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Resumo

Uma solucao computacional que utiliza troca de mensagens lida com a difi-
culdade em decidir qual a melhor acao a ser executada a medida que uma nova
mensagem chega. No caso especifico da drea de trafego aéreo, o uso de troca
de mensagens é empregado para manter consistentes as informagcoes distribuidas
entre os aeroportos, sujeitas as caracteristicas estocasticas deste contexto.

O uso de geréncia em nivel meta e a aprendizagem por reforgo foram empre-
gados, neste trabalho, com intuito de apresentar uma estratégia para tratar o
problema de geréncia da imensa quantidade de mensagens geradas no contexto
de trafego aéreo. A estratégia proposta fundamenta-se na busca pela adaptacao
por meio da aprendizagem durante o processo de tomada de decisao. A idéia é
empregar uma camada adicional de controle em nivel meta sobre a camada de
controle ja existente no sistema hospedeiro para auxiliar o processo de tomada
de decisao. A decisao passa a ser tomada com uso da experiéncia adquirida pelo
agente com a aprendizagem por refor¢co melhorada por heuristicas propostas.

O trabalho, entao, propoe um modelo de computagao inteligente para auxilio
do processo de tomada de decisao de um sistema distribuido aplicado a Air Traffic
Flow Management (ATFM). Ele é indicado para atuar na comunicagao via troca
de mensagens entre aeroportos, trabalhando como uma camada adicional em um
aeroporto que usa os metadados das mensagens em suas decisoes, com vistas a
otimizacao na definicao de uma hierarquia para atendimento as mensagens.

O modelo ¢é considerado inovador porque usa aprendizagem por reforco ade-
quada as caracteristicas deste ambiente estocastico, preocupando-se com a velo-
cidade e qualidade do processo de tomada de decisao.

Na modelagem, trés estratégias foram propostas para a aprendizagem: heuristica
inicial, epsilon adaptativo e heuristica baseada em performance. Elas sao com-
binadas aos algoritmos de aprendizado por reforco: @-learning e SARSA. Os
estudos de caso avaliam o desempenho, a qualidade do aprendizado quanto as
trés melhorias propostas e também o comportamento do @-learning quando sao

alterados parametros do algoritmo.

Palavras-chave: Agentes inteligentes. Controle em nivel meta. Aprendizagem

por reforco. Processo decisério de Markov. Geréncia de fluxo de trafego aéreo.



Abstract

A computational solution which uses message exchange deals with difficulty
to decide what is the best action to execute when a new message arrives. In the
specific case of Air Traffic field, the use of message exchange is employed to keep
consistency among distributed airport information which are subject to random
characteristics of the context.

In this work meta-level management and reinforcement learning is employed,
with the intention to present one strategy to deal with the problem of managing
huge quantity of messages that are created in the aero air traffic context. The
proposed strategy is based in the search for adapt action through the learning
during the decision make process. The idea is to employ one additional meta-
level control layer over the existing control layer in the host system to assist the
decision process. The decision is then made using the experience acquired by the
agent with the improved heuristical proposals.

This work proposes one intelligent computational model to assist the decision
make process in a distributed systems applied to the Air Traffic Flow Manage-
ment - ATFM. It is indicated to deal with the communication through message
exchanges between airports, working like an additional layer in an airport that
uses message’s metadata in its decision of pursuing the optimization in the hie-
rarchy to attendance messages.

The model is considered innovative because it uses reinforcement learning
adjusted to the characteristics of the random environment, concerned with the
speed and quality in decision make process.

In the modeling, three strategy was proposed for learning: initial heuristics,
adaptative heuristics and performance heuristics. They are combined with algo-
rithms: Q-learning and SARSA. The case studies evaluate by the three enhan-
cements proposed - performance, learning quality and Q-learning behavior when

parameters is modified.

Keywords: Intelligent agents. Meta-level control. Reinforcement learning. Mar-

kov decision process. Air traffic flow management.



Capitulo 1

Introducao

O tréafego aéreo exerce influéncia em diversos setores da economia do Brasil,
como transporte de alguns produtos, Produto Interno Bruto (PIB) e transporte
de pessoas, entre outros. Assim, os cidadaos brasileiros, sofre a influéncia do
trafego aéreo de forma direta, quando estao viajando, ou de forma indireta, por
meio dos possiveis prejuizos na economia do nosso pais.

A ocorréncia de problemas em trafego aéreo afetam os usuarios por intermédio
dos atrasos dos voos e, em casos mais extremos, até no cancelamento de um
voo. Conforme a gravidade do problema, a suspensao temporaria dos voos em
determinada regiao pode ser exigida. Um exemplo de conseqiiéncia dos problemas
em trafego aéreo foi o acidente envolvendo dois avioes ocorrido em 29 de setembro
de 2006 que vitimou 154 pessoas. Esse acidente trouxe a populacao brasileira a
discussao de como estd a situacao atual do trafego aéreo brasileiro.

Dentre os motivos que ocasionam os problemas em trafego aéreo, destacam-se
a intensa sobrecarga de trabalho imposta aos controladores, o niimero insuficiente
de profissionais para atender a quantidade de voos, os feriados que contribuem
com o aumento do nimero de vendas de passagens aéreas, o horéario do dia em que
existe maior interesse, a intengao das companhias aéreas em utilizar determinada
rota e também a situagao do clima no instante em que se deseja voar.

Um aspecto importante no trafego aéreo brasileiro é a intensa participacao
de trabalho humano. Um exemplo desta participagao intensa estd no profissional
controlador. As condigoes de trabalho desta categoria nao é tao favoravel para
a escolha dos melhores profissionais por causa dos baixos salarios e da carga de
trabalho intensa. Uma ferramenta, portanto, que os auxiliem é necesséaria e tem
urgencia.

Os motivos citados no paragrafo anterior evidencia a necessidade de se ado-
tarem estratégias mais indicadas do que as atualmente empregadas, ou seja, o

investimento em meios que visem ao uso mais eficiente dos recursos ja existentes
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nos aeroportos. Em outras palavras, hd necessidade de pesquisar solugoes em Air
Traffic Flow Management (ATFM) para que os voos ocorram de forma segura,
rapida, ordenada e economica.

A intencao deste trabalho é melhorar o trafego aéreo, auxiliando a definicao
mais eficiente do escalonamento dos voos, contribuindo, assim, com o melhor
uso dos recursos em um menor prazo, quando for possivel. Com isso, objetiva-
se melhorar o aproveitamento do trabalho humano e a diminuicao da carga de
trabalho. Contudo, uma solucao eficiente para o problema da situacao do trafego
aéreo nao ¢ simples e envolve intensa atividade de pesquisa.

Este estudo, entao, propoe um modelo de computacao inteligente para auxilio
do processo de tomada de decisao de um sistema distribuido aplicado a Air Traffic
Flow Management (ATFM). Ele é indicado para atuar na comunicagao via troca
de mensagens entre aeroportos, trabalhando como uma camada adicional em
um aeroporto que usa os metadados das mensagens e o aprendizado em suas
decisoes buscando a otimizacao na definicao de uma hierarquia para atendimento

as mensagens.

1.1 Motivacao

O excesso de mensagens no ambiente ATFM ocorre por causa da necessidade
de negociagao entre os aeroportos para o estabelecimento da escala dos voos. A
negociagao é necessaria, porque a presenca de incerteza influencia os eventos que
interferem no escalonamento em trafego aéreo.

Uma proposta de solucao para o problema de escalonamento de voos em
trafego aéreo é um modelo que atua em geréncia de trafego aéreo, isto é, em
ATFM. Esse modelo usa informacoes distribuidas que sao compartilhadas via
troca de mensagens. Essa proposta recebeu o nome de ATFM Grid Service -
ATFMGS, (59).

O ATFMGS teve como origem as pesquisas na area de trafego aéreo, que sao
encontradas em Weigang nos anos de 1994 (57) e 1997 (58), Bonzano et al. no
ano de 1996 (8), Prevot no ano de 2002 (36), Nguyen-Duc et. al. no ano de 2003
(34).

O ATFMGS auxilia o processo de tomada de decisoes em sistemas distribuidos
que atuam com o planejamento tatico, podendo estender algumas subfuncoes do
planejamento estratégico, como o replanejamento de escala de voos e de moni-
toracao e controle como uma funcao que simula o controle de trafego, de modo

que o sistema possa ter uma abrangéncia mais completa.
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No sistema ATFMGS, emprega-se o conceito de sistema distribuido, que se
caracteriza pela intensa troca de mensagens entre os aeroportos envolvidos. Estas
mensagens ocorrem com a finalidade de coordenar, negociar e trocar informacoes
entre os agentes que compoem o sistema.

O sistema de informagoes distribuidas ATFMGS permitiu melhor eficiéncia
no tratamento do problema de trafego aéreo, atuando sobre o escalonamento dos
voos até uma hora e trinta minutos antes das decolagens e pousos. Tal sistema
distribuiu as informagoes entre os aeroportos e se mostrou compensador por varios

pontos:

e deixa de existir um ponto unico que, na verdade, torna-se o gargalo;
e as consultas sobre as informagoes podem ocorrer de forma mais rapida;

e nao sao todas as informagoes que precisam ser mantidas em todos os pon-
tos, mas somente aquelas que sao importantes e que exercem influéncia no

escalonamento local.

Apesar das vantagens citadas, observa-se que a distribuicao da informacao,

também apresenta algumas desvantagens como:

e capacidade de gerar grande quantidade de mensagens que, se nao forem
bem tratadas, levam a situagoes indesejaveis, como a paralisacao da comu-

nicacao;

e a escalabilidade do modelo se mostra comprometida de acordo com o ntimero
de aeroportos considerados, por exemplo, se dobrar a quantidade de aero-

portos;

e nao sao analisadas as caracteristicas das mensagens para se tomar a decisao
de qual a acao mais indicada a ser executada em determinado instante,

considerando a situagao atual do ambiente;

e nao existe um processo de aprendizado que permita a adaptacao do agente

ao longo do tempo.

No trabalho do ATFMGS, varios aspectos podem ser identificados, por inter-

ferirem na quantidade de mensagens trocadas na negociagao:

e inicialmente, o mau tempo, que interfere no escalonamento dos voos previ-

amente planejados;
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e depois, o interesse das companhias aéreas em disponibilizar voos nos mesmos
horarios por motivo de demanda garantida. Exemplo disso sao os voos as
18 horas;

e em seguida, efeitos sazonais, como férias e feriados;

e por ultimo, eventos menos freqlientes - um alerta terrorista, por exemplo -
que, apesar de nao acontecerem no Brasil, influenciam os voos internacionais

que partem de aeroportos brasileiros.

A presenga de incerteza influencia diretamente o escalonamento em trafego
aéreo, logo esse ambiente pode ser definido como estocéastico. Algumas referéncias
reforgam essa afirmacao: Goodchild et al. em 2001 (24; 23) e Servé et al. em 2003
(46). Os fatores ja mencionados - mau tempo, congestionamento, demanda de
recursos maior que a disponibilidade - ocorrem de forma, nem sempre, previsivel.
Portanto, solucoes que trabalham com processos estocasticos definem melhor esse
ambiente.

Além da imensa quantidade de mensagens, outro aspecto a ser considerado
em ATFM é que o sistema multiagente desenvolvido para auxiliar este contexto
apresente boa performance e, se possivel, consiga operar bem em tempo real.
Todavia, lidar com imensa quantidade de informacoes pode influenciar no sentido
de que a qualidade na selecao da decisao a ser tomada pode ser prejudicada,
porque exigiria muito tempo nas analises das possibilidades. Assim, os dois fatores
- desempenho e imensa quantidade de informagoes - devem ser balanceados para
que se consiga obter boas solucoes ao problema.

Sobre as condigoes anteriormente mencionadas, verifica-se que somente o alto
desempenho da tecnologia de redes e dos processadores modernos nao sao su-
ficientes para tratar a quantidade de mensagens originadas no contexto ATFM
porque a operacao ocorre em condicoes extremas. Outro fato que reforca tal
afirmacao é que, em varias situagoes, as redes nao sao projetadas para operar em
sua demanda méaxima por causa do alto custo do projeto.

Embora os recursos das redes estejam bastante evoluidos em relagao aos de
anos atras, hoje se mostram limitados em razao da complexidade dos proble-
mas atuais. E boas solugoes para o problema envolvem tanto hardware, quanto
software.

Em termos de software, ha crescente necessidade de que as solugoes compu-
tacionais sejam cada vez mais bem elaboradas e que contemplem o dinamismo
e a incerteza presentes nos problemas atuais. Tal necessidade existe porque os

problemas atuais lidam com grandes quantidades de informacoes que se alteram
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de maneira freqiiente ao longo tempo. Portanto, o uso de conceitos de agen-
tes inteligentes, controle em nivel meta e aprendizagem por reforgo se mostram

interessantes.

1.2 Objetivos

No aspecto geral, o modelo aqui proposto busca conciliar as vantagens da
aprendizagem por refor¢co e do controle em nivel meta, com intuito de auxiliar
o processo de tomada de decisao em um sistema de computacao que mantém
as informacgoes distribuidas consistentes via troca de mensagens. Tende assim,
a apresentar melhor desempenho com o seu uso, possibilitando a melhoria da
performance em sistemas de informacoes distribuidas.

No aspecto especifico, foi estudada a aplicagao do modelo a drea de trafego
aéreo tomando como referéncia o sistema de informagoes distribuidas ATFMGS,
em Dib (14).

Para atender aos aspectos geral e especifico, o propédsito do trabalho é de-
finir um modelo multiagentes que atue em um ambiente controlado em nivel
meta sustentando-se nos conceitos apresentados por Raja e Lesser (38) e que use
aprendizagem por reforgo, Sutton e Barto (50). O intuito, ao se empregar as duas
metodologias é possibilitar melhor eficiéncia no processo de tomada de decisao
de um sistema distribuido ATFM refletindo, por conseguinte, no tratamento das
mensagens com uso de aprendizagem por reforco.

O problema tratado nesta dissertacao é aprender, no ambiente controlado
em nivel meta proposto, mediante uma aprendizagem por refor¢co melhorada por
heuristicas, e, com isso, poder auxiliar no processo de decisao do controlador em
nivel meta.

Na aprendizagem por reforco definida nos multiagentes, usam-se estratégias
com intuito de tomar decisoes rapidas, aprender de forma eficiente e aumentar a
velocidade da aprendizagem. A aprendizagem por reforgo visa a contribuir com o
controle em nivel meta para que o mesmo consiga tomar decisoes melhores, uma
vez que ha andlise critica em cima das possibilidades estimadas.

No modelo meta gerente de mensagens proposto, a aprendizagem por reforgo
se mostra favoravel porque ocorre por meio da experiéncia adquirida pelo agente
com sua atuacao no ambiente. Uma experiéncia boa adquirida por ele serve de
exemplo para decisoes futuras a serem tomadas. As mudancas que ocorrem nesse
ambiente estocastico sao aprendidas pelo agente mediante sua atuacao, que é

refletida nas recompensas recebidas por ele ao longo do tempo.
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A andlise critica realizada pela aprendizagem por reforco modelada se ba-
seia no modelo matematico definido pelo processo decisorio de Markov, Clarke e
Disney (12) e ainda pela adogao de uma politica de escolha de agdes que busca
maximizar os resultados obtidos. Assim, espera-se contribuir com um modelo
fundamentado matematicamente que busque a melhoria dos resultados ao longo
do tempo.

O controlador em nivel meta proposto se caracteriza por apresentar um gerente
em nivel meta que monitora o processo de troca de mensagens entre os agentes
envolvidos no ambiente. Em solugoes gerais, sem a proposta do uso de controle
em nivel meta, nao existe um mecanismo preocupado diretamente com o controle
do sistema do aeroporto. Com a abordagem proposta por este trabalho, havera,
portanto, uma estrutura que trabalhara as informacoes vindas do controle, com
o intuito de se melhorar a performance do sistema mediante o tratamento das

possibilidades de execucao existentes.

1.3 Contribuicoes

Em uma visao geral, com o modelo definido nesta pesquisa, espera-se contribuir
com sistemas que empreguem agentes inteligentes que se comuniquem via troca
de mensagens e que apresentem a necessidade de aprender ao longo do tempo,
em ambientes estocdsticos. Para tanto, hé necessidade de os agentes envolvidos
habitarem um ambiente controlado em nivel meta.

Em uma visao especifica, o modelo aqui definido pretende auxiliar na tomada
de decisao da camada de controle e, por conseguinte, na melhoria de performance
do processo de escalonamento dos voos. O modelo meta gerente de mensagens
se mostra interessante de ser combinado com a proposta de distribuicao de in-

formacoes entre os aeroportos por varios aspectos:

e pelo fato de inserir um processo de avaliacao com o intuito de escolher
melhor acdo a ser tomada acerca de certos critérios (prioridade das agoes,
congestionamento de mensagens, grande tempo para avaliacao, entre ou-

tros);

e na aprendizagem, é observada a caracteristica estocastica do ambiente. Nao
sao consideradas somente regras estaticas, que a priori tém de prever as
situagoes buscando a priorizacao da maioria dos casos, e sim uma abordagem

que se adapta as mudancas do ambiente;

e a aprendizagem usa estratégias heuristicas no processo, permitindo a tendéncia
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a adaptacao ao longo do tempo.

A aprendizagem por refor¢co aqui proposta foi modelada para trabalhar de
maneira que se consiga boa performance, por meio da consideragao dos estados
como parametros binarios, o que possibilita operacoes mais rapidas. A aprendi-
zagem por reforgo proposta é combinada a uma heuristica baseada em dominio.
Assim, espera-se contribuir com uma politica de aprendizado que possibilite ao
agente combinar eficiéncia na atuacao com a qualidade de aprendizado.

Na aprendizagem também foi proposta a estratégia de adotar um epsilon adap-
tativo que influencia na porcentagem da distribuicao de probabilidades da decisao
do agente quando este deve decidir entre usufruir ou explorar.

As estratégias empregadas, heuristica inicial e heuristica baseada em perfor-
mance, sao combinadas aos algoritmos tradicionais de aprendizagem por reforco,
no intuito de acelerar o processo de aprendizagem do agente, conforme apresenta
Bianchi e Costa (6).

A heuristica inicial possibilita acelerar o processo de aprendizagem, uma vez
que algumas sugestoes de agoes para os agentes poderao auxilida-los nos momentos
iniciais que ainda nao se tem algum conhecimento do ambiente. E, no caso da
heuristica baseada em performance, por meio de fatores que exercem influéncia

na satisfacao das acoes sugeridas pelos agentes.

1.4 Estrutura do Documento

O restante do documento esta dividido em sete capitulos e trés apéndices.

O capitulo 2 aborda o tema Introdugao a Sistemas Multiagentes. Nele, sao
mostrados conceitos, caracteristicas e definicoes para uma arquitetura de siste-
mas multiagentes. Também traz uma segao que esclarece as diferencas entre os
conceitos agentes inteligentes e objetos.

O capitulo 3 descreve os aspectos relacionados ao tema aprendizagem por re-
forgo. Entre eles, estado, agao, recompensa, politica e valor-estado. Os algoritmos
de aprendizagem por reforco, Q-learning e SARSA, sao descritos em detalhes.

No capitulo 4, sao apresentados aspectos referentes ao tema de controle em
nivel meta. O controle em nivel meta pode ser compreendido, de forma concisa,
como uma camada adicional de controle sob a camada ja existente de controle do
sistema de informacao.

O capitulo 5 aborda os conceitos de geréncia de trafego aéreo que sao relevantes
neste trabalho. O sistema de informagoes distribuidas ATFMGS para éarea de

trafego aéreo é apresentado e discutido.
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O capitulo 6 apresenta o modelo proposto. Nele, apresentam-se as estratégias
de aprendizagem por refor¢o propostas para auxiliar o processo de tomada de
decisao em sistemas distribuidos que se comunicam via troca de mensagens, que
sao heuristica inicial, epsilon adaptativo e heuristica em performance.

No capitulo 7, ¢ mostrado o estudo de caso realizado. Nele, o modelo é
avaliado considerando quatro interesses: performance do algoritmo, qualidade da
decisao tomada, situacao do aeroporto em analise e o comportamento dos agentes
Q-learning quanto as alteracoes dos parametros alpha e gammea.

O capitulo 8 apresenta a conclusao e também a sugestao de trabalhos futuros.
Nele, a conformidade do modelo ao contexto que ele foi aplicado, trafego aéreo, é
discutida, assim como as principais diferencas entre os resultados obtidos com o
algoritmo @-learning e o algoritmo SARSA. Em trabalhos futuros, ha indicagoes
de outros estudos relacionados que podem ser interessantes.

O apéndice A apresenta o processo decisorio de Markov. Os conceitos nesse
apendice sao importantes para entender como funcionam os mddulos de decisao
e controle e o médulo de aprendizagem por reforco, que compoem o modelo meta
gerente de mensagens, porque eles o seguem como formalismo matematico.

O apéndice B mostra a representagao abstrata de estados do agente MGM.
Cada parametro apresentado neste apéndice interfere no processo de tomada de
decisao no modelo proposto.

O apéndice C apresenta a descricao do Framework de aprendizagem por re-
forco empregado. Nele, sao apresentadas as quatro classes e as duas interfaces
que compoem o Framework. Elas sao implementadas de forma abstrata, podendo
ser utilizadas em varios problemas que se enquadrem nas caracteristicas de apren-

dizagem por reforco.
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Capitulo 2

Introducao sobre Sistemas
Multiagentes

O estudo de sistemas multiagentes comegou hé aproximadamente duas décadas.
Hoje esses sistemas sao tanto objetos de pesquisa, quanto itens importantes para
aplicagoes industriais, comerciais e académicas, Weiss (60).

Em geral, os computadores nao sao bons identificadores de agoes que de-
vem ser realizadas. Entretanto, sao bons executores para as agoes, quando elas
sao projetadas, antecipadas, planejadas e codificadas previamente. Para muitas
aplicacoes, um computador obediente é totalmente aceitavel, mas, em outros ca-
sos, sao requeridos sistemas que possam decidir o que fazer por si mesmos, para
alcangar seus objetivos.

A inteligéncia dos sistemas computacionais podem ser bem modeladas usando

os conceitos de agentes inteligentes.

2.1 Conceituacao de Agentes Inteligentes

Entre os pesquisadores de inteligéncia artificial, ha varios pontos de vista
sobre a definicao de agentes inteligentes. Muitos estudiosos do assunto, como
Russel e Norvig (44) e também Luger (30), acreditam que agentes inteligentes
teriam comportamentos parecidos com o dos seres humanos no que diz respeito
ao raciocinio e sua reacao as situagoes do mundo a sua volta. Por seu turno,
a definicao mais geral de um agente como sendo um sistema computacional é
baseada em autonomia, capacidade de interatividade e reatividade.

Para Weiss (60), Agentes sao aplicagdes que podem operar com robustez, em
ambientes que se modificam rapidamente e que necessitam de respostas preci-
sas e rapidas aos eventos que podem ser inesperados. Eles conseguem reagir

rapidamente e possuem caracteristicas que os permitem atuar em situagoes nao
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programadas. Eles tém a capacidade de interagir com outros, sejam humanos, ou
agentes.

Na opinido de Bradshaw (9), quando os agentes se comunicam com o objetivo
de alcangar uma meta comum, ou negociar algo, estao, na verdade, trabalhando
em um sistema multiagentes com toda infra-estrutura necessaria a comunicacao.

Agentes inteligentes sao entidades computacionais autonomas. Eles agem sem
intervencao de outros sistemas e podem ser vistos como perceptores do ambiente
que se encontram por intermédio dos sensores e atuam nesse ambiente produ-
zindo efeitos, Weiss (60). De acordo com Weiss, esses agentes sao inteligentes
quando operam de forma flexivel e racional em uma variedade de circunstancias
ambientais a partir das informacoes que possuem e da capacidade efetiva e per-
ceptiva. O comportamento flexivel e racional é alcancado pelo agente na base de
processos-chave, como resolucao de problemas, planejamento, tomada de decisao
e aprendizado.

Na visao de Russel e Norvig (44), um agente é uma entidade computacional
como um programa ou um robo que pode ser enxergado ou percebido como agindo
sobre um ambiente de maneira flexivel e autonoma, e seu comportamento depende
parcialmente de sua experiéncia. A figura 2.1 ilustra a idéia. Nela, o agente
observa o ambiente por meio de seus sensores e interage com ele por intermédio

das agoes. No agente, existe uma camada de controle e outra que avalia os efeitos.

Percepcies Agente

Camada de Controle

!

Efeitos

Amhbiente

Figura 2.1: Arquitetura classica de agentes inteligentes, Russel e Norvig (44).

Agentes de software sao entidades computacionais persistentes e ativas que
percebem, raciocinam, agem e se comunicam em um ambiente. Uma noc¢ao mais

elaborada de agente inclui, na sua definicao, atitudes de informacao acerca do
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mundo (conhecimento e crenga) e proatitudes (intencoes e obrigacoes) que guiam
as acoes do agente. Este tem a chamada arquitetura Crenga, Desejo e Intencao,
ou seja, Belief, Desire, Intention (BDI), em que a estrutura tripla - crenga, desejo,
intencao - executa um papel ativo no processo cognitivo do agente.

Na opinido de Rezende (40), quando se diz que o agente é interativo, significa
que seu comportamento pode ser afetado por outro agente, que pode ser humano,
ou por uma reacao do ambiente.

Para Tanenbaum e Steen (52), os agentes podem decidir por si mesmos o
que necessitam fazer de forma a satisfazer seus objetivos. Alguns atributos que

caracterizam agentes inteligentes sao:

e reatividade - capacidade de perceber o ambiente e respondé-lo em tempo

héabil as mudancas ocorridas;
e proatividade - tomam iniciativas para poder atingir suas metas;

e habilidade social - interagem com outros agentes e, possivelmente, com seres

humanos.

Segundo Weiss (60), um agente inteligente apresenta cinco caracteristicas

béasicas:

e Modelagem do Agente - Um agente precisa de um modelo de seu mundo.
Se esse mundo contém agentes, entao pode ser benéfico modelar os outros

agentes também.

e Planejamento Multiagentes - Agentes, em muitos casos, compartilham
seus planos de modo a coordenar seus comportamentos ou atingir uma meta,

usando os outros agentes para isso.

e Relacionamento Social - Agentes podem ter comportamento social com
outros agentes. Por exemplo, se um agente executou um servigo para outro
agente, o segundo pode estar com a obrigagao de reciprocidade de algum
modo. Se dois agentes estao trabalhando juntos para atingir uma tarefa,

eles sao tipicamente de cooperagao.

e Interagao - Agentes podem interagir. Em um mundo, multiagentes cuja
interagao nao ¢ predefinida podem necessitar de modelos dos outros agen-
tes, para decidir como interagir para obter o sucesso ou falha. Isso pode

impactar, de diferentes maneiras, o relacionamento social entre os agentes.
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e Comunicagao - Agentes podem comunicar-se para explorar a interacao e
assegurar a coordenacao. Um agente pode persuadir outros a adotar seus

planos.

Um sistema multiagentes precisa conter pelo menos um agente autonomo para

viabilizar a geracao das metas.

2.2 Tipos de Arquiteturas Abstratas em Siste-
mas Multiagentes

Existem varias formas de desenvolver agentes, mas quatro delas, por serem

mais utilizadas, serao citadas a seguir, conforme apresenta Weiss (60):

1. Arquiteturas Baseadas em Légica (Logic Based Arquitectures) - Nela, a
tomada de decisao é vista como dedugoes logicas. O processo envolve deci-
dir qual acao executar e é reduzido a um teorema de prova. Essa abordagem
possui a vantagem de ser clara semanticamente e permite usar conceitos de
légica e prova de teoremas (utilizados em inteligéncia artificial e ciéncia da
computagao hé anos). No entanto, possui a desvantagem de que a arqui-
tetura puramente logica nao satisfaz aos dominios sujeitos as restricoes de

tempo.

2. Arquiteturas Reativas (Reactive Arquitectures) - Sua principal carac-
teristica se d4 na abstengao de representagoes simbdlicas e resolucao baseada
na relacao entre percepcao e acao do agente. Trata-se de uma arquitetura
mais economica em termos computacionais, pois é bem adaptavel a ambi-

entes que requerem performance em tempo real.

3. Arquiteturas de Crencas-Vontades-Intengoes (Belief-Desire-Intention)
- Nela, a tomada de decisao ¢ vista como raciocinio pratico de crencas e
verdades sobre o mundo a sua volta e ocorre de acordo com as opgoes dis-
poniveis para os agentes. Finalmente, utiliza as intencoes e agoes. Esse
processo € similar ao raciocinio humano usado diariamente para decidir o

que fazer.

4. Arquitetura de Agentes em Camadas (Layered Agent Architectures)
- O processo de decisao é particionado em varias e diferentes camadas de
tomada de decisao. Cada camada lida com o ambiente do agente em dife-
rentes niveis de abstragao. Essa abordagem prevé uma maneira natural de

decompor as funcionalidades dos agentes.
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2.3 Aspectos Importantes em um Projeto de Sis-
temas Multiagentes

Para Tanenbaum e Steen (52), as plataformas de computac¢ao modernas estao
cada vez mais descentralizadas e heterogéneas, ou seja, seguem a filosofia de siste-
mas distribuidos. A complexidade nas aplicacgoes estd cada vez mais incrementada
porque os sistemas nao sao mais isolados, e sim compartilhados, distribuidos, e
requerem muito processamento em locais geograficamente distintos.

Na visao de Weiss (60), existem quatro técnicas mais importantes relacionadas
com tamanho e complexidade dos sistemas de informacao: modularidade, distri-
buigao, abstracao e inteligéncia. O uso de médulos inteligentes e distribuidos
combina essas quatro caracteristicas de acordo com a inteligéncia artificial dis-
tribuida.

Russel e Norvig (44) afirmam que os agentes operam e existem em algum
ambiente que ¢ tipicamente computacional e fisico. O ambiente pode ser aberto,
no qual novos agentes podem ser inseridos a qualquer momento, ou fechado.
Embora alguns agentes possam trabalhar s6s, na maioria dos casos precisam estar
em conjunto com outros para alcancar um objetivo.

Quando existem varios agentes trabalhando juntos, faz-se necessaria uma
infra-estrutura computacional para que possam interagir coerentemente. Essa
infra-estrutura inclui protocolos de interacao que habilitam a conversacao entre
agentes e permitem a coordenacao das atividades, Weiss (60).

A cooperacdo é a coordenacao entre agentes que nao competem por algo,
enquanto a negociacao ¢ a coordenacao entre agentes competitivos ou que nao
possuem interesses em comum.

Um sistema multiagentes é um sistema computacional em que dois ou mais
agentes interagem ou trabalham em conjunto de forma a desempenhar determi-
nadas tarefas ou satisfazer um conjunto de objetivos (60). Em sistemas nos quais
os agentes sao cooperadores, eles tentam conquistar o que um sé nao conseguiria.
Em sistemas competitivos, os agentes disputam o que apenas um podera obter.

A idéia em sistemas multiagentes consiste em coordenar o comportamento
inteligente de um conjunto de agentes autonomos, cuja existéncia pode ser anterior
ao surgimento de um problema particular. Esses agentes devem raciocinar a
respeito das agoes que devem tomar e sobre o processo de coordenacao entre si.
A organizacao do sistema estd sempre sujeita a mudancas, visando a adaptacao
do sistema as variagoes no ambiente e no problema a ser resolvido.

Os agentes tém conhecimento do problema que devem tratar e encontrar uma
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solucao, sendo que eles podem obter esse conhecimento solicitando informacoes
ao usuario e percebendo variagoes no ambiente por meio da comunicacao com
outros agentes. Eles sao capazes de analisar um conjunto possivel de solucoes
para atingir seus objetivos, dependendo de sua capacidade de tomar decisoes
para selecionar a melhor solucao para o problema.

Existem alguns aspectos fundamentais na elaboracao de projetos de sistemas

multiagentes que devem ser considerados (60):

e Organizacao - Uma organizagao pode ser entendida como um conjunto de
agentes que possuem compromissos mutuos e globais, compartilham crencas
comuns e passam a ter intencoes conjuntas quando atuam juntos para atin-
gir o mesmo objetivo. O grupo de agentes desenvolve suas atividades em

conjunto formando um time capaz de alcancar os resultados desejados.

e Coordenagao - Os agentes interagem de forma que suas atividades sejam
desenvolvidas e integradas no sentido de obter uma solucao global; os in-
tegrantes do grupo de trabalho atuam de forma determinada e consistente.
Em grupos de agentes, faz-se necessario o estabelecimento de convencoes
sociais a serem compartilhadas por todos os agentes, especificando como
um determinado agente deve se comportar com relacao aos membros da

comunidade, quando os seus compromissos sao alterados.

e Negociagao - Permite que os agentes autonomos cheguem a um consenso
em relacao a um determinado problema. Nesse processo de negociacao,
pode acontecer modificagao nos planos locais dos agentes envolvidos com a
finalidade de chegar a uma decisao comum. Esse mecanismo de negociacao

também é utilizado na resolucao de conflitos.

’

e Cooperacao - E necessaria em um sistema multiagentes, pois estabelece
a maneira como eles demonstram suas necessidades a outros agentes com a
finalidade de realizar uma determinada tarefa. Um agente, ao realizar uma
tarefa, geralmente necessita da ajuda dos outros agentes que compoem o
sistema, ou atua no auxilio dos outros para satisfazer o objetivo geral. Os
agentes precisam, pois, saber como encontrar alguém com quem cooperar,

visando a busca do objetivo.

e Planejamento - Planos devem ser regularmente monitorados e revisados
de forma a responder a existéncia de eventos que fogem ao controle dos agen-

tes envolvidos na aplicacao. No planejamento multiagentes centralizado, o
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planejamento é elaborado antes da execucao das agoes, e o agente elabo-
rador recebe os planos dos agentes e os modifica de forma que os possiveis
conflitos sejam removidos. No planejamento distribuido, cada agente ela-
bora seus planos individuais e troca informagoes com outros agentes para

identificar e resolver conflitos eventuais.

e Comunicagao e interacao - A interacao entre agentes pode ocorrer por
meio da comunicacao ou em funcao da modificacao do ambiente no qual eles
estejam atuando. A intencao propicia a um conjunto de agentes combinar

esforcos na busca de solucao de problemas distribuidos.

Diferencas entre Agentes Inteligentes e Objetos

A programacgao baseada em orientagao a objetos tem sido muito utili-
zada nos tltimos anos, conforme pode ser observado na quantidade de livros que
descreve o assunto e sao vendidos a cada ano: Deitel (13), Larman (28), entre
outros. Da mesma forma, a adocao dos conceitos objetos e agentes inteligentes é
freqtiente.

Esta secao procura deixar claro tanto as similaridades, quanto as divergéncias
que permeiam os conceitos: objetos e agentes inteligentes. A importancia desta
secao se faz pelo fato de que o paradigma de programacgao adotado na imple-
mentacao deste trabalho é a orientacao a objetos.

Objetos sao definidos como entidades que encapsulam um estado, estao habeis
a executar agoes ou métodos e se comunicam por meio de mensagens.

Existem semelhancas e diferencas significativas entre os agentes e os objetos.
Ambos sao autonomos, contudo os objetos tém controle de seu estado, e nao tém
controle de seu comportamento. Por exemplo, se um agente ¢ requer ao agente j
a execucao de uma acao, o agente i pode ou nao executa-la. A execugao depende
somente da decisao a ser tomada pelo agente. Em contrapartida, aos objetos nao
hé outra escolha, a nao ser a de executar a tarefa solicitada por meio de uma
mensagem.

No paradigma de programacao orientada a objetos, nao existe integracao de
elementos importantes aos agentes, como interatividade, reatividade, proativi-

dade e sociabilidade.
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2.4 Consideracoes Finais

Os agentes inteligentes se mostram uma estratégia interessante a ser utilizada
para problemas complexos, contudo, nem sempre, atendem aos anseios atuais.
Esse fato ocorre em razao da dinamica e incerteza presentes nos problemas a serem
tratados, e, ainda, se nao forem bem modelados, os agentes podem apresentar
desempenho abaixo do esperado. Nesse sentido, mecanismo que os permita a
melhoraria de performance, como a consideracao do controle em nivel meta, Raja
(37) nos sistemas e também que os possibilitem se adaptarem ao dinamismo
e incerteza, como a aprendizagem por reforgo, Sutton e Barto (50) podem ser
indicados em alguns casos.

Esta pesquisa utilizard os conceitos presentes neste capitulo para modelar um
ambiente multiagentes.

Em linhas gerais, o ambiente multiagentes definido neste trabalho se caracte-
riza pela incerteza presente no ambiente de atuagao dos agentes e pelo dinamismo
presente. O conjunto de agentes trabalhara com base na filosofia de controle em
nivel meta, que sera assunto do capitulo 4, e o modelo sera mais bem esclarecido

no capitulo 6, no qual é definido.
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Capitulo 3

Aprendizagem por Reforco

Em abordagens tradicionais do aprendizado automatico, geralmente os agentes
aprendem por meio de exemplos de pares de entrada e saida, que indicam o
comportamento do sistema, tendo como tarefa aprender uma funcao que poderia
ter gerado tais pares, Russel e Norvig (44).

Os métodos tradicionais sao apropriados quando existe uma espécie de “profes-
sor” fornecendo valores corretos, ou se a saida da fun¢ao representa uma predicao
do futuro, que pode ser verificada pelas percepcoes do agente, no proximo passo
da iteracao (44).

Mas, quando se deseja que o agente tenha autonomia total, este tera de ser
capaz de aprender, com base em outras informagoes, como por exemplo, recom-
pensas, ou reforcos fornecidos por uma “entidade critica”, ou ainda pelo ambiente
em analise. Em alguns casos, é possivel que o proprio agente determine suas re-
compensas através da observacgao da transicao de estados que realize no ambiente,
passando este a “experimentar”, de maneira autonoma, o ambiente no qual esta
inserido.

Segundo Sutton e Barto (50), o aprendizado por reforgo é uma abordagem
da inteligéncia artificial que permite a uma entidade aprender, a partir de sua
interacao com o ambiente, por meio do conhecimento sobre o estado do individuo
no ambiente, das acoes efetuadas dentro deste ambiente e das mudancgas de estado
que aconteceram depois de efetuadas as agoes, que é um conceito basico na area
de aprendizado de maquina.

O aprendizado por reforco é indicado quando se deseja obter a politica 6tima,
isto é, a representacao do comportamento que o agente segue para atingir o obje-
tivo, nos casos em que nao se conhece a priori a fungao que modela tal politica.
O agente deve interagir com o seu ambiente diretamente para obter informacoes,
que serao processadas pelo algoritmo apropriado, a fim de executar a agao que

maximize a satisfacao dos seus objetivos, nos estados do ambiente.
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Em linhas gerais, o aprendizado por refor¢o consiste no aprendizado do ma-

peamento de estados em acgoes, de modo que um valor numérico de retorno seja

maximizado. A principio, o sistema nao precisa conhecer as agoes que devem

ser tomadas, mas deve descobrir quais acoes o levam a obter maiores valores de

retorno, que podem ser vistos como imediatos locais, ou como retornos a longo

prazo e globais, neste caso permitindo ao individuo alcancar um dado objetivo,
Sutton e Barto (50).

3.1

Caracteristica da Aprendizagem por Reforco

Existem quatro caracteristicas comuns aos sistemas que aplicam conceitos de

aprendizado por refor¢o, que sao aprendizado pela interagao, retorno atrasado,

orientacao ao objetivo e usufruto versus exploracao. A seguir, cada uma dessas

caracteristicas serda apresentada em detalhe, (50):

1.

Aprendizado pela Interacao - Esta é a caracteristica que define um
problema de aprendizado por reforco. Um agente de aprendizado por reforco
atua no ambiente e aguarda pelo valor de reforco que o ambiente deve
informa-lo como resposta perante a acao tomada. Ele deve assimilar, através

do aprendizado, o valor de refor¢o obtido para tomar decisoes posteriores.

. Retorno Atrasado - Um méaximo valor de reforco que o ambiente envia

para o agente, que nao quer dizer, necessariamente, que a acao tomada pelo
agente foi a melhor. Uma acao é produto de uma decisao local no ambiente,
sendo seu efeito imediato de natureza local, enquanto, em um sistema de
aprendizagem por reforco, busca-se alcancar objetivos globais no ambiente.
Assim, as acoes tomadas devem levar a maximizar o retorno total, isto é,
a qualidade das acoes tomadas ¢ vista pelas solugoes encontradas em longo

prazo.

Orientacao ao Objetivo - Em aprendizagem por refor¢o, o problema tra-
tado é considerado como um ambiente que da respostas perante agoes efetu-
adas, nao sendo necessario conhecer detalhes da modelagem desse ambiente.
Simplesmente existe um agente que atua dentro do ambiente desconhecido,
tentando alcancar um objetivo. O objetivo é geralmente otimizar algum

comportamento dentro do ambiente.

. Usufruto versus Exploracao - Em aprendizagem por reforco, os agentes

vivem um dilema conhecido na literatura como usufruto versus exploracao
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(ou do termo em inglés, The exploration X exploitation dilemma), que con-
siste em decidir quando se deve aprender e quando nao se deve aprender
sobre o ambiente, mas usar a informacao ja obtida até o momento. Para
que um sistema seja realmente autonomo, essa decisao deve ser tomada
pelo préprio sistema. A decisao é fundamentalmente uma escolha entre agir
baseando-se na melhor informacao de que se dispoe no momento, ou agir
para obter novas informagoes sobre o ambiente que possam permitir niveis
de desempenho melhores no futuro. Como ambas formas trazem, em mo-
mentos especificos, beneficios a solucao dos problemas, uma boa estratégia

¢ mesclar as duas formas.

3.2 O Problema de Aprendizado por Reforco

Esta secao faz uma revisao bibliografica de aprendizagem por reforco segundo
Sutton e Barto (50).

Um sistema tipico de aprendizado por reforgo constitui-se basicamente de um
agente inteligente interagindo em um ambiente via percepcao e acao, conforme

mostra a figura 3.1.

Agente

estado reforgo agio

8 Ty &

Ambiente

4

Figura 3.1: Figura classica de aprendizagem por reforco, Sutton e Barto (50).

O agente percebe as situacoes atuais no ambiente, pelo menos parcialmente,
e, com base nessas medicoes, seleciona uma agao a tomar no ambiente.

Em um sistema de Aprendizado por Refor¢co (AR), ou ainda, Reinforcement
Learning (RL), o estado do ambiente é representado por:

um conjunto de varidveis de estado percebidas pelo agente, no qual o conjunto
de combinagoes de valores dessas variaveis formam o conjunto de estados discretos
do agente ou conjunto de agentes. E denota-se por s;

um conjunto de acoes discretas, que, escolhidas por um agente, mudam o

estado do ambiente. E denota-se por A(s);
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valor de transicao de estado, que é passado ao agente por um sinal de reforgo
denominado ganho e apresenta valores tipicamente entre [0,1].

O objetivo do método é levar o agente a escolher a seqiiéncia de acoes que
tende a aumentar a soma de valores de reforco, ou seja, auxilie no encontro da
politica 7, definida como o mapeamento de estados em agoes, que maximize as
medidas do refor¢o acumuladas, ao longo do tempo.

O problema de aprendizado por reforco apresenta seis fatores fundamentais:
ambiente, politica, reforco e retorno, funcao de retorno, funcao valor-estado e
funcao valor-acao. A seguir, serao apresentados os seis fatores fundamentais re-

lacionados ao problema de aprendizado por reforgo.
Ambiente

Todo sistema de aprendizado por reforco aprende um mapeamento de
situagoes e agoes, por experimentacao em um ambiente dinamico.

O ambiente no qual esta inserido o sistema deve ser pelo menos parcialmente
observavel por meio de sensores, descricoes simbolicas, ou situagoes mentais.
Também é possivel, entretanto, que toda informacao relevante do ambiente esteja
perfeitamente disponivel. Nesse caso, o agente podera escolher acoes baseadas

em estados reais do ambiente.
Politica

Uma politica expressa pelo termo 7 representa o comportamento que o
sistema de aprendizado por reforco segue para alcancar o objetivo. Em outras
palavras, uma politica 7 é um mapeamento de estados s e agoes a em um va-
lor 7(s,a). Assim, se um agente de aprendizado por refor¢o muda sua politica,
as probabilidades de selecao de agoes sofrem mudancas e, conseqiientemente, o
comportamento do sistema apresenta variacoes, a medida que o agente vai acumu-
lando experiéncia, por causa das interagoes com o ambiente. Portanto, o processo
de aprendizado, no sistema de aprendizado por reforco, pode ser expresso em ter-
mos da convergéncia até uma politica 7*(s, a) que conduz a solugao do problema

de forma 6tima.
Reforcgo e retorno
O reforgo é um sinal do tipo escalar (ryy1), que é devolvido pelo ambiente
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ao agente, assim que uma acao tenha sido efetuada e uma transicao de estado
(s — si41) tenha ocorrido. Existem diferentes formas de defini-lo. O reforgo no
ambiente pode ser gerado com fungoes de reforgo, que intrinsecamente expressam
o objetivo que o sistema de aprendizado por refor¢o deve alcangar. O agente deve
maximizar a quantidade total de reforcos recebidos chamada retorno, o que nem
sempre significa maximizar o refor¢o imediato a receber, mas o refor¢o acumulado
durante a execucao total.

De modo geral, o sistema de aprendizado por refor¢o busca maximizar o valor
esperado de retorno e, com isso, pode ser definido como uma funcao da seqiiencia
de valores até um tempo T final.

No caso mais simples, é um somatério como aparece na equagao seguinte:
Rt:Tt+1+7’t+2+7’t+3+m+7"t+n (31)

Em muitos casos, a interagao entre o agente e o ambiente nao termina natural-
mente em um episédio (seqiiéncia de estados que chegam até o estado final), mas
continua sem limite, como, por exemplo, em tarefas de controle continuo. Para
essas tarefas, a formulagao do retorno é um problema, pois T = oo e o retorno
que se deseja também tenderd ao infinito (R = 0o0). Para esses problemas, foi
criada a taxa de amortizagao (), a qual determina o grau de influéncia que tém
os valores futuros sobre o reforco total. Assim, a expressao do retorno aplicando

a taxa de amortizagao é expressa pela seguinte equagcao:

Re =71+ o + Vs + o= Y Ve (3.2)
K=0

Onde, 0 < v < 1, se v — 0, o agente tem uma visao miope dos reforgos,
maximizando apenas os reforcos imediatos, mas, se v — 1, a visao do reforco
abrange todos os estados futuros, dando maior importancia ao estado final, desde
que a seqiiencia R; seja limitada.

Um sistema AR faz um mapeamento de estados em acoes, baseado nos reforgos
recebidos. Assim, o objetivo do AR é definido usando-se o conceito de funcao de
reforgo, a qual é uma funcao dos reforcos futuros que o agente procura maximizar.
Ao maximizar essa funcao, o objetivo serd alcancado de forma étima. A funcao

de refor¢o define quais sao bons e maus eventos para os agentes.
Funcgao de retorno

As fungoes de retorno podem ser bastantes complicadas, porém existem

pelo menos trés classes de funcgoes freqiientemente usadas para criar as fungoes
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adequadas de acordo com o tipo de problema:

e Reforcgo s6 no estado final - Nesta classe de funcgoes, as recompensas sao
todas zero, exceto no estado final, em que o agente recebe uma recompensa
real (por exemplo: +1) ou uma penalidade (por exemplo: -1). Como o
objetivo é maximizar o reforco, o agente ird aprender que os estados cor-
respondentes a uma recompensa sao bons e os que levam a uma penalidade

devem ser evitados.

e Tempo minimo ao objetivo - Funcoes de reforco, nessa classe, fazem
com que o agente realize agoes que produzam o caminho ou trajetéria mais
curta, para um estado objetivo. Toda acao tem penalidade (-1), sendo que
o estado final é 0. Como o agente tenta maximizar valores de reforco, ele
aprende a escolher agoes que minimizam o tempo que leva a alcancar o

estado final.

e Minimizar reforcos - Nem sempre, o agente precisa ou deve tentar maxi-
mizar a funcao de reforco, podendo, as vezes, aprender a minimiza-las. Isso
é 1util quando o reforco é uma funcao para recursos limitados, e o agente

deve aprender a conserva-los, ao mesmo tempo que alcanca o objetivo.

Funcao valor-estado

Define-se uma funcao valor-estado como o mapeamento do estado, ou par
estado-agao em um valor que é obtido a partir do reforco atual e dos reforcos
futuros.

Se a fungao valor-estado considera somente o estado s, ela é denotada por V(s).
De outra forma, se é considerado o par estado-agao (s,a), a fungao valor-estado é
denotada por funcao valor-acao Q(s,a).

Uma vez que os reforcos futuros mantém dependéncias das agoes futuras, as
funcoes-valor dependem também da politica m que o algoritmo de aprendizado
por reforco segue. Em um processo de decisao markoviano, define-se uma funcao

valor-estado V™ (s) dependente da politica 7. Como a equagao:

V™ (s) = Ex{R|st = s} (3.3)
V7™(s) = Ew{kf: Vorisna1]se = s} (3.4)
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onde a fungao V7™(s) ¢é o valor esperado do retorno para o estado s; = s. Isto

é, o somatoério dos reforcos aplicando a taxa de amortizagao 7.
Funcgao valor-agao

Se considerarmos o par estado-acao, a equacao para a funcao valor-estado

Q™ (s, a) sera a seguinte:

Q"(s,a) = Ex{Ri|s; = s,a; = a} (3.5)
QW(Sv a) = En{z 7k7“t+k+1|3t =S,a; = a} (3.6)
k=0

Semelhante a anterior, s6 que considerando o reforco esperado para um estado

S =S € uma agao a; = a.

3.3 Fundamentos Matematicos

Existem dois conceitos que devem ser conhecidos para facilitar a modelagem
de um problema como um sistema de aprendizagem por reforco: a propriedade

de Markov e os processos de decisao markoviano.

Propriedade de Markov
Quando a probabilidade de transicao de um estado s para um estado s’
depende apenas do estado s e da agao a adotada em s, isso significa que o estado
corrente fornece informacao suficiente para o sistema de aprendizado decidir que
acao deve ser tomada. Quando o sistema possui essa caracteristica, diz-se que ele
satisfaz a propriedade de Markov, Clarke e Disney (12).
No caso mais geral, se a resposta em t+1 para uma acao efetuada em ¢ de-
pende de todo o historico de agoes até o momento atual, a dinamica do ambiente
¢ definida pela especificacao completa da distribuicao de probabilidades, como

mostra a equacao a seguir:
/
P, ={s141 =8 ,re41 =7|St,a8,7m1, 8¢ — 1,ap — 1, ..., 51, S0, So } (3.7)

onde a probabilidade (P,) do estado s;;1 é igual ao estado s’ e o refor¢o 7,41

igual a r é uma funcao que depende de todos os estados, agoes e refor¢os passados.
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Se a resposta do ambiente em t+1 depende apenas dos estados e reforcos em

t, a probabilidade da transicao para o estado s’ é dada pela equagao abaixo:

Ps,s’a =P = {St+1 = S,|8t = 8,4t = a} (38>

A probabilidade de transicao satisfaz as seguintes condicoes:

P,y >0, Vg €S,Vae A(s); (3.9)

Y weS, Poy=1Vac A(s) (3.10)

A propriedade de Markov é de fundamental importancia na aprendizagem por
reforco, uma vez que tanto as decisoes quanto os valores sao funcoes apenas do
estado atual, abrindo a possibilidade de métodos de solucoes incrementais, onde
se pode obter solucoes a partir do estado atual e para cada um dos estados futuros,

como ¢ feito no método de programacao dinamica.
Processos de decisao markoviano

Segundo Raja e Lesser (39), um processo de decisao markoviano é definido
como um conjunto de estados s, V

S

€ S, um conjunto de agoes A(s), um conjunto de transigoes entre os estados.
Assim, dado um par de estado e acao, a probabilidade de o estado s passar a um

estado s’ é:

Ps,s’a = P’V‘{St+1 = S/|St = $,0¢ = CL} (311>

onde P, é o operador de probabilidade, neste caso representa a probabilidade
do estado s;;1 ser s’, sempre que o estado s; for igual a s e a agao a; for igual a
s. Assim, a dependéncia de o estado seguinte s, ser estados’ esta relacionada a
tomar a acao a no instante t.

De forma analoga, dados estado e agao atuais e estado seguinte s’, o valor

esperado do retorno é:
Rs o = E{Tt+1|8t = 8,0t = @, S¢41 = S,} (3'12)

onde F é o valor esperado do retorno 1, sempre que o estado s; no instante

t passa a ser o estado s’ no instante t+1.
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Os valores de probabilidades P,y e o retorno esperado R,y determinam os
aspectos mais importantes da dinamica de um problema de decisao markoviano

finito. Ele pode ser caracterizado como:

1. um ambiente que evolui probabilisticamente baseado em um conjunto finito

e discreto de estados;

2. para cada estado do ambiente, existe um conjunto finito de agoes possiveis;

[©N

3. para cada passo em que o sistema de aprendizado executar uma agao,

s

verificado um custo positivo ou negativo para o ambiente em relagao

acao;
4. estados sao observados, agoes sao executadas e reforcos, relacionados.

Assim, para quase todos os problemas de aprendizagem por reforgo é suposto
que tenha a forma de um processo de decisao markoviano, desde que seja satisfeita
a propriedade de Markov no ambiente. Nem todos os algoritmos de aprendizagem
por reforco necessitam de uma modelagem como processo decisorio de Markov
inteiro do ambiente, mas é necessario ter pelo menos a visao do ambiente como

um conjunto de estados e acoes.

3.4 Meétodos de Solucao

Para solucionar o problema de aprendizagem por reforgo (avaliar a politica e
encontrar a politica 6tima), existem trés classes de métodos fundamentais: pro-

gramagao dinamica, Monte Carlo e diferenga temporal, Sutton e Barto (50).
Programacao dinamica

De acordo com (50), o termo “programacao dinamica” faz referéncia a
uma colecao de algoritmos que podem ser usados para computar politicas 6timas,
dado que se tem um modelo perfeito do ambiente como um processo decisorio de
Markov. Esses algoritmos, portanto, sao considerados limitados, uma vez que,
necessitam do modelo perfeito do ambiente.

Segundo Bellman (4), a programacao dinamica tem a vantagem de ser ma-
tematicamente bem fundamentada, mas exige uma modelagem bem precisa do
ambiente como um processo de decisao markoviano.

A programacao dinamica é uma colegao de algoritmos que podem obter politicas

Otimas sempre que exista uma modelagem perfeita do ambiente como um pro-
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cesso decisorio markoviano, isto é, como um conjunto de estados, acoes, retornos
e probabilidades de transicao em todos os estados.

Os algoritmos classicos de programacao dinamica sao usados de forma limi-
tada, uma vez que a modelagem perfeita do ambiente como um problema decisério
markoviano exige grande custo computacional, porém fornece um bom funda-
mento para o conhecimento dos outros métodos usados na solucao do problema
de aprendizado por reforco e um padrao de comparacao.

A idéia por tras da programacao dinamica é usar valores de fungoes para
organizar e estruturar as buscas pelas melhores politicas.

A dinamica do sistema é dada por um conjunto de probabilidades de transicao
de estado Psy = P,{syy1 = ', 8 = $,a;.41 = a} e por um conjunto de reforgos

imediatos esperados,
/
R, = E{Tt+1|at = Q, S8, St41 = S }

para todo s, s" € S, a € A(s).
Monte Carlo

O método Monte Carlo nao precisa da modelagem do ambiente e se apre-
senta de forma simples em termos conceituais. Ele se baseia no calculo da média
dos retornos obtidos em seqiiéncias. Para assegurar-se que exista um valor de
retorno bem definido, o método Monte Carlo é utilizado apenas para tarefas
episddicas, isto é, a experiéncia ¢ dividida em episédios que de algum modo al-
cangam o estado final sem importar as agoes que foram selecionadas (exemplo:
jogo de xadrez).

Assim, somente depois da conclusao de um episodio, o valor de retorno é obtido
e as politicas sao atualizadas. Entretanto, nao sao visiveis quando a solucao do
problema é possivel apenas de forma incremental, porque, para se atualizar, o
método Monte Carlo exige que seja alcancado o estado final no processo que,
portanto, pode ser lento.

Uma vantagem do método Monte Carlo é que, diferente do método de pro-
gramacao dinamica, nao necessita da informacao completa do ambiente e ainda
pode levar a um comportamento 6timo. Em Monte Carlo, deve-se gerar transigoes
de estados, sem precisar todo o conjunto de distribuicao de probabilidades para

todas as possiveis transicoes, como ¢é exigida pela programacao dinamica.

Diferenga temporal
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O método diferenca temporal nao exige um modelo exato do sistema e
permite ser incremental, da mesma forma que o método de Monte Carlo.

O método diferenca temporal é uma combinacao de caracteristicas dos métodos
Monte Carlo com as idéias da programacao dinamica, que buscam estimar valo-
res de utilidade para cada estado no ambiente. Em outras palavras, quanto mais
préoximo da convergéncia do método, mais o agente tem certeza de qual acao
tomar em cada estado.

O aprendizado é feito diretamente a partir da experiéncia, sem a necessi-
dade da modelagem completa do ambiente, como caracteristica do método Monte
Carlo, mas leva vantagem em cima deste, por atualizar as estimativas da funcao
valor a partir de outras estimativas ja aprendidas em estados sucessivos, sem a
necessidade de alcancar o estado final de um episédio antes da atualizacao. Nesse
caso, a avaliacao de uma politica é abordada como um problema de predicao, isto

é, estimar a funcao-valor V™ sob a politica .

3.5 Algoritmos de Aprendizagem por Reforco

Para que o agente decida qual a agdao mais indicada a ser tomada, ele utiliza
um algoritmo de aprendizagem por reforco. A seguir, nesta secao, dois desses

algoritmos sao discutidos: @-learning e SARSA.
Q-learning

Um dos maiores avangos na area de aprendizado por reforco foi o desenvol-
vimento de um algoritmo baseado em diferengas temporais que dispensa politica
(off-policy methods) conhecido como Q-learning . A versdo mais simples, one-step
Q-learning, Watkins (56):

Q(s,a) « Q(5¢,ar) + afrepr +ymax Q(se41, ) — Q(84, ar)] (3.13)

onde a fungao valor-acao Q(s;,a;) é atualizada a partir do seu valor atual, o
reforgo imediato 7,1, e a diferenca entre a maxima fungao valor no estado seguinte
(encontrando e selecionando a ac¢do do estado seguinte que a maximize), menos
o valor da fungao valor-acao no tempo atual. O fato de selecionar a acao que
maximize a fungao valor no estado seguinte permite achar de uma forma simples
a fungao valor estimada.

Uma caracteristica do @)-learning é que a funcao valor-acao ) aprendida,

aproxima-se diretamente da funcao valor-acao étima (J* sem depender da politica
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que esta sendo utilizada. Tal fato simplifica bastante a analise do algoritmo
e permite fazer testes iniciais de convergéncia. A politica ainda mantém um
efeito a determinar quais pares estado-acao devem ser visitados e atualizados,
porém para que a convergéncia seja garantida, é necessario que todos os pares
estado-acao sejam visitados e atualizados continuamente, por isso Q-learning é
um método off-policy.

O algoritmo Q-learning propoe que o agente, ao invés de maximizar V*,
aprenda uma funcao de recompensa esperada com desconto (), conhecida como
funcao valor-acao. Esta funcao de estimativa () é definida como sendo a soma
de reforco recebido pelo agente por ter realizado a acdo «¢; no estado s em um
momento t, mais o valor descontado de ~ de seguir a politica étima dai por

diante:

Q" (s¢,a¢) = (s, a¢) + 7YV (5041) (3.14)

Reescrevendo a equacao na forma nao-deterministica, tem-se:

Q" (st,ar) = 1(st,ar) +78se11 € S T(se, ar, se11V 7 (S141)7 (3.15)
Pode-se concluir que:
Q" (st a) = (s, ar) + 788141 € S T(84, @y, Spp1Max g1 Q7 (41, ar1)  (3.16)

Outra conseqiiéncia importante dessa formulacao é que a politica 6tima pode

ser obtida diretamente.
Seja @ a estimativa de Q* (s, a;)noinstantet.OalgoritmoQ-learningaproximaiterativamen
Onde:

s; : estado atual

a; : agao realizada em s,

r(s;,a;) : é o reforco recebido apés realizar a; em s
841 ¢ € 0 novo estado

v : é o fator de desconto (0 <y < 1)

a : é ataxa de aprendizagem. Estd compreendida em (0 < o < 1). « pode ser

definida como: .

visitas(s,a)
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sendo visitas(s,a) , o nimero de visitas ji realizadas ao estado s, com agao a
escolhida e realizada.

Uma propriedade importante deste algoritmo é que as agoes usadas durante
o processo iterativo de aproximacao da funcao ) podem ser escolhidas usando
qualquer estratégia de exploragao (ou usufruto). Desde que cada par (estado,
acao) seja visitado muitas vezes, a convergéncia dos valores de @) para * é
garantida, (56), porém essa convergéncia é extremamente lenta.

Uma estratégia para escolha das acoes bastante utilizada em implementacgoes
do Q-learning é a exploracao aleatéria e — Greedy, na qual o agente executa a
acao aleatéria com probabilidade e. Neste caso, a transicao de estados é dada
por uma regra de transicao de estados, para a decisao, um valor ¢ é sorteado
e comparado com o valor epsilon; se é menor, o agente devera explorar; caso
contrario, deverd usufruir o conhecimento adquirido.
g - ¢ um valor escolhido de maneira aleatéria com distribuicao de probalidade
uniforme sobre [0,1] e (0 < e < 1) e o parametro que define a taxa de exploragao
e usufruto: quanto menor é o valor de €, menor a probabilidade de se fazer uma
escolha aleatoria.

a - ¢ uma acao aleatéria selecionada entre as acoes possiveis de serem execu-
tadas no estado s;.

A seguir, sera apresentado em pseudocddigo o algoritmo Q-learning, retirado
de (56):

Algoritmo: Q-learning

Vit Qi(s,a) = random
repeat
Selecione acao a de acordo com regra de transicao de estados
Execute acao a
Receba o reforgo r(s,a) e o observe o préximo estado s;y1
Atualize o valores de Q(s,a) de acordo com a regra de atualizagao:
Qt+1(5t, at) — Qt(sty at) + Q[T(St, at)7 max at+1Qt(5t+17 at+1) - Qt(Su at)
for all estado u do

Atualize os valores de V(u) de acordo com a regra de atualizagao:
Vipa(u) = Vi + alr(s, a) +yVi(s') = Vi(s)]e(u)
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end for

Atualize o estado s = s

until Critério de parada ser atingido

SARSA

O algoritmo SARSA pode ser compreendido como um algoritmo Q)-learning
que sofreu modificages, Sutton e Barto (50). Nele, propoe-se que a politica seja
aprendida em tempo de execucao, estima-se o valor de uma politica ao mesmo
tempo que a usa para interagir com o ambiente. Para tanto, a equagao de aprendi-
zado usada no SARSA elimina a maximizacao das agoes existentes no @-learning,

sendo que a regra fica:

Qry1(t, ar) — Qu(st,ar) + afr(se, ar)yQi(Se41, ary1) — Qu(se, ar)] (3.18)

Se a1 for escolhido segundo uma politica gulosa, o algoritmo se torna igual
ao Q-learning e a;. 1 = max a;11Q;(Si11, ar1). Porém, neste método a acdo a1
é escolhida de maneira aleatéria (a partir de uma determinada distribuigao de
probabilidades), alcancando um rendimento melhor que o @Q-learning, em casos
onde o conjunto de agoes ¢ muito grande ou onde o ambiente apresenta apenas
penalidades (50).

Para realizar o aprendizado on-line, a cada iteracao estima-se (@), a partir de
m, a0 mesmo tempo que se modifica a distribuicao de probabilidades que define
a escolha da préxima acao (ou seja, ).

Finalmente, o nome do algoritmo advém do fato de que a regra de aprendizado
utiliza todos os elementos da quintupla ( s;, a;, 7, Si+1, az+1) que define a transigao
de um par estado-agao para o préximo, para atualizar a estimativa de Q). A seguir,

serd apresentado em pseudocddigo o algoritmo SARSA:
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Algoritmo: SARSA

vt Vi, = random

e(S)=0
repeat

Visite o estado s de acordo com a poltica 7

Execute acao a
Receba o reforgo r(s,a) e o observe o préximo estado s41
Atualize elegiveis:
e(s) =e(s) + 1
for all estado v do

Atualize os valores de V(u) de acordo com a regra de atualizagao:
Vi () — Vi + alr(s, a) + 1Vi(s') — Vi(s)le(u)

Atualize e(u) = yAe(u)

until Critério de parada ser atingido

3.6 Uso de Heuristica para Acelerar a Aprendi-
zagem por Reforco

A tendéncia no trabalho tomado como referéncia, Bianchi e Costa (6), é combi-
nar as vantagens da aprendizagem por reforco com outras estratégias de maneira
a torna-la mais rapida. Uma dessas estratégias pode ser o uso de heuristicas
baseada no dominio do problema em analise.

A idéia é construir uma base de conhecimento prévia, que sugere acoes a serem
tomadas pelo agente, de acordo com o estado atual que ele se encontra.

Resultados experimentais, conforme apresentado por Bianchi e Costa (6), mos-
tram que estratégias heuristicas resultam em um aumento de performance, no

desempenho significativo do algoritmo AR utilizado.
Funcgao heuristica

A idéia é que uma funcao heuristica H influencie as escolhas das acoes

a serem tomadas durante o processo de aprendizagem. A heuristica serd usada
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somente quando uma escolha de acao devera ser realizada. A intencao é nao alte-
rar a esséncia dos algoritmos classicos de aprendizagem por reforgo, preservando,
assim, muitas de suas propriedades. Ao invés disso, os algoritmos sao adaptados
para operar de maneira mais rapida aos dominios.

Uma proposta interessante é a apresentada por (6). A fungao heuristica é
usada somente na regra de transicao de estados, que escolhe a agao a; a ser
tomada no estado s;.

A funcao H devera fazer uma estimativa de pares estado-acao futuros, tomando
como base a distancia entre o desempenho atual e o desempenho ideal e tendo
como ponto de partida o estado atual.

Uma estratégia para a escolha de agoes é a exploracao aleatéria € — Greedy,
na qual, além da estimativa das funcoes de probabilidade de transicao T e da re-
compensa R, a funcao H é considerada. A regra de transicao de estados proposta

¢ dada pela figura 3.2, Regra de transicao de estados de Bianchi e Costa (6).

' <
Urandom Se ¢ = €,

arg max,, [Fr(st, ag) < EHy(sy, a.t)'ﬂ caso contrario,
Figura 3.2: Regra de transi¢ao de estados, Bianchi e Costa (6).

F: S X A— R - éuma estimativa de funcao valor que descreve a recompensa
esperada acumulada. Por exemplo: se Fy(sy,a;) for substituido por @ (s, a;),
tem-se o algoritmo @Q-learning.

H: S X A — R -é uma funcao heuristica que influencia a escolha da acao.
Hy(st,a;) define a importancia de se executar a agdo @ estando no estado s;.

D1 - é uma funcao matematica que deve operar sobre nimeros reais e pro-
duzir um valor pertecente a um conjunto ordenado (que suporte a operacao de
maximizagao).

& e [ sao varidveis reais usadas para ponderar a influéncia da fungao heuristica.

g - ¢ um valor escolhido de maneira aleatéria com distribuicao de probabilidade
uniforme sobre [0,1], e € (0 < e < 1) é o parametro que define a taxa de
exploracao e usufruto quanto menor a probabilidade de se fazer uma escolha
aleatoria.

a - é uma acao aleatéria selecionada entre as acoes possiveis de serem execu-

tadas no estado s;.
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3.7 Consideracoes Finais

No modelo definido neste trabalho, a aceleracao se baseara na combinacao
da funcao-valor do agente com uma heuristica que sera definida baseando-se no
dominio. Espera-se, com essa abordagem, auxiliar o ambiente controlado em nivel
meta no processo de tomada de decisao e, assim, que ele ocorra de maneira mais
rapida do que sem o uso dos meios que o acelerem. No modelo, a fun¢ao valor-
estado serd alterada e combinada a funcao H e permitird ao Médulo de Decisao
e Controle decidir qual acao tomar em termos do valor epsilon sorteado. Assim,
ela indicard uma acao de usufruto que devera ser realizada.

A combinagao adequada entre a funcao H e o usufruto tomou como base o
estudo feito por Bianchi (6) apresentado neste capitulo.

O capitulo 4, a seguir, discute o tema controle em nivel meta.

46



Capitulo 4

Controle em Nivel Meta

Neste trabalho, o ambiente de atuagao dos agentes é um ambiente controlado
em nivel meta, e a idéia central é aplicar o aprendizado por refor¢o com intuito
de obter o melhoramento da performance, no processo de tomada de decisao dos
agentes.

O controle em nivel meta pode ser entendido como uma camada adicional inse-
rida nos sistemas de informacoes, a qual atua sobre a camada de controle ja exis-
tente neles. A intengao é acrescentar o raciocinio em nivel meta, com limitagoes
de custo computacional, sendo que ele serd projetado para conseguir melhoras
significativas, na atuacao dos agentes individuais e nos sistemas multiagentes co-
operativos. Entretanto, o enfoque principal deste trabalho é a aprendizagem.

Este capitulo buscara descrever os aspectos relevantes e essenciais para o en-
tendimento geral da filosofia de controle em nivel meta. Nele, nao se pretende
fazer uma cobertura ampla e completa do assunto. Assim, o capitulo abordara

os aspectos essenciais e de relevancia a esta pesquisa.

4.1 Descricao do Controle em Nivel Meta

O controle em nivel meta lida em ambientes “abertos”, os quais os agentes
disputam entre si por recursos limitados, Raja e Lesser (39). Tais ambientes
se caracterizam por serem incertos e dinamicos, e os agentes inteligentes que
os operam sao considerados complexos. Assim, os agentes “complexos” devem
raciocinar sobre as agoes que resolvem seus problemas locais, coordenando-se,
quando necessario, com outros agentes, para que o esforco continuo deles permita
a realizacao das tarefas. Todo processo ocorre depois do planejamento e selecao
da acgao a ser executada.

Na visao de Raja e Lesser (39), as deliberagoes (ou do termo em inglés, deli-

beration) devem envolver computagdes e atrasos, que sao originados a partir da
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espera pela chegada da informacao apropriada. A deliberagcao é a consideracao

explicita de varias alternativas possiveis de acao através de:
e geracao de alternativas;
e escolha de uma dentre varias alternativas;

e raciocinio de um agente deliberativo sobre como alcancar o objetivo e en-

cerrar suas atividades, quando seus objetivos forem atingidos.

O processo realizado, no controle em nivel meta, é feito considerando a si-
tuagao em andlise: recursos limitados, incerteza sobre qual acao é a melhor a
ser considerada e a limitagao de se ter de trabalhar na realidade de tempo-real.
Deve-se levar em consideracao, pelos agentes inteligentes existentes no ambiente,
que a qualquer momento, novas tarefas podem chegar. As tarefas apresentam
tempo de término (ou do termo em inglés, deadlines) restrito e podem apresentar
baixa utilidade ao sistema.

O controle em nivel meta deve decidir quais acgoes deliberativas devem ser
executadas e se deve deliberar ou executar as agoes de dominio, que sao resultado
das agoes deliberativas anteriores, Raja e Lesser (38).

As acoes deliberativas sao referenciadas, neste capitulo, como agoes de con-
trole. Para que seja possivel a otimizagao, um agente deve ter conhecimento sobre
o efeito de todas as combinagoes de agoes, ao longo do tempo, que sao intrataveis
para algum problema de complexidade que é intratavel.

Para Raja e Lesser (38), o principal foco do uso do controle em nivel meta é
como aproximar a selecao ideal, as seqiiéncias e as acoes de controle, sem despen-
der esforcos computacionais impraticdveis.

Segundo Raja (37), existem trés classes de agoes deliberativas, podendo ser
de planejamento, seqiienciamento e coordenagao.

As treés classes de acOes apresentam a caracteristica de nao serem triviais e re-
quererem tempo de processamento, na ordem exponencial no nimero do dominio
de acoes.

Esquemas sofisticados que controlam as complexidades das agoes podem ser
utilizados nas implementacoes. Eles sao exemplos da abstracao de caracteristicas

importantes. A seguir, os trés tipos de ac¢oes deliberataivas sao descritos.

Primeiro tipo de acao deliberativa - E a coleta de informacao que podem ser
classificadas em duas possibilidades. A primeira possibilidade para coleta de
informacao ¢é coletar dados sobre o ambiente, que inclui o estado dos outros

agentes. Esta informagao é usada pelo controlador em nivel meta, para
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determinar as ac¢oes de controle que sao relevantes. Estas acoes nao utilizam
o tempo de processamento local, mas atrasam o processo de deliberacao em
nivel meta. A sequnda possibilidade para a acao de coleta de informagao é
a determinagcao de fatores dos estados complexos dos agentes, que envolvem
uma quantidade significativa de computacao. Estes fatores podem, por
exemplo, computar o tempo de ajuste, ou ainda a sintonia detalhada, a
substituicao e as informacoes de prioridade sobre as acoes primitivas a serem
executadas para completar as tarefas dos agentes. Os agentes devem tornar
explicitas as decisoes de controle em nivel meta e determinar quais sao os

fatores complexos apropriados.

Segundo tipo de acao deliberativa - Envolve planejamento e escalonamento.
Planejamento é o processo no qual o agente utiliza suas crencas sobre acoes
e suas conseqiiéncias, para procurar por solucoes de uma ou mais tarefas de
alto nivel, isto é, objetivos sobre o espaco possivel de planos. Ele determina
quais agoes de dominio devem ser tomadas, para que sejam realizadas as
tarefas. FEscalonamento é o processo de decidir quando e onde cada uma

das agoes deve ser realizada.

Terceiro tipo de acao deliberativa - Ea coordenacao. Coordenacdao é o pro-
cesso no qual um grupo de agentes realizam tarefas, em um ambiente, de
maneira compartilhada. Para Lesser e Raja (38), a coordenag¢ao é um pro-
cesso de negociagao interagente, que estabelece compromissos em comple-

mentos de tempos, considerando as tarefas e os métodos.

O problema em sistema multiagentes é que eles nao raciocinam explicitamente
sobre o custo da computacao nas deliberagoes, enquanto nao as tenham execu-
tado, embora muitos sistemas nao tenham maneira de compartilhar os recursos
disponiveis para as acoes de deliberacoes e dominios de agoes. Um agente nao age
racionalmente, se ele falhar em dimensionar o custo de computar uma solucao.
Isso porque ele lida com acoes sem significado operacional.

Um agente apresenta racionalidade, no contexto de recursos limitados, se ele
maximiza a utilidade esperada, tendo como informacao a computacao necessaria
e os limites dos outros recursos.

A intencao do controle em nivel meta é mostrar que o acréscimo de raciocinio,
em nivel meta, com limitacoes de custo computacional adicional, overhead, pode
ser projetado com melhoras significativas de performance dos agentes individuais.

Nos sistemas multiagentes cooperativos, se recursos significativos sao gastos

no processo de tomada de decisao em nivel meta, estas decisoes devem ser toma-
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das, somente se o uso dos recursos for compensatorio. Em contrapartida, se o
processo de raciocinio em nivel meta tem custo computacional baixo, nao existira
a necessidade de raciocinio em nivel meta, de maneira explicita.

A idéia adotada é permitir que o controle em nivel meta, com custo com-
putacional limitado, permita aos agentes complexos resolver seus problemas, de
maneira mais eficiente em ambientes abertos e dinamicos.

O controle em nivel meta mostra-se possivel para computagao, mediante o uso
de uma representacao abstrata dos estados do agente. A representacao abstrata
captura a informacgao critica necessaria para o processo de tomada de decisao.
Nas politicas de controle em nivel meta, existem a limitacao de custo do controle
em nivel meta e o uso de aprendizado automatico.

Agentes sofisticados que operam em ambientes abertos devem tomar decisoes
complexas, de controle em tempo real, para programar e coordenar as atividades
de dominio. Tais decisoes sao tomadas no contexto de recursos limitados e con-
siderando incertezas sobre os resultados das atividades. A execucao de maneira
otimizada das atividades computacionais, sem consumir muitos recursos no pro-
cesso, € o alvo do controle em nivel meta, para um agente que dispoe de recursos
limitados.

O enfoque do controle em nivel meta é prover distribuicao efetiva de recursos
computacionais e melhorar o desempenho de agentes individuais, em um sistema
multiagente cooperativo, conforme afirmam Raja e Lesser (39). Isso é feito pela
aproximacao da solugao ideal para decisoes, em controle nivel meta, pelos agentes
de aprendizado por reforco.

A arquitetura do controle em nivel meta apdia decisoes em varias situagoes.
Quando aceitar, retardar ou rejeitar uma nova tarefa. Quando é apropriado
negociar com outro agente. Quando deve ser realizada nova negociagao, no mo-
mento que uma tarefa de negociacao falhar. Quanto esforco colocar em execucao.
Quando se deve raciocinar sobre uma tarefa nova. E se deve planejar novamente,
no momento em que o desempenho de execucao atual diverge do desempenho
esperado.

O controle em nivel meta é um modelo que usa raciocinio detalhado acerca dos
custos de programacao e coordenagao dos agentes. Para tanto, uma representacao
abstrata do estado de cada agente é usado, por meio de estratégias heuristicas,
com o intuito de se tomarem decisoes de controle em nivel meta. Uma apro-
ximagao, baseada em aprendizagem por reforco, aprende politicas de maneira

automatica.
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4.2 Motivacao do Uso do Controle em Nivel Meta

Hierarquia de espago de estados das decisoes dos agentes

Um agente é uma entidade que recebe sensacoes, originadas do ambiente,
e responde com acoes que afetam o ambiente, causando efeitos, Russel e Norvig
(44), conforme foi apresentado na segao 2.1. Na opiniao de Sutton e Barto (50),
um agente ideal serd aquele que sempre age com o intuito de maximizar seus
critérios de performance, nao considerando somente beneficios locais, mas também
os globais.

Na arquitetura classica de agentes, conforme apresenta a figura 2.1 do Capitulo
2 - Arquitetura Classica de Agentes, quando uma percepgao é observada por
intermédio dos sensores, a camada de controle é imediatamente disparada pelo
estado corrente. A camada de controle determina como as percepgoes devem ser
processadas e mapeadas em seqiiéncias de acoes de dominio.

As acoes dos agentes, na arquitetura classica, sao de dois tipos: acoes de
dominio e acoes de controle. As agoes de execugao, ou de dominio, sdao agoes
primitivas. As sequéncias dessas acoes alcancam varios objetivos, que afetam o
ambiente.

A pesquisa usada como referéncia, Raja e Lesser (38), toma como referéncia
uma visao simplificada das agoes dos agentes, que somente considera o raciocinio
sobre o processamento dos recursos necessarios para que as agoes possam ser
completadas. O comportamento da execucao de uma agao primitiva é caracte-
rizado usando distribuicoes estatisticas, a quantidade de recursos utilizados, a
possibilidade de completar com sucesso a acao e contribuir para a utilidade da
tarefa.

Acoes tomadas pela camada de controle sao chamadas ac¢oes de controle. Os
agentes sao caracterizados pelo tipo de agoes de controle que realizam: agentes
reflerivos agem de maneira reativa, respondendo de maneira imediata as per-
cepgoes; agentes baseados em meta agem de maneira a atingir seus objetivos;
agentes baseados em utilidades agem de maneira a maximizar suas recompensas.

A camada de controle faz parte da arquitetura classica de agentes e tem so-
mente uma opgao para o processamento de controle, com o custo fixado, em
termos de uso dos recursos. O processamento do controle ird raciocinar sobre as
acoes de dominio, que precisam ser realizadas pelos efetuadores.

Para facilitar o raciocinio explicito sobre as acoes de controle e seus custos,

uma nova categoria de agoes, chamadas ac¢oes de controle em nivel meta, é intro-
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Figura 4.1: Fluxo de controle em um agente racional, Raja (37).

duzida, conforme pode ser observado na figura 4.1. Nela, pode ser observada a
presenca de trés niveis: camada de controle em nivel meta, camada de controle
e, por ultimo, execucao e monitoramento do subsistema. Na figura, a chegada de
nova mensagem aciona o controle em nivel meta.

A arquitetura de agentes classica é extendida com controles em nivel meta que
raciocina, com o auxilio da aprendizagem por reforco, sobre as a¢oes de controle
e verifica as maneiras alternativas para realiza-las.

A chegada de disparos perceptivos, na camada de controle em nivel meta,
determina quais tarefas os agentes devem realizar. A camada de controle dos
agentes determina como as tarefas sao escolhidas, serao processadas e mapeadas,
em sequéncias de acoes.

As agoes de controle podem ser descritas em um ou mais caminhos. Um
caminho é baseado na visao das agoes de controle, como um algoritmo que pode ser
interrompido, em qualquer ponto, para obter a solucao. O uso dos recursos pode
ser controlado pela determinacao de quando parar o algoritmo. O outro caminho
é o uso de diferentes algoritmos que realizam agoes de controle, representando o
compartilhamento em termos de uso dos recursos e utilidade com precisao.

As acgoes de controle em nivel meta otimizam a performance mediante a esco-
lha do dominio de seqiienciamento e das agoes de controle. Para tanto, incluem-
se as agoes de acordo com a forma como as tarefas sao tratadas, levando em
consideracao seus prazos de execucao, deadlines e também a quantidade de pro-

cessamento a ser alocada. A quantidade de processamento a ser alocada deve
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ser requerida previamente, assim como outros recursos de dominio e agoes de
controle, no tempo apropriado.

O controle em nivel meta pode ser também visto como um problema de decisao
seqiiencial. A esséncia de problemas de decis@ao sequiencial é que as decisoes sao
tomadas tendo como referéncia os efeitos em termos imediatos e distantes e a
escolha da melhor acao corrente. Essa acao corrente depende criticamente do tipo
das acoes futuras e também das agoes que serao tomadas nos pontos de decisao
no futuro, justificativa para o uso de aprendizagem. A limitacao dos recursos
dos agentes causa a escolha de agoes em nivel meta correntes, que influenciam na
disponibilidade dos recursos para escolhas de agoes no futuro.

O controle em nivel meta efetivo necessita das informacoes de performance
alcangadas, no passado para prever sobre o futuro, e também, para nao tomar

decisoes cegas, em cada ponto do processo de tomada de decisao.
Razoes que justificam a dificuldade do problema

As dificuldades em lidar com ambientes incertos e dinamicos sao conseqiiéncia
da:

1. complexidade da informacao, que caracteriza o estado do agente ou dos

outros agentes que interagem entre si;

2. variedade de resposta com custos diferenciados, em termos da disponibili-

dade dos parametros;
3. prazos de execucao, associados com as tarefas;

4. média alta de incerteza, causada pela chegada de tarefas, de maneira nao

deterministica, e agoes de dominio primitivas;

5. decisoes que sao freqilentemente nao-observaveis, de maneira imediata, e

provavelmente téem efeitos de decréscimo significantes.

No controle em nivel meta proposto por Raja e Lesser (38), os agentes sao
capazes de possuir miultiplas tarefas e objetivos concorrentes. Cada tarefa é re-
presentada usando a estrutura de tarefa com prazo de execucao e a utilidade
potencial, que pode ser atingida como resultado da completude.

A estrutura das tarefas descreve uma ou mais das possibilidades para que as
tarefas sejam executadas. Tais alternativas sao expressas, como uma hierarquia
de abstracao, que sao como instanciacoes de acoes basicas. As instanciagoes de

acoes primitivas sao chamadas de a¢oes de dominio.
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As agoes de dominio sao caracterizadas por apresentarem qualidades esperadas
e distribuicao de duracao, podendo ser escalonadas e executadas. As informagoes
sobre os relacionamentos das tarefas indicam quao bésica sao as acoes, ou quao
abstrata é a tarefa.

As informacoes sobre os relacionamentos que afetam as caracteristicas, quali-
dade e tempo, mediante a estrutura das tarefas. As caracteristicas dos recursos,
0s quais as tarefas estao em consumo, sao também inseridas nas estruturas das

tarefas.

Classificagao das decisoes em nivel meta

Existem cinco tipos de disparos que acionam o controle em nivel meta:

1. chegada da nova tarefa, vinda do ambiente;

2. presenca de uma tarefa, no conjunto de tarefas atuais, ou seja, que estao
no escalonamento corrente e requeiram negociagao com um agente que nao

é local,;
3. falha de negociacao para atingir um compromisso;

4. decisao de escalonar um novo conjunto de tarefas, ou permanéncia das atu-

ais;
5. desvio significante da performance esperada.

O controlador em nivel meta é invocado quando um dos cinco disparos ocorre.
A escolha de qual evento de disparo foi deliberado em conseqiiéncia do dominio
de alocagao de tarefas e de outros dominios similares. KEsses eventos ocorrem
freqiientemente em horizontes finitos com determinadas consideragoes.

O controlador em nivel meta é definido, de maneira especifica, como um me-
canismo baseado em disparos, e nao como um componente que é invocado em in-
tervalos de tempo bem definidos, pelas seguintes razoes: é uma ativacao periddica
que pode ocorrer em ambientes restritos e lida com um custo computacional des-
necessario.

O controle em nivel meta pode acontecer, de maneira que nao seja freqiiente
e efetiva, nos varios ambientes dinamicos. O seu mecanismo baseado em disparo
é uma solucao geral que manipula o espectro inteiro do ambiente, sem varré-lo
por completo. Por conseguinte, um mecanismo baseado em disparo é apropri-

ado para dominios nos quais as atividades requeiram controle em nivel meta e
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nao chegaram, necessariamente, em forma de distribuicao uniforme. Se as ati-
vidades chegaram recentemente, métodos de ativacao periddicas, que nao devem
ser frequiente, durante periodos recentes, devem ser aproveitados em periodos de
inatividade.

Um exemplo de evento de disparo, que nao foi incluido, ¢ a situacao em que
uma, dentre varias agoes primitivas, sai fora do controle e continua a execucao.
Nesse caso, o tempo de término é esperado como baixo uso de alocagao dos re-
cursos. Embora o evento esteja lidando com a baixa performance, nao adiciona
disparos por duas razoes: nao ocorre freqiientemente; e, desde que outros dispa-
ros ocorram com muita freqiiéncia, o controlador em nivel meta sera invocado,
brevemente, ao invés de posteriormente, e ainda sera reconhecido o baixo uso dos
recursos e sera abortada a agao que aconteceu com erros.

Algumas caracteristicas de problemas de dominios, como o tipo controle em
nivel meta, descrito neste capitulo, devem fornecer melhorias na performance
- é quando o agente internamente gera um novo objetivo como resultado das
percepcoes observadas. Esses objetivos podem ser revisados, como resultado das
acoes de percepcoes internas e seus efeitos no ambiente. As andlises dos objetivos
encadeiam, por meio da camada de controle, o processo no qual o agente recebe
um objetivo, ou conjunto de objetivos, sendo os mesmos entradas e saidas de uma
seqiiencia de métodos executaveis, com restricoes no tempo de inicio e término e
na utilidade esperada. O controle em nivel meta é um processo de decidir entre

as seguintes opcoes:
e descartar o objetivo e nao analisa-lo;
e atrasar a analise do objetivo;
e raciocinar sobre a quantidade de objetivos e prosseguir na analise deles;

e determinar o contexto da analise do objetivo - se analisar um objetivo tinico,
ou varios com uma perspectiva de agente tnica, ou ainda analisar os obje-

tivos unicos, ou multiplos, no contexto para facilitar as metas dos agentes.

O controle em nivel meta é util em situacoes que a analise dos objetivos sao
caras, em outras palavras, nas quais o custo acumulado afeta a performance dos
agentes. O controle em nivel meta é util também quando o custo da andlise de
um objetivo é significantemente mais caro que o custo das acoes de controle em
nivel meta. Ele também é ttil quando uma escolha tem de ser feita sobre o tipo
de andlise do objetivo e as opgoes para analise do objetivo tém custos diferentes,

de maneira significativa, e produz resultados com utilidades diferentes.
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Em algumas situacoes, o controle em nivel meta deve ser visto como efetivo
e, ainda como uma alternativa nao tao cara, para tomar decisoes em andlise de
objetivos mais caros. Por exemplo, quando um objetivo chega, e o seu prazo para
término é apertado, o controle em nivel meta ird rapidamente, de maneira nao
tao cara computacionalmente, determinar qual objetivo deverd ser descartado
e, portanto, desconsiderado. A andlise do objetivo deve tomar a mesma decisao
depois de completar as computacoes que tém custos proprios associados. Na falta
do controle em nivel meta, estes custos podem contribuir para a degradacao da

performance.

4.3 Fluxo de Controle da Arquitetura do Agente

Os componentes da arquitetura do agente sao o ambiente, a camada de controle
em nivel meta, camada de controle e a camada executora. A camada de controle
consiste de diferentes componentes de escalonamento e negociacao. A camada

executora ¢ o subsistema de execucao.
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Figura 4.2: Controle em nivel meta, Raja (37).

A figura 4.2 mostra o controle de fluxo no interior da arquitetura. Nessa com-
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plexa arquitetura, os componentes de controle, tais como escalonadores, compo-
nentes de negociacao e subsistema de execugao, interagem com o componente de
controle em nivel meta. Tanto a camada de controle em nivel meta, quanto os
componentes da camada de controle podem influenciar no processo de tomada
de decisao do agente. H&a varias estruturas de dados que ajudam a manter a
trajetéria para o estado do agente: lista de novas tarefas, lista de agenda, lista
de escalonamento e lista de execugao.

A lista de novas tarefas contém as tarefas que acabaram de chegar do ambiente
para o agente.

A lista de agenda é o conjunto de tarefas que chegaram ao agente, mas o
raciocinio sobre como realizar as tarefas esta atrasado. Nesse caso, as tarefas
ainda nao podem ser escalonadas.

A lista de escalonamento é o conjunto de tarefas de alto nivel escolhidas para
serem escalonadas e executadas.

A lista de execucao é um conjunto de acoes primitivas que foram escalonadas
para realizar tarefas de alto nivel em execuc¢ao, ou que ainda serao executadas.

O ambiente consiste de um gerenciador de tarefas que gera tarefas para agentes
individuais, baseado em um modelo de chegada. O controle em nivel meta é
invocado quando uma nova tarefa chega ao agente, mesmo se o agente estd no meio
da execucao de outra tarefa. O subsistema de execucao é invocado sempre que
o agente tem de agir no ambiente. Estas acoes podem, ou nao, ter recompensas
imediatas. Quando uma acao completa sua execucao, o subsistema de execucao
envia as caracteristicas da execucgao para o controle em nivel meta, que é também
o subsistema de monitoracao.

A camada de controle consiste de escalonadores e protocolos de negociagao. Os
dois escalonadores, simples e complexo, diferem em seus perfis de desempenho.
Adicionalmente, o escalonador complexo é parametrizado para que o nivel de

esforco e a quantidade de folga inserida no escalonamento sejam variavel.

O escalonador simples

O escalonador simples é invocado pelo controle em nivel meta e recebe
a estrutura da tarefa e os critérios a serem atendidos como entradas. Ele usa
informacgoes abstratas, pré-computadas sobre a tarefa, para selecionar o escalo-
namento apropriado que atenda aos critérios definidos. Uma abstragao de tarefa
é uma estrutura de dados que captura a informacao de diversas maneiras, para

alcangar uma tarefa associada.
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Abstracoes de tarefas apdiam o controle reativo para situagoes altamente res-
tritas no tempo. Quando um agente deve escalonar uma tarefa, mas nao tem os
recursos, ou o tempo, para chamar o escalonador complexo, as informacgoes pré-
computadas sobre os possiveis escalonamentos, a estrutura da tarefa, pode ser
usadas para fornecer um escalonamento razoavel, mas freqiientemente nao étimo.

O agente acumula conhecimento sobre todas as tarefas que é capaz de executar
mediante analise off-line, em cada tarefa. Esse processo off-line constroéi escalona-
mentos potenciais, em forma de uma seqiiéncia linear de agoes primitivas. Cada
seqiiéncia tém caracteristicas de desempenho associadas, tais como distribuicao
de expectativa de qualidade, distribuicao de expectativa de duragao e incerteza
sobre a expectativa de duragao para alcancar tarefas de alto nivel. Essas carac-
teristicas de desempenho sao descobertas pela busca sisteméatica sobre o espago
dos critérios a serem atingidos. A abstracao da tarefa esconde os detalhes desses
escalonamentos e fornece somente informacoes de alto nivel necessérias para fazer

escolhas em nivel meta.
O escalonador complexo

O escalonador complexo é um processo de tempo real suave, que nao envolve
intenso uso dos recursos computacionais, cujo objetivo é encontrar um caminho de
execucao por uma cadeia de tarefa hierarquica, tal que o escalonamento resultante
satisfaca certos critérios de projetos, como prazos finais de tempo real, limites de
custo e preferéncias de utilidade.

No escalonamento complexo, uma linguagem foi projetada para o tratamento
de um problema do tipo seqlienciamento selecao-de-acoes, sendo que o processo
seleciona um subconjunto de agoes primitivas dentre um conjunto de acoes can-
didatas. Depois disso, as agoes devem ser ordenadas de forma que o resultado
seja um escalonamento fim-a-fim das atividades do agente. O agente conhece as
situagoes no contexto especifico considerando os critérios a serem atendidos e um
conjunto de parametros de escalonamento (entradas). E, assim, um escalona-

mento é retornado como uma sucessao de acoes primitivas.

4.4 Heuristicas usadas nas Decisoes do Escalo-
nador em Nivel Meta

Para tornar viavel o uso do modelo que emprega controle em nivel meta, duas

heuristicas foram propostas: a estratégia simples e a estratégia sofisticada.
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Tanto a estratégia simples, quanto a estratégia sofisticada usam caracteristicas
de estado e servem como um teste efetivo das caracteristicas de estado do controle
em nivel meta.

As duas estratégias diferem entre si porque a simples (do termo em inglés,
naive) nao utiliza informagao sobre tarefas que possam chegar no futuro durante
o processo de raciocinio. FEla toma decisdes miopes, ou seja, que s6 verificam
os beneficios locais, e nao os globais. Ja a estratégia sofisticada toma decisoes
baseando-se nos eventos futuros que estao disponiveis, isto é, sao analisados os
beneficios globais.

As abordagens estratégia simples e sofisticada levam em consideracao os agen-

tes locais e o conjunto de agentes presentes no sistema multiagente.

4.5 Protocolos de Negociacao

Os protocolos de negociacao possibilitam ao controlador em nivel meta esta-
belecer acordo entre os agentes que o compoem. Existem dois tipos de protoco-
los de negociacao: NegMechl e NegMech2, Raja (37). Eles serao descritos nos
paragrafos seguintes desta secao.

A complexidade do protocolo de negociacao é proporcional ao valor da tarefa
negociada e da folga estabelecida no escalonamento. Esta folga disponivel em
outros agentes ¢ um bom indicador de que a tarefa pode ser escalonada para

execucao. A seguir, os dois protocolos sao apresentados:

1. NegMechl é um protocolo de negociacao de custo computacional baixo,
cuja analise pode ser feita de maneira curta. De forma simples, o protocolo
NegMechl pode ser entendido como “um mecanismo que funciona no as-
pecto tudo ou nada”. Uma proposta tnica é enviada, e uma resposta unica
é recebida. Apesar de ter as vantagens apresentadas acima, ele apresenta

poucas chances de sucesso em relagao ao protocolo NegMech?2.

2. NegMech2 é um protocolo de negociacao com multiplos passos, que tenta
concluir uma negociacao no decorrer de uma seqiiéncia de propostas para
que se obtenha consenso, ou que o prazo de acordo se esgote. E mais caro
computacionalmente que o protocolo NegMechl. O elevado custo ocorre em
funcao dos atrasos no inicio da negociacao, pelas sobrecargas na computacao
e pela comunicagao envolvida na negociacao; contudo tem grande chance

de sucesso.

A selecao de qual sera o protocolo mais indicado a ser utilizado em determi-

nada situacao dependera do ganho relativo associado a tarefa e da probabilidade
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de um outro agente realizar a tarefa.

4.6 Estado do Agente

O Controle em nivel meta usa o estado atual do agente para tomar a decisao

apropriada. O modelo no qual se baseia este capitulo, Raja e Lesser (39), faz

distingao entre o estado real do agente e a representacao abstrata, que captura

somente algumas informagoes sobre o estado atual.

A anadlise do estado real do agente é muito complexa e resultaria em uma ex-

plosao combinatéria, até mesmo para cenarios simples. A representacao abstrata

reduz a doze caracteristicas basicas, que o controle em nivel meta deve considerar.

Elas serao apresentadas a seguir:

1.

2.

3.

10.

11.

12.

o status das listas;
a boa utilidade de uma nova tarefa;
tensao do prazo de execucao de uma nova tarefa;

a boa utilidade do escalonamento atual;

. tensao do prazo de execucao do escalonamento corrente;

chegada de uma nova tarefa com alto valor de utilidade;
quantidade de folga, em um escalonamento local;

desvio da performance esperada;

custo de descartar uma tarefa;

quantidade de folga em escalonamentos de outros agentes;

relacao entre fragmentos de folga em escalonamentos locais com novas ta-

refas;

relacao entre fragmentos de folga em agentes nao locais com novas tarefas.

Cada caracteristica pode ter um, de quatro valores: ALTO, MEDIO, BAIXO
e NAO-INFORMADO. Assim, o tamanho do espaco de pesquisa se reduz a 42

= 224 que é cerca de 17 milhoes de estados.
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4.7 Modelo Formal

A estratégia heuristica tem como enfoque principal a abordagem tedrica do
raciocinio de controle em nivel meta, em sistemas multiagentes (39). A seguir,
serd feita a definicao de uma formulagao tedrica de um problema de controle em

nivel meta.

1. Dado § como sendo um conjunto de estados de um agente, e s; € S denota

o estado do agente em um estagio ¢, sendo que ¢ pode ser 0,1,2,3, ...,n.

2. A é o conjunto de possiveis agoes de controle e a; € A, a acao tomada
pelo agente no estado s;. Acoes de controle nao afetam, de maneira direta,
a utilidade atingida pelos agentes, contudo afetam o estado interno deles.
Trata-se de acoes que consomem tempo e tém somente efeitos indiretos no
mundo externo. As agoes de controle sao seguidas por intermédio da utili-
dade de execucao, alcancadas nas acoes de dominio. Estas acoes de dominio
sao diretamente o resultado de acoes de controle, no instante corrente e nas
acoes precedentes. As acOes que nao sao explicitamente representadas no

modelo sao conseqiiéncias das agoes de controle.

3. A politica 7 é uma descricao de comportamento do sistema. Uma politica
estacionaria no controle em nivel meta, 7w : S — A, especifica, para cada
estado, uma acao de controle a ser tomada. A politica é definida para um
ambiente especifico. Um ambiente é definido por trés distribuigoes descritas,
pelo tipo da tarefa, taxa de chegada da tarefa e estreitamento do prazo de
execucao da tarefa. O controle em nivel meta é um processo de decisao
para escolher e seqiienciar agoes de controle. Neste estudo, existem cinco
eventos que disparam o processo de controle em nivel meta. A ocorréncia de
algum desses disparos interrompe alguma outra atividade, o agente passa
a ser automaticamente inserido e o controle é deslocado para o controlador

em nivel meta.

4. s; ¢ o novo estado em que o agente se encontra. Este estado atual, ao ser
interrompido por um evento que requeira raciocinio, em termos de controle
em nivel meta, as acoes serao consideradas de controle, quando estao sendo
executadas segundo m(s;) e também, as agoes de dominio que seguem a

politica (s;).

5. R(si,m(s;),s;) é a recompensa obtida no estado s;, como conseqiiéncia de

tomar a acdo de controle m(s;), no estado s; e a execugdo no dominio de
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acao que segue 7(s;). A recompensa é o valor acumulado das tarefas e das
agoes de dominio, que sao completadas entre transi¢oes de estado. Quando
os valores sao atingidos pelas tarefas associadas as incertezas, as funcoes de

recompensa sao representadas como uma distribuicao de probabilidades.
6. Ux(s;) é a utilidade do estado s; sob a politica .

7. P(sj|m(s;)) é a probabilidade de o agente estar em um estado s;, como
resultado de tomar a acao 7(s;), que é a acao sugerida pela politica 7 ao

estado s;.

O modelo acima define um processo de decisao markoviano finito. De acordo
com a teoria da decisao, uma acao 6tima é aquela que maximiza a utilidade

esperada pelo agente e é dada por:

EIU ()] = E[Z VR(s2),7(51),5,)] (4.1

onde 7 € [0,1] é um parametro conhecido como taza de desconto que deter-
mina o valor presente de utilidade de ganho futuro. Isso pode ser computado pela

seguinte equacao:
BlUx(si)] = Y _ "= P(sjlm(s:)[R(s:), m(s:), 85) + 77 E[Ux(s:)]] (4.2)

O problema de controle em nivel meta é encontrar a melhor politica 7* que
maximiza o retorno esperado para todos os estados, Raja e Lesser (39). Tal
politica étima pode ser encontrada usando programacao dinamica e aprendizado
por reforco. Esses métodos irao implicitamente determinar a probabilidade de
transicao e a fungao de reforco, definida anteriormente.

Neste estudo, a complexidade do espaco de estados tem dificuldade de encon-
trar a politica 6tima. Entao, aproxima-se a politica de controle em nivel meta,
usando uma abstracao da representacao do espaco de estados, que ira capturar
informacao suficiente, no processo de tomada de decisao.

A camada de controle em nivel meta serd foco deste trabalho. As cama-
das de controle e execucao serao tratadas no restante do texto como camadas
abstratas que foram implementadas em situagoes em que alguns detalhes foram
desconsiderados. Isso ocorreu no intuito de ser possivel abordar o capitulo de ma-

neira satisfatéria, sem a insercao de grande quantidade de detalhes. Elas foram
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apresentadas neste estudo no sentido de se abordar, de maneira geral, o que vem
a ser controle em nivel meta.

O capitulo 5, a seguir, apresenta o tema Geréncia de Trafego Aéreo.
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Capitulo 5

Geréncia de Trafego Aéreo

Um importante fator que dificulta o escalonamento em trafego aéreo é a
presenca de incerteza no processo. Trafego aéreo é um ambiente estocastico.
Fatores como mau tempo, congestionamento e demanda de recursos maior que
disponibilidade ocorrem de forma nem sempre previsivel. Assim, solucgoes que
trabalham com processos estocasticos definem melhor esse ambiente.

Segundo Bian et al. (5), em razao do grande nimero de incertezas e imprevisi-
bilidade de eventos que influenciam o ambiente de trafego aéreo, o replanejamento
das tabelas de voos é uma atividade de vital importancia para as companhias
aéreas e precisa ser considerado em bases didrias. O replanejamento ocorre por-
que raramente se pode executar precisamente o planejamento original, portanto
revisoes precisam ser realizadas tempestivamente, a fim de garantir o provimento
dos servicos de forma eficiente e segura.

Outro aspecto que também gera dificuldades ao escalonamento em tréafego
aéreo esta ligado ao fato de a demanda ser maior que a disponibilidade, em razao
do aumento do ntmero de voos a cada ano. A discrepancia entre demanda e
disponibilidade de recursos contribui para a necessidade de se investir em es-
tratégias que visem ao uso mais eficiente dos recursos disponiveis. Em outras
palavras, a geréncia de fluxo de trafego aéreo, ou ainda Air Traffic Flow Mana-
gement (ATFM), é 1til no sentido de buscar melhora na situacao indesejada.

Nesta pesquisa, um tipo de solucao ATFM ¢é usado como referéncia para o
entendimento da Distribuicao de Informacao em Aeroportos. Ela é um sistema
multiagentes para sincronizacao e gerenciamento de fluxo de trafego aéreo em

tempo real, encontrada em Dib (14).
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5.1 Conceitos de Gerenciamento de Fluxo de
Trafego Aéreo

A sincronizagao de trafego aéreo em tempo real foi definida para oferecer
melhoria no fluxo do préprio servico, ou ainda para areas em que a demanda
excedia a capacidade disponivel dos sistemas Air Traffic Control (ATC) em um
certo tempo.

Para Targa et al. (53), o termo AFTM se aplica a toda atividade relacionada
ao gerenciamento do fluxo de trafego aéreo, garantindo que todos os voos sejam
efetuados de forma rapida, segura, ordenada e economica, permitindo que a tota-
lidade da demanda de trafego aéreo controlada, em uma determinada area, seja
compativel com a capacidade do sistema ATC.

Na opinido de Targa et al. (53), os objetivos em ATFM sao evitar sobre-
cargas no sistema demanda versus capacidade garantir uma distribuicao regular
do tréfego aéreo otimizando o seu fluxo (otimizagdo mais eficaz do espago aéreo
e aeroportos), fornecer apoio aos 6rgaos de controle e garantir a seguranca de
suas operagoes, relacionar-se com os sistemas dos outros paises e proporcionar
economia e segurangca.

Em relacao ao tempo, ATFM envolve trés fases principais: planejamento es-

tratégico, planejamento pré-tatico e planejamento tatico.

Fase de planejamento estratégico - Esta fase se estende de seis meses até
a antevéspera do dia da realizacao dos voos e compreende as atividades
que tém a funcao de pesquisar, projetar, planejar e coordenar as atividades
referentes a possiveis situagoes de desbalanceamento entre demanda e a

capacidade;

Fase de planejamento pré-tatico - Esta fase corresponde a véspera do dia de
ocorréncia dos voos, e as atividades incluem acoes da projecao de demanda
junto com a coordenacao dos voos, e as atividades incluem acoes da projecao

de demanda junto com a coordenacao dos operadores e 6rgaos de controle.

Fase tatica - esta fase corresponde ao dia de ocorréncia do voo, e as atividades
compreendem as medidas de regulacao do dia que devem ser aplicadas em

conjunto com o ATC.

Em situagoes extremas, nas quais problemas de desbalanceamento (demanda
superar a capacidade) nao podem ser resolvidos por redistribui¢ao antecipada da

demanda, ou por uma adequacao da capacidade do sistema, o ATFM passa a
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interferir diretamente no processo, com medidas de regulagdo. Para Odoni (35)
apud Rizzi e Muller (42), as medidas podem ser dos seguintes tipo: atraso em
solo (the ground-delay); atraso em voo (the air-delay); mudancas de rota (re-
routing); regulagem da razao de fluxo em pontos especificos (metering); restri¢ao
a velocidade da aeronave ou uma combinagao delas.

Em conseqiiéncia do mau gerenciamento do fluxo de trafego aéreo, tem-se
como opgao que as aeronaves em solo sejam atrasadas em funcao daquelas que
estao em ar. Essa abordagem é conhecida como Espera em Solo, Odoni(35). Ela
faz sentido, se o atraso local é apropriado e imposto, no local de decolagem, como
decorréncia de anular o congestionamento em rota e os atrasos em Orbita.

No intuito de minimizar os prejuizos e danos causados pela discrepancia entre
demanda e capacidade, varias solugoes sao discutidas e até implementadas. O
espaco aéreo é composto por varios elementos limitados em sua capacidade, como
aerdédromos, setores de controle, aerovias, rotas e pontos de notificacao, Rizzi e
Muller (42).

A capacidade de um aeroporto pode ser expressa em relacdo a quantidade
méxima de movimentos de aeronaves (pousos e decolagens) por hora, isso é de-
terminado pelas caracteristicas dos aeroportos, procedimentos de seguranca e
condicoes meteorolégicas. Em contrapartida, as capacidades dos setores sao defi-
nidas como o numero de aeronaves que podem ser controladas simultaneamente
pelos controladores de trafego aéreo do setor, em um dado intervalo de tempo.
As capacidades dos aeroportos e do espaco aéreo sao as maiores causas dos con-
gestionamentos, Alonso et al. (1).

As estratégias para reduzir ou eliminar os congestionamentos no trafego aéreo

podem ser agrupadas em quatro classes, Navazio e Romanin-Jacur (33) apud Dib
(14):

1. Longo prazo, o qual consiste na construcao de novos aeroportos ou na
ampliacao dos existentes e na revisao do espago aéreo (rotas e setores); esse
seria o procedimento natural para combater o congestionamento, mas essa

é uma estratégia lenta e demanda grandes investimentos.

2. Médio prazo, o qual consiste em melhor distribuicao da demanda tanto
no espaco aéreo (por exemplo, utilizando diferentes aeroportos, com isso se
utilizam diferentes rotas, no Brasil isso poderia acontecer em Sao Paulo,
Belo Horizonte e eventualmente no Rio de Janeiro), quanto no horério de
voos. Assim, poderia utilizar melhor os intervalos de tempo do dia; tal
estratégia requer um médio periodo de tempo (meses) e baixos investimen-

tos, mas existem algumas dificuldades organizacionais junto as companhias
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aéreas, por causa do interesse economico em determinados horarios, como

por exemplo, 18 horas.

3. Curto prazo, o qual consiste em um gerenciamento 6timo dos recursos
presentes, respeitando os horarios dos voos programados pelas companhias
aéreas tanto quanto possivel. Tal estratégia requer um curto periodo de

tempo (horas) e baixos investimentos.

4. Monitoracao e controle, monitoramento continuo das aeronaves, da de-
colagem até o pouso. Envolve ainda verificar se a aeronave cumpre seu plano
de voo, dentro das restrigoes de seu perfil, podendo-se realizar modificacoes
em ambos. Essas acoes, em um setor, podem afetar os planejamentos de

curto prazo e tatico de setores vizinhos.

As estratégias em curto prazo tentam limitar os impactos causados pelos atra-
sos produzidos pelos congestionamentos, em outras palavras, gerencia o fluxo de
trafego, a fim de evitar que a demanda exceda a capacidade disponivel. Essa

atividade é conhecida como gerenciamento de fluxo de trafego aéreo, Andretta et

al. (2).

5.2 Planejamento Tatico

Conforme apresenta Dib (14), o planejamento tatico compreende as seguintes
atividades:

Monitoramento das unidades de transportes aéreos - Tal processo con-
siste em verificar a capacidade das unidades de transportes aéreos, sob diferentes
condicoes meteoroldgicas e de equipamentos, se ela suporta a demanda prevista,
acionando um alarme, caso seja detectado um provavel problema. Segundo Dib
(14), as unidades de transportes aéreos sao elementos como um aeroporto, uma
pista, uma via aérea, ou um setor aéreo. Cada tipo de unidade possui medidas
proprias para ajuste da demanda a capacidade. Em geral, essas medidas incluirao
atrasos de aeronaves em vo0o, atrasos de aeronaves em solo e mudancas de rotas
de voos em torno dos aeroportos.

Diagnoéstico do problema - Detectado um problema durante o monito-
ramento, inicia-se uma analise detalhada da unidade de transporte aéreo para
determinar sua causa e severidade. Por ser o problema resultado de uma previsao
baseada em uma demanda projetada em uma condicao meteoroldgica prenun-

ciada, existe a probabilidade de esse problema nao ocorrer. Os diagnosticos,
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portanto, devem ser realizados com muito critério, sendo comum a solicitacao de
novo monitoramento ou de mais informacgoes, para conclusao de um diagnéstico.

Geracao da solucao - O tipo de acao que serda proposta para resolucao
do problema detectado dependera de fatores como a severidade do problema, o
horario provavel para sua ocorréncia e o tipo de unidade envolvida. O gerencia-
mento de um fluxo local pode envolver outras unidades que nao aquela na qual foi
diagnosticado o problema. Isso pode resultar em um nimero de solugoes muito
grande, requerendo um critério para escolha da melhor solucao.

Implementagao da solugao - Escolhida uma solugao, sera preciso comu-
nicé-la aos controladores de trafego aéreo de outras companhias aéreas, que par-
ticiparao de sua implementacao.

Durante o planejamento tatico, as previsoes de demandas das unidades de
transportes aéreos sao monitoradas continuamente, e seus fluxos de trafego, che-
gando e saindo, estruturam-se para melhor utilizacao de suas capacidades.

Para Dib (14), a unidade transporte aéreo considerada é o “aeroporto” e, como
conseqiiéncia, abrangera também as pistas e seus destinos, pousos e decolagens
e também os horarios de funcionamento das operacoes, de forma a identificar a

capacidade individual de cada aeroporto.

5.3 Identificacao de Problemas no Gerenciamento
de Fluxo de Trafego Aéreo

O atual sistema ATFM visa, primariamente, a protecao das posicoes de controle
de tréfego aéreo, contra o congestionamento de trafego, Stoltz (48) apud Dib
(14). Ele baseia-se na centraliza¢do da demanda de trafego no espago aéreo e no
processamento desta para suavizar os picos de trafego, quando a demanda excede
a capacidade.

Os sistemas utilizados, atualmente, confiam em horarios de decolagem e pou-
sos programados, os quais consideram a rota prevista da aeronave. Se esses
horarios fossem rigorosamente cumpridos, as areas congestionadas seriam protegi-
das contra sobrecarregamento, e suas capacidades, utilizadas mais eficientemente.
Contudo, fatores randomicos ocorrem, como mal tempo e atrasos nos voos, entre
outros, e nem sempre o que foi planejado pode ser cumprido a risca.

Os voos sao planejados e agendados até meses antes de sua ocorréncia. En-
tretanto, essas escalas de voos raramente sao seguidas fielmente, tendo em vista
varias razoes, dentre elas atrasos nas operagoes dos aeroportos e mudancas nas

condig¢oes meteorolégicas. Assim, a ocorréncia de agrupamentos de aeronaves

68



para pousos e decolagens simultaneos é comum, em determinados aeroportos.

Uma vez previsto um grande congestionamento, entra em agao o controle de
fluxo. No Brasil, esse trabalho de verificacao é realizado pelo Centro de Gerenci-
amento da Navegagdo Aérea (CGNA).

Quando um centro de controle de area ou, Area Center Control - ACC, re-
quisita o controle central de fluxo para regular o trafego, planeja-se o necessério
atraso em solo, vOo por voo, para suavizar o nivel de demanda a capacidade de-
clarada. No entanto, as comunicacoes de atrasos em solo se efetuam com até
2 horas de antecedéncia ao horario de partida da aeronave. Apds esse tempo,
quaisquer condigoes adversas podem causar agrupamento e congestionamentos

nos aeroportos.

5.4 Caracteristicas da Centralizacao da Informacao
entre os Aeroportos

A abordagem centralizada tem uma estrutura simples, sendo mais facilmente
implementada. Apresenta algumas vantagens inerentes aos ambientes centraliza-
dos, como economia de recursos, tempo de acesso e pessoal.

Segundo Weigang (58), o controle de fluxo centralizado entra em agao quando
se preve um congestionamento. Para aplicar medidas efetivas de controle, faz-se
necessaria uma previsao apurada do local, do tempo e da magnitude do congesti-
onamento em tempo habil, bem como de um sistema centralizado de informagdes.

Tanto os EUA, quanto a Europa possuem sistemas de gerenciamento de fluxo
aéreo com controle centralizado. Esses centros mantém um fluxo aceitavel para
todas as unidades de transportes aéreos.

Apesar das vantagens da abordagem centralizada, conclui-se que ela apresenta
também uma série de desvantagens. A centralizacao dificulta o processamento de
sistemas de resolugao de conflitos, pois o aumento significativo da concentracao
de aeronaves, voando a altas velocidades, reduz significativamente o tempo para
a resolucao do problema e aplicacao de uma solucao.

O planejamento das tabelas de uma frota aérea comercial é de extrema im-
portancia para a eficiéncia da prépria companhia aérea, mas pode tornar-se um
problema de graves proporcoes, quando mal realizado. Uma tabela de voos bem
planejada e gerenciada pode levar a uma economia significativa e contribuir para
elevar a satisfacao dos clientes, o mais importante. Clientes que sofrem freqiientes
atrasos, em uma determinada companhia, tendem a procurar outra companhia,
Bian et al. (5).
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Tether e Metcalfe (54) afirmam que “como uma competicao efetiva requer o
fornecimento de servicos similares em termos de freqiiéncia e horarios, isto signi-
fica que, quando companhias aéreas competem em uma rota, elas, tipicamente,
tentam atingir a mesma freqiiéncia que seus competidores, mesmo que signifique
utilizar aeronaves menores.”

Pela tentativa de adequar os horéarios de voos a preferéncia dos consumidores,
geralmente se tem uma aglomeracao de pousos e decolagens em determinados
horarios.

O sistema ATFM, em funcao da necessidade a priori de suavizar os picos de
trafego aéreo, em rotas ou nos aeroportos, nas horas de congestionamento, tende
a mudar o horario dos voos das companhias aéreas.

De fato, no Brasil, o planejamento dos voos traz implicitas situagoes de poten-
ciais congestionamentos, uma vez que se constroem tabelas de voos considerando
os aspectos comerciais e o numero de operacoes por hora, ou seja, a capacidade
dos aeroportos sdo medidas em nimeros de movimentos (pousos e decolagens)
por hora. Os tempos de separacao entre pousos e decolagens variam de acordo
com as pistas, as aeronaves, a configuracao de relevo, enfim, as caracteristicas

locais.

5.5 Caracteristicas da Distribuicao da Informacao
entre os Aeroportos

Normalmente, os congestionamentos localizam-se em aeroportos ou determina-
dos setores, e sua influéncia sobre o fluxo geral do trafego afeta mais intensamente
os setores vizinhos, o que caracteriza uma situacao localizada, de modo que a cen-
tralizacao da analise e decisao desses eventos localizados é bem mais dificil, pois
podem estar acontecendo simultaneamente.

A abordagem distribuida, segundo Tidhar et al. (55), tem uma série de van-
tagens:

Distribuicao natural - O dominio do problema ¢ naturalmente distribuido
quanto aos aspectos de conhecimento, funcionalidades e controle.

Autonomia - Maior flexibilidade para introduzir modificacoes no agenda-
mento de hordrios dos aeroportos locais ou nos setores envolvidos.

Comunicagao - Mesmo com toda cooperacao entre as unidades envolvidas,
transferir os “conhecimentos” locais para uma unidade central requer grande es-
forco, nao despendido em uma solucao descentralizada.

Confianca - Cada unidade descentralizada é, parcialmente, imune a falhas
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de outras unidades.

As vantagens, especialmente a autonomia dos aeroportos locais, fazem dessa
abordagem a mais indicada, principalmente para regioes como Europa e sudeste
da Asia, que possuem um numero muito grande de aeroportos autonomos per-
tencentes a diferentes paises e precisam coordenar suas atividades.

Adicionalmente, a abordagem distribuida facilita a interligagao de sistemas le-
gados, permitindo que diferentes sistemas em diferentes plataformas tecnoldgicas

possam interagir, mediante um mesmo protocolo de negociagao.

5.6 Sistema Multiagentes para Sincronizacao e
Gerenciamento de Trafego Aéreo

No trabalho tomado como referéncia, ATFMGS, Dib (14), foi proposto um
sistema que, embora seja de processamento descentralizado, possui uma estrutura
de sincronizacao de dados e informacgoes, dado uma visao tnica do fluxo de trafego
aéreo e, dessa forma, comporta-se como se fosse centralizado. Assim, unem-se as
vantagens do sistema centralizado e do descentralizado em uma tnica solugao.

Ele busca auxiliar a tomada de decisao em sistemas distribuidos que atuam
para o planejamento tatico, podendo se estender em algumas subfuncgoes do pla-
nejamento estratégico como o replanejamento de escala de voos e de monitoracao
e controle como uma fungao que simula o controle de trafego, de modo que o
sistema possa ter uma abrangéncia completa.

A solucao proposta pelo ATFMGS opera de forma a atuar sobre o congestio-
namento causado por trafego de origem préoxima, conforme pretende Stoltz (48).
Nele, o estudo considerou o trafego de origem préxima qualquer voo de duragao
inferior a uma hora e trinta minutos antes do pouso ou decolagem.

Considerou-se o sistema atual de ATFM como uma série de filtros que per-
mitem a adaptacao diaria da demanda a capacidade disponivel. A atividade de
sincronizagao de trafego aéreo em tempo real é um filtro adicional, o mais proximo
as operagoes reais do controle de trafego aéreo.

No sistema ATFMGS, para mensurar o conceito de fluxo, foi necessario definir
uma medida de fluxo e de congestionamento na utilizacao dos recursos. Essa
quantia abstrata, denominada Padrao de Balanceamento de Aeroporto (PBA), é
uma func¢ao do tempo de atraso de cada voo e do peso (fator de importancia) a

ele associado. A equacao de PBA é:
PBA tl,tg Zpa z * Mg, fz) (51>
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Onde:

PBA(ty,12) : Padrao de Balanceamento de Aeroporto entre os instantes t; e
to;

n : numero de voos entre os instantes t; e to;

P. : peso, fator de importancia, atribuido para cada atraso;
m, : numero de minutos de atraso;

f; : vOoo em analise.

Em Dib (14), o PBA foi escolhido como uma fungao da quantidade de atraso
porque quando um aeroporto esté congestionado, alguns dos voos sao atrasados e
a extensao do tempo de atraso é proporcional a severidade do congestionamento.
Assim, combinando-se o tempo de atraso com o peso (fator de importancia) do voo
atrasado, tem-se a indicagao da demanda do aeroporto. O PBA utiliza um peso
(fator de importancia) diferente para aterrissagem e decolagem das aeronaves.

Considerando que o objetivo do ATFM é minimizar a retencao de aeronaves no
ar, o peso (p,) foi distribuido (na razao de 70%-+30%), para pousos e decolagens.
Esse valor foi escolhido depois de vérias simulagoes, adotou-se a um peso igual a 7
para aterrissagem e peso igual a 3 para a decolagem, como fatores que produzem
uma avaliagao compativel com a observagao de um especialista.

A tabela 5.1, Tempo de Execucao e Numero de Mensagens por Aeroporto e
por PBA Aceitavel, apresenta os resultados de PBA obtidos para os aeroportos
de Garulhos - GRU, Congonhas - CGH, Brasilia - BSB e Galeao - GIG, respec-
tivamente.

Na tabela, as siglas SAD, PAP, SAP, PAD e RPA tém o seguinte significado:

e Solicitagcao de Alteracao de Decolagem, SAD - mensagem enviada
pelo aeroporto responsavel pela decolagem, solicitando ao aeroporto de des-
tino concordancia para alteracao do horario de pouso de um determinado

v00;

e Pedido de Alteracao de Pouso, PAP - pedido de alteracao de pouso

recebido pelo aeroporto de destino;

e Solicitacao de Alteracao de Pouso, SAP - mensagem enviada pelo
aeroporto responsavel pelo pouso, solicitando ao aeroporto de origem con-

cordancia para alteracao do horéario de decolagem de um determinado voo;
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e Pedido de Alteragcao de Decolagem, PAD - pedido de alteracao de

decolagem recebido pelo aeroporto de origem;

e Resposta de Pedido de Alteragcao, RPA - mensagem enviada pelo

aeroporto solicitado acatando um PAP ou PAD.

PBA| Base| SAD| SAP| PAP| PAD Rpa| Sub | T.de | Total
Total Exec. | Msgs.

GRU| 28 |1 17 |2 |19 |67 6:53.408

. CGH[ 133 [53 |9 |7 |16 |218 |8:07,354
BSB |64 |23 |6 |4 |10 | 107 | 824.220] 421
GIG 9 |2 18 [1 |9 |29 727 628
GRU| 11 |1 |1 |1 |2 |16 0:47,715

oas | CGH[21 |5 |6 |1 |7 |40 1:37,587

D BSB89 |1 |1 |2 |31 0:53,843 | 98
Gic |7 |2 1o |1 |1 |11 0:13,329
GRU|O |1 |1 |0 |1 |3 0:11,896

X CGHIO0 |0 |6 [1 |7 |14 1:21,377
BSB |5 |1 |1 |1 |2 |10 0:45 431 | 33
Gic 3 |1 10 |1 |1 16 0:09,794
GRU|O |1 |0 |0 o |1 0:00,000

s [CGH[O [0 |4 |1 |5 |10 0:48 478

“> BSB 13 |1 |1 |0 |1 |6 0:27.106 | 21
GIG 2 Jo 1o |1 |1 |4 0:06,300
GRU|O |0 |0 |0 10 |0 0:00,000

b |CGH[4 [T |2 [0 |2 |9 0:10,453

® BSB[3 |2 |0 Jo0 |0 |5 0:04,366 | 17
GIG [2 |1 [0 |0 1o |3 0:00,360

Tabela 5.1: Tempo de Execucao e Numero de Mensagens por Aeroporto e por
PBA Aceitavel, Dib (14).

A grande vantagem da sincronizagao do trafego aéreo em tempo real é pre-
dizer com mais exatidao o horario de pico do trafego. Perigos operacionais nos
aeroportos, movimentos de partidas de voos, desvios de aeronaves de seus planos
de voos, dentre outros eventos, sao capturados pelos sistemas de monitoramento
de ATFM em tempo real e modificarao as cargas de trafego previstas, permitindo
identificar picos de sobrecarga, cada vez mais corretos.

No caso de se estar analisando um aeroporto, a importancia da sincronizacao
do trafego em tempo real é evidente para suavizacao da demanda nos minutos

finais do pousos, até 30 minutos antes do pouso.
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O objetivo do ATFMGS foi atuar no planejamento tatico, isto é, no dia da
operacao. Atualmente a atuagao das unidades de controle de fluxo de trafego
encerram suas atividades no maximo até duas horas antes da partida de um voo.
Utilizando as propriedades de sincronizacao em tempo real, pretende-se estender
o tempo de atuacao de 30 minutos a 45 minutos antes das decolagens.

Embora a plataforma construida para o protétipo permitisse atuacao em
tempo real no controle de trafego aéreo, o modelo de simulagao foi complexo,
pois foram considerados dados gerados por estacoes de rastreamento em terra,
satélites de posicionamento global, aeronaves, estacoes meteorologicas e criagao
de modelos matematicos para considerar a influéncia dos ventos nos voos “em-
rota”. Muitos esforcos e consideraveis somas tém sido aplicados ao problema
de trafego aéreo em tempo real, que, sem duvida alguma, é o mais importante.
Porém, pouco se tem trabalhado no planejamento do fluxo de tréfego, Dib (14).

A proposta deste modelo é auxiliar o processo de tomada de decisao
em sistemas de informacoes distribuidas, no caso especifico, trafego aéreo. Este
capitulo apresentou, portanto, as caracteristicas que despertaram maior interesse
para esse ambiente.

Pelo fato de que a avaliagdo do modelo tomou como referéncia o ATFMGS,
(14), como sistema distribuido de informagoes entre os aeroportos, uma parte

consideravel deste capitulo foi dedicada a explicacao de aspectos referentes a ele.
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Capitulo 6

Uma Abordagem de
Aprendizagem por Reforco e
Geréncia em Nivel Meta aplicada
em Troca de Mensagens

No modelo meta gerente de mensagens, proposto neste trabalho, a aprendiza-
gem por reforco se mostra favoravel, no sentido que ocorre através da experiéncia
adquirida pelo agente, com sua atuacao no ambiente. Uma experiéncia boa ad-
quirida por ele serve de exemplo para decisoes futuras a serem tomadas. As
mudancas que ocorrem nesse ambiente estocastico sao aprendidas pelo agente,
por meio de sua atuacao no ambiente, que é refletida nas recompensas recebidas
por ele.

Com intuito de acelerar a aprendizagem, trés estratégias foram propostas:
heuristica inicial, epsilon adaptativo e heuristica baseada em performance.

O controle em nivel meta faz uma anélise acerca dos metadados das mensa-
gens e, dessa forma, em ambientes complexos, tende a apresentar melhor desem-
penho com o seu uso, possibilitando a melhoria da performance em sistemas de
informagoes distribuidas. A analise, no controle em nivel meta, busca estabelecer

uma hierarquia de atendimento as mensagens.

6.1 O Modelo Meta Gerente Mensagens Pro-
posto

Os componentes do modelo sao trés principais, conforme pode ser observado

na figura 6.1:

e 0 ambiente, no modelo meta gerente de mensagens, ¢é representado pelo

Médulo de Decisao e Controle (MODEC);
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e 0 controle em nivel meta, no modelo corresponde ao meta gerente de men-
sagens, isto é, a consideracao do MODEC e Mdédulo de Aprendizagem por
Refor¢co (MAR) juntos;

e a execugao, no modelo meta gerente de mensagens é representada pelo sis-
tema hospedeiro e especificamente pela Pronto Lista, onde ficam guardadas
as mensagens encaminhadas ao sistema, podendo ser qualquer sistema que

se comunica via troca de mensagens.

REDE < H
Dados
Meta Gerente de Mensagens

EntradalLista o) \
kY

3}

MonitorFluxe

Modec = Modulo de
aprendizagem

P

Bl AvaliaD pent ControleNeg

NeglLista
i 1 o v :  REDE

\\ e

Sistema hospedeiro

Figura 6.1: O modelo meta gerente de mensagens.

A figura 6.1 mostra a visao geral da arquitetura proposta. Nela, existem
varias estruturas de dados que auxiliam no processo de geréncia e tomada de
decisao: uma Entrada Lista, que recebe as mensagens que chegam da Rede;
uma fila intermediaria, denominada Agenda, que guarda aquelas mensagens
armazenadas para processamento futuro, e uma de Pronto, onde ficam as

mensagens encaminhadas para o sistema hospedeiro.

O modelo proposto, nesta pesquisa, baseia-se no desempenho do sis-
tema hospedeiro e também no desempenho do meta gerente de mensa-
gens, buscando, quando é possivel, que a execucao ocorra de forma rapida,
para auxiliar no processo de tomada de decisdao. A abordagem adotada

preocupou-se em apresentar uma proposta de aprendizagem por reforco,
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que usa heuristicas no intuito de se acelerar o aprendizado, para o trata-
mento do problema. Em linhas gerais, o modelo proposto ¢ composto de
dois modulos principais: MODEC e MAR.

Para entendimento do modelo, os conceitos ambiente, estado, acao,
politica e recompensa fazem-se necesséarios. De forma resumida, um estado
é uma representacao do ambiente no qual o agente opera. Uma acao é aquilo
que o agente faz, para afetar seu ambiente e mudar seu estado, Russel
e Norvig (44). O mapeamento de um estado para uma agao é chamado
politica, Sutton e Barto (50). O refor¢o é um valor escalar associado a um

par estado-acao, podendo ser direto ou indireto.

6.2 Modbdulo de Decisao e Controle - MODEC

O médulo de decisao e controle corresponde a uma maquina de estados
e tem como formalismo matematico o processo decisorio de Markov, Clarke
e Disney (12). Assim, para estimar o estado futuro, basta as informagoes
do estado atual. O tema processo decisério de Markov é apresentado no

apéndice A deste texto.

E no médulo MODEC que é feito o controle da mudanca de estados. E
ele que retorna a recompensa para o médulo de aprendizagem. Ele recebe
os metadados da mensagem e monta a nova mensagem com os parametros
recebidos (prazo e utilidade da mensagem) e com os parametros derivados
dos parametros recebidos (demais parametros). Comunica-se com as Listas

que compoem o sistema: Lista de Entrada, Agenda e Lista de Pronto.

6.2.1 Ambiente no meta gerente de mensagens

O ambiente, no modelo MGM, consiste de um gerenciador de mensagens
que recebe as mensagens, para que agentes individuais, baseados no modelo
de aprendizagem definido, decidam qual a melhor acao a ser tomada. O
controle em nivel meta é invocado toda vez que uma nova mensagem chega
a Lista de Entrada, ou quando existem mensagens para serem avaliadas na
Agenda. As acoes tomadas pelo MODEC podem ou nao ter recompensas
imediatas. Quando uma acao ¢é tomada, a recompensa desta acao é arma-
zenada no modulo de aprendizagem, para que o agente possa aprender a

partir da experiéncia, com a atuacao no ambiente.
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O ambiente meta gerente de mensagens satisfaz a propriedade de Markov,
porque o seu estado atual resume o passado de forma compacta, sem perder
a habilidade de prever o futuro, ou seja, pode-se estimar qual serd o proximo
estado e a proxima recompensa esperada, dados estado e acao atuais, Sutton
e Barto (50).

O objetivo do agente de aprendizagem meta gerente de mensagens é
escolher acoes, de modo a maximizar a recompensa de um valor-estado,

seguindo uma politica que busca a otimizacao das agoes.

O ambiente depende diretamente dos critérios que determinarao uma
instancia de ambiente, isto é, um estado. Quanto maior a quantidade de
critérios considerados, melhor é a descricao do ambiente. No modelo pro-
posto, os critérios que influenciam o ambiente para que ocorram as mu-

dancas de estado foram:

P, - boa utilidade da nova tarefa;
P, - prazo de execucao da nova tarefa;

P; - probabilidade de chegada de uma tarefa de alta utilidade, na lista de

entrada;
P, - boa utilidade do conjunto agendado, na lista de agenda;
P; - prazo de execucao do conjunto agendado, na lista de agenda;

Pg - razao de fluxo no meta gerente de mensagens.

P, e P, sao parametros que a mensagem traz com a sua chegada. E de Pj3 a
Pg sao parametros que envolvem a situacao atual do MGM, ou ainda parametros
derivados dos dois primeiros. A cada um dos seis parametros, pode ser atribuido
um dos trés valores: ALTO, MEDIO ou BAIXO. E o parametro podera ou nao
ser informado.

Os valores de cada parametro tém a representacao em dois bits e significa:

00 - parametro NAO INFORMADO;

01 - parametro apresenta valor BAIXO;

10 - parametro apresenta valor MEDIO;

11 - parametro apresenta valor ALTO.
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6.2.2 Estado no meta gerente de mensagens

Um estado descreve a situacao em que se encontra o ambiente, em determinado
momento. No modelo, o estado atual é representado por um algarismo binario de
12 bits e, a cada dois bits, descreve a situacao atual, de determinado parametro.
Cada parametro é descrito, em detalhe, no Apéndice B deste trabalho.

O estado s e acao a atuais determinam o préximo estado s’, de acordo
com a probabilidade de transi¢do e a recompensa 7(s,a) associada. Como um
exemplo de estado, tem-se a instancia de estado 1111010110115, que corresponde
ao estado 39314g.

O estado 111101011011 (bybeb3bsbsbsb7bsbgbiobi1b12) pode ser verificado por
meio de seus seis parametros, conforme a seguir:
p1(by,b2) = p1(1,1) = ALTO
pa(bs, by) = pa(1,1) = ALTO
3(bs,bs) = p3(0,1) = BAIXO
pa(br,bs) = ps(0,1) = BAIXO
(
(

e

ps(bg, bio) = ps(1,0) = MEDIO
pe(b11,012) = pe(1,1) = ALTO

6.3 Mensagens no Meta Gerente de Mensagens

Uma mensagem ¢é composta por dados, que é o préprio conteiido da mensagem,
e também por metadados, que sao parametros das mensagens que serao utilizados
na avaliacao das caracteristicas e tratamento da mensagem. Como um exemplo
tipico de metadado, tem-se a utilidade de uma mensagem e o seu prazo para
execucao.

No contexto de trafego aéreo, os dados de uma mensagem sao informacoes
que um aeroporto origem pode informar ao seu aeroporto destino durante um
processo de negociacao. A negociacao ocorre no intuito de se conseguir estabe-
lecer o escalonamento dos voos. O estudo de caso apresenta um exemplo tipico
de trafego aéreo, conforme pode ser verificado, no capitulo seguinte a este. As
informagoes de negociagao, ao final, influenciarao a tabela de escalonamento dos
voos. O conteido da mensagem também terd relevancia, porque exerce influéncia
nos metadados e, portanto, na decisao a ser tomada com a mensagem. Um exem-
plo é a urgeéncia de escalonamento de um voo que apresente baixa quantidade de
combustivel exercendo influéncia no prazo de execucao desta mensagem.

Nos dados da mensagem, tem-se o conteudo dela. Um exemplo de campo

dado, no contexto de trafego aéreo, é priorizar, durante a etapa de escalona-
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mento de voos, o pouso de uma aeronave Boeing 747 recentemente inserida, em
preferéncia a uma aeronave Boeing 737, anteriormente pertencente ao conjunto
escalonado, conforme indicam as regras Air Traffic Control (ATC), que regem a

area.

6.4 Modbdulo Aprendizagem por Reforco - MAR

O moédulo de aprendizagem usa, em determinado instante, um algoritmo
de aprendizagem por reforco, que pode ser SARSA ou Q-learning. E, além do
algoritmo, algumas heuristicas e adaptagoes foram propostas, com o intuito de se
acelerar o aprendizado: heuristica inicial, epsilon adaptativo e heuristica baseada
em performance.

Para a definicao das heuristicas e adaptacoes, foi utilizada como base a pes-
quisa feita por Bianchi e Costa (6). As estratégias propostas serao explicadas nos
paragrafos seguintes.

As heuristicas propostas buscam acelerar o aprendizado por reforco do
agente. Elas sao consideradas, durante o usufruto do agente. Em contrapartida, a
exploracao do agente ocorre de forma semelhante a qualquer algoritmo tradicional

de aprendizado por reforco.
Heuristica inicial

A primeira estratégia proposta, heuristica inicial (HI), combina as sugestoes
presentes em Raja e Lesser (38). Assim, uma estrutura de dados armazena uma
acao mais indicada a ser tomada pelo MODEC, de acordo com o estado atual do
ambiente em que ele esta atuando.

As regras, na heuristica inicial, seguem a légica de priorizar as mensagens com
utilidade alta e prazo curto, em seguida, utilidade alta e prazo médio, e assim
sucessivamente sao atendidas. Depois, sao tratadas as mensagens, com utilidade
baixa e prazo curto, que podem, as vezes, ser descartadas, sem prejuizos ao
sistema, porque uma analise criteriosa foi realizada.

A heuristica inicial permite ao agente contar com uma base de conhecimento,
nos instantes iniciais, quando ele ainda nao tem experiéncia, no ambiente novo
para ele. Esta inteligéncia inicial é empregada em todos os oito agentes que
compoem o modelo.

Em sintese, o algoritmo da heuristica inicial atribui um reforco alto para

acao mais indicada, um reforgo intermediario para a segunda acao mais indicada
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e, por fim, um reforco baixo para a acao menos indicada. No meta gerente de
mensagens, a agao mais indicada, de acordo com o estado atual, recebeu reforgo
igual a 1, a segunda na ordem, recebeu 0, e a menos indicada recebeu valor ne-
gativo, ou seja, valor -1. A seguir, trés exemplos que mostram a idéia adotada

serao apresentados.

Exemplo 1: Mensagem com utilidade alta e prazo curto
Uma mensagem com utilidade alta e prazo curto teria as seguintes regras
iniciais. Se decidir realizar a acao de encaminhar, recebera recompensa alta, ou
seja, 1. Se decidir agendar, recebera recompensa intermediaria, ou seja, 0. E,
por fim, se decidir descartd-la, receberda recompensa ruim, ou seja, -1. Entao,
existe inicialmente maior chance de o agente encaminhd-la, o que se mostra mais

interessante.

Exemplo 2: Mensagem com utilidade alta e prazo longo
Uma mensagem com utilidade alta e prazo longo teria as seguintes regras
iniciais. Se decidir realizar a acao de agendar, recebera recompensa alta, ou seja,
1. Se decidir encaminhar, recebera recompensa intermedidria, ou seja, 0. E, por
fim, se decidir descartd-la, recebera recompensa ruim, ou seja, -1. Entao, existe
inicialmente maior chance de o agente encaminhd-la, o que se mostra mais inte-

ressante.

Exemplo 3: Mensagem com utilidade baixa e prazo curto

Uma mensagem com utilidade baixa e prazo curto teria as seguintes regras
iniciais. Se decidir realizar a acao de descartar, recebera recompensa alta, ou
seja, 1. Se decidir encaminhar, receberd recompensa intermediaria, ou seja, 0.
E, por fim, se decidir agendd-la, receberd recompensa ruim, ou seja, -1. Entao,
existe inicialmente maior chance de o agente encaminhd-la, o que se mostra mais
interessante.

Tanto os agentes que usam os algoritmos SARSA, quanto os que usam -

learning empregam a heuristica inicial, logo que eles comecem atuar no ambiente.
Epsilon adaptativo

A segunda estratégia proposta, epsilon adaptativo (EA), procura adequar
o trade-off existente em algoritmos de aprendizagem por reforco, que é a escolha

entre usufruir o conhecimento que se tem até o momento, ou explorar novas acoes,
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com o intuito de atingir melhores resultados. A idéia é que, se bons resultados
estao sendo atingidos, devera ser aumentada a distribuicao de probabilidades para
usufruto, mas, se resultados ruins estao sendo atingidos, devera ser aumentada a
distribuicao de probabilidades para exploragao.

Para decidir entre usufruir o conhecimento adquirido ou explorar novos
valores, um valor de epsilon é sorteado. Tal valor estda compreendido na faixa de
valores entre 0 e 1. Nesta proposta, a porcentagem de valores a ser considerada
na decisao, entre usufruir e explorar, esta sujeita ao desempenho do agente.

A exploracao no agente ocorre da seguinte forma: uma acao, dentre o
conjunto de agoes (encaminhar, agendar ou descartar), é escolhida por sorteio e é
executada. A exploracao ocorre no intuito de sair dos maximos locais, buscando
atingir maximos globais, Sutton e Barto (50).

Na implementacao do modelo para o epsilon adaptativo, o valor considerado
foi de 5%. E, assim, se bons resultados estao sendo atingidos, no instante posterior
existird uma porcentagem 5% maior que a anterior de o agente usufruir e 5%
menor de explorar. Em contrapartida, se resultados ruins estao sendo obtidos, a
porcentagem serd aumentada em 5%, para exploracao. A seguir, serd apresentada,

em pseudocddigo, a estratégia do epsilon adaptativo.

Algoritmo: Epsilon Adaptativo

epsilon <= random
fator Reducao <= 0.995
qtde Estados <= 100
contEstados <= 0
fator Desempenho < 0.5
repeat

if contEstados < gtdeFEstados then

if fatorDesempenho > avaliaDesempenho() then

epsilon < epsilon * fator Reducao
end if

elsedefault epsilon < epsilon x (2 — fator Reducao)

Critério de parada ser atingido
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Onde:

epsilon - fator que determina a porcentagem a ser considerada no sorteio entre

usufruir e explorar;

fatorReducao - define o fator de reducao a ser considerado no epsilon adaptativo

proposto;
gtdeEstados - define a quantidade total de estados a serem avaliados;
contEstados - contador que acumula a quantidade atual de estados;
fatorDesempenho - fator que define um desempenho padrao;

avaliaDesempenho() - recebe um valor baseado no calculo da equacao 6.1, que

sera mostrada na se¢ao seguinte.

Um valor epsilon indicado ao Q-learning tende a ser diferente daquele
indicado ao SARSA. O motivo é a natureza do algoritmo. Conforme ja menci-
onado, o Q-learning busca a maximizacao, e o SARSA sorteia um valor, dentro
da distribuicao de probabilidades das acoes tomadas. Por exemplo, ao rodar o
algoritmo SARSA, se a acdo encaminhar ocorre mais vezes, ela terd mais chance

de ser sorteada.
Heuristica baseada em performance

A terceira estratégia proposta é a insercao de uma heuristica baseada em
performance (HP) do sistema. Uma fungdo avalia o desempenho do sistema e
retorna uma nota que interfere no usufruto do agente de aprendizado por re-
forgo. Segundo equacao 6.1 proposta, um valor de desempenho atual é medido e
posteriormente comparado com o valor de desempenho ideal.

A funcao que avalia o desempenho do meta gerente de mensagens, em

determinado instante, obedece a equagao:

3%xSDS+2xRF +SEL+ SAL+ SPL)

(
AvD =
v 8

(6.1)
Onde:

SDS | significa a situacao do sistema hospedeiro;

RF | razao de fluxo e representa a diferenca entre a quantidade de mensagens
encaminhadas para o sistema hospedeiro em relagao as mensagens que che-

garam;
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SEL | situacao da lista de entrada;
SAL | situacao da agenda;
SPL , situacao da lista de pronto.

Por definigao, foi considerado como desempenho ideal um valor que re-
presenta 100% do intervalo disponivel ao agente. O desempenho atual reflete o
desempenho do agente, em um instante de andlise. O desempenho inicial reflete o
desempenho atingido pelo sistema no inicio da anélise. Para tanto, o desempenho
do sistema é constantemente avaliado.

O objetivo dessa heuristica é minimizar a distancia entre o desempenho
atual avaliado por AvD, equacao 6.1, em determinado instante de andlise, em
relacao ao desempenho tomado como referéncia.

A funcao heuristica H que compara AvD, equacao 6.1, funciona como um
avaliador que observa a situacao atual em que o ambiente se encontra e a compara

com a situagao ideal, em que o agente deveria estar.

Q-learning acelerado por heuristica baseada em desempenho

No Q-learning, a idéia é combinar o vetor gFEst com a funcao heuristica
ligada ao desempenho do MGM, por meio de um fator eta, que define a influéncia
de HP, no usufruto do agente. A funcao heuristica compara o desempenho atual
do sistema em relacao ao desempenho ideal, definido com um valor padrao ideal,
ou seja, 100%. E isso é refletido pelo retorno a ser recebido pelo agente.

A heuristica do sistema foi ajustada para contemplar o desempenho do
sistema. Para tanto, foi criado o vetor qHeu, que armazena o desempenho no
momento da acao a ser tomada, soma esse valor com qEst e a préoxima decisao
é tomada. O valor padrao eta foi definido como 0,5. E, de acordo com o agente
adotado, um valor eta se mostra mais apropriado, sendo, portanto, diferente para

o0 @-learning e para o SARSA.

SARSA acelerado por heuristica baseada em desempenho

Quando o agente SARSA for usufruir, ele ira usar uma proposta combinada

a heuristica baseada em desempenho.
A heuristica do sistema foi ajustada para contemplar o desempenho do
sistema. Assim, quando o desempenho estiver baixo, a contagem de vezes que a

acao foi tomada é decrementada, ou, em caso contrario, se o desempenho estiver
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muito bom, a contagem ¢é incrementada. Isso influenciara as decisoes estatisticas
do SARSA. Nesse caso, o valor de eta indicado é nulo. Ou seja, o parametro eta

nao influencia a decisao do agente.
Consideragao das heuristicas e do epsilon adaptativo ao mesmo tempo

Nesta abordagem, aplicam-se todas as propostas ao mesmo tempo e assim
a heuristica inicial, o epsilon adaptativo e a heuristica baseada em performance
exercem influéncia no Q-learning e SARSA.

Nesta proposta, todas as estratégias aqui definidas sao combinadas para
operar nos algoritmos ao mesmo tempo, levando em consideracao que a heuristica

baseada em performance opera de forma diferente tanto para o ()-learning, quanto
para o SARSA.

6.5 Politica no Meta Gerente Mensagens

A politica faz o mapeamento de estados em agoes de valor m(s,a). No modelo,
a politica adotada foi a politica € — Greedy, adaptada as seguintes estratégias:
heuristica inicial, epsilon adaptativo e heuristica baseada em performance.

Um valor ¢ é escolhido de maneira aleatoéria, com distribuicao de proba-
bilidade uniforme sobre [0,1]. E (0< e < 1) é o parametro que define a taxa de
exploracao e usufruto. Quanto menor é o valor de €, menor é a probabilidade de
se fazer uma escolha aleatoria.

A exploracao do agente nao sofreu alteracdo no modelo em relacao aos
algoritmos que propoem. Assim, uma vez que a acao do agente foi escolhida para
ocorrer, segundo a exploracao, uma acgao aleatéria é selecionada entre as acoes
possiveis de serem executas para o estado s;.

Entretanto, se, segundo a politica, a acao devera ser selecionada de acordo
com a experiéncia do agente, ou usufruto, as melhorias propostas sao combinadas
aos algoritmos de AR QL e SARSA, de acordo com qual um dos oito agentes esta

em operacao.

6.6 Funcao Valor-estado, Reforco e Retorno no
Meta Gerente de Mensagens

Define uma fung¢ao valor-estado como mapeamento do estado, ou par estado-

acao, em um valor que é obtido a partir do reforco atual e dos reforgos futuros,
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Sutton e Barto (50).

O reforgo é um valor que descreve a satisfacao do ambiente em relacao a
acao sugerida a execucao. Tal valor é retornado pelo MODEC ao MAR. O MAR
usa esses valores para adquirir experiéncia, no ambiente. Em outras palavras, é
o termo direto que descreve a satisfacdo de um estado. Agentes de aprendizagem
por reforco apresentam como objetivo maximizar a recompensa obtida, ao longo
do tempo. Ele verifica, por meio de uma funcao matematica, o quanto, em termos
de valores, a acao executada contribuiu para atender aos objetivos.

O reforco esta relacionado a satisfagao dos objetivos no MGM. Sendo que

0s objetivos sao:

e melhorar a eficiéncia dos sistemas acoplados ao gerente em nivel meta, que

é refletido nele, via um parametro externo;

e administrar o recebimento e envio de mensagens, que é refletido nele, via
parametros internos: forma de atuacao do MGM, ou seja, processo de to-

mada de decisao;

e diminuir gargalos, relacionados com a intensa chegada de mensagem que

nao sao processadas, imediatamente.

Dentro das opcoes de reforco provaveis, a abordagem adotada pelo modelo

ird, a cada intervalo de tempo, exprimir uma funcao de retorno.

6.7 Funcionamento do Meta Gerente de Mensa-
gens

A chegada de uma nova mensagem gera uma consulta do MODEC ao MAR,
que deverda indicar uma acao a ser tomada. No modulo MAR, estd definida, em
determinado momento, a atuagao de um dos seus oito agentes de aprendizagem,

podendo ser:

algoritmo ()-learning com a heuristica inicial,

algoritmo ()-learning com a heuristica inicial e epsilon adaptativo;

algoritmo @Q-learning com a heuristica inicial e heuristica baseada em per-

formance;

algoritmo @)-learning com a heuristica inicial, epsilon adaptativo e heuristica

baseada em performance;
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e algoritmo SARSA com a heuristica inicial;
e algoritmo SARSA com a heuristica inicial e epsilon adaptativo;

e algoritmo SARSA com a heuristica inicial e heuristica baseada em perfor-

mance;

e algoritmo SARSA com a heuristica inicial, epsilon adaptativo e heuristica

baseada em performance.

O agente roda o seu algoritmo de aprendizagem e, ao final, indica uma acao
a ser executada, devolvendo a resposta para o MODEC. O médulo MODEC do
MGM ¢ o responsavel pela execucao desta acao.

Uma mensagem, que chega ao controle em nivel meta, é colocada na fila de
prioridade de entrada. A hierarquia, dentro da fila, obedece ao grau de utilidade e
ao prazo de resposta da mensagem, e os demais metadados sao considerados pelo
MGM. O MODEC retira a primeira mensagem da fila de prioridade de entrada
e decide se a mensagem deve ser agendada, encaminhada diretamente ao sistema
hospedeiro, ou simplesmente descartada. O processo decisério no MGM envolve
um conjunto de estados markovianos, Clarke e Disney (12), e a aprendizagem por
reforco, Sutton e Barto (50). O médulo de aprendizagem garante ao meta gerente
de mensagens, figura 6.1, a capacidade de se adaptar as alteragoes no ambiente
que exijam uma mudanca no processo decisorio atual.

Um ciclo completo, no modelo meta gerente de mensagens, pode ser resu-
mido da seguinte forma: uma mensagem chega ao MODEC e, a seguir, é gerada
uma consulta ao Médulo de Aprendizagem, para que este indique uma acao a ser
tomada. Depois que uma acao é escolhida pelo MAR, via controle MAR, figura
6.1, ela é informada ao MODEC, que verifica a situacao do ambiente, a partir da

acao, e retorna um reforco atrasado ao MAR, para que este adquira experiéncia.

6.8 Fundamentos Técnicos

A idéia empregada buscou considerar como objetivos principais conceitos
de aprendizagem por reforco. Assim, tanto os ambientes, quanto os estados, as
acoes e os resultados das agoes foram modelados como objetos, e o paradigma de
programagcao empregado foi a Orientacao a Objetos. E, por conseguinte, optou-se
pelo uso da linguagem JAVA. A ferramenta de programacao JAVA empregada foi
o Eclipse versao 3.1.

O uso da linguagem JAVA, Deitel (13), foi motivado porque é uma linguagem

multiplataforma, que facilita o uso da solucao proposta, em diferentes plataformas

87



(Linuz ¢ Windows). Outra vantagem de JAVA é poder utilizar conceitos de
programagao orientada a objetos, o que contribuiu para que a modelagem do
sistema pudesse ser realizada de maneira natural e facilitada.

Foi utilizado um framework JAVA que implementa as classes basicas de
qualquer sistema de aprendizagem por reforco, por meio dos seguintes conceitos:
agente, ambiente, simulacao, acao, resultado da acao e estado, encontrado em
Kerr e Neller (27). No framework, as classes principais sao implementadas de
maneira abstrata, ficando a cargo de quem as usa prever, definir e programar
a complexidade do modelo. O framework oferece as seguintes classes: Action,
ActionResult, Environment, Agent, Simulation e State. O Apéndice C desta dis-
sertacao apresenta, em detalhe, as quatro classes e as duas interfaces.

A modelagem do sistema foi feita utilizando Unified Modeling Language
- UML, Larman e Rumbaugh et al. (28; 43). Em especial, foram utilizados,
para a visao estatica, diagramas de classe e, para a visao dinamica, diagramas
de seqiiéncia e diagramas de colaboragao. A ferramenta para uso de UML foi a
Poseidon versao nao comercial 3.1.

Para plotar os graficos do estudo de caso, no capitulo 7, foi escolhido o
software MATLAB versao 7.0.

O uso do controle em nivel meta junto a aprendizagem por refor¢co mostrou-
se interessante para ser empregado em ambientes de troca de mensagens. De
forma especifica, em trafego aéreo, por causa da conformidade a natureza es-
tocastica deste ambiente.

Ao definir a representacao de estados utilizando a concatenagao de parametros
binarios, tornou o processo de tomada de decisao mais rapido do que se tivesse
feita a representacao somente em decimal. As operagoes sao realizadas em binario,
o que contribuiu para otimizar o funcionamento do MGM.

As idéias apresentadas no framework AR foram interessantes no inicio da
implementacao, contudo, a medida que o projeto foi avancando, varias alteracoes
foram feitas até mesmo nas classes bases e verificou-se que o framework era so-
bremaneira generalizado. Assim, houve a necessidade de se especializar para o
problema em anélise, o que demandou mais esforco do que o esperado inicial-

mente.
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Capitulo 7

Estudo de Caso - Avaliacao da
Aprendizagem

O estudo de caso deste trabalho avalia a meta geréncia de mensagens, se-
gundo o interesse de aprender e, como conseqiiéncia, melhorar a performance da
comunicacao em geréncia de trafego aéreo.

De maneira especifica, a intencao ¢ avaliar a aprendizagem no ambiente
estocastico de trafego aéreo. Para tanto, o sistema ATFMGS foi estudado como
referéncia para a criacao da simulacao. As principais caracteristicas desse sistema
foram apresentadas no capitulo 5, Geréncia de Trafego Aéreo, e outros aspectos
relevantes apareceram no capitulo 6.

Para avaliar o modelo proposto, um conjunto de mensagens que chegam
a Lista de Entrada do Meta Gerente de Mensagens é analisado, e, a partir do
Médulo de Aprendizagem por Reforco (MAR), sdao decididas quais agdes devem
ser tomadas pelo Mddulo de Decisao e Controle (MODEC).

A anélise, neste estudo de caso, observa o modelo meta gerente de mensagem

proposto em relacao aos seguintes aspectos:

1. Performance do algoritmo - Nesta andlise, o interesse estda em avaliar o

processo de tomada de decisoes do agente quanto a rapidez.

2. Qualidade da decisao tomada - Nesta andlise, a curva de aprendizagem
¢ avaliada quanto a convergeéncia. Ela serve para observar como o agente
de aprendizagem evolui com o tempo, que, por conseguinte, reflete na ex-

periéncia adquirida por ele.

3. Situacao do aeroporto em andlise - Esta caracteristica avalia a apren-
dizagem, considerando a situagao atual do aeroporto. O aeroporto pode ou

nao esta congestionado.
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4. Alteracao de parametros dos algoritmos Q-learning e SARSA -
Nesta andlise, os parametros que influenciam diretamente o algoritmo sao

alterados para que se possa avaliar quais sao os parametros mais indicados.

O problema de auxiliar a geréncia de trafego aéreo lida com dois aspectos que
se contrapoem. De um lado, a necessidade de tomar decisoes rapidas e, de outro,
a qualidade das decisoes que sao tomadas. Acontece que boas decisoes sobre um
conjunto finito de opgoes disponiveis exigem um tempo de raciocinio relativamente
grande, dentro do contexto de Air Traffic Flow Management (ATFM). Além disso,
nao existe a necessidade de demandar tempo imediato para acoes que ocorrerao
em um momento posterior.

Outros aspectos que também foram avaliados estao relacionados aos algo-
ritmos ()-learning e SARSA e, portanto, a como eles se comportam quando os

parametros « e < sao alterados.

7.1 Simulacao da Meta Geréncia de Trafego Aéreo

Nesta secao, a intencao é mostrar como funciona a simulacao das trocas de
mensagens entre os controladores em nivel meta. O foco da anélise é o aprendi-
zado por refor¢o proposto no controlador em nivel meta. Com as consideragoes
apresentadas, é possivel classificar o processo, no sentido de priorizar algumas
mensagens mais importantes, em detrimento de outras menos importantes. A
desconsideracao de algumas mensagens nao apresenta prejuizo grave ao sistema,
porque é feita uma analise cuidadosa por parte do controlador em nivel meta.

A simulagao do meta gerente de mensagem, assim como no ATFMGS, con-
siderou quatro aeroportos, que aqui foram chamados de Aeroporto A, Aeroporto
B, Aeroporto C e Aeroporto D. Fazendo um paralelo a situacao real apresentada
pelo ATFMGS, (59), esta sendo avaliada a comunicacao via troca de mensagens
entre os aeroportos Brasilia (BSB), Garulhos (GRU), Congonhas (CGH) e Galeao
(GIG), respectivamente. Levou-se em consideracao a visao de Brasilia, ou ainda
do Aeroporto A. Essa situagao é representada graficamente pela figura 7.1.

Cada aeroporto que consta na figura 7.1 foi representado na simulacgao
como uma fonte geradora de mensagem. Portanto, existem trés fontes geradoras
de mensagens: Aeroporto B, Aeroporto C e Aeroporto D. Os trés aeroportos
enviam mensagens ao quarto aeroporto em andlise, que é o Aeroporto A. Em
geral, nao existem diferencas entre a logica de cada fonte geradora de mensagem.
A intencao é elas representarem caracteristicas importantes de cada aeroporto

que precisam ser tratadas, tais como congestionamento, mal tempo e adequacao
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Figura 7.1: Simulagao da comunicacao envolvendo quatro aeroportos.

do escalonamento dos voos, entre outros aspectos.

As adversidades enfrentadas pelos aeroportos B, C e D, que interferem
no aeroporto A, podem ser simuladas por meio do intervalo de geracao entre
as mensagens. Portanto, para representar um processo de negociagao intensa,
entre os aeroportos envolvidos, as mensagens sao geradas com espagamento curto,
entre uma e outra mensagem. De outra forma, um processo de negociacao leve é

representado com um espagamento longo entre as mensagens.
Caracteristicas das mensagens no contexto de trafego aéreo

O simulador reproduz a fila de entrada do modelo meta gerente de mensa-
gens, conforme pode ser observado no capitulo 6. Cada mensagem, nesse modelo,
tem o significado que uma tarefa tem no modelo definido por Lesser e Raja (39).

Quando uma mensagem ¢é gerada, dois metadados surgem a partir de
sua geracao: o prazo e a utilidade, que sao especificos para cada mensagem. E,
a partir deles, o modelo meta gerente, aqui proposto, cria outros quatro que o
auxiliarao no processo de tomada de decisao. Os outros quatro parametros sao:
probabilidade de chegada de uma tarefa de alta utilidade, na lista de entrada; boa
utilidade do conjunto agendado; prazo de execucao do conjunto agendado; razao
de fluxo no meta gerente de mensagens. Cada um dos parametros é descrito em
detalhe no Apéndice B.

Uma mensagem ¢é composta por dados, que é o proprio conteiido da men-
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sagem, e também por metadados, que sao parametros das mensagens e serao
utilizados na avaliacao de suas caracteristicas, para tratamento da mensagem.

Os metadados de uma mensagem informam caracteristicas de uma determi-
nada mensagem, em um dado instante. Como um exemplo tipico de metadado,
tém-se a utilidade de uma mensagem e o seu prazo para execucao.

Os dados de uma mensagem sao informagoes que um aeroporto origem

pode informar ao seu aeroporto destino, durante um processo de negociacao. E
essas informacoes, ao final, influenciarao a tabela de escalonamento dos voos. O
conteudo da mensagem tera relevancia, porque exerce influéncia nos metadados.
Um exemplo é a urgéncia de escalonamento de um voo que apresente baixa quan-
tidade de combustivel exercendo influéncia no prazo de execucao da mensagem.

Cada periodo significa um ciclo completo da mensagem, no controlador em
nivel meta, e uma quantidade aleatéria de mensagens foi considerada por periodo.

Sobre o parametro probabilidade de chegada de uma tarefa de alta utilidade
na Lista de Entrada, o estudo de controle em nivel meta tomado como referéncia,
Raja e Lesser (38), afirma que, se uma mensagem com alta utilidade chegar no
tempo presente, existe grande chance de que a préxima mensagem chegue com
alta utilidade. No modelo, tal valor foi considerado como a estimativa de 60%.

Na simulacao, uma quantidade alta de mensagens foi considerada como

sendo 200 mensagens por periodo de avaliagao. E o prazo das mensagens, como
um fator importante no processo de tomada de decisao do MODEC e tem seu

valor avaliado segundo as regras:
e se ele compreende um periodo até 6 horas, é considerado curto;

e se 0 prazo é maior que 6 horas e menor ou igual que 12 horas, é considerado
médio;
e se 0 prazo ¢ maior que 12 horas e menor ou igual 48 horas, ¢ considerado

longo.

A freqiiéncia do tipo de mensagem que chega ao controlador em nivel meta
é levada em consideragao durante todo o processo de tomada de decisao.

Cada agente controlador em nivel meta tem como objetivo tratar as men-
sagens que chegam mediante de um processo de tomada de decisao. O agente de

aprendizado esta subordinado aos interesses do agente controlador em nivel meta.

Caracteristicas da aprendizagem no estudo de caso
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Pode ocorrer que, em algumas situagoes, os agentes tendem a piorar a
medida que aprendem. Isso pode acontecer por causa da exploracao do agente,
que, na tentativa de atingir melhores resultados que os ja alcancados, sorteia uma
acao a ser executada, inserindo um fator randoémico no resultado. Outro fato para
que isso ocorra ¢ o ambiente ser estocastico, e, desta maneira, o que pode ser uma
boa acao no momento atual podera nao ser nos instantes que se seguem.

Os dados obtidos durante o uso de cada agente, em determinado momento,

sao exibidos em graficos, permitindo andlise comparativa entre eles.

7.2 Avaliacao do Desempenho no Meta Gerente

de Mensagens
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Figura 7.2: Avaliagao de desempenho para os algoritmos @-learning e SARSA.

A figura 7.2, Avaliacdo de Desempenho dos Algoritmos @Q-learning e
SARSA, mostra o desempenho do meta gerente de mensagens obtido com a im-
plementagao do algoritmo @-learning e SARSA, quanto as estratégias propostas:
heuristica inicial, epsilon adaptativo e heuristica baseada em performance.

Para avaliar, nesta situacao, verifica-se a razao de fluxo do sistema. Assim,

a quantidade das mensagens que chegam a [lista de entrada é comparada a que sai
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para a lista de pronto, definindo, assim, uma razao de fluxo para o meta gerente
de mensagens.

No primeiro caso, o agente conta com a heuristica inicial, que guia o agente
(Q)-learning nos primeiros momentos, que ele ainda nao tem conhecimento do am-
biente onde estda atuando. No segundo caso, a proposta do epsilon adaptativo
combinada com a heuristica inicial é avaliada. No terceiro caso, a proposta da
heuristica baseada em desempenho, combinada com a heuristica inicial, é ava-
liada. E, por tdltimo, no quarto caso, todas as melhorias propostas - heuristica
inicial, epsilon adaptativo e heuristica baseada em desempenho - sao avaliadas.

Considera-se uma distribuicao de probabilidade uniforme, no inicio da
simulagao, para a melhoria do epsilon adaptativo.

A seguir, os graficos sao comentados em trés visoes diferentes:

e Avaliagcao do desempenho do algoritmo Q-learning - epsilon adap-
tativo sobressaiu-se em relacao aos demais. Heuristica em performance e
heuristica inicial tiveram desempenho parecidos. E, por fim, a aplicacao
das tres estratégias propostas obteve o pior desempenho, para o algoritmo

(Q)-learning porque gerou a pior curva.

e Avaliagao do desempenho do algoritmo SARSA - O algoritmo SARSA
obteve bons resultados em todas as estratégias propostas. Iniciou com bons

valores e permaneceu bem até o periodo 32.

e Comparagao entre os dois algoritmos - Ao comparar os graficos, infere-
se que as implementacoes do SARSA obtém melhores resultados, em relagao

ao @-learning, quanto a medida de desempenho proposta e avaliada.

A literatura justifica, em Sutton e Barto, (50), que os resultados foram
alcangados em razao da natureza dos dois algoritmos. Enquanto ()-learning busca
maximizar a recompensa do agente, a partir da consulta de agoes que podem ser
tomadas em funcao do estado atual, o SARSA simplesmente sorteia a agao a ser
executada, baseando-se na distribuicao das probabilidades das ac¢oes tomadas.
Por conseguinte, o @-learning é muito mais caro computacionalmente, porque a

escolha da acgao exige mais operagoes que o algoritmo SARSA.

7.3 Avaliacao da Qualidade da Aprendizagem
dos Agentes

Neste segundo estudo de caso, o proposito inicial é avaliar o nivel de aprendizado

do meta gerente de mensagens. Para tanto, foi definido um vetor de triplas (es-
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Figura 7.3: Avaliacao da aprendizagem para os algoritmos @Q-learning e SARSA.

tado, agdo, recompensa), que ¢ considerado aceitéavel, dependendo das condigoes
em que o ambiente se apresente.

Nesta avaliacao, o intervalo de geracao entre as mensagens foi considerado
constante e 800 milésimos de segundo. Os parametros estabelecidos para alpha e
gamma foram 0,01 e 1, respectivamente.

Assim como na avaliagao de desempenho, no primeiro caso, o agente conta
com a heuristica inicial que guia o agente @-learning no comeco, quando ele
ainda nao tem conhecimento do ambiente onde esta atuando. No segundo caso, a
proposta do epsilon adaptativo, combinada com a heuristica inicial é avaliada. No
terceiro caso, a proposta da heuristica baseada em desempenho, combinada com
a heuristica inicial, é avaliada. E, por tltimo, no quarto caso, todas as propostas
- heuristica inicial, epsilon adaptativo e heuristica baseada em desempenho - sao
avaliadas quanto a qualidade da aprendizagem.

Considera-se uma distribuicao de probabilidade uniforme, no inicio da si-
mulacao, para a estratégia do epsilon adaptativo. Para avaliar a qualidade da
aprendizagem, é estabelecida uma nota ao agente, que define, em determinado
instante, o quao boa esta a aprendizagem em relagao ao padrao tido como re-

feréncia.
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Uma nota é gerada a partir da acao tomada em relagao ao que é sugerido
pela heuristica inicial, também considerando-se o grau de congestionamento do
meio externo. A nota é exibida no grafico da figura 7.3. A figura permite, ao
longo do tempo, avaliar a qualidade da aprendizagem, comparando os algoritmos
implementados, uns com os outros.

Uma vez que a decisao é tomada, ela é comparada com o padrao aceitavel.
Estando essa decisao dentro do padrao aceitavel, o parametro nota é incrementado
e armazenado, no vetor de notas, que inicialmente tem cem posicoes. Depois disso,
retira-se a média aritmética das notas e altera-se o valor dela. Isso garante que
boas decisoes conduzirao ao crescimento da nota e mas decisoes ao decrescimento.
E conveniente perceber que a nota nao interfere no processo de aprendizado,
pois ¢é externo ao médulo de aprendizado, apenas avalia a aprendizagem, pela
comparacao com um padrao considerado bom. Os dados da anélise sao gerados
em periodos fixos.

A cada periodo, a nota atual é recuperada. Pode-se verificar, portanto, o
grafico da aprendizagem versus periodo. Na figura 7.3, observa-se que as decisoes
tendem a seguir o padrao esperado, sendo que, nos pontos iniciais do gréfico,
algumas decisoes ruins sao tomadas. No inicio, é atribuida nota zero e, a medida
que o médulo toma boas decisoes, essa nota é aumentada. Para acelerar o processo
e evitar um numero excessivo de decisoes ruins, o médulo de aprendizagem vem
com a heuristica inicial (HI).

A seguir,os graficos sao comentados sobre trés visoes diferentes: a avaliagao
da qualidade do algoritmo ()-learning, a avaliagao da qualidade do algoritmo

SARSA e a comparacao do resultado obtido com os dois algoritmos.

e Avaliagcao da qualidade do algoritmo @Q-learning - A estratégia que
emprega a heuristica inicial, combinada com a heuristica baseada em perfor-
mance e as trés estratégias propostas ao mesmo tempo, obteve as melhores
curvas de aprendizagem que convergiram por volta do periodo 3. Epsilon
adaptivo obteve a pior curva, e a heuristica inicial obteve resultados inter-

mediarios.

e Avaliagcao da qualidade do algoritmo SARSA - A melhor abordagem
para o algoritmo SARSA envolve todas as estratégias propostas ao mesmo

tempo.

e Comparacao entre os dois algoritmos - Ao comparar os graficos dos

dois algoritmos, infere-se que as implementacoes do @)-learning obtiveram
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melhores resultados do que o SARSA em relacao a qualidade da aprendiza-

gem.

7.4 Avaliacao do Meta Gerente de Mensagens
em Relacao ao Congestionamento do Aero-
porto
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Figura 7.4: Avaliacao da aprendizagem em congestionamento leve.

A simulagao da intensidade de congestionamento do aeroporto foi reali-
zada considerando o intervalo de geracao entre uma e outra mensagem. Para o
congestionamento intenso, o intervalo foi de 100 milésimos de segundo e, para o
congestionamento leve, o espacamento entre as mensagens foi de 1.600 milésimos
de segundo.

Os resultados sao mostrados no grafico 7.4 e no grafico 7.5. Em resumo,
0 Q-learning obteve melhores resultados em relagao ao SARSA para todas as

quatro avaliagoes.

Congestionamento leve
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Figura 7.5: Avaliacao da aprendizagem em congestionamento intenso.

De forma geral, os dois algoritmos, Q-learning e SARSA, operaram melhor
no congestionamento leve. E, em relacdo ao aeroporto com congestionamento
leve, os algoritmos -learning convergir nos momentos iniciais, antes do periodo
5, em todas as estratégias propostas. Contudo, o melhor resultado do SARSA,
no aeroporto com congestionamento leve, foi com o uso da estratégia epsilon
adaptativo. O pior resultado do SARSA foi usando somente a estratégia heuristica
inicial. Ele obteve resultados parecidos nas estratégias heuristica baseada em

performance e com as trés estratégias ao mesmo tempo.

Congestionamento intenso

No congestionamento intenso, tanto o @-learning quanto o SARSA de-
moraram mais periodos para convergirem. O melhor desempenho do @-learning
foi com a heuristica inicial e com as trés estratégias ao mesmo tempo, heuristica
inicial, epsilon adaptativo e heuristica baseada em performance. O @-learning
obteve resultados semelhantes, ao empregar o epsilon adaptativo e a heuristica
em performance combinados & heuristica inicial.

Os algoritmos SARSA demoraram ainda mais que o @-learning para con-
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vergir. E em geral, por volta do periodo 15 é que houve a convergéncia. Ele teve
seus melhores resultados empregando as trés estratégias ao mesmo tempo. Em
seguida, HP e EA obtiveram resultados parecidos. O pior resultado, no congesti-

onamento para o SARSA, foi com o uso somente da heuristica inicial.

7.5 Avaliacao dos Agentes quando o Parametro
Alpha é Alterado
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Figura 7.6: Avaliacao dos agentes para alpha = 0,02.

As figuras 7.6 e 7.7 apresentam os resultados obtidos quando o parametro
alpha é alterado. Ele foi alterado de 0,01, que foi considerado como um valor
padrao para 0,02 e 0,04, respectivamente.

Os algoritmos ()-learning, combinado as estratégias propostas, operaram
de forma semelhante, tanto para alpha igual a 0,02 quanto para 0,04. Sendo que
o pior desempenho para 0,02 foi com a heuristica baseada em performance.

Para heuristica inicial, o SARSA foi um pouco melhor com alpha igual a
0,02. Para o epsilon adaptativo, ele foi pior com alpha igual a 0,02, se comparado
a alpha igual a 0,04. Para heuristica baseada em performance, ele operou melhor

com alpha = 0,04. E, com as trés estratégias propostas, ele operou um pouco
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Figura 7.7: Avaliacao dos agentes para alpha = 0,04.

melhor com 0,04. Entao, no caso do SARSA, pode se afirmar que alpha igual
0,02 somente se mostra adequado a estratégia do epsilon adaptativo.

Para o algoritmo @Q-learning, pode-se afirmar que os parametros 0,01; 0,02
e 0,04 se mostraram indicados, e o modelo comportou de forma semelhante para

cada um dos parametros testados, na amostra de 32 periodos.

7.6 Avaliacao dos Agentes quando o Parametro
Gamma é Alterado

As figuras 7.8 e 7.9 apresentam os resultados obtidos quando o parametro
gamma é alterado. Ele foi alterado de 1, que foi considerado como um valor
padrao para 0,2 e 0,5, respectivamente.

O algoritmo @Q-learning, combinado as estratégias, operou de forma se-
melhante, tanto para gamma igual a 0,2 quanto para 0,5. Sendo que o pior
desempenho foi para 0,2 com uso da heuristica baseada em performance.

Para heuristica inicial, o SARSA foi um pouco melhor, com gamma igual
a 0,2. Para o epsilon adaptativo, ele foi melhor com gamma igual a 0,5, se

comparado a gamma igual a 0,2. Para heuristica baseada em performance, ele
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Figura 7.9: Avaliagao dos agentes para gamma = 0,5.
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operou pior com gamma igual 0,5. E, com as trés estratégias propostas, ele operou
um pouco melhor com 0,2. Portanto, pode se afirmar que gamma igual 0,2 se
mostra mais adequado no caso do SARSA.

Para o algoritmo Q-learning, pode-se afirmar que os parametros 1, 0,2 ou
0,5 se mostraram indicados, e o0 modelo se comportou de forma semelhante para

cada um desses parametros testados.

7.7 Consideracoes Finais

O algoritmo SARSA tem tempo de execucao mais rapido do que o Q-learning,
conforme pode ser verificado no estudo de caso 1 deste capitulo. Os experimentos
realizados nos outros estudos de caso mostram, entretanto, que ele aprende mais
lentamente, visto que precisa de mais periodos para atingir uma nota proxima
de cem. Em contrapartida, o algoritmo @-learning, que busca a otimizagao, leva
uma quantidade bem menor de periodos para atingir uma nota préxima de cem.

Em geral, os agentes que utilizam o algoritmo SARSA apresentaram me-
lhor desempenho em relagao aos agentes que utilizavam ()-learning. Conforme
mencionado na revisao de literatura, secao 3.5, os agentes que utilizavam SARSA
estao mais sujeitos a randomicidade da distribuicao de probabilidade na tomada
de decisao. Os agentes ()-learning, porém, preocuparam-se em maximizar as
recompensas obtidas.

Sobre os parametros a e -y, verifica-se que eles comportaram de forma
diferente, para os algoritmos SARSA e @-learning. No caso do @Q-learning, os
algoritmos combinados as estratégias propostas comportaram-se de forma seme-
lhante, mesmo sendo alterados os parametros. Mas, no caso do algoritmo SARSA,
houve diferenca na curva de aprendizagem quando os parametros foram alterados.
Para o alpha = 0,04, a maioria dos algoritmos SARSA operaram melhor.

Em relagao ao parametro gamma, o algoritmo Q-learning também operou
de forma semelhante, quando o parametro foi alterado. E o SARSA operou

ligeiramente pior para gamma igual 0,5.
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Capitulo 8

Conclusoes e Trabalhos Futuros

A sincronizacgao da escala de voos para um conjunto de aeroportos motivou o
trabalho realizado por Weigang nos anos de 1994 e 1997 (57; 58). Em seguida, a
descentralizacao da informagao do escalonamento foi proposta por Dib em 2004
(14). Esses trabalhos foram os precursores na elaboragao de um projeto que visa
a sincronizacao automatica das escalas de voos para um conjunto de aeronaves.
Nesse sentido, o trabalho aqui proposto contribui ao apresentar uma camada para
o gerenciamento das mensagens geradas pelos aeroportos.

A proposta do modelo meta gerente de mensagens se mostrou interessante
de ser combinada a descentralizagao de informagcoes entre os aeroportos por varios
aspectos. Inicialmente, porque inseriu um processo de avaliacao com intuito de
escolher a melhor acao a ser tomada sob certos critérios (congestionamento de
mensagens, grande tempo para avaliagdo, entre outros). Em seguida, porque
usa aprendizagem no processo, permitindo adaptagao ao longo do tempo. Por
ultimo, na aprendizagem foi observada a caracteristica estocastica do ambiente.
Nao sao consideradas somente regras estaticas que apriori foram previstas, mas
uma combinacao delas mediante a heuristica inicial com as outras propostas:
epsilon adaptativo e heuristica baseada em performance.

Em trafego aéreo, as situacoes de congestionamentos induzem a necessi-
dade de tomar decisoes rapidas, e o estudo aqui apresentado sugere o uso do algo-
ritmo SARSA melhorado. Com ele, os resultados alcangados nao sao os melhores
possiveis em termos da qualidade da aprendizagem. Todavia, se o congestiona-
mento do aeroporto estiver leve, existe tempo para a busca da melhor acao a ser
tomada, procurando-se maximizar a recompensa alcancada com uso do algoritmo
Q-learning melhorado.

Outra contribuicao deste trabalho foi a proposta de adaptacoes aos algo-
ritmos @-learning e SARSA originais, levando em consideracao o desempenho do

sistema hospedeiro em determinado instante. Assim, este modelo se mostra util
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em outros contextos em que é desejado o aprendizado em ambientes estocédsticos
que se comuniquem via troca de mensagens.

A pesquisa aqui apresentada e os resultados dos estudos de caso servem
como insumos em decisoes futuras de quais valores padroes utilizar pelo agente
de aprendizagem por reforgo. Escolher bem os parametros alpha e gamma que
influenciam diretamente o usufruto do agente é importante para que o agente
desempenhe bem a funcao de aprendizado.

A aprendizagem por reforco, ao ser combinada com as heuristicas, au-
mentou a velocidade de aprendizado. Em contrapartida, a exploragao no agente
inseriu fatores randomicos que, em alguns periodos, levou a resultados indesejaveis
(conforme pode ser visto no estudo de caso). Eo preco que o agente paga pelo
aprendizado através da experiéncia.

Os estudos de caso apresentados no capitulo anterior mostram que uma
proposta interessante é combinar os dois algoritmos de forma que inicialmente se
atinja um nivel de aprendizado satisfatorio rapidamente, pelo uso do @-learning
com melhorias e, em seguida, passa-se a usar o SARSA sobre a base de conheci-
mento montada com o @)-learning. O SARSA garantird um desempenho melhor
no processo decisério. Vale ressaltar, porém, que esta proposta nao funcionara
bem em todos os casos, porque o ambiente é estocastico e muda ao longo de

tempo.
Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, a sugestao é o uso de um modelo matematico
da teoria de jogos conhecido como equilibrio Nash. Nesta proposta, varios jo-
gadores sao empregados para estabelecer uma sociedade de agentes homogéneos
que jogarao em um jogo simétrico. Nesse sentido, espera-se o estabelecimento de
um jogo que corresponda ao beneficio coletivo de todos os aeroportos envolvidos,
sendo que cada aeroporto representa um jogador.

Outra sugestao de trabalho futuro é a alteracao do modelo meta gerente
de mensagens para a operacao tanto na entrada da camada de geréncia em nivel
meta de cada aeroporto, quanto na saida, fechando assim um ciclo completo da
geréncia das mensagens.

Para a tomada de decisao, outra possibilidade de pesquisa é o uso de
redes bayesianas. De outra forma, elas também sao indicadas para se lidar com

mcerteza.
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Apeéendice A

Processo Decisorio de Markov

Algumas situagoes do cotidiano, na tentativa da compreensao de seu compor-
tamento, podem ser divididas em elementos chamados estados. Nessas condicoes,
um estado determina a situacao de alguma coisa no sistema, em um dado ins-
tante. Assim, os possiveis estados futuros sucedem o estado corrente, que, por
sua vez, é antecedido pela seqiiéncia de estados anteriores, ou passados, Clarke e
Disney (12).

Um exemplo de situagao do cotidiano para os conceitos acima pode ser o
contexto de um reservatorio de dgua. Neste contexto, o nivel de 4gua no reser-
vatorio pode ser definido de forma simples com o nivel de complexidade desejado
através dos estados “emergencial”, “normal”’e “cheio”. De forma mais elaborada,
outras divisoes discretas, como o percentual de capacidade, podem constituir es-
tados. Nota-se que muitos estados (por exemplo, volume do reservatério) sugerem
uma distribuicao continua.

Um processo de mudanga de estados governado por probabilidades é cha-
mado um processo estocastico, (12). Nele, as observagoes devem ser feitas sobre
um perfodo de tempo [0, 00) e sdo influenciadas por efeitos que ocorrem, de ma-
neira randomica, nao considerando apenas um instante tinico, mas o intervalo

inteiro de tempo ou uma seqiiéncia inteira definida.

A.1 Processo Estocastico

Dado um processo estocastico que envolve o comportamento de um sistema
ao longo do tempo, deve-se primeiramente especificar o conjunto de tempo 7' en-
volvido, (12). Isso serd o intervalo de tempo na situagao em que a medicao sera
continuamente feita. Nesse caso, o processo ¢ definido com parametro continuo.
Em outras situagoes, T' podera ser uma seqiiéncia discreta de tempos e, nesse ou-

tro caso, sera chamado processo estocastico com parametros discretos, consistindo

111



de uma seqiiéncia de Inteiros consecutivos:
T=1{0,1,2,3,..} (A.1)
Por questao de elucidacao, o T continuo pode ser representado por:
T ={t: 0t} (A.2)

Por exemplo, pode ser considerada uma lista de tempo t. De tempos em
tempos, esta lista é verificada. E, em cada ponto de verificagao, ¢ nao obterda um
valor inteiro inico, mas uma fungao inteira X;.

Cada ponto da amostra ou saida experimental é denotado por s (estado),
entdo a fungao pode-se denotar por X;(t). E X; corresponde a um ponto de
amostra unico s, e ¢ a realizacao de um processo estocéstico.

A faixa de valores de X, é uma colecao de valores numéricos que as variaveis
randomicas X; podem assumir e sao chamados de espago de estados. Eles devem
ser um intervalo de ntimero real.

Observa-se que, para um valor fixo de ¢, X; é uma variavel randomica que
descreve o estado do processo no tempo t.

Dada uma colecao finita de fungoes X; ,Xy,, ..., X;, como um conjunto de
n variaveis randomicas com distribuicao de probabilidade conjunta, a estrutura
da probabilidade do processo X; é completamente determinada e fornecida pela
distribuicao conjunta ou funcao de densidade para cada conjunto de variaveis
randomicas. Basicamente, a analise do processo estocastico envolve determinar
esta distribuicao conjunta e usé-la para prever o comportamento do processo no
futuro, dado um certo comportamento no passado.

Os antecedentes histéricos nao tém importancia e nao sao considerados
diretamente por esse método, mas indiretamente por meio das somas dos estados

anteriores.
Seqiiéncias independentes

Uma variavel definida randomicamente de maneira idéntica e independente é
uma seqiiéncia que pode ser considerada resultado de repeticoes independentes de
algum experimento randémico similar para cada repeticao, (12). A ela é aplicada
uma medida associada ou variavel randomica X.

Dada uma seqiiéncia de eventos independentes Xj, Xs, X3, ... de variaveis
randomicas, outra seqiiéncia ou processo estocastico pode ser construido por meio

da seqiiéncia de somas parciais: S, .55, .55, ... de eventos dependentes, onde:
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i=1
Se a variavel original X; forma uma seqiiéncia independente, a seqiiéncia de
somas parciais nao sera independente, mas ird formar uma seqiiéncia dependente
de Markov. Vale lembrar que o processo decisério de Markov precisa que as
variaveis sejam dependentes. A funcao randomica de t é chamada de processo
estocastico ou processo randomico.
A nogao de processo estocastico é ttil para descrever matematicamente
o comportamento de um sistema e sua evolu¢cao no tempo, ou para gerar um

modelo probabilistico e aplica-lo a outros problemas de escopo semelhante.

A.2 Fundamentos Matematicos

Existem dois conceitos que devem ser conhecidos para facilitar a modelagem
de um problema como um sistema de aprendizagem por reforco: a propriedade

de Markov e o processo decisério markoviano.
Propriedade de Markov

Um processo de aprendizagem por reforco que satisfaz a propriedade de
Markov é chamado Processo Decisério de Markov (PDM), ou seja, Markov Deci-
sion Process (MDP). Um MDP ¢ uma seqiiéncia de estados, com a propriedade
de que qualquer predigao de valor de estado futuro dependera apenas do estado
e acao atuais, e nao da seqiiéncia de estados passados.

Quando a probabilidade de transicao de um estado s para um estado s~
depende apenas do estado s e da agao a adotada em s, isso significa que o estado
corrente fornece informacao suficiente para o sistema de aprendizado decidir que
acao deve ser tomada. Quando o sistema possui essa caracteristica, diz-se que ele
satisfaz a propriedade de Markov.

No caso mais geral, se a resposta em t+1 para uma acao efetuada em
t depende de todo o histérico de agoes até o momento atual, a dinamica do
ambiente é definida pela especificacao completa da distribuicao de probabilidade,

como mostra a equacao abaixo:
/
Pr{st+1 =8,Tty1 = T’St, Gty Tgy St—1, At—1, -+, 15 S0, CLO} <A4>

onde a probabilidade Pr do estado s;1; igual r é uma funcao que depende de

todos os estados, agoes e reforcos passados.
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Se a resposta do ambiente em t+1 depende apenas dos estados e reforcos
em t, a probabilidade de transicao para o estado s’ é dada pela expressao da

equacao a seguir:
Py = Pr{isy. =511 =rlsy, a0 = a} (A.5)

A probabilidade de transicao satisfaz as seguintes condicoes:
1) Py o> 0,paratodos, s’ € S, paratodoa € A(S);
2) X¢y =1, paratodo s € 5, para todo a € A(S).

A propriedade de Markov é de fundamental importancia na aprendizagem
por refor¢o, uma vez que tanto as decisoes quanto os valores sao fung¢oes apenas
do estado atual, abrindo a possibilidade de métodos de solugoes incrementais,
com os quais se pode obter solucoes a partir do estado atual e para cada um dos

estados futuros, como é feito no método de programacao dinamica.

A.3 Processo Decisorio de Markov

Um Processo Decisério de Markov é chamado finito, se o espaco de estados

e agoes forem finitos. Formalmente, um PDM finito é definido por um conjunto
(S,A,P,R), onde:

S representa o espaco finito dos estados do sistema;
A representa o espaco finito das agoes;
P representa o modelo ou matriz de transicao de estados;

P.(s,s") = Pr(s;s1 = §'|sy = s,a; = a define a probabilidade de uma agao a no

estado s no tempo t levar ao estado s’ no tempo t+1;
R(s) representa a recompensa no estado s.

Quando o espaco de estados nao é diretamente observavel no instante
em que a ac¢ao se da, o problema é chamado de Processo Decisorio de Markov
Parcialmente Observavel, ou seja, Partially Obsevable Markov Decision Process
(POMDP), Sutton e Barto (50). Por exemplo, um jogo de xadrex é observavel.
Poker, por sua vez, é parcialmente observavel: a informacao sobre a carta que o
oponente tem na mao pode ser inferida a partir das cartas da mao do jogador,
das cartas da mesa e das apostas.

Na area de inteligéncia artificial, algoritmos de aprendizagem por reforco
fazem uso dos MDP e POMDP, se as probabilidades nao sao conhecidas, ou seja,

a matriz completa nao estd disponivel ou é de dificil construcao.
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Modelagem de um problema de aprendizagem por reforgo como um
processo decisorio de Markov

Um MDP é uma quintupla: (S, A, sg,0,7)

S, um conjunto de estados, ou ainda espago de estados.

A, conjunto de agoes disponiveis para o agente decidir.

So, estado inicial

o, fungao de transicao

r, funcao de recompensa

o e r dependem do estado corrente e agao (propriedade de Markov), e os

eventos sao deterministicos.

A.4 Cadeia Markoviana

Na matematica, uma cadeia de Markov de tempo discreto é um processo
estocastico de tempo discreto que apresenta a propriedade de Markov, chamada
assim em homenagem ao matematico russo Andrei Andreyevich Markov. Em
tal processo, os estados anteriores sao irrelevantes para a predicao dos estados
seguintes, dado que o estado atual é conhecido.

Uma cadeia de Markov é uma seqiiéncia X, Xy, X3, ... de variaveis aleatorias.
O escopo destas variaveis, isto ¢, o conjunto de valores que elas podem assumir,
¢é chamado de espago de estados, onde X; denota o estado do processo no tempo
n. Se a distribuicao de probabilidade condicional de X;,; nos estados passados

¢ uma funcao apenas do estado X;, entao:

Pr(X = 2[Xo, X1, X2, X3,..., Xy) = Pr( X1 = 2| X, =y) (A.6)

onde z é algum estado do processo. A identidade acima define a propriedade
de Markov.

Tipos de visualizagao para uma cadeia markoviana

Uma maneira simples de visualizar um tipo especifico de cadeia de Markov
é através de uma maquina de estados finitos. Estando no estado y no tempo n,
entao a probabilidade do movimento para o estado z no tempo n+1 nao depende
do estado atual 3. Assim, em qualquer tempo n, uma cadeia de Markov finita
pode ser caracterizada por uma matriz de probabilidades cujo elemento (x, y) é
dado por Pr (X;1; = z|X; = v).
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Estes tipos de cadeia de Markov finitas e discretas podem também ser
descritas por meio de um grafo dirigido, no qual cada aresta é rotulada com as
probabilidades de transicao de um estado a outro, sendo os estados representados
como os nos conectados pelas arestas. Uma das principais vantagens da utilizacao
da cadeia de Markov é a simplicidade matematica e operacional, pois os modelos
markovianos podem fornecer projecoes convenientes com poucos dados.

Assim, para quase todos os problemas de aprendizagem por reforco é
suposto que o ambiente tenha a forma de um processo decisorio de Markov,
desde que seja satisfeita a propriedade de Markov pelo ambiente. Nem todos
os algoritmos de aprendizagem por reforco necessitam de uma modelagem PDM
inteira do ambiente, mas é necessario ter-se pelo menos a visao do ambiente como

um conjunto de estados e agoes.

Classificagao dos estados das cadeias de Markov
Cada tipo de estado em uma cadeia markoviana pode ser classificado de

diversas formas: alcancavel, comunicante, absorvente, transiente e recorrente:.

e Alcancavel - Um estado j ¢ dito alcancdvel a partir de 7, se P;; > 0 para
algum n > 0. Isso implica que é possivel o sistema entrar no estado j

eventualmente, quando este comeca em 1.

e Comunicante - Estados acessiveis, a partir de um estado 7, sao aqueles
em que hd um caminho que liga o estado 7 ao estado 5. Caso a reciproca
seja verdadeira, é dito que esses estados sao comunicaveis. Se dois estados
comunicam entre si, eles pertecem a uma mesma classe. Se todos os estados
de um sistema forem comunicantes entre si e pertencerem a uma unica

classe, a cadeia é irredutivel.

e Absorvente - Um estado especial é o estado absorvente, em que caso o
sistema entre nele, nao ha como sair dele. Apéds entrar em um estado i, o
processo nao consegue mais voltar a esse estado, por conseguinte o estado
é classificado como transiente. Portanto, o estado ¢ é transiente, quando, a
partir de 7 alcanca-se j, mas ¢ nao é alcancavel a partir de j. Em resumo,
um estado é dito absorvente, quando, chegando a esse estado, o processo
nunca mais ird deixd-lo. Assim, se i é absorvente, P;; = 1 em todos os

casos. Um estado absorvente é um caso particular de estado recorrente.

e Recorrente - Essa classificacao diz respeito a probabilidade do processo

retornar a um dado estado 4, se o processo partiu desse estado. Estados
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recorrentes sao aqueles que, partindo do estado i, o processo eventualmente
retornard ao estado i. Se um estado ocorre em um processo e 0 processo
definitivamente ira retornar apds a ocorréncia desse estado, o estado é clas-
sificado como recorrente. Conseqiientemente, um estado é recorrente, se

somente se, nao é um estado transiente.

e Transitério - Estados transitorios sao aqueles que, partindo do estado 1,
ha uma probabilidade positiva de que o processo retornara a esse estado.

Os estados recorrentes e transitérios podem coexistir em uma cadeia de
Markov.

Caso um estado seja periddico, tem-se que ele pode ser alcancado apenas
de tempos em tempos, ou seja, em um tempo m, 2m, 3m, ... em que m ¢ inteiro
maior que 1.

Caso o estado possa ser alcancado a qualquer tempo, ele é aperiédico.
E, por fim, se todos os estados em uma cadeia sao recorrentes, aperidédicos e

comunicaveis, tem-se que a cadeia é ergodica.
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Apeéendice B

Representacao Abstrata de
Estados do Agente M GM

A representacao abstrata, adotada pelo modelo, baseia-se nas caracteristicas
oriundas das mensagens, caracteristicas estas derivadas a partir de outras origi-
nais, e também em fatores do ambiente. As caracteristicas originais, na verdade,
sao metaparametros que chegam ao Mdédulo de Decisao e Controle - MODEC,
com seus valores fornecidos. Elas sao a boa utilidade da mensagem e o prazo de
execugao para mensagemn.

A caracteristica derivada das caracteristicas originais é a probabilidade de
chegada de uma nova mensagem com alta utilidade na Lista de Entrada.

As caracteristicas observadas através da mudanca do ambiente sdo: boa
utilidade do conjunto agendado na Lista Agenda, Prazo de Execucao do conjunto
agendado, na Lista Agenda e Razdao de fluro no MGM. A seguir, cada parametro
sera descrito, em detalhe, com o intuito de esclarecer por que foram adotados

pelo modelo.

e Parametro 1: Boa utilidade da nova mensagem - Descreve a utilidade
de uma nova mensagem, baseada em como a tarefa é valorada, podendo ser:
alta, média, baixa; em relacao as outras, sendo recebidas pelo agente. Este
parametro representara para o ambiente o quanto a mensagem que chega a

Entrada Lista é importante para o sistema.

e Parametro 2: Prazo de execugao da nova mensagem - Descreve a
tensao do prazo de resposta, de uma particular mensagem. Ela determina o
tempo maximo que uma mensagem tem para ser processada, pelo controle

em nivel meta, através de um processo de tomada de decisao, considerado

pelo MODEC.

e Parametro 3: Probabilidade de chegada de uma tarefa de alta
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utilidade na lista de entrada - Prové a probabilidade de chegada de uma
mensagem de alta utilidade e com prazo de resposta curto, em um futuro
proximo, usando informacoes da mensagem, como tipo da mensagem, a

freqiiéncia de chegada e a tensao de prazo para execucao.

Parametro 4: Boa utilidade do conjunto agendado - Descreve a
utilidade do conjunto de mensagens que estdao na Lista de Agenda em de-

terminado momento. Podendo ser valorado como alta, média ou baixa.

Parametro 5: Prazo de execugao do conjunto agendado - Descreve a
tensao do prazo de resposta da Lista de Agenda. De acordo com o prazo de
execucao de cada mensagem, serd possivel identificar o prazo de execucao do
conjunto. O menor prazo de execucao que a Lista de Agenda contém servira
como parametro de decisao, para o MODEC pegar uma nova mensagem da
Entrada Lista, ou encaminhar uma mensagem da Agenda para Lista de

Pronto.

Parametro 6: Razao de fluxo no MGM - Dependera tanto do fluxo
de mensagens na Lista de Entrada, quanto do fluxo de mensagens, na Lista
de Pronto (saida do MGM). A medida que o actimulo de mensagens na
Lista de Entrada cres¢ga em demasia, agoes que reduzam o fluxo devem ser

tomadas.
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Apéndice C

Descricao do Framework de
Aprendizagem por Reforco

Neste apéndice, sao descritas todas as classes e interfaces que foram usadas do

Framework de Aprendizagem por Reforgo, encontrado em Kerr e Neller (27).
Interface Action

Uma interface de saida do agente que controla as agoes.
Interface State

Apresenta o método isTerminal(), que verifica se o estado atual é terminal.
Classe Environment

E uma classe abstrata que implementa todos os ambientes possiveis. Um am-
biente define um problema a ser resolvido. Esta classe determina a dinamica
do ambiente, a recompensa e as tentativas de término. Uma instancia de classe
Simulation é usada pelo ambiente para acessar uma simulacao do sistema. Esta
classe apresenta os métodos init(), starTrial(), e step(). O método init() inicia-
liza uma instancia de ambiente e atribui valores a algumas estruturas de dados.
Geralmente, este método é chamado uma vez, quando a simulagao do sistema é
montada e inicializada. O método startTrial() desempenha alguma inicializagao
necessaria do ambiente preparando-o, para comecar uma nova tentativa. Ele cria
e retorna, o primeiro estado de uma tentativa. O método step() possibilita uma
transicao do estado atual para o proximo estado, dependendo da acao tomada.

O método retorna uma instancia de ActionResult, descrevendo uma recompensa
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e o préximo estado, depois de tomar uma agao, que estava no estado corrente.
Se o estado terminal foi atingido, entao a instancia do préximo estado devera ser
nula. O método é chamado uma vez, através da instancia da simulagao, em cada

passo. Os parametros do método step() sdo: agao e retorno.
Classe ActionResult

E uma classe que estende a classe padrao Java.lang.object. Esta classe com-
bina instancias de estado e recompensa numérica, para formar um objeto tnico
que descreverd o resultado de tomar uma acao especifica estando em determinado
estado. E uma classe envoltéria, de maneira que o ambiente consiga retornar, de
uma sé vez, os dois valores (estado e recompensa). Os parametros desta classe

sao o proximo estado e a recompensa.
Classe Simulation

Esta classe implementa o objeto-base da Interface. Uma instancia de Si-
mulation gerencia a interacao entre o agente e o ambiente. No construtor de
Simulation, deve-se instanciar os filhos da classe Agent. Os métodos dessa classe
sao: collectData(), init(), startTrial(). O método collectData() é chamado regu-
larmente através dos métodos steps() e trials() de uma instancia de Simulation.
Os parametros do método collectData() sao: estado, acdo, proximo estado e a
recompensa. O parametro do método init() é um vetor de objetos. Os parametros

desta classe sao: agente e ambiente.
Classe Agent

Esta classe estende a classe padrao Java.lang.object. Inicializa os parametros
(alpha, gamma, epsilon e lambda). Inicializa a quantidade de agoes. E uma
classe abstrata, para implementar todos os agentes. Um agente ¢ uma entidade
que interage com o ambiente, recebendo estados e selecionando acoes. O agente
pode, ou nao aprender e construir um modelo do ambiente. Agentes especificos
sao instancias de sub-classe Agent. Esta classe apresenta os métodos: init(),
startTrial() e step().
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