco: Neste tipo de aprendizado o usudrio possui apenas indicagdes impre-
cisas sobre o comportamento final desejado. Para sermos mais exatos, neste tipo de aprendi-
zado nés dispomos apenas de uma avalia¢do qualitativa do comportamento do sistema, sem no
entanto poder medir quantitativamente o erro (desvio do comportamento em relacdo ao compor-
tamento de referéncia desejado). O aprendizado por reforco é um método por tentativa e erro,
baseando suas acdes somente em um indice de desempenho, chamado de “sinal de refor¢o”,

que € utilizado para otimizacdo.

3.6.3 Outras Areas de Aplicacoes

A TA apresenta um vasto campo de subdominios, dentre eles temos: Processamento de Conversa
e Linguagem Natural, Jogos, Robética, Prova de Teoremas e Raciocinio Automético, Problemas de

Escalonamento e Combinacdo, Percepgdo, Planejamento, entre outros.

3.7 Inteligéncia Artificial Distribuida (IAD)

Inteligéncia Artificial Distribuida (IAD) é um campo da Inteligéncia Artificial que trabalha com
varios sistemas a0 mesmo tempo que se comunicam entre si e dividem tarefas (interacdo de agentes
inteligentes). Cada sistema pode assumir uma funcao especifica e todo o sistema torna-se responsivel

pelo gerenciamento das intera¢des para alcangar um objetivo comum [22].

Enquanto a IA utiliza sistemas de concepcdes centralizadas onde os agentes atuam sozinhos, a
IAD utiliza sistemas de concepgdes descentralizadas ou distribuidas onde varios componentes tra-
balham conjuntamente dividindo tarefas. Permitindo com que vdrios processos autdnomos sejam
representados em um soé sistema que coordena o conhecimento de vérios especialistas, possibilitando
a resolugcdo de problemas complexos e atos que requisitam uma inteligéncia global, por meio de

processamentos locais e comunicagdes interprocessos.
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A TAD permite realizar tarefas melhor do que um especialista humano. Trabalha com diferentes
mddulos que podem manipular caracteristicas de alto nivel como intencionalidade, racionalidade, etc.

A resolugdo de problemas abordados pela IAD encontra-se dividida em dois grupos principais:

Resolucio Distribuida de Problemas (RDP): se preocupa com a solugio de problemas especificos
usando um nimero de médulos cooperando e compartilhando conhecimentos entre si. Sendo
assim, o planejamento das agdes € o resultado da decomposi¢do do problema em vérios sub-
problemas que sdo distribuidos aos diversos agentes envolvidos. Como resultado desta partilha,

o0s agentes cooperam apenas na divisdo do esfor¢o e na partilha de conhecimentos e resultados;

Sistemas Multi-Agente (SMA): se preocupa com a coordenagdo dos comportamentos (conheci-
mentos, objetivos, habilidades e planos) de diversos agentes inteligentes autdbnomos para atin-
gir um ou mais objetivos. Assim, os agentes podem trabalhar em dire¢do a um unico objetivo
global ou rumo a objetivos individuais separados que podem interagir, sendo entdo a autonomia
dos agentes relacionada com a existéncia de cada agente independentemente da existéncia dos

demais [2].
Os sistemas de IAD apresentam uma série de vantagens, que sao:

Modularidade: ¢ mais facil trabalhar em médulos independentes, pois desta forma permitimos que
um problema possa ser dividido em problemas menores e a cada um atribuimos um agente para

solucionéa-lo;

Eficiéncia: cada agente terd um grau de autonomia diferenciado e devido a modularidade este tipo

de sistema é mais rapido;

Aumento da confiabilidade e seguranca: a solucdo serd distribuida em uma série de agentes dife-
rentes e os problemas poderdo ser resolvidos mesmo que um dos agentes apresente falhas;

Interacio de miltiplos agentes: usufruindo dos ambientes distribuidos, podemos determinar varios

agentes paralelos para trabalhar de forma cooperativa;

Maior leque de opcdes (criatividade): a probabilidade de mais de um agente autdnomo encontrar a
solugdo do problema ou decompor problemas complexos em problemas de menor escala, cada

um com suas caracteristicas distintas para soluciond-los; etc.

3.8 Agentes Inteligentes

Um agente pode ser definido de diferentes formas, de acordo com o enfoque e o objetivo que se
quer atingir. De uma forma geral, agente ¢ um novo paradigma para o desenvolvimento de aplicagdes
de software. E uma entidade que percebe o ambiente através de sensores e age neste ambiente através

de atuadores, ou seja, € capaz de interagir com o meio em questdo, tomando decisdes que irdo auxiliar
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ou até mesmo substituir o trabalho do agente humano (ver Figura 3.2). Entéo, o objetivo de um agente
¢ interagir com o ambiente para atingir seus objetivos devendo ter capacidade de reunir informacdes
do seu ambiente, tomar decisdes baseadas nestas informagdes e iniciar uma acdo especifica baseada

nas decisoes.

Percepgao

/////——~\\\\ Sensores

Ambiente

Atuagao \
Atuaé:res

Figura 3.2: Representacdo da acdo de um agente

Os agentes devem apresentar algumas caracteristicas desejaveis, como por exemplo, Autonomia:
utilizado como sinénimo de independéncia; Adaptacao: devem ser capazes de se adaptar a novos
conhecimentos, as mudancgas do meio e as interagdes estabelecidas; Confiabilidade: demonstra ve-
racidade e benevoléncia nas informacdes e acdes realizadas; Iniciativa: devem ser guiados por suas
intengdes (expressdo dos objetivos e dos meios); Racionalidade: capacidade de justificar sua deci-
sOes, saber escolher o melhor caminho para atingir seus objetivos; Flexibilidade: escolher a dindmica
das agdes e da seqiiéncia de execugdes das mesmas, em resposta a um estado do ambiente; Inteli-
géncia: conjunto de recursos, atributos e caracteristicas que habilitam o agente a decidir que a¢des

executar; etc.

Segundo Lima [? ], os agentes podem ser classificados como: deliberativos ou cognitivos: que
s@o agentes sofisticados que mantém um histérico das suas acdes, apresentam um pequeno nimero
de agentes, possuem uma representacao explicita do seu ambiente, possuem um modelo social de
organizacdo e tem a funcio delegar tarefas aos demais agentes; e reativos ou ndo deliberativos: que
ndo possuem um histérico de suas acdes, apresentam um grande ntimero de agentes, ndo possuem uma
representacdo explicita do seu ambiente, possuem um modo biolégico de organizacio e possuem o

modo de funcionamento baseado no processo de estimulo-resposta.

A partir dessas defini¢es, um agente € considerado inteligente se € um ser cognitivo, racional,

intencional e adaptével.

Para projetarmos agentes devemos criar uma visdo geral para os mesmos, como: percepgdes,
acdes, objetivos a serem alcangados e o ambiente. O ambiente pode ser classificado de diversas

formas:
acessivel x inacessivel - onde acessivel é quando os sensores do agente conseguem perceber o es-
tado completo do ambiente.

estatico x dinamico - o ambiente estitico ndo muda enquanto o agente estd escolhendo a agdo a

realizar.
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determinista x nao-determinista - determinista é quando o préximo estado do ambiente pode ser

completamente determinado pelo estado atual e as ac¢Oes selecionadas pelo agente.

discreto x continuo - discreto é aquele que quando existe um nimero distinto e claramente definido
de percepcdes e agdes em cada turno e continuo € quando as percepgdes e acdes mudam em um

espectro continuo de valores.

episodico x nao-episddico - episddico é quando a experiéncia do agente é dividida em episddios.
Cada episddio consiste em o agente perceber e entdo agir. Cada episédio ndo depende das agdes

que ocorreram em episddios prévios.

Continuando a projetar o agente, nés devemos também especificar o tipo de conhecimento a ser
adotado pelo agente, a arquitetura e o método de resolucdo do problema (Sistemas Multi-Agentes ou

Resolugdo de Problemas Distribuidos).

3.9 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi visto com mais detalhes o que € a Inteligéncia Artificial, partindo do ponto
de vista focado sob quatro enfoques, dois centrados nas semelhangas com os humanos (sistemas que
pensam como humanos; sistemas que agem como humanos) e dois baseadas no conceito de raciona-
lidade (sistemas que pensam racionalmente; sistemas que agem racionalmente). Abordou-se também
um breve histdrico da IA, além de mostrar suas subareas que vao desde a robdtica até ao processa-
mento de linguagem natural, passando pela aprendizagem automatica, entre outras. Falou-se também
sobre os sistemas especialistas, que sdo sistemas que se utilizam de conhecimento especializado para
as resolugcdes dos seus problemas e o aprendizado de mdquina, que é uma area da IA que estuda
métodos computacionais para adquirir novos conhecimentos bem como meios de organizar os conhe-
cimentos j4 existentes. Falou-se da Inteligéncia Artificial Distribuida que é um campo da IA que se
utiliza de sistemas de concepc¢des descentralizadas ou distribuidas onde védrios componentes traba-
lham conjuntamente dividindo tarefas com o fim de alcangar seus objetivos e por dltimo falou-se dos
agentes inteligentes que sdo capazes de aprender e de se adaptar melhor ao ambiente e com maior

capacidade de sucesso, relativamente ao objetivo para o qual foi designado.

O préximo capitulo apresentard uma introdugdo a Aprendizagem por Reforco para que o leitor

fique a par da técnica utilizada no objeto de estudo dessa dissertacao.



Capitulo 4

Aprendizagem por Reforco (AR)

4.1 Introducao

Nas abordagens tradicionais de aprendizagem automadtica, geralmente os sistemas aprendem atra-
vés de exemplos de pares de entrada e saida, que fornecem indicativos do comportamento esperado
do sistema, tendo como tarefa aprender uma determinada fun¢@o que poderia ter gerado tais pares.
Estes métodos sdo apropriados quando existe alguma espécie de “professor” fornecendo os valores
corretos ou quando a saida da funcdo representa uma predi¢do sobre o futuro que pode ser verificada

pelas percepgdes do agente no proximo passo de iteracio [38].

Mas, quando se deseja que o agente tenha uma total autonomia, este terd que ser capaz de aprender
com base em outras informagdes, como por exemplo, recompensas ou reforcos fornecidos por um
“critico” ou pelo préprio ambiente. Em certos casos é possivel que o préprio agente determine as
suas recompensas através da observacio das transicdes de estado que realiza no ambiente, passando

este a “experimentar” autonomamente o ambiente no qual estd inserido [7].

Segundo Sutton e Barto em [41], Aprendizagem por Reforco é uma abordagem da Inteligéncia
Artificial que permite a um individuo aprender a partir da sua interacdo com o ambiente onde ele se
encontra, através do conhecimento sobre o estado do individuo no ambiente, das acdes efetuadas no
ambiente e das mudancgas de estado que aconteceram depois de efetuadas as agdes, que € um conceito

bésico na 4rea de Aprendizado de Mdquina.

Aprendizagem por Reforco é antes de tudo indicado quando se deseja obter a politica 6tima (repre-
senta o comportamento que o agente segue para alcangar o objetivo) nos casos em que nao se conhece
a priori a fungdo que modela esta politica. O agente deve interagir com seu ambiente diretamente
para obter informagdes, que serdo processadas através de um algoritmo apropriado, afim de executar

a acdo que maximize a satisfacdo dos seus objetivos nos estados do ambiente.

Assim, AR consiste no aprendizado do mapeamento de estados em a¢des de modo que um valor
numérico de retorno seja maximizado. A principio, o sistema ndo precisa conhecer as a¢des que deve

tomar, mas deve descobrir quais acdes o levam a obter maiores valores de retorno. Estes valores de
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retorno podem ser vistos como imediatos (locais) ou como retornos a longo prazo (globais), que neste

dltimo caso, permitem orientar o individuo a alcancar um dado objetivo.

Neste capitulo abordaremos os conteidos voltados 2 AR de forma mais ampla, apresentando suas
caracteristicas, seus problemas, sua formulagdo matematica e seus métodos de resolucdo, dando uma
maior énfase ao método conhecido como Diferenca Temporal (DT), mais precisamente a resolugdo
baseada no algoritmo Q-learning, que foi o algoritmo adotado nos experimentos do estudo de caso

deste documento.

4.2 Caracteristicas da Aprendizagem por Reforco

Aprendizado pela Interacao: essa é a caracteristica principal que define um problema de Apren-
dizagem por Reforco. Onde um agente AR age no ambiente e aguarda pelo valor de reforco
que o ambiente deve informar como resposta perante a acdo tomada, assimilando através do

aprendizado o valor de refor¢o obtido para tomar decisdes posteriores.

Retorno Atrasado: um maximo valor de refor¢o que o ambiente envia para o agente ndo quer dizer
necessariamente que a a¢do tomada pelo agente foi a melhor. Uma ac¢fo é produto de uma deci-
sdo local no ambiente, sendo seu efeito imediato de natureza local, enquanto, em um sistema de
Aprendizagem por Reforco, busca-se alcangar objetivos globais no ambiente. Assim as agdes
tomadas devem levar a maximizar o retorno total, isto é, a qualidade das acdes tomadas é vista

pelas solugdes encontradas a longo prazo.

Orientado ao Objeto: em Aprendizagem por Reforco, o problema tratado é considerado como um
ambiente que d4 respostas perante acdes efetuadas, ndo sendo necessdrio conhecer detalhes
da modelagem desse ambiente. Simplesmente, existe um agente que age dentro do ambiente
desconhecido tentando alcangar um objetivo. O objetivo é, geralmente, otimizar algum com-

portamento dentro do ambiente.

Investigacao x Exploracao: Em aprendizagem por reforgo os agentes vivem um dilema conhecido
na literatura como “the Exploration x Exploitation dilemma”, que consiste em decidir quando
se deve aprender e quando ndo se deve aprender sobre o ambiente, mas usar a informacao ja
obtida até o momento. Para que um sistema seja realmente autdbnomo, esta decisdo deve ser

tomada pelo préprio sistema.

A decisao € fundamentalmente uma escolha entre agir baseado na melhor informagao de que o
agente dispde no momento ou agir para obter novas informacdes sobre 0 ambiente que possam
permitir niveis de desempenho maiores no futuro. Isto significa que o agente deve aprender
quais agdes maximizam os valores dos ganhos obtidos no tempo, mas também, deve agir de
forma a atingir esta maximizagdo, explorando agdes ainda ndo executadas ou regides pouco
visitadas do espaco de estados. Como ambas as formas trazem, em momentos especificos,

beneficios a solucdo dos problemas, uma boa estratégia é mesclar as formas.

Este é um problema crucial no contexto da aprendizagem por refor¢o, pois agir para obter

informagdo pode aumentar o desempenho a longo prazo, embora faca com que o desempenho a
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curto prazo diminua. Tomando-se estes cuidados, quanto mais tempo o agente estiver atuando

no ambiente, mais corretas serdo suas acdes no decorrer de sua tarefa.

4.3 O Problema de Aprendizagem por Reforco

Um sistema tipico de Aprendizagem por Reforco constitui-se basicamente de um agente inte-
ragindo em um ambiente via percepcdo e acdo. Ou seja, o agente percebe as situacdes dadas no
ambiente, pelo menos parcialmente, e baseado nessas medi¢des, seleciona uma agdo a tomar no am-
biente. A a¢do tomada muda de alguma forma o ambiente, afetando o estado na tentativa de alcangar
0 objetivo relacionado, e as mudangas sdo comunicadas ao agente através de um sinal de reforco.

Como pode ser visto na Figura 4.1 (traduzida a partir da original, obtida no livro de Sutton e Barto

[41]).

Agente

Estado Reforgo (Ganho)
st rt

Agédo
at

rt+1

|

| s

| Ambiente ]——
I _

I

st+1

Figura 4.1: A interacdo agente-ambiente na Aprendizagem por Reforco

Os efeitos das a¢des ndo podem ser perfeitamente antecipados, com isso, o agente deve monitorar
o ambiente freqiientemente e reagir apropriadamente. Em um sistema de AR, o estado do ambiente
é representado por: 1) um conjunto de varidveis de estado percebidas pelo agente, onde o conjunto
das combinagdes de valores dessas varidveis forma o conjunto de estados discretos do agente (S); 2)
um conjunto de a¢des discretas, que escolhidas por um agente muda o estado do ambiente (A(s)) e 3)
valor das transi¢cdes de estados, que € passado ao agente através de um sinal de refor¢o, denominado

ganho (valores tipicamente entre [0, 1]).

O objetivo do método € levar o agente a escolher a seqiiéncia de a¢des que tendem a aumentar a
soma de valores de refor¢o, ou seja, € encontrar a politica T, definida como o mapeamento de estados

em agdes que maximize as medidas do reforco acumuladas no tempo.

O Problema de Aprendizagem por Reforco apresenta cinco partes fundamentais, que sdo:

1. O Ambiente: Todo sistema de AR aprende um mapeamento de situagdes e a¢des por expe-
rimentagdo em um ambiente dindmico. O ambiente no qual estd inserido o sistema, deve ser
pelo menos parcialmente observével através de sensores, descricdes simbdlicas, ou situagdes
mentais. Também & possivel, entretanto, que toda informacao relevante do ambiente esteja per-
feitamente disponivel. Neste caso, o agente poderd escolher acdes baseadas em estados reais

do ambiente.
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2. A Politica: Uma politica expressa pelo termo 7, representa 0 comportamento que o sistema
AR segue para alcangar o objetivo. Em outras palavras, uma politica © ¢ um mapeamento de
estados s e a¢des a em um valor 7(s,a). Assim, se um agente AR muda a sua politica, entdo as
probabilidades de selecdo de acdes sofrem mudangas e conseqiientemente, o0 comportamento
do sistema apresenta variagdes a medida que o agente vai acumulando experiéncia a partir
das interacdes com o ambiente. Portanto, o processo de aprendizado no sistema AR pode ser
expresso em termos da convergéncia até uma politica Gtima (*(s,a)) que conduza a solugdo

do problema de forma 6tima.

3. Reforco e Retorno: O Refor¢co € um sinal do tipo escalar (r,41), que é devolvido pelo ambi-
ente ao agente assim que uma acfo tenha sido efetuada e uma transicao de estado (s; — $y41)
tenha ocorrida. Existem diferentes formas de definir o refor¢o para cada transi¢do no ambi-
ente, gerando-se fungdes de reforco que, intrinsecamente, expressam o objetivo que o sistema
AR deve alcancar. O agente deve maximizar a quantidade total de reforcos recebidos chamado
de retorno, que nem sempre significa maximizar o refor¢co imediato a receber, mas o refor¢o

acumulado durante a execucio total.

De modo geral, o sistema AR busca maximizar o valor esperado de retorno, com isso, o retorno
pode ser definido como uma funcio da seqiiéncia de valores de reforco até um tempo 7 final.

No caso mais simples é um somatdrio como aparece na equagdo seguinte:
Rr=rp1+rpp+rms+.. .47 “4.1)

Em muitos casos a interacao entre agente e ambiente ndo termina naturalmente em um episédio
(seqiiéncia de estados que chegam até o estado final), mas continua sem limite, como por exem-
plo em tarefas de controle continuo. Para essas tarefas a formulac¢io do retorno € um problema,

pois T = oo e o retorno que se deseja também tenderd ao infinito (R = o).

Para estes problemas foi criada a taxa de amortizacao (), a qual determina o grau de influéncia
que t&m os valores futuros sobre o reforco total. Assim, a expressao do retorno aplicando taxa

de amortizagdo é expressa pela seguinte equacao:
Ri=ri+Ynp+Yra+.. = Z%rt—l—k—&-l (4.2)
k=0

onde, 0 <y< 1, se y— 0, o agente tem uma visdo miope dos refor¢os, maximizando apenas
os reforcos imediatos, e se Y — 1, a visdo do reforco abrange todos os estados futuros dando

maior importancia ao estado final, desde que a seqiiéncia Ry seja limitada.

Um sistema de AR faz um mapeamento de estados em a¢des baseado nos reforcos recebidos.
Assim, o objetivo do AR € definido usando-se o conceito de funcdo de reforgo, a qual € uma
funcdo dos reforgos futuros que o agente procura maximizar. Ao maximizar essa fungdo, o
objetivo serd alcancado de forma 6tima. A fungdo de refor¢co define quais s@o os bons e maus

eventos para os agentes.

4. Funcao de Reforco: As fungdes de reforco podem ser bastante complicadas, porém existem
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pelo menos trés classes de problemas freqiientemente usadas para criar funcdes adequadas a

cada tipo de problema:

Reforco so6 no estado final: Nesta classe de fungdes, as recompensas sio todas zero, exceto
no estado final, em que o agente recebe uma recompensa real (ex: +1) ou uma penalidade
(ex: —1). Como o objetivo é maximizar o reforco, o agente ird aprender que os estados
correspondentes a uma recompensa s3o bons e 0s que levaram a uma penalidade devem

ser evitados.

Tempo minimo ao objetivo: Funcdes de reforco nesta classe fazem com que o agente
realize agcdes que produzam o caminho ou trajetdria mais curta para um estado objetivo.
Toda acdo tem penalidade (—1), sendo que o estado final é (0). Como o agente tenta
maximizar valores de reforco, ele aprende a escolher acdes que minimizam o tempo que

leva a alcancar o estado final.

Minimizar reforcos: Nem sempre o agente precisa ou deve tentar maximizar a fungao de
reforco, podendo também aprender a minimiza-las. Isto é 1til quando o reforco € uma
funcdo para recursos limitados e o agente deve aprender a conservé-los a0 mesmo tempo

em que alcanca o objetivo.

5. Funcao Valor-Estado: Define-se uma funcdo valor-estado como o mapeamento do estado, ou

par estado-acdo em um valor que € obtido a partir do reforco atual e dos reforcos futuros.

Se a fung¢do valor-estado considera s6 o estado s € denotada como V (s), enquanto se é conside-

rado o par estado-acdo (s,a), entdo a fungdo valor-estado é denotada como fungdo valor-agdo

O(s,a).

(a)

(b)

Funcdo valor-estado: Uma vez que os refor¢cos futuros mantém dependéncias das acdes
futuras, as fungdes valor dependem também da politica T que o AR segue. Em um Pro-
cesso de Decisdo Markoviano (ver subsecdo 4.4.2) se define uma funcio valor-estado

V™(s) dependente da politica T como a equagéo:
Vi(s) = Ex{R: | s = s} = Ex{ Y. ¥'rivnsn | s = s} 43)
k=0

onde a fungdo V*(s) é o valor esperado do retorno para o estado s; = s. Isto €, o somatdrio
dos reforcos aplicando a taxa de amortizacao .

Funcdo valor-acdo: Se consideramos o par estado-acdo, a equacao para a funcao valor-

estado Q™ (s,a) serd a seguinte:
Q" (s,a) =Ex{R; | s, =s,a, = a} = En{z Yrisir | i =s,a, =a} 4.4)
k=0

que ¢ semelhante a equacdo (4.3), s6 que considerando o reforco esperado para um estado

§; = § € uma agao a; = d.
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As equagdes (4.3) e (4.4) apresentam as funcdes valor-estado e valor-ac@o respectivamente,
que dependem exatamente dos valores de reforco, o qual implica o conhecimento completo da

dindmica do ambiente como um Processo de Decisdo Markoviano.

4.4 Fundamentos Matematicos

Existem dois conceitos que devem ser conhecidos para facilitar a modelagem de um problema
como um sistema de Aprendizagem por Refor¢o. A seguir, apresentamos uma breve descri¢do destes

conceitos.

4.4.1 Propriedade de Markov

Quando a probabilidade de transi¢do de um estado s para um estado s’ depende apenas do estado
s e da acdo a adotada em s, isso significa que o estado corrente fornece informagao suficiente para o
sistema de aprendizado decidir que a¢do deve ser tomada. Quando o sistema possui essa caracteristica,

diz-se que ele satisfaz a Propriedade de Markov [1].

No caso mais geral, se a resposta em ¢ + 1 para uma agao efetuada em ¢ depende de todo o histdrico
de acdes até o momento atual, a dindmica do ambiente € definida pela especificacdo completa da

distribuicao de probabilidades, como mostra a equagao abaixo:
/
Pr{st+l =S8,lt+1=7r | Sty Qry Tty St—1, Ar—1,---5, T'1, S0, ao}

onde a probabilidade (P,) do estado s, ser o estado s’ e o refor¢o r, | ser igual a r é uma fungio que

depende de todos os estados, acdes e refor¢os passados.

Se a resposta do ambiente em ¢ + 1 depende apenas dos estados e refor¢os em ¢, entdo, a probabi-

lidade da transi¢@o para o estado s’ é dada pela expressdo da equagio abaixo.

P;fs/ :Pr{stﬂ :S/ ‘ S = 8,0 :Cl}

A probabilidade de transigdo satisfaz as seguintes condi¢des: 1) P¢, >0, Vs,s' € S, Va € A(s); e
2) YyesPly =1,Vs €S, VacAls)

A Propriedade de Markov ¢ de fundamental importincia na AR, uma vez que tanto as decisdes
como os valores sdo fun¢des apenas do estado atual, abrindo a possibilidade de métodos de solugdes
incrementais, onde pode-se obter solugdes a partir do estado atual e para cada um dos estados futuros,

como ¢ feito no método de Programagdo Dindmica (ver subsecdo 4.5.1).
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4.4.2 Processos de Decisao Markoviano (PDM)

Segundo Bellman em [1], um Processo de Decisdo Markoviano é definido como um conjunto de
estados S, Vs € S, um conjunto de a¢des A(s), um conjunto de transi¢des entre estados associadas com
as acdes e um conjunto de probabilidades P sobre o conjunto S que representa uma modelagem das
transicdes entre os estados. Assim, dado um par de estado e acdo, a probabilidade do estado s passar
aum estado s é:

P;fx/ =Pr{s;,1=5|s, =s,a, =a}

onde P, é o operador de probabilidade; neste caso representa-se a probabilidade do estado s, ser s,
sempre que o estado s, for igual a s e a acdo a, for igual a a. Desta forma, a dependéncia que o estado

seguinte s, seja o estado s’ esta relacionada a tomar a a¢do a no instante .

De forma andloga, dados um estado e ag@o atuais e um estado seguinte s’, o valor esperado do
retorno é:

R?,s' =E{ri1|si=s,a,=a,511= S’}

onde E € o valor esperado do retorno r, |, sempre que o estado s, no instante ¢ passe a ser o estado s’

no instante ¢ + 1.

Os valores de probabilidade Py, e retorno esperado R{, determinam os aspectos mais importantes
da dindmica de um PDM finito. Podemos caracteriza-lo como: 1) um ambiente evolui probabilisti-
camente baseado num conjunto finito e discreto de estados; 2) para cada estado do ambiente, existe
um conjunto finito de acdes possiveis; 3) cada passo que o sistema de aprendizado executar uma
acdo, é verificado um custo positivo ou negativo para o ambiente em relacdo a acdo; e 4) estados sdao

observados, a¢cdes s@o executadas e reforcos sio relacionados.

Assim para quase todos os problemas de Aprendizagem por Reforco é suposto que o ambiente
tenha a forma de um Processo de Decisdo Markoviano, desde que seja satisfeita a Propriedade de
Markov no ambiente. Nem todos os algoritmos de AR necessitam uma modelagem PDM inteira do
ambiente, mas € necessario ter-se pelo menos a visdo do ambiente como um conjunto de estados e

acoes [41].
Exemplo:

Podemos demonstrar os conceitos apresentados até o momento através de um exemplo simples
de um robd reciclador, nio particularmente realistico, apresentado na secio 3.6 do livro do Sutton e
Barto [41].

O robo6 funciona a bateria e tem como objetivo coletar o maior nimero de latas possiveis, gastando
o minimo de energia. Suas acdes sdo baseadas por um agente AR, onde este decide se o robd ird: 1)
procurar ativamente por latas por um determinado periodo de tempo, 2) permanecer parado a espera
que alguém lhe traga as latas, ou 3) voltar para a base para recarregar as suas baterias. Essa decisdo
tem que ser tomada periodicamente ou sempre que determinados eventos ocorram, como encontrar

uma lata vazia.
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Na Figura 4.2, podemos ver caracterizado o problema de aprendizagem, onde temos um sinal que
representa as escolhas feitas pelo agente (a¢do), um sinal que indica o estado do ambiente (estado) e

outro que define as metas a serem alcancgadas (ganhos).

Ambiente [=

Ganho Estado

Figura 4.2: Modelo padrdo de aprendizagem do roboé reciclador

O agente toma suas decisdes com base no nivel de energia da bateria, onde podemos distinguir
dois niveis, representados no livro [41] por (high, low), de modo que o espaco de estados é dado por
S = {high, low}, e suas possiveis acdes sdo conhecidas como (search, wait, recharge). Sabendo que
0 agente se baseia no nivel de energia para tomar suas acdes, quando este encontrar-se no nivel high,
tomar a acdo recharge ndo seria sensata, assim ndo incluimos essa acdo para este estado e o conjunto

de agdes do agente entdo passa a ser: A(high) = {search, wait} e A(low) = {search, wait, recharge}.

A cada lata coletada € adicionado uma recompensa +1 e caso ele fique sem carga o mesmo leva
uma puni¢do (—3). Como queremos que o robd colete o maior niimero possivel de latas adotou-se um
retorno R*¢¥h > R"ait yisto que terd um melhor resultado, e adotou-se que nenhuma lata podera ser
coletada durante os periodos de recarga e quando a bateria estiver esgotada. Por este ser um sistema
PDM finito, podemos apresentar as probabilidades de transicio e os ganhos previstos, como na Tabela
5.2 (retirada do livro [41]).

s=s S=s11 a=q P, Ss' Ry
high high search o  Reearch
high low search 1 —aq Rsearch
low high search 11— -3
low low search B Rsearch
hlgh hlgh wait 1 Rwuit
high low wait 0 Rvait
low high wait 0 Rwait
low low wait 1 Rwait
low high recharge 1 0
low low recharge 0 0

Tabela 4.1: Tabela das probabilidades das transicdes e retornos previstas para o PDM finito

Estando a bateria no nivel high e executando a agdo search tem-se duas possibilidades: uma com
a probabilidade (o) se a bateria continuar no mesmo nivel, e outra com uma probabilidade (1 — &) se
mudar para o nivel low. Caso esteja no nivel low e execute a a¢do search tem-se duas possibilidades:
uma com probabilidade (B) de continuar no mesmo nivel, e uma probabilidade (1 — 3) de esgotar a
bateria, neste caso o robd terd que ser salvo para recarregar a sua bateria. Pelo objetivo proposto o

robd ndo deve ficar sem energia e caso isso ocorra ele é severamente punido. Quando se escolhe a
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opcdo wait ndo ha gasto de energia, ficando o robd no mesmo estado, desta forma aquelas opcdes em
que hd mudancas de estado tém probabilidade O de ocorrer. No caso de escolha da ac¢do recharge o

proximo estado serd de bateria high, nao havendo outra possibilidade.

Outra forma de representar a dindmica de um PDM finito € através de um diagrama de transi¢do de
estados visto na Figura 4.3 (retirada do livro [41]), onde este possui um né para cada estado possivel
(grande circulo marcando o nome do estado), e um né para cada par estado-acdo (circulo pequeno
cheio), as suas setas representam as probabilidades (P%,) de executar a transigdo do estado s para s’
se 0 agente tomar a decisdo a e o retorno (R%,) que € obtido se executar a transigdo de s para s’ ap6s

tomar a agdo a.

1’ Rwait I_B7 -3

B s Rsearch

1, 0 recharge

wait
o Rsearch l_(x‘ Rsearch 17 R
’

Figura 4.3: Gréfico das transicdes do robd reciclador

4.5 Meétodos de Solucao

Para solucionar o problema de Aprendizagem por Reforco, que sdo: 1) avaliagdo de politica; e
2) encontrar a politica 6tima, existem trés classes de métodos fundamentais, que apresentaremos e
analisaremos nas subsecdes a seguir. Também ilustraremos estes métodos com o exemplo do robo

reciclador, visto anteriormente.

4.5.1 Programacao Dinamica (PD)

Segundo Bellman em [1], a Programacdo Dindmica tem a vantagem de ser matematicamente bem
fundamentada, mas exige uma modelagem bem precisa do ambiente como um Processo de Decisdo

Markoviano.

Programagdo Dindmica é uma colecdo de algoritmos que podem obter politicas 6timas sempre
que exista uma modelagem perfeita do ambiente como um PDM, isto €, como um conjunto de estados,
acdes, retornos e probabilidades da transicdo em todos os estados. Os algoritmos cldssicos de PD sdao
usados de forma limitada, uma vez que a modelagem perfeita do ambiente como PDM exige um
grande custo computacional, porém, fornece um bom fundamento para o conhecimento dos outros

métodos usados na solu¢do do problema de AR e um padrdo de comparacdo.
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A dindmica do sistema € dada por um conjunto de probabilidades de transi¢do de estado, Py, =
Pr{s;+1 =5', st =5, a;41 = a}, e por um conjunto de reforcos imediatos esperados, R%, = E{r;1 |

a=a,s;=s,s+1 =5}, paratodo s,s' €S, a € A(s).

Avaliacio da Politica

Segundo Monteiro em [26], as escolhas das a¢gdes do agente sdo feitas a partir de uma funcio do
estado, chamada politica (w: S — A). O valor de utilidade de um estado, dada uma politica, € o refor¢o
esperado partindo do estado e seguindo a politica apresentada na equacdo 4.3. E paralelamente a essa

funcdo valor-estado, existe uma fungdo valor-acdo para a politica T, que € definida pela equacio 4.4.

As fungdes valores V™ e Q™ podem ser estimadas por experiéncias. Por exemplo, se um agente
seguir uma politica T e mantiver uma média, para cada estado encontrado, dos atuais retornos que
tem seguido aquele estado, entdo a média convergird ao valor-estado V™. Se médias diferentes forem
mantidas para cada agao feita em um estado, entdo estas médias convergirdo similarmente aos valores

da agdo Q™.

Uma propriedade fundamental das fun¢des de valor usadas durante a Aprendizagem por Reforco

e Programagdo Dindmica é que elas satisfazem particularidades recursivas:

Ve = En{Z\/(erH | se = s}
k=0

= Ex{rii+v), V5o | s =s}

k=0
= Z n(s,a) Z Ps‘fsl R":’S/ +YEg Z%”HHZ | 501 =2+
acA(s) s'eS k=0
= Y n(s,a) Y PR, +WE(S)], VseS 4.5)
acA(s) s'es

A equagdo 4.5 € a equacdo de Bellman para V™. Expressa um relacionamento entre o valor de
um estado e os valores de seus estados sucessores. Calcula todas possiveis médias excessivamente,
ponderando cada um por sua probabilidade de ocorrer. Indica que o valor do estado s inicial deve
igualar ao valor amortizado do estado seguinte previsto, mais a recompensa esperada ao longo da

caminho. O algoritmo para resolver a avaliacdo de politica pode ser visto abaixo.

Avaliacio da Politica Iterativa

Entrar ®, a politica a ser avaliada
Inicializar V(s) =0 para todo s€S§
Repete
A—0
Para cada s€S:
v—V(s)
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V(s) — Laea(s) T(s,a) Lyes Py [Ry + 1V (s')]
A —max(A,|v—V(s)|)
ate A< 0 (um pequeno numero positivo)
Sair V= VT

Como demonstracao, resolveremos o exemplo do robo reciclador. Para facilitar o entendimento
adotamos abreviacdes nos estados (ex: high = h) e nas acdes (ex: search = s), e adotamos os valores

abaixo na implementac¢@o do algoritmo no Matlab, fazendo uma avaliagao iterativa da politica.

RM = 1 , a =08, n(lr) =1, ahw) = 3
R =1 , B =02, wnlw = 3 , nlhs) = 3
R = 0 , v =09, =n(ls) = %,

R/ = -3

Resolvendo a equacdo de Bellman, temos:

Vi) = ) w(la) ) PllRl + VT (s)]

acA(l) s'es

= w(l,r) {P[,[R],+ W (h)]+ P} [R];, + W™ ()]} +
(L, w) { PR, + W ()] + PR + W™ ()]} +
n(l,s) { PR}, + WV ()] + P}y [R] , + W™ (1)] }

_ %{1[0+0.9V“(h)]+0[O+0.9V"(1)]}+
% {0[0+0.9V™ ()] + 1[1 +0.9V™(1)]} +

% {(1=B)[=34 0.9V ()] + B[10+ 0.9V (1]}
047 +0.54V™(h) + 036V (1)

Vi = ) W(h,a)ZP/?,S/[RZ,S/JFYV“(S')]

acA(h) s'eS

= w(h,w) { PR}, + W (h)] 4+ Py [Ry + W (D]} +
(h,s) { P} 4R}, + W ()] + Py [R),  + W™ ()]}

- %{1[1+0.9V”(h)]+0[O+0.9V“(1)]}+

% {104 0.9V ()] + (1 — o) [10+0.9V*(1)]}

= 5.5+4+0.81V7(h)+0.09V7(1)
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Resolvendo as equagdes lineares acima no Matlab, obtivemos os seguintes resultados: V™(1) =
45.19 e V*(h) = 50.35, que indicam a solugdo encontrada usando a equagio de Bellman através do

célculo iterativo para as seqiiéncias de V™ (s).

Politica Otima

A Programagdo Dindmica organiza e estrutura a busca de boas politicas a partir das fungdes de
valor. Deste modo, politicas 6timas sdo obtidas sempre que func¢des de valor 6timas sdo obtidas.
Usualmente, as fungdes valor-estado 6timas sdo denotadas por V*(s) e valor-agdo Q*(s,a) as quais
satisfazem as equagdes de otimizacdo de Bellman, como € expresso nas equagdes abaixo, respectiva-

mente:

Vis) = max Q" (s,a)

= maxEp{R/ |s;=s,a =a}
a

= m;len* {Z V‘erH | sy =s,a, = a}

k=0

= m{leEn* {"t-H +YZ Vrisen |'st=s,a :a}

k=0
= m;le{r,H + W (s +1) | s, =s,a, =a}

= max ZRY‘;/ [RE, +yW*(s)] (4.6)

Q*(s,a) = E {r,H +ymax Q" (s;41,d) | se =5, 4 = a}
a

= Zpﬁ/ [R?S/ + ’YH‘LEIIX Q* (S,’ al)] (47)

Na Equag@o (4.6) a fung@o de valor 6timo V*(s) é encontrada como o méaximo das fungdes de
valor esperadas segundo a agao selecionada. E a partir de Q*, pode-se determinar uma politica 6tima

simplesmente como 7" (s) = argmax,ca(s) Q" (s, a).

Para atualizar as fungdes valor com a finalidade de melhorar a politica, utiliza-se a iteracdo de
valores. A fung¢@o valor Vi (s) do estado s para o passo k + 1 de avalia¢do é encontrada como na

equagao:

Viri(s) = max E{rioi+Wi(sit1) | s =s,a,=a} (4.3)
= max ) P{U[RS +Wi(s)] Vs €.
a v ’ ’

onde o valor atualizado Vi 1 (s) é encontrado a partir dos valores armazenados no passo k da seqiiéncia
de iteragdes, aplicando a equagdo de otimalidade de Bellman (4.6). Esta seqiiéncia de iteracdes deve

alcangar no ponto final a politica 6tima V*(s).
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O método de procura da politica 6tima da Programagdo Dindmica exige a varredura de todos os
estados no espaco de estados do modelo PDM, fazendo com que exista um grande custo computaci-

onal para modelagens complexas, resultando em uma desvantagem do método.

O termo gulosa (greedy) é usado para descrever um procedimento de busca ou de decisdo, que
seleciona alternativas baseadas somente em consideragdes locais e/ou imediatas, sem considerar a
possibilidade que tal selecdo poder encontrar no futuro alternativas melhores. Conseqiientemente,

descreve as politicas que as a¢des baseiam somente em conseqiiéncias a curto prazo.

Valor de Iteracao

Inicializar V de forma arbitraria, por exemplo V(s)=0, para todo s€S

Repete
A—0
Para cada s€S:
v—V(s)
V(s) o maxgenqq Eves P IRY + 3V ()]
A — max(A,|v—=V(s)])

ate A< 0 (um pequeno numero positivo)

Sair uma politica deterministica, ®, tal que

TC(S) - argmaxaeA ZS ESPW [ ?s’ +YV(S,)]

Continuando com o exemplo do robd reciclador, resolveremos as equagdes de Otimalidade de

Bellman, assim temos para a fungao valor-estado:

Vi) = max B RIRL ()
Ply[R] V™ (W) + P [R]  + W (1)],
= maxq PRy, + W ()] + PR+ (D],
PRy, W (h)] + Py [R] +yV (1)
0.9V (h),
= max 140.9V*(1),
—0.4+0.72V*(h) +0.18V* (1)

Vi) = max ¥ RLRL ()]

acA(s Y res

_ max{ PRI W ()] + B [RY, + v ()], }
Py Ry, WV (W) + Py [Ry  + YV (D]}

1+0.9V*(h),
= max
10+0.72V* (k) +0.18V*(1)
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e, para a fungao valor-agao:

Q*(l,l") = ZPIS Rh/+ymaxQ(s a)]

s'es a'€A(s)
= PR}, +ymax{Q"(h,w),Q"(h,s)}]
= 09max{Q*(h,w),Q"(h,s)}

Q'(Lw) = Y PRIy +y max 0°(s,d)]

Jes a'€A(s)

— Pl_’l[R}fl—s—'ymax{Q (I,w),0"(L,s),0%(1,r)}]
= 1+409max{Q*(l,w),0%(l,s),0%(I,r)}

0*(l,s) = ZP;S [R] 47y max Q*(s',d")]

s'es a'€A(s)
= PRy, +ymax{Q"(I,w),0"(1,5),Q"(L,r)}] + Py [Ry j, + ymax { Q" (h,w), Q" (h,s)}]
= —0.4+0.18max{Q*(I,w),0"(L,s),0*(l,r)}] +0.72max { Q" (h,w), Q" (h,s)}]

Q*(h,w) = ZP,” ”/—l—Y max Q*(s',d')]

s'eS a'cA(s)
= Ph,lz[Rlz,h+YmaX{Q (l’l,W),Q (h,S)}]
= 1409max{Q"(h,w),0"(h,s)}

Q*(h,s) = szc sy Ty max 0 (s',d)]

s'es a'€A(s)
=P[Ry, +ymax{Q"(1,w),0"(l,s),0"(l,r) Y] + P, 4[Rj}, , + ymax { Q" (h,w), 0" (h,5)}]
= 1040.18max {Q*(I,w),Q"(L,5),0"(I,r)}] +0.72max {Q* (h,w), Q0" (h,s)}]

Onde obtivemos no Matlab os seguintes resultados: V*(I) = 91.98, V*(h) = 88.41, Q*(I,r) =
79.57, O*(I,w) = 74.78, Q*(l,s) = 81.98, Q*(h,w) = 80.57 e Q*(h,s) = 88.41. Observe que 0s
valores V*(1) e V*(h) sdo bem superiores aos obtidos com a politica equiprovavel @, V*(I) =45.19 ¢
V™(h) = 50.35, conforme resolvidos acima. A politica w* obtida a partir de Q* é Q*(h,s) = 88.41.

4.5.2 Monte Carlo (MC)

O método de Monte Carlo [37] ndo precisa da modelagem do ambiente e se apresenta de forma
simples em termos conceituais, baseia-se no cdlculo da média de retornos obtidos em seqiiéncias.
Para assegurar-se que exista um valor de retorno bem definido, o método de Monte Carlo € utilizado
apenas para tarefas episddicas, isto é, a experiéncia € dividida em episddios que de algum modo
alcangam o estado final sem importar as a¢des que foram selecionadas (exemplo: jogo de xadrez).

Desta forma, somente depois da conclusdo de um episédio o valor de retorno € obtido e as politicas
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sdo atualizadas. Entretanto, ndo sdo vidveis quando a solucdo do problema € possivel apenas de forma
incremental, porque para se atualizar, o método de Monte Carlo exige que seja alcangado o estado

final no processo e com isso 0 mesmo pode se apresentar lento.

Uma vantagem do método de Monte Carlo é que, diferente do método de Programagdo Dind-
mica, ndo necessita de informacdo completa do ambiente, apenas necessita das amostras da experi-
éncia como seqiiéncias de dados, acOes e refor¢os a partir de uma interagdo real ou simulada com o

ambiente.

O aprendizado a partir de experiéncia real é notdvel, uma vez que ndo exige o conhecimento a
priori das dindmicas do ambiente, e ainda, pode levar a um comportamento 6timo. Embora seja re-
querida uma modelagem, esta deve apenas gerar transicdes de estados, sem precisar todo o conjunto
de distribui¢des de probabilidade para todas as possiveis transi¢des, como é exigido pela Programa-

cdo Dindamica.

Avaliacio da Politica

Supondo-se que o método de Monte Carlo é considerado para obter a funcdo valor sob uma
dada politica, que € representada pelo retorno esperado, isto €, a acumulagcdo amortizada dos futuros
reforcos desde o estado s até o estado desejado. Uma forma de se aproximar do valor de retorno
esperado a partir da experiéncia € calcular a média dos retornos observados apds visitar esse estado.
Na medida em que mais retornos sao observados, a média deve se aproximar do valor real esperado,

sendo esta conseqiiéncia o principio bédsico do método de Monte Carlo.

Seja V™ (s) a fungdo valor-estado sob a politica T. Dados um conjunto de episédios obtidos sob a
mesma politica passando pelo estado s (cada ocorréncia de s em um episddio € chamada de visita a ),
existem duas variantes do método de Monte Carlo: A primeira, chamada de Every-Visit MC Method,
estima a funcdo de valor como a média dos retornos apds todas as visitas ao estado s, enquanto a
segunda, chamada de First-Visit MC Method, estima a fung¢do de valor como a média dos retornos

apods a primeira visita ao estado s.

De qualquer forma, se o nimero de visitas for infinito, ambas as variantes do método de Monte

Carlo, convergem ao valor V™ (s). Podemos ver através do algoritmo abaixo.

Primeira visita ao metodo MC para estimar V"

Inicializar:
T« politica a ser avaliada
V « uma funcdo valor-estado arbitraria

Retornos(s) <« uma lista vazia, para todo s€S§

Repetir sempre:

(a) Gerar um episodio usando T
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(b) Para cada estado § que aparece no episodio:
R +— quantidade de retorno apos a primeira ocorréncia de s
Adiciona R a lista Retornos(s)

V(s) < media de (Retornos(s))

Resolvendo o algoritmo para o exemplo do robd reciclador, onde definiu-se como episdédio uma
seqiiéncia de 2000 passos de iteracdes, obtivemos um comportamento que pode ser observado na
Figura 4.4, com resultados bem préximos ao obtido na PD, V(1) =45.43 e V*(h) = 50.32.
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Figura 4.4: Comportamento do algoritmo MC para a avaliagdo de politica

Politica Otima

A fim de melhorar a politica € necessario fazer com que esta seja mais gulosa para a fungdo valor-
estado V™(s) atual. Neste caso é conveniente assumir como valor de retorno a fungéo valor-a¢do
O™ (s,a). Assim, uma politica gulosa para uma fungao valor-acéo Q(s,a) é aquela que para um estado

s toma a acdo que maximiza o valor Q como na equagdo abaixo.

n(s) = arg max Q(s,a) 4.9)
acA(s)
Desta forma, uma melhora na politica pode ser obtida fazendo a politica 7 ser gulosa em respeito
a funcdo valor-agdo Q™, logo apds a avalia¢do da funcdo valor-agdo Q™ de Ty, podemos gerar uma
seqiiéncia de avaliacdo da funcdo e melhora da politica, abaixo:

oo Mg Aon, Agulg . Ma A o

Onde A indica avaliag@o de politica e M indica processo guloso de melhora de politica. Segundo este
processo se o nimero de episddios € muito grande, a func¢do valor se aproximara a fungdo valor-acdo
6tima Q*.
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MC com explorac¢ao no inicio

Inicializa, para todo s€S, a€A(s):
Q(s,a) < de forma arbitraria
n(s) « de forma arbitraria

Retorno(s,a) < lista vazia para s€S

Repetir infinitamente:
(a) Gerar um episodio usando T explorando novos estados
(b) Para cada par (s,a) gerado no episodio:
R «— retorno apos a primeira ocorréncia de (s,a)
Adiciona R a lista Retorno(s, a)
Q(s,a) < media de (Retorno(s,a))
(c) Para cada s do episodio:

n(s) < argmax, Q(s,a)

4.5.3 Diferenca Temporal (DT)

Os métodos de Diferencas Temporais ndo exigem um modelo exato do sistema e permitem ser

incrementais, da mesma forma que os métodos de Monte Carlo.

Os métodos de Diferencas Temporais sdo uma combinacdo de caracteristicas dos métodos de
Monte Carlo com as idéias da Programacdo Dindmica, que buscam estimar valores de utilidade para
cada estado no ambiente [41]. Em outras palavras, quanto mais préximo da convergéncia do método,

mais o agente tem certeza de qual acdo tomar em cada estado.

O aprendizado é feito diretamente a partir da experi€ncia, sem a necessidade de uma modelagem
completa do ambiente, como caracteristico do método de Monte Carlo, mas leva vantagem em cima
deste por atualizar as estimativas da fun¢do valor a partir de outras estimativas ji aprendidas em
estados sucessivos (bootstrap), sem a necessidade de alcancar o estado final de um episddio antes da
atualizacdo. Neste caso a avaliacdo de uma politica é abordada como um problema de predigao, isto

€, estimar a fung@o valor V™ sob a politica 7.

Avaliacdo da Politica - Predicao DT

Tanto DT como MC utilizam a experiéncia para resolver o problema da predicdo. Dada certa
experiéncia sob a politica &, se € visitado um estado intermedidrio s; , ambos os métodos atualizam

suas estimativas V”(s;) baseando-se no acontecido depois de visitado o estado. Sendo que o método
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de Monte Carlo espera até que o retorno total seja conhecido e usa esse retorno como objetivo para a

atualizac@o de V™(s,), como aparece na equagdo abaixo.
Vn(st) — Vn(st)—i-(X[R, —Vn(st)] (410)

onde R, representa o retorno atual no instante ¢, e o simbolo o € uma constante de atualizacdo (taxa

de aprendizagem), o € [0, 1].

Os métodos de Diferencas Temporais ndo necessitam alcangar o estado final de um episédio, e
sim o estado seguinte no instante ¢t + 1. Em DT sao utilizados, o valor de reforco imediato r;1] € a
fungdo de valor estimada V™ (s,41) para o préximo estado ao invés do valor real de retorno R, como
no método de Monte Carlo, executando a atualizacdo imediatamente apds cada passo. Com estas
condicdes, nos métodos de Diferencas Temporais a Equacio 4.10 converte-se na Equacao abaixo.

Vnst — VTES,; + OL[I‘,+1 +’YVn(st+1) - VR(S,;)] (411)

onde o objetivo para atualizagdo € o valor r,; +YV™(s,+1) — V*(s;) que precisamente define a dife-
renga no tempo ¢ e t + 1, caracteristica esta que neste método recebe o nome de Diferencas Temporais.
Como a atualizag@o é feita a partir do estado seguinte, os métodos DT sdo conhecidos como métodos

single-step.

Predicao DT para estimar V™

Inicializar V(s) de forma arbitraria, e @ (politica a ser avaliada)
Repete (para cada episodio):
Inicializar s
Repete (para cada passo do episodio):
a < acdo dada por T para s
Tomar a agao a, observar retorno r e proximo estado s
V(s) —V(s)+ar+y(s)—V(s)]
s s

ate § ser o estado final

Para o exemplo do robo6 reciclador, implementamos o algoritmo acima, definindo-se como episé-
dio uma seqiiéncia de 2000 passos de iteragdes, e 0 comportamento obtido pode ser acompanhado na
Figura 4.5, onde obtivemos os seguintes resultados finais: V (/) =45.86 e V(h) = 50.55, que sdo bem

préximos aos valores obtidos na Programagdo Dindmica e no método de Monte Carlo.

Vantagens dos Métodos de Predicio DT

A vantagem mais notdvel do método DT ¢ a relacionada com o método de Programacdo Dind-
mica, onde esta ndo necessita da modelagem PDM do ambiente, de seus reforcos e das distribui¢cdes

de probabilidade das transi¢des dos seus estados.



4. Aprendizagem por Reforco (AR) 49

60

.
5 IR R
3x X X

40 —

30 1

Valor da Funcao (V)

20 1

0 L L L
0 500 1000 1500 2000

Numero de passos de interacoes

Figura 4.5: Comportamento do algoritmo Predicdo DT para a avaliagdo de politica

A vantagem seguinte diz respeito ao método de Monte Carlo, visto que DT pode ser imple-
mentado de forma totalmente incremental para aplicagdes On-Line; o método de Monte Carlo deve
aguardar até o final de um episddio para obter o retorno verdadeiro, enquanto DT sé necessita aguar-
dar até o estado seguinte. Em aplicacdes em que os ambientes sdo definidos como sendo continuo, o
conceito de episddio ndo € aplicavel com facilidade.

Embora as atualizacdes das funcdes valor ndo sejam feitas a partir de reforgos reais, mas de
valores supostos, é garantida a convergéncia até a resposta correta. Tanto em DT como em MC a
convergéncia as predigdes corretas tem forma assintética. Dentre os dois métodos, algum deles devem
convergir mais rapido; a resposta ainda ndo € dada formalmente, uma vez que até este momento nio
existe uma demonstragdo matemdtica de qual dos métodos € o mais rdpido. Mesmo assim, é mostrado

experimentalmente que os métodos DT s@o mais rdpidos para tarefas estocdsticas [44].

4.6 Q-learning

Um dos maiores avancos na drea de AR foi o desenvolvimento de um algoritmo baseado em
Diferengas Temporais que dispensa a politica, (off-policy methods) conhecido como Q-learning. A

versdo mais simples, One-step Q-learning [48], é definida pela seguinte expressao:

Q(Snaz) — Q(Stvat) +0€[”t+1 +v maxaQ(sH-l 70) - Q(shat” (4.12)

onde a fungdo de valor-agéo Q(s;,a,) é atualizada a partir do seu valor atual, o reforco imediato r;1,
e a diferenca entre a maxima fungdo valor no estado seguinte (encontrando e selecionando a acdo
do estado seguinte que a maximize), menos o valor da fun¢do valor-acdo no tempo atual. O fato
de selecionar a a¢do que maximize a fung@o valor no estado seguinte permite achar de uma forma

simples a funcdo valor-acdo estimada.

Uma caracteristica do Q-learning é que a funcio valor-agdo Q aprendida, aproxima-se direta-
mente da funcdo valor-acdo 6tima Q* sem depender da politica que estd sendo utilizada. Este fato

simplifica bastante a andlise do algoritmo e permite fazer testes iniciais da convergéncia. A politica
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ainda mantém um efeito ao determinar quais pares estado-a¢do devem ser visitados e atualizados,
porém, para que a convergéncia seja garantida, é necessdrio que todos os pares estado-acdo sejam

visitados continuamente e atualizados, por isso Q-learning ¢ um método off-policy [44].

Algoritmo Q-learning

Inicializar Q(s,a) de forma arbitraria
Repete (para cada episodio):
Inicializar s
Repete (para cada passo do episodio):
Escolher a para s usando politica obtida dado Q (e.g, €-gulosa)
Tomar a acao a, observar o proximo estado ﬂ, e o0 retorno r
O(s.a) — Q(s,a) + afr + ymaxea e O(s',a') — O(s, )]
s s

ate § ser o estado final

A politica e-gulosa € definida no algoritmo pela escolha da a¢do que possui o maior valor es-
perado, com a probabilidade definida por (1 —¢€), e de acdo aleatdria, com probabilidade €. Este
processo permite que o algoritmo explore o espaco de estados e esta € uma das condi¢des necessarias

para garantir que algoritmos RL encontrem a ac¢do 6tima.

Para o exemplo do robd reciclador, implementamos o algoritmo Q-learning onde cada episédio
foi definido como uma seqiiéncia de 5000 passos de iteracdes, € o comportamento das 1500 primeiras
iteracdes pode ser observado nas Figuras 4.6 e 4.7, onde obtivemos os seguintes resultados finais:
O(l,w) =74.37, Q(l,s) = 81.46, Q(l,r) = 79.70, Q(h,w) = 79.96 e Q(h,s) = 88.24 que sdo bem
préximos aos valores obtidos na Programagdo Dindmica. E com isso constatar que a politica 6tima
7* obtida a partir de Q* é Q(h,s) = 88.24.
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Figura 4.6: Comportamento do algoritmo Q-learning para os valores Q(1)

Q-learning foi o primeiro método AR a possuir fortes provas de convergéncia. E uma técnica

muito simples que calcula diretamente as a¢gdes sem avaliagdes intermedidrias e sem uso de modelo.
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Figura 4.7: Comportamento do algoritmo Q-learning para os valores Q(h)

Dados os valores Q, existe uma politica definida pela execucdo da acdo a, quando o agente esta
em um estado s, que maximiza o valor Q(s,a). Em [48] é mostrado que se cada par estado-acdo for
visitado um nimero suficientemente grande de vezes e o decrescer apropriadamente, as fun¢des valor-
acdo Q irdo convergir com probabilidade um para Q* e, conseqiientemente, a politica ird convergir

para uma politica 6tima.

A convergéncia do algoritmo Q-learning nao depende do método de exploragdo usado. Um agente
pode explorar suas a¢des a qualquer momento, ndo existem requisitos para a execugdo de agdes esti-
madas como as melhores. No entanto, para melhorar o desempenho do sistema é necesséria, durante

o aprendizado, a busca das a¢des que maximizam o retorno [21].

Resumidamente, pode-se enumerar os mais importantes aspectos do algoritmo Q-learning:

e O objetivo do uso do algoritmo Q-learning é achar uma regra de controle que maximize cada

ciclo de controle;

e O uso do reforgo imediato é indicado sempre que possivel e necessério, desde que ele contenha

informacao suficiente que ajude o algoritmo a achar a melhor solucio;

e (-learning é adotado quando o nimero de estados e acdes a serem selecionados € finito e

pequeno.

4.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi visto que os problemas em Aprendizagem por Reforco sio caracterizados por
um agente que deve aprender comportamentos através de interacdes de tentativa e erro em um am-
biente dindmico, ou seja, se uma acio desse é seguida de estados satisfatérios, ou por uma melhoria
no estado, entdo a tendéncia para produzir esta acdo é reforcada. Foi visto também que AR ndo é
definido como um conjunto de algoritmo de aprendizagem, mas como uma classe de problemas de
aprendizagem e que todo algoritmo que resolver bem esse problema serd considerado um algoritmo
de AR [18].
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Apresentou-se a seus fundamentos matematicos, através da Propriedade de Markov e do Processo
de Decisdo Markoviano que é quando uma tarefa de AR satisfaz as Propriedades de Markov. Foi
visto que a AR dispde de vérios métodos de aprendizagem, apresentou-se as caracteristicas desses
métodos, e através de um exemplo estudou-se seus métodos de resolugdo, avaliando e comparando

suas eficiéncias entre si, com o objetivo de salientar similaridades e diferengas entre estas teorias.

Foi apresentado o algoritmo Q-learning, algoritmo adotado no estudo dessa dissertacdo, por ter
uma facilidade de aproximacio da fung¢do 6tima sem depender da politica que estd sendo utilizada,

simplificando a analise e permitindo testes iniciais de convergéncia.

O capitulo seguinte iré tratar do caso de estudo, onde apresentaremos a rede sob estudo, a imple-
mentacdo de algoritmos, dentre eles o Q-learning, apresentaremos os resultados obtidos, as compa-

racdes e avaliacdo entre 0s mesmos.



Capitulo 5

Aprendizagem por Reforco Aplicada ao
Controle de Trafego Urbano

5.1 Introducao

Como foi visto no Capitulo 2, varios sdo os problemas relacionados ao sistema de trafego urbano,
e também muitas sdo as pesquisas em produtos que visam, pelo menos, amenizar os efeitos desses
problemas. Hoje hd uma tendéncia dessas pesquisas direcionarem aos sistemas que trabalham com
controle de trafego em tempo real, que atuam rapidamente em resposta aos padrdes de fluxo. Segundo
Hunt (apud [9]), estudos comprovam que estes sistemas apresentam beneficios da ordem de 10% a
15%, reduzindo o tempo de espera em semaforos. Mas sabemos que a adocao desses sistemas esbarra
em um alto custo de implementagdo, além de muitos deles serem antigos, € por isso apresentam
recursos computacionais limitados, problemas esses devido a morosidade com que novas tecnologias

de controle e gerenciamento de trafego vem sendo transferidas para as redes de trafego.

Com o propésito de desenvolver solucdes a baixo custo, acredita-se que técnicas de aprendiza-
gem de mdquina possam desempenhar um papel bastante significativo no aumento da eficacia das
tecnologias de controle de trafego quando empregadas. Sao muitas as oportunidades para o seu de-
senvolvimento, variando desde a concep¢ao de modelos inteligentes de predi¢ao de fluxo de trafego
até o controle inteligente em tempo real. Em particular, a intensa concentracio de pesquisa em apren-
dizagem por reforgo e as recentes aplicacdes com sucesso, principalmente em robdtica e controle

inteligente, indicam a possibilidade de se aplicar tais técnicas ao controle de trafego urbano [10].

Como exemplo, temos: Thorpe e Anderson [42] aplicaram o algoritmo SARSA no controle de
semaforos em uma pequena rede de trafego urbano, e verificou-se que o tempo de espera nos semafo-
ros foi reduzido em até 87% se comparado a uma estratégia aleatéria de controle. Mais recentemente,
Wiering [49], desenvolveu um modelo baseado em algoritmos de aprendizagem por reforco com o
intuito de controlar seméaforos, isto €, um modelo foi usado para estimar a dindmica do trafego e o
método aplicado foi o de programacdo dindmica, obtendo também resultados expressivos em com-

paracgdo a outras estratégias de controle.
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Desta forma, esse trabalho vem a ser um passo na direcao de se estender as técnicas de aprendiza-
gem por reforgo ao controle de redes veiculares. Onde, neste capitulo moldamos o problema da rede
do trafego como um jogo estocdstico distribuido entre os multiplos agentes de controle espalhados
sob uma rede de trafego, fornecendo desse modo uma nova visao do problema e um meio de compre-
ender o jogo entre os agentes. Em foco o desenvolvimento de uma estratégia de controle responsivo
usando um algoritmo de aprendizagem livre de modelo (model-free), conhecido como Q-learning. E
por fim a evidéncia experimental de comparagao entre as técnicas de controle convencionais (aleatdria
uniforme e melhor esfor¢o) e a técnica de controle do algoritmo em estudo, através de uma simulagdo

em uma rede representativa do trafego de Floriandpolis.

5.2 Simulador

As pesquisas na técnica de simulagdo digital estdo evoluindo constantemente. Os motivos sdo os
avangos tecnolégicos e as solicitacdes de usudrios de diversas dreas do conhecimento, que necessitam
de simulagdes de sistemas cada vez mais complexos. Existe hoje no mercado uma gama enorme de
pacotes de software para simulacio de trafego veicular, dentre eles podemos destacar, o Transyt [46],
o SITRA-B+ [11], o SATURN [47], o Green Light District [49], entre outros.

Do ponto de vista pratico, a simulag¢do digital constitui-se no projeto e constru¢do de modelos
computadorizados de sistemas reais e prototipos, visando compreender seus comportamentos em um
conjunto de situacdes especificas, ou seja, constitui a base do projeto em si, onde sdo efetuados os
varios casos de estudo que nos permitirdo investigar e tirar conclusdes. Elas permitem analisar os

mais distintos cenarios sem a necessidade de interferir no sistema real.

Portanto, podemos fazer uso de um simulador, modelando uma rede de trafego veicular como um
problema de aprendizagem por reforco, o qual naturalmente incorpora a natureza estocdstica e a dina-
mica do fluxo de veiculos [9]. Sendo promissoras as vantagens que essa abordagem pode apresentar,
como a sua habilidade de aprender sem conhecimento prévio, ou seja, a tarefa seria especificada em
termos do que é considerado um resultado correto em vez de se definir exatamente as a¢des que indu-
zem desempenho 6timo. Outra vantagem seria a sua capacidade de se adaptar a novas situagdes, isto
é, o sistema aprenderia continuamente a partir da experiéncia, adaptando-se desta forma aos eventos

ndo antecipados. A rede seria caracterizada por:

e S: um conjunto discreto dos estados da rede, compreendendo o nimero de veiculos em cada

via;

e A: um conjunto discreto de acdes que o agente controlador pode tomar, o qual contém os

comandos factiveis para os semaforos e outros dispositivos de controle;

e R: um conjunto de sinais de refor¢o, correspondendo as penalidades devidas ao comportamento

ndo desejavel (ganho obtido), ex: aumento do nimero de veiculos em espera nas intersec¢des;
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e T: um modelo da dindmica do fluxo veicular, expressando como que a rede evolui no tempo
de um estado para outro em resposta as agdes tomadas a cada passo de tempo; e poderia ser
um Processo de Decisdo Markoviano, dado por um conjunto de probabilidades de transi¢des
{T(s,a,s'):s,s € SeacA}.

O problema € encontrar uma politica T, um mapeamento estocastico de estados para acdes, que
maximize uma funcao dos sinais de reforco a longo prazo, tal como a esperanga matematica do ganho
amortizado E = [}, (Y r:], onde 0 <1y <1 é o valor de amortiza¢do e r; é o sinal de reforco durante
o t-ésimo passo. Existe um nimero de questdes e sutilezas ainda ndo tratadas para esse modelo,
mas concentraremos a aten¢do em fatores que se acredita serem limitantes & aplicacdo de técnicas
de aprendizagem por reforco em redes de trifego, tais como: a explosdo combinatéria do espaco de
estados e a impossibilidade de controle centralizado. Em um cendrio mais pratico, a operacao da rede

pode ser entendida como um jogo estocastico distribuido:

e N: nimero de agentes distribuidos ou dispositivos de controle;

e S: um conjunto discreto dos possiveis estados da rede, consistindo no nimero de veiculos nas

vias;

e ® ={0,}: um conjunto de fun¢des que modela a visdo parcial na rede, onde ®,(s) é a fragdo
do estado s € S percebido pelo agente n. No caso de semaforos, ®, proveria informacdes

relativas apenas a vizinhanga do seméforo sob controle do agente #;

e A=A X...xAp: um conjunto de a¢des, ou seja, dos sinais do controle de trafego, onde A, é

o subconjunto de acdes delegadas ao agente 7;

e 7T:SxAxS—[0,1]: uma funcdo de transicdo do estado que simula a dindmica do fluxo
de tréfego, onde T (s,a,s’) é a probabilidade de se alcangar o estado s’ partindo do estado
s, se a acdo de controle comum a € A for feita em um determinado instante, o que implica
YoesT(s,a,s") =1,Vs € S e Va € A, freqiientemente, a fung¢do de transi¢do do estado é aproxi-

mada pelo simulador.

e R ={R,}: um conjunto de sinais de reforgo, onde R, : S x A x § — R, os quais devolvem aos
agentes os seus respectivos sinais de reforco correspondente a transi¢do de estado s; para s,
se a acdo comum a for executada. R, define claramente o comportamento desejado para um
agente n, que pode ser ajustado para se reduzir atrasos nas intersec¢des ou aumentar o fluxo de

trafego.

Nao diferentemente do problema padrio, cada agente n procura uma politica T, que maximize
alguma medida do retorno obtido a longo prazo, tal como o seu retorno amortizado E = [Y;7 Y 1.
onde r,; € o sinal de reforgo recebido pelo agente n durante a t-ésima transi¢do de estado. De
forma mais compacta, um jogo estocdstico distribuido pode ser definido como uma séxtupla I" =

(N,S,0,A,T,R) que agrega os elementos listados acima. Pode-se pensar sobre jogos estocdsticos
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como generalizagdes de Processos de Decisdo Markoviano, no sentido que os multiplos jogadores
tomam decisdes independentes e recebem recompensas que dependem das decisdes conjuntas e das
transicdes de estado; e modelos da teoria de jogos, no sentido que os jogos estocdsticos podem ser

vistos como uma série dos jogos que evoluem através do espago de estados.

5.2.1 A Rede de Interesse

O objetivo deste trabalho € investigar o potencial da modelagem de redes de trafego como jogos
estocdasticos distribuidos e medir o desempenho obtido com agentes distribuidos, para isso, uma malha
da rede de trafego de Floriandpolis foi escolhida como modelo para simular os experimentos. A rede
em questdo pode ser vista na drea demarcada da Figura 5.1, que compreende boa parte do centro
da cidade, apresentando uma taxa de fluxo bem expressiva. Os limites da rede estdo apresentados
através de letras como segue: A) Norte, que representa a Av. Jornalista Rubens de Arruda Ramos
(Beira-Mar); B) Leste, que representa a Av. Professor Othon Gama D’Ega; C) Oeste, que representa
a Rua Desembargador Arno Hoeschl; e D) Sul, que representa a Av. Rio Branco.

Figura 5.1: Rede de interesse

A rede de interesse pode ser vista com mais detalhes através da Figura 5.2 (figura adaptada a partir
da original, obtida no site: http://www.ipuf.sc.gov.br), onde podemos ver a representagdo das
intersec¢des semaforizadas representadas por circulos hachurados e indicadas pela letra i, acrescidas
de uma numeracdo que representa o nimero correspondente do controlador, numeragdo essa ado-
tada pelo Instituto de Planejamento Urbano de Florianépolis (IPUF), 6rgao responsédvel dentre outras
atribui¢des pelo gerenciamento e controle do trafego urbano da cidade, como forma de facilitar a

localizacdo e manutencdo. Podemos ver também as intersecgdes ndo semaforizadas, representadas
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pela letra j, acrescidas de uma numeragdo que representa o nimero da interseccdo, nimeros esses
adotados por nés como forma de uma melhor representacao na simulacdo.
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Figura 5.2: As Interseccdes na rede de interesse
A rede de interesse, € representada por 16 intersecgdes, entre semaforizadas (i3, ... ,ics) € nao

semaforizadas (j;, j» € j3), e 11 pontos nos quais o trafego veicular pode entrar e/ou deixar a sub-
rede (i3, i31, 132, 36, 37, i40, i41, i42, i43, l14 € igs). Os segmentos de via apresentam limites para o
nimero de veiculos, os quais entram na sub-rede de acordo com as distribuicdes de probabilidade
que descrevem o comportamento do trafego. As interseccdes sdo operadas de forma semelhante, ou
seja, se uma intersec¢do i, libera o fluxo proveniente de uma de suas vias de acesso, entdo o fluxo
proveniente das vias conflitantes sdo bloqueados, enquanto o fluxo habilitado pode se dirigir para seu
destino, obedecendo as distribui¢cdes de probabilidades do trafego. Mas estas possuem diferencas,

quanto a quantidade de movimentos, enquanto algumas possuem 3 movimentos possiveis, outras
possuem apenas 2 movimentos possiveis.

5.2.2 Simulador em Grafos

Como vimos na Sec¢do 5.2, existe muitos simuladores hoje no mercado, mas esses tendem a apre-

sentar interfaces complexas e embutir uma dinidmica bastante detalhada. No sentido de facilitar as



5. Aprendizagem por Reforgo Aplicada ao Controle de Trafego Urbano 58

investigacdes experimentais, ou seja, a evolucdo do estado da rede de trafego em resposta a dina-
mica do fluxo e aos sinais de controle, foi implementado um simulador protétipo feito para simular
jogos estocdsticos. Este simulador foi projetado especificamente para o dominio de redes de trafego
veicular. O simulador foi implementado em linguagem C/C++ ANSI para incentivar seu uso em com-
putadores baseado em UNIX e, igualmente importante, para facilitar a integracdo com algoritmos de

controle semafdrico. O simulador adota as seguintes especificagdes:

e Um grafo direcionado G = (V, E) descrevendo a topologia da rede de trafego, isto é, seus
vértices modelam as interseccdes e cruzamentos, enquanto que os arcos modelam as vias de
rodagem, como podemos ver na Figura 5.3. Detalhes de como o grafo foi modelado podem ser

encontrados no Apéndice (A.1);

e Um conjunto de movimentos excludentes permitidos a cada né de G, sendo estes especifica-
dos por pares de arcos adjacentes, bem como as probabilidades correspondentes a funcdo de
transicdo de estados 7. Por exemplo, na intersec¢do iszg existe 2 movimentos possiveis. 1°
Movimento: que apresenta um fluxo proveniente da interseccdo i3 € quando este chega em
izg, lhe é proporcionado 2 possibilidades de destino, uma de seguir para i39 e outra de seguir
para is9 (ver Figura 5.3), que representamos da seguinte forma: [(ise, i3g), (i38, i39), P(i36, i39)],
[(i36, i38), (i38, i10), P(i36, i10)]; € no 2° Movimento: temos um fluxo proveniente de sy que
quando chega em isg, também lhe d4 2 possibilidades de destinos, i3 ou i39, que representa-
mos da forma como segue: [(i40, i33), (i38, i36), P(i40, i36)], [(ia0, i38), (i38, i39), P(ia0, i39)], onde
P(iy, i) € a probabilidade do trafego proveniente de i, se dirigir para i,,. Como vimos anterior-
mente, a rede possui intersec¢des que ndo apresentam semdforos, mas estas sdo representadas
da mesma forma, como por exemplo, em j;: 1° Movimento: [(ia1, j1),(Jj1, i39),P(ia1, i39)]; €
no 2° Movimento: [(j2, j1),(J1, i39),P(j2, i39)]. Podemos ver todos movimentos da rede no
Apéndice (A.2);

e Pardmetros para cada via, que estabelecem o nimero miximo de veiculos em cada via darede e
o numero de células (idénticas subdivisdes da via) que cada via comporta. Cada célula acomoda
30 veiculos que se movem desta para uma préxima célula em um passo de simulacdo, caso
esta possua espago para acomodar esses veiculos, ou seja, 0 movimento é baseado nas regras
de transicdo de Autdmatos Celulares. Detalhes de como os pardmetros sdo representados no

simulador podem ser vistos no Apéndice (A.3);

e O estado inicial da rede (Sp), que consiste no nimero de veiculos em cada célula de acordo com
o pardmetro de densidade do trafego, ou seja, descreve a ocupagdo de uma célula qualquer de
uma via no instante inicial, variando de uma rede vazia (0%) a uma rede cheia (100%) e com

isso modelando a capacidade de fluxo da via.

O grafo G e todos os outros elementos da instancia I' sdo definidos em arquivos tipo texto (ver
apéndice A), que sdo posteriormente carregados pelo simulador. O simulador procede de maneira a
tracar a trajetdria de estados da rede, de forma iterativa e obedecendo as probabilidades da fungado de

transi¢do de estados. Onde sdo analisados os possiveis estados das células vizinhas (Especificacio
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Figura 5.3: Rede de interesse baseada em grafos

Direta), caso estas possuam espagos, poderdo receber veiculos seguindo uma probabilidade de mo-
vimentos possiveis em cada intersec¢do (Regras Probabilisticas). No estdgio corrente, a politica de
controle de um agente deve ser compilada juntamente com o simulador, entretanto a interface entre

estes € realizada através de estruturas de dados simples.

5.2.2.1 Como é Codificado o Sistema Real no Simulador?

Vimos nas Se¢des 5.2.1 e 5.2.2, as apresentacdes da rede de interesse e do simulador em gra-
fos responsavel pelas implementacdes computacionais respectivamente. Nesta se¢do apresentaremos
como o sistema real é codificado no simulador. A rede de interesse representada por Q, foi mode-
lada como um jogo estocdstico distribuido, e definida como uma séxtuplaI' = (N, S,0,A, T, R), cujos

elementos sdo:

e N = 13 é o nimero de agentes controladores, indicados na figura da rede de interesse pelas

interseccdes semaforizadas: isg, i31, i32, 136, 137, 138, 139, 140, i41, i42, i43, i44 € igs (ver Figura
5.3);

e § € o conjunto de estados obtido ao agregar-se o numero de veiculos parados em cada uma
das vias que conduzem a uma das intersecgdes i,, mas este nimero € aproximado com valores

0,4,8,...,64 para manter o uso da memoria sob limites;

e O, mapeia s € § para o sub-conjunto de varidveis que correspondem ao nimero e a posi¢do dos
veiculos nas vias adjacentes a intersec¢ao i, ou seja, @, retorna ao agente n somente o estado

das vias que conduzem a intersecc¢ao iy;

e A, modela o conjunto de a¢des de controle nos seméforos, indicando os movimentos factiveis

do trafego que podem ser executados simultaneamente numa interseccao i,;
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e T ¢ a funcdo de transi¢do de estados, a qual segue os padrdes de trafego delineados acima,
tendo sido obtida a partir das estatisticas geradas no fluxo de tradfego veicular nas interseccdes,

estatisticas essas fornecidas pelo Instituto de Planejamento Urbano de Florian6polis (IPUF); e

e R & um conjunto de fun¢des sinal-reforco, onde R, retorna a cada passo de simulagdo o valor
negativo do nimero de veiculos aguardando passagem pela interseccdo i, e que podem ser

observados pelos agentes n.

A taxa na qual os veiculos entram na rede varia entre experimentos, sendo esta modelada por
uma probabilidade ¢ (densidade de trafego) de um veiculo entrar na rede a cada passo de simulacao.
O fluxo de veiculos nas vias obedece a uma probabilidade deste seguir para este ou aquele destino,
obedecendo a uma prioridade de liberagdo da mesma. Podemos ver esses possiveis movimentos com
detalhes no Apéndice A.2

5.2.3 Técnicas de Controle

Com a finalidade de comparagdo, um conjunto de cendrios experimentais de simulagdo foi sin-
tetizado através da aplicacdo de uma das seguintes politicas de controle estaciondrias ou método de

aprendizagem abaixo para controlar os sinais semaféricos:

Politica aleatéria uniforme: atribui uma probabilidade igual a cada conjunto de movimentos simul-
taneamente realizdveis, isto &, 7, (s,, a,) = ﬁ para cadaagenten € {1, ..., 13}, estado s, € S,,,
e acdo de controle a, € A,. Esta estratégia, talvez seja a mais simples de todas as estratégias
sendo insensivel as condi¢des do trafego possibilitando até formacao de congestionamento em

algumas vias;

Politica de controle de melhor-esforco: atribui a cada conjunto de movimentos simultaneamente
realizados, isto €, a cada elemento de A,, uma probabilidade proporcional ao nimero dos vei-
culos parados que podem progredir se a, for executado. Contrdria a estratégia anterior, esta é
sensivel as condi¢des do trafego vigente, ja que tende a favorecer o fluxo de tridfego das filas
mais longas, ou seja, ela libera o fluxo de trafego para a via que apresentar um maior nimero de

veiculos em espera. Mas, apresenta também possibilidade de formagao de congestionamento;

Método Q-learning implementado pelo agente n: o agente n aplica o algoritmo Q-learning para
controlar os sinais de trdfego na sua respectiva interseccao, enquanto que 0s outros agentes
seguem a politica aleatéria uniforme, e com isso o agente n otimiza a intersec¢ao i, onde o

mesmo atua; e

Politica Q-learning distribuida: os agentes de controle buscam um conjunto de politicas de controle
T interagindo com o modelo da rede, procurando iterativamente por fungdes valor-acio 6timas.
Desse modo o conjunto de politicas de controle T sintetizada pelos agentes tende a se aproximar
da politica centralizada 6tima ©*, a qual maximiza a soma dos ganhos de todos os agentes a

longo prazo, o que se entende como objetivo principal da operacdo da rede de trafego veicular.
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Nos experimentos computacionais variou-se o nimero de agentes Q-learning e a politica ale-
atdria uniforme foi implementada nas intersec¢Oes restantes. A taxa de amortizacao foi fixada

em Y, = 0.9 e a taxa de aprendizado foi o, = 0.1 para cada agente n.

5.2.4 Algoritmo Q-learning Distribuido

A extensdo do problema de aprendizagem por refor¢o de um tinico agente para jogos estocasticos
tem como obstdculo a dificuldade em se encontrar um conjunto de politicas T = (7w, ..., Ty) tal
que cada politica 1, seja 6tima do ponto de vista do agente n. Uma politica ,, é uma fragdo &, :
Sn x A, — 10, 1] tal que m,(sy, a,) corresponde a probabilidade do agente n tomar a a¢do a, quando

este se encontrar no estado s,.

A nocido de otimalidade tem que ser melhor elaborada, porque cada agente faz o melhor para si
préprio. Segundo Basar (apud [10]), a politica do agente sé pode ser 6tima se o conjunto de todas as
politicas induz um equilibrio, isto é, um ponto de equilibrio Nash. O conjunto de politicas ® produz
um equilibrio Nash, no sentido estocdstico, se cada agente n ndo tiver qualquer incentivo para divergir
de sua politica de decisdo, enquanto os outros agentes se mantém estaveis as suas politicas atuais. Ao
contrdrio de Processos de Decisdo Markoviano, nem a existéncia e nem a convergéncia para pontos

de equilibrio Nash podem ser garantidos em jogos estocdsticos.

A disting@o principal entre jogos estocasticos distribuidos e sua forma padrdo, encontra-se na
visdo limitada do estado por parte dos agentes distribuidos, isto €, cada agente n detecta o valor de

apenas uma fragdo das varidveis, a saber 0,,(s).

Propomos a aplicacdo de modificagdes de algoritmo para aprendizagem por reforco de um tinico
agente ao problema de encontrar um conjunto de politicas de controle 6timas . Os métodos de
Diferenga Temporal destacam-se como a mais promissora classe de algoritmos de aprendizagem por
reforco, pois as evidéncias experimentais obtidas demonstram que elas podem ser eficazes, onde
a predicdo e a aprendizagem tém sido muito prospera em uma variedade de aplicacdes, incluindo
problemas de otimiza¢do de controle. Enquanto que os algoritmos de Programacio Dindmica exigem
informacao precisa da funcdo de probabilidade de transi¢cdo de estado (T), e a taxa de convergéncia

do método de Monte Carlo € excessivamente lenta.

Para o propésito das andlises aqui realizadas, assume-se que a tarefa é dividida em episédios,
tais como dias da semana. Seja T, uma politica seguida por um agente n e seja A, = T — {m,} o
conjunto das politicas implementadas pelos demais agentes. Assumindo um conjunto de politicas
estaciondrias A, a func@o valor-agdo induzida pela politica w, do agente n, para todo estado s, € S,,,

onde S, = {s,, : s, = 0,(s) para algum s € S}, e a agdo a, € A,, é definida como:

L

QZ’”M (Sman) = Enn,kn [Z ’Ykrn.,t-&-k-&-l Snt = SnyAny = an] (5.1)
k=0

onde L € a durag@o do episédio, 0 <y <1 € o fator de amortizag@do e r, .1 € o ganho recebido pelo

agente n ao executar a a¢do a, no instante ¢ e causar a transi¢do do estado s,; = s, para s,;+1. Em
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outras palavras, Q,(s,, a,) é 0 ganho amortizado esperado que o agente n recebe, se este comega no
estado s,, toma a acdo a,, e depois segue a politica T, enquanto os agentes restantes se comportam

de acordo com A,,.

A fim de acumular seu ganho amortizado méximo, o agente n busca aprender uma func¢do valor-

acdo 6tima dada por:

Q227xn(5naarz) = Maximize Q;E’“M<s”’a”>

. (5.2)
T, enquanto A, é invariante

para cada s, € S, e a, € A,. Do ponto de vista do agente n, a politica 6tima é uma funcdo das
politicas dos outros agentes: T = IT"(A,). Isto dd origem a questdo da existéncia de um conjunto de
politicas * que sejam simultaneamente 6timas para cada agente n, isto é, n; = IT"(A}) para cada n
onde A} = n* — {m}}. Tal conjunto * é conhecido como conjunto de politicas de equilibrio Nash:
nenhum agente racional n divergird de T, porque caso contrario este incorreria perdas a si proprio. As
politicas de equilibrio Nash induzem fung¢des valor-acao 6timas a todos os agentes, as quais podem

S€r expressas como:

gL s

On" i

(Sw,a,) = Maximize Q""" (sn,an) paran=1,...,.N

fga (5.3)
T, enquanto A; ¢ invariante

A existéncia de politicas de equilibrio Nash e a convergéncia para tais politicas sdo temas recor-
rentes no campo dos jogos estocdsticos, para as quais ndo existem respostas definitivas. Freqiiente-
mente, estas questdes sao analisadas caso-a-caso por meio de experimentagdes numéricas. Para apro-
ximar politicas Nash, propomos a busca iterativa por um conjunto 6timo de fungdes valor-ag¢do, como
descrito em (5.3), pela qual a operacdo da rede sob a politica dos agentes € iterativamente simulada
e melhorada ao fim de cada episédio. Esta estratégia de busca consiste na aplicacdo de um algo-
ritmo Q-learning modificado para cada agente, daqui por diante denominado algoritmo Q-learning
distribuido, cujo pseudo-cédigo é dado abaixo.

Algoritmo Q-Learning Distribuido

Cada agente n inicializa Qp(sp,a,) arbitrariamente
Repita (para cada episodio)
Inicializa s
Repita para cada passo do episodio
Para cada agente n faga
Escolha uma acdo a, com base em Qu(sy), sp=0,(s),
usando uma politica derivada de Q, tal como €-guloso
Implemente a agao ap

Fim-para
. ~ . /
Aguarde a rede reagir as agdes e evoluir do estado sparas

Para cada agenten faca

Observe r, e s, =0,(s'), onde s’ e o proximo estado
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Qn(snaan) — Qn(sman) =+ Ol [rn +Y,max,, On (s;pa:,) - Qn(snaan)]/
onde o, €[0,1] e a taxa de aprendizagem e
Yo €[0,1] e a taxa de amortizacdo do agente n
Fim-para
Fim-repita

Fim-repita

5.2.5 Comparacao das Técnicas

Esta secdo avalia o potencial do algoritmo Q-learning distribuido para sintese de politicas de con-
trole responsivo de trafego aplicada na rede de interesse (Figura 5.1). Com finalidade de comparacao,
as politicas apresentadas na subsecdo 5.2.3 e frisadas abaixo, foram adotadas como forma de controle

dos sinais semaféricos.

Politica aleatéria uniforme: onde se utiliza a mesma probabilidade para todas as acdes disponiveis

a um agente n, isto é, m,(s,,a,) = \Al,1|’vsn €{0,(s):s€S}teVa, €Ay;

Politica de melhor esforco: esta politica libera o fluxo de trafego para a via que apresentar um maior

nimero de veiculos em espera;

Método Q-learning implementado pelo agente n: o agente n aplica o algoritmo Q-learning para
controlar os sinais de trafego na sua respectiva intersec¢do, enquanto que os demais agentes
seguem a politica aleatdria uniforme. Exemplo: O agente 1, aplica o algoritmo Q-learning na

interseccao i4g, enquanto que os demais agentes seguem a politica aleatdria uniforme.

Método Q-learning distribuido: dois ou mais agentes implementam o algoritmo Q-learning a0 mesmo
tempo, enquanto os demais agentes executam a politica aleatéria uniforme até completar o total
de 13 agentes implementando o método Q-learning ao mesmo tempo. Adotou-se uma hierar-
quia na implementacio deste método pelos agentes, onde foi dada prioridade aos agentes que
apresentavam um maior nimero médio de veiculos em espera nas interseccoes, ou seja, aquele
que apresentava um maior nimero médio de veiculos em espera na sua intersec¢io passaria a

adotar o algoritmo Q-learning no proximo experimento de simulagio.

Um conjunto de cendrios experimentais de simulacdo foi sintetizado através da varia¢do da den-
sidade de trafego ¢ (parametro este que descreve o nivel de ocupagéo da rede de trafego Q), que teve
uma variag@o de ocupacio de 0.05 < ¢ < (.75, ou seja, a ocupagdo das vias variou de 5% a 75% de

sua capacidade médxima (saturagdo), possibilitando simular diversas condicdes de trafego.

Cada cendrio experimental consistia em um método de controle e um parametro de densidade de
trafego. Para os métodos Q-learning, adotou-se os seguintes pardmetros de aprendizagem: a taxa de
amortizacao foi fixada em Y= 0.95; a taxa de aprendizagem foi definida como o = 0.1; e o parametro
para geracdo de politicas e-guloso foi reduzido gradualmente com o nimero de episddios de acordo

com a regra € = max{0.1,0.75x0.995%}, onde k é o nimero do episédio.
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Os resultados numéricos das experiéncias mencionadas acima sao relatados em tabelas que vere-

mos a seguir.

A Tabela 5.1 mostra a quantidade média do nimero de veiculos em espera nas intersec¢des se-
gundo a densidade de trafego e segundo a variacdo da quantidade de agentes que usam o algoritmo
Q-learning distribuido. Podemos observar que na primeira coluna (mais a esquerda) esté relacionado
o parametro da densidade do trifego (o), que representa as condicdes do fluxo de trafego. Nas outras
colunas € mostrado a média do nimero de veiculos em espera nas intersec¢des segundo a quantidade
de agentes usando o algoritmo Q-learning, ou seja, € feita uma média aritmética do nimero de vei-
culos aguardando nas filas pelo nimero de intersec¢des da rede. Tais médias foram obtidas sobre 10
simulagdes (ntimero de vezes que a experiéncia foi corrida), com o objetivo de efetuar uma média das
varias simulagdes e obter resultados mais precisos, cada uma dessas simulacdes consistia de 600 epi-
sédios cada um com 2000 passos discretos de iteragdes (pardmetro deve ser suficientemente grande
para que as politicas de escolha de acdes dos agentes convirjam, isto é, o desempenho estabilize
através da aprendizagem obtida ao longo dos episédios).

Nos experimentos envolvendo o método Q-learning distribuido, foi adotada uma hierarquia no
sequenciamento dos agentes distribuidos. Segundo este sequenciamento, o agente com maior nimero
de veiculos em espera passava a utilizar o algoritmo Q-learning no experimento seguinte. Em uma pri-
meira simulacdo, feita com todos os agentes implementando a politica aleatéria uniforme, observou-
se que a intersec¢do iqq, foi a que apresentou o maior nimero de veiculos em espera, € com isso 0
agente que a representa passou a ser a primeiro a adotar o algoritmo Q-learning, bem como a intersec-
¢80 iy foi a que apresentou o menor nimero de veiculos em espera, e foi o tltimo a adotar o algoritmo.
A seqii€ncia das interseccoes a adotar o método foi: is4, is, i30, i36, i40, 31, i41, 137, 32, i38, i39, 043, i42-
Com isso, pode ser observado na Tabela 5.1, um ganho maior nas primeiras colunas e um ganho me-

nor nas ultimas colunas.

Na ultima linha da Tabela 5.1, podemos observar a média total da quantidade de veiculos em
espera segundo a quantidade de agentes. Onde podemos observar com mais detalhes a diferenca dos

ganhos obtidos nas primeiras colunas em comparacio com as ultimas colunas.

A Figura 5.4, mostra o desempenho induzido por diferentes quantidades de agentes usando o
método Q-learning. Podemos indicar uma redugdo média de 10.1% na comparacao entre 1 e 3 agentes
usando o algoritmo, ou 19.9% entre 1 e 5 agentes até alcancarmos uma reducdo média de 34.4% entre
1 e 13 agentes usando o método Q-learning distribuido.

A Tabela 5.2 mostra a quantidade média do nimero de veiculos em espera nas interseccoes se-
gundo a densidade de trafego e segundo a politica de controle adotada. Como na Tabela 5.1, a pri-
meira coluna relaciona o pardmetro da densidade do trafego (G), que simula as condi¢cdes do fluxo
de trafego. As outras colunas mostram a média do nimero de veiculos em espera nas interseccoes
induzidas pela politica aleatéria uniforme, pela politica de melhor-esfor¢o, e pela politica de controle
Q-learning distribuida adotada por 13 agentes. As médias foram obtidas da mesma forma, como na
Tabela 5.1, ou seja, foram obtidas sobre 10 simulagdes, cada uma consistindo de 600 episédios de

2000 passos iteracdes.



c Numero de agentes Q-learning
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
0.05 54.63 46.43 39.50 32.05 26.72 20.86 17.50 13.84 11.35 8.72 7.19 6.71 4.59
0.10 108.61 92.93 79.88 67.75 55.64 43.36 36.88 29.72 24.35 18.99 15.94 15.93 10.87
0.15 179.20  151.80  136.31 117.79  107.55 88.61 82.71 71.01 65.57 60.27 59.25 43.20 38.83
020 29737 24248 23484 20653 173.14 171.77 161.88  150.21 14297 132,16  130.71 133.18  125.89
0.25 396.76 44592  396.76 37620  363.59 32747 313.84 31601 29341 289.11 277.63 261.13  249.15
0.30  562.15 627.08 562.15 531.64 512.89 45258 447.82 44580 401.04 41479 380.15 34093  337.52
0.35 738.56 755779  681.51 646.24 63646 55535 55140 47737 51046  521.27 508.63 46631  452.29
040 107233 97656 88635  794.15 778.16  708.15 614.00 714.07 670.72 65481 66534  621.73  612.25
045 1151.33 1058.22 956.33  898.89 89426  787.98  779.50 75592 75589  789.29 78221  691.67  668.12
0.50 135097 1249.17 1148.69 1042.54 988.10 93548 93692 873.46  914.03  862.03 95047  863.18  841.22
0.55 1506.14 1432.13 1340.17 124938 115574 107299 1071.93 1048.24 1118.26 1023.17 1013.21 1011.92 992.83
0.60 1865.86 1776.56 1680.75 1509.69 1396.46 1421.95 1345.64 124247 1403.04 1339.25 1393.67 1211.69 1245.49
0.65 2220.68 2160.62 2017.59 1855.77 1750.77 1688.94 167342 1747.05 1757.55 1821.55 1731.23 1620.98 1455.51
0.70  2527.36 2504.14 2351.43 221841 2168.64 2245.10 219435 2128.22 2139.76 212292 2080.78 1893.83 1900.03
0.75 2891.52 2800.97 2700.39 2531.15 2542.16 2509.55 2542.86 2229.26 2292.87 2289.89 2233.52 220541 216141
Média 1128.23 1081.45 1014.17 938.54 90335 868.68  851.38  816.18 83345 82321  815.32  759.18  739.73
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Figura 5.4: Comportamento das médias de veiculos em espera obtidas pela quantidade de agentes que
utilizam o algoritmo Q-learning distribuido

Nas duas udltimas colunas da Tabela 5.2, sdo mostradas as porcentagens de ganho obtido pelo
desempenho da politica de controle Q-learning distribuida adotada por 13 agentes em comparagao
com as politicas de controle aleatério uniforme e de melhor-esforco. Segundo os dados obtidos,
podemos observar um ganho maior que 92% em comparagdo com a politica aleatéria uniforme e 64%
em relag@o a politica de melhor-esforco. Na tltima linha da Tabela 5.2 podemos observar a média
geral da quantidade de veiculos em espera segundo as politicas adotadas e uma média geral dos
ganhos que indicam uma redu¢do média de 41% no tempo de espera em relacio a politica aleatdria,
e uma reducdo média de 29% em relacdo a politica de melhor esfor¢co. A evolucdo dos ganhos pode

ser observada na Figura 5.5.
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Figura 5.5: Ganho médio do método Q-learning para 13 agentes em relagcdo aos métodos das politicas
aleatdria uniforme e de melhor esforco

Foi conduzida uma série de experimentos para se aproximar ainda mais do comportamento real
de uma via de tradfego urbano, e medir o desempenho relativo das politicas de controle sob o trafego,

foi feita uma série de experimentos em que houve variagdes da densidade de fluxo durante cada
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Nimero médio de veiculos em espera Porcentagem

o Politica ~ Melhor 13 de ganho
Aleatéria  Esforco agentes Rand Melhor
0.05 59.84 12.83 4.59 9232  64.22
0.10 123.88 26.51 10.87 91.22  58.99
0.15 210.09 57.51 38.83 81.51 3248
0.20 378.43 229.35 125.89 66.73  45.11
0.25 613.28 395.00 249.15 59.37 3692
0.30 849.66 620.04 337.52 60.27  45.56
0.35 981.18 858.88 452.29 53.90 47.33

0.40 1201.18  1065.05 612.25 49.02 4251
0.45 1269.70  1162.32 668.12 4737 4252
0.50 1510.06  1299.54 841.22 4429  35.26
0.55 1651.67  1540.60 992.83 39.88  35.55
0.60 2018.43  1739.25 1245.49 3829  28.38
0.65 2332.67 2011.49 1455.51 37.60 27.64
0.70 2667.03  2213.37 1900.03 28.75  14.15
0.75 297595 2515.14 2161.41 27.37  14.06
Média  1256.20  1049.79 739.73 41.11 2953

Tabela 5.2: Nimero médio de veiculos em espera segundo a densidade de trafego e politica de con-
trole

episddio, ou seja, a simulagdo foi feita com ¢ variando da seguinte forma: {0.25, 0.40, 0.55, 0.70},
simulando assim o comportamento normal de uma via ao longo do dia. Esses episddios duraram
5000 passos de tempo e as trocas de densidade de fluxo aconteciam a cada 1250 passos de tempo. Os
resultados obtidos sdo descritos na Tabela 5.3, onde esta relata o nimero médio de veiculos em espera
induzidos pelas politicas de controle aleatério uniforme, de melhor-esforco, e Q-learning distribuido

para nimeros variados de agentes (2, 4, 6, 8, 10 e 13).

Numero médio de veiculos em espera Porcentagem
c Politica ~ Melhor Numero de agentes Q-learning de ganho
Aleatéria  Esforco 2 4 6 8 10 13 Rand  Best

Ciclo 1181.76  995.80 1066.33 895.84 773.71 740.73 725.61 738.45 30.75 25.85

Tabela 5.3: Numero médio de veiculos em espera segundo a densidade e trafego e politica de controle

As evidéncias numéricas obtidas a partir destas experiéncias computacionais confirmam a hipé-
tese de que as técnicas de aprendizagem de maquina podem levar a ganhos substanciais na operacao
de redes de trafego. Vide as porcentagem de ganhos obtidas nas duas dltimas colunas da Tabela 5.3,
30.75% em relacdo a politica aleatéria e 25.85% em relacdo a politica de melhor esforco, médias

essas calculadas para o caso de 13 agentes Q-learning.

Na Figura 5.6, podemos observar o comportamento das porcentagens de ganhos em relagdo as
quantidades de agentes que usam o algoritmo Q-learning distribuido em relacdo as politicas aleatéria
uniforme e de melhor-esforco. Como por exemplo, para uma quantidade de 6 agentes utilizando o

algoritmo Q-learning, temos um ganho médio de 34.5% em relagdo a politica aleatdria e um ganho
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médio de 22.3% em relacdo a politica de melhor esforco e assim por diante.
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Figura 5.6: Ganho médio dos agentes que usam o método Q-learning em relagdo aos métodos das
politicas aleatdria uniforme e de melhor esforco

5.2.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi visto a implementacao de agentes inteligentes distribuidos como uma forma de
melhorar o desempenho das redes de trafego veicular urbano, através de uma malha vidria que com-
preende boa parte do centro da cidade de Florianépolis, modelando esta como um jogo estocastico
distribuido, dando origem a um conjunto de problemas de aprendizagem por refor¢o, um para cada
agente controlador. Apresentou-se também, algumas técnicas de controle convencionais e realizou-se
experimentos computacionais como forma de comparag¢do com a técnica utilizada no caso de estudo,
algoritmo Q-learning distribuido, onde através de evidéncias nimericas a partir de experimentos com-
putacionais, o algoritmo se mostrou bastante eficaz, atingindo desempenho superior ao induzido pelas

outras técnicas de controle (aleatéria uniforme e de melhor esforco).

No capitulo a seguir serdo apresentadas as conclusdes do trabalho realizado e uma perspectiva de

desenvolvimento e aplica¢cdes futuras.



Capitulo 6

Conclusoes e Perspectivas Futuras

6.1 Conclusoes

Este trabalho representa uma parte da pesquisa do projeto SINCMobil - Sistema de Informacao
e Controle para Mobilidade Urbana, que esta sendo desenvolvido pelo Departamento de Automacio
e Sistemas (DAS) da Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC), que tem como objetivo prin-
cipal desenvolver a implantar uma central provedora de informagdes para mobilidade urbana e uma
central de controle de trafego em tempo real. O trabalho dessa dissertagdo enfoca apenas uma parte
relacionada a sistemas de transportes e otimizagao de sistemas, que abrange algoritmos de otimizacao

baseados em aprendizagem por reforgo aplicados ao controle de trafego.

Numa primeira etapa deste trabalho, para uma melhor compreensao do problema a ser abordado,
foram estudadas algumas teorias relacionadas & Engenharia de Trafego, abrangendo problemas e
dificuldades que sao enfrentados pelos grandes centros e cidades de médio porte do pais no gerenci-
amento e controle do trifego. Também teorias sobre Inteligéncia Artificial foram apresentadas, pois
o trabalho enfoca estudos com agentes inteligentes distribuidos, que sdo capazes de aprender e de se
adaptar melhor a ambientes desconhecidos trabalhando conjuntamente, dividindo tarefas com o fim
de obter uma maior capacidade de sucesso. Outro ponto importante estudado nesta etapa foi a teoria
de Aprendizagem por Refor¢o, onde através da utilizacdo de suas técnicas tenta-se mostrar que o uso

do algoritmo Q-learning vem a ser capaz de maximizar o desempenho da malha vidria em estudo.

A partir do conhecimento adquirido nesta primeira etapa, uma andlise do caso de estudo passou
a ser feita, onde este tinha como objetivo principal investigar a utilizagdo de técnicas de aprendiza-
gem por refor¢o, mas especificamente o uso do algoritmo Q-learning distribuido, como um método
de controle eficaz na maximizacdo do desempenho de uma malha vidria da cidade de Florianépolis.
Entdo, modelou-se essa malha vidria em um simulador protétipo para jogos dindmicos distribuidos,
projetado especificamente para o dominio de redes de trafego e utilizando-se da estratégia de decisio
aplicada ao tamanho da fila em espera, ou seja, o nimero médio de veiculos em espera nas intersec-

¢des da malha em estudo. Foram feitas andlises de simulagdes entre os diferentes tipos de controle.
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Nessas simulacdes buscou-se avaliar o desempenho das diferentes politicas de controle (politica
aleatdria uniforme, politica do melhor esfor¢o, algoritmo Q-learning implementado pelo agente-n e
algoritmo Q-learning distribuido), que tinham como objetivo minimizar o tamanho das filas apre-
sentadas nas intersec¢des. Essas politicas de controle foram submetidas a diferentes condi¢des de
trafego, ou seja, diferentes densidades de fluxo que variaram de 5% a 75% da capacidade das vias.
Onde no uso do algoritmo Q-learning distribuido se observou uma diminui¢@o no tamanho das filas de
até 92% em relagao a politica aleatéria uniforme e uma diminuicdo de até 64% em relagdo a politica
de melhor esfor¢o. E em uma situagdo mais real de simulagdo, ou seja, uma variacao da densidade de
fluxo numa mesma simulagdo, simulando o comportamento didrio de uma via observou-se ganhos de

até 30% e 25% respectivamente.

Esses resultados comprovam que o algoritmo em estudo apresentou um desempenho bem supe-
rior frente ao induzido por outras politicas de controle e com isso comprovam que as técnicas de

aprendizagem por refor¢o podem se estender ao controle de redes veiculares.

6.2 Perspectivas Futuras

Visando motivar futuras aplicagdes, direcionadas a gestdo e controle do trafego urbano da cidade

de Floriandpolis, algumas sugestdes serdo apontadas a seguir:

1. Aplicar o algoritmo em estudo a uma rede de trafego mais acurada, ou até mesmo sobre toda
a malha vidria da cidade, procurando assim uma otimizag¢do global e uma sincroniza¢do do
fluxo de trafego. Pois, como vimos na Secdo 2.3.1, as sincronizacdes de sinais de transito
sd0 na maioria das vezes, realizadas sem qualquer estudo prévio, ou quando sdo realizados tais
estudos, apenas alguns trechos sdo considerados. Conseqiientemente, o problema é solucionado
somente em uma regido e eventualmente comprometendo a qualidade do transito em outras
regides. Mas para que isso ocorra, deve ser feito o desenvolvimento de aproximadores de

funcdo, que irdo tratar do problema de explosao combinatéria;

2. Aplicar simulagdes extensivas utilizando simuladores melhor adaptados para as mais diversas
situacdes reais do comportamento de trafego, como por exemplo, o SITRA-B+, um simulador

francés dedicado aos problemas do trafego veicular urbano;

3. O modelo de fila empregado nessa dissertacdo foi o baseado em filas horizontais, utilizando
sistemas de Autdomatos Celulares, onde suas regras de transi¢do sdo baseadas no estado atual da
célula e de suas vizinhas. Na dissertacao as vias da malha em estudo foram divididas em células
cada uma com a capacidade de 30 veiculos, e a transicdo entre elas € feita com a observacdo
da célula posterior, se esta possui espaco entdo ¢ feita a transi¢do. Mas esta ndo consegue
observar o estado da célula anterior e se ela estiver ha muito tempo sem ser atendida ela pode
se encontrar com sua capacidade esgotada, ocasionando congestionamento na via. Entdo como
uma sugestdo para um trabalho futuro, que uma via possa observar o comportamento da outra

a fim de se evitar congestionamentos;



6. Conclusodes e Perspectivas Futuras 71

4. Adotar outras estratégias de controle como por exemplo: tempo médio de espera nas filas, onde
aquelas vias com pouco fluxo de veiculos nao sejam prejudicadas, por esperar longos tempos o
seu direito de passagem; ou quantidade de paradas na rede, onde tentariamos reduzir ao maximo

o nimero de paradas nas intersec¢des das vias, reduzindo assim o tempo de viagem;

5. Outra possibilidade é de observar comportamentos emergentes nas simulacdes realizadas, fend-
meno complexo e global, inesperado, ndo previamente estipulado, mas surgido. Um exemplo
de comportamento emergente seria, observar um movimento de onda verde nas intersecgdes da

malha em questao (sincronizac¢do semaférica), etc.



Apéndice A

Configuracao do Simulador

A.1 Topologia da Rede de Trafego

Nesta secao apresentamos a topologia da rede de trafego no simulador, onde seus vértices mode-
lam as interseccdes e cruzamentos e seus arcos modelam as vias. Os nimeros 19 e 47 significam que

existem 19 interseccdes na rede de interesse e 47 arcos (pistas) respectivamente.

As interseccdes sdo representadas da seguinte forma: 1 = i3y, onde esta nomenclatura indica que
o nimero 1 representa a intersec¢do izg. O arco é representado da seguinte forma: 1 13 i3g_ies, onde

esta indica que existe um arco ligando a intersec¢do 1 = (i39) com diregdo e sentido a intersecgéo
13 = (ig6)-

A interseccdo 14 = (i), representa o ponto de entrada e saida da rede de interesse, ou seja, é
ponto de abastecimento e escape da via.

19 47
= i30 , 2 = i3] , 3 = i32 , 4 = i36

5 = i37 , 6 = i3g , 7 = i39 , 8 = i40

9 = i41 , 10 = i , 1 = i43 , 12 = i4
13 = i66 , 14 = io , 17 = J1 , 18 = J2
19 = J3

I 13 i30_ies , 13 1 ige_izo , I 2 i3z , 2 1 iz_iz
2 3 i3_im , 32 iz , 2 5 i3_is

4 5 iz , 5 4 i3y_iz , 4 6 i3_isg , 6 4 isg_iz

6 7 i3g_izg , 6 8 i3g_is , 8 6 igo_isg , 7 5 i3g_iz
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& 9 i_in , 9 8 i4_is , 9 17 iy_j
9 10 ig4_isp S 10 9 iy i N 10 11 igp_ i3 s 11 10 ig3_isp
10 18 igp_j» s 11 12 i43_isa s 12 11 igq_iss , 11 19  ig_j3
12 13 iga_igs s 13 12 ige_iaa . 13 19  ige_j3
14 1 i0_I30 R 14 2 i0_I31 s 14 3 Io_i32 , 3 14 i3 ip
14 4 io_I36 s 4 14 is6_io s 5 14 iz7_0p , 14 8 io_ia0
8 14 ig_ip s 11 14 iy3_ip R 12 14 ig4_ip , 14 9 lo_i41
10 14 ign_io s 14 13 ig_igs s 14 12 i0_ig
17 7  Jjilis , 18 17 ja_ji , 19 18 js_jpa

A.2 Movimentos Factiveis e Probabilidade das Conversoes

Aqui apresentaremos o conjunto de movimentos excludentes permitidos a cada né do grafo G,
sendo estes especificados por pares de arcos adjacentes, bem como a probabilidade das conversdes.

Por exemplo:

2 3

14 2 2 1 03
14 2 2 3 0.65
14 2 2 5 0.05

Onde, o nimero 2(i3;) representa a intersec¢éio em estudo, o nimero 3 indica que existem 3 movi-
mentos excludentes possiveis quando o fluxo é proveniente da intersec¢do 14(ip), que sdo: 1°) com
30% das conversdes com destino a intersec¢do 1; 2°) com 65% das conversdes com destino a inter-
sec¢do 3; e 3°) com 5% das conversdes com destino a intersecc¢do 5, ou seja, 14 2 2 1 0.3, indica
que 30% dos carros que se aproximarem da intersec¢do 2 seguirdo para a intersec¢do 1, passando de

14 para 2 e de 2 para 1.

O ndmero 47, representa a quantidade de vias existente na rede de interesse.

47
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A.3 Parametros da Via

Nesta secdo apresentaremos os parametros da via, que sao representados pela quantidade de vias
(indicada na parte superior pelo nimero 47), pela quantidade de veiculos que a via comporta, bem
como o nimero de células em que ¢é dividida cada via e o niimero maximo de veiculos em cada célula.
Sendo que os veiculos se movem baseados em Autdmatos Celulares de uma célula para outra da sua

vizinhanga em um passo de simulagdo. por exemplo:

i30 _iee 240 8 30 30 30 30 30 30 30 30

Onde, i3g _ igs indica que hd uma via ligando as interseccdes no sentido de i3 para igs, 0 nimero 240
indica a quantidade de veiculos que percorre essa via em 1 hora, o nimero 8 indica a quantidade de
células existente na via e os nimeros 30 indicam o nimero maximo de veiculos em cada célula.

47
izp_ige 240 8 30 30 30 30 30 30 30 30

is_i3p 600 20 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30
30 30 30 30 30 30 30 30 30 30

izo_i3; 450 15 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30
30 30 30 30 30

in_i 210 7 30 30 30 30 30 30 30

izj_izp 570 19 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30
30 30 30 30 30 30 30 30 30

izp_i31 210 7 30 30 30 30 30 30 30

iap_iz; 210 7 30 30 30 30 30 30 30
izg_i3; 450 15 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30
30 30 30 30 30

iz7_i3¢ 390 13 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30
30 30 30

izg_izg 1500 50 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30
30 30 30 30 30 30 30 30 30 30
30 30 30 30 30 30 30 30 30 30
30 30 30 30 30 30 30 30 30 30
30 30 30 30 30 30 30 30 30 30

isg_izs 1500 50 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30



A. Configuragao do Simulador

77

i38_i39

i38_i40

i40_i38

i39_i37

i40_i41

i41_I40

i41_J1

J1_i39

i41_Ia

i42_i4

i42_i43

i43_i42

ia_j2
i43_144

210

1500

1500

600

180

450

300

510

390

390

390

390

120
300

50

50

20

15

10

17

13

13

13

13

10

30
30
30
30

30

30
30
30
30
30

30
30
30
30
30

30
30

30

30
30

30

30
30

30
30

30
30

30
30

30
30

30
30

30
30
30
30

30

30
30
30
30
30

30
30
30
30
30

30
30

30

30
30

30

30
30

30
30

30
30

30
30

30
30

30
30

30
30
30
30

30

30
30
30
30
30

30
30
30
30
30

30
30

30

30
30

30

30
30

30
30

30
30

30
30

30
30

30
30

30
30
30
30

30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30

30
30

30

30
30

30

30

30

30

30

30

30

30
30

30
30
30
30

30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30

30
30

30

30
30

30

30

30

30

30

30

30

30

30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30

30
30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30
30
30
30

30
30
30
30
30
30
30
30
30
30

30
30

30

30

30

30

30

30

30

30

30
30
30
30

30
30
30
30
30
30
30
30
30
30

30
30

30

30

30

30

30

30

30

30

30
30
30
30

30
30
30
30
30
30
30
30
30
30

30
30

30

30

30

30

30

30

30

30



A. Configuragao do Simulador

78

i44_143

i43_J3

i44_l66

I66_144

i66_J3

J3_j2

J2_J1

i0_i30

l0_i31

l0_i32

i32_10

io_i36

i36_10

i37_10

i0_i40

i40_1o

lo_l41

300

120

210

300

120

210

300

600

450

390

450

810

810

360

810

870

390

10

10

20

15

13

15

27

27

12

27

29

13

30

30

30

30

30

30

30

30
30

30
30

30
30

30
30

30
30
30

30
30
30

30
30

30
30
30

30
30
30

30
30

30

30

30

30

30

30

30

30
30

30
30

30
30

30
30

30
30
30

30
30
30

30
30

30
30
30

30
30
30

30
30

30

30

30

30

30

30

30

30
30

30
30

30
30

30
30

30
30
30

30
30
30

30

30
30
30

30
30
30

30
30

30

30

30

30

30

30

30

30
30

30
30

30

30
30

30
30
30

30
30
30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30
30

30
30

30

30
30

30
30
30

30
30
30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30
30

30
30

30

30

30
30
30

30
30
30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30
30

30
30

30

30

30
30
30

30
30
30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30
30

30
30

30

30

30
30

30
30

30

30
30

30
30
30

30

30

30

30

30
30

30
30

30

30

30
30

30
30

30

30
30

30
30
30

30

30

30

30

30
30

30

30

30

30

30
30

30
30

30

30
30

30
30

30



A. Configuragao do Simulador

79

i42_lo

i43_io

i44_10

i0_l44

io_i66

300

270

450

390

300

10

15

13

10

30

30

30
30

30
30

30

30

30

30
30

30
30

30

30

30

30
30

30
30

30

30

30

30
30

30

30

30

30

30
30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30



Referéncias Bibliograficas

[1] R.E. Bellman. Dynamic Programming. Princeton Univ. Press, Princeton, New Jersey, 1957.

[2] R.A.C. Bianchi. Uma Arquitetura de Controle Distribuida para um Sistema de Visdo Computa-

cional Propositada. Dissertagdo de mestrado, Escola Politécnica da USP, Sao Paulo, 1998.

[3] M. Bielli e P. Reverberi. New Operations Research and Artificial Intelligence Approaches to
Traffic Engineering Problems. European Journal of Operational Research, No.92: pp.550-572,
1996.

[4] G. Bittencourt. Inteligéncia Artificial - Ferramentas e Teorias. Editora da UFSC, Florian6polis,
2% edicdo, 2001.

[5] W. Bonetti Jr. e H. Pietrantonio. Utilizagcdo de Semdforos Atuados pelo Trdfego. Artigo técnico,
EMDEC, Campinas-SP, Set. 2001.

[6] C.M. Caeiro et al. Estudo sobre Inteligéncia Artificial. Trabalho apresentado para disciplina
Educacdo e Tecnologia, da Universidade Nova de Lisboa.

[7] D.A. Callegari. Aplicando Aprendizagem por Reforco a uma Arquitetura Multiagente para
Suporte ao Ensino de Eduacagcdo Ambiental. Dissertacdo de mestrado, PUC-RS, 2000.

[8] K.F. Campana. Programagdo Linear Aplicada ao Controle do Congestionamento de Trdfego.
Dissertacdo de mestrado, UFSC, Florianépolis, Jul. 2000.

[9] E. Camponogara, W. Kraus Jr. e M. Serra. Aprendizagem por Reforco Aplicada ao Controle
de Trdfego Veicular Urbano: Um Estudo Preliminar. VI Simpdsio Brasileiro de Automacdo
Inteligente, Set. 2003.

[10] E. Camponogara e M. Serra. Distributed Control Agents: A Case Study of Traffic Networks.
Artigo técnico, UFSC, Florian6polis-SC, Marco 2004.

[11] ONERA Cert. Manuel d’utilisation de SITRA-B+ - Versdo 1.1. S.O.D.LT - Société pour le
développement de I’innovation dans les transports, Toulouse - France, 042/92 edition, Jan. 1992.

[12] G.C.Chavez e Z. Liang. Sistema Celular Evolutivo para Reconhecimento de Padrdo Invariante.
Anais do 1V Workshop em Tratamento de Imagens, UFMG, pp.62-70, Jul. 2003.

[13] P.C.M da Silva. Teoria do Fluxo de Trdfego. Apostila, UNB, Brasilia-DF, 2001.



Referéncias Bibliograficas 81

[14] M.S. de Luna. Sobre o Fluxo de Saturacdo: Conceituacdo, Aplicacdo, Determinagdo e Varia-

¢do. Disserta¢do de mestrado, UFC, Fortaleza, Set. 2003.

[15] L.L. de Morais. Modelo de Framework para Integracdo de Dispositivos de Controle em Sistemas
Inteligentes de Trdfego Urbano. Artigo académico, UFRGS, Porto Alegre, 2000.

[16] G.M.B. de Oliveira. Autéomatos Celulares: Aspectos Dindmicos e Computacionais. Anais do
XXIII Congresso da Sociedade Brasileira de Computagdo, Ago. 2003.

[17] Conselho Nacional de Transito. Servicos de Engenharia: Manual de Semdforos. Departamento

Nacional de Transito, Brasilia, 1984.

[18] G. Faria e R.F. Romero. Navegacdo de Robds Moveis Utilizando Aprendizagem por Reforco e
Logica Fuzzi. Revista Controle & Automagdo, Vol.13, No.3, Set. 2002.

[19] R.M. Garbacz. Adaptive Signal Control: What to Expect. 12th Ann. Meeting of the Intelligent
Transportation Soc. of America, Whashington, DC, U.S.A, 2002.

[20] S.J. Hanson, W. Remmele e R.L. Rivest. Machine Learning: From Theory to Applications
- Cooperative Research at Siemens and MIT, Vol.661 of Lecture Notes in Computer Science.
Springer, Berlin-DE, 1993.

[21] L.P. Kaelbling, M.L. Littman e A.W. Moore. Reinforcement Learning: A Survey. Journal of
Artificial Intelligence Research, Vol.4: pp.237-285, May. 1996.

[22] C. M. Lima e S. Labidi. Introdugdo a inteligéncia artificial. Artigo técnico, UFMA, Séo Luis,
2001.

[23] H.B. Meneses. Interface Logica em Ambiente SIG para Bases de Dados de Sistemas Centraliza-

dos de Controle do Trdfego Urbano em Tempo Real. Dissertacdo de mestrado, UFC, Fortaleza,
Abr. 2003.

[24] S.H.Ming. Uma Breve Descrigdo do Sistema SCOOT. Nota Técnica NT.201, CET - Companhia
de Engenharia de Trafego, Sao Paulo, Mai. 1997.

[25] S.H. Ming. Recursos do SCOOT para congestionamentos. Nota Técnica NT.203, CET - Com-
panhia de Engenharia de Trafego, Sao Paulo, 1998.

[26] S.T. Monteiro e C.H.C. Ribeiro. Desempenho de Algoritmos de Aprendizagem por Reforco sob
Condicoes de Ambiguidade Sensorial em Robdtica Movel. Revista Brasileira de Controle e
Automacdo (SBA), Set. 2003.

[27] E.A.M. Munhoz. Aspectos do Projeto SEMCO Relativos a Estratégia e Controle. Nota Técnica
NT.14, CET - Companhia de Engenharia de Trafego, Sdo Paulo, 1978.

[28] S.C. Navega. Inteligéncia Artificial: Presente, Passado e Futuro. Publicado nos Anais do
INFOIMAGEM, Cenadem, Out. 2001.



Referéncias Bibliograficas 82

[29] J.C. Neto. O Controle Semaforico Centralizado e a Operagdo de Campo. Artigo técnico,
Mackenzie, Sao Paulo, Set. 2001.

[30] A. Olivato. Percepgdo e Avaliacdo da Conduta de Motoristas e Pedestres no Transito: Um
Estudo Sobre Espaco Puiblico e Civilidade na Metropole Paulista. Dissertacdo de mestrado,
USP, Sao Paulo, 2002.

[31] R.S. Oliveira et al. Controle Otimo de um Cruzamento Automatizado de Trdfego Urbano. XIV
Congresso Brasileiro de Automdtica - CBA, Vol.1: pp.1501-1506, Set. 2002.

[32] F. Osério. Redes Neurais Artificiais: do Aprendizado Natural ao Aprendizado Artificial. 1 férum
de inteligéncia artificial, Ulbra, Canoas-RS, Ago. 1999.

[33] L.A.M. Palazzo. Inteligéncia Artificial. Notas de aula da disciplina de cédigo: 053273, Ago.
2003.

[34] L.M. Pereira. Inteligéncia Artificial: Mito ou Ciéncia. Revista Coléquio/Ciéncias, No.3: pp.1-
13, Out. 1998.

[35] P.R. Rodegheri. Arquiteturas para Estratégias de Learning Machines. Technical report,
UFRGS, Porto Alegre, 1999.

[36] D.S.Rodrigues, E.Y. Uwaide e O. Tonon. Aprendizagem de Mdquina. Technical report, UNESP,
Rio Claro-SP, 1999.

[37] R.Y. Rubinstein. Simulation and the Monte Carlo Method. John Wiley & Sons, Inc., New York,
USA, 1st edition, 1981.

[38] S. Russel e P. Norvig. Artificial Intelligence: A Modern Approach. Prentice Hall, Englewood
Cliffs, 1st edition, 1995.

[39] M. Schmitz e J.F. Hiibner. Uso de SMA para Avaliar Estratégias de Decisdo no Controle de
Trdfego Urbano. Semindrio de Computagdo em Blumenau-SC, pp.243-254, 2002.

[40] M.R.G. Serra. Projeto do Controlador Programdvel de Semdforo (CPS II) com Tempo Varidvel.
Monografia de conclusdo da graduagdo, UFMA, Sao Luis, Abr. 2001.

[41] R.S. Sutton e A.G. Barto. Reinforcement Learning: An Introduction. A Bradford book, Cam-
bridge, Massachusetts, 1998.

[42] T.L. Thorpe e C.W. Anderson. Traffic Light Control Using SARSA with Three State Representa-
tions. Technical report, IBM Corporation, Boulder, CO, U.S.A, 1996.

[43] H.H. Trindade Filho. Andlise Comparativa do Potencial de Sistemas Centralizados para Con-
trole de Trdfego no Brasil e Exterior, Considerando os Investimentos, os Beneficios e as Possi-
veis Adequacdes as Diferentes Realidades. Dissertacao de mestrado profissionalizante, UFRGS,
Porto Alegre, Set. 2002.



Referéncias Bibliograficas 83

[44] J.N. Tsitsiklis. Asynchronous Stochastic Approximation and Q-Learning. Machine Learning,
Vol.16, No.3: pp.185-202, 1994.

[45] A.M. Turing. Computing Machinery and Intelligence. Mind, Vol.59, No.236: pp.433—460, Out.
1950.

[46] R.A. Vincent, A.L. Mitchell e D.I. Robert. User Guide to TRANSYT Version 8. Trrl lab report
888, Transport and Road Research Laboratory, Crowthorne, 1980.

[47] D.V. Vliet. SATURN - A Modern Assignment Model. In: Traffic Engineering and Control,
Vol.23: pp.578-581, Dec. 1982.

[48] C. Watkins e P. Dayan. Q-Learning. Machine Learning, Vol.8: pp.279-292, 1992.

[49] M. Wiering. Multi-agent Reinforcement Learning for Traffic Light Control. In Proc. 17th Int’l
Conf. on Machine Learning, pp.1151-1158, 2000.



