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RESUMO

Este artigo examina a tecnologia de controle déetyo veicular ora empregada e oferece uma nova perspec
das poaiticas de operdip, reformulando o problema dimico de operadp como um jogo estastico entre agentes
de controle distribidos. %o discutidos aspectos relativasotimalidade de péicas de controle @ proposto
um algoritmo livre de modelonfodel-fre¢ para sintetizar pdticas de controle, o qual foi projetado por meio di
uma €cnica de aprendizagem por reforgo. Evidias nuraricas coletadas a partir de simwas computacionais
em uma rede representativa demonstram o potencial da tecnologia de aprendizageguida para melhorar o
desempenho das redes dafego veicular.

ABSTRACT
This paper surveys the existing traffic control technology, and offers a new perspective into the operati

traffic networks by formulating the operation problem as a distributed, stochastic game among distributed ¢
agents. Issues regarding the optimality of control policies are discussed and a model-free, reinforcement-l¢
algorithm is proposed to search for optimal control policies. Numerical evidence, gathered from com
simulation of a representative traffic network, demonstrate the potential of machine-learning technology to i
the performance of traffic networks.

1. INTRODUCAO

Nao raramente, motoristadis forcados a aguardar por fEos excessivamente longos ne
interse@es semaforizadas; umips do transporte coletivo suportam longas jornadas 1
sistemas de transportdifglicos que o mal projetados ou operados de maneira ineficaz
os direitos dos pedestream$i0 atendidos. Duas maneiras de se melhorar o desempenhc
sistemas de &fego §0: (i) expandir a infra-estrutura détego, o que implica a constidag de
novos meios de transporte e a ampiagios & existentes; e (ii) a implemengagde tecnologias
modernas de controle e de gerenciamento @ego que venham a elevar o desempenho ¢
redes, o qual pode ser medido em termos da @uldps tempos de viagem, do aumento (
bem-estar dos uénios e da redi#p nas emisees de dixido de carbono. Ambas as alternative
apresentam vantagens e desvantagens que devem ser ponderadas e analisadas cas
a primeira alternativa requer gastos significativos e pdite ser vavel devido a limitages
fisicas ou ambientais; a segunda alternativa, por outro |&ofraa beneffcios satisfatrios
em um sistema saturado. Assim, a melhor linha d®&cuma combinggo da expar&o da
infra-estrutura e da moderniZag da tecnologia, mas certamente a primeira alternafiea |
pode ser eficiente semidtima.

Apesar dos sucessos das pesquisas de campo durante os anos 80 e 90, as quais m
gue ganhos significativos em desempenho podem ser produzidos com a implameatgar
tecnologias de controle em tempo redLit et al, 1981; Thorpe e Andersgn1996), a vasta
maioria dos se#foros ainda & operados com base em planos de tempo fixo, conhec
como controle pela hora do dig@rabtree, Vincent e Harrispd 996) e abreviados por TOERire

of the day traffic contrgl Os esforgos para melhorar o controle TOD se concentraram em ¢
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frentes: (i) o controle responsivo aafiego (TR), que consiste em projetailiiplos planos de
tempo e estrégias para comutar os planos em respasteondifes do tafego prevalecentes; €
(ii) o controle adaptativo aodfego (TA), que continuamente examinaa&go corrente, prév
as suas condags, e ajusta os sinais de controle baseado nas @esdiptectadas de forma i
otimizar o seu desempenho. Estudos mostram que o contraddeallAmente complexo, incorre
custos altos em relag aos orgcamentos das cidades e depende do conhecimento e iderv
freqiiente de profissionais especializados.

Recentemente, sistemas multiagentes e tecnologia de aprendizage@qdmarém sido
empregados para contornar a complexidade inerente aos sistema&-psamais atnomos.
Thorpe e AndersonThorpe e Andersgn1996) aplicaram o algoritmo SARSA para controle
os senaforos de uma rede pequena, mostrando que o tempo de espera atmesipoderia
ser reduzido na propdig de 87% se comparados a uma esjiat de controle paéo. Mais
recentemente, Wiering\iiering, 2000) desenvolveu algoritmos baseados em aprendizagen
reforgo para controlar os séfioros—i.e., um modelo foi usado para calcular gdiita do
trafego e er#to um neétodo semelhante a prograrfacdirimica foi aplicado para computal
fungbes valor-estado, as quais quantificam os ganhos acumulados por um agente a longs
a partir dos diversos estados do sistema. A pesquisa a ser relatada daqui por diante p
vista como uma exte@s a estas investigaes pioneiras.

Este artigo estrutura o problema de opémge uma rede deaiego veicular como um
jogo estoéstico entre agentes de controle distiitms, provendo desse modo uma no\
perspectiva do problema e um meio de se entender a itegre os agentes. Ele enfoca
desenvolvimento de estégfias de controle TR e prop um algoritmo de aprendizagem livre d
modelo (odel-fre¢, denominad®-learning para aprender estéggias de controle otimizadas
Mais adiante, se obtn evidncias experimentais doérito do algoritmo proposto a partir de
simulago de uma rede dedfego veicular representativa.

2. CONTROLE E GERENCIAMENTO DE REDES DE TR AFEGO

Para se apreciar o aumento na qualidade da opederedes deéfego veicular impulsionado
pelo emprego de tecnologias de controle e otinéipagnodernas, torna-se necass o
entendimento das diferencas entre os tipos de controle défe@®, os quais podem se
divididos em tés categorias principaiSérbacz 2002):

Controle pela hora do dia (TOD): Refere-se ao controle serdato coordenado com base
em planos de tempo fixo, os quadosprojetado®ff-line por engenheiros dedfego ou
definidos por software de propito espeifico e posteriormente implantados no sisten
de controle de fifego. Um software extensamente usado para computar planos de t
fixo € o Transyt Crabtree, Vincent e Harrispri996), o qual tem servido de padrpara
comparago com pdticas de controle sintetizadas a partir de planos de tempo fixo
eficacia do controle TOD se aja no pado dclico do tiafego e varia com base na hor.
do dia e dia da semana. A partir das estimativastims de chegada deigelos, o
comprimento do ciclo e a fr@p de tempo de verde alocada a cada &ila ®omputados
para cada seaforo. A efi@cia do controle TOD depende da supésigue os pades de
trafego evoluem gradualmente com o passar dos anos. Todavia, depaértafego
podem mudar drasticamente em resposta a cdadignesperadas. Devids fortes
suposi@es sob as quais o controle TOD&#&indamentado,&o se espera um aument
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substancial no desempenho das redesafego por meio do simples aprimoramento d
projeto de planos de tempo fixo.

Controle responsivo ao tafego (TR): Esta categoria compreende as eéfyits de controle
gue implementam planos de tempo fixo com coordaogge-programada, mas ao &
de seguir uma programag fixa, ela seleciona planos conforme as cdebigde tafego
prevalecentes. Para sua implemeatacsensores veiculares localizadoéximo aos
cruzamentos fornecem um fluxo conto de dados sobre cafego em tempo real para
o controlador, que comuta para outro plano de tempo fixo quandweebd ae téafego
alcanca limites @-definidos. A pe-computag&o de planos de tempo fixo, a combiaag
com condi@es de tafego estimadas a partir de dados sensoriais e adgeter melhor
plano para as condigs vigentes doafego esio longe de serem tarefaackis. Em uma
escala menor, o controle TR sofre das mesmas @afi@as do controle TOD, no sentidc
de que ambos confiam no planejameotline que pode se tornar ineficierdemedida
que os padies de tafego evoluem.

Controle adaptativo ao trafego (TA): O controle adaptativo aoéfego ajusta os pametros
de tempo dos seaforos continuamente a fim de obter uma melhora néasicas de
desempenho em resposta condifes de tafego passadas, atuais e antecipadas. Ass
o controle TA oferece os bereios de lidar com pades de tafego incomuns ouao
planejados, reduzindo paradas e atrasos sob digsligormais, ao mesmo tempo qu
fornece um meio de se adaptar a [@mdr de tafego variados. Mas, coatio ao que
muitos acreditam, o controle deafego adaptativo @ requer menos conheciment
especializado e manuteag que o controle de tempo fixo convencional. Uma vez g
o controle TAé inerentemente complexo, sua aéia de implement&p & mais uma
arte que uma éincia, dependendo intrinsecamente do conhecimento de engenh
de tdfego experientes. &s sistemas de controle TA representativas: s Sistema
de Tiafego Adaphvel Coordenado de Sydney (SCAT3p(el-Rahim, Taylor e Bangja
1998), a Ecnica de Otimizegpo Compensatia durago/comprimento de Ciclo Dividido
(SCOOT) Robertson e Brethertod 991) e a estragia de controle de Fiticas Otimizadas
para Controle Adaptativo (OPACEGrtner, Pooran e Andrew2001).

A partir da avaliago acima, podemos deduzir que a tecnologia de control@fdgté aplicada
em graus variados, com abordagens em malha-aberta e malha-fechada, cada uma ten
vantagens e defiencias. Em uma extremidade, o controle T®Bem divida o menos oneroso
e tem potencial para induzir uma opeagbxima do ideal em certas situ@gs, tais como
ao longo de rodovias arteriais cujos paes de tafego §o previsveis. No meio da escala,
o controle TR pode produzir desempenho superior ao controle TOD, em particular quan
padides de tafego variam com o tempo, mas este necessita déepirbdica, da interversp
de peritos e de uma rede de sensores na vizinhanga dos cruzamentos. Na outra extrel
o controle TAé o0 mais promissor quanto ao aumento do desempenho, mas a sua indglar
e manutengo &m custos elevados & de natureza complexagal de exigir conhecimento
especializado.

3. AGENTES DISTRIBUIDOS DE APRENDIZAGEM POR REFORCO
Como salientou Garbaczérbacz 2002), os custos de manut@ocdo controle adaptativo
ao tiafego &o substancialmente mais vultosos que 0s custos de maaateecestrégias
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convencionais de controle, o que pode ser ainda mais deafelose considerarmos ¢
depenéncia de especialistas em controle @éggo. Isto significa que os beigbs promovidos
pelo controle TA podeman justificar os custos de sua implardtagcA complexidade pode sel
ainda mais exacerbada se os processos de tomada daéodgadlistribidos sobre umarea
geogéfica Gartner, Pooran e Andrew2001), mesmo quandoétodos de otimizaip sofisticados
forem empregados, tais como a progragwadiramica e a abordagem de horizonte deslizan
Devido a esses olstulos, parece que ferramentas semiaataas deveriam ser desenvolvida
para tornar os sistemas de controle existentes ma@anios. Para este fimédnicas de
aprendizagem por reforc&4elbling, Littman e Moore1996) ou programa&p diramica baseada
em simula@o Bertsekas 1995), comcé conhecida dentro da teoria de controfeno, deém

0 potencial de colocaa disposi@o o grau requerido de autonomia. Em primeiro lugar,
fundamentago materatica destes Btodos egt centrada nos processos de disaislarkovianos
e na programap dirmica, que fornece condies téricas de desempenlaimo e que serve
de padéo contra o qual outros@odos, talvez mais faticos, possam ser comparado$tbtios
alternativos, tal como a prograni; neuro-didmica, tendem a aproximar a f&w; custo
remanescente da prograrfacdiramica (i.e., as furies valor-estado e valordag). Outro
aspecto relevante o sucesso obtido poednicas de aprendizagem por reforco em problen
desafiadores, em particular na manipétagotbtica e em problemas de navegagque indica
a possibilidade de se estender téisiticas para o domio do controle de &fego veicular.

O problema pado de aprendizagem por reforco (i.e., o problema de aprender uittiagpo
de controle que maximize a recompensa amortizada de um agente que atravessa um p
de decigo Markoviano) difere do problema de controle de redesafego veicular em pelo
menos dois aspectos: (i) o controle defegoé o esforgo coletivo de centenas de dispositivos
controle distribidos cujas péticas de controlétimas dependem das ftidas implementadas
pelos demais agentes; e (ii) o estado da eadservado parcialmente pelos dispositivos
controle. Portanto, o problema de controle da redeafedo pode ser modelado como um jog
estoa@stico distribido (Camponogara e Kraus, 2003) dado por:

N: nimero de agentes de controle ou dispositivos didliis

S conjunto discreto dos pdseis estados da rede défiego, consistindo noimero de
veiculos nas vias;

e 8={6n}: conjunto de funges que modela a s parcial dos agentes da rede, ofigls)
€ a fra@o do estads € S percebida pelo agente no caso de seaforos,6,, proveria
informagdes relativas apenasvizinhanca do seaforo sob controle do agemnte

e A=A; x...x Ay: conjunto de aes, ou seja, sinais de controle dafego, onde\, &€ o
subconjunto de d@gs delegadas ao agente

e T:SxAxH xS—|[0,1]: fungdo de transigo de estados que simula a&mica do fluxo
de tiafego, ondd (s,a,h,s) & a probabilidade de se alcancar o estdgartir do estado
s se a ago de controlea & tomada no instante, o que implicay¢csT(s,a,5,h) =1,
Vse S Vae AeVvh e H; frequentemente, a fu@@ de transigo de estados aproximada
por meio de um simulador; e

e R= {Ry}: conjunto de sinais de reforco, oné : Sx Ax S— R fornece o sinal de
recompensa para o agemeorrespondenta transi@o do estads; paras.i1 se a ago
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comuma for executadalr, define claramente o comportamento desejado para um ag
n, que pode ser ajustado para se reduzir atrasos nas ifitesseg aumentar o fluxo de
trafego.

De forma mais compacta, um jogo esistico distribido pode ser representado por um
tuplal = (N,S 68,A/H,T,R) que agrega os elementos listados acima. Pode-se pensar ¢
jogos estoasticos como generalizags de processos de démsMarkoviano (no sentido que
os mltiplos jogadores tomam defiss independentes e recebem recompensas que depel
das deciBes conjuntas e das trandgs de estado) e modelos da teoria de jogos (no sen
que os jogos estasticos podem ser vistos como un@is de jogos que evoluem atés/do
espaco de estados). Deste modo, a egie® problema de aprendizagem por reforco de
Unico agente para jogos esbsticos tem como ol#stulo a dificuldade em se encontrar ur
conjunto de pdticastt= (Ty,...,T) tal que cada pdiica 1, sejadtima do ponto de vista do
agenten. Uma poltica T, € uma fun@o T, : Sy x Ay — [0, 1] tal queTih(sh,an) correspondé
probabilidade do agentetomar a agoa, quando este se encontrar no estgdo

No presente estudo, entretanto, adwde otimalidade tem que ser melhor elaborada. Port
cada agente faz o melhor para prio, a poitica do agente@pode sebtima se o conjunto de
todas as pdiicas induz um equiibrio, isto &, um ponto de equbrio Nash Basar e Olsder
1999). O conjunto de pilcas 1t produz um equibrio Nash, no sentido estastico, se
cada agent@ nao tiver qualquer incentivo para divergir de seuifitd de deci&o enquanto
0S outros agentes se mantiveremaests quanta@s suas piticas atuais. Esta qu@st tem
sido objeto de estudos@ecos e paticos, tais como a exiticia de pontos de eqiltio
Nash, a convei@ncia das pdlicas dos agentes para atratores, a velocidade de cémodag
produzida por algoritmos de busca deipoas e pordltimo, mas @o menos relevante, a
qualidade da operag induzida pelos agentes de tomada de deciEm pringpio, se recursos
computacionais ilimitados estivessem disppeis, uma operdp 6tima (i.e., um conjunto de
decides Paretdtimas) poderia ser obtida com um agente centralizado. Ao arimtde
processos de deés Markoviano, hem a exBsicia e nem a convegcia para pontos de
equilibrio Nash podem ser garantidos em jogos &mticos. Consdgentemente, na ftica,
estas quedes §o abordadas caso a caso por meio ddisecomputacional e simuldgs.

Jogos estdasticos se tornaram o formalismo preferido para modelar sistemas multiagt
(Bowling e Velosg 2002). A distin@o principal entre jogos estasticos distribidos e sua forma
pad@o encontra-se na @s limitada do estado por parte dos agentes disttds) istoé, cada
agenten detecta o valor de apenas uma faglas vaéveis, a sabe¥,(s).

Pelas ra@es explicitadas acima, propomos a aplizagle modificages de algoritmos para
aprendizagem por reforco de utmico agente ao problema de encontrar um conjunto
politicas de controlebtimas Tt Com rela@o as tés classes principais de algoritmos d
aprendizagem por refor¢o, osémdos de diferenca temporal destacam-se como 0s n
promissores. As evighcias experimentais e cidfitas obtidas & o momento demonstram que
os metodos de diferenca temporal podem ser eficazes: os algoritmos de prc@pativagica

exigem informago precisa da furdp de probabilidade de trandit de estado]; e a taxa

de conver@ncia dos ratodos tipo Monte Carlod® excessivamente lentas; por outro lado,
predi@@o e aprendizagem por diferenca temporal tem sido muéepgra em uma variedade
de aplicades, incluindo problemas de otimiZag;e controle. Para os desenvolvimentos dac
em diante A, = — {1} denotaé o conjunto das piilcas dos agentes a ex@egdo agente
n. Assumindo um conjunto de ftitas estacioariasAn, a fun@o ag@o-valor induzida pela
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politica T, do agenten, para o estads, € S, ondeS, = {sh: 5y = 6n(S) para alguns€ S}, e a
agoa, € Ay, é definida como:

L
QP (sn,80) = Emanl Y Yratikes: Sne =S, an =) (1)
k=0

ondeL é a durago do epiédio, 0< y< 1 & o fator de amortiz&p er,;,+1 & 0 ganho recebido
pelo agenter ao executar a &p a, no instantd e causar a transip do estads,; = s, para
Sni+1. Em outras palavrafdn(sh,an) &€ o ganho amortizado esperado que o agenezebe,
se este comeca no estaglptoma a agoa, e depois segue a ptita 1, enquanto os agentes
restantes se comportam de acordo dgmO epiodio pode ser qualquer ciclo pédico tais
como dias e semanas. A fim de acumular seu ganho amortizagiom o agente busca
aprender uma furdp valor-ago 6tima dada por:

QP™(sh,an) = Maximize Q™ (sn,an) @
m enquanto\, &€ invariante

para cada, € S, e a, € Ay,. Do ponto de vista do agentge a poitica 6tima & uma fungo
das poiticas dos outros agentest, = N},(An). Isto da origema quesio da exigncia de
um conjunto de pdlicas T que sejam simultaneamendéimas para cada agente isto &,
M, = M};(N),) para cada onde)}, = it — {m,}. Tal conjuntort* & conhecido como conjunto
de polticas de equibrio Nash Basar e Olsderl999): nenhum agente raciomabivergira de
T, porque caso corério este incorreria perdas a sbprio. As polticas de equibrio Nash
induzem fundes valor-ago 6timas a todos 0s agentes, as quais podem ser expressas corr

QF™M(sh,an) = Maximize Q™ (s, an) paran=1,...,N 3)
T enquanta\;, é invariante

A existencia de pdticas de equibrio Nash e a conveggcia para tais piilcas $io temas
recorrentes no campo dos jogos e&licos, para 0s quaifo existem respostas definitivas
Fredientemente, estas quéss &0 analisadas caso a caso por meio de experin@mte
numérica. Para aproximar dticas Nash, propomos a busca iterativa por um conjotitno
de fun@es valor-ago, como descrito em (3), pela qual a opémada rede sob a gata dos
agentes iterativamente simulada e melhorada ao fim de cadadipis Esta estréagia de
busca consiste na apliéag de um algoritmd-learning modificado para cada agente, daq:
por diante denominado algoritnf@learningdistribudo, cujo pseudoddigoé dado abaixo.

Algoritmo Q-Learning Distribuido

Cada agente n inicializa Qn(sn,an) arbitrariamente
Repita (para cada epis odio)
Inicializa S
Repita para cada passo do epis odio
Para cada agente n fa@
Escolha uma ac a0 a, com base em Qn(sh), Sy=6n(S),

usando uma pol itica derivada de Qn tal como e-gulosa
Implemente a ac a0 an
Fim-para
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Aguarde a rede reagir as ac bes e evoluir do estado spara §

Para cada agente nfa@
Observe rp e §,=06y(S), onde s & o proximo estado
Qn(Sn,@n) <= Qn(Sn, @n) + n|'n + YamMadg, Qn(Sh, &) — Qn(sn, @),
onde ap€[0,1] é a taxa de aprendizagem e
Yan€[0,1] & a taxa de amortizac &0 do agente n
Fim-para

Fim-repita
Fim-repita

4. ANALISE COMPUTACIONAL

Esta se&o avalia o potencial do algoritn@-learningpara a mtese de pdlicas de controle de
trafego responsivas em uma &e@equena, mas representativa da redeafiego da cidade de
Florianbpolis. A Figura 1 descreve a sub-rede que se estende ao longo da Avenida Beire
A sub-rede, representada p@r foi modelada como um jogo esttico distribido I cujos
elementos &o:

N = 13€& o rimero de agentes controladores, indicados na Figura da rede de interes
|n.

S é o conjunto de estados obtido ao agregar-séroato de vieulos parados em cade
uma das vias que conduzem a uma das intdesdg, mas este iimeroé aproximado
com valores M, 8,...,64 para manter o uso da méra sob limites;

6, mapeias € Spara o sub-conjunto de varieis que correspondem aamero e a posio
dos véculos nas vias adjacentasntersedo I, ou sejafy retorna ao agente somente
o0 estado das vias que conduzarmtersegolp;

A, modela o conjunto de ées de controle nos séforos, indicando os movimentos d¢
trafego faciveis que podem ser executados simultaneamente numa idtehsec

T é afun@o de transigo de estados, a qual segue os Padde tafego delineados acima,
tendo sido obtida a partir de essticas geradas com base no fluxo ddego veicular
nas interseies, estasticas essas fornecidas pelo Instituto de Planejamento Urban
Florianbpolis (IPUF); e

R & um conjunto de furiigs sinal-reforco, ondB, retorna a cada passo de simalag
o valor negativo do timero de vieulos aguardando passagem pela intérsége que
podem ser observados pelo agemte

A evolugdo do estado da rede dafiegoQ com o passar do tempo, em respastdinamica

do fluxo de tafego e aos sinais de controle, foi aproximada com um simulador desenvol
previamente €amponogara e Kraus,2003). Este simulador foi feito sob medida para simul
jogos estoasticos que modelam redes daftigo veicular e que venham a servir de base pi
investiga@o computacional, foi implementado em linguagem C/C++ ANSI para incentivar
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Figura 1: A sub-rede de interesse da cidade de Fldnmis

uso em computadores baseados em Unix e, igualmente importante, para facilitar adoteg!
com algoritmos de controle sendaico. Pode-se com facilidade modef@arcomo um grafo
dirigido G = (V,E), cujos rbs representam as interSegs e cujos arcos representam as vias
O grafo G e todos os outros elementos Besao definidos em arquivos tipo texto qu&os
posteriormente carregados pelo simulador. Com a finalidade de co@pasao adotadas
trés estratgias de controle para decidir os sinais sémebs:

Politica Aleatoria Uniforme: atribui uma probabilidade igual a cada conjunto de movimentc
simultaneamente reafizeis, iStoé, T (s, an) = ﬁ para cada agentec {1, ..., N},
estados, € S, e ag@o de controle, € A,. Esta estrétgia, talvez a mais simples dentre
todas as estragias,é insengrel as condiges de tafego.

Politica de Controle de Melhor-Esforgo: atribui a cada conjunto de movimentos que poden
ser realizados simultaneamente, i€pa cada elemento d&, uma probabilidade
proporcional ao amero de veeulos parados que podem progrediragefor executado.
Contiaria & estratgia anterior, esté sensel as condifes de tafego vigentes§ que
tende a favorecer o fluxo das filas mais longas, ou seja, ela libera o fluxafeigatipara
a via que apresenta um maiarmero de viculos em espera.

Politica Q-LearningDistribuida: os agentes de controle buscam um conjunto diigad de
controle Tt interagindo com o modelo da rede, procurando iterativamente poddésng
valor-agio 6timas. Desse modo o conjunto deifiohs de controlet sintetizada pelos
agentes tende a se aproximar datpa centralizad@timatt®, a qual maximiza a soma
dos ganhos de todos os agentes a longo prazo, o que se entende como objetivo prir
da operago da rede de &fego veicular. Nos experimentos computacionais variou-se
nimero de agentes que empregam dtigalQ-learning enquanto que a pitica aleabria
uniforme foi implementada nas interées restantes. A taxa de amortizadoi fixada
emy, = 0.9 e a taxa de aprendizado fmj = 0.1 para cada agente

Os resultados dos experimentos r@arimos como delineados acimacsrelatados na Tabela 1.
Onde a coluna maB esquerda se refeaglensidade dedfego (), pa@metro este que descreve
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Tabela 1: NUmero nédio de véculos em espera para densidades déefjo e pdticas de
controle diversas

NUmero nédio de véculos em espera Porcentagem
o] Aleatoria Melhor Nimero de agente3-learning de Ganho
Uniforme  Esforco 2 4 6 8 10 13 Alemtia  Melhor
0.05 59.84 12.83 46.43 32.05 20.86 13.84 8.72 4.59 92.32 64.22
0.10 123.88 26.51 92.93 67.75 43.36 29.72 18.99 10.87 91.22 58.99
0.15 210.09 57.51 151.80 117.79 88.61 71.01 60.27 38.83 81.51 32.48

0.20 378.43 229.35 242.48 206.53 171.77 150.21 132.16 125.89 66.73 45.11
0.25 613.28 395.00 445.92 376.20 327.47 316.01 289.11 249.15 59.37 36.92
0.30 849.66 620.04 627.08 531.64 452.58 445.80 414.79 337.52 60.27 45.56
0.35 981.18 858.88 755.79 646.24 555.35 477.37 521.27 452.29 53.90 47.33
0.40 1201.18 1065.05 976.56 794.15 708.15 714.07 654.81 612.25 49.02 42.51
0.45 1269.70 1162.32  1058.22 898.89 787.98 755.92 789.29 668.12 47.37 42.51
0.50 1510.06 1299.54 1249.17 1042.54 935.48 873.46 862.03 841.22 44.29 35.26
0.55 1651.67  1540.60 1432.13 1249.38 1072.99 1048.24 1023.17  992.83 39.88 35.55
0.60 2018.43 1739.25 1776.56 1509.69 1421.95 1242.47 1339.25 124549 38.29 28.38
0.65 2332.67 201149 2160.62 1855.77 1688.94 1747.05 1821.55 1455.51 37.60 27.64
0.70 2667.03  2213.37 2405.14 221841 224510 2128.22 2122.92 1900.03 28.75 14.15
0.75 2975.95 2515.14 2800.97 2531.15 2509.55 2229.26 2289.89 2161.41 27.37 14.06
Média 1256.20 1049.79 1081.45 938.54 868.68 816.18 823.21 739.73 41.11 38.04
Ciclo

Total 1181.76 995.80 1066.33  895.84 773.71 740.73 725.61 738.45 30.75 25.85

o nivel de ocupago deQ, que pode ser variado de forma a modelar desde uma rede v
(o = 0) a uma rede com irfide de ocupago maximo (@ = 1.0). O paimetro de densidade
de tiafego pode ser usado para simular codds; de tafego diversas. As outras coluna
dao a nédia do fimero total de vieulos em espera nas interdeg induzidas pela ptica

aleabria uniforme, pela pdtica de controle de melhor-esforgo, e pelaificd Q-learning

distribuida para um amero variado de agentes baseados em aprendizagem por reforgc
médias foram tomadas durante 10 épi®s, cada um consistindo de 2000 passos de #&erac
significando que o horizonte de tempd = 2000. Para o caso d@-learningdistribtido, os

agentes foram sujeitados a umipelo de 600 epizdios de aprendizagem antes de avaliar
desempenho da rede. As dudSmas colunas mostram o ganho em desempenho produ:

por 13 agente®-learningcom respeito ao desempenho produzido pelatipad de controle
aleabria uniforme e de melhor-esforco.

Objetivando aferir o desempenho relativo dadtfaEs de controle sob condies de tafego
variaveis no tempo (e.gg variavel), conduzimos umaése de expeéincias computacionais
nas quais a densidade dafago variou durante cada epito: ¢ assumiu valores do conjuntc
{0.25,0.40,0.55,0.70} e os epiédios duraram 5000 passos de tempo. Os resultados de
experéncias 8o descritos na linha inferior da Tabela 1. A Tabela relatdimaro nédio
dos véculos em espera induzido pelas itiohs de controle aleatia uniforme, de controle
de melhor-esforco e de controle distritha para imeros variados de agentes. Onde, na Figt
2 K40 ilustrados os desempenhos dastados da pdlica aleabria uniforme e ddQ-learning
adotado por 13 agentes para a rede com densidade variada, segundoréttaetvéculos em
espera. A eviéincia nungrica coletada a partir destas expadias computacionais confirma
hipbtese de que aétnicas de aprendizagem déeuina podem produzir ganhos significativc
na operago de redes deéfego veicular.

A sub-rede descrita na Figura ©, foi modelada aproximadamente no simuladéreen
Light District (GLD) (Wiering, 2000) e, subségentemente, expémcias foram conduzidas
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com agentes de aprendizagem por reforco. O (sidp desta amise foi medir o ganho

em desempenho, obtido pelo uso éerticas de aprendizagem dégunina no controle de

senéforos, em condies onde os Veulos .10 modelados como agentes individuais. Nos:
aralise consistiu em usar a plataforma de sim@itege agentes baseados em aprendizagem |
reforco desenvolvida por Wiering\ering, 2000) para operar a sub-rede da Figura 1. Un
breve descrigo dos resultados destas expadiasé dada na Tabela 2. Onde a coluna ma
a esquerda descreve a densidade de fluxoalegin na sub-rede. Asés colunas seguintes
mostram a radia do comprimento das filas deimalos em espera nas intereg durante dez

simula@es, enquanto as duékimas colunas mostram o ganho em desempenho obtido pe
agentes de controle baseados em aprendizagem por reforgco em c@omagesempenhos
obtidos pelas péticas aleatria uniforme e de fila mais longa.

1500

T
Politica Aleatoria —+—
13 Agentes ---x---
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700

600

500 L L L L L
0 100 200 300 400 500 600
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Figura 2. Desempenho dos @odosQ-learning para 13 agentes e da ftala aleabria
uniforme sob densidade détego variada

5. CONSIDERA(;@ES FINAIS

Para atendetls demandas dos ecologistas, motoristas @rigs) avangos em infra-estrutura ¢
tecnologia de controle devia ser implementados nos sistemas dfego, mas individualmente
estes avangosalm sedo eficientes e eficazes em particular no que se refsrquedies
ecordbmicas. As duas alternativas ao controle de planos fixos (TOD), o controle responsivo
e o controle adaptativo (TA), possuem altos custos, necessitam de dispositivos sengoris,
complexidade considavel e dependem da intervém;perodica de engenheiros especialistas
Para este fim, este artigo revisou brevemente as tecnologias de contrd@éede @xistentes,
sugerindo uma nova perspectiva para o problema de controle otimizado de redafegle ti
por meio da formalizeio do problema como um jogo esastico entre agentes de controle
distribuidos. Foram apresentadas @ies de equibrio, discutidas as condies de otimalidade
das paiticas de controle distribdas e um algoritmo de aprendizagem disficlaufoi sugerido
para aproximar paticas6timas. Os resultados computacionais, obtidos a partir de sitradac
de uma sub-rede representativa, indicam que a tecnologia de aprendizageguieanpode
ser uma alternativa eficaz para contornar a complexidade da apedacredes de dfego
enguanto, ao mesmo tempo, proporciona ganhos em desempembesa interéo avancar esta
tecnologia e incorp@-la a sistemas de controle dafego prodtipo e aé mesmo comerciais.
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Tabela 2: Comprimento rédio da fila em espera

Comprimento radio da fila Porcentagem
Aleatoria Fila Agentes Ganho

(o] uniforme maislonga baseadosem AR A@@ Fila maior
0.05 774 1291 374 51.67 71.03
0.25 1971 2244 578 70.67 74.24
0.50 2241 2244 2217 1.07 1.20
0.75 2239 2244 2196 1.92 2.13
Média 1806 2005 1341 31.33 37.15
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