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Multiagent Reinforcement Learning: An Evaluation of Different Reward

Mechanisms for the Route Learning Problem

ABSTRACT

This dissertation presents a study on the effects of different reward functions applyed
to multiagent reinforcement learning, for the vehicles routing problem, in traffic networks.
Two reward functions that differ in the alignment of the numerical signal sent from the
environment to the agent are addressed. The first function, called individual function is
aligned with the agent’s (vehicle or driver) utility and seeks to minimize their travel time.
The second function, is called difference rewards and is aligned to the system’s utility
and aims to minimize the average travel time on the network (average travel time of all
drivers). Both approaches are applied to two routing vehicles’ problems, which differ in
the number of learning drivers, network topology and therefore, level of complexity. These
approaches are compared with three traffic assignment techniques from the literature. Re-
sults show that reinforcement learning-based methods yield superior results than traffic
assignment methods. Furthermore, the reward function alignment to the global utility,
provides a significant improvement in results when compared with the individual function.
However, for scenarios with many agents learning simultaneously, both approaches yield

equivalent solutions.

Keywords: Multiagent reinforcement learning, reward function, difference rewards, mul-

tiagent systems.



RESUMO

Esta dissertacdo de mestrado apresenta um estudo sobre os efeitos de diferentes fun-
¢oes de recompensa, aplicadas em aprendizado por refor¢co multiagente, para o problema
de roteamento de veiculos, em redes de trafego. Sao abordadas duas fung¢oes de recom-
pensas que diferem no alinhamento do sinal numérico enviado do ambiente ao agente. A
primeira funcao, chamada fun¢ao individual, é alinhada a utilidade individual do agente
(veiculo ou motorista) e busca minimizar seu tempo de viagem. Ja a segunda funcao,
por sua vez, é a chamada difference rewards, essa é alinhada a utilidade global do sis-
tema e tem por objetivo minimizar o tempo médio de viagem na rede (tempo médio de
viagem de todos os motoristas). Ambas as abordagens sao aplicadas em dois cendrios de
roteamento de veiculos que diferem em: quantidade de motoristas aprendendo, topologia
e, consequentemente, nivel de complexidade. As abordagens sao comparadas com trés
técnicas de alocagao de trafego presentes na literatura. Resultados apontam que os méto-
dos baseados em aprendizado por reforco apresentam desempenho superior aos métodos
de alocacao de rotas. Além disso, o alinhamento da funcao de recompensa a utilidade
global proporciona uma melhora significativa nos resultados quando comparados com a
funcao individual. Porém, para o cendrio com maior quantidade de agentes aprendendo

simultaneamente, ambas as abordagens apresentam solugoes equivalentes.

Palavras-chave: Aprendizado por refor¢co multiagente, funcao de recompensa, difference

rewards, sistemas multiagente.
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1 INTRODUCAO

Os sistemas multiagente formam uma subarea da inteligéncia artificial distribuida que,
ao contrario da inteligéncia artificial tradicional, busca dividir um problema em proble-
mas menores e mais simples de serem resolvidos. Embora exista uma grande variedade
de aplicagoes para sistemas multiagente, pode-se destacar os problemas em que se faz
necessario aprender um comportamento de forma online, para se atingir os objetivos de
projeto. Neste caso, denominado problema de aprendizado por refor¢co (RL, em inglés:
reinforcement learning), o agente aprende um comportamento através de sua interacao

repetida com o ambiente.

No RL, quando o problema possui multiplos agentes aprendendo e interagindo em
um ambiente em comum, a complexidade da tarefa de aprendizagem aumenta considera-
velmente. Nestas condi¢oes, o desempenho individual do agente é influenciado por suas
acoes individuais e pelas consequéncias das acoes dos demais agentes. Além disso, carac-
teristicas do ambiente como: observavel ou nao observavel, estatico ou dindmico, discreto

ou continuo e assim por diante contribuem para o aumento dessa complexidade.

Apesar de existir uma série de algoritmos desenvolvidos para realizar tarefas de apren-
dizado por refor¢o multiagente (MARL, do inglés multiagent reinforcement learning), téc-
nicas como as que consideram o uso de agoes conjuntas no processo de tomada de decisao
individual, necessitam de um nimero ainda maior de experiéncias para aprender uma
politica de acao, devido a explosao do espago de busca. Além disso, as garantias de con-
vergéncia para solucao 6tima, existentes em problemas monoagente, nao se aplicam na
presenca de multiplos agentes. Para evitar estes problemas de escalabilidade, os agen-
tes geralmente sao implementados como aprendizes independentes cujo processo decisério

desconsidera a presenca dos demais agentes.

Tanto em problemas mono quanto multiagente o processo de aprendizagem é guiado
por uma funcao de recompensa cuja responsabilidade é incentivar as a¢oes desejaveis e
acanhar as indesejaveis. Independente da técnica de RL a ser utilizada, a qualidade da
solucao emergente estd diretamente relacionada a funcao de recompensa. A modelagem
de fungoes de recompensa ¢ um campo de pesquisa que tem atraido o interesse de muitos
pesquisadores. Da forma em que estas fungoes geralmente sao modeladas, o RL busca
maximizar a utilidade individual dos agentes. Contudo, trabalhos envolvendo conceitos
de inteligéncia coletiva (TUMER; WOLPERT, 2004, 2000) evidenciam que, mesmo em
problemas onde nao ha uma cooperacgao implicita entre os agentes, o desempenho de um
coletivo pode ser maximizado, caso a funcao de recompensa esteja alinhada a utilidade

do sistema.
Problemas como o de roteamento de veiculos em redes de trafego podem ser modelados

por meio de RL. Nestes cendrios, um nimero de veiculos (agentes) deve aprender a melhor

rota entre sua origem e destino. A qualidade da rota é avaliada por meio de uma funcgao
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de custo que, em geral, pode ser o tempo de viagem. Nesta tarefa, os agentes se deparam
com problemas como: nimero crescente de estados e acoes devido as dimensoes da rede
de trafego, ambiente parcialmente observével (os agentes desconhecem a utilizagdo atual
dos demais links da rede) e dinamicidade do ambiente, devido & presenga de multiplos

agentes agindo de forma autoénoma.

Muitas técnicas alternativas sao propostas para resolver o problema de roteamento de
veiculos. Entretanto, técnicas como as de otimizagdo (BURIOL et al., 2010; CAGARA;
BAZZAN; SCHEUERMANN, 2014) desconsideram fatores como os mencionados ante-
riormente. Sendo assim, a modelagem e simulagdo baseada em agentes sao ferramentas
robustas para desenvolver solugoes que se aproximem do mundo real. O conceito de agente
frisa uma caracteristica muito importante a qual esta presente no contexto de roteamento
de veiculos do mundo real, a autonomia: embora os motoristas possam ser auxiliados por
sistemas de navegacao, a decisdo do caminho a ser seguido é tomada individualmente.
Esta caracteristica do cenario real é muito bem reproduzida em simulacao baseada em
agentes, ja que o processo de tomada de decisao dos agentes é realizado de forma auto-
noma e individual. Além disso, a granularidade - e, consequentemente, a precisao - das

informagoes presentes na simulagao sao variaveis em funcao das necessidades do problema.

Nesta dissertagao, o problema de roteamento de veiculos é abordado como um pro-
blema de aprendizado por refor¢co multiagente. Duas fungoes de recompensa sao utilizadas
para guiar o processo de aprendizagem. A primeira, chamada “funcao individual”, estd
alinhada ao objetivo individual do agente (i.e., minimizar o seu tempo de viagem). J4 a
segunda, chamada “difference rewards”, utiliza a abordagem para modelagem de funcao
de recompensa apresentada por (TUMER; AGOGINO, 2007), e estd alinhada ao objetivo
global do sistema (i.e. minimizar o tempo médio de viagem na rede). O objetivo desta
dissertacao é verificar se o alinhamento da fun¢do de recompensa influencia no desempe-
nho global do sistema, para diferentes quantidades de agentes aprendendo, em cenarios
de roteamento de veiculos. Sao utilizados dois problemas de roteamento que diferem em
nivel de complexidade. O primeiro cenario é representado por uma rede abstrata, com
1700 agentes e poucos estados e acoes. Ja o segundo, possui 360600 agentes aprendendo,
além de um nimero superior de estados e agoes. Os resultados obtidos sao comparados
entre si e com métodos conhecidos de alocagao de trafego presentes na literatura, como

successive averages assignment e incremental assignment.

Os resultados experimentais demonstram que as abordagens baseadas em agentes apre-
sentam resultados superiores aos métodos de alocagao de trafego utilizados na comparacao.
Em func¢ado dos agentes realizarem a escolha de rotas de forma inteligénte, os agentes sao
capazes de adaptar suas rotas durante a viagem, no intuito de utilizar caminhos alter-
nativos e menos congestionadas que, consequentemente, podem resultar em um menor
custo de viagem. Além disso, o alinhamento da fun¢do de recompensa a utilidade do

sistema apresentou resultados superiores no primeiro cenario, porém equivalentes para o
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segundo cenario, quando comparado ao alinhamento da fun¢ao de recompensa a utilidade

do agente.

Embora esta dissertagao aplique uma série de técnicas ja existentes na literatura para

resolver o problema de aprendizado de rotas, ela tras algumas contribui¢bes muito im-

portantes para o avango da ciéncia nesta linha. Primeiramente, é o trabalho que se tem

conhecimento que aplica a maior quantidade de agentes aprendendo por refor¢o de forma

simultdnea em um cenéario complexo e dindmico como o de aprendizado de rotas. Em

segundo lugar, pode-se destacar a descoberta de que os beneficios da funcao difference

rewards podem ser sensiveis a quantidade de agentes aprendendo.

1.1

Organizacao dos Capitulos

Os préximos capitulos desta dissertacao estdo organizados da seguinte maneira:

Capitulo 2: Apresenta a fundamentacao tedrica necessaria para dar entendimento a
este trabalho. Sao abordados assuntos relacionados aos conceitos basicos de agente
e sistemas multiagente (Secao 2.1), aprendizado por refor¢o (Segao 2.2 e Secao 2.3),
oferta e demanda em redes de trafego (Segao 2.4) e modelos de simulagao de trafego
(Segao 2.5).

Capitulo 3: Apresenta os principais trabalhos relacionados ao problema de rotea-

mento de veiculos.

Capitulo 4: Apresenta a modelagem dos agentes e fungao de recompensa, bem como
o modelo de simulagao de trafego utilizado.

Capitulo 5: Apresenta os experimentos realizados e cenarios utilizados para avaliar
o desempenho dos métodos propostos.

Capitulo 6: Apresenta as conclusoes, contribuicoes e perspectivas de continuacao
deste trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Agentes Autoénomos e Sistemas Multiagente

Embora nao exista uma definicdo formal para o termo “agente” aceita por toda a
comunidade, existem muitos debates e controvérsias a respeito das diversas defini¢oes
apresentadas na literatura. Apesar disso, as diferentes defini¢des tém o termo “autonomia”
como uma nogao central de agente. (WOOLDRIDGE, 2009) atribui esta dificuldade de
definicao ao fato de que os varios atributos do agente sao de diferentes importancias e
mudam em funcao do dominio. Fato este que é totalmente compreensivel, ja que, em
algumas aplicacoes, a habilidade de aprender um comportamento a partir de experiéncias
¢ de fundamental importancia, porém, para outras, aprendizado é indesejavel. Diante

deste cenario, este trabalho adota o seguinte conceito de agentes:

Agente é um sistema computacional, que estd situado em algum ambiente,
e é capaz de agir de forma autonoma neste ambiente para atingir os objetivos
para o qual foi projetado (WOOLDRIDGE, 2009).

Um sistema multiagente (SMA), de acordo com (WOOLDRIDGE, 2009), é composto
por miultiplos agentes que interagem entre si. Cada agente atua sobre o ambiente e possui,
portanto, uma “esfera” de influéncia sobre o mesmo. As esferas de influéncia de diferentes
agentes podem se sobrepor e isso pode gerar relagoes entre os agentes.

A estrutura tipica de um sistema multiagente é ilustrada pela Fig. 2.1. Como pode
ser observado, existe uma interseccao entre as esferas de influéncias dos agentes a2 e a3.
Esta interseccao pode ser analogamente comparada a uma tarefa onde, por exemplo, dois
rob0Os precisam passar por uma mesma porta, cujas dimensoes s permitem a passagem
de um robd por vez. Para que esta tarefa seja realizada com sucesso, deve haver uma
coordenacao entre os agentes, caso contrario os agentes poderao interferir no ambiente de

modo que ambos nao consigam realizar sua tarefa.
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Figura 2.1: Estrutura de um sistema multiagente. As esferas de influéncia sdo represen-
tadas por linhas pontilhadas (TAVARES, 2013).
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Para uma leitura mais aprofundada sobre agentes autonomos e sistemas multiagente
recomenda-se a leitura de (WOOLDRIDGE, 2009).

2.2 Aprendizado por Reforco Monoagente

O aprendizado por reforco tem suas rafzes no aprendizado animal. E muito comum
fazer um cao responder com um comportamento desejado punindo-o ou recompensando-o
apropriadamente. Um exemplo bem conhecido disto é o treinamento de caes para en-
contrar vitimas de crimes ou desastres naturais como terremotos. Para que isto seja
possivel, os caes sao treinados em simulagoes para encontrar objetos com odores especi-
ficos. Sempre que eles encontram um objeto sdo recompensados com comida. Com base
nesta recompensa, o cao adapta seu aprendizado gradativamente para encontrar o objeto
(vitima, drogas e etc.) que retorna a maior recompensa. Para garantir que a solucao
seja encontrada, o RL recompensa os comportamentos desejados e pune os indesejados,
provocando assim uma mudanca comportamental. De modo geral, o objetivo do RL é
descobrir uma politica de agao, através do mapeamento de estados e agoes que maximize
o reforgo total recebido (TUYLS; WEISS, 2012).

Do ponto de vista da ciéncia da computacao, o RL é um tipo de aprendizagem de
maquina. Aprendizagem de maquina é o processo pelo qual o computador aprende a
aperfeicoar o seu desempenho a partir de exemplos ou observagoes. Dois outros tipos
muito comuns de aprendizagem de maquina sao: supervisionado e nao supervisionado
(MITCHELL, 1997).

No aprendizado supervisionado existe a necessidade de um especialista de dominio
para rotular tipos de exemplos, dos quais os algoritmos de aprendizado supervisionado
podem identificar padroes e aprender como identificar novos exemplos. O aprendizado
nao supervisionado identifica padroes em dados e os agrupa em grupos de dados seme-
lhantes, sem a necessidade de um especialista. Ja RL encontra-se entre o aprendizado
supervisionado e nao supervisionado. No RL nao ha a necessidade de um especialista de
dominio para explicitar se uma agao tomada é certa ou errada. Entretanto, utiliza-se uma
entrada recebida do ambiente como reforco para o que acredita ser a melhor forma de agir
(MITCHELL, 1997).

Por meio do RL, o agente aprende uma politica de acao para realizar uma tarefa,
através das suas interagoes com o ambiente. No RL monoagente, isto é, onde sé existe
um agente aprendendo, considera-se ambiente tudo além do agente (SUTTON; BARTO,
1998). O agente ¢ a entidade que aprende e toma decisoes no ambiente de forma auténoma.
Em outras palavras, ¢ um programa capaz de tomar decisdes, com base em suas proprias
motivagoes de como se comportar em determinada situagao. Além disso, um agente que
aprende por reforco, aprende como satisfazer suas proprias motivagoes, através de suas

experiéncias passadas no ambiente.
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Para ganhar experiéncia o agente interage repetidas vezes com o ambiente, como ilus-
trado pela Fig. 2.2. A interacdo é um ciclo, iniciando com o ambiente que apresenta a
sua situagdo atual ao agente, na forma de uma representacao de estado. O agente, entao,
escolhe, a partir de um conjunto de agoes dadas, o que fazer neste estado. A acao que
o agente ird realizar causara algum efeito no ambiente e, portanto, pode alterar o estado
atual. Em seguida, o ambiente retorna o novo estado e uma recompensa numérica para
o agente. Esta recompensa é uma entrada quantificada que reforca o que o agente acre-

dita ser o correto modo de agir. O ciclo é repetido pelo agente ao tomar uma nova acao
(SUTTON; BARTO, 1998).
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Figura 2.2: Interagao agente-ambiente. Adaptado de (SUTTON; BARTO, 1998)

O agente usa a recompensa recebida do ambiente para gerar sua politica de agdo. A
politica do agente ¢ um mapeamento de estados para agoes numa tentativa de maximizar
a recompensa que ird receber no futuro. Uma funcao valor (em inglés: wvalue function)
mapeia o estado s e agao a para a recompensa que sera recebida ao longo do tempo em que
o agente esta no estado s, realiza a acao a e continua a seguir a mesma politica durante
o restante das interagdes (SUTTON; BARTO, 1998).

As fungoes valor podem ser inicializadas pessimistamente, otimistamente ou aleatori-
amente (SUTTON; BARTO, 1998). Uma inicializacdo pessimista define todos os pares
estado-agdo o valor minimo possivel (isto é, se todas as recompensas dadas sdo maiores
ou iguais a 0, o valor inicial 0 é pessimista). Alternativamente, uma inicializagdo otimista
define para todos os pares estado-acao o maximo valor possivel. A inicializacao pessimista
assegura que todas as agoes sao testadas em todos os estados antes que a convergéncia
para um comportamento fixo ocorra. Enquanto isso, a otimizagao otimista permite que
politicas se tornem favorecidas pelo agente mais rapido, mas nao ird descobrir a poli-
tica 6tima até que esta seja encontrada pelo processo de exploragao. Ja a inicializagao
aleatéria se beneficia dos beneficios de ambos os métodos.

Para maximizar a recompensa recebida pelas interagoes, o agente deve balancear cui-
dadosamente a necessidade de explorar com o desejo de tirar proveito do conhecimento
adquirido. Especificamente, em cada estado, o agente deve escolher quando vale a pena
aproveitar uma acao ja conhecida ou explorar novas opgoes e, potencialmente, descobrir

um par estado-acao mais benéfico. Com a exploracao o agente deve ocasionalmente esco-
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lher acoes aleatérias para aprender suas recompensas e descobrir se elas levam a estados
com recompensas superiores. Isto impede o agente de agir de forma 6tima. Porém, sem
exploracdo, o agente nunca ird ter conhecimento para agir de forma 6tima. O equilibrio
entre exploragao e aproveitamento é uma chave para o sucesso quando se projeta solucoes
com RL (SUTTON; BARTO, 1998).

Uma técnica muito utilizada para balancear as acoes do agente é agir de forma gulosa
na maior parte do tempo e, as vezes, agir de forma aleatéria. Desta forma, se garante
que uma boa acao nao seja perdida ao longo do tempo. Este método de exploracao
¢ conhecido como e-guloso (em inglés: e-greedy), no qual a opcao gulosa é escolhida
com uma probabilidade alta 1 —¢, e as agoes aleatorias sao realizadas com uma pequena
probabilidade e.

Embora a escolha de acao proporcionada pelo e-guloso seja efetiva, enquanto explora,
esta técnica escolhe um acao com probabilidade igual a todas as demais. Desta forma, o
processo de exploracao pode selecionar tanto a pior quanto a melhor acao em um determi-
nado momento e, como relatado por (SUTTON; BARTO, 1998), em tarefas onde a pior
acao ¢ muito ruim, isto pode levar a resultados insatisfatorio. Uma alternativa para este
problema é utilizar a abordagem softmaz ou exploragao de Boltzmann (SUTTON, 1990),
onde as acoes boas tém uma probabilidade exponencialmente alta de serem selecionadas

e as agoes ruins, baixa. KEsta técnica seleciona uma agdo a no passo de tempo t com

probabilidade:

== 21

2?21 e 7

onde, e é 0 expoente do logaritmo natural (aproximadamente 2.718), @ (a) ¢ a fungao valor

da acao a e 7 é um parametro positivo chamado de temperatura. O parametro de tempe-
ratura é utilizado para fazer o balanco entre exploracao e aproveitamento. Quando 7 — 0

é equivalente ao aproveitamento, ja quando 7 — 0o as agoes sdo puramente aleatorias.
2.2.1 Processo de Decisao de Markov

Grande parte das pesquisas envolvendo aprendizado por reforco monoagente é baseada
no processo de decisao de Markov (MDP - Markov decision process) (PUTERMAN, 2005).
Um MDP é uma tupla < S, A, T, R >, onde S representa o conjunto finito de estados do
ambiente e A é o conjunto finito de a¢oes do agente. De acordo com a propriedade de
Markov, a dinamica do futuro, transi¢oes e recompensas sao completamente dependentes
do estado atual, isto é, uma acao a € A em um estado s € S resulta em um estado &,
baseado na funcao de transi¢do 7': S x A xS — [0,1]. A probabilidade de transitar para
em um estado s’ apds a realiza¢ao de uma acao a ¢ denotada como T (s,a,s’). A funcao

de recompensa R : S — R retorna a recompensa R (s,a) apds o agente tomar uma acao a
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a partir de um estado s.

A funcao de transicdo T e a funcao de recompensa R, juntas, sao definidas como o
modelo que o agente tem do ambiente. A tarefa de aprendizagem em um MDP é encontrar
uma politica 7 : S — A para selecionar agoes de maior retorno futuro. A qualidade de uma
politica é indicada por uma fungao valor V™. O valor de V™ (s) especifica a quantidade
total de recompensa que um agente pode acumular no futuro, iniciando no estado s e entao
seguindo a politica 7. Em um MDP com horizonte infinito descontado, a expectativa de

recompensa acumulada ¢ denotada por:

o0

VT(s)=FE ;)VtR(st) | so=s (2.2)

Um fator de desconto « € [0,1) é introduzido para assegurar que as recompensas re-
tornadas estejam limitadas em um valor finito. Esta varidvel determina a relevancia da

recompensa futura na atualizacao.

O valor para uma dada politica 7, expressa pela Eq. 2.2, pode ser iterativamente
computada pela equagdo de Bellman (BELLMAN, 1957). Esta funcdo, tipicamente, é
inicializada com valores de func¢ao escolhidos arbitrariamente e, a cada iteracdo, para
todo s € S, o valor das fungoes sao atualizados com base na recompensa imediata e na

estimativa atual de V;, definida por:

Vi (s)=R(s)+~ ZZST (S,?T (s) ,s') v (s’) (2.3)

O objetivo do MDP é encontrar uma politica de estados e a¢des 6tima que maximize
a recompensa recebida. A politica 6tima 7* (s) é tal que V™ (s) > V7 (s) para todo s € S

e todas as politicas 7.
2.2.1.1 Processo de Decisao Semi-Markoviano

Assume-se que toda acdo em um MDP leva a mesma quantidade de tempo para ser
realizada. No entanto, em muitas aplicagoes praticas esta afirmacao nao é verdadeira. Por
exemplo, considerando um cenario onde um robo, que esta aprendendo a se movimentar,
possui as seguintes agoes: avancar um passo e girar no eixo. Para manter a estabilidade

é provavel que a agao de girar precise ser mais lenta do que a de avancar um passo.

O processo de decisao semi-Markoviano (SMDP) é uma generalizacdo do MDP que
permite abstrair acoes que podem levar multiplos passos de tempo e que podem ter
diferentes duracoes para as outras agoes disponiveis ao agente em um mesmo estado. Esta

técnica é comumente utilizada em abordagens de aprendizado por reforco hierarquico.
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2.2.1.2 Processo de Decisdo de Markov Parcialmente Observdvel

No MDP presume-se que o agente pode observar com precisao o ambiente todo e
a qualquer tempo. Quando consideramos aplicagoes para problemas do mundo real esta
afirmagao frequentemente nao é verdadeira. Por exemplo, em cenarios onde robds recebem
informagoes ruidosas de sensores que podem apenas perceber o ambiente local.

Para modelar este tipo de aplicacao deve-se considerar a extensao do MDP para pro-
cesso de decisao de Markov parcialmente observavel (POMDPs) (KAELBLING; LITT-
MAN; CASSANDRA, 1998). Um POMDP é uma tupla < S, A,T,R,Q2,0 >, onde:

e S é 0 espaco de estados: um conjunto de todos os possiveis estados;

e A é o0 espaco de agdes: um conjunto de todas as possiveis agoes;

e T ¢é a funcao probabilidade de transicao T'(s,a,s’) = Pr(s'|s,a): a probabilidade de
que uma acao a em um estado s ird levar ao estado s';

e R é a fungao de recompensa R (s,a,s’) € ®: a recompensa recebida quando a ac¢ao

a leva o agente de um estado s para s';
e () ¢ o espago de observagao, ou seja, o conjunto de todas as possiveis observacoes;
e O é a fungao probabilidade de observagao O (s',a,0) = Pr(o|s’,a): a probabilidade

de receber a observacao o quando a acao a gera uma transicao para o estado s’;
2.2.2 Principais Métodos de RL

A maior parte dos algoritmos de RL para resolver um MDP pode ser agrupada em trés
categorias gerais: programacao dinamica, aprendizado por diferenca temporal e métodos
de Monte Carlo. Esta secao, mesmo que brevemente, discute todas estas categorias.
Programacao dindmica pode ser utilizada quando as fungoes de recompensa e transicao
sdo conhecidas. Se elas nao sdo conhecidas, mas a propriedade de Markov é consistente
para um determinado dominio de problema, o aprendizado por diferenca temporal pode
ser utilizado neste caso. Se as fungoes de recompensa e transi¢ao sao desconhecidas e o
dominio do problema nao sustenta a propriedade de Markov, métodos de Monte Carlo
sao mais apropriados.

Para uma leitura mais aprofundada sobre algoritmos de aprendizado por refor¢co mo-
noagente, recomenda-se a leitura de (SUTTON; BARTO, 1998).

2.2.2.1 Programacao Dinamica
O termo programagcao dindmica (PD, em inglés: dynamic programming) refere-se a

colecdo de algoritmos que podem ser utilizados para computar a politica étima de um

MDP conhecido e perfeito. Algoritmos classicos de PD sao bastante limitados em RL,
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devido a sua suposi¢ao de modelo de ambiente perfeito e custo computacional. Porém,
ainda assim sdo importantes teoricamente. De acordo com (SUTTON; BARTO, 1998),
os métodos de PD fornecem fundamentos essenciais para compreender os demais métodos
de RL existentes.

Um conhecido algoritmo de programacao dindmica é o policy iteration. Este algoritmo
é inicializado com uma politica aleatéria e, para cada estado, é verificado se uma melhor
acao pode ser realizada. Desta forma, alterando apenas um par estado-acao por vez para
um com recompensa maior, o algoritmo pode garantir monotonicamente melhorar a poli-
tica geral do agente (PUTERMAN, 2005). Outros algoritmos conhecidos de programacao
dindmica sao: policy improvement, value interation, asynchronous dynamic programming

e generalized policy iteration. Uma leitura abrangente sobre estes algoritmos pode ser

encontrada no Capitulo 4 de (SUTTON; BARTO, 1998).
2.2.2.2  Diferenca Temporal

Algoritmos de aprendizado por reforgo por diferenga temporal (TD, em inglés: tempo-
ral difference) sao métodos iterativos, atualizados online, durante as interagoes do agente
com o ambiente. A cada interagao com o ambiente o algoritmo reduz gradativamente a di-
ferenca entre a expectativa de recompensa e a recompensa recebida, através da atualizacao
das fungoes valor. Por isso, converge para soluc¢ao étima.

O algoritmo Q-learning (WATKINS; DAYAN, 1992) é o mais conhecido exemplo de al-
goritmo de aprendizado por refor¢o por TD. Além disso, este algoritmo é livre de modelo.
Fato que implica no modelo de mundo do agente, que pode ser incrementado (expandido)
de acordo com as interacoes agente-ambiente. Outra caracteristica importante deste al-
goritmo é a sua independéncia de politica. Isto permite ao agente atualizar sua fungao
valor, enquanto segue uma politica qualquer. De forma mais especifica, apés qualquer

transicao de estados, o ()-learning atualiza a fungao valor através da seguinte regra:

Q(s,a) > (1—a)Q(s,a)+a [7“ +ymax , Q (s’,a’)] (2.4)

onde « é a taxa de aprendizagem, e v o fator de desconto, s é o estado inicial, a é a acédo
tomada e s’ é o estado resultante.

Tanto a taxa de aprendizagem quanto o fator de desconto sao parametros individuais
de cada problema. O fator de aprendizagem implica nos efeitos de quao grande sera a atu-
alizagao de um valor (). J4 o fator de desconto determina a importancia das recompensas
futuras.

Segundo (SUTTON; BARTO, 1998), o @-learning tem provado convergir para politica

6tima em um MDP, se as seguintes restrigdes forem satisfeitas:

e Todos os pares estado-acao sao experienciados por um infinito niimero de vezes;
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e A exploracgao seja reduzida a zero;
e A taxa de aprendizagem («) seja reduzida a zero;

e A propriedade de Markov seja satisfeita.

2.2.2.83 Meétodos de Monte Carlo

Métodos de aprendizado por refor¢co puramente baseados em TD, atualizam apenas o
valor do ultimo par estado-acao. No entanto, se a propriedade de Markov nao é satisfeita,
o histérico de estados e agdes pode ser responsavel pela recompensa recebida. Os métodos
de Monte Carlo consideram todos os pares estado-acao durante a interagdo com o ambiente
e atualiza-os apenas uma vez, ao fim da interacdo. Além disso, para problemas onde a

propriedade de Markov nao ¢ satisfeita, métodos de Monte Carlo sdo mais adequados para
a tarefa de aprendizado (SUTTON; BARTO, 1998).

Os métodos de Monte Carlo aprendem fungoes valor e politicas étimas a partir de
experiéncias em exemplos - na forma de episddios. Segundo (SUTTON; BARTO, 1998),
em relacao aos métodos de PD, este aprendizado episdédico tem pelo menos trés vantagens.
Primeira, eles podem ser utilizados para aprender um comportamento 6timo diretamente
da interacao com o ambiente, ou seja, sem um modelo da dindmica do ambiente. Segundo,
eles podem ser utilizados com a simulagao ou modelos de exemplo. Terceiro, sua aplicacao
em um pequeno subconjunto de estados é simples e eficiente.

O Capitulo 5 de (SUTTON; BARTO, 1998) apresenta uma leitura abrangente sobre

esta categoria de algoritmos de RL.

2.3 Aprendizado por Reforco Multiagente

No problema de aprendizagem por refor¢o multiagente, um agente precisa aprender
seu comportamento 6timo na presenca de outros agentes que também sao capazes de
aprender. Neste problema, todos os agentes estao situados em um ambiente em comum, o

qual, em funcao da adi¢ao de mais agentes, tem um aumento significativo na quantidade

de varidveis observaveis (BUSONIU; BABUSKA; DE SCHUTTER, 2008).

Existem muitas técnicas propostas para realizar a tarefa de aprendizagem por reforgo
neste problema. FEntretanto, como serd apresentado na Secao 2.3.4, estas abordagens
podem aumentar significativamente a complexidade do problema, em fun¢ao do nimero
de agentes aprendendo e da quantidade de estados e acoes disponiveis. Embora apresente

problemas como este, os beneficios proporcionados pelo MARL sao imensos, dos quais

(BUSONIU; BABUSKA; DE SCHUTTER, 2008) destacam:

e Aceleracao do processo de aprendizagem: possivel gragas a computagao paralela
proporcionada pela estrutura descentralizada das tarefas. (GUESTRIN; LAGOU-
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DAKIS; PARR, 2002; BUSONIU; BABUSKA; DE SCHUTTER, 2008) apresentam

um estudo detalhado nesta direcao;

e Compartilhamento de experiéncia: permite que agentes com tarefas similares apren-
dam melhor e mais rapidamente. Assim, através da comunicagdo, agentes mais ha-
bilidosos podem servir como professores para o aprendiz, ou o aprendiz pode assistir

e imitar agentes habilidosos;

e Robustez: quando um ou mais agentes falham em um sistema multiagente, os agen-

tes restantes podem assumir algumas de suas tarefas.

As segoes subsequentes apresentam a extensao do MDP monoagente para o caso de
multiplos agentes (Secao 2.3.1), suas implicagdes na qualidade da solugdo encontrada
(Segbes 2.3.2 e 2.3.3) e principais categorias de algoritmos de MARL, como: multiplos
aprendizes independentes (Secao 2.3.4.1), joint action learner (Segao 2.3.4.2), jogos com-
petitivos (Segao 2.3.4.3), jogos cooperativos (Segao 2.3.4.4) e jogos de soma geral (Segao
2.3.4.5). Uma maior discussao sobre o assunto pode ser encontrada em (BUSONIU; BA-
BUSKA; DE SCHUTTER, 2008). Neste trabalho sao apresentadas as principais técnicas
de MARL, bem como os principais desafios e aplicagdes da area. Para um panorama geral

e atualizado sobre MARL recomenda-se o trabalho de (TUYLS; WEISS, 2012).

2.3.1 Processo de Decisao de Markov Multiagente

Quando muitos agentes interagem através de seus processos de aprendizagem, o mo-
delo béasico do MDP nao é robusto o bastante para representar a tarefa de aprendizado.
Jogos estocasticos, também conhecidos como processo de decisao de Markov multiagente
(MMDP, em inglés: multiagent Markov decision process) generalizam jogos repetidos (sem
estado) e MDP (monoagente) para um caso geral de multiplos estados e multiplos agentes.
Nesta abordagem, a cada etapa, o jogo estd em um estado especifico, com uma determi-
nada funcao de recompensa e um conjunto admissivel de agdes para cada jogador. Os
jogadores, por sua vez, tomam ag¢oes simultaneamente e em seguida recebem uma recom-
pensa imediata em funcdo de suas ag¢oes conjuntas. Uma fungdo de transicdo mapeia o
espago de agoes conjuntas (JA, em inglés: joint actions) para uma distribuigdo de proba-
bilidades sobre todos os estados que, por sua vez, determina a probabilidade de mudanca
de estado. Portanto, assim como no MDP em MMDP as agoes influenciam diretamente

nas transigoes de estado.

Um MMDP para n agentes é formalmente definido por uma tupla

2n+2(S,Ay...,Ap, T, Ry,... Ry,) onde:

e S ¢ 0 espaco de estados, um conjunto de todos os estados possiveis;

e A; é 0 espacgo de agoes do agente i, um conjunto de todas as agdes possiveis do

agente 1;
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e T é a fungao probabilidade de transigao: T'(s,a,s’) = Pr(s'| s,a), a probabilidade
de que a acao conjunta a, no estado s, levara ao estado s';
e R; é a fungdo de recompensa do agente i: R;(s,a,s’) € R, a recompensa recebida

quando a acdo conjunta a transita um agente do estado s para s’.

O primeiro trabalho a utilizar MMDP como estrutura para MARL foi (LITTMAN,
1994). No entanto, sua abordagem apresentou problemas de escalabilidade, ja que o
espaco de estado-agoes cresce rapidamente em funcao do niimero de agentes e agoes a eles
disponiveis. Para resolver este problema, trabalhos subsequentes surgem com formas mais
compactas (KOK; VLASSIS, 2004, 2006; OLIVEIRA; BAZZAN, 2009) e descentralizadas
(BERNSTEIN et al., 2002) de implementagao de MARL.

Existem trés formas de MMDPs: completamente cooperativos (em inglés: fully coo-
perative), completamente competitivos (em inglés: fully competitive) ou uma mistura de
ambos. Em MMDPs completamente cooperativos a fungdo de recompensa de todos os
agentes é a mesma. Ao contrario disso, em jogos de dois jogadores, onde a soma das recom-
pensas recebidas para cada par de estados e agoes conjuntas é zero, denomina-se MMDP
completamente competitivo. J& os jogos com elementos competitivos e cooperativos sao

conhecidos como jogos de soma geral (em inglés: general-sum games).

Ao contrario do que acontece em um MDP, em MMDPs nao ha um conceito claro de
politica 6tima. No entanto, a teoria dos jogos apresenta muitos conceitos alternativos que
podem ser utilizados para solucionar este problema. Teoria dos jogos e MARL estao muito
ligadas, ja que os algoritmos de MARL combinam aspectos de programagido dindmica
e/ou aprendizado por diferenga temporal com teorias do campo (BUSONIU; BABUSKA,;
DE SCHUTTER, 2008).

Tipicamente, no MARL os agentes aprendem uma politica de agdo conjunta a qual
representa um equilibrio de Nash. Porém, em alguns casos pode ser preferivel aos agentes
aprender uma politica conjunta Pareto 6tima. Tanto o equilibrio de Nash quanto Pareto

6tima sao discutidos nas proximas segoes.

2.3.2 Equilibrio de Nash

O equilibrio de Nash (Nash Equilibrium) é uma politica conjunta onde nenhum agente
se beneficia ao mudar sua propria politica, assumindo que todos os outros agentes irao
manter sua politica inalterada. Existem dois tipos de politicas onde o equilibrio de Nash
estd presente: pura e mista. Na politica pura cada agente sempre seleciona a mesma acao;
j& na mista, para cada agao atribui-se uma probabilidade de escolha.

Este conceito foi proposto por John Nash (1951), para jogos ndo cooperativos e é
largamente utilizado em MARL. O autor afirma que em jogos com finito nimero de

agentes e com finito nimero de ac¢oes existe pelo menos um equilibrio de Nash presente.
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A definicdo formal de uma politica conjunta 7V ¢ dada por:

Viet.nmi € [[ | Rs <7TZNEU7T£E) > R; (mUwﬂE) (2.5)

onde n é o nimero de agentes, []; é o conjunto de todas as possiveis politicas para o agente

1, R; é a funcao de recompensa para o agente ¢, 7er FE é uma politica especifica para o
NE

agente ¢ e m;” ¢ uma politica conjunta de todos os agentes menos o agente 4, seguindo

suas proprias politicas especificas e fixas.

2.3.3 Otimo de Pareto

Uma politica conjunta 7¢ é dita Pareto dominante de uma outra politica conjunta 7°

se, ao usar 7%, um ou mais agentes recebem uma recompensa maior e todos os demais
agentes recebem a mesma recompensa. Qualquer outra politica conjunta que nao é Pareto
dominada por outra é Pareto 6tima. Assim, se uma politica conjunta é Pareto 6tima,
nao ha politica conjunta que possa melhorar a recompensa de algum agente sem que a
recompensa de outro agente seja reduzida (FUDENBERG; TIROLE, 1991).

2.3.4 Principais Métodos de MARL
2.3.4.1 Multiplos Aprendizes Independentes

Uma forma muito utilizada para contornar o problema de escalabilidade em MMDPs
¢ dada através da modelagem individual do processo decisério dos agentes. Desta forma,
cada agente possui seu MDP descentralizado e aprende sem considerar as agoes dos demais
agentes. Neste caso, um agente entende o aprendizado e mudanca de comportamento dos
demais agentes como uma mudanca na dinamica do ambiente. Nesta abordagem, os agen-
tes sdo chamados aprendizes independentes (em inglés: multiple independent learners). A
grande desvantagem desta técnica é que algoritmos como ()-learning nao sao tao robustos
quanto em cendarios monoagente (CLAUS; BOUTILIER, 1998). Além disso, o aprendi-
zado de agentes sem considerar a adaptagao dos outros agentes no processo de decisao,
pode convergir para minimos locais, onde os agentes param de aprender e, portanto, nao
¢ matematicamente justificivel (LITTMAN; DEAN; KAELBLING, 1995). Apesar disso,
trabalhos como (LITTMAN; DEAN; KAELBLING, 1995) atingem resultados satisfato-

rios com essa abordagem.
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2.3.4.2  Joint Action Learner

Joint action learner (JAL) é uma extensdo do algoritmo Q-learning para um tnico
agente. A diferenca entre os métodos estd na tabela ), onde o JAL aprende os valores
() para agoes conjuntas em vez de agoes individuais. As experiéncias dos agentes sao
obtidas através dos resultados destas agoes conjuntas. Isto implica que cada agente pode
observar as acoes de outros agentes. Para determinar os valores das acoes conjuntas em
relacdo de suas agoes individuais, cada agente mantém crencas sobre as estratégias de
outros agentes.

Embora este algoritmo se beneficie da completa observacdo do ambiente e de sua di-
namica, o espago necessario para armazenar os valores () e o nimero de experiéncias ne-
cessarias para aprender crescem exponencialmente com cada agente adicionado (CLAUS;
BOUTILIER, 1998). Desta forma, em problemas como roteamento de veiculos em redes
viarias onde o nimero de agentes aprendendo pode chegar a milhares ou milhoes, o uso

de JAL se torna invidvel.

2.3.4.3 Jogos Competitivos

O algoritmo mini-max @Q-learning, introduzido por (LITTMAN, 1994), foi o primeiro
trabalho a combinar aprendizado por diferenca temporal com a teoria dos jogos, para
resolver um subconjunto de problemas de MARL. O mini-maz Q-learning é uma modi-
ficagdo do JAL para jogos completamente competitivos (isto é: jogos de dois jogadores,
soma-zero). A cada selegdo de agdo, um agente mini-max ()-learning ird escolher a agao
com maior valor assumindo que o agente oposto ird buscar minimizar a recompensa que
o agente aprendendo pode receber. Este algoritmo possui garantias de convergéncia para
uma politica fixa que recebe a maior recompensa possivel contra o pior oponente possivel
(i.e. o agente oponente que tenta minimizar a recompensa do agente). Caso o agente opo-
nente nao seja o pior possivel, o agente aprendendo com mini-mazx ()-learning ira receber

a maior recompensa possivel.

2.8.4.4 Jogos Cooperativos

(LAUER; RIEDMILLER, 2000) propoem uma extensao de multiplos aprendizes inde-
pendentes para jogos completamente cooperativos, chamada @Q-learning distribuido (dis-
tributed Q-learning). Em ambientes deterministicos completamente cooperativos, se uma
recompensa recebida por um agente, em um determinado par estado-acao, for menor do
que a recompensa recebida pelo mesmo agente, mas em uma experiéncia anterior neste
par, pode-se assumir que outro agente ¢ culpado pela queda na recompensa. Por essa ra-

780, no Q-learning distribuido os agentes nunca reduzem o valor de suas tabelas ). Além
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disso, se todos os agentes em um ambiente deterministico completamente cooperativo
utilizarem o Q-learning distribuido, eles irdo convergir para uma politica 6étima.

Uma alternativa para ambientes completamente cooperativos, porém estocasticos é
proposta por (WANG; SANDHOLM, 2002). Nesta abordagem os autores apresentam
uma modificacdo do JAL, chamada aprendizado adaptativo 6timo (em inglés: optimal

adaptative learning), o qual possui garantias de convergéncia para um equilibrio de Nash.

2.83.4.5 Jogos de Soma Geral

Em jogos de soma geral (em inglés: general-sum games) o algoritmo mais classico é
o Nash @Q-learning (HU; WELLMAN;, 2003), o qual tem por objetivo encontrar a melhor
politica para um agente em relacao a outros agentes. Para fazer isso, os agentes precisam
aprender as politicas dos demais agentes e construir a melhor resposta frente a isso. O
processo de aprendizado de politicas dos demais agentes envolve a formacao de suposi¢oes
sobre o comportamento deles. Pode-se adotar uma abordagem puramente comportamen-
tal, inferindo politicas do agente diretamente com base em padroes observados ou pode-se
considerar que os outros agentes sao racionais e fazem suposigdes sobre as a¢des que 0s
demais agentes tomarao.

(HU; WELLMAN, 2003) provam que o Nash @Q-learning converge para um equilibrio
de Nash sob condigoes estritas. Na pratica, (BUSONIU; BABUSKA; DE SCHUTTER,
2008) mostram que as vezes o algoritmo converge sem as condigoes necessarias e que é mais
provavel que convirja quando comparado ao uso de multiplos aprendizes independentes,

em jogos de soma geral.

2.3.5 Funcoes de Recompensa

Embora esta secao esteja situada dentro de MARL, os conceitos aqui apresentados sao
basicos e compreendem tanto MARL quanto ML.

(SUTTON; BARTO, 1998) afirmam que além do(s) agente(s) e ambiente, existem
outros subelementos importantes em aprendizado por reforco, como: politica, funcao de
recompensa e fungao valor.

A politica é quem define o modo em que um agente aprendendo por reforco deve agir
ao longo do tempo. A grosso modo, uma politica é o mapeamento dos estados percebidos
do ambiente para acoes a serem tomadas quando nestes estados. Em muitos casos a
politica pode ser uma simples funcao ou tabela de consulta, mas em outros pode envolver
extensa computacdo como processos de busca.

A funcao de recompensa é responsavel por definir o objetivo da tarefa de aprendizado
em sistemas multiagente. A grosso modo, a fun¢ao de recompensa mapeia cada estado

percebido (ou par estado-agdo) do ambiente para um tnico niimero, a recompensa, ex-



30

pressando o quao desejado um estado é. O objetivo tinico de um agente que aprende por
reforgo é maximizar a recompensa total recebida ao longo da execugao. Desta maneira,
a funcao de recompensa define o que sao a¢oes boas ou ruins para o agente. As fungoes
de recompensa sao imediatas e definem as caracteristicas avaliadas pelos agentes. (SUT-
TON; BARTO, 1998) ressaltam que estas fungdes devem ser necessariamente inalteraveis
pelos agentes, ja que podem servir como base para alterar uma politica. Por exemplo, se
uma acao selecionada por um agente ¢ seguida por uma recompensa baixa, entao esta po-
litica pode ser alterada para selecionar outras acgoes situacoes. Apesar disso, estas fungoes

podem ser estocasticas.

Enquanto que as fungoes de recompensa indicam a qualidade dos estados através
de uma recompensa imediata, uma funcao valor especifica o que é bom ao longo da
execucao. Em outras palavras, a funcao valor de um estado é o total de recompensa
que um agente pode esperar acumular no futuro, a partir daquele estado. A medida que
a funcdo de recompensa determina a recompensa imediata de um estado do ambiente,
valores de func¢ao indicam a recompensa a ser recebida ao longo do tempo, apos levar em
consideracao os estados que sao desejaveis seguir e as recompensas disponiveis naqueles
estados. Por exemplo, um estado pode sempre levar a uma baixa recompensa imediata,
mas o agente ainda pode receber uma recompensa alta, porque este estado pode levar a

outros estados com recompensas altas. Entretanto, o caso contrario também pode ocorrer.

Como se pode perceber, tanto a fungao valor quanto a politica sao diretamente influen-
ciadas pela funcao de recompensa. Desta forma, uma funcao de recompensa que expresse
a tarefa a ser aprendida de forma inadequada pode levar a fungoes valor inadequadas
e, portanto, a politicas sub6timas. Além disso, da forma com que as fungdes de recom-
pensa usualmente sao implementadas, elas buscam maximizar a utilidade individual de
um agente. Todavia, em MARL, mesmo que nao haja uma coordenacao explicita entre os
agentes, pode ser mais benéfico para um coletivo de agentes que a funcao de recompensa
esteja alinhada a utilidade global do sistema. Neste sentido, a préxima secao apresenta

uma abordagem desenvolvida para estimular a emergéncia de tal comportamento em

SMA.

2.3.6 Difference Rewards

Difference rewards sao formas especificas de modelagem de recompensa, resultantes
de um trabalho de Tumer e Wolpert (2004) sobre “inteligéncia coletiva”. Muitos pes-
quisadores, enquanto implementam solu¢gbes MARL, desenvolvem fungoes de recompensa
privadas para cada agente e procuram observar o comportamento emergente do SMA.
Pesquisas em inteligéncia coletiva exploram como inverter este processo. Assim, focando-
se na utilidade global (ou utilidade do sistema), tais pesquisas investigam como projetar

fungoes de recompensa individuais que combinadas melhoram o desempenho do sistema.
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Uma grande preocupacao das pesquisas nesta area é assegurar que os agentes nao atuarao
no SMA contra o desempenho global. Aplicagdes como (TUMER; WOLPERT, 2000; TU-
MER; KHANI, 2009; AGOGINO; TUMER, 2012) ilustram como as abordagens baseadas
em difference rewards podem contornar tipicos problemas de agentes se comportando de
forma gulosa, para maximizar sua recompensa individual.

Um tipico exemplo deste problema é conhecido como paradoxo de Braess. (TUMER,;
WOLPERT, 2000) apresentam o problema em um cendrio de escolha de rotas em rede de
trafego. Como ilustrado pela Fig. 2.3, ambas as redes apresentam rotas entre a origem O
e o destino D. Para n agentes viajando de O para D, passar pelas cidades ¢; custa 10n,
o custa 50+ 10n e c3 custa 10+n (TUMER; WOLPERT, 2000). A tnica diferenga entre
as duas redes é a adicdo de uma rota significativamente menos custosa. Intuitivamente, o
custo médio de todos os agentes cruzando a Rede B deve ser menor do que o da Rede A.
Contudo, para estes problemas, um caminho mais curto (ou menos custoso) nao considera,
a utilidade global e pode, potencialmente, aumentar o custo de todos os agentes. Em
funcao disto, eleva-se o custo de todos os agentes - e consequentemente o custo global - o

que leva ao surgimento do paradoxo de Braess.

Rede A Rede B

Figura 2.3: Um exemplo de paradoxo de Braess. Adaptado de (TUMER; WOLPERT,
2000).

Para solucionar este problema, os autores alinharam a funcdo de recompensa a fungao
de utilidade do sistema. Desta forma, ao invés de receber a recompensa global, cada agente
foi recompensado com a diferenca entre a funcao de utilidade do sistema e o que essa
funcao seria caso o agente nao estivesse atuando no sistema. Esta funcao de recompensa
resultou em uma recompensa maior em comparacao ao agente que age de forma individual
se, e somente se, um aumento correspondente ocorre na funcao de utilidade global. Esta
técnica de modelagem de funcao de recompensa em MARL é conhecida como difference
rewards (AGOGINO; TUMER, 2012), e sua definigdo formal é dada por:

Dy=G(2) —G(2_q) (2.6)
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onde D, é a recompensa recebida pelo agente d, z representa os pares estado-agao de
todos os agentes, G (z) a recompensa que todos os agentes deveriam receber do ambiente
e G'(z_q) é a recompensa que todos os agentes deveriam receber do ambiente se o agente
d nao estivesse na simulacao. Utiliza-se o termo z_, para representar os pares estado-acao

dos agentes caso d nao esteja presente no sistema.
2.4 Oferta e Demanda em Sistemas de Transporte

Como relatado em (BAZZAN; KLUGL, 2013), ndo existe uma definicio simples do
que constitui um sistema de transporte. Em funcao do contexto, perspectiva ou propésito
da literatura técnica especifica, diversas defini¢bes podem ser encontradas. Por exemplo,
quando estao se referindo aos meios de transporte, cada meio pode ser referido a um sis-
tema (por exemplo, o sistema de transito). Desta forma, um sistema de transporte pode
ser visto como um composto de uma parte de oferta (estrutura fisica) e outra parte cha-
mada demanda (viagens)(BAZZAN; KLUGL, 2013). Além disso, a escala do sistema (i.e.
urbano, interurbano, internacional e etc.) também pode ser utilizada para caracterizar
um sistema de transporte.

A representacao da oferta, em termos de infraestrutura de transporte, pode ser feita
através dos conceitos de teoria dos grafos. Isto posto, a rede pode ser representada por
um grafo G (V, E), onde conjunto de vértices V' representa os cruzamentos ou intersecgoes
e o conjunto de arestas (ou links) E representa as vias que ligam as intersecgoes. Cada
link I, € L possui um custo (ou peso) ¢k, o qual é representado por alguma forma de custo
associada a travessia do link, como: seu comprimento, tempo de viagem para trafegé-lo,
quantidade de combustivel consumido, entre outros. A Fig. 2.4 apresenta, para uma rede
viaria hipotética e a sua respectiva representacao em forma de grafo. Vale ressaltar que

a representacao do duplo sentido é representada por dois links, um para cada sentido.

2 A

g Y,

(a)

Figura 2.4: Um exemplo de rede vidria (a) e sua correspondente representagao em forma
de grafo (b) (TAVARES, 2013).

A demanda, por conseguinte, representa o desejo de determinadas entidades em se

locomoverem de um lugar para outro. Dentre as formas de modelagem de demanda
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existentes, (ARFAOUI, 1999) afirma que a rede pode ser divida em zonas, distritos ou
centroides (a partir de dados socioeconomicos, densidade populacional, entre outros fa-
tores). A partir destes dados, uma matriz T chamada de matriz origem-destino (matriz
OD) é construida. Esta matriz contém I linhas (zonas de origem) e J colunas (zonas de
destino). Cada elemento Tj; representa o nimero de viagens da zona ¢ para a zona j, em
um dado intervalo de tempo. Diz-se que i € [ e j € J sdo um par origem-destino (ou par
OD). Para encontrar a proporc¢ao de viagens de um determinado par OD, em relacao ao

total de viagens, basta dividir os elementos de Tj; pelo total de viagens de T'.
2.4.1 Alocagao de Trafego

Para que seja possivel predizer a carga ou fluxo de uma rede de trafego, deve-se
determinar quais partes da infraestrutura as viagens estao dispostas a alocar. Isto significa
que, de alguma forma, a demanda precisa ser alocada a oferta disponivel. A alocacao de
trafego (TA, em inglés: traffic assignment) também conhecida como alocagao de rotas
ou alocacao de viagens modela esta interacao. A partir da saida desta técnica é possivel
descrever o estado do sistema de transporte o qual é muito relevante para, por exemplo,
avaliar as consequéncias de mudangas na infraestrutura.

De modo geral, TA aloca rotas que conectam as origens das viagens com seus respecti-
vos destinos presentes na matriz OD. A conexao entre origem i e destino j geralmente nao
consiste de apenas um tnico link, mas uma sequéncia de nodos conectados (ng,ni,na,...)
que juntos formam uma rota r,. O comprimento de cada r, ¢ a soma dos comprimentos
de todos os links [, que conectam seus nodos. Os mais conhecidos algoritmos para deter-
minar um caminho relevante sao variantes dos algoritmos de busca de menor caminho,
entre os quais se destacam o Dijkstra (DIJKSTRA, 1959) e as variantes do A*. Ambos
os algoritmos baseiam-se nos custos atribuidos aos links para determinar as rotas.

Dentre as diversas formas de avaliacao do custo por trafegar em um link, pode se
destacar o tempo de viagem para percorré-lo. Este tempo de viagem pode ser representado
por uma fungdo como a VDF (em inglés: volume-delay function). Esta fungao expressa o
tempo médio de viagem no link, de acordo com o seu volume de trafego. Sua representacao

formal é dada por:

(2.7)

By,
v,
tp =Tk, 1+ A <k>

Ck

onde ty, é o tempo de viagem no link & sem fluxo, Vj é o volume (em veiculos por unidade
de tempo) e C}, é a capacidade do link. A e By, sdo fatores que devem ser empiricamente
definidos em cada link, para determinar como o tempo de viagem deve reagir ao aumento

do volume.

Para demonstrar como se comporta o tempo de viagem em funcao do volume no link,



34

a Fig. 2.5, ilustra o crescimento do tempo de viagem no link que conecta os nodos 22 e
23 (neste sentido), escolhido arbitrariamente da rede Sioux Falls (apresentada na Segao
5.3). Os pardmetros da VDF' deste link sdo: Cj = 5000, A, =0.15 e B = 4. Como pode
ser observado, enquanto o volume de viagens é inferior a capacidade da rede, ndo ha um
aumento muito significativo no tempo de viagem. Porém, quando o volume excede a

capacidade, o tempo de viagem aumenta exponencialmente.
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Figura 2.5: Comportamento da VDF para o link 22-23 da rede Sioux Falls.

Devido a este crescimento exponencial do tempo de viagem nos links, é fundamental
que rotas sejam alocadas as viagens de maneira eficiente. A sobrecarga de links contribui
consideravelmente para o aumento do tempo de viagem na rede, além de subutilizar a

infraestrutura existente. A Secdo 2.4.2 apresenta alguns dos principais métodos de TA.
2.4.2 Meétodos de Alocacgao de Trafego

Existem duas principais categorias de métodos para realizar TA: métodos para redes
congestionadas e nao congestionadas. Esta secao, apresenta um método para redes nao
congestionadas (Secao 2.4.2.1) e dois métodos direcionados para redes congestionadas
(Segao 2.4.2.2 e Segao 2.4.2.3). Para uma leitura mais abrangente sobre estes métodos
recomenda-se a leitura do capitulo 10 de (ORTUZAR; WILLUMSEN, 2001).

2.4.2.1 All-Or-Nothing Assignment

All-or-nothing assignment (em portugués: alocacao tudo ou nada) é o método mais

simples de alocagao de rotas existente. Ele assume que nao existem efeitos de conges-
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tionamentos na rede, tal que todas as viagens consideram os mesmos atributos durante
o calculo da rota. A auséncia dos efeitos dos congestionamentos implica diretamente na

escolha de rota.

A alocacao de trafego deste método é dada pela Eq. 2.8. Como pode ser observado,
todas as viagens com origem em ¢ e destino em j utilizarao os mesmos links. Para

(ORTUZAR; WILLUMSEN, 2001), esta suposi¢ao pode ser razoavel em redes esparsas

ou onde ha poucas rotas alternativas e muita diferenca de custo entre elas.

(2.8)

*
T;jr« =T;; para a rota de menor custo r } B
0]

Tijr =0  para todas as demais rotas

O uso deste método geralmente estd limitado aos interesses do planejador de trafego
e pode ser utilizado como uma estratégia para representar o comportamento desejavel
de motoristas, na auséncia de congestionamentos na rede. Apesar de ser um método
muito simples, tanto o successive averages assignment quanto o incremental assignment,

apresentados a seguir, utilizam-no como estrutura basica.
2.4.2.2  Incremental Assignment

Esta é uma abordagem um pouco mais interessante e realista quando comparada ao
all-or-nothing assingment. Neste método, divide-se o total de viagens da matriz T' (para
cada par OD) em n fragdes de matriz, de acordo com um fator de proporcao p,, tal
que >, pn = 1. As matrizes fracionadas sao carregadas na rede de forma incremental
(por exemplo, 10%, 20%, etc.). Apds cada fracao de matriz ser carregada, os pesos dos
links sao novamente calculados. Segundo (ORT(JZAR; WILLUMSEN, 2001), sao valores

tipicos de p,, : 0.4, 0.3, 0.2 e 0.1. Um pseudocodigo para este algoritmo é apresentado a
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seguir:

Algoritmo 1: Pseudocddigo do algoritmo Incremental Assignment

Entrada: uma matriz T'; um vetor fator de propor¢ao p,; um grafo G (V, E);

Saida: custos dos links;

1 inicio

2 inicialize o custo ¢ de todos os links k (geralmente com ty,);

3 inicialize os fluxos de todos os links k: Vj, = 0;

4 selecione uma fracao p, da matriz de viagens 7" tal que Y, pn = 1;
5 n =0;

6 repita

7 construa o conjunto de rotas de menor custo (uma para cada par OD)

utilizando os custos atuais;

8 n<+<n-+1;

9 carregue T,, = p, T através do all-or-nothing e das rotas geradas;
10 obtenha o conjunto de fluxos auxiliares Fj;

11 acumule os fluxos em cada link V;* = V"1 + Fy;

12 atualize o custo dos links com base em V";

13 até que todas as viagens de T' sejam carregadas;

14 fim

Uma grande desvantagem deste método é que apés um fluxo ser atribuido a um link,
este fluxo nao serd mais removido e alocado para outro link. Logo, se as iteragoes iniciais
alocarem muito trafego para um determinado link, provavelmente o método nao convergiré
para uma boa solugdo. Apesar disso, (ORT(JZAR; WILLUMSEN, 2001) ressaltam que
este método proporciona duas principais vantagens: facilidade de programacao e que seu

resultado pode ser interpretado como o congestionamento formado em periodos de pico.

2.4.2.83 Successive Averages

O método successive averages também é um método iterativo de TA, porém um pouco
mais eficiente quando comparado com ao incremental e all-or-nothing assignment. Este
método aloca rotas as viagens a partir de repetidas execucoes do all-or-nothing. A cada
repeticao, custo e volume dos links sdo atualizados, por meio da distribui¢ao das viagens
nas iteragoes anteriores. Este processo é repetido até que nao haja uma significativa
mudanca no custo dos links ou volumes. Por exemplo, no método successive averages, o
fluxo na iteracao n ¢é calculado como uma combinacao linear do fluxo na iteragao anterior

e de um fluxo auxiliar resultante da execucao do all-or-nothing na iteracao n. Este
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procedimento pode ser representado por:

Algoritmo 2: Pseudocddigo do algoritmo Successive Averages

Entrada: uma matriz 7; uma taxa de atualizagdo do fluxo ¢; um grafo G (V, E);

Saida: custos dos links;

1 inicio

2 inicialize o custo ¢ de todos os links k (geralmente com ty,);

3 inicialize os fluxos de todos os links k: Vi, = 0;

4 torne n = 0;

5 repita

6 construa o conjunto de rotas de menor custo (uma para cada par OD)
utilizando os custos atuais;

7 n+n+1;

8 carregue toda a matriz T' com o all-or-nothing para as rotas geradas;

9 obtenha o conjunto de fluxos auxiliares Fj;

10 calcule o fluxo atual por: V| <— (1—¢) an_l +¢F}, com 0 < ¢ <1;

11 atualize o custo dos links com base em V}*;

12 até enquanto houver mudanca significativa em V' ou atingir um nimero

mdzrimo de iteragoes;

13 fim

Como pode ser observado na linha 10, o parametro ¢ representa a taxa de atualizagao
dos fluxos. Existem varias formas de modelar a atualizagdo deste parametro, entre as
quais a forma mais comum, segundo (ORTUZAR; WILLUMSEN, 2001), é manté-lo fixo
em ¢ = 0.5. No entanto, uma estratégia mais eficiente, muito utilizada na literatura, é
atualizar-lo por ¢ = %, onde n é o contador da iteracao.

2.5 Simulacao de Trafego

Modelagem e simulagao sao umas das maiores areas de aplicacdo para a ciéncia da
computacao, no dominio de transporte. Neste contexto, uma variedade de simuladores
é apresentada como solugoes para o gerenciamento e simulagdo de trafego. Conforme
afirmam (BAZZAN; KLUGL, 2013), reproduzir sistemas de trafego em um modelo é
um meio estabelecido de predizer os efeitos de uma politica em particular ou medida
de infraestrutura. Ja as simulacdes ndo sdo apenas utilizadas para testar o impacto de
uma nova infraestrutura, elas também podem ser utilizadas para avaliar a viabilidade de
técnicas inovadoras como comunicagao ou sistemas de localizacao.

A inteligéncia artificial ha muito tempo tem sido aplicada em simulagoes de tréfego.
(BAZZAN; KLUGL, 2013) afirmam que a partir da metade dos anos 90, simulacio baseada
em agentes tem se tornado um guarda-chuva muito relevante para diferentes abordagens

em simulacao de trafego. Modelos baseados em agente utilizam o conceito de sistemas
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multiagente como metafora béasica para a modelagem. Para a simulagao de trafego, isso
implica que as entidades tomadoras de decisdo (motoristas neste caso) de forma ativa de-
cidem por si suas préprias atividades ou interagoes, baseadas nas suas informacoes locais.
Ao contrario do que ocorre, por exemplo, nos métodos de TA mencionados anteriormente,
em simulacao baseada em agentes é possivel simular cada decisao individual sobre tempo
de partida, meio de transporte, rota e etc.

A literatura apresenta diferentes abordagens de simulag¢ao que diferem no nivel de

detalhe da representagao do sistema. Dentre as existentes, destacam-se os seguintes niveis

de detalhes:

e Macroscopico - Neste nivel de detalhe, ha uma abstragao das a¢oes dos individuos
e suas interagoes. O sistema ¢é representado de maneira agregada a partir de his-
togramas e dados de volumes, densidades e velocidades. Devido a essa abstracao e
agregacao dos dados, estes modelos sdo computacionalmente mais faceis de calcular
e executar. Além disso, a tarefa de calibracdo estd restrita a poucos parametros.

e Mesoscopico - Este é um nivel de detalhe intermediario entre macroscépico e micros-
copico, combinando as vantagens de ambos, tais como célculo eficiente (macro) e
riqueza de detalhes e expressividade (micro). As entidades individuais sao represen-
tadas com um nivel de detalhe razoavel, mas as interacoes entre elas sao abstraidas.
Por exemplo, uma manobra de mudanca de pista pode ser representada como um
evento instantaneo (para todos os veiculos) e ser baseada na densidade da pista e

nao na interagao entre os veiculos propriamente ditos.

e Microscopico - Representa de maneira detalhada e individual as interacoes das en-
tidades. Por exemplo, em termos de movimento, é possivel modelar a mudanca de
pista e comportamento do tipo car-following'. Neste nivel, o comportamento global
do sistema emerge a partir das interagoes dos individuos. Como principal desvanta-
gem, tais modelos sao geralmente complexos, de desenvolvimento custoso e exigem
mais parametros de configuracao e calibragao.

e Submicroscopico - Neste nivel de detalhe, sdo simulados fatores como o atual funci-
onamento do veiculo, o qual é modelado por leis da fisica. Os efeitos das ag¢oes do
usuario do veiculo, como: frear, acelerar, girar o volante e suas consequentes reagoes

sao possiveis de ser modeladas em simulagoes submicroscopicas.

Como a abordagem proposta nesta dissertagdo nao exige da simulacao detalhes como
posicao fisica dos veiculos ou simular comportamentos como troca de pista e movimentos
nos cruzamentos, optou-se por utilizar um modelo de simulagao de trafego macroscépico.

Uma discussao mais detalhada sobre os diferentes niveis de detalhes da representagao

L Car-following é um modelo de trafego onde a aceleracio do veiculo seguidor (follower) é calculada
em relagdo ao veiculo dianteiro (loader). A aceleracdo é calculada com base nas velocidades relativas
dos veiculos, taxas de aceleragao e desaceleragao, tempo de reagdo, entre outros parametros pré-definidos
(KRAUSS, 1998).
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de uma simulacao de trafego, bem como suas aplicagoes é encontrada em (BAZZAN;
KLUGL, 2007) e no Capitulo 6 de (BAZZAN; KLUGL, 2013).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Esta secao apresenta os principais trabalhos relacionados ao tema desta dissertacao.
A secao foi organizada da seguinte forma. Na Se¢ao 3.1, sdo apresentados os principais
trabalhos envolvendo técnicas de aprendizado por reforco para o problema de escolha de
rotas. A Secao 3.2 apresenta os principais trabalhos que utilizam difference rewards para
modelar a fun¢do de recompensa de problemas de aprendizado por reforco multiagente
de outros dominios. Na Se¢ao 3.3 sao apresentadas algumas abordagens alternativas para

resolver o problema de escolha de rotas.
3.1 Abordagens de Aprendizado por Reforco para Escolha de Rotas

O problema de escolha de rotas é abordado em diversos trabalhos, muitos deles envol-
vendo cenarios abstratos. Cenarios abstratos de escolha binaria de rota sao abordados em
(BEN-ELIA; SHIFTAN, 2010; CHMURA; PITZ, 2007; KLUGL; BAZZAN, 2004; BAZ-
ZAN et al., 2000). Em (KLUGL; BAZZAN, 2004), um cendrio com duas rotas é estudado
para avaliar os efeitos de diferentes estratégias para a tarefa de escolha binaria de rotas.
Os autores utilizam RL para reproduzir a tomada de decisdao humana, em um cenério de
percurso diario. Os resultados apresentam relevantes aspectos referentes ao processo de
tomada de decisao dos agentes. No entanto, as avaliagoes sdo realizadas em um cenario
simples, com apenas duas rotas, um par OD e 900 veiculos. Nesta dissertacao, o objetivo
é avaliar o problema de escolha de rotas, em problemas mais complexos e com um ntmero

superior de agentes aprendendo.

Em (TUMER; AGOGINO, 2006), os autores aplicam MARL em um cendrio de esco-
lha de rotas para reduzir os efeitos causados pelos congestionamentos. Os autores avaliam
sua abordagem para duas fungoes de recompensa distintas. A primeira tem por objetivo
maximizar a func¢ao individual dos agentes, enquanto que a segunda, chamada difference
rewards, tem por objetivo maximizar a utilidade do sistema. Embora os resultados afir-
mem que a segunda abordagem apresenta resultados superiores, os modelos sao avaliados
em um cenario de escolha de rotas sem estado, isto é, a rota nao ¢ construida ao longo
da viagem. O problema de escolha de rotas sem estado, em geral, ¢ muito mais simples
de ser resolvido, pois os agentes devem escolher uma rota entre um conjunto pré-definido,
que satisfaca as restricoes de seu par OD. No entanto, pode ser que o conjunto de rotas
disponiveis aos agentes subutilize a rede ou omita seu potencial. Nesta dissertagao, o
espaco solucao dos agentes nao ¢é reduzido, pois a rota é construida ao longo da viagem.
Entretanto, considerando que os agentes possam andar em circulos, podem existir infini-
tas rotas entre um par OD, e o mecanismo de aprendizagem deve lidar com isso. Além

disso, o cenario utilizado pelos autores possui 1000 veiculos, e 9 rotas possiveis para 1 par

OD.
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Em (BAZZAN; KLUGL, 2008) os autores utilizam um mecanismo de re-roteamento
para permitir aos agentes modificar sua rota durante a viagem. Esta abordagem foi
avaliada em uma rede 6 x 6, em forma de grade, com 30 nodos, 60 links, 700 agentes
aprendendo de forma independente através do algoritmo ()-learning.

A abordagem apresentada por (TAVARES; BAZZAN, 2012) modela o problema de
escolha de rotas através do uso de multiplos aprendizes independentes e avalia-os em dois
cenarios distintos. O primeiro cenario possui 10 nés, 24 links e 1001 veiculos distribuidos
em 9 pares OD. O segundo possui 36 nés, 60 links e 300 veiculos distribuidos em 3 pares
OD. Para ambos os cenarios, utilizou-se uma func¢ao de recompensa alinhada aos objetivos
individuais dos agentes. Os resultados se mostraram inferiores a abordagem baseada em
minority game de (GALIB; MOSER, 2011), utilizada na comparacao.

Em (BAZZAN, 2014) aprendizado por reforgo é aplicado ao problema de roteamento
de veiculos, em uma perspectiva desagregada. O cenario utilizado é uma modificacdo
da rede apresentada em (ORTUZAR; WILLUMSEN, 2001)[Exercicio 10.1], com 1700
veiculos, 13 nds e 48 links. Os agentes aprendem de forma individual, com funcao de
recompensa alinhada aos objetivos individuais e algoritmo de aprendizado )-learning. Os
resultados sao comparados com alguns dos principais métodos de alocagao de trafego. O
autor conclui que a abordagem permite um alto indice de heterogeneidade nas escolhas

de rotas e, consequentemente, uma melhor distribuicao dos agentes sobre a rede.

Uma abordagem utilizando learning automata (LA) em uma perspectiva multiagente
¢ apresentada em (RAMOS; GRUNITZKI; BAZZAN, 2014). Os autores utilizam a te-
oria de learning automata (NARENDRA; THATHACHAR, 1989), onde um motorista
(autdémato) aprende a escolher sua rota baseado em experiéncias passadas. Os agentes
aprendem a escolher a melhor rota entre as K rotas disponiveis, por meio de um esquema
de aprendizado chamado linear reward-inaction, onde as rotas sao escolhidas com tempo
inversamente proporcional ao seu tempo de viagem. Os resultados sdo comparados com
os do @)-learning e alguns métodos de alocacao de trafego, no cendario abstrato apresen-
tado em (ORTUZAR; WILLUMSEN, 2001)[Exercicio 10.1]. Resultados experimentais
apresentaram resultados superiores aos métodos utilizados na comparacao. Apesar desta
abordagem ser baseada em RL, seu conjunto de possiveis agoes esta restrito ao conjunto
de K rotas pré-definas que, em geral, ¢ um niimero muito inferior as possiveis solugoes
disponiveis no roteamento link a link.

No intuito de diferenciar esta dissertacao dos trabalhos existentes, as principais carac-
teristicas do problema de escolha de rotas em abordagens RL sao sumarizadas na Tab.
3.1. Como podem ser observadas na segunda coluna, todas as abordagens utilizam o
mesmo algoritmo de aprendizado com o conceito de miltiplos aprendizes independentes.
A terceira coluna representa a forma de alinhamento da func¢do de recompensa. Tanto a

quarta quanto a quinta coluna representam as dimensoées do maior cenario utilizado para

avaliar a abordagem. Em (TAVARES; BAZZAN, 2012) e (BAZZAN; KLUGL, 2008),
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apesar de o cenario possuir mais nés do que a rede utilizada nesta dissertacao, os agentes
possuem apenas duas agoes em cada estado (pelo fato de nao possuir vias com duplo
sentido), enquanto que, no maior cenario desta dissertagdo, este niimero varia entre 2 e
5. A quinta coluna representa a quantidade de agentes aprendendo simultaneamente no
sistema. Esta dissertagdo apresenta uma quantidade de agentes aproximadamente 200
vezes maior do que em (BAZZAN, 2014), que é o trabalho que utiliza a maior quantidade
de agentes, dentre os comparados. De fato, a quantidade de agentes aprendendo é um
grande diferencial, ja que este aumento torna a tarefa de aprendizagem muito mais dificil

pois existem muitos agentes aprendendo e adaptando suas politicas simultaneamente.

Abordagem Algoritmo | Alinhamento de R | Nés | Links | Re-roteamento? | Agentes
Kliigl e Bazzan (2004) Q-learning local 2 2 nao 900
Bazzan e Kligl (2008) Q-learning local 36 60 sim 700
Tavares e Bazzan (2012) | (Q-learning local 36 60 sim 1001
Ramos et al (2014) L. Rew. Inac. local 13 48 nao 1700
Bazzan (2014) Q-learning local 13 48 sim 1700
Tumer e Agogino (2006) | Q-learning local e global 2 9 nao 1000
Este trabalho Q@-learning local e global 24 76 sim 360600

Tabela 3.1: Aspectos desta dissertacao e trabalhos relacionados a RL para o problema de
escolha de rotas.

3.2 Abordagens de Aprendizado por Reforco para Outros Problemas

Além das abordagens apresentadas na se¢ao anterior, existem inimeras outras que
utilizam aprendizado por refor¢o para resolver problemas nos mais variados dominios.
A maior parte dessas abordagens faz uso do alinhamento local para modelar a fungao
de recompensa. Dentre as abordagens que utilizam o alinhamento global para resol-
ver problemas de outros dominios, destacam-se trabalhos como (DEVLIN et al., 2014;
HOLMESPARKER et al., 2014; TUMER; KHANI, 2009; TUMER; AGOGINO, 2007;
TUMER; WOLPERT, 2004). Todos estes trabalhos sdo desenvolvidos com a autoria
ou coautoria do pesquisador da Universidade do Estado de Oregan, Kagan Tumer. Isso
ocorre pelo fato de que ele é um dos criadores da técnica difference rewards e o principal
pesquisador nesta linha. A seguir, os trabalhos anteriormente citados serao brevemente
discutidos.

Em (TUMER; WOLPERT, 2004) a fungao difference rewards é apresentada dentro
do framework de inteligéncia coletiva apresentado no trabalho. Neste trabalho, o funcao
ainda era apresentada com a sua antiga demoninacao, isto é, wonderful life utility. Apesar
de nao representar mais o estado da arte, o trabalho apresentou uma teoria bastante
abrangente sobre o assunto, além de um compilagao de resultados com a técnica em
trabalhos passados. Dentre as aplicagoes, podemos destacar problemas de: roteamento

de pacotes em redes de dados, controle de comunicagao entre satélites, minority games,
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além de uma série de problemas de busca. A partir dos resultados apresentados, foi
constatado que em todos os problemas apresentados, o alinhamento global da funcao de

recompensa é capaz de trazer beneficios para o sistema como um todo.

O probelma de controle de trafego aéreo é abordado como um problema de apren-
dizado por reforgo em (TUMER; AGOGINO, 2007). Os autores utilizam um simulador
de trafego aéreo desenvolvido pela NASA - agéncia do governo dos Estados Unidos da
América responsavel pela pesquisa e desenvolvimento de tecnologias e programas de ex-
ploracao espacial -, para simular o problema de aprendizagem. Neste trabalho, os agentes
(aéronaves) precisam aprender o espaco que devem manter entre eles e os demais agentes
que utilizam o espaco aéro. O objetivo é minimizar o congestionamento do espago aéreo.
Resultados demonstraram que agentes modelados com a funcao de recompensa difference
rewards sao capazes de reduzir o congestionamento do espago aéreo em até 67%, quando

comparados aos métodos tradicionais utilizados pela industria.

Uma variante da funcdo difference rewards é proposta em (TUMER; KHANI, 2009),
para reduzir do tempo de aprendizagem no problema FEl farol bar. Os autores modificam
a fungdo para que seja possivel estimar a recompensa a ser recebida em agoes nao reali-
zadas individualmente pelos agentes. Com base nesta previsao de recompensa, os agentes
conseguem reduzir o tempo necessario para aprender um comportamento porque ha uma

redugao consideravel na exploracao do espaco de busca.

Um segundo trabalho utilizando a funcao difference rewards para reduzir o tempo de
aprendizado é apresentado em (DEVLIN et al., 2014). Os autores incorporam a fungao
a uma técnica de insercao de conhecimento de dominio, conhecida como potential-based
reward shaping. Os autores aplicam a técnica no congestion game, beach problem domain.
Neste problema, os agentes (banhistas) precisam se coordenar para aprender em que
lugar da praia desejam passar o dia. A recompensa dos agentes é maximizada quando
a capacidade do espaco onde eles estao dispostos ¢ respeitada. Deste modo, os agentes
precisam aprender a se distribuir da melhor forma possivel. A técnica proposta pelos
autores se mostrou bastante eficiénte, conseguindo reduzir o tempo de aprendizagem em
até 23.8 vezes, quando comparada a abordagens tradicionais de aprendizado por reforco.
Além disso, as solucoes obtidas pelos autores se mostraram 196% melhores do que as

demais abordagens utilizadas na comparacao.

No trabalho (HOLMESPARKER et al., 2014), os autores também utilizam uma modi-
ficacdo da funcao difference rewards para remover os efeitos dos demais agentes na fungao
de recompensa. Deste modo, os agentes recebem uma recompensa “limpa”; ou seja, sem
o ruido causado pelas agoes dos demais agentes. Como consequéncia, a¢oes que poderiam
ser consideradas ruins devido as agoes dos demais agentes, podem ser estimuladas pela
funcao proposta pelos autores. Os resultados sao avaliados no Gaussian Squeeze Domain,
problema onde os agentes precisam se coordenar para aprenderem a maximizar a capaci-

dade de uma dada fun¢do objetivo. Os autores variaram a quantidade de agentes entre
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100 e 1000 e concluem que os beneficios da abordagem sao escalaveis em fungao do niimero

de agentes aprendendo.
3.3 Abordagens Alternativas para Escolha de Rotas

O problema de alocacao de trafego é abordado por meio de algoritmos genéticos
em (CAGARA; BAZZAN; SCHEUERMANN, 2014; CAGARA; SCHEUERMANN; BAZ-
ZAN, 2013; BURIOL et al., 2010). Nestas abordagens, cada veiculo possui K rotas possi-
veis, cuja codificagao é feita de forma binaria. Os cromossomos dos individuos (possiveis
solugbes) representam as rotas atribuidas a cada veiculo. Nestas abordagens o motorista
nao pode alterar seu conjunto inicial de rotas, para melhorar seu tempo de viagem. Além
disso, as rotas nao podem ser trocadas durante a viagem, mesmo que haja intersecao entre
elas. Nesta dissertacao, ambas as questoes sao apropriadamente abordadas.

Os métodos incremental assingment e successive averages assignment - apresentados
na Secao 2.4.2 - sao aplicados em um cenario abstrato, em (ORTUZAR; WILLUMSEN,
2001). Uma grande desvantagem destes métodos, quando comparados a abordagens ba-
seadas em agentes, é que o processo de escolha de rotas em TA ¢ feito por uma autoridade
central, a qual possui observacao global do estado do sistema. Em simulac¢bes basea-
das em agentes, como abordado neste trabalho, o processo de escolha de rotas é feito
de forma individual e descentralizada. Apesar disso, estes métodos sao muito utilizados
como baseline para comparacao de métodos. Outras abordagens baseadas em alocacao
de trafego sao apresentadas em (SHIGEHIRO; MIYAKAWA; MASUDA, 2012; TONG;
WONG, 2000).
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4 ABORDAGEM PROPOSTA

Como apresentado nos capitulos anteriores, fazer a conexao entre demanda e oferta
¢ um objeto de pesquisa recorrente na literatura. Varias abordagens tém sido propostas
para resolver este problema. Entretanto, devido ao conjunto de restrigoes por elas impos-
tas, a aplicacao destas em cenarios reais é questionavel. Um exemplo de restri¢ao, presente
em abordagens de computacao evolutiva ou TA, é a necessidade de uma autoridade cen-
tral para atribuir rotas. Em cenarios reais, isto implicaria em completa observacao do
estado da rede e comunicacao entre a autoridade central e demanda. Embora a principal
finalidade destes métodos seja avaliar os efeitos do trafego na infraestrutura, por tratar
do processo de tomada de decisdo forma individual, abordagens baseadas em agentes se

mostram muito mais robustas e factiveis de serem aplicadas no mundo real.

Diante deste cenario, este trabalho utiliza simulacdo baseada em agentes e aprendi-
zado por reforco multiagente para realizar a conexao entre demanda e oferta, de forma
inteligente e distribuida. As viagens da demanda sdo representadas por agentes capazes
de aprender por reforco, e a rede de trafego é modelada como o ambiente dos agentes. A
tarefa de aprendizagem dos agentes é encontrar a rota com custo mais atraente, que satis-
faca suas restrigoes de origem e destino. Apesar de esta tarefa ser usualmente referida na
literatura como “escolha de rotas”, esta abordagem utiliza a denominagao “aprendizado
de rotas” para a tarefa de aprendizagem dos métodos propostos. A motivacao para esta
distingdo é que neste trabalho, os agentes constroem uma rota que conecta sua origem
e destino a partir de suas motivagoes baseadas em experiéncias passadas, enquanto em
abordagens, como TA ou computagao evolutiva os motoristas escolhem uma rota entre

um conjunto de rotas previamente definido.

Neste trabalho, apresentamos duas abordagens para resolver o problema de aprendi-
zagem de rotas, cuja diferenca estd no alinhamento da funcdo de recompensa. Alinhar
a funcdo de recompensa, neste contexto, significa vincular o sinal numérico enviado pelo
ambiente a algum interesse. Utilizamos duas formas de alinhamento de fungdo de re-
compensa. A primeira alinha a func¢ao de recompensa a utilidade do agente, enquanto a
segunda alinha a funcdo de recompensa a utilidade global do sistema. A utilidade neste
contexto ¢ uma medida de satisfacdo. Para o problema de aprendizagem de rotas, um
agente tem sua utilidade maximizada quando seu tempo de viagem na rede ¢ reduzido,
ja o sistema tem sua utilidade maximizada quando o tempo médio de viagem na rede é

reduzido.

Este capitulo estd organizado da seguinte forma. A Segdo 4.1 apresenta a modelagem
dos agentes e do seu processo de tomada de decisao. As duas fungoes de recompensa sao
apresentadas na Secao 4.1.1. A Secao 4.2 apresenta como a simula¢ao de aprendizado de

rotas em rede de trafego é realizada.
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4.1 Modelagem dos Agentes

Neste trabalho, cada viagem da matriz OD é representada por um agente d € D

(também chamado de veiculo ou motorista). Cada agente d possui um n6 de origem ng

e um no6 de destino nil O objetivo do agente é aprender uma rota rg4, que conecte sua
origem com o seu destino, de modo que o custo total de viagem 3,4 seja minimizado.

O processo de tomada de decisdo dos agentes ¢ modelado através do processo de
decisao de Markov. Devido a existéncia de um elevado niimero de agentes aprendendo
simultaneamente em problemas de roteamento de veiculos, optou-se por desconsiderar a
existéncia dos demais agentes na modelagem do MDP. Isto é necessario devido a explosao
do espaco de busca causado pelo uso de agoes conjuntas. Desta forma, utiliza-se a técnica
de miltiplos aprendizes independentes (ver Secao 2.3.4.1) para viabilizar a simulagao deste
processo com muitos agentes aprendendo (cenérios com até 360600 agentes sao avaliados
neste trabalho).

Considerando que todos os agentes estao situados em uma rede vidria G (V, E) em
comum, o MDP individual dos agentes é modelado da seguinte forma. Os estados do
MPD sao representados pelos nés da rede, e as agoes sao representadas pelos links que
conectam os nés. Por exemplo, o estado de um agente d é um né s € S onde o agente esté
situado. O conjunto de agoes para este estado A(s) é composto pelo conjunto de links
saintes deste n6. A Fig. 4.1 ilustra uma situacao hipotética, onde o agente d, situado
no estado sz, possui as seguintes agoes disponiveis: A(s3) = {ai,a2,a3}. Este exemplo
considera que todos os links da rede possuem duas vias (uma para cada sentido), mas isto
é variavel em funcao da topologia da rede. Além disso, considera-se que o agente possui o
modelo de mundo completo, isto ¢, o agente possui o mapeamento completo da topologia
da rede em seu MPD. Fazendo uma analogia com o mundo real, isto é totalmente aceitavel
nos dias atuais devido a popularizagao dos sistemas de navegagao por satélite, presentes
em dispositivos especificos ou smartphones.

O processo de aprendizagem de rotas é realizado pelos agentes de forma iterativa e
individual. A cada iteragao, os agentes escolhem e adicionam um novo né em sua rota.
Lembrando que uma rota é composta por um conjunto de nés conectados por links. Assim,
ao percorrer o link a4 que conecta o seu estado atual s4 e o estado futuro s/, este né estado
futuro é adicionado a rota do agente. Este processo é realizado em duas etapas, uma de
escolha de agao e outra de atualizacao da base de conhecimento.

Um algoritmo para a escolha de acao é apresentado em Alg. 3. Neste algoritmo
um agente d, situado em um estado sy, selecionada a acdo ag que o levard para um
estado futuro s/;. Esta escolha acdo é realizada através da politica de exploracdo e-gulosa.
Como se pode perceber no Alg. 3, a escolha de agdo é influenciada por uma taxa de
exploracdo € e um valor entre [0, 1], gerado a partir de uma funcao geradora de ntmeros

aleatorios. Quando a restricao da linha 2 for satisfeita, a acao ag sera escolhida de forma
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O Estado Atual Acao Disponivel

Figura 4.1: Mapeamento dos estados (S) e agoes (A) do agente

aleatéria entre o conjunto de a¢oes disponiveis no MDP (Q;,). Caso contrario o algoritmo

selecionara a agao com maior retorno esperado.

Algoritmo 3: Algoritmo CHOOSEACTION(d, €) para escolha de acdo do agente.

Entrada: d /* um agente */
Entrada: € /* fator de exploragdo */
Saida: ag /* a proxima agdo */
1 inicio

2 se € > newRandom() entao

3 | aq = select Random (A(sg)); // exploragso

4 senao

5 ‘ aq = argmaxge A(s,) @ (84,@) ; // aproveitamento
6 fim

7 fim

De posse da nova acao ag, o agente ird executa-la, ou seja, trafegar pelo link da rede
viaria correspondente a acao agy. Em seguida, a segunda etapa do processo de apren-
dizagem de rotas devera ser executada. O Alg. 4 apresenta um método para realizar
a atualizacao do MDP do agente. Neste algoritmo, o agente d atualiza a sua base de
conhecimento (tabela @), de acordo com a regra de atualizagdo do algoritmo @Q-learning
(linha 3). Esta equagdo é sensivel a dois pardmetros: uma taxa de aprendizagem (&) e um
fator de desconto (7). A recompensa r é recebida do ambiente por realizar a a¢do ag no
estado sg, de acordo com a fungdo de recompensa utilizada (descrita na proxima Segao).
Em seguida o estado atual do agente sy (sua posi¢iao na rede) é atualizado, a rota rg é
incrementada como o novo n6 atual e o tempo total de viagem ¢é incrementado de acordo
com o tempo de viagem %,, correspondente ao custo por trafegar no link correspondente

a acao ag.
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Algoritmo 4: Algoritmo UPDATETAKENACTION (a7, d) para atualizagdo do MDP
do agente.

Entrada: «; /* taxa de aprendizagem */
Entrada: ~; /* fator de desconto */
Entrada: d; /* agente x/

1 inicio

r< R(sq,aq);

Q (54,aq) + (1= ) Q (sa,aq) +alr +ymaxy Q (sy,az)];

Sq < S;

ra < {ra,sa}:

Yd < Yd +lay;

fim

W N

N O v s

4.1.1 Funcgoes de Recompensa

Esta secao apresenta as func¢oes de recompensa utilizadas na modelagem dos agentes
aprendizes por refor¢o. Duas fungoes de recompensa sao utilizadas neste trabalho: a
fungao individual (Secao 4.1.1.1) e a funcdo difference rewards (Secao 4.1.1.2). Como o
algoritmo de aprendizado empregado é o (Q-learning, para facilitar a distin¢ao entre os
agentes com fungoes de recompensa distinta, daqui em diante sera utilizada a nomencla-
tura I1Q-learning para fazer referencia a abordagem que utiliza a funcdo de recompensa
individual, e DQ-learning para a abordagem que utiliza a fun¢ao de recompensa difference

rewards. As se¢des subsequentes apresentam a formulacao das fungoes de recompensa.

4.1.1.1  Fungao Individual

Esta funcao é chamada de fun¢ao individual porque se baseia apenas no link atual do
agente para estimar o valor da recompensa. Sua formalizacao é dada pela Eq. 4.1, onde
t, é o tempo em minutos que o agente gastou para viajar no link a, em fun¢ao do fluxo v,
existente. Como esta fungao retorna um sinal negativo, a recompensa do agente aumenta
quando o tempo de viagem diminui. Desta forma, os agentes irao se deslocar na rede de
modo que seu tempo de viagem individual seja minimizado. Esta fungao é utilizada pela
abordagem IQ)-learning e esta alinhada a utilidade individual do agente. Lembrando que

a utilidade/satisfacdo do agente é maximizada quando o seu tempo de viagem é reduzido.

R(s,a) = —tq(vq) (4.1)

Desta forma, o sinal enviado por esta funcao indica ao agente a qualidade de uma acao,
com base na influéncia desta acdo com a utilidade do agente. Como consequéncia, todos
os agentes [()-learning irdo atuar sob o ambiente de forma individualista, e, portanto, com

uma constante adaptacao da rota para o caminho menos custoso. Esta adaptagao torna
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os agentes egoistas, mas devido ao fato de que todos sao capazes de adaptar suas rotas
de maneira individual, pode ser que o sistema convirja para solugoes indesejaveis, pois os
agentes estarao constantemente competindo por recursos.

Uma grande vantagem proporcionada por esta funcao é que para efetuar o calculo da
recompensa, basta que o agente tenha apenas a percepcao sobre a situagao do transito no
seu link atual. Pensando em um cendario real, é exatamente esta percepcao que motiva um
motorista a utilizar determinada rota, quando esta trafegando sem o auxilio de sistemas
de navegacao, como o Google Maps! ou Waze? - estes sistemas sdo capazes de apresentar
informagoes aproximadas sobre a utilizagdo da rede, com base em informacoes enviadas

pela comunidade de usuarios.
4.1.1.2  Funcao Difference Rewards

A funcao de recompensa utilizada pelos agentes D@Q-learning é baseada na funcao dif-
ference rewards, apresentada em (TUMER; AGOGINO, 2007) (ver Secao 2.3.6). Optou-se
pelo uso desta funcao porque modelando as recompensas desta forma, espera-se que os
agentes nao atuem de forma egoista, como ocorre nos agentes 1(Q)-learning. Como con-
sequéncia, espera-se que os agentes aprendam rotas que beneficiem o sistema como um
todo, ao invés de rotas que maximizem apenas a recompensa individual dos agentes.

O célculo da fungao é realizado de acordo com a Eq. 4.2, onde G (z) representa a
recompensa de todos os agentes em um determinado momento, e G (z_g4) representa a
recompensa que todos os agentes deveriam receber, caso o agente d nao estivesse na
simulagao. O calculo de G (z) é realizado através da Eq. 4.3, onde z é um termo geral
utilizado para representar os pares estado-acao de todos os agentes, ¢; ¢ o tempo atual de
viagem no link j e v; é o fluxo de veiculos. O calculo de G (z_4) é representado pela Eq.
4.4, onde z_,4 representa os pares estado-acao de todos os agentes menos o agente d e jg
¢ o link onde o d esta situado. Este calculo é semlhante ao da Eq. 4.3, mas desconsidera

os efeitos da agao do agente d em z.

R=G(2)—G(z_q) (4.2)

G(Z) = Z —tj (’Uj)’Uj (43)

jeJ
Gzea)= Y [=tj(v)v] = [tj, (vj, —1) (v, — 1)] (4.4)
J€JI\Ja

A funcao de recompensa quando modelada desta maneira, estima a recompensa do

Ihttps://maps.google.com.br
’https://www.waze.com/


https://maps.google.com.br
https://www.waze.com/
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agente com base na sua contribuicao individual para o desempenho do sistema. A utilidade
do sistema ¢ maximizada na medida em que o tempo de viagem na rede diminui. Desta
forma, alinhando-se a funcao de recompensa do agente a utilidade do sistema, os agentes
serao estimulados a tomar agoes que contribuem para a redugao do tempo de viagem na
rede.

Uma questao muito importante no que se refere ao uso desta funcao é a necessidade
de total observacdo do ambiente. Para que seja possivel estimar a influéncia do agente
no desempenho do sistema é necessario ter a informacao sobre o tempo de viagem em
todos os links. Em cenarios reais, podemos fazer uma analogia deste sinal numérico a um
sistema de navegacao. Porém, neste caso, o sistema apresentaria a rota que fosse mais

benéfica para todo o sistema.
4.2 Simulacao de Aprendizado de Rotas

Para que seja possivel simular o processo de aprendizagem de rotas de motoristas
em redes vidrias, cujo modelo basico foi apresentado nas se¢oes anteriores, é necessario
realizar simulagoes de trafego. A simulagao é executada de acordo com o Alg. 5. Antes
de dar inicio ao processo de aprendizagem ¢ necessario criar um agente para cada viagem
presente na matriz OD (linha 5).

A criagdo do agente, inicializacao do seu MDP, nodo de origem ng, nodo de destino
nIl, rota rg e tempo de viagem y, sao realizados através do Alg. 6. Apds os agentes serem
devidamente criados, inicia-se a simulacao. Esta simulacao é realizada de forma episodica,
onde p representa o niimero maximo de episdédios permitidos.

A cada episddio os veiculos podem executar o processo de aprendizagem de rotas por
T passos de tempo. Caso o veiculo ndo encontre uma rota que conecte sua origem com
seu destino dentro desta quantidade de passos, ele voltara para o seu ponto de origem no
proximo episodio. A cada passo de tempo, os agentes executam duas acoes. Na primeira
etapa do processo de aprendizagem, cada agente d € D®* C D (onde D® é o conjunto de
agentes que ainda nao chegaram no destino) escolhe uma agao a4, com base em seu estado
atual s;. Esta acao é selecionada de acordo com o Alg. 3.

Depois de realizada a etapa de escolha da préoxima acgdo, os agentes transitarao do
estado sq para o estado s/, devido a execucdo da acdo tomada aq. Esta transicdo de
estados é um deslocamento de um né (s4) da pra outro (s);) através de um link (ay).
Consequentemente, a transicao de estados simultanea de todos os agentes ira alterar os
fluxos v; dos links [ da rede. Com base nestes novos fluxos, na linha 20 do Alg. 5, os
tempos de viagens em todos os links sao atualizados.

Realizada a transicao de estados de todos os agentes, e de posse das novas condigoes
da rede vidria, a tabela ) dos agentes deve ser atualizada (Alg. 5 linha 23). Apds todos

os agentes completarem sua viagem ou o critério de parada da linha 13 do Alg. 5 ser
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satisfeita, a nova taxa de exploragao e deve ser atualizada. Esta taxa é atualizada com
base em dois parametros, uma taxa de exploracao inicial €y e uma taxa de decaimento e;.
Desta forma, a taxa de exploragao inicial é reduzida linearmente ao longo dos episddios
(Alg. 5 linha 26). Apds esta atualizacao da taxa de exploracao, os veiculos sao reiniciados
pela fungao RESETDRIVERS(). Esta fungdo reinicia os pardmetros 74, yq4 € insere o agente
novamente em seu no inicial (sg = ”2)7 mas nao altera as entradas da tabela ). Apds a
reinicializacao o processo de aprendizagem de rotas ¢ executado novamente, até que se
conclua o numero maximo de episédios. Ao atingir o limite de episédios, a simulagao é
finalizada.

Como se pode observar, a execucao desta simulacao é exatamente igual para as duas
abordagens propostas. Desta forma, tanto os agentes que utilizam o 1(Q)-learning quanto os
que utilizam o D@Q-learning realizarao este mesmo processo de simulagao. Entretanto, em
cada abordagens os agentes recebem recompensas do ambiente de acordo com a defini¢ao

da abordagem.
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Algoritmo 5: SIMULACAO (T, G,ep,€5,¢, oz,v)

© 00 N O ok W =

N NN N NN = =R e e e e e e e
AR W N R O © ® N0 U A W N~ O

26
27
28
29

Entrada: G /* Um grafo com |V | vértices e | A| arestas
Entrada: T /* Matriz 0D com [ origens e J destinos
Entrada: €,¢p,¢f /* Pardmetros de exploragdo
Entrada: o,y /* taxa de aprendizagem e fator de exploragédo
inicio
para todo nd de origem i € I faga
para todo né de destino j € J facga
para todo t € Tj; faga
| D < CREATEDRIVER(G,1,5)
fim
fim
fim
140 ;// contador de episddios
enquanto i < u faga
RESETDRIVERS(D);
j <4 0;// contador de passos de tempo
enquanto j <7 oU D*® # ¢ faga
J=J+L
para todo d € D*® facga
aq < CHOOSEACTION(d, €);
Sq 4 Si
fim
para todo [ € L faga
| UPDATETRAVELTIME(;);
fim

para todo d € D*® faga
| UPDATETAKENACTION(d, v, 7);

fim

fim

€ =€ (ef)l;

14— 1+ 1;

fim
fim

*/
*/
*/
*/
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Algoritmo 6: Algoritmo CREATEDRIVER(d, G, n;,n;) para criar um novo motorista.

b BN T U VS

©

10
11
12

Entrada: G; /* Um grafo com | S| vértices e | A| arestas */

Entrada: n;;

Entrada: n;;

Saida: d;

inicio

para todo n € N faca
para todo [ € L, faca

‘ Qq (n7l> «0;

fim

fim

njl — ny;

nﬁ Ny

rqg < {ni};

Yd < 0;

Sq < Ny,

fim

/* Um nd de origem */
/* Um ndé de destino */
/* Um motorista */
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5 EXPERIMENTOS

Este capitulo apresenta os experimentos realizados para validar as abordagens propos-
tas nesta dissertacao. Sao utilizados dois cenéarios que diferem em topologia, quantidade
de agentes e, consequentemente, complexidade (do ponto de vista da tarefa de aprendiza-
gem). O primeiro cendrio possui 1700 agentes e é apresentado na Se¢ao 5.2. Ja o segundo,
possui 360600 agentes e é apresentado na Secao 5.3. A se¢do 5.1 apresenta a escolha de

parametros.

5.1 Parametros e Métodos Utilizados na Comparacgao

Antes de testar a efetividade do IQ-learning e D@Q-learning, algumas simulag¢oes foram
executadas neste cenario para avaliar as configuragoes dos parametros «;, v e € do algoritmo
de aprendizado por reforco. A métrica utilizada para avaliar estes parametros foi o tempo
médio de viagem na rede, o qual é representado pelo tempo médio que todos os veiculos

levaram para concluir sua viagem.

A escolha dos pardmetros a e v foi efetuada de maneira individual, para ambos os
métodos propostos. Empiricamente, o conjunto de parametros que convergiu para melho-
res solugoes foi o = 0.8, v = 0.9 para ambos os métodos. Neste problema, o algoritmo de
aprendizado é mais sensivel ao fator de desconto do que a taxa de aprendizagem. Para
baixos valores de v os agentes nao conseguem aprender boas rotas para seu destino. Isto
ocorre porque em problemas de aprendizagem de rotas, onde a proxima opcao de escolha
¢ dependente apenas da acao atual, ¢ muito importante levar em consideragao a saida das
escolhas subsequentes, caso contrario, as proximas possibilidades de acoes podem levar a
solugoes nao desejaveis. Apesar disso, a ndo causa muito impacto na qualidade da solucao

encontrada.

Para a politica de exploragao e-gulosa, buscou-se uma configuragao que permitisse aos
agentes explorar nos episddios iniciais com uma alta probabilidade e aproveitar com uma
probabilidade muito alta nos episédios finais. Desta forma, € é inicializado por €y = 1.0
e multiplicado por um fator €y = 0.92 a cada episédio. O nimero de episddios e niimero
maximo de passos por episdédio foram definidos em p = 150 e 7 = 100, respectivamente.
Desta forma, os agentes iniciam a simulacdo com uma taxa de exploracao de 100% e
a decrementam gradativamente, terminando a simulacao com uma taxa de exploracao
=~ (0%. A curva de exploracao é apresentada na Fig. 5.4. Estes parametros foram definidos
empiricamente. Outras configuragdes também foram avaliadas, mas os testes empiricos
demonstraram que os resultados obtidos com 150 e 500 episédios sao equivalentes. Sendo
assim, optou-se por esta configuracao por utilizar poucos episédios, que se traduz em
menos tempo computacional para realizar os experimentos (embora esta métrica nao seja

relevante para avaliar o desempenho das abordagens).
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Os resultados das abordagens propostas sdo comparados entre si e com trés abordagens
classicas de TA, sao elas: successive averages assignment, incremental assignment, e all-
or-nothing assignment. Para o método successive averages assignment utilizou-se como
critério para atualizacao dos fluxos ¢ = = e 100 iteragdes como critério de parada. Para

o incremental assignment utilizou-se p, = 0.4,0.3,0.2,0.1.
5.2 Cenario OW: 1700 Agentes

Este cenario é uma adaptacgao do problema apresentando no Exercicio 10.1 de (ORTU—
ZAR; WILLUMSEN, 2001) (cenario OW). A topologia da rede de trafego é ilustrada na
Fig. 5.1 e possui 13 noés e 24 links. Cada link possui duas vias, uma para cada sentindo.
O valor sobre cada link, na Fig. 5.1 representa o tempo de viagem sem fluxo (¢;,) para
ambos os sentidos. A rede possui duas zonas de origens (A e B), representando duas dreas

residenciais, e duas zonas de destino (L e M), representando dois shoppings centers.

A

9

\%a :

N

Figura 5.1: Topologia da rede OW adaptada de (ORTUZAR; WILLUMSEN, 2001).

Assim como em (ORTUZAR; WILLUMSEN, 2001), a matriz OD utilizada neste tra-
balho possui 1700 viagens distribuidas em 4 pares OD, como mostra a Tab. 5.1. A fungao
de custo proposta pelos autores representa o tempo de viagem no link em minutos e é
representada por:

tp =15, +0.02xq (5.1)

onde, t; é o tempo de viagem no link [, ¢;, ¢ o tempo de viagem em [ sem fluxo e ¢; ¢ o
fluxo do link. Esta é uma versao mais simplista da VDF (Eq. 2.7), na qual o tempo de
viagem ¢ incrementado em 0.02 por cada veiculo do fluxo.

Este cenario, apesar de parecer simples, apresenta uma série de caracteristicas rele-
vantes para a andlise de desempenho dos algoritmos de aprendizado por reforco. Por
exemplo, o cendrio captura algumas propriedades importantes do mundo real como o

compartilhamento de links entre rotas distintas. Apesar disso, para tornar a tarefa de
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origem destino viagens

A L 600
A M 400
B L 300
B M 400

total 1700

Tabela 5.1: Pares OD da rede OW (ORTUZAR; WILLUMSEN, 2001, Exercicio 10.1).

aprendizagem de rotas um pouco mais complexa, modificagbes nos custos de alguns links
foram realizadas. Como na rede original os pesos dos links sdo muito semelhantes, os
pesos dos links AC, BE, CF, EH e GJ (e diregoes opostas) foram significativamente au-
mentados para torna-los menos atrativos. Deste modo, o uso de links menos atrativos é
indesejavel por parte dos agentes, gerando uma maior competicao por links mais atrativos.
Para demonstrar os efeitos destas modificagoes, a Tab. 5.2, apresenta a rota de menor
caminho e respectivo custo sem fluxo, para cada um dos pares OD, das versoes original
e modificada da rede. De acordo com os resultados apresentados na Tab. 5.2, houve um
aumento significativo no tempo de viagem de todos os pares OD na versao modificada.

Além disso, se pode notar que em todos os casos as rotas foram alteradas.

original modificada
par OD > :
menor caminho custo menor caminho custo
AL A>C>G>J>I>L 28 A>D>G>F>I>L 46
AM A >C>D >H >K >M 26 A >D >H >K >M 29
BL B>D>G >J>I>L 32 B >D >G >F >I >L 42
BM B >E >H >K >M 23 B >D>H>K >M 25

Tabela 5.2: Menor caminho e custo sem fluxo para os 4 pares OD da rede OW (ORT(JZAR;
WILLUMSEN, 2001, Exercicio 10.1) (versao original e modificada).

5.2.1 Resultados Experimentais

Nesta secao, sao apresentados os experimentos realizados para avaliar o desempenho
das abordagens [Q-learning e DQ-learning na rede OW. Sao avaliadas trés métricas para
a rede OW. A primeira, apresentada na Secao 5.2.1.1, mensura o tempo médio de viagem
na rede e por par OD em minutos. A segunda, apresentada na Secao 5.2.1.2, avalia
o percentual da infraestrutura da rede utilizada. Ja a terceira, apresentada na Secao

5.2.1.3, avalia a curva de aprendizagem das abordagens propostas.
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5.2.1.1 Tempo Médio de Viagem na Rede

Para realizar uma comparacao entre os métodos propostos, neste experimento, avaliou-
se o desempenho das abordagens através do tempo médio de viagem na rede, bem como o
tempo médio de viagem por par OD. O tempo médio de viagem na rede (ou tempo médio
de viagem), representa a média de tempo, em minutos, que todos os veiculos levaram para,
completar sua viagem. O tempo médio por OD, representa a média de tempo que todos
os veiculos de um mesmo par OD levaram para completar sua viagem. Cada simulacao
foi executada 30 vezes. Para fins de comparagao, neste mesmo cenario, avaliou-se as
solugoes obtidas com os métodos successive averages assignmentincremental assignment

e all-or-nothing, apresentados na Se¢ao 2.4.2.

A Tab. 5.3, apresenta os resultados do experimento mencionando anteriormente. Por
se tratar de métodos deterministicos, os métodos de TA nao apresentam desvio padrao
(em parénteses). Apesar do método all-or-nothing apresentar os piores resultados, ele
serve como um baseline para avaliar a qualidade dos demais métodos. Os métodos ite-
rativos de TA (incremental assignment e successive averages assignment) apresentaram
resultados muito préximos, mas superiores ao all-or-nothing em todos os casos. Através
da analise dos experimentos realizados, é possivel afirmar que as abordagens propostas
apresentam resultados superiores a todos os demais métodos, para todos os casos utiliza-
dos na avaliacdo. Isto demonstra que a possibilidade de adaptar a rota durante a viagem,
disponivel nas abordagens baseadas em agentes, garante uma melhor exploracao do es-
paco de busca do que os demais métodos. Entre as abordagens baseadas em agente, a que
atingiu os melhores resultados foi o DQ-learning. Além de ter melhorado o tempo médio
de viagem, o tempo de viagem de todos os pares OD também foram melhorados, quando
comparados aos resultados do I(Q)-learning. Isto demonstra que, apesar de ambos os mé-
todos apresentarem resultados muito superiores aos demais, o alinhamento da funcao de
recompensa dos agentes a utilidade do sistema, garante uma melhor adaptacao por parte

dos motoristas.

par OD viagens DQ@-learning I(Q-learning inc. ass. suc. avg. all-or-noth.

AL 600  79.07 (0.27) 81.25 (0.23) 9656  101.18 138.00
AM 400 64.41 (0.31) 67.86 (0.35)  90.40  86.49 97.00
BL 300  76.43 (0.44) 7856 (0.25) 9472  97.80 128.00
BM 400 61.80 (0.33) 64.32 (0.40) 85.68  83.04 87.00
TMV 1700 7109 (0.13) 73.64 (0.23) 9222 9286  114.59.00

Tabela 5.3: Tempo Médio de Viagem (TMV) e tempo médio por par OD na rede OW.
Valores entre parénteses representam o desvio padrao.
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5.2.1.2 Fluxo de Veiculos na Rede

O objetivo deste experimento é avaliar, para cada um dos métodos propostos, como
os veiculos sao distribuidos na rede. Devido ao uso de simulagdo macroscdpica neste
trabalho, métricas como taxa de ocupacao dos links nao sao realistas, pois o tempo é
discreto e a simulagdo permite que sejam inseridos veiculos além da capacidade dos links.
Isto posto, utiliza-se como métrica o fluxo de veiculos por intervalo de tempo. Neste caso,
o intervalo de tempo é a duragdo de uma simulacdo completa. Os resultados obtidos
com os métodos propostos foram comparados com os métodos incremental assignment,

successive averages e all-or-nothing.

A Tab. 5.4 apresenta os fluxos de cada link e seu respectivo custo para cada um
dos métodos avaliados. Para os métodos 1Q-learning e DQ-learning, estes resultados sao
equivalentes a uma tnica simulagdo. Nao foram utilizados resultados médios porque em
tarefas de aprendizado multiagente pode ndo haver uma tunica solugao, logo, para este
dominio especifico, duas solu¢oes semelhantes podem distribuir os veiculos sobre a rede
de modo distinto. Os resultados apresentados para os métodos de RL foram escolhidos

arbitrariamente do conjunto de 30 execucgoes realizadas no experimento anterior.

Como se pode observar na Tab. 5.4, os métodos de TA acabaram por alocar a demanda
de forma ineficiente na rede. A grosso modo, os métodos de TA concentram grandes fluxos
nos links que, em geral, formam as rotas de menor custo (sem fluxo). A ultima linha
apresenta o percentual de links utilizados pela demanda. Percebe-se que o método que
utilizou a maior quantidade de links (D@-learning), é o mesmo que obteve os menores
tempos de viagem (ver Tab. 5.3) na rede. Observando a Tab. 5.4 com mais atencao,
percebe-se que, em muitos casos, como nos links BA e CD, os métodos de TA acabam
por nao utilizar estes links, enquanto as abordagens baseadas em agentes utilizando-os,

mesmo que por poucos agentes (como no caso de BA).

Comparando os resultados obtidos com o DQ-learning e 1(Q)-learning, pode-se atribuir o
motivo pelos melhores resultados do DQ-learning a uma melhor distribuicdo da demanda
sobre a rede. O DQ-learning utiliza ~ 33.3% a mais da infraestrutura disponivel do que
[Q-learning. Pensando do ponto de vista do alinhamento da recompensa a utilidade do
sistema, este comportamento emergente é totalmente compreensivel, ja que alguns veiculos
podem optar por utilizar caminhos alternativos e menos atrativos para contribuir com a
redugdo do tempo de viagem do coletivo. Ao contréario disso, no IQ)-learning, os agentes
acabam competindo por um nimero reduzido de recursos (links), mas com resultados

ainda bastante atrativos, quando comparados aos dos métodos de TA.
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DQ-learning IQ-learning inc. assig. succ. avg. all-or-noth.

link c.sf. fluxo custo fluxo custo fluxo custo fluxo custo fluxo custo

AB 7 376 14.52 404 15.08 0 7 0 7 0 7
AC 30 297  35.94 74 3148 300 36 600 42 0 30
AD 15 653  28.06 709  29.18 700 29 400 23 1000 35
BA 7 317 13.34 187 10.74 0 7 0 7 0 7
BD 11 708  25.16 917  29.34 700 25 700 25 700 25
BE 30 68  31.36 0 30.00 0 30 0 30 0 30
CA 30 3 30.06 0 30.00 0 30 0 30 0 30
CD 7 15 7.30 3 7.06 0 7 0 7 0 7
CF 20 288  25.76 106 22.12 180 24 600 32 0 20
CcG 9 385 16.70 157  12.14 180 13 0 9 0 9
DA 15 7 15.14 0 15.00 0 15 0 15 0 15
DB 11 14 11.28 0 11.00 0 11 0 11 0 11
DC 7 387  14.74 192 10.84 60 8 0 7 0 7
DE 7 126 9.52 3 7.06 0 7 0 7 0 7
DG 7 581  18.62 666  20.32 510 17 1100 29 900 25
DH 9 315 15.30 768  24.36 830 26 0 9 800 25
EB 30 3 30.06 0 30.00 0 30 0 30 0 30
ED 7 39 7.78 0 7.00 0 7 0 7 0 7
EH 20 159  23.18 3 20.06 0 20 0 20 0 20
FC 20 3 20.06 0 20.00 0 20 0 20 0 20
FG 9 14 9.28 0 9.00 0 9 0 9 0 9
FI 13 627  25.54 630 25.60 540 24 900 31 900 31
GC 9 4 9.08 0 9.00 0 9 0 9 0
GD 7 9 7.18 0 7.00 0 7 0 7 0
GF 9 356 16.12 524 19.48 360 16 300 15 900 27
GH 9 113 11.26 41 9.82 0 9 0 9 0 9
GJ 40 0 40.00 0 40.00 0 40 0 40 0 40
GK 13 534  23.68 258 18.16 330 20 800 29 0 13
HD 9 6 9.12 0 9.00 0 9 0 9 0 9
HE 20 7 20.14 0 20.00 0 20 0 20 0 20
HG 9 35 9.70 0 9.00 0 9 0 9 0 9
HK 3 547  13.94 812  19.24 830 20 0 3 800 19
IF 13 0 13.00 0 13.00 0 13 0 13 0 13
1J 9 13 9.26 1 9.02 0 9 0 9 0 9
IL 2 635 14.70 648  14.96 540 13 900 20 900 20
JG 40 0 40.00 0 40.00 0 40 0 40 0 40
JI 9 19 9.38 17 9.34 0 9 0 9 0 9
JK 9 0 9.00 0 9.00 0 9 0 9 0 9
JL 12 265 17.30 253 17.06 360 19 0 12 0 12
JM 12 22 1244 1 12.02 0 12 0 12 0 12
KG 13 1 13.02 0 13.00 0 13 0 13 0 13
KH 3 8 3.16 0 3.00 0 3 0 3 0 3
KJ 9 291 14.82 270  14.40 360 16 0 0 9
KM 2 829  18.58 847  18.94 800 18 800 18 800 18
LI 2 2 2.04 2 2.04 0 2 0 2 0 2
LJ 12 0 12.00 0 12.00 0 12 0 12 0 12
MJ 12 2 12.04 0 12.00 0 12 0 12 0 12
MK 2 48 2.96 47 2.94 0 2 0 2 0 2
p.lu. 89.60% 56.25% 33.33% 20.83% 18.75%

Tabela 5.4: Tempo de viagem e fluxo em cada link para os métodos D@Q-learning, 1Q)-
learning, incremental assingment, successive averages e all-or-nothing, na rede OW. O
tempo de viagem sem fluxo é representado por c.s.f. e o percentual de links utilizados
(com fluxo > 0) é representado por p.l.u.
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5.2.1.83 Curva de Aprendizado dos Métodos Propostos

No intuito de compreender os efeitos do alinhamento da recompensa ao longo da
simulagao, neste experimento, sao avaliadas as taxas de aprendizagem das abordagens
propostas, por meio do tempo médio de viagem ao longo dos episédios. A Fig. 5.2
apresenta o tempo de convergéncia e desvio padrao para as 30 execugoes apresentadas na
Secao 5.2.1.1. Os resultados apresentam curvas muito semelhantes no gréafico principal,
mas como mostra o grafico interno, o D@Q-learning converge para melhores solu¢oes do
que o IQ-learning. De forma mais especifica, do episédio ~ 75 em diante (periodo onde a
taxa de explorac¢ao é muito préxima de 0%) é possivel perceber que o IQ-learning para de

convergir, enquanto que o DQ-learning continua melhorando a solu¢ao média dos agentes.
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Figura 5.2: Tempo de convergéncia e desvio padrao ao longo dos episédios (principal) e
ao final dos episédios (interno) das abordagens propostas na rede OW.

Para provar que os resultados apresentados por ambos os métodos sao estatisticamente
significativos, o seguinte teste para comprovar separabilidade dos dados foi realizado. As-
sumindo que os resultados encontrados pelo DQ-learning e 1(Q)-learning a cada ponto sdo
independentes, seus respectivos valores ¢4 e ¢;, podem ser definidos por distribuicoes
gaussianas. Deste modo, a diferenca d =| g — ¢; | também é definida por uma distribuigao
gaussiana. A Fig. 5.3 apresenta o intervalo de confianca de d. Nos casos onde intervalo
de confianga nao contém o valor zero, isto significa que os resultados sao significativa-
mente diferentes (considerando um intervalo de confianga de 95%) e, consequentemente,
DQ-learning é melhor do que 1Q-learning naqueles pontos (episédios). Como pode ser
observado na Fig. 5.3, os resultados significantes atingidos pelo DQ-learning sao mais
predominantes ao final do periodo de exploracao.

Uma questao muito importante que deve ser considerada neste experimento é que
o processo de aprendizagem dos agentes ¢ realizado de forma iterativa, no qual a rota ¢é

aprimorada a partir de sucessivas interacoes do agente com o ambiente. Assim, considerar
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Figura 5.3: Intervalo de confianca da curva de diferenca dos métodos ao longo dos episé-
dios (principal) e nos episodios finais (interno) para a rede OW.

os episddios iniciais da simulagao para avaliar a eficiéncia dos métodos pode nao ser uma
boa escolha. Entao, para o intervalo de confianca apresentado na Fig. 5.3, avaliou-se
em grupos de 5 episédios a frequéncia de tempo percentual em que o DQ-learning é
estatisticamente melhor que o IQ-learning ao longo dos episddios, como ilustra a Fig.
5.4. Nos episodios iniciais, nada se pode concluir sobre o desempenho dos métodos.
Isto é justificavel pelo fato dos agentes aprenderem a rota com uma probabilidade de se
comportar de maneira aleatéria muito grande. No entanto, apds o periodo de exploracao
¢é possivel perceber que o DQ-learning supera o I(Q)-learning com mais frequéncia. Como
pode ser observado, nos episddios finais a superioridade do DQ-learning se mantém. Isto
significa que os agentes que utilizam o D@Q-learning melhoram o tempo médio de viagem
na rede, quando comparado ao tempo médio de viagem de agentes que utilizam o 1Q-

learning.

5.3 Cenario Sioux Falls: 360600 Agentes

A rede sioux falls é um conhecido problema de transporte apresentado na literatura
para testar modelos de roteamento e alocacao de trafego. O conjunto de dados que
compoem a rede, demanda e funcao de custo estdo disponiveis em http://www.bgu.
ac.il/~bargera/tntp/. Um repositério mantido pela universidade de Ben Gurion cuja
finalidade é armazenar e disponibilizar problemas de transporte.

A matriz OD da rede sioux falls (ver Apéndice A) possui uma demanda de 360600
viagens distribuidas em 576 pares OD. A topologia da rede viaria, composta por 24 nos e
76 links, € ilustrada na Fig 5.5. Os valores entre os nos e entre os links sdo seus respectivos
identificadores. A funcao de custo utilizada nesta rede é a mesma da Eq. 2.7, na pagina

33. Apesar de existirem algumas variagoes para este problema, a demanda, pardmetros
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Figura 5.4: Frequéncia de tempo percentual para grupos de 5 episdodios em que DQ-
learning ¢é estatisticamente melhor do que o 1Q-learning na rede OW.

da rede e funcao de custo sao utilizados de acordo com a versao padrao apresentada no
repositorio.

Embora este cenario possa ser considerado simples e de pequenas dimensoes perante
aos métodos de otimizagao, do ponto de vista de MARL, onde o processo de tomada
de decisao ¢ individual, esta afirmagdo nao se sustenta. As principais motivagoes para
o uso deste cenario na validacao das abordagens propostas sao: a grande quantidade
de viagens e dimensoes da rede. Comparado ao cenario OW, este possui uma demanda
aproximadamente 200 vezes maior, além de superar em quantidade de estados (nds) e
agoes (links).

A préxima secdo apresenta os resultados obtidos neste cenario.

5.3.1 Resultados Experimentais

Esta secao apresenta os resultados experimentais realizados para avaliar os métodos
propostos nesta rede. Duas métricas sao utilizadas para avaliar a qualidade das solucoes
obtidas. A primeira (Se¢ao 5.3.1.1), assim como no cendrio anterior, avalia o tempo médio
de viagem na rede e o tempo médio de viagem por par OD em minutos. A segunda (Segao

5.3.1.2) avalia a curva de aprendizagem dos métodos propostos e compara seus resultados.

5.3.1.1 Tempo Médio de Viagem na Rede

Neste experimento sao avaliados os tempos médios de viagem por par OD e o tempo
médio de viagem na rede para ambos os métodos propostos e métodos de TA utilizados
na comparagao. Em funcao de haverem 576 pares na matriz OD do problema, apenas

um conjunto destes sera discutido individualmente. Os pares OD apresentados na Tab.
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5.5 foram selecionados de modo que as mais diversas caracteristicas da matriz OD como

distancia topologica e quantidade de viagens fossem cobertas.
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par OD viagens  IQ-learning D@-learning inc. ass. suc. avg. all-or-noth.
1-20 3000  23.09 (0.1781) 24.03 (0.1678)  22.27 22.27 22.76
2-11 2000  17.48 (0.0001) 17.38 (0.0412)  18.08 20.00 17.48
9-16 4000 8.51 (0.4095)  8.25 (1.5240) 12.86 7.39 11.52
10-16 44000  7.21 (0.1232)  8.86 (3.0388) 10.54 12.80 122.50
13-2 3000  17.01 (0.0000) 17.01 (0.0008)  17.00 17.00 17.00
15-13 7000  12.24 (0.0003) 12.34 (0.0915)  13.78 12.03 12.06
18-13 1000 17.07 (0.0002) 17.20 (0.2129)  19.00 17.00 17.00
20-24 4000 9.48 (0.0008)  9.60 (0.6691) 9.66 9.61 9.61
22-13 13000  10.07 (0.0011) 11.36 (1.6582) 9.86 10.15 10.15
TMV 360600 9.88 (0.0474) 10.38 (0.2689)  10.43 10.52 17.21

Tabela 5.5: Tempo médio de viagem na rede (TMV) e tempo médio por par OD em
minutos na rede sioux falls. Valores entre parénteses representam o desvio padrao.

Como pode ser observado na Tab. 5.5, as abordagens baseadas em agentes obtiveram
os menores tempos. A abordagem IQ)-learning além de obter o menor tempo de viagem na
rede também apresenta solu¢oes muito mais estaveis quando comparadas ao DQ-learning.
Pode-se perceber que o desvio padrao do IQ-learning é aproximadamente 5 vezes menor
do que DQ-learning. Isto é um indicador de que apesar da presenga de 360600 agentes
aprendendo simultaneamente, os agentes aprendendo com o I(Q)-learning convergem para
solugoes muito semelhantes ao longo das repetidas execugoes, enquanto os agentes que
aprendem com o DQ-learning apresentam uma variacdo maior nas rotas encontradas.
Esta diferenca no tempo médio de viagem na rede serd melhor discutida, por meio do
percentual de ocupacgao dos links, na se¢ao 5.3.1.2.

Analisando os tempos médios de viagem por par OD pode-se perceber que as aborda-
gens baseadas em agentes apresentaram os melhores resultados. Novamente, os desvios
padroes do IQ-learning sao menores do que obtidos pelo DQ-learning. Pode-se perceber
também que no par 10-16 cujo nimero de viagens é o maior da matriz OD, além de o
[Q-learning apresentar tempo de viagem inferior, o desvio padrao também é muito menor.
Para este mesmo par OD, pode-se perceber que os demais métodos apresentaram tempos
superiores, principalmente no caso do all-or-nothing que concentra as 44000 viagens na
mesma rota.

Embora as abordagens que apresentaram melhores resultados sejam as baseadas em
agentes, tanto o successive averages quanto o incremental assignment apresentaram resul-
tados muito préximos ao D@Q-learning. Um dos motivos para isto é o fato de os links da
rede sioux falls possuirem uma capacidade muito grande. Desta forma, embora o nimero
de viagens na rede seja grande a infraestrutura da rede é robusta o bastante para com-
portar esta demanda. Assim, a partir de algumas iteragoes, métodos menos inteligentes

como os mencionados anteriormente atingem resultados razoaveis.
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5.3.1.2 Clurva de Aprendizado dos Métodos Propostos

Neste experimento as curvas de aprendizagem dos métodos [Q-learning e DQ-learning
para a rede sioux falls sdo apresentadas e discutidas. Assim como na Se¢do 5.2.1.3,
as curvas neste experimento avaliam a convergéncia do tempo de viagem na rede dos
métodos 1Q-learning e DQ-learning. A Fig. 5.6 apresenta esta convergéncia ao longo dos
episddios da simulagao. Cada curva representa a média e desvio padrao de 30 execugoes.
Como pode ser observado no grafico principal, as curvas apresentam comportamento
bastante semelhante. Porém, ao avaliar o grafico interno, pode-se perceber que os métodos
convergem para solugoes distintas ap6s o episdédio 70. Lembrando que a partir do episddio

75 a taxa de exploracao é muito préxima a 0%.
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Figura 5.6: Tempo de convergéncia e desvio padrao ao longo dos episédios (principal) e
ao final dos episédios (interno) das abordagens propostas na rede sioux falls.

Apesar de o IQ-learning conseguir uma reducao de aproximadamente 0.5 minutos
quando comparado ao D@Q-learning e das barras de erro nao se sobreporem, ainda nao se
pode concluir que o alinhamento local apresentou melhores resultados neste experimento.
Para tanto, o mesmo teste realizado na Secao 5.2.1.3 é realizado neste experimento. Logo,
assumindo que os resultados encontrados pelo DQ-learning e 1Q)-learning a cada ponto
sao independentes, seus respectivos valores ¢4 e ¢;, podem ser definidos por distribui¢oes
gaussianas. Deste modo, a diferenca d =| ¢; — g4 | também é definida por uma distribuigao
gaussiana. A Fig. 5.7 apresenta o intervalo de confianca de d. Nos casos onde o intervalo
de confianca nao contém o valor zero, para um intervalo de confianca de 95%, pode-se
concluir que o IQ-learning apresenta resultados superiores ao D@Q-learning, no cenério
Sioux Falls.

Analisando a Fig. 5.7 pode-se observar que nos episodios iniciais as solu¢oes encontra-
das pelos métodos sao distintas, e, consequentemente, [Q)-learning ¢ melhor. Entretanto,

a partir do fim do periodo de exploragao, observando o grafico interno da Fig. 5.7 pode-se
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Figura 5.7: Intervalo de confianca da curva de diferenca dos métodos ao longo dos episé-
dios (principal) e nos episodios finais (interno) para a rede OW.

perceber que as barras de erro sobrepoem o ponto zero. Para facilitar a visualizacao desta
sobreposicao, a Fig. 5.8 apresenta a frequéncia de tempo percentual para grupos de 5
episodios em que o IQ)-learning é melhor. Como pode ser observado, apenas nos episé-
dios iniciais o IQ)-learning apresenta resultados melhores. Contudo, devido ao fato deste
intervalo compreender o periodo de exploracgao, nao se pode assumir que o IQ-learning
é melhor que o DQ-learning. Logo, as solugoes apresentadas por ambos os métodos sao

equivalentes.
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Figura 5.8: Frequéncia de tempo percentual para grupos de 5 episdédios em que IQ-learning
é estatisticamente melhor que o D@Q-learning na rede sioux falls.
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5.4 Resumo dos Experimentos

Esta secao sumariza a analise dos experimentos realizados em ambos os cenarios para
avaliar os métodos propostos. Na Secao 5.2, as abordagens DQ-learning e 1Q)-learning
foram avaliadas sob trés perspectivas diferentes em um cenario com 1700 agentes, 13
nos e 24 links. Inicialmente, avaliaram-se os tempos médios de viagem obtidos com
os métodos. Neste experimento, foi possivel observar que o alinhamento da funcao de
recompensa a utilidade do sistema consegue proporcionar uma redugao consideravel no
tempo médio de viagem na rede. Além disso, na média, os agentes de cada par OD
se beneficiaram do uso da funcao de recompensa difference rewards quando comparados
aos resultados obtidos com a funcao individual. Para explicar melhor este ganho de
desempenho, para este mesmo cendrio, foram avaliados os percentuais de links utilizados
durante a simulagao para ambos os métodos propostos. Assumindo que no cenario OW
todas as viagens se deslocam de um mesmo sentido para outro na rede (de A ou B para L
ou M), intuitivamente pode-se presumir que alguns links ndo sao utilizados pelos agentes
devido ao fato de comporem caminhos inversos aos pares OD presentes no problema. No
entanto, resultados demonstram que o DQ-learning utiliza aproximadamente 33% mais
links do que o IQ-learning. Desta forma, o ganho de desempenho obtido pelo alinhamento
da funcao de recompensa a utilidade global do sistema, para a rede OW, se explica por
meio de uma melhor distribuicdo dos veiculos sobre a rede. Estes experimentos foram
comparados com trés métodos de alocagao de trafego existentes na literatura: incremental
assignment, successive averages e all-or-nothing. As abordagens propostas neste trabalho
apresentaram resultados superiores em todos os casos avaliados quando comparados aos
resultados obtidos através dos métodos de alocagao de trafego. Ainda no cenario OW, um
ultimo experimento foi realizado para comprovar a significancia das solugoes encontradas
pelo IQ-learning e DQ-learning. Resultados mostraram que as solugdes adquiridas através
do D@Q-learning sao estatisticamente superiores as obtidas com o IQ)-learning. Porém, isto
somente ocorre nos episodios finais. Durante os iniciais, onde a taxa de exploracao é muito

alta, as solugoes encontradas por ambos os métodos sdo consideradas equivalentes.

O segundo cenério utilizado para avaliar as abordagens propostas é o sioux falls. Esta
rede possui 360600 viagens distribuidas em 576 pares OD, 24 nés e 76 links. Comparado
ao cenario anterior, do ponto de vista da tarefa de aprendizagem por reforco, este cenéario
¢ muito mais complexo. Tanto a grande quantidade de agentes quanto o crescimento dos
estados e agdoes do MDP tornam a tarefa de aprendizagem de rotas mais dificil. Para
este cendario, na Se¢do 5.3.1.1 foram avaliados os tempos médios de viagem na rede e os
tempos médios de viagem por par OD. Para este cendrio, entre as abordagens propostas,
a que apresentou os melhores resultados médios foi o IQ-learning. Em um segundo ex-
perimento, as curvas de aprendizado dos métodos ao longo dos episdédios para ambos os

métodos propostos foram avaliadas. Resultados experimentais demonstraram que as cur-
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vas apresentam comportamento muito semelhante. Testes estatisticos evidenciam que os
resultados obtidos com DQ-learning e IQ)-learning sao considerados equivalentes. Os tem-
pos médios de viagem na rede e por par OD foram comparados com os mesmos métodos
de TA utilizados no cenario OW e em todos os casos os métodos propostos apresentaram
resultados superiores. Para este cenario nao foi avaliado o percentual de links utiliza-
dos na simulacao porque a matriz OD possui uma grande quantidade de pares OD. Isto
implica em uma ocupacao de 100% dos links, independentemente do método utilizado.
O alinhamento da func¢ao de recompensa a utilidade global do sistema demonstrou-se
mais eficiente para o cenario OW. Ja para o cendrio com muitos agentes aprendendo,
embora os resultados dos métodos serem estatisticamente equivalentes, o alinhamento da
funcao de recompensa a utilidade do agente apresentou solu¢des mais estaveis. Isto pode
ser explicado pelo fato de que a funcao difference rewards estima o sinal de recompensa
do agente com base em sua contribuicao para o desempenho global do sistema, mas
como na rede sioux falls existe uma quantidade muito grande de agentes aprendendo
simultaneamente, a contribuicao deste agente nao é tao expressiva quanto em um cenario
com apenas 1700 agentes. Deste modo, é possivel concluir que, o alinhamento da fungao
de recompensa a utilidade do sistema é mais eficiente na presenca de poucos agentes, mas
equivalente ao alinhamento a utilidade do agente quando aplicado em cenarios com um

grande nimero de agentes aprendendo.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresenta uma visao geral das questoes discutidas ao longo dos capi-
tulos desta dissertacao, bem como as suas conclusoes, contribuicoes e perspectivas de

continuacao.

Nesta dissertacao, utilizamos aprendizado por reforco para resolver o problema de
alocacao de trafego em redes viarias. Tratamos este problema como um problema de
aprendizado de rotas, onde as viagens da matriz OD sao os agentes e a rede viaria é o
ambiente dos agentes. Utilizamos duas fun¢des de recompensa que diferem no alinhamento
da recompensa enviado do ambiente ao agente para modelar o processo de aprendizagem
de rotas dos agentes. A primeira funcdo é chamada funcao individual e tem seu sinal
numeérico alinhado a utilidade individual do agente. Isto significa que o agente que utiliza
esta funcdo age no sistema de forma egoista, ou seja, toma acoes que maximizam a sua
utilidade individual (reduzem o seu custo de deslocamento) independentemente desta
acao ser prejudicial ao sistema ou nao. A segunda funcao de recompensa é a apresentada
em (TUMER; AGOGINO, 2007) e conhecida como difference rewards. Esta fun¢ao tem
como caracteristica o alinhamento do sinal numérico a utilidade do sistema. Desta forma,
o agente que aprende por reforco com esta funcao ird tomar acgoes que maximizam o
desempenho do sistema ao invés de sua utilidade individual como ocorre na primeira
funcao.

De posse destas duas fung¢oes, modelamos o processo de aprendizado por reforco dos
agentes através da técnica de multiplos aprendizes independentes com o algoritmo Q-
learning. A abordagem de aprendizagem de rotas utilizada constréi a rota do agente
durante a sua viagem na rede. Este método de aprendizagem de rotas torna a tarefa
ainda mais complexa, ja que a quantidade de estados e acoes ¢ dependente da topologia

da rede viéria.

A partir do modelo basico de aprendizado por reforgo, avaliamos os resultados obtidos
pelos agentes para cada uma destas fungdes em dois problemas de alocagao de trafego
que diferem em quantidade de agentes aprendendo e topologia da rede viaria. No cenério
com 1700 agentes apresentado na Sec¢ao 5.2, observamos que o alinhamento da fungao de
recompensa a utilidade do sistema consegue reduzir o custo de deslocamento dos agentes
na rede, devido a uma melhor distribuicao dos veiculos sobre a infraestrutura disponivel.
Neste mesmo cenario, comparamos as duas abordagens baseadas em agentes propostas
nesta dissertacao com os métodos de alocacao de trafego incremental assignment, succes-
sive averages e all-or-nothing. Em todos os casos as abordagens propostas apresentam
resultados superiores. Porém, em todos os casos avaliados o alinhamento da recompensa

a utilidade do sistema apresentou resultados superiores.

No cenario sioux falls apresentado na Se¢ao 5.3, aplicamos os métodos propostos com

360600 agentes aprendendo simultaneamente. Através dos resultados experimentais foi
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possivel observar que ambas as abordagens propostas apresentam solucoes estatistica-
mente equivalentes. Porém, comparados aos métodos de alocagao de trafego incremental
assignment, successive averages e all-or-nothing os resultados obtidos com as abordagens
baseadas em agentes sao superiores.

Através dos experimentos foi possivel perceber que a funcao difference rewards é sensi-
vel a quantidade de agentes aprendendo. Devido ao fato da funcao utilizar a contribuicao
do agente no desempenho do sistema para a estimacgao do reforco, em problemas com
menor quantidade de agentes aprendendo, a contribuigao de cada individuo é muito mais
expressiva do que nos casos em que hd um nimero muito grande de agentes (como 360600).
Embora em ambientes com estas condi¢oes as solugoes encontradas por ambos os méto-
dos propostos sejam equivalentes, a aplicacdo de difference rewards apresenta algumas
desvantagens em relacao a func¢ao individual, das quais podemos destacar a necessidade
de completa observagao do ambiente por cada agente para que o reforgo seja estimado,
enquanto a funcao individual utiliza apenas observacao local. Apesar disso, a recom-
pensa do difference rewards estimula uma cooperagao implicita entre os agentes capaz de

beneficiar o sistema como um todo no cenéario com 1700 agentes.

6.1 Contribuicoes

Apesar de esta dissertacao utilizar um conjunto de ferramentas ja consolidadas na
literatura para resolver o problema aprendizado de rotas, ela apresenta algumas contri-
buigoes importantes para o estado da arte das técnicas de aprendizado por reforco. Em
primeiro lugar, podemos ressaltar que este trabalho é o primeiro a utilizar tantos agentes
aprendendo simultaneamente em um mesmo ambiente. Como apresentado na Secao 3.1,
dentre as abordagens apresentadas para o problema de escolha de rotas, a que apresenta
a maior quantidade de agentes utiliza 1700. Sendo assim, esta dissertacao prova que é
possivel aplicar a MARL em problemas com centenas de milhares de agentes aprendendo
simultaneamente.

Outra contribuicado que merece destaque é a aplicagdo da funcao difference rewards
em problemas de aprendizagem de grande escala. Foi possivel identificar que os beneficios
proporcionados pelo alinhamento da funcao de recompensa a utilidade do sistema sao
sensiveis ao numero de agentes aprendendo. Embora esta funcao apresentasse resultados
superiores a fun¢ao individual no cenario com 1700 agentes, no cenario com 360600 agentes

os resultados obtidos foram equivalentes em ambos os casos.

6.2 Perspectivas de Continuacao

Como apresentado anteriormente, a correta escolha/modelagem da funcao de recom-

pensa ¢ um fator chave para se adquirir bons resultados em RL. Este é um tema recor-
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rente na literatura e pode trazer inimeros beneficios para os métodos de RL, dos quais
podemos destacar a reducao do tempo de aprendizagem. Neste contexto, abordagens
de reward shaping (NG; HARADA; RUSSELL, 1999), como potential-based reward sha-
ping(WIEWIORA; COTTRELL; ELKAN, 2003; DEVLIN; KUDENKO, 2012) sao pro-
postas como alternativas para inserir um sinal de recompensa extra no processo de RL.
Neste sentido, uma possivel extensao deste trabalho, seria utilizar tanto o alinhamento
da funcao de recompensa local quando o global em um mesmo processo de aprendizagem.
Deste modo, pode ser que uma correta combinagao destas técnicas beneficie o sistema
como um todo. Um trabalho neste sentido é apresentado (DEVLIN et al., 2014), onde os
autores utilizam uma combinacao de reward shaping e difference rewards para de MARL
com até 100 agentes.

Outra possibilidade de extensao deste trabalho seria o desenvolvimento de técnicas de
alinhamento da funcdao de recompensa a utilidade do sistema que nao sejam sensiveis a
quantidade de agentes aprendendo. Além disso, outro fator importante a ser melhorado
seria a reducao da observabilidade do sistema necessaria para a estimacao da recompensa
na funcao difference rewards. O fato de necessitar de completa observagao do sistema
pode inviabilizar a aplicacao de difference rewards em dominios onde esta caracteristica

nao ¢ disponivel como cendrios de desastre.
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APENDICE A - MATRIZ OD DA REDE SIOUX FALLS

Esta

rede apresenta 24 zonas de origem e 24 zonas de destino que determinam a matriz OD.

Os experimentos apresentados na Secao 5.3 sao realizados na rede sioux falls.

A proporc¢ao de viagens da matriz OD em milhar é apresentada na Tab. 6.1.
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Tabela 6.1: Matriz OD da rede sioux falls. As linhas representam as zonas de origem e

as colunas as zonas de destino.
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