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Resumo

Este trabalho aborda a aplicacao do aprendizado por reforco em ambientes in-
dustriais no contexto da industria 4.0. O objetivo principal é investigar o impacto da
laténcia na eficacia e viabilidade do aprendizado por refor¢co em cenarios onde o agente e
o ambiente estao em localidades diferentes.

Este trabalho tem como objetivo abordar trés questoes de pesquisa relacionadas ao
tempo de aprendizado, ao impacto de tomar agao apds um limite de tempo e a viabilidade
da aplicacao do aprendizado por reforco em um cendrio brasileiro.

O trabalho contribui para o avan¢o do conhecimento sobre o uso do aprendizado
por reforco em cendrios reais, nos quais a laténcia e a distribuicao geogréfica sao fatores
relevantes. Os resultados e discussoes apresentados podem auxiliar na tomada de decisoes
na utilizacao de aprendizado por reforco em uma abordagem descentralizada, na qual o

agente de aprendizado por reforco é separado geograficamente do ambiente em que atua.

Palavras-chave: aprendizado por reforco, laténcia, industria 4.0.



Abstract

This study addresses the application of reinforcement learning in industrial en-
vironments within the context of Industry 4.0. The main objective is to investigate the
impact of latency on the effectiveness and feasibility of reinforcement learning in scenarios
where the agent and the environment are located in different locations.

This study aims to address three research questions related to learning time, the
impact of taking action after a time limit, and the feasibility of applying reinforcement
learning in a Brazilian scenario.

The study contributes to the advancement of knowledge regarding the use of rein-
forcement learning in real-world scenarios, where latency and geographical distribution
are relevant factors. The presented results and discussions can assist in decision-making
regarding the use of reinforcement learning in a decentralized approach, where the rein-
forcement learning agent is geographically separated from the environment it operates

n.

Keywords: reinforcement learning, latency, industry 4.0.
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Capitulo 1

Introducao

A industria 4.0 tem como objetivo alcangar o mais alto nivel de eficiéncia e pro-
dutividade, com o maior nivel de automatizagao [16] e pode ser definida por diferentes
mudancas, principalmente impulsionadas pela tecnologia, nos sistemas de manufatura [13].
Mudangas as quais sao advento de avangos em areas como internet das coisas, robdtica,
automagao, computacao em nuvem, inteligéncia artificial (IA).

O aprendizado por reforco pode ser definido como um agente que interage com
um ambiente, onde o agente aprende uma politica 6tima através de tentativa e erro
para problemas de tomada de decisao sequencial [14]. O aprendizado por refor¢o tem
revolucionado as aplicagoes de A e vem ganhando atencao pela vantagem de possibilitar
a tomada de decisao adaptativa [10], além de permitir que problemas sejam resolvidos
com eficiéncia. Aprendizado por reforco é utilizado em diversas areas, como no processo
de otimizagdo em processos industriais [29], em navegacao auténoma de veiculos aéreos
nao tripulados [5], controle de comportamento de robos [30] e muitos outros [11].

No contexto atual de aprendizado por reforco, o agente e o ambiente sao modelados
em uma arquitetura de controle local, ou seja, se encontram na mesma localidade. Tal
arquitetura impacta em algumas limitacoes, como exemplo, o custo computacional para se
ter um agente eficaz pode ser muito alto. Em [19] é discutido o custo computacional para
se treinar um famoso algoritmo denominado Rainbow. Os autores relatam que mesmo
utilizando hardware especializado (NVIDIA Tesla P100 GPU) o algoritmo levou cinco
dias para ser totalmente treinado.

E financeiramente invigvel equipar todos os dispositivos de uma industria 4.0 com
hardware especializado para a aplicacao de aprendizado por reforco. Diante disso, este
trabalho propoe uma abordagem descentralizada, na qual o agente de aprendizado por
reforco é separado geograficamente do ambiente em que atua, permitindo assim avaliar o
impacto da rede nessa arquitetura. O objetivo deste trabalho é investigar e responder as
seguintes questoes de pesquisa:

RQ1: Qual é o efeito da laténcia no tempo de aprendizado por reforco?
Qual é o tempo necessario para treinar o algoritmo quando nenhuma agao é executada,
apenas aguardando a chegada do pacote?

RQ2: Qual é o impacto de tomar uma agao apdés definir um limite de



tempo para a chegada do pacote? E mais eficaz tomar uma acao aleatoria ou repetir
a ultima acao apos atingir o limite de tempo?

RQ3: Qual é a viabilidade da aplicacao do aprendizado por reforco
em um cendrio brasileiro onde o agente e o ambiente estao em localidades
diferentes?

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: aspectos contextuais sobre ins-
truia 4.0, aprendizado por reforco e métricas de redes sao apresentados na Secao 2. Tra-
balhos relacionados sao discutidos na Segao 3. Detalhes sobre a modelagem do ambiente
de teste na Secao 4. Resultados e discussoes na Secao 5. Finalmente, as conclusoes e

diregoes para trabalhos futuros sao apresentadas na Segao 6.



Capitulo 2

Contextualizacao

2.1 Industria 4.0

O termo industria 4.0 foi mencionado a primeira vez em 2011, na Alemanha, du-
rante uma das maiores feiras do mundo (Feira Hannover), a feira é dedicada ao tema de
desenvolvimento industrial [28]. A industria 4.0 é fruto de um projeto entre o governo
da Alemanha com universidades e empresas privadas. Foi um projeto com objetivo de
aumentar a produtividade e eficiéncia da industria local [§].

A industria 4.0 também pode ser chamada de Quarta Revolucao Industrial. As
palavras mecanizacao, eletrificacdo e informatizacao resumem as outras trés revolugoes,
respectivamente. Sendo assim, a Quarta Revolucao Industrial é definida pela palavra
digitalizagao[7]. Ela é caracterizada pela introdugdo das seguintes tecnologias no con-
texto industrial: Internet da Coisas (IoT), sistemas ciber-fisicos (CPS), big data, andlise
de dados, computacao em nuvem, inteligéncia artificial, robdtica, sensores inteligentes,
impressoras 3D[22].

A digitalizacao promovida pela industria 4.0 visa a auto-otimizacao, onde os di-
positivos sejam capazes de aprender com a experiéncia e se comunicarem entre si para
tomar por contra prépria as melhores decisoes [20)].

Posto isto, algoritmos de aprendizado por reforco propoe justamente que dispositi-
vos aprendam a tomar a melhor decisao com base nas experiéncias passadas. Sao vastos
os exemplos da aplicacao de aprendizado por refor¢o na industria 4.0.

Em [26] é proposta a utilizagao de aprendizado por refor¢o para o controle de tem-
peratura no processo de fabricacao de plastico reforcado com fibra de carbono. Haja vista
que a modificacao das variaveis que afetam a transferéncia de calor durante o processa-
mento do compdsito é uma forma de otimizar o processo de fabricacao.

Um exemplo adicional da aplicacao do aprendizado por reforco ocorre na industria
de energia elétrica, que enfrenta o desafio de atender a demanda de energia de maneira
eficiente, garantindo redes confidveis e custos reduzidos. Os autores em [15] propoem

um esquema de resposta a demanda baseado no aprendizado por reforco profundo de
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multiplos agentes para o gerenciamento energético de sistemas de manufatura discretos.

E incontestével que a industria 4.0 apresenta perspectivas promissoras para in-
crementar a produtividade, competitividade e eficiéncia. Entretanto, sua plena imple-
mentacao depara-se com desafios de natureza diversa, entre os quais se destacam a ca-
pacitacao da forca de trabalho, a integracao de dispositivos heterogéneos e, sobretudo, a
necessidade de investimentos substanciais em infraestrutura tecnoldgica.

Em conformidade com o exposto, é valido ressaltar que pesquisas e estudos, como o
realizado pela Confederacao Nacional da Industria (CNI), evidenciam que o custo elevado
de implantacao figura como a principal barreira interna para a adocao de tecnologias
digitais na industria, sendo mencionado por 66% das empresas participantes do referido
estudo [1]. Nesse sentido, percebe-se que o desafio preponderante no contexto da industria
4.0 no Brasil reside na viabilidade de solucoes com custos reduzidos, capazes de tornar
a adocao dessas tecnologias mais acessivel e atrativa para as organizacoes. A busca por
alternativas que conciliem eficacia e economia torna-se, assim, um elemento essencial para

impulsionar a inser¢ao plena da industria 4.0 no cenério industrial brasileiro.

2.2 Aprendizado por Reforco

Aprendizado por refor¢o, também conhecido como Reinforcement Learning (RL)
é uma das areas de aprendizagem de maquina. Aprendizado por reforco diz respeito ao
paradigma de aprendizado em que um agente aprende um determinado comportamento
por meio de interagoes de tentativa e erro com um ambiente dinamico [10]. Diferente dos
aprendizados supervisionado e semi-supervionado, no aprendizado por reforco, o agente
nao possui acesso a um conjunto de dados rotulados para treinamento, em vez disso, o
agente aprende a tomar decisoes com base nas recompensas ou penalidades que ele recebe
do ambiente em respostas as suas agoes [25].

No cenario de Aprendizado por Reforco, o agente estd conectado ao ambiente
através de estado e acao, conforme mostra a Figura 2.1. Em cada interacao,t, o agente
recebe do ambiente uma indicacao do estado atual, em seguida o agente escolhe uma
acao, A, para gerar um saida. A acao gerada pelo agente é repassada ao ambiente que
tem seu estado alterado e o valor dessa transicao é repassado para o agente por meio de
uma recompensa, R. O comportamento do agente deve ser escolher agaoes que tendam
aumentar a soma das recompensas ao longo do tempo [10].

Em outras palavras, o agente interage com o ambiente de maneira sequencial, onde
ele toma uma acao em um determinado estado e, em seguida, recebe feedback do ambiente

na forma de uma recompensa, que representa o quao boa ou ruim foi a acao tomada. O
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Figura 2.1: Diagrama do aprendizado por reforco

objetivo do agente é aprender uma politica, ou seja, uma estratégia que mapeia estados
para acoes, de modo a maximizar a recompensa acumulada ao longo do tempo.

Um dos grandes desafios do Aprendizado por Reforco é o equilibrio entre explora-
tion e exploitation, utilizadas neste trabalho em inglés, devido a tradugao para o portugués
de ambas as palavras serem exploracao. A exploration refere-se a necessidade do agente de
explorar o ambiente a fim de descobrir quais agoes resultam em maiores recompensas. Por
outro lado, a exploitation envolve a escolha das agoes que foram previamente consideradas
eficazes na obtencao de boas recompensas. O dilema entre a exploration-exploitation tem
sido extensivamente estudado por matematicos ao longo de varias décadas, mas ainda nao
foi completamente resolvido [25].

Aprendizado por Reforco conta com diversos algoritmos que foram propostos ao
longo dos anos. Por exemplo, Q-Learning, Deep Q-Networks (DQN) e Proximal Policy
Optimization (PPO).

Q-Learning é um algoritmo amplamente utilizado e ele se baseia em uma fungao
de valor de acao, conhecida como @Q-function, que estima o valor esperado de uma acao
em um determinado estado. O Q-Learning atualiza iterativamente a )-function com base
nas observagoes do ambiente, permitindo ao agente ajustar sua politica de acao de acordo
com as recompensas recebidas [27]. O Deep Q-Networks é uma evolu¢do do Q-Learning,
ele utiliza uma arquitetura de rede neural para estimar a Q-function [18].

O Aprendizado por Refor¢o tem sido amplamente aplicado em varias areas, abran-
gendo desde a otimizagdo de processos industriais [29], até a navegagao autoénoma de
veiculos aéreos nao tripulados [5], controle de comportamento de robos [30], e uma ampla
gama de outros dominios [11]. Essa abordagem permite que agentes aprendam a tomar
decisoes em ambientes complexos por meio de interagoes com o ambiente e a obtencao de
recompensas.

A aplicacao de aprendizado por reforco na industria 4.0 é mais relevante em com-
paracao com outras abordagens de aprendizado devido a necessidade de alcancar um
alto nivel de otimizagao nas ferramentas inteligentes utilizadas nesse contexto, o qual
nao pode ser alcancado por meio de intervencoes humanas. Portanto, o aprendizado por

reforgo atende & demanda por solugoes de autoaprendizado exigida nesse ambiente [11].
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O Aprendizado por Reforco tem demonstrado ser uma técnica poderosa para en-
frentar problemas desafiadores em diversas aplicagoes, contribuindo para avancos signifi-

cativos em diferentes campos de estudo.

2.3 Qualidade de Servigo (QoS)

A qualidade de servigo (QoS), no contexto de redes de computadores, diz respeito a
capacidade de uma rede ou sistema fornecer um nivel adequado e confiavel de desempenho,
atendendo aos requisitos especificos de desempenho em termos de caracteristicas como
largura de banda, laténcia, jitter, perda de pacotes e disponibilidade para diferentes tipos
de aplicagoes.

A laténcia é uma métrica de extrema importancia em redes de computadores,
especialmente em cendrios que envolvem monitoramento e andlise de dados em tempo
real, bem como computacao em nuvem. Ela se refere ao atraso ou tempo de espera desde
o momento em que um pacote de dados ¢ enviado de sua origem até o momento em que
é recebido em seu destino [24].

Outra métrica crucial para aplicacoes que dependem de execucao em tempo real é
o jitter. O jitter refere-se a variacao no atraso de entrega dos pacotes de dados. Enquanto
a laténcia representa o atraso médio entre a transmissao e a recepgao dos pacotes, o jitter
quantifica a inconsisténcia ou a flutuacao nesses atrasos.

A qualidade de servigo (QoS) desempenha um papel fundamental no funciona-
mento eficiente e confiavel das redes de computadores. Métricas como laténcia e jitter

desempenham um papel critico em aplicagoes que dependem de execugao em tempo real.
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Capitulo 3

Trabalhos relacionados

Bernardo et al.(2022) investigam os aspectos de como o desempenho de um modelo
de aprendizado por reforco pré-treinado em condicoes de redes ideais e com variacoes da
rede pode ser impactado [3].

Marques et al.(2018) analisam os impactos das tecnologias software-defined networ-
king em sistemas de computacao em nuvem de aplicagoes que rodam em tempo real com
baixa laténcia e requisitam alta largura de banda [17].

Ja em [9], Jiang et al. (2020) propoem uma estrutura assistida por IA para redes
sem fio para a otimizacao da laténcia de informacoes, considerando operacao de multia-
gentes do ponto de vista de aprendizado por reforco. Foram estabelecidas métricas, como
exemplo de confiabilidade de transmissao de pacotes, a partir de analises em nuvem dos
desafios de otimizacao de laténcia.

No trabalho aprensentado em [24], Silva et al. (2018) realizdo um experimento
para aferir a laténcia simulando uma arquitetura de aplicacoes para a industria 4.0. E
medido valores de laténcia em um cendrio intercontinental, entre servidores do Brasil e
da Itélia, para dois protocolos de TIC (Tecnologia da Informacao e Comunicagao), quais
sejam: MQTT (Message Queuing Telemetry Transport) e WebSocket.

Em relagao ao aprendizado por refor¢o de miltiplos agentes (MARL), abordado

m [23], Roig et al. (2020) destacam os desafios de comunicagdo em um canal ruidoso,
onde os agentes trabalham em conjunto para alcancar um objetivo comum. Eles propoem
o uso de redes neurais profundas, utilizando o algoritmo Deep Q-Learning (DQN), para
treinar os agentes a agirem e se comunicarem em canais com presenga de erros.

Em relagao aos trabalhos existentes, eles estao concentrado na definicao de métricas
de rede para garantir a operacao eficiente das aplicagoes, bem como na otimizagao dessas
métricas e no estudo do desempenho de modelos de aprendizado por reforco pré-treinados.
No entanto, neste trabalho, a proposta é direcionada para compreender especificamente o
impacto da laténcia na eficacia e na viabilidade da aplicacao do aprendizado por reforco

em um cendrio brasileiro.
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Capitulo 4

Metodologia

Esta secao apresenta os componentes de software essenciais para os testes. Em
seguida, ¢ descrito o simulador de rede utilizado para avaliar o tempo de aprendizado do
algoritmo de aprendizado por reforco. Por fim, é discutido os procedimentos aplicados

para responder as perguntas de pesquisa.

4.1 Componentes de Software

Para emular o ambiente da industria 4.0 foi utilizado a biblioteca OpenAl Gym!.
Gym é uma biblioteca de c6digo aberto em Python para treinar, testar e avaliar algoritmos
de aprendizado por refor¢o. A biblioteca fornece uma API padrao para comunicagao entre
os algoritmos de aprendizado e os ambientes, juntamente com um conjunto de ambientes
pré-definidos.

A escolha da biblioteca OpenAl Gym neste trabalho para benchmarks dos algorit-
mos de aprendizado por reforco se deve a sua ampla utilizagao na comunidade cientifica e
a sua capacidade de combinar os melhores elementos de colecoes de benchmarks anteriores
em um pacote de software que oferece maxima conveniéncia e acessibilidade [4].

O ambiente utilizado neste trabalho é o Lunar Lander?, uma simulacao que repre-
senta um cenario em que um veiculo espacial, denominado Lunar Lander, precisa realizar
um pouso suave em uma superficie lunar, ilutrado na Figura 4.1. O espaco de acao desse
ambiente é composto por quatro agoes discretas, cada uma correspondendo a uma ac¢ao
especifica disponivel para o agente: (0) nao fazer nada, (1) acionar os motores principais
para a esquerda, (2) acionar o motor principal e (3) acionar os motores principais para a
direita. Considera-se que o ambiente tenha sido resolvido quando a média dos valores de
recompensa ao longo de um episédio atinge a marca de 200.

Stable Baselines3® é uma biblioteca que oferece uma implementaciao confidvel de

https://github.com/openai/gym
2https://gymnasium.farama.org/environments/box2d/lunar_lander/
3https://stable-baselines3.readthedocs.io/en/master/
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Figura 4.1: Lunar Lander

uma variedade de algoritmos de aprendizado por reforco em PyTorch. A biblioteca assume
um papel central como a representacao do agente neste trabalho, onde realiza as tarefas
de aprendizado e tomada de decisoes.

Neste trabalho, foi utilizado o algoritmo Deep Q-Networks (DQN), que emprega
uma arquitetura de rede neural para estimar a Q-function [18]. A @Q-function é uma
medida que atribui um valor de utilidade para cada agao possivel em um determinado
estado. O DQN utiliza técnicas de otimizacao para treinar a rede neural de forma a
maximizar os valores de () para agoes que levam a recompensas maiores.

Os hiperparametros utilizados no treinamento do algoritmo foram obtidos a partir
de referéncias anteriores [21]. Essas referéncias fornecem configuragoes de hiperparametros
que foram amplamente testadas e mostraram bom desempenho em problemas de aprendi-
zado por reforgo. A selecao desses hiperparametros visa garantir resultados comparaveis

e confidveis neste estudo.

4.2 Simulador de rede

O simulador de rede, foi baseado no que é apresentado no trabalho [3], onde é
composto por duas maquinas virtuais (VMs), cliente e servidor, onde uma contém o
agente e a outro o ambiente.

E utilizado a ferramenta network emulator (NetEm)* do Linux que fornece funcio-
nalidades para emular rede para testar propriedades de redes do mundo real para alterar

os parametros de rede entre as maquinas. A Figura 4.2 demonstra o simulador de rede.

‘https://www.linux.org/docs/man8/tc-netem.html
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Ambiente #+——— Agho _ Agente
["‘; r""'-.\__
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Ambiente Gym eplsodio inalizada, outras nfomagdes) Baselines3

Figura 4.2: Simulador de Rede. Fonte:autor

4.3 Procedimentos

Para investigar o impacto da laténcia no tempo de aprendizado por reforco, utilizou-
se o simulador de rede descrito na se¢ao anterior. De acordo o trabalho em [3], a laténcia
foi variada no intervalo de Oms a 50ms, enquanto em [2] é definido um valor de laténcia de
100ms como limite de sobrevivéncia para processos autonomos. Portanto, optou-se por
gerar valores de laténcia entre Oms e 100ms. Além disso, fixou-se o valor do Jitter em
20ms.

Neste trabalho, foram avaliadas apenas as métricas de laténcia e jitter, uma vez
que sdo consideradas as mais relevantes em termos QoS para servigos em tempo real [12].
No entanto, em trabalhos futuros, é considerado avaliar outras métricas que também
podem ter um impacto significativo, tais como corrupcao de pacotes, perda de pacotes e
reordenamento de pacotes.

Ainda no escopo do impacto da laténcia no tempo de aprendizado, foram realiza-
das modificacoes na biblioteca Stable Baselines3 para possibilitar a troca de informacoes
por meio de uma rede. Com o objetivo de habilitar essa funcionalidade, foi implemen-
tada uma funcao especifica dentro da biblioteca, permitindo o envio e recebimento de
informagoes através de sockets. Essa adi¢ao tornou possivel a comunicacao entre o agente
de aprendizado por refor¢o e o ambiente de simulagao, estabelecendo um canal de troca
de dados para a interacao entre ambos.

No que diz respeito ao impacto de tomar uma acao apos estabelecer um limite de
tempo para a chegada de pacotes, optamos por realizar o treinamento em ambiente local
a fim de reduzir o tempo necessario para o treinamento. Para simular o atraso, foram
gerados dados aleatorios seguindo uma distribuicao normal, em que a média representa a
laténcia e o desvio padrao representa o jitter. O valor limite foi estabelecido com base em
referéncias anteriores [2], que definem 60ms como o limite maximo aceitdvel de laténcia
para aplicacoes de processos autonomos. Essa defini¢ao proporcionou um critério objetivo
para avaliar o desempenho do sistema diante da restricao de tempo estabelecida.

A simulagao dos atrasos é realizada no contexto da biblioteca Stable Baselines3.
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Com o intuito de habilitar essa funcionalidade, foi desenvolvida uma funcao especifica
dentro da biblioteca, a qual verifica o valor do atraso para determinar se o agente deve
seguir o fluxo normal do processo ou tomar uma agao aleatéria, ou ainda repetir a ultima
acao tomada.

A fim de avaliar a viabilidade da aplicagao do aprendizado por refor¢o em um
cenario brasileiro no qual o agente e o ambiente estao localizados em diferentes localida-
des geograficas, realizou-se uma anélise empirica, levando em consideracao os resultados
obtidos anteriormente. Essa andlise foi enriquecida com informacoes relevantes sobre as
métricas de rede especificas do Brasil, conforme apresentado na Tabela 4.1, que retrata

as métricas de rede no pais disponibilizadas por [6].

Estado Laténcia | Jitter
Centro Oeste | 31.7ms | 1.24ms
Nordeste 46.2ms | 1.27ms

Norte 61.6ms | 1.00ms
Sudeste 15.1ms | 1.10ms
Sul 23.2ms | 1.12ms

Tabela 4.1: Métricas de rede por regiao do Brasil
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Capitulo 5

Resultados e Discussoes

Esta secao apresenta os resultados e discussoes das trés questoes de pesquisa. A
RQ1 investiga o efeito da laténcia no tempo de aprendizado por reforco. A RQ2 explora
o impacto de tomar uma acao apods estabelecer um limite de tempo para a chegada do
pacote. Por fim, a RQ3 aborda a viabilidade da aplicacao do aprendizado por refor¢co em

uma arquitetura descentralizada no cenario brasileiro.
RQ1: Qual é o efeito da laténcia no tempo de aprendizado por reforco?

O objetivo dessa pergunta foi investigar o impacto da laténcia no desempenho
do algoritmo quando nenhuma acgao é executada, ou seja, quando o agente aguarda a
chegada do pacote sem realizar qualquer acao, e também determinar o tempo necessario
para treinar o agente.

Os resultados obtidos, conforme ilustrado na Figura 5.1, demonstram que, mesmo
com valores altos de delay, o algoritmo converge para o valor ideal de recompensa, que é
de 200. Portanto, é possivel concluir que, ao considerar apenas a laténcia e desconsiderar
outros fatores associados, esta nao impacta significativamente no desempenho do agente.
Tal resultado era esperado, uma vez que nao ha influéncia além do atraso na comunicacao
entre o agente e o ambiente.

Por outro lado, a Tabela 5.1 apresenta os valores de tempo de treinamento do
agente, onde ¢ evidente que o tempo aumenta consideravelmente de acordo com os atrasos

gerados.

Laténcia | Tempo
Oms 00h15min
25ms 02h37min
50ms 04h55min
100ms | 08h54min

Tabela 5.1: Tempo de treinamento

Esses resultados evidenciam claramente que a laténcia exerce um impacto signifi-
cativo no tempo de treinamento do agente. Quanto maior a laténcia, maior é o tempo

necessario para que o agente seja completamente treinado. Isso sugere que a laténcia
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Figura 5.1: Impacto da Laténcia no tempo de treinamento. Fonte:autor

pode ser um fator critico a ser considerado em projetos de arquitetura descentralizada
com algoritmos de aprendizado por reforco.

Essas descobertas tém implicacoes importantes para a implementacao de apren-
dizado por refor¢o que dependem de interacoes rapidas e eficientes entre o agente e o
ambiente. Considerar e mitigar os efeitos da laténcia pode ser crucial para garantir um

desempenho adequado e eficaz desses sistemas em contextos reais.

RQ2: Qual é o impacto de tomar uma acgao apds definir um limite de

tempo para a chegada do pacote?

E investigado aqui o impacto de tomar uma agao, seja ela aleatéria ou repetir a
ultima acao, apds estabelecer um limite de tempo para a chegada do pacote, sendo esse
limite definido como 60ms. A anélise foi realizada considerando diferentes valores de
laténcia: 50ms, 60ms e 70ms.

Nos casos em que a laténcia foi de 50ms e 60ms, os resultados revelaram que tomar
a ultima acao apos o limite de tempo estabelecido teve um bom desempenho, conforme
desmonstra as Figuras 5.2 e 5.3. Os valores de recompensa obtidos foram proximos do
valor ideal de convergéncia, que é de 200. Isso indica que o agente conseguiu realizar agoes
adequadas e maximizar sua recompensa mesmo diante da laténcia presente no ambiente.
Por outro lado, quando o agente tomou uma acao aleatéria apds o limite de tempo, o
desempenho foi significativamente inferior, com valores de recompensa distanciados do
ideal.

Em contrapartida, quando a laténcia aumentou para 70ms, o algoritmo apresentou
um desempenho ruim, independentemente de tomar a tltima acao ou uma agao aleatoéria
apés o limite de tempo, conforme a Figura 5.4. Nesse caso, os valores de recompensa
foram substancialmente baixos, indicando uma dificuldade do agente em realizar agoes

efetivas e alcancar resultados satisfatérios.
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Essas conclusoes destacam a importancia de uma cuidadosa consideracao do tempo
limite para a tomada de agao em cendrios com laténcia, juntamente com o desenvolvi-
mento de estratégias e algoritmos capazes de lidar de forma eficiente com atrasos na
comunicagao. Fica claro que é mais viavel empregar estratégias de tomar agao apds um
tempo limite em valores menores ou préoximos do limite estabelecido. Essas consideragoes
ressaltam a necessidade de um planejamento adequado e de abordagens adaptativas para

garantir o desempenho desejado em ambientes com atrasos significativos de comunicacao.

RQ3: Qual é a viabilidade da aplicagcao do aprendizado por reforco em
um cenario brasileiro onde o agente e o ambiente estao em localidades dife-

rentes?

Os resultados obtidos na analise empirica, com base nos resultados anteriores, sobre
a viabilidade da aplicacao do aprendizado por refor¢o em um cenario brasileiro, onde o
agente e o ambiente estao localizados em regioes distintas do pais, sao sumarizados na
Tabela 5.2. Esses resultados levam em consideracao as métricas de rede nas cinco regioes
do Brasil.

Observa-se que, no Centro-Oeste, um algoritmo de aprendizado por reforco levaria
entre 2 horas e meia a 4 horas para ser totalmente treinado. No Nordeste, esse tempo
seria de aproximadamente 5 horas. Na regiao Norte, o tempo estimado varia de 5 a 8
horas. Ja nas regioes Sul e Sudeste, o tempo de treinamento seria inferior a 2 horas e
meia.

E importante ressaltar que, em todos os casos, é necessario avaliar se o tempo de
espera ¢ ideal para a aplicacao em questao. No entanto, com base nos resultados, pode-se
inferir que, em geral, é mais vantajoso nao estabelecer um tempo limite para a tomada
de acao, a menos que seja uma situacao critica que exija uma resposta imediata.

Com base nessas constatacoes, pode-se concluir que existe viabilidade na aplicacao
de uma abordagem descentralizada de aprendizado por refor¢o no cenario brasileiro, con-

siderando as particularidades de cada regiao. Essa abordagem permite adaptar o treina-
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Estado Laténcia | Jitter | Tempo de Treinamento
Centro Oeste | 31.7ms | 1.24ms entre 2h30 e 4h
Nordeste 46.2ms | 1.27ms | aproximadamente 5h
Norte 61.6ms | 1.00ms entre 5h e 8h
Sudeste 15.1ms | 1.10ms menos que 2h30
Sul 23.2ms | 1.12ms menos que 2h30

Tabela 5.2: Analise empirica de um abordagem descentralizada de aprendizagem por

refor¢o no cendrio brasileiro

mento e a tomada de decisao de acordo com as métricas de rede especificas de cada regiao,

garantindo um desempenho adequado do algoritmo em diferentes contextos geograficos.
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Capitulo 6

Conclusao

Neste trabalho, foram investigadas trés questoes de pesquisa relacionadas a via-
bilidade da aplicagao do aprendizado por reforco em um abordagem descentralizada de
aprendizado por reforco, no qual o agente e o ambiente estao em localidades diferentes. As
questoes de pesquisa abordaram o efeito da laténcia no tempo de aprendizado por reforco,
o impacto de tomar uma acao apods estabelecer um limite de tempo para a chegada do
pacote e a viabilidade geral da abordagem descentralizada em diferentes regioes do Brasil.

Na primeira questao de pesquisa, foi constatado que a laténcia nao exerce um im-
pacto significativo no desempenho do algoritmo de aprendizado por reforco em termos
de convergéncia para o valor ideal de recompensa. Mesmo com valores altos de delay,
o algoritmo foi capaz de atingir o objetivo desejado. No entanto, a analise revelou que
a laténcia afeta significativamente o tempo de treinamento do agente. Quanto maior a
laténcia, maior é o tempo necessario para o agente ser completamente treinado. Esses re-
sultados ressaltam a importancia de considerar e mitigar os efeitos da laténcia ao projetar
algoritmos de aprendizado por reforco em ambientes com restrigoes de tempo real.

Na segunda questao de pesquisa os resultados evidenciaram que é mais viavel
empregar estratégias de tomar acao apds um tempo limite em valores menores ou proximos
do tempo limite estabelecido. Além disso, constatou-se que repetir a tultima agao apds o
limite de tempo teve um desempenho superior em comparagao com a realizagao de uma
acao aleatoria

Por fim, na terceira questao de pesquisa, os resultados demonstraram que o tempo
de treinamento varia de acordo com as métricas de rede especificas de cada regiao. No
Centro-Oeste, Nordeste e Norte, o tempo de treinamento é relativamente maior, enquanto
nas regioes Sul e Sudeste, o tempo é menor. Apesar das diferengas regionais, os resul-
tados sugerem que uma abordagem descentralizada de aprendizado por reforco é vidvel
no cenario brasileiro, permitindo a adaptacao do treinamento e da tomada de decisao de
acordo com as particularidades de cada regiao.

Essas descobertas tém implicacoes importantes para a implementacao de apren-
dizado por reforco em cendrios reais, nos quais a laténcia e a distribuicao geografica sao
fatores relevantes. Considerar a laténcia, estabelecer limites de tempo adequados e desen-

volver estratégias adaptativas sao aspectos cruciais para garantir um desempenho eficaz
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desses sistemas. Além disso, a abordagem descentralizada de aprendizado por reforco
demonstra ser promissora para lidar com as particularidades de cada regiao, tornando-se
uma alternativa viavel para aplicacao em cendrios geograficamente distribuidos.

Como perspectivas para trabalhos futuros, propoe-se utilizar as métricas de rede
como parametro para o treinamento do agente. Isso envolveria considerar nao apenas a
laténcia e o jitter, mas também outras métricas relevantes para o desempenho da rede.
Além disso, seria interessante expandir o escopo do estudo para incluir ambientes mais

complexos, que possuam um conjunto maior de agoes.
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