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RESUMO

O problema de alocacgao de veiculos dindmico e estocéstico consiste em decidir quais veiculos
atribuir a solicitagdes que surgem de maneira aleatdria no tempo e no espaco. Este desafio
abrange diversas situacdes praticas, como o transporte de cargas por caminhdes, sistemas de
atendimento de emergéncia e servicos de transporte por aplicativo. Neste estudo, o problema
foi modelado como um processo de decisao semimarkoviano, permitindo tratar o tempo como
uma varidvel continua. Nessa abordagem, os momentos de decisdo coincidem com eventos
discretos, cujas duracdes sdo aleatérias. A aplicacdo dessa estratégia baseada em eventos resulta
em uma significativa reducio do espaco de decisdes, diminuindo a complexidade dos problemas
de alocacdo envolvidos. Além disso, mostra-se mais adequada para situagdes praticas quando
comparada com os modelos de tempo discreto frequentemente utilizados na literatura. Para
validar a abordagem proposta, foi desenvolvido um simulador de eventos discretos e realizado o
treinamento de dois agentes tomadores de decisao utilizando o algoritmo de aprendizado por
reforco chamado Double Deep Q-Learning. Os experimentos numéricos foram conduzidos em
cendrios realistas de Nova York, e os resultados da abordagem proposta foram comparados com
heuristicas comumente empregadas na pratica, evidenciando melhorias substanciais, incluindo
a reducdo de até 50% nos tempos médios de espera em comparacdo com as demais politicas

testadas.

Palavras-chave: otimizacdo matemadtica; simulacdo de eventos discretos; aprendizado por

refor¢o; redes neurais (computacdo); Q-learning.



ABSTRACT

The dynamic and stochastic vehicle allocation problem involves deciding which vehicles to
assign to requests that arise randomly in time and space. This challenge includes various practical
scenarios, such as the transportation of goods by trucks, emergency response systems, and app-
based transportation services. In this study, the problem was modeled as a semi-Markov decision
process, allowing the treatment of time as a continuous variable. In this approach, decision
moments coincide with discrete events with random durations. The use of this event-based
strategy results in a significant reduction in decision space, thereby reducing the complexity
of the allocation problems involved. Furthermore, it proves to be more suitable for practical
situations when compared to discrete-time models often used in the literature. To validate
the proposed approach, a discrete event simulator was developed, and two decision-making
agents were trained using the reinforcement learning algorithm called Double Deep Q-Learning.
Numerical experiments were conducted in realistic scenarios in New York, and the results of
the proposed approach were compared with commonly employed heuristics, demonstrating
substantial improvements, including up to a 50% reduction in average waiting times compared

to other tested policies.

Keywords: mathematical optimization; discrete event simulation; reinforcement learning; neural

networks (computer science); Q-learning.
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1 INTRODUCAO

De acordo com Cheng e Qu (2009), servigos de mobilidade urbana possuem uma
grande importancia em dreas metropolitanas. Nos dias atuais tais servicos podem ser solicitados
de maneira tradicional, em que hd a necessidade de contactar atendentes de centrais telefonicas
para os informar acerca dos detalhes das viagens; de maneira direta, em que se entra em contato
diretamente com o proprio motorista; ou por meio de aplicativos para dispositivos méveis. Gao
et al. (2016) afirmam que os servigos que operam de maneira tradicional em geral confiam
demasiadamente na experiéncia de seus motoristas, o que resulta em baixa eficiéncia no servico e
longos periodos de espera para os clientes, pois em geral os motoristas ndo possuem informagdes
precisas do contexto como um todo.

Com a répida evolucdo das tecnologias méveis, tem sido percebida uma adesdao em
massa pela utilizagao de smartphones no dia a dia de grande parte da populacdo urbana de todo o
mundo. Segundo Qin et al. (2020), essa populacio, que em 2019 representou 82% da populacio
dos Estados Unidos e 59% da populacdo da China, é a mais propensa a buscar alternativas de
transporte ao invés da compra de um veiculo préprio.

Com isso, estd sendo possivel ocorrer uma grande transformacdo na mobilidade
urbana mundial, trazendo consigo um alto potencial de impactos positivos relacionados a
polui¢do, ao consumo de energia e ao controle de trafego, conforme afirmam Alonso-Mora et
al. (2017). Gao et al. (2016) citam que além das oportunidades relativas a sustentabilidade,
percebeu-se também uma grande oportunidade de obtencao de lucros com a prestagdo de servigos
de mobilidade urbana por meio de aplicativos de dispositivos mdveis, tais como Uber, DiDi
e Lyft, os quais se tornaram rapidamente predominantes gragas aos recentes avancos dessas
tecnologias, facilitando o acesso aos servigcos de taxi.

Para que esses servicos sejam eficientes, atendendo a demanda em intervalos de
tempo reduzidos, € necessdrio que o sistema consiga conduzir o estado de toda a plataforma para
situagdes em que, na medida do possivel, haja pelo menos um veiculo para atender cada novo
chamado recebido em um tempo tolerdvel pelo usuario. Qin et al. (2020) citam trés estratégias
utilizadas para a otimizagdo dessas operagdes: o despacho de veiculos (normalmente utilizando
a estratégia de matching), o reposicionamento de veiculos e a precificacao de corridas.

Esses mecanismos visam resolver problemas distintos, mas com objetivos semelhan-
tes. No despacho de veiculos o problema estd em definir o melhor veiculo para cada chamada em

espera. Nesse caso normalmente busca-se minimizar o tempo de espera do cliente ou maximizar
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o lucro dos motoristas. No reposicionamento de veiculos o problema estd em fazer com que
os veiculos disponiveis se posicionem em localidades com maior probabilidade de ocorréncia
de chamados, reduzindo assim o tempo de espera dos clientes. J4 na precificacdo de corridas
o problema se limita a definir precos dindmicos para as corridas para controlar o volume de
chamados em determinadas localidades, balanceando assim a relagc@o oferta e a demanda durante
intervalos de tempo em que hd o eventual descontrole desses quesitos, o que evita cancelamentos
de chamados em massa. Neste trabalho o problema serd visto sob a ética do despacho de
veiculos.

A satisfacdo do cliente ao contratar servigos de mobilidade urbana nao é um atributo
inerente aos servicos prestados por aplicativos méveis. Na realidade, para que esses servigos
sejam prestados de maneira eficiente e atinjam um alto nivel de satisfacdo dos clientes, é
necessario que a tomada de decisdo por parte do prestador do servico seja planejada da forma
mais vantajosa possivel para o sistema como um todo, considerando inclusive os impactos futuros
dessas decisdes, 0 que torna a busca por solucdes 6timas uma tarefa ndo trivial.

Grande parte dos trabalhos anteriores que buscam resolver o problema pelo ponto de
vista do despacho de veiculos assumem que as épocas de decisao ocorrem em intervalos de tempo
fixos, sendo o periodo entre esses intervalos utilizado para a coleta de informacdes por parte do
sistema. Nas épocas de decisdo o objetivo € realizar a alocag¢do dos veiculos aos chamados de
forma 6tima, o que normalmente envolve resolver um problema de alocagdo muitos-para-muitos.

Essa abordagem € denominada de matching e possui algumas limitagdes:

1. Em toda época de decisdo, o espaco de decisdes vidveis corresponde a todas as alocagdes
possiveis de veiculos a chamados. Quando consideradas as restricdes do problema, como
por exemplo a tolerancia maxima de espera do chamados, esse problema pode ser visto
como um problema de alocacdo generalizado, que € um problema de otimizagdo com-
binatéria da classe NP-Dificil. Os trabalhos que utilizam essa abordagem utilizam uma
relaxacdo do problema, desconsiderando a tolerancia dos chamados, e o resolvem como
um problema de alocacao linear, o que simplifica bastante o problema real.

2. Como essa abordagem trata todas as alocagdes simultaneamente e possiveis rejeicoes
de chamados sé ocorrem apds a tomada de decisdo, é assumido que todas as alocacdes
propostas pelo sistema serao aceitas.

3. Como as épocas de decisdao ocorrem em periodos fixos, hd a necessidade de defini¢dao
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do tamanho do intervalo. Quando o intervalo é muito curto ha um aumento no custo
computacional, pois haverd necessidade de resolver mais problemas de alocagdo, ja
quando os intervalos sdo longos o tempo de espera dos chamados tende a aumentar, uma
vez que os sistema ficard ocioso entre esses periodos.

O objetivo geral deste trabalho € propor uma modelagem para o problema de alocacao

de veiculos dinadmico e estocéstico, fazendo uso de aprendizado por refor¢co profundo para a

defini¢ao da politica de tomada de decisdo do sistema e buscando minimizar o tempo de espera

dos clientes e superar as limitagdes das estratégias baseadas em matching.

A

Visando alcangar o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos foram definidos:
Formular o problema como um processo de decisdo semimarkoviano;
Desenvolver um ambiente adequado para a realizacdo dos experimentos computacionais;
Implementar os agentes envolvidos na solucao do problema;
Realizar os experimentos utilizando dados reais;
Comparar os resultados obtidos com os resultados de heuristicas classicas.

As seguintes contribuicdes serdo realizadas neste trabalho.

. Proposta de uma modelagem para o problema de alocacdo de veiculos dindmico e estocas-

tico utilizando aprendizado por reforco profundo considerando uma abordagem baseada
em eventos, a qual resulta em uma reducao consideravel da complexidade do espaco de

decisOes.

. Desenvolvimento de um ambiente de simulagcdo que utiliza dados reais para amostrar a

demanda de chamados da plataforma e simular a dindmica do ambiente.

Implementacdo de dois agentes decisores que utilizam aprendizado por refor¢o profundo
para a definicdo de suas politicas.

Introducdo de atributos estocasticos que sdo frequentemente ignorados em outros trabalhos,
como a probabilidade de rejeicdo das alocacdes por parte do veiculo e a tolerancia mixima
de espera dos chamados.

Comparac¢do da abordagem proposta com politicas frequentemente utilizadas na prética.

No Capitulo 2 serdo abordados todos os conceitos envolvidos na modelagem reali-

zada neste trabalho. No Capitulo 3 serdo apresentadas algumas abordagens que outros autores

utilizaram para resolver o problema de alocacio de veiculos dinamico e estocdstico. No Capitulo

4 seré apresentada a forma como o problema foi formulado, bem como serdo apresentados

detalhes de implementacdo acerca do ambiente computacional. No Capitulo 5 serdo apresentadas
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as defini¢Ges feitas para a configuracao dos experimentos, bem como os resultados obtidos na
execucao dos testes. Por fim, no Capitulo 6 serdo apresentadas as conclusdes acerca do trabalho

e possiveis trabalhos futuros.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serd apresentado todo o apanhado tedrico envolvido na proposta

apresentada neste trabalho.

2.1 Problema de alocacio classico

Um problema de alocagcao em sua forma mais bésica pode ser exemplificado como
um problema que consiste em atribuir tarefas a pessoas de forma a minimizar o tempo total de
realizacdo de todas as tarefas. Essa ideia pode ser estendida para situacdes em que se deseja
atribuir tarefas a maquinas, trabalhadores a miquinas, funciondrios a cargos, professores a
disciplinas, tixis a passageiros e muitas outras possibilidades.

E natural perceber que problemas dessa natureza surgem em diversos campos do
conhecimento, uma vez que € comum a necessidade de otimizacao de sistemas com vistas a
superar o problema da escassez de recursos, o qual estd abundantemente presente em problemas
da vida real.

Existem diversas formas de descrever este problema matematicamente. De acordo
com Burkard et al. (2009), uma dessas formas € enxergar o problema como um mapeamento
bijetivo ¢ entre dois conjuntos finitos U e V' com n elementos cada um. Dado que os conjuntos
U e V sdo conhecidos, pode-se representar uma alocagdo por uma permutacdo dos elementos,
ou seja, considerando o exemplo citado anteriormente, cada elemento do conjunto das pessoas
atende exatamente uma tarefa e toda tarefa € atendida por exatamente uma pessoa. Sendo assim,
cada elemento u € U possui exatamente um correspondente ¢(u) € V, conforme Figura 1.

Pentico (2007) cita que o termo "Problema de Alocagdo", do inglés "Assignment
Problem", aparentemente surgiu no ano de 1952, quando Votaw e Orden (1952) publicaram o
trabalho entitulado "The personnel assignment problem". Contudo, geralmente se reconhece o
ano de 1955 como o ano em que se iniciou o desenvolvimento de métodos de solugdo praticos
para esta classe de problemas, quando Kuhn (1955) publicou um artigo apresentando o método
hidngaro para solucionar o problema de alocacdo deterministico e estatico. De acordo com
Burkard et al. (2009), este foi o primeiro método a resolver um problema de aloca¢do em tempo
polinomial, o que demonstra sua grande contribui¢do para a drea quando foi proposto.

Uma possivel modelagem matemética de um problema de alocagdo cldssico em que

se deseja atribuir n tarefas a n recursos de forma a minimizar o custo total estd apresentado a
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Figura 1 — Mapeamento bijetivo de pessoas e tarefas

U (pessoas) V (tarefas)

Fonte: Elaborada pelo autor.

seguir:

min Zn: Zn: Cij:]:ij (21)

i=1 j=1

st. Y ay=1 j=1....n (2.2)
=1
n
ay=1i=1...n (2.3)
j=1

em que z;; sdo as varidveis do modelo e assumem os valores:

1, seatarefa j € atribuida ao recurso ¢
xij =

0, caso contrdrio
e os valores c;; representam o custo de alocar uma tarefa j para um recurso 7. As restrigoes 2.2
garantem que s6 haverd um recurso ¢ alocado a cada tarefa j e as restrigdes 2.3 garantem que sO
haverd uma tarefa j atribuida a cada recurso .

Quando um problema de alocacgdo € desbalanceado, em geral contendo mais tarefas
que recursos, uma pratica comum € adicionar recursos ficticios, que simbolizam o ndo aten-
dimento das tarefas que forem atribuidas a eles. Nesses casos, totalizam-se n recursos reais,
m recursos ficticios e n + m tarefas, conforme Figura 2. Deste modo, havera balanceamento
entre tarefas e recursos e a solu¢do do problema permanecerd similar a solu¢do apresentada

anteriormente.
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Figura 2 — Recursos ficticios para balanceamento do problema de alocag@o

Recursos Tarefas

Recurso Real

D Recurso Ficticio

Fonte: Elaborada pelo autor.

Apesar de ser uma forma de possibilitar a aplicacdo de técnicas como o método
hungaro para solucionar um problema de alocag@o desbalanceado, essa pode nao ser uma solugao
passivel de aplicacdo em problemas reais, pois algumas tarefas nao seriam atribuidas a nenhum
recurso real, permanecendo assim em estado pendente. Para solucionar esse problema, alguns
autores propuseram modificagdes no método hiingaro para que todas as tarefas excedentes sejam
atendidas. Rabbani et al. (2019), por exemplo, formulam o problema alterando as restri¢oes 2.3

da seguinte forma:
w1, di=1....n (2.4)
j=1

Em termos praticos, a consequéncia dessa modificagc@o € que os recursos podem ser alocados a
mais de uma tarefa.

O problema de alocag@o generalizada (PAG), que € frequentemente associado com
o problema da mochila, tem como objetivo identificar uma alocacdo 6tima de n itens em m
mochilas, considerando que cada mochila possui uma capacidade midxima. O problema de
alocacdo apresentado anteriormente trata-se de um caso especial do problema de alocacao
generalizada quando os pesos dos itens e as capacidades das mochilas sdo iguais a 1. Vale
ressaltar que o exemplo foi apresentado com base no problema da mochila, mas existem diversas
aplicacOes préticas do PAG, conforme apresentam Cattrysse e Wassenhove (1992). Assim sendo,
os termos itens e mochilas sdo intercambidveis com outros termos, a depender do contexto em

que o PAG esta sendo aplicado.
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Fisher et al. (1986) afirmam que o PAG é um problema NP-dificil, uma vez que
o problema de parti¢des é NP-completo e é redutivel ao PAG. Assim sendo, como a solugdo
de grandes instancias se torna intratdvel, ja foram propostas diversas abordagens baseadas em
heuristicas e metaheuristicas para a obtencdo de solu¢des aproximadas em tempo vidvel. A
formulagio matemadtica do PAG a seguir descreve a mesma formulacdo apresentada por Oncan
(2007), portanto, apenas para fins de exemplificagdo, utilizaremos a terminologia adequada para
o problema da mochila. Contudo, conforme citado anteriormente, o problema pode ser estendido
para outros contextos.

n m

min > Y ey (2.5)

i=1 j=1
n

S.a. Z T3 Ti5 S bi) 1= ]_, e,y (26)
j=1
> wy=1, j=1,...,n, (2.7)
=1

em que x;; sdo as varidveis do modelo e assumem os valores:

1, seoitem j é atribuido a mochila ¢
ZL’Z']‘ =

0, caso contrdrio
e os valores c;; representam o custo de alocar um item j a mochila 4, os valores b; representam
a capacidade da mochila 7 e os valores r;; representam o peso do item j se este for atribuido a
mochila 7.

As restrigdes 2.6 garantem que as capacidades das mochilas ndo serdo excedidas e

as restri¢des 2.7 garantem que cada item serd atribuido a apenas uma mochila.

2.2 Problema de roteamento de veiculos

O problema de roteamento de veiculos (PRV) pode ser entendido como um caso
particular do problema de alocacdo generalizado, em que os recursos sao os veiculos e as tarefas
sao as localizagdes que esses veiculos precisam alcancar. Além disso, cada veiculo (recurso)
tem um custo associado relativo a cada localizagdo (tarefa), sendo que tais custos nao sdo
necessariamente iguais.

Este problema foi introduzido por volta de 1959, quando Dantzig e Ramser (1959)

apresentaram uma formulacdo matemaética e uma abordagem para a solu¢do de um problema real
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que visa determinar rotas 6timas para uma frota de caminhdes de entrega de gasolina fazendo a
coleta nas distribuidoras e entregando em um nimero elevado de postos de gasolina. Dantzig e
Ramser (1959) citam que esse problema pode ser considerado uma generaliza¢do do conhecido
problema do caixeiro viajante.

Desde entdo, diversas heuristicas foram propostas para o problema e, dadas as
particularidades de diversos problemas reais, surgiram com o passar dos anos algumas variantes.
Toth e Vigo (2002a) apresentam algumas das principais variantes do problema: o PRV capacitado,
0 PRV com restricao de distancia. o PRV com janelas de tempo e o PRV com coleta e entrega.

No PRV capacitado todas as localiza¢des que devem ser visitadas sdo referentes a
entregas e esta demanda € deterministica, conhecida a priori. Outra importante caracteristica,
segundo Xiao et al. (2012), é a restri¢do de que a carga transportada em cada rota ndo exceda a
capacidade de carregamento do veiculo designado. No PRV com restri¢cao de distancia, como a
propria nomenclatura sugere, ha a inclusio de restricdo de distancia maxima a ser percorrida por
cada veiculo.

Em rela¢do ao PRV com janela de tempo, tem-se uma extensdo do PRV capacitado,
em que, segundo Cordeau et al. (2002), o servico atribuido a cada cliente ¢ deve iniciar em um
tempo a; e o veiculo deve permanecer no local até o tempo b;, sendo b; > a,. Para problemas
dessa natureza podem ser definidos dois tipos de janela de tempo: soft e hard. No caso da janela
de tempo soft permite-se a violagdo da janela de tempo, contudo existe um custo associado a
cada violagdo. Ja no caso da janela de tempo hard ndo € permitido que se chegue ao cliente apds
o0 hordrio definido para inicio do servigo.

De acordo com Goetschalckx e Jacobs-Blecha (1989), o PRV com backhauls envolve
pontos de coleta e entrega. Nessa configuragao do problema, os pontos de entrega sdo aqueles
que receberdo uma quantidade de mercadorias do centro de distribui¢io e os pontos de coleta
sdo aqueles em que os veiculos fardo a coleta, ou seja, os proprios centros de distribui¢do. Toth
e Vigo (2002b) exemplificam uma situagdo pratica desse problema apresentando o caso dos
supermercados, em que os veiculos precisam fazer a coleta de mercadorias em centros de distri-
buicdo para realizarem a entrega dessas mesmas mercadorias nos supermercados. Goetschalckx
e Jacobs-Blecha (1989) citam ainda que um pressuposto crucial para o PRV com backhauls é
que todas as entregas de cada rota devem ser realizadas antes de se realizar qualquer coleta de
mercadorias, isso porque nao € vidvel o rearranjo das mercadorias entre pontos de entrega.

Conforme Desauniers et al. (2002), o PRV com coleta e entrega € um problema em
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que se tem uma frota heterogénea de veiculos baseadas em multiplos terminais. Essa frota deve
satisfazer um conjunto de solicitacdes de transporte e cada solicitagdo € definida por um ponto de
coleta, um ponto de entrega correspondente e a demanda a ser transportada entre os dois pontos.
E possivel notar que o PRV capacitado pode ser considerado um caso particular do PRV com
coleta e entrega, em que os destinatdrios de todas as solicitacdes s@o um central de distribuicao
comum.

O problema de roteamento de veiculos faz parte da classe de problemas classificados
como NP-dificil, como evidenciado por Kumar e Panneerselvam (2012). Dessa forma, encontrar
solucdes Otimas e precisas em tempo hébil para aplicagdes praticas pode se tornar invidvel,
a depender do tamanho da instincia do problema. Diante dessa limitagcdo, diversas técnicas
aproximadas tém sido desenvolvidas ao longo dos anos para solucionar esse problema. E
importante destacar que os problemas apresentados até agora sdo considerados estiticos e
deterministicos, o que nao reflete a realidade de alguns problemas de transporte. Quando se trata
de versdes desses problemas que envolvem caracteristicas dindmicas e estocdsticas, como € o
caso do problema de alocagdo de veiculos dindmico e estocdstico que serd abordado adiante,
a dificuldade em resolvé-los naturalmente aumenta. E interessante notar que o problema de
alocagdo de veiculos dindmico e estocdstico estd intimamente relacionado ao problema de
roteamento de veiculos, mas envolve um nivel maior de complexidade, uma vez que a alocacio

de veiculos € feita de forma sequencial e leva em consideracdo a incerteza temporal e espacial.

2.3 Problema de alocacao de veiculos dinadmico e estocastico

De acordo com Mendonga et al. (2021), o problema de alocagdo de veiculos pode ser
definido da seguinte forma: dada uma frota de veiculos e um conjunto de localizacdes, deseja-se
alocar os veiculos disponiveis para visitar as localizagdes de um conjunto de chamados ao longo
do tempo de modo a minimizar o custo médio associado as decisdes de alocagdo.

Atualmente, algumas organizacdes amplamente reconhecidas no mundo enfrentam
o problema de alocacdo de veiculos dinamico e estocdstico, como aplicativos de entregas
de refeicdes, a exemplo do iFood e Rappi, que requerem que seus entregadores coletem e
entreguem alimentos; sistemas de atendimento médico de emergéncia (SAMU), que precisam
alocar ambulancias para ocorréncias de emergéncia; e aplicativos de mobilidade urbana, como
Uber, Lyft e DiDi, que realizam a alocag@o de veiculos a partir de chamadas recebidas através de

aplicativos de viagens.
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Quando a demanda a ser transportada no problema de roteamento de veiculos com
coleta e entrega sdo pessoas, como no caso dos aplicativos de mobilidade urbana apresentados an-
teriormente, temos a caracterizacao de um problema dial-a-ride. Este problema estd intimamente
relacionado ao problema de roteamento de veiculos com coleta e entrega e com janela de tempo,
uma vez que as pessoas normalmente possuem restricdes de tempo, conforme Molenbruch et al.
(2017). De acordo com Cordeau e Laporte (2007), o que faz o problema dial-a-ride diferente da
maioria dos problemas de roteamento de veiculos € a perspectiva humana, pois nesse caso hd a
necessidade de ponderar a experiéncia do usudrio frente 2 minimizagdo dos custos operacionais.

O problema de alocacdo de veiculos dinamico e estocéstico (PAVDE) abordado neste
trabalho possui grande similaridade com o problema dial-a-ride; contudo, difere em alguns
aspectos. Ao contrdrio do problema dial-a-ride, no PAVDE nao hé a existéncia de garagens ou
depdsitos centrais. Além disso, como trata-se de um problema que considera a dindmica e a
estocasticidade do ambiente em que estd inserido, a priori ndo se possui informacoes acerca das
origens e dos destinos das viagens, e nem mesmo do momento em que as solicitagdes surgem, o

que adiciona considerdvel complexidade ao problema.

2.4 Problema de decisao sequencial

A quase todo instante os individuos estdo tomando decisdes com vistas a atingir
algum objetivo especifico, mesmo que algumas vezes de forma involuntdria. Uma cadeia de
decisdes pode leva-lo a diversas situacdes, ou estados, a depender do contexto em que esta
inserido. Além disso a ordem em que as decisdes sdo encadeadas influencia na busca pelo
alcance do objetivo e existe um inter-relacionamento entre elas, isto €, uma mesma decisao
tomada em momentos diferentes pode gerar diferentes resultados, positivos ou negativos, e levar
o tomador de decisdo a situagdes distintas, mesmo considerando um contexto deterministico.

Hadley (1964) e Hausman (1969) definiram um problema de decisdo sequencial
como um cendrio no qual a resolucdo envolve uma série de decisdes, com duas ou mais tomadas
em momentos diferentes ao longo do tempo. Nesse contexto, cada decisdo € suscetivel a
influéncias tanto de escolhas anteriores como de varidveis estocdsticas.

Hausman (1969) afirma que a diferenca crucial entre problemas de decisdo sequenci-
ais e ndo sequenciais € que em problemas sequenciais as decisoes futuras se baseiam parcialmente
em informacdes desconhecidas no presente, mas que serdo observadas em algum momento futuro,

ou seja, a medida que as decisoes sao tomadas novas informagdes tendem a surgir no ambiente.
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N3ao € dificil perceber que as consequéncias das decisdes que sdo tomadas durante
um dado espaco de tempo podem ser tanto imediatas, quando ocorrem imediatamente apds a
realizacdo da acdo que foi decidida, quanto podem ocorrer em momentos futuros, caracterizando
0 que chamaremos adiante de consequéncia atrasada ou recompensa atrasada. Além disso,
também & possivel perceber que, quando consideramos um determinado contexto, as acdes nao
devem ser consideradas isoladamente, uma vez que uma decisao tomada em um certo tempo
t impacta em um tempo posterior ¢ 4+ 1, a decis@o tomada no tempo ¢ + 1 impacta no tempo
posterior ¢ 4 2 e assim por diante. Situa¢des dessa natureza, em que as decisdes sd@o tomadas
sequencialmente de tal forma que as decisdes tomadas no presente impactam de alguma forma
as decisdes que serdo tomadas no futuro, sio caracteristicas de problemas de decisdo sequencial.

De acordo com Puterman (2005), as decisdes sao usualmente tomadas levando em
consideracdo o atual estado do tomador de decisdo (também chamado de agente ou controlador),
ou seja, cada estado possui um determinado conjunto de decisdes vidveis. Sendo assim, as agdes
tomadas no tempo presente impactam nao s6 o estado futuro do agente decisor, mas também o
espaco de acdes futuramente disponivel para a tomada de decisio.

Uma das formas mais simples de se representar um problema de decisdo sequencial

€ por meio de arvores de decisdo, conforme Figura 3.

Figura 3 — Arvore de decisoes

Estado
Inicial

Estado A Estado B
Acao C/\Agﬁo D Acdo E Acao F
¥
Estado C Estado D Estado E Estado F

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 3 € possivel perceber algumas das caracteristicas dos problemas de decisao
sequencial apresentados anteriormente. Em primeiro lugar nota-se que € possivel atingir qualquer
um dos nds da arvore a partir das acdes disponiveis para a tomada de decisdao. Em segundo
lugar € perceptivel que para alcancar os estados pertencentes as folhas da arvore (nés que ndao

possuem filhos) € necessario percorrer uma determinada cadeia de decisdes, ndo sendo possivel
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realizar saltos entre os estados que ndo sio adjacentes. Por exemplo, para atingir o estado £ é
necessario que se tenha tomado inicialmente a acdo B. Assim, caso o0 agente inicie 0 processo
decidindo pela acdo A, ndo ha possibilidade, nessa configuracdo, de atingir nem o estado F e
nem o estado F', pois o fluxo ocorre apenas em uma dire¢do. Outra caracteristica a se observar ¢
que, assim como o espago de estados possiveis muda com a realizagdo das acdes, o espago das
acoes possiveis também pode mudar. No caso apresentado, inicialmente o agente possui duas
acoes possiveis: A e B. Quando se toma a acdo A o agente evolui para o estado A e as ag¢des
possiveis passam a ser C' e D, ja quando se toma a acdo B o agente evolui para o estado B e
as acOes possiveis passam a ser & e F'. Vale ressaltar que as arvores de decisao utilizadas para
esse tipo de problema ndo precisam ser necessariamente bindrias como no exemplo apresentado,
tendo sido essa configuracao escolhida apenas para fins explicativos.

Powell (2022) afirma que quase qualquer problema dinamico com estados e a¢cdes
discretas podem ser modelados por meio de arvores de decisdo. Contudo, o problema dessa
abordagem € que as drvores tendem a crescer de forma explosiva, mesmo em problemas relativa-
mente pequenos, tornando assim a solucao do problema invidvel computacionalmente. Alagoz et
al. (2010) mencionam ainda que as arvores de decisao possuem sérias limitagcdes em modelar
situacdes complexas, sobretudo quando os resultados ou eventos ocorrem ao longo do tempo.

Como muito frequentemente o objetivo de um problema de tomada de decisdao
sequencial € a otimiza¢do da recompensa acumulada no decorrer de todo o processo, uma outra
forma de tratar o problema é como um problema de otimizacdo, conforme apresentam Lew e

Mauch (2007). Nesse caso considera-se um problema de otimizacio da seguinte forma:

max f(x) (2.8)

€
em que x corresponde a decisdo a ser tomada, ) corresponde ao conjunto que contém todas as
decisdes vidveis em um dado momento e f corresponde a funcdo objetivo.

Como neste exemplo o problema de otimizagdo estd sendo considerado como uma
maximizagdo, pode-se presumir que f se trata de uma fung¢io de recompensa, caso contrario
seria uma funcdo de penalizacdo.

O valor 6timo do problema pode ser denotado por f* = f(z*), em que x* é o valor
de d € () que faz com que f assuma seu valor 6timo, ou seja, z* € a solugdo 6tima do problema.

Desta forma define-se x* da seguinte maneira:

x* = argmax f(x) (2.9)

€N
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No caso de problemas de decisdao sequencial, em que naturalmente se tem mais de
uma decisdo a ser tomada, pode-se entdo expandir a formulacdo apresentada para o caso em que
x € um vetor de decisdes. Assim o argumento da fun¢do f passa a ser um conjunto de decisdes
{z1, 29, ... xs }.

Como todo problema de otimizagdo, uma possibilidade de otimizacdo, e talvez a
mais ingénua, € testar todos os valores possiveis para a varidvel de decisdo, quando se tem apenas
uma variavel, ou todas as combinac¢des possiveis das varidveis de decisdo vidveis, quando se
tem mais de uma varidvel. Segundo Mahoor et al. (2017), essa abordagem, que é denominada
método de forca bruta, é muito ttil para resolver problemas que possuem instancias pequenas,
além de ser um método de ficil implementagcdo. Além disso, como essa abordagem consiste
em enumerar sistematicamente todas as possiveis solugdes e avaliar cada uma delas, quando o
problema € deterministico ha garantia de convergéncia para a solucdo 6tima.

Devido ao método de forca bruta ser ineficiente e se tornar rapidamente impraticavel
quando o espago de decisdes cresce, Lew e Mauch (2007) propdem entdo formular o problema
considerando as decisdes de forma sequencial, diferentemente de como foi apresentado anterior-
mente. Dessa forma assume-se que a tupla (x1, 2o, ..., z,,) € uma sequéncia de n decisdes de tal

forma que f* seja obtida por meio de otimizacdes encadeadas, conforme apresentado a seguir.

f* = max {f(xh'xQ;"'?xn)} (210)
(z1,22,...,2n)EQ
= max{max{... {max {f(xy,2e,....,2x,)}}... }} (2.11)
T1EW] T2EW?2 TpEWn

em que (21, T9, ..., T,) pertence ao espago de decisdes 2 = wy X wy X « - X Wy, cOM T; € w;.

Como citado anteriormente, é bastante comum que em problemas de decisdo sequen-
cial as decisdes sejam inter-relacionadas, isto €, o espaco de decisdes w; € definido com base na
sequéncia de decisdes tomadas até o tempo i, ou seja, as decisdes (1, Ta, ..., T;—1).

Assumindo que w; (1, T2, ..., z;_1) é 0 espago de decisdes no tempo i, sendo que a
sequéncia de decisdes (1, xa, ..., z;_1) foi tomada anteriormente e que z; € w;(x1, T2, ..., T;_1),
pode-se reescrever a formula 2.11 explicitando esse inter-relacionamento entre as decisdes da
seguinte forma:

f*=max{ max {...{ max {f(x1, 29, ..c;xn)}} .. }} (2.12)

T1€W1 Ta€wa(x1) Tn€wn (X1, sTn—1

Lew e Mauch (2007) levam a formulacdo ainda mais adiante aprimorando-a de tal

forma a chegar na deducao da equacdo funcional da programacao dinamica (dynamic program-
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ming functional equation), contudo, como ndo € o objetivo principal deste trabalho, a equacgdo
2.12 sera considerada suficiente para fins explicativos.

As formulacdes apresentadas até o momento podem ser utilizadas para tentar resolver
problemas estocdsticos, mas de certa forma pressupdem que os problemas sdo deterministicos,
uma vez que representar a dindmica do problema por meio dessas formulagdes é uma tarefa
complexa e frequentemente invidvel computacionalmente. Assim, percebeu-se a necessidade de
abordar outras representacdes do problema que possuam uma aplicacdo mais genérica e que seja
adequada para representar problemas de decisdo sequencial levando em consideracio as nuances
que integram essa classe de problemas.

Puterman (2005) apresenta uma representacdo simbolica de um modelo de decisao

sequencial na forma da Figura 4.

Figura 4 — Representa¢do simbdlica de um modelo de decisdao sequencial

ACAO : AGAO : ACAO
ESTADO . ESTADO ' ESTADO
ANTERIOR : ATUAL ; POSTERIOR
RECOMPENSA : RECOMPENSA : RECOMPENSA
EPOCA DE 1 EPOCA DE 1 EPOCA DE
DECISAO 1 DECISAO ; DECISAO
ANTERIOR , ATUAL : POSTERIOR

Fonte: Puterman (2005), adaptado pelo autor.

Puterman (2005) afirma que existem alguns itens essenciais em um modelo de
decisdo sequencial. Sdo eles:
1. Um conjunto de épocas de decisdo;
2. Um conjunto de estados do sistema;
3. Um conjunto de a¢des disponiveis;
4. Um conjunto de recompensas ou custos imediatos dependentes de pares estado-acao;
5. Um conjunto de probabilidades de transicdes dependentes de pares estado-agao.
As épocas de decisdo dizem respeito aos momentos em que o agente tomador de

decisdo receberd toda a informacdo provida pelo ambiente em que esté inserido e deverd escolher
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uma ac¢do no conjunto de a¢des disponiveis dado aquele estado. Na representacdo simbolica
apresentada na Figura 4 pode-se perceber um fluxo da esquerda para a direita em que cada época
de decisdo possui seu respectivo estado associado. Além disso, € possivel notar também que em
cada época de decisdo se tem um fluxo vertical, de cima para baixo, simbolizando a tomada de
decisdo em um determinado estado e gerando como resultado uma recompensa, que na pratica
também pode ser uma penalidade dependendo do objetivo.

Um importante elemento dessa cadeia de estados € a funcdo de probabilidade atri-
buida as transi¢des de estado. Pela Figura 4 pode nao ficar claro, mas quando o problema
possui propriedades estocdsticas, naturalmente o estado subsequente nao ocorre de maneira
deterministica como parece estar representado. Ocorre que quando tomada uma decisdo em um
dado estado, normalmente se possui uma incerteza vinculada a transi¢do para o préximo estado,
ou seja, existe uma probabilidade associada a cada par estado-ac¢do que indica a probabilidade de
o agente fazer a transicao para um dado estado futuro.

Existem algumas formas de se classificar um problema de decisdo sequencial. Tais
classificacdes podem ser utilizadas para determinar quais os métodos de solu¢do mais adequados
para o problema. Barreto et al. () classificam um problema de decisdao sequencial por meio da
andlise de 5 (cinco) caracteristicas desse problema. Sdo elas: Markoviano ou ndo Markoviano,
deterministico ou estocdstico, pequeno ou grande, estaciondrio ou nao estaciondrio e episodico
ou continuo.

Para identificar se um problema de decisdao sequencial satisfaz a propriedade mar-
koviana verifica-se se as transi¢des e recompensas dependem unicamente do estado atual do
agente e de sua ac¢do selecionada, ou seja, informagdes histéricas, como as a¢des ja tomadas
e os estados que foram assumidos durante as épocas de decisdo anteriores, ndo sao relevantes
para determinar a recompensa que possa vir a ser recebida e nem as probabilidades associadas
as transi¢des do estado atual para o préximo estado. Assim, considerando que um problema de
decisdo sequencial € Markoviano, sabe-se que todas as informagdes relevantes para a tomada
de decisdo estdo contidas no proprio estado atual, pois para a dinAmica do problema isso € o
suficiente. Quando o problema nao satifaz a propriedade markoviana, classifica-se como um
problema de decisdo sequencial ndo Markoviano. A propriedade markoviana pode ser expressa

matematicamente da seguinte forma:

p(5t+1 | St) = p(8t+1 | S1y. .- ast)a (2.13)

em que s; € o estado no tempo ¢ e s;1 € o estado no tempo subsequente ¢t + 1. Quando se
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deseja avaliar se um problema de decisdo sequencial é deterministico ou estocdstico, analisa-se,
sobretudo, as probabilidades associadas as transi¢cdes do sistema. Diz-se que um problema
€ deterministico quando toda acdo a em um dado estado s; sempre levard o ambiente para o
mesmo estado s;,1, ndo importando quantas vezes essa acio seja repetida nesse estado. Ou
seja, em problemas deterministicos quando se escolhe uma a¢do em um determinado estado,
s6 se possui um estado posterior em que se pode assumir. Em termos probabilisticos pode-se
dizer, portanto, que a probabilidade de transi¢do para esse estado € igual a 1 (um) e para todos os
demais estados € igual a 0 (zero). Ja no caso de problemas de decisdo sequencial estocasticos
tem-se distribuicdes de probabilidades associadas as transi¢des do sistema, isto €, dada uma agao
a em um estado s;, ndo se tem garantia de qual serd o proximo estado assumido pela sistema.
Desta forma, percebe-se que hd uma incerteza associada as transicoes.

Em relacdo ao tamanho do espaco de estados do problema, Barreto et al. () dis-
tinguem os problema de decisdo sequencial considerando a capacidade de armazenamento do
computador em o problema estd sendo modelado. Para tanto, verifica-se se o conjunto de todos os
pares acdo-estado podem ser armazenados em uma tabela de pesquisa. Caso haja armazenamento
suficiente para esse conjunto, diz-se que o espaco de estados € pequeno, caso contrario o espaco
de estados € considerado grande. Barreto et al. () pontuam ainda o caso dos problemas que
possuem espago de estados continuo, que o fato de existirem infinitos estados torna impossivel o
armazenamento total, tornando qualquer problema desta natureza um problema com espago de
estados grande.

Quanto a estacionariedade do problema, diz-se que um problema de decisdo se-
quencial € estaciondrio quando sua dindmica € fixa, ou seja, as distribuicdes de probabilidade
associadas as transi¢cdes de estados do sistema e as recompensas obtidas pelo agente ndo mudam
ao longo do tempo. J4 quando o problema € ndo estaciondrio, a dinAmica do sistema muda ao
longo do tempo, isto €, a dindmica de duas épocas de decisdo distintas ndo € necessariamente
a mesma. Assim, para identificar boas decisdes e manter a performance, € necessario que o
tomador de decisdo esteja ciente que a mesma decisdo tomada anteriormente pode ndao possuir
mais o mesmo valor esperado quando tomada em outro momento. Problemas nio estaciondrios
sdo naturalmente mais dificeis de se obter bons resultados.

Para classificar se o problema de decisdo sequencial € episddico ou continuo, verifica-
se se hd um estado que simboliza o encerramento da tarefa, ou seja, um estado que apos sua

ocorréncia o ambiente deverd ser reiniciado, pois ndo existem mais estados futuros. Esse estado
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¢ comumente chamado de estado terminal. Caso ele exista, o problema € classificado como
episddico, pois quando um estado terminal ocorre, termina-se um episddio e, se for o caso,
inicia-se um outro a partir do ponto inicial. Um exemplo bastante comum de tarefa episddica
¢ um jogo de xadrez, em que se tem a situagdo onde um dos jogadores vence a partida ou é
decretado um empate. Essas situagdes sao por definicdo um estado terminal do ambiente, uma
vez que quando ocorrem encerra-se 0 jogo, evitando que existam estados futuros. No caso
de problemas de decisdo sequencial que se classificam como continuos, ndo existem estados
terminais, ou seja, o processo tem a natureza de ocorrer ao longo do tempo sem um critério
claro para interrompé-lo. Barreto et al. () citam como exemplo uma tarefa de trade de ativos
financeiros, em que o agente deve decidir se realiza uma compra ou uma venda. Nesse contexto, o
agente pode seguir realizando as decisdes infinitamente enquanto o mercado de ativos financeiros

existir.

2.4.1 Processo de decisdo Markoviano

Na se¢do 2.4 foram apresentadas duas formulagdes possiveis para o problema de
decisao sequencial. Contudo, também foram citadas suas limitacdes e a necessidade de uma
abordagem mais geral que seja adequada para ambientes estocdsticos.

Atualmente, uma das abordagens mais utilizadas para problemas dessa natureza
¢ a formalizacdo do problema por meio de processos de decisao Markovianos (PDM). De
acordo com Sutton e Barto (2018), os processos de decisdo Markovianos representam um
modelo cldssico de tomada de decisdes sequenciais em que as agdes tomadas ndo apenas
afetam as recompensas imediatas, mas também influenciam os estados subsequentes e, por
conseguinte, as recompensas futuras. Assim, esses processos incluem recompensas que podem
ocorrer em momentos posteriores e requerem uma consideracdo cuidadosa do equilibrio entre as
recompensas imediatas e as futuras.

Sutton e Barto (2018) afirmam ainda que processos de decisao Markovianos sao uma
forma matematicamente idealizada do problema de aprendizado por refor¢co onde conclusdes
tedricas precisas podem ser feitas. Dessa forma, dado que foi utilizado aprendizado por refor¢o
neste trabalho, como sera apresentado futuramente, entende-se que formular o problema desta
forma pode ser adequado para os objetivos propostos.

Em um processo de decisao Markoviano existem duas figuras importantes que “ditam

o ritmo” de como o processo evolui ao longo do tempo: o ambiente e o agente. O agente € a
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entidade que estd atuando de alguma forma dentro de um contexto e este contexto é o ambiente
no qual o agente estd introduzido. Durante a interagcao entre os dois surgem alguns conceitos
importantes: o estado, a acdo e a recompensa. O estado € uma representagdo de toda uma situacdo
em um dado momento. Se considerarmos um jogo de xadrez, o estado pode ser considerado
como a posi¢do de todas as pecas no tabuleiro; se considerarmos um jogo de labirinto, o estado
pode ser representado pela posi¢ao do agente no labirinto. A agdo € a execu¢do de uma tomada
de decisao feita pelo agente. Pode-se considerar como uma a¢do mover uma dada peca de xadrez
para uma casa do tabuleiro ou, no caso de um jogo de labirinto, mover-se em alguma direcao,
como para a esquerda, por exemplo. A recompensa € o estimulo que o ambiente d4 para o agente
apos a realizacdo de alguma agdo. Ainda considerando os exemplos apresentados, em um jogo de
xadrez pode-se ter uma recompensa positiva, quando o agente vence o jogo, ou negativa, quando
o agente perde o jogo. As recompensas também podem ser nulas, quando, dada a modelagem do
problema, a acdo do agente ndo deve ser nem estimulada e nem evitada, ou seja, € indiferente.

De modo menos informal, pode-se dizer que a intera¢do apresentada anteriormente
ocorre em uma sequéncia de passos em tempo discretos, ou seja, t = 0, 1,2, 3, ..., e cada um dos
tempos possui um estado, uma ac¢io e uma recompensa associados, com exce¢do do ¢t = 0, que
ndo possui recompensa associada. Dessa forma, tem-se que em cada tempo ¢ o agente recebe um
estado S; € S do ambiente e, baseado em seu julgamento das informagdes recebidas, seleciona
uma agdo A; € A(s), em que A(s) representa o conjunto de a¢des disponiveis para a tomada de
decisdo quando o agente estd no estado s. No tempo imediatamente posterior ¢ + 1, dada a acdo
selecionada pelo agente, o ambiente emite um sinal de recompensa numérico R;,1 € R C Re
informa o novo estado S;,; € S do sistema. Essa dindmica pode ser facilmente apresentada pela
Figura 5.

Em um processo de decisdo Markoviano finito, que € o que se apresenta neste topico,
tem-se os conjuntos de ac¢des A, estados S e recompensas R com uma quantidade finita de
elementos. Para esse caso, Sutton e Barto (2018) afirmam que R; e S; possuem distribuicdes
de probabilidade discretas bem definidas que dependem apenas do estado anterior e da acao
anterior, ou seja, consegue-se obter a probabilidade de ocorréncia de r € R e s’ € S apenas
condicionando a ocorrénciade a € Ae s € S, o que déd origem a fungdo que define a dindmica

de um processo de decisdo Markoviano, conforme 2.14 a seguir:
p(s,r|s,a)=Pr{S, =5 R =r|S_1=s 4_1=a}, (2.14)

paratodo s’,s € S,r € R and a € A(s).
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Figura 5 — Representacdo da dindmica de interacdo entre o agente e 0 ambiente em um processo
de decisdo Markoviano

. -
Agente \
>
Estado Recompensa Acao
St Rt At
Rt+1
| ;
I Ambiente - /
\ St+1

Fonte: Sutton e Barto (2018), adaptado pelo autor.

A partir da equacgao 2.14 € possivel computar diversas probabilidades envolvidas
no ambiente estocdstico por meio de operacdes basicas, como a utilizagdo da propriedade da
marginalizacdo ou o uso da esperanca matemadtica. Duas dessas fungdes de probabilidade obtidas
por meio da equacgdo 2.14 sdo especialmente importantes, pois estdo diretamente ligadas a
interacdo apresentada na Figura 5: a funcao de transicao de estado e a fun¢do de recompensa.
Observa-se na Figura 5 que quando o agente realiza uma ag¢do o ambiente utiliza essa acéo,
juntamente com o estado anterior que € conhecido, para gerar uma recompensa € um novo estado.
A recompensa e o novo estado sdao gerados por meio das fun¢des de probabilidade obtidas por

meio da equagdo 2.14.

2.4.2 Variaveis de estado

De acordo com Powell (2022), as varidveis de estado devem conter toda a informagao
que o agente precisa saber para que uma decisdo possa ser tomada com base nela, ou seja, sdo os
estimulos percebidos por um agente introduzido em um ambiente que sdo ponderados para a
tomada de decisdo. Formalmente, definindo-se S como o conjunto de todos os estados possiveis
do sistema, tem-se que cada elemento s € S € um estado especifico e seu valor remete a uma
situacdo momentanea de todo o sistema.

As varidveis de estado podem assumir alguns tipos: fisicas, informativas e crengas.
As varidveis de estado fisicas sdo aquelas que normalmente se referem a localizacdo ou posicao
de algo dentro do ambiente. As varidveis informativas sdo aquelas que se relacionam com os

conceito de quantidades e de parametros, e sdo conhecidas, como por exemplo a quantidade de
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um dado item em um estoque de uma loja. J4 as varidveis de crencas sido aquelas informagdes
que ndo sao conhecidas por completo e sdo descritas na forma de distribui¢des de probabilidade.

Devido a propriedade markoviana apresentada anteriormente, espera-se que as va-
ridveis de estado utilizadas no contexto de processos de decisdo Markovianos possuam toda a
informacdo histérica necessdria em si mesmo, isto €, que nao seja necessarias informacoes de
estados anteriores para que a tomada de decisdo seja tomada de forma efetiva, como por exemplo
uma estimativa de alta de um preco de uma acao em um dado dia.

Um importante questdo acerca das varidveis de estado é a sua dimensionalidade.
Conforme citado no inicio deste topico, estas varidveis devem conter toda a informacgao que o
agente precisa para tomar uma decisdo, contudo, como boa prética e com o objetivo de evitar
inserir complexidade desnecessdria ao problema, devem ser utilizadas apenas aquelas informa-
¢oes que influenciem minimamente a tomada de decis@o. Assim, espera-se que informagdes
desnecessdrias para o agente, mesmo que definam de alguma forma algum atributo do ambiente,

ndo estejam presentes nessas representagdes, evitando assim tornar o problema mais complexo.
2.4.3 Variaveis de decisdo

As varidveis de decisdo de referem as possiveis acdes tomadas pelo agente. Essas
varidveis podem ser bindrias, discretas, continuas ou ainda vetores com varidveis discretas
e continuas. As varidveis de decis@o bindrias sdo aquelas que assumem apenas dois valores
possiveis, por exemplo decidir entre subir e descer, comprar e vender ou fazer e nio fazer
algo. As varidveis de decisdo discretas sao aquelas que podem assumir valores contidos em
um conjunto de valores discretos, como por exemplo em um contexto de supermercado decidir
qual o préximo produto comprar, ou em um contexto de um jogo de xadrez decidir qual peca
movimentar. Ja a varidveis de decisdo continuas sdo aquelas que assumem valores continuos
como por exemplo precos ou taxas.

Durante a evolu¢ao de um processo de decisao Markoviano, € importante notar que
nem todas as a¢des estardo disponiveis a todo momento, pois existe uma dependéncia explicita
entre o conjunto de decisOes vidveis e o0 estado em que o sistema se encontra. Dado um estado
s € S, define-se o conjunto de decisdes vidveis no estado s como .A(s). Dessa forma o conjunto

contendo todas as decisdes vidveis considerando todos os estados possiveis pode ser representado

por A = U,es Als)-
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2.4.4 Epocas de decisio

Conforme j4 citado anteriormente, as épocas de decisao se referem aos momentos
em que o agente recebe do ambiente toda a informacao necessdria para realizar uma ac¢ao, ou
seja, o estado.

Um processo de decisao Markoviano pode ser caracterizado pela finitude ou nao do
conjunto das épocas de decisdo. Quando a quantidade de épocas de decis@o de um processo €
finito, diz-se que este processo possui um horizonte finito; caso contrério, diz-se que possui um
horizonte infinito.

Nos problemas com horizontes finitos, como o proprio termo indica, existe uma
expectativa de que em algum momento o processo chegard ao fim. Assim, do ponto de vista
do agente do sistema, deve-se buscar realizar seu objetivo até que a época de decisdo terminal
chegue, pois apds este momento o processo de encerra. Assim é importante enfatizar que a
medida que as épocas de decisdo avancam a acao tomada pelo agente pode ser influenciada, isto
é, existe uma dependéncia entre a acdo e a época de decisdao. Alguns exemplos cldssicos de
problemas de decisdo sequencial com horizonte finito sdo jogos de xadrez, em que a época de
decisdo terminal € caracterizada pela vitdria de algum dos jogadores ou pelo empate, e jogos de
labirinto, em que a época de decisdo terminal € caracterizada pela chegada do agente ao destino
ou por falhar em encontrar a saida.

Ja nos problemas que possuem horizontes infinitos, ndo se possui a expectativa de
que o processo chegue ao fim, dessa forma, € possivel perceber que a época de decisdo em que o
sistema se encontra ndo tem influéncia para a tomada de decisdo, isto €, sdo independentes. Uma
forma de racionalizar essa caracteristica é percebendo que independente da a¢ao tomada em um
dado estado do sistema, sempre haverd infinitos estados posteriores para que o agente busque
atingir o objetivo.

Uma outra importante caracteristica dos processos de decisao Markovianos é quanto
aos intervalos em que ocorrem as épocas de decisdo. De acordo com Puterman (2005), quando
consideramos o conjunto das épocas de decisdo distribuido em uma reta real ndo negativa,
simbolizando o tempo em que ocorrem, podemos classificd-las como discretas ou continuas.
Quando sao classificadas como discretas, o agente deve tomar uma decisao em todas as épocas
de decisdo que ocorrerem. J4 quando sdo classificadas como continuas, as decisdes do agente
podem ocorrer de trés formas distintas:

1. As decisdes sao tomadas em todas as épocas de decisdo, o que implica que o agente devera
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tomar decisdes continuamente a todo instante;

2. As decisdes sao tomadas em pontos aleatérios do tempo quando determinados eventos
ocorrem, como por exemplo, tomar uma decisdo sempre que houver entrada em um sistema
de filas;

3. As decisdes sao tomadas em momento oportunos identificados pelo agente tomador de
decisdo. Assim, as decisdes podem ser tomadas a qualquer momento.

O item 2 acima € o que serd utilizado neste trabalho e para tanto serd utilizada uma
abordagem particular para a modelagem de tempo continuo chamada de processo de decisao

semimarkoviano, a qual serd apresentada mais adiante.
2.4.5 Funcgao de transicdo de estado

Conforme citado anteriormente, a partir da fungdo 2.14, a qual define a dindmica
do processo de decisdo Markoviano, € possivel deduzir a funcido que define a probabilidade de

transi¢cdo para um dado estado:

p(s'|s,a)=Pr{S;=515_1=sA4_1=a}= Zp(s’,r | s,a). (2.15)

reR
A funcdo 2.15 € obtida por meio do uso da propriedade de marginalizacdo, em que foram
marginalizadas as recompensas, isto é, foram consideradas todas as recompensas possiveis
para que fosse possivel excluir a varidvel da funcdo. Assim € obtida uma funcdo de trés
argumentos, sendo eles o estado atual s € S, a a¢lo selecionada a € A(s) e o estado posterior
s’ € §. Como se trata de uma funcdo de probabilidade, tem-se a seguinte defini¢dao da fungdo
p:SxSxA—|0,1].

J4 foi citado anteriormente que o problemas de decisdo sequencial podem ser de-
terministicos ou estocdsticos. Esta caracteristica do problema estd diretamente ligada com a
funcao de transicao de estados, pois a estocasticidade do sistema pode ser momentaneamente
explicitada por ela. Quanto o sistema € deterministico tem-se uma reducio do contra-dominio da
funcdo para um conjunto discreto com os elementos 0 e 1, pois, dados os argumentos da fungao,
tem-se certeza de qual serd o seu retorno. Ja no caso estocdstico existe uma incerteza associada a
cada combinag¢do de argumentos.

Outro importante fator que possui impacto na fun¢do de transi¢do de estados € se o
ambiente possui a propriedade de ser estaciondrio. Quando o ambiente € estaciondrio, a fung¢do

de transi¢cdo de estados permanece a mesma ao longo do tempo; caso contrério, as distribuicdes
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de probabilidade associadas mudam a medida que as épocas de decisdo acontecem, o que insere

considerdvel complexidade ao problema.
2.4.6 Fungao objetivo

Sabe-se que o objetivo de um problema de decisdo Markoviano € maximizar re-
compensas ou minimizar penalidades, considerando os valores acumulados ao longo do tempo.
Porém, esta ndo € uma tarefa facil a depender das caracteristicas do problema.

Quando o problema possui horizonte finito, isto €, quando existe uma época de

decisao terminal, pode-se definir a recompensa acumulada da seguinte forma:
Gy =Ry + Ry +-- -+ Ry, (2.16)

em que 7' é o tempo em que ocorre o estado terminal do sistema e R; € R é a recompensa obtida
na época de decisao .

Ja quando o problema possui horizonte infinito, tem-se que 7' = oo, ou seja
Gy =Ryp1 + Ripo+ Rygz + .., (2.17)

0 que implica que a recompensa acumulada serd oo ou —oo com considerdvel facilidade, a
depender do objetivo do problema.

Considerando o caso em que a recompensa acumulada ndo converge, ndo faz sentido
realizar a otimizacao das decisdes sequenciais, uma vez que qualquer que sejam as decisdes a
recompensa final tenderd a um limite infinito. Buscando identificar meios de mensurar de forma
eficiente a qualidade dos estados e a¢des, em relacdo as recompensas, garantindo a convergéncia
da soma das recompensas acumuladas em um problema com horizonte infinito, foi introduzido
o conceito de fator de desconto, que € normalmente representado pela letra grega . Garcia
e Rachelson (2013) explicam que o fator de desconto ~y representa o valor presente, ou peso,
de uma recompensa recebida no tempo ¢ + 1, considerando que o tempo atual é ¢. Pode-se
generalizar o valor presente das recompensas futuras por meio do valor 77, sendo 7 a quantidade

de tempos posteriores ao atual, ou seja, o tempo ¢ + 7:

o0

Gy = Rip1 +7Riyo + ’72Rt+3 + .= Z Wth+k+1, (2.18)
k=0

em que y € chamado de fator de desconto quando y € [0, 1).
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Dessa forma, quando « € um fator de desconto, ou seja, 0 < v < 1, e considerando
que a sequéncia de recompensas { Ry} € limitada, tem-se que a soma infinita em 2.18 converge
para um valor finito.

Quando o valor do fator de desconto estd préximo de 1, todas as recompensas futuras
tendem a ser ponderadas igualmente, ou seja, o agente busca maximizar todas as recompensas
ao mesmo tempo, fazendo com que se tenha uma visdo de longo prazo. Ja quando o fator
de desconto € 0, tem-se o caso em que o agente € miope, isto €, o agente considera apenas a
recompensa atual, desconsiderando todas as recompensas futuras. Assim o agente determina
suas ac¢des sem ponderar as eventuais recompensas recebidas no futuro, focando apenas no curto
prazo.

A partir da equagdo 2.18 é possivel perceber que as épocas de decisao subsequen-
tes possuem um forte relacionamento entre si, além de haver claramente um relacionamento

recursivo, conforme apresentado a seguir:

Gi = Rip1 + YRy + V' Rips + VP Rija + .. (2.19)
Gt = Rt+1 -+ ’)/(Rt+2 + ’}/Rt+3 + ’)/2Rt+4 + ... ) (220)
Gi = Riy1 +7Gin (2.21)

O resultado obtido em 2.21 possui grande importancia para a teoria e os algoritmos no campo do
aprendizado por reforgo.

Vale ressaltar que, apesar de ter sido apresentado o fator de desconto apenas no caso
em que o problema possui horizonte infinito, também € possivel, e por vezes adequado, usar o
fator de desconto em problemas com horizonte finito. Sutton e Barto (2018) sugerem que se
unifique os casos de horizonte finito e infinito considerando no caso dos problemas de horizonte
finito a existéncia de um estado absorvente em que todas as épocas de decisiao apds ele retornam

recompensa igual a zero.

Figura 6 — Estado absorvente em um problema de decisdo sequencial

Ri=+1 Ro=+1 Rz=+1

Fonte: Sutton e Barto (2018), adaptado pelo autor.
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Na Figura 6 tem-se a representacdo de um problema de decisdo sequencial com
horizonte finito, mas considerando um estado absorvente, representado pelo quadrado cinza.
Como € possivel perceber, apos a chegada ao estado terminal, todas as recompensas posteriores

sdo iguais a zero. Assim é possivel definir a equagdo 2.18 de uma maneira mais geral:

T
Gy= > AR, (2.22)

k=t+1

incluindo o caso em que ou 7' = oo ou vy = 1.
2.4.7 Politicas e funcdes de valor

Como serd visto mais adiante, a maior parte das técnicas utilizadas para resolver
problema de decisio sequencial precisam mensurar de alguma forma a qualidade de determinados
estados do sistema ou de pares de agdo-estado. Isso se dd porque € conveniente tomar agdes
que levem para estados mais promissores, viabilizando assim a maximizacao das recompensas
acumuladas ao longo do tempo. As fun¢des que buscam realizar essa mensuracao sao chamadas
de func¢des de valor e sdo definidas de acordo com uma forma particular com a qual o agente
atua no ambiente, também chamada de politica.

Puterman (2005) cita que politicas também podem ser chamadas de plano de contin-
géncia, plano ou estratégia, e as define como uma especificacdo de uma regra de decisdo que
deve ser usada ao longo de todas as épocas de decisdo. Powell (2022) afirma que politicas sdo
como funcdes que mapeiam estados para decisdes. De forma mais geral, mapeiam os estados
para a probabilidade de selecionar alguma acdo vidvel. Assim, considerando um agente que
segue uma politica 7, tem-se que 7(a | s) é a probabilidade de se escolher a acdo a dado que o
estado atual € s.

Conforme citado anteriormente, as fun¢des de valor sdo definidas com base na
politica a que estdo vinculadas, isto €, a politica que o agente esta seguindo. De forma resumida,
uma func¢do de valor de um dado estado retorna o valor do retorno esperado quando se inicia
0 processo a partir desse estado e se toma todas as decisdes posteriores com base na politica
associada a func¢ao de valor. De modo um pouco mais formal diz-se que o valor resultante de
uma fungdo de valor representada por v, (s), em que 7 € a politica seguida pelo agente e s é 0
estado inicial do processo, € o retorno esperado quando se inicia o processo do estado s e se
segue a politica 7.

Quando se considera o contexto de processos de decisdo Markovianos, a funcao de



41

valor de um estado pode ser definida da seguinte forma:

Ur(s) =E [Gy | St = s] = E, ZWkRHkH | Sy =s|,Vs €S, (2.23)

k=0
em que [E.[] representa o valor esperado de uma varidvel aleatéria considerando que o agente
seguiu a politica 7.

A funcdo de valor de estado apresentada em 2.23 é muito util para mensurar o valor
de um dado estado. Contudo, quando o agente precisa definir qual acdo ird tomar em uma data
época de decisdo, é importante também mensurar quao boa € a decisdo tomada. Para tanto,
pode-se definir a fungdo de valor da ac@o, representada por ¢, (s, a), cujo valor corresponde ao
retorno esperado no caso do agente iniciar o processo no estado s, realizar a acdo a e seguir
a politica m em todos as épocas de decisdo subsequentes. A fun¢do de valor da a¢do pode ser

definida formalmente da seguinte maneira:

qx(s,a) =E; [Gy | Sy = 5,4, = a] = E; Z’YthJrkH | S¢=5,A,=a|,Vs€S.

k=0

Conforme abordado anteriormente, a equacao 2.21 possui uma grande importancia para a drea
de aprendizado por refor¢co e da programacgdo dindmica. Isso se dd devido a importante relagdao
de recursividade envolvida na equacao, o que viabiliza calcular os valores esperados em 2.23
e 2.24. Com base nos estudos iniciados por Bellman (1957) em busca de formas de se obter
func¢des que viabilizassem a constru¢do de algoritmos eficientes para resolver problemas de

decisdo sequencial, foi possivel deduzir uma importante equacao, conforme mostrado adiante:

Ur(s) = Eq [Gy | Sp = 5] (2.25)
=E, [Riy1 +7Gi1 | St = 5] (por 2.21) (2.26)
= Eﬂ— [Rt+1 | St = S] + ’Y]Eﬂ— [Gt—i-l | St = S] (227)

A passagem de 2.26 para 2.27 € possivel devido ao valor esperado ser um operador linear.
Para desenvolver a parte seguinte da equacao, foi realizado o desenvolvimento de
cada termo da soma separadamente, portanto, considerando o termo E, [R,11 | S; = s], que

representa o valor esperado da recompensa imediata seguindo a politica m dado que o estado

(2.24)
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atual € o estado s, tem-se

B[R | Si=s] =Y rp(r]|s) (2.28)
= w(a| $)E[Rip1 | S = s, A = d] (2.29)
= Zﬂ(a | s) er(r | 5,a) (2.30)

O desenvolvimento realizado entre 2.28 e 2.29 se dd devido ao termo p(r | s) ser
considerado uma distribui¢dao de probabilidade marginal da distribui¢do que contem as varidveis

aleatorias s’ (estado seguinte) e a (agdo tomada no estado atual) da seguinte forma

pirls)=>"3 p(sa,r|s) 2.31)
=D plals)ps'r]s,a) (2.32)
_ ZZW(@ | s)p(s',r | s,a)  (emquep(al|s)=mn(als)) (2.33)

Em relagdo ao segundo termo Y, [G;41 | S; = s], que representa o valor esperado
das recompensas futuras seguindo-se a politica 7 e considerando que o estado inicial € o estado
s, consideraremos Gy, uma variavel aleatéria g que assume uma quantidade finita de valores,
semelhante ao termo R, ,; do desenvolvimento anterior. Pode-se entdo desenvolver a equacdo da

forma apresentada a seguir. Sabendo-se que

VEx [Gir | S =] =7 _gplg | 9), (2.34)

g
pode-se utilizar uma légica similar a do primeiro termo da equacio, ou seja, pode-se considerar
que p(g | s) é uma distribui¢do de probabilidade marginal de uma distribuicdo que possui

as varidveis aleatorias s’ (estado posterior), a (agdo tomada no estado atual) e r (recompensa
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imediata). Tem-se portanto a seguinte equagdo a distribui¢do p(g | s):

plgls) =) Z > (s ra.g]s) (2.35)

=Y > > plgls,ras)p(s rals) (2.36)

= Z > plg s ras)p(s’r|s a)plals) (2.37)
=SS |l [ssalatal ) emaue pla ) = nla )

- (2.38)

=D > > plg| (s r | s,a)m(a] s) (2.39)

Na equagdo 2.39 foi considerada a propriedade markoviana, isto é, o fato de que,
dado s, a soma das recompensas futuras G, € independente dos estados, a¢cdes e recompensas
ocorridas antes do estado ', assim tem-se que p(g | ',7,a,s) = p(g | s'). Destaca-se que
ndo foi citado que G;,; é independente de r, a, s, mas sim que o estado s’ guarda todas as
informacdes necessdria para sua mensuragao.

Adicionando a equagdo desenvolvida entre 2.35 e 2.39 a equagdo do valor esperado

apresentada em 2.34, tem-se o seguinte:
VEA (Gra | Si=s1=7Y_ 9> > > plgls)p(s',r ] s,a)r(a]s) (2.40)
=) Y 3> aplg | (s, | s,a)m(al s) (2.41)
=YY D ElGit | S = slpls' v | s.a)(al 5) 242)
=) > > vl (s | s,a)m(al s) (2.43)
=7 wals)> va(s)) p(sr|s,0a) (2.44)

S/

= VZW(a | 5) Zvﬂ(s')p(s' | s,a) (2.45)

3/
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Por fim, combinando os dois termos, deve-se encontrar a equagdo que se busca:

Ur(s) = Eg [Gy | Sp = 5] (2.46)
= EW [Rt—i-l + ’YGt-l—l ‘ St = S] (247)
= Eﬂ— [Rt+1 | St = S] + ’Y]Eﬂ' [Gt-i-l | St = 8] (248)

= Zw(a | s) er(r | s,a) + ’YZ?T(CL | s) ZUW(S/)p(S/ | s,a) (2.49)

S/

= wlals) | Y rp(r]s,a)+v > val(s)p(s' | 5,0) (2.50)

= Zﬂ(a | s) ZZP(S/,T’ | s,a)r + WZZp(s',r | s,a)v.(s") (2.51)
=Y w0l ) >0 p(sr | s,0) [+ yue(s)] (2.52)

=S nw(als) S p(s'sr | s,a) [r + yue(s)] (2.53)

A equagdo 2.53 é chamada de equacdo de Bellman para a funcdo de valor do estado
e a partir dela serd possivel computar, aproximar e aprender v,., sendo portanto uma ferramenta
fundamental para a criag¢do e andlise de algoritmos de programacao dindmica e aprendizado por
reforco. A equacdo guarda a relacdo de recursividade ja citada, mostrando uma forte relagdo
entre o valor do estado atual e o valor estado seguinte. Além disso possui o termo 7w(a | $)
ponderando as probabilidades de ocorréncia de todas os pares de estados futuros e recompensas.
E importante ressaltar que a distribui¢io p(s’,r | s,a) é o que representa toda a dindmica do
ambiente. Essa dindmica pode ser conhecida a priori ou desconhecida. Quando € conhecida, é
possivel a utilizagdo de métodos de programacado dindmica para computar politicas 6timas; ja
quando € desconhecida, € necessério recorrer para métodos com aproximacao para a identificagao

de politicas 6timas, como o aprendizado por reforgo.

2.5 Processo de decisao semimarkoviano

Na secdo 2.4.4 foi abordada, entre outras questdes, a caracterizacao de processos
de decisdao Markovianos por meio do intervalo de tempo em que as épocas de decisdo ocorrem.
Muitos problemas reais podem ser modelados considerando as épocas de decisao como intervalos
discretos, contudo, muitos outros necessitam que seja feita uma modelagem considerando as
épocas de decisdo continuas. Foi visto que no caso em que as épocas de decisdo sdo classificadas

como continuas, existem trés formas de se definir os momentos em que o agente deve tomar
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alguma decisdo. Na primeira, as decisdes ocorrem de forma continua; na segunda, as decisdes
ocorrem quando algum evento especifico € identificado pelo sistema; e na terceira, as decisdes
ocorrem a qualquer momento a depender do julgamento do agente.

Neste trabalho tomou-se como referéncia a abordagem em que as decisdes sao re-
alizadas quando determinados eventos ocorrem no sistema. Como neste caso as decisdes nao
ocorrem em intervalos idénticos, utilizar uma abordagem baseada em processos de decisao
Markovianos pode ndo ser adequado, pois os fatores influenciados pelo tempo seriam desconside-
rados na modelagem. Por este motivo, decidiu-se utilizar uma abordagem baseada em processos
de decisdo semimarkovianos.

De acordo com Gallager (2013), um processo de decisao semimarkoviano é uma
generalizacdo de processos de decisdo Markovianos em que o intervalo de tempo entre as épocas
de decisdo sao regidos por uma distribuicao de probabilidade arbitraria, isto €, o tempo entre as
transicoes € uma varidvel aleatoria. Gosavi (2015) cita que por trds de um processo de decisao
semimarkoviano h4 uma cadeia de Markov chamada de “cadeia de Markov embutida”, e que a
diferenca principal entre um processo Markoviano e um semimarkoviano € referente ao tempo
em que se leva para a realizacdo das transicdes de estados. Para Sutton ef al. (1999) processos de
decisdo semimarkovianos sdo um tipo especial de processo de decisdo Markoviano apropriados
para modelar sistemas com tempo continuos e eventos discretos, tendo sido este o principal
motivo pela decis@o de utilizagdo dessa abordagem neste trabalho.

Vale ressaltar que os processos de decisdao semimarkovianos também pode ocorrer
de maneira deterministica, isto €, apesar dos tempos entre as épocas de decisdo nao serem
necessariamente unitarios e iguais, eles podem ser identificados de forma exata por meio de
uma fun¢do. Uma outra caracteristica € que quando a distribui¢do de probabilidade que modela
o tempo entre as épocas de decisdo € uma distribui¢do exponencial, diz-se que o processo
estocdstico se refere a um processo Markoviano de tempo continuo.

Nos processos de decisao semimarkovianos, tem-se que as varidveis aledtorias
referentes aos tempos de permanéncia nos estados F,, com n > 1, sdo dependentes apenas
do estado atual e do estado posterior que os sistema assume, isto €, .S,,_; e .S,,, assim nota-se
uma independéncia do P, com todos os P,,, com m < n, e com todos os .S,,,comm < n — 1,

conforme Figura 7.



46

Figura 7 — Dependéncia dos intervalo de permanéncia em um processo de decisdo semimarkovi-
ano

Fonte: Gallager (2013), adaptado pelo autor.

2.6 Aprendizado por reforco

O aprendizado por refor¢o € uma area do aprendizado de maquina que possui €nfase
na tomada de decis@o sequencial. O principal objetivo do aprendizado por reforco € identificar
politicas 6timas em um dado ambiente, isto €, politicas que levem o agente decisor a atingir a
melhor recompensa possivel quando considerado o processo de decisdo como um todo. Para
tanto, sao utilizados algoritmos para estimagdo de fun¢des de valor v associadas a politica 7
em questdo, as quais sdo representadas por v,. Em geral a estimacdo das funcdes de valor
ocorrem por meio da interagdo do agente com o ambiente, por exemplo identificando as melhores
acoes por tentativa e erro. Outras possibilidades além de aproximacgdo de funcdes de valor € a
aproximacao direta de politicas 6timas ou do modelo, que é representado pela funcao de transi¢do
de estado e a funcao de recompensa.

E importante ressaltar que a aplicacio de técnicas de aprendizado por reforco sdo
especialmente interessantes quando ndo se possui um modelo da dindmica do ambiente, ou seja,
quando ndo se conhece a forma como o ambiente de comporta dadas as decisdes do agente.
Como j4 foi dito anteriormente, quando se possui um modelo da dinAmica do ambiente é possivel
utilizar técnicas de programacdo dinamica para a identificagdo de politicas 6timas. Como este nao
€ o caso que serd tratado neste trabalho, € necessdrio entdo recorrer para técnicas de aprendizado
por reforco.

Uma das principais ideias introduzidas pelo aprendizado por reforco foi a utilizacdo
de métodos de Monte Carlo juntamente com toda a teoria ja existente acerca da programagao
dindmica, motivo pelo qual os termos aprendizado por refor¢o e programacao dindmica aproxi-
mada sdo intercambidveis. Métodos que utilizam essas duas abordagens de forma combinada

sdo conhecidos como métodos de aprendizagem por diferenca temporal (Temporal-Difference
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Learning) e permitem o aprendizado direto por meio da experi€éncia do agente no ambiente,
motivo pelo qual € possivel aproximar a politica sem a necessidade de um modelo a priori do
ambiente.

Para avaliar se uma politica é melhor ou pior que uma outra politica, avalia-se o
retorno esperado quando se utiliza uma delas até o fim do processo ou indefinidamente ao longo
de um horizonte infinito. Quando uma politica ™ possui um valor esperado superior a uma
politica 7/, diz-se que a politica 7 é superior ou melhor que a politica 7’.

Como visto anteriormente, uma forma de mensurar valores esperados quando se
segue uma politica especifica € por meio da funcdes de valor. Consequentemente, tem-se que
T > 7 4 ve(s) > vw(s),Vs €S.

A politica 6tima possui a caracteristica de ser sempre melhor ou igual a todas as
demais politicas possiveis, o que implica possuir uma func¢ao de valor maior ou igual que as
demais, e € denotada por 7,. Assim como a politica 6tima, pode-se também representar a funcao

de valor de estado 6tima por v, e pode-se representd-la da seguinte forma:
U4(8) = max v, (s), Vs e S. (2.54)

Percebe-se pela definicdo que politicas 6timas também possuem func¢do de valor de estado 6tima.
Estas politicas também compartilham da mesma funcao de valor de acdo ¢, e estas também sao

Otimas:
¢«(8,a) = max g.(s,a), Vse S,ae A (2.55)

E possivel também representar a fungdo de valor de acdo ¢, em funcio de v,, pois a funcio de
valor de a¢@o 6tima representa o resultado esperado de se tomar uma a¢do a num dado estado s e

depois seguir indefinidamente a politica étima:
¢(s,a) = E[Rir1 + y0.(St41) | St = s, Ay = al. (2.56)

Salienta-se que € possivel existir mais de uma politica 6tima num mesmo contexto,
isto é, o agente pode tomar decisOes distintas em determinadas épocas de decisdo. Contudo, por
serem politicas 6timas, as fungdes de valor de estado e ac@o associados possuem valores iguais.

Por meio das equacdes ja apresentadas, € possivel entdo deduzir uma importante
equacdo para o campo da programacdo dinamica e aprendizado por reforco, a equagdo da

otimalidade de Bellman. Sutton e Barto (2018) apresentam a dedu¢do da equacdo da otimalidade
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de Bellman para v, da seguinte forma:

V.(s) = max qr.(8,a) (2.57)
= max E..[G¢| St = s, A = a (2.58)
= max Er [Riv1+7Gii1 | St = s, Ay = d] (2.59)
= max E[Ri11 + vvi(Sey1) | St = s, Ay = a (2.60)
= max Zp(s/, r| s, a)[r+ (s (2.61)

De forma similar pode-se obter a equacido da otimalidade de Bellman para g,:
0 (s,a) =E |:Rt+1 + 7 max 0« (Siy1,a") | S = s, Ay = a] (2.62)
= Zp(s’, r|s,a) [7’ + 7 max q. (s, a')] (2.63)

s',r

Ao se observar detalhadamente a equacao 2.61, € possivel perceber que esta é na
verdade um sistema de equagdes, sendo uma equacado por estado. Além disso, esse sistema
de equacgdes possui uma solug¢ao unica. Se um problema tem n estados, entdo o sistema de
equacOes representado pela equagdo de otimalidade para a funcio de valor de estado 2.61 possui
n equacdes e n incognitas.

Um importante resultado dos estudos acerca de equacdes de otimalidade € que
politicas gulosas com respeito a v, s@o politicas 6timas. Uma politica gulosa pode ser descrita
de duas formas distintas, basicamente. A primeira ¢ como uma funcéo de 2 argumentos 7 (s, a)
que possui em seu contra dominio apenas os valores 0 e 1, os quais representam a probabilidade
de se tomar uma acdo a quando o agente observa o estado s. Considerando uma politica gulosa
com a respeito a v, tem-se a equagdo 2.64.

1, sea=argmax, y ., p(s,r|s,a)r+yv(s)
m(s,a) = ’ (2.64)

0, caso contrério
em que arg max, sinaliza que a a¢do a que serd escolhida é a que maximiza a equacdo que segue.
Uma outra forma de representar uma politica gulosa € como uma fun¢ao que recebe
como argumento um estado e retorna um acao, conforme equacgdo 2.65 a seguir. Neste caso
tem-se uma politica gulosa com relacdo a ¢, pois sempre toma a a¢do a que maximiza a func¢ao:

7(s) = arg max ¢, (s, a). (2.65)

a
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Sabendo disso, objetivando maximizar a recompensa acumulada esperada, uma vez
que se tenha identificado a equagao de valor de estados 6tima, basta agir de forma gulosa com
relacdo a v,, isto é, selecionando a cada passo a a¢do que leva ao maior retorno esperado, ou

seja, a acdo Otima apresentada nas equagdes 2.66-2.68:

a.(s) = arg max ¢.(s, a) (2.66)
= arg mapr(s’,r | 5,a) |r+ymaxg.(s', a’) (2.67)
= arg maXZp(s’, r|s,a)r+ v (s)]. (2.68)

a
s'r

E possivel notar por meio das equagdes 2.66-2.68 que a equacdo 2.66 possui uma vantagem
computacional em relacdo as demais, uma vez que ndo € necessario computar todos 0s casos
dos estados posteriores, além de ndo ser necessdrio ter conhecimento a priori da dindmica do
ambiente. Portanto, sabendo-se ¢, para se obter uma politica 6tima basta escolher a acdo que
maximiza ¢, a cada época de decisdo.

Vale pontuar que utilizar uma politica gulosa com respeito a v, € g, ndo a torna uma
politica miope, pois as recompensas futuras esperadas, e por vezes descontadas, estdo sendo
computadas nessas fungdes. Isso quer dizer que mesmo escolhendo acdes que maximizem
de forma imediata uma dessas fung¢des, indiretamente as recompensas futuras estdo sendo

ponderadas.
2.6.1 Q-Learning

O algoritmo Q-Learning, apresentado por Watkins (1989), foi um dos mais famosos
e largos passos dados no estudo do aprendizado por reforco. Seu objetivo € estimar a funcdo de
valor da acdo 6tima ¢, utilizando a equacao da otimalidade de Bellman por meio de iteracdes.
No campo da programac¢do dindmica e aprendizado por refor¢o esse procedimento € chamado de
iterac@o de valor. Um outro uso para o termo Q-Learning é apresentado por Clifton e Laber (2020)
que citam que atualmente também € utilizado para se referir a uma classe geral de problemas de
aprendizado por reforco amplamente utilizado nos campos da estatistica e inteligéncia artificial.
Porém, neste trabalho o termo sera utilizado para se referir apenas ao algoritmo.

Uma das principais caracteristicas do algoritmo Q-Learning € que ele € off-policy,
isto €, a politica que € utilizada para realizar a iteracao do algoritmo objetivando a convergéncia

¢ diferente da politica de comportamento, que € a politica que o agente utiliza para a tomada de
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decisdo. Sutton e Barto (2018) afirmam que isso simplifica bastante a anélise do algoritmo e
viabiliza provas de convergéncia precoces. Apesar disso, uma condi¢ao necessdria para que o
algoritmo tenha uma correta convergéncia € que todos os pares estado-acdo sejam suficientemente
atualizados.

Além disso, uma das principais vantagens do algoritmo Q-Learning € a sua capaci-
dade de se adaptar facilmente a uma variedade de cendrios do mundo real que requerem testes
experimentais em ambientes simulados. Isso ocorre porque o algoritmo pode interagir com
amostras de transi¢cdes, sejam elas observadas ou geradas por simuladores.

As iteragdes do Q-Learning sao realizadas com base na equacao seguinte:
Q(Sy, Ay) < Q(Sy, Ay) + a | Ryyr + Y max Q(Str1,a) — Q(Si, Ar) | (2.69)

em que o € [0, 1] é um termo que controla a intensidade do passo da iteragdo e , v € [0, 1]
controla o quio as recompensas futuras contribuirdo no valor do par estado-agdo, ;1 € a
recompensa imediata e () € uma aproximacao da funcio ¢., A; € a acdo tomada no tempo ¢ e S;
€ o estado no tempo t.

Na equacdo a direita em 2.69, € possivel notar que o trecho final da equagdo,
Riv1 + ymax, Q(Si11,a) — Q(S;, Ay) € uma espécie de célculo de erro onde € realizada
uma comparacio entre o valor da fungio () descontada por um fator v escolhendo a ag¢do a que
a maximize no estado posterior S;,; com a fun¢do () considerando o estado atual S; e a agdo
atual A;, além de somar o valor da recompensa imediata. Este termo é conhecido como erro de
diferenca temporal e € com base neste erro que o algoritmo realiza a convergéncia da fungdo )
iterativamente. O algoritmo do Q-Learning esta detalhado no Algoritmo 1.

Um problema que pode eventualmente surgir com a utilizacdo do Q-Learning é a
chamada maximizagdo de viés. Este problema € induzido pelo uso do operador de maximizagao
e muitos algoritmos de aprendizado por refor¢o que fazem uso de operacdes de maximizacao
estdo sujeitos a sofrer problemas com ele. De forma intuitiva, pode-se dizer que devido ao uso
do operador de maximizac¢ao o modelo tende a ser excessivamente otimista, considerando de
forma exagerada eventuais ruidos.

Um exemplo bastante intuitivo deste problema € apresentado por Sutton e Barto
(2018). Para facilitar o entendimento considere o Grafico 1. Pelo diagrama na area superior
direita, é possivel notar que existem dois possiveis estados ndo terminais, A e B, e dois estados
terminais, representados pelos quadrados acinzentados. Neste processo de decisdo o agente

sempre inicia em A e pode decidir entre ir para a esquerda ou ir para a direita. Se o agente decidir



Algoritmo 1: Q-Learning para estimar 7 ~ T,
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Fonte: Sutton e Barto (2018), adaptado pelo autor.

ir para a direita ele receberd uma recompensa de 0 e o processo se encerrard devido ao estado

terminal alcangcado. Se o agente decidir ir para a esquerda ele também receberd a recompensa

de 0, mas atingird o estado B. No estado B existem intimeras a¢des possiveis e as recompensas

dessas agdes seguem uma distribui¢do normal com média -0,1 e variancia 1. Sabe-se portanto

que, quando o agente escolhe ir para a esquerda, ele terminard com uma recompensa média de

-0,1, que € pior que 0. No entanto, utilizando o Q-Learning como exemplo, ao estimar os valores

das acdes tomadas no estado B, devido a variancia associada a distribui¢ao normal, existirdo

valores acima e abaixo de -0,1. Como o Q-Learning utiliza o operador de maximizacdo para
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realizar atualizac@o do valor (), tenderd a escolher ir para a esquerda em dire¢c@o ao estado B,
pois a recompensa maxima das a¢des disponiveis neste estado em geral sdo superiores a zero, o
que acarreta a j4 citada maximizagdo de viés. Pelo Gréfico 1 € possivel notar que nos episddios
iniciais o Q-Learning possui uma grande tendéncia de escolher ir para a esquerda, o que € de
uma forma geral indesejavel.

Uma técnica que visa evitar o problema da maximizagao de viés € a dupla aprendiza-
gem. A estratégia da dupla aprendizagem é manter duas funcdes (); e ()2, ambas aproximacgdes
de q e utilizd-las de maneira composta visando reduzir o viés. Considerando o caso em que
(21 seja a funcdo responsdvel por determinar a agdo que maximiza a recompensa esperada, a
composi¢ao de fungdes

Qao(A”) = Q2(m§X Q1(a))

serd responsavel por evitar a maximizacao de viés, pois
E[Q2(A")] = ¢(AY).

Quando se utiliza a técnica de dupla aprendizagem juntamente com o algoritmo
Q-Learning, obtém-se o Double Q-Learning. De forma geral essa versdao do algoritmo realiza
0s mesmo passos que o original, com apenas uma alteracdo principal na fun¢do de iteracao,

conforme equacao 2.70:

Ql(St7 At) A Q1(5t> At) +a |Ryq + 7@2(St+17 arg max Q1(5t+17 Cl)) - Ql(st; At)
(2.70)

Uma possivel versao do algoritmo do Double Q-Learning € apresentada a seguir no Algoritmo 2.
No Algoritmo 2, foi escolhido realizar a atualizacdo de (); e () na mesma frequéncia,
isto é, na metade dos passos atualiza-se (), e na outra metade (). Outra particularidade € que
foi escolhida um politica gulosa em (); + ()2, mas outras escolhas também seriam possiveis.
Crites e Barto (1998) afirmam que em varios problemas nio € adequado utilizar o
fator de desconto v de maneira fixa, como € feito nos casos que tratam o problema como um
processo de decisao Markoviano, em que o tempo é considerado discreto. Esses problemas
normalmente consideram tempo continuo, em que as épocas de decisdo podem ocorrer em
tempos varidveis. Portanto se faz necessario considerar o tempo de permanéncia nos estados para
computar a funcao Q. Bradtke e Duff (1994) propuseram uma versao do Q-Learning adequada

para problema que consideram o tempo continuo, como no caso da abordagem de processos de



53

Algoritmo 2: Double Q-Learning para estimar ()1 ~ ()2 = g

Entrada: o« € (0,1],¢ > 0
inicio
Inicialize Q1 (s, a) e Q2(s,a), paratodo s € S e a € A(s), aleatoriamente

para cada episodio faca
Inicialize S

para cada passo do episodio faca
Escolha A para S usando uma politica e—greedy em ()1 + Q2
Execute a acdo A, observe R, S’
Com probabilidade 0.5:

Q1(S,A) = Q1(S, A) + a[R+ vQ2(5", arg max, Q1(5", a)) — Q1(S, A)]
caso contrario:

Q2(5,A) = Q2(S, A) + a[R + yQ1 (5", arg max, Q2(5", a)) — Q2(S, A)]
S« 5

fim
fim

fim

decisdo semimarkovianos. Mais adiante neste trabalho, consideraremos a iteragdo do Q-learning

conforme apresentado em Du et al. (2020), isto é, da seguinte forma:
Q(S, Ay) + Q(Sy, Ay) + o | Ryyr + ’Yt/_t mgx Q(Str1,a) — Q(Sy, Ay) | - (2.71)

Note que a unica alteracdo em relac@o a fungdo apresentada anteriormente ocorre no fator de
desconto, que passa a ser elevado pelo periodo de permanéncia em um estado, que € contabilizado
subtraindo o tempo da época posterior ¢’ pelo tempo da época atual . O mesmo pode ser aplicado

ao Double Q-Learning.

2.7 Aprendizado por reforco profundo

O termo aprendizado por refor¢co profundo se refere a utilizagdo de aprendizado
por reforco em conjunto com redes neurais profundas para aproximar qualquer um de seus
componentes: fungio de valor, 9(s; @) ou ¢(s, a; @), politica 7(a | s; @), e modelo (referente a
funcdo de transicao de estado e a fungdo de recompensa), conforme Li (2018).

Com a utilizagdo do aprendizado por refor¢o profundo tem sido possivel resolver
problemas que antes eram intrataveis devido a grande quantidade de estados e a¢cdes possiveis,
acarretando explosdo de dimensionalidade no espago de estados e a¢des, de acordo com Arulku-
maran et al. (2017). A Figura 8 demonstra de uma forma mais clara a principal diferenga entre o
aprendizado por reforco cldssico e o aprendizado por refor¢o profundo. Na figura a esquerda, que

retrata uma representacdo de uma estrutura de dados necessdria para a mensuragdo dos valores ()
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Figura 8 — Aprendizado por reforco e aprendizado por refor¢co profundo
aq az az an Representagio

do estado do Rede neural
sistema

Qualidade das
agbes possiveis
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</
? :> Estado “
/

Fonte: Elaborada pelo autor.

em uma abordagem utilizando aprendizado por refor¢o cldssico, é possivel perceber que quando
a quantidade de estados possiveis cresce, essa estrutura de dados ficard com uma dimensao cada
vez maior, o que por vezes inviabiliza o tratamento dos dados desta maneira. J4 na representacao
a direita, que se trata do aprendizado por reforco profundo, tem-se entre o estado e as agdes
possiveis a utilizacdo de uma rede neural para a aproximagao da funcdo (), mapeando os valores
() para cada estado que € utilizado como entrada da rede.

Nos dias atuais, diversos problemas que envolvem espacos de estados e acdes de
alta dimensionalidade como, por exemplo, jogos de video game, em que os estados podem
ser representados pelos pixels da tela, ou problemas do campo da robdtica, em que os estados
possiveis podem ser representados pela combinagdo de inimeros valores coletados por sensores,
j4 estdo sendo tratados com certa naturalidade por meio do aprendizado por reforco profundo,
uma vez que a drea estd avancando com considerdvel velocidade.

Existem algumas abordagens cléssicas para utilizar redes neurais como aproxima-
dores das fun¢Oes de valor. Na Figura 9 estdo apresentadas as trés principais abordagens. Na
primeira representacdo a esquerda, utiliza-se como entrada para a rede neural um vetor de
representacdo do estado observado pelo agente e se tem como saida o valor da fun¢do de valor
do estado em questdo. Neste caso estd ocorrendo uma aproximacao da funcdo de valor de estado
parametrizada pelos pardmetros da rede neural 8. No segundo caso da esquerda para a direita, é
utilizado o estado e a acdo como entrada para a rede neural. Na prética, normalmente realiza-se
uma concatenacao de dois vetores, um que representa o estado e outro que representa a agao.
A saida da rede neural neste caso é o valor () referente ao par estado-acdo que foi utilizado

como entrada da rede. Esta abordagem ¢ utilizada principalmente em problemas que possuem a
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Figura 9 — Abordagens para aproximagao das func¢des de valor

V(s, 8) q(s.a,8)  q(s, aq, 8), ..., q(s, a4, 0)

T

S

Fonte: Elaborada pelo autor.
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quantidade varidvel de agdes possiveis, isto €, ndo se possui uma quantidade de acdes fixas em
todas as épocas de decisdo. No terceiro caso da esquerda para a direita, tem-se uma abordagem
que € normalmente utilizada para solucionar problemas que possuem um conjunto fixo de agcdes
possiveis. Neste caso o estado € utilizado como entrada para a rede neural e cada neur6nio de
saida da rede retorna o valor () para a respectiva acao.

Apesar do grande esfor¢o da comunidade cientifica para o desenvolvimento de técni-
cas de aprendizado por refor¢o profundo robustas, durante bastante tempo aparentou ser invidvel
realizar o treinamento de forma estdvel em conjuntos de dados de alta dimensionalidade. Em
2013, Mnih et al. (2013) apresentaram um importante trabalho propondo um modelo de aprendi-
zado por refor¢o profundo que fazia uso de uma estrutura de dados de alta dimensionalidade.
Neste trabalho o modelo recebia como entrada um sinal visual com resolucao 210 x 160, trés
canais de cores e uma frequéncia de 60Hz e o objetivo do agente era jogar jogos de Atari 2600
em situagOes que eram dificeis para jogadores humanos. Os testes foram realizados em sete
jogos. Em seis deles o modelo performou melhor que abordagens anteriores e em trés jogos o
agente superou jogadores humanos especialistas.

Apesar deste trabalho ter tido grande importancia, a verdadeira explosao do campo
de pesquisa ocorreu em 2015, quando Mnih et al. (2015) publicaram o trabalho entitulado
"Human-level control through deep reinforcement learning". De acordo com Arulkumaran et al.
(2017) este foi o primeiro trabalho a demonstrar de forma convincente que agentes treinados por
meio de de aprendizado por refor¢o profundo podem resolver problemas que possuem um espago

de estados de alta dimensionalidade considerando apenas sinais de recompensa. Pouco tempo
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depois, em 2016, Silver et al. (2016) publicaram um trabalho propondo o AlphaGo, um agente
treinado com aprendizado por refor¢o profundo que foi capaz de vencer o campedo mundial de
Go.

Desde entdo a comunidade cientifica vem se dedicando ao desenvolvimento de novos
métodos no campo de aprendizado por reforco utilizando aprendizado profundo, visto que existe
uma ampla gama de problemas reais que podem ser beneficiados com a sua utiliza¢do. Diversos
algoritmos de aprendizado por refor¢o “puro” ja tiveram publicadas suas versdes utilizando
aprendizado profundo com o objetivo de superar dificuldades, principalmente relacionadas a alta

dimensionalidade dos dados e as dificuldades para a aproximacao de fun¢des muito complexas.
2.7.1 Deep Q-Learning

O uso de algoritmos de aprendizagem por refor¢co em conjunto com redes neurais
profundas possui diversos desafios. Um dos principais desafios enfrentados € que esses algoritmos
sofrem com consideravel instabilidade, sendo que muitas vezes podem ndo atingir a convergencia,
quando fazem uso de aproximadores ndo lineares para a funcio de valor de acdo, como € o
caso de redes neurais profundas. O Deep Q-Learning, algoritmo proposto por Mnih et al.
(2015), buscou reduzir esses problemas utilizando algumas estratégias que até entdo ndo haviam
sido aplicadas com tanto sucesso. Um dos grandes feitos desse algoritmo foi superar todos os
algoritmos anteriores e performar de maneira competitiva em 49 (quarenta e nove) jogos de Atari
2600 sem a necessidade de alteracdo da arquitetura de rede neural e dos hiperpardmetros do
modelo.

Mnih et al. (2015) identificaram que a instabilidade presente nesses algoritmos
tem diversas causas, mas pontuaram algumas bastante importantes: a correlagdo associada a
sequencia de observacdes, o fato de que pequenas atualizagdes na fungdo de aproximagdo Q
podem mudar significantemente a politica, mudando a distribui¢do dos dados, e a forte correlaciao
entre os valores de ac@o e os valores alvo r + y max, Q(s',a’).

O primeira abordagem buscou resolver o problema da correlacdo associada a sequen-
cia dos dados. Para tanto, foi proposta a utiliza¢do de uma técnica inspirada em um mecanismo
biolégico chamado experience replay. Essa técnica consiste em armazenar toda a experiéncia do
agente (estados ocorridos, a¢des realizadas e recompensas recebidas) em uma estrutura de dados
e, com uma frequéncia ajustdvel, realizar o treinamento do modelo com amostras aleatdrias desse

conjunto de dados. Assim, observou-se que a correlacdo com a sequéncia de dados foi removida
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e além disso percebeu-se uma suavizacdo das mudancas na distribuicdo dos dados. A segunda
abordagem, que visou resolver o problema da forte correlacio entre o valor Q e o alvo, consistiu
em realizar a atualizagdo da aproximacao dos valores Q para o alvo apenas periodicamente.

As Deep Q-Networks sdo normalmente representadas por Q(s, -; ), em que 0 sdo

os parametros de rede neural. Conforme Van-Hasselt et al. (2015), o alvo dessas redes é
YPON = R+ 7 max Q(Si41,a;6y). (2.72)

Jaa Double DQN, que busca resolver o problema do super otimismo da DQN, conforme abordado

anteriormente, possui o seguinte alvo:
Y,PoutleDON _ B 4+ 4Q(Sys1, arg max Q(Syi1, a; 6,); 67), (2.73)

em que 6; sdo os pardmetros da rede neural que estd sendo treinada online e 8; os pardmetros da
rede neural alvo.
Para o caso em que o problema é modelado como um processo de decisao Markovi-

ano, a funcdo de perda utilizada para o treinamento da Double DON € portanto:

2
Et(0t> :E(s,a,r,s’)NU(D) (T + 7@(8,7 arg max Q(Sla a; 0t)7 01,5) - Q(Sa a, et))) 5 (274)

em que (s,a,r,s’) ~ U(D) indica que as amostras referentes as experiencias anteriormente
obtidas pelos agentes sdo amostradas a partir do conjunto D de maneira aleatdria seguindo uma
distribui¢do uniforme.

Ja no caso de ser formulado como um processo de decisdo semimarkoviano, deve-se
considerar o periodo de permanéncia no estado. O tamanho desse periodo afeta diretamente o
fator de desconto v, pois a equacdo fica da seguinte forma:

2
£t<0t> :E(s,a,r,s’)NU(D) (T + ’yt/_tQ(Slu arg max Q(Sla a; 0t)7 0;) - Q(S, a; 9t))> ) (275)

a

em que ¢ é o tempo em que ocorreu a observagdo atual e ¢’ o tempo em que ocorreu a observagao
seguinte. Importante notar que o fator de desconto v sempre estd elevado ao tempo de permanén-
cia no estado, sendo que, quando se estd utilizando uma abordagem markoviana, tem-se como
premissa o tempo discreto em que periodo de cada época de decis@o tem tamanho fixo de uma

unidade de tempo e por este motivo a poténcia ndo € apresentada nessas equacoes.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Com o surgimento de tecnologias como GPS (Sistema de Posicionamento Global)
criou-se a possibilidade de realizacdo de melhorias em servicos que possuem a localizac@o
como uma de suas varidveis. O problema de alocac@o de veiculos dindmico e estocdstico €
diretamente impactado pela localiza¢ao dos veiculos da frota e dos chamados que surgem no
sistema. Em Liao (2001) um estudo foi feito com 3 grandes companhias de taxi de Singapura
que migraram de um sistema de radio para um sistema baseado em satélite que possibilitou
realizar o monitoramento e identificar a localiza¢do dos veiculos da frota, bem como identificar
os veiculos mais proximos dos chamados. Neste trabalho, uma politica miope foi utilizada para
a alocacao de veiculos a chamados, que para a época foi responsavel por uma melhoria nos
servicos prestados pelas empresas de tixi.

Seow et al. (2010) afirmaram neste trabalho que as abordagens utilizadas até o
momento da publicagdo do trabalho eram focadas em aumentar a satisfacdo do usudrio de
forma local, alocando sequencialmente os chamados aos veiculos mais préximos considerando
uma politica “First in First out”, que é baseada em filas. Objetivando aumentar a satisfacao dos
usudrios de forma global, bem como aumentar a satisfagdo dos motoristas do servigco, propuseram
um sistema multi-agente colaborativo. A abordagem considerou janelas de tempo em que era
possivel se gerar um problema de alocagdo em que os recursos sdo os veiculos da frota e a
demanda sdo os chamados. Posteriormente era entdo utilizada uma técnica para resolver um
problema de alocacdo linear de forma colaborativa, em que os agentes compartilham informagdes
entre si, buscando atingir a melhor qualidade do servico como um todo.

Zhang et al. (2017) formularam um problema de alocagdo cuja fung¢do objetivo
consiste na soma das probabilidades de aceitacdo pelos motoristas. Essas probabilidades sdo
obtidas por meio de um modelo de regressdo logistica, contudo, como a fun¢do objetivo do
problema de alocagdo € ndo linear, foi utilizada uma heuristica para resolver. Bertsimas et al.
(2019) formularam o problema como um problema de coleta e entrega (pickup and delivery)
e desenvolveram uma estratégia de re-otimizacdo em que problemas estédticos de otimizacdo
inteira mista sdo resolvidos em intervalos de tempo fixos. Neste trabalho foi assumido que os
veiculos sempre aceitam as alocagdes.

Miao et al. (2016) propuseram uma abordagem para reposicionamento de veiculos
considerando tanto os dados histéricos como dados em tempo real para treinar modelos que

sdo capazes de predizer a demanda futura. Neste trabalho a regido geografica é dividida em
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uma quantidade finita de sub-regides e os veiculos ociosos sdo orientados a realizar a agdo de
reposicionamento para um dessas regides com base na demanda futura esperada. O objetivo é
que os veiculos possam suprir a demanda de forma mais ripida.

Wen et al. (2017) trataram o problema de alocacao de veiculos dinamico e estocastico
também pelo ponto de vista de reposicionamento de veiculos. Esse tipo de abordagem prioriza
manter os veiculos distribuidos de tal forma que a demanda futura possa ser atendida de maneira
eficiente. Para tanto, utilizaram aprendizado por refor¢co profundo por meio do algoritmo
“Deep Q-Learning” para identificar uma boa politica de decisdo. Os experimentos apresentados
neste estudo mostraram que a técnica utilizada possui grande potencial neste campo, que até
o momento era dominado por modelos de pesquisa operacional pura. As melhorias mostradas
foram principalmente em relagdo ao tempo de espera dos clientes. Apesar dos bons resultados
obtidos, Wen et al. (2017) ndo levaram em consideracdo a tolerancia de espera do clientes,
isto €, assumiram que os clientes poderiam aguardar o atendimento por um periodo infinito,
0 que ndo € realista considerando atualmente que existem diversas alternativas de servicos de
mobilidade urbana disponivel, facilitando a troca da plataforma do servico por parte dos usudrios
insatisfeitos.

Wang et al. (2014) também buscaram resolver o problema utilizando aprendizado
por refor¢o profundo, mas objetivando adicionar estabilidade ao treinamento do agente fizeram
utilizagdo do algoritmo Double-DQN. Neste trabalho tanto as acdes como os estados foram
utilizados como entrada da rede neural, que tem como saida um tnico neurdnio referente ao valor
Q estimado. As ag¢des sao discretizadas devido ao grande espaco de decisdes vidveis. Quando
aproximada a func¢do de valor, esta foi utilizada para computar os pesos das arestas do grafo
bipartido referente ao problema de alocacao entre os chamados e veiculos. Por fim, os autores
utilizaram o algoritmo de Kuhn-Munkres para resolver o problema de alocacdo. No trabalho
de Wang et al. (2014) néo fica claro se foi considerada uma tolerancia maxima de espera por
parte dos clientes. Tang et al. (2019) avancam no trabalho propondo agora uma formulagao
com base em processos de decisdo semimarkovianos, além de propor uma abordagem bastante
robusta para representacdo do estados do sistema. Apesar disso, continuam tratando o problema
final como um problema de alocacdo em que a funcdo de valor aprendida pelas redes neurais €
utilizada como os pesos das arestas dos grafos bipartidos.

Xu et al. (2018) também propuseram resolver o problema fazendo uso de técnicas de

aprendizado por refor¢o. Visto que neste trabalho o problema foi formulado como um problema
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de decisao sequencial, a modelagem utilizou processos de decisdo Markovianos como base.
As fungdes de valor sdo computadas com base nas informacdes histéricas do més anterior
usando programacao dinamica em seu formato tabular. As decisOes tomadas pelo servico sdao
provenientes de solu¢des de problemas de alocacdo lineares em que a fungdo de custo é a soma
das aproximacgdes da funcdes de valor dos veiculos.

Liang et al. (2022) propuseram uma formulacdo do problema como um processo de
decisdo Markoviano. Assim como no trabalho de Wang et al. (2014) e Tang et al. (2019), neste
trabalho os autores propuseram aprender as funcdes de valor associadas as decisdes necessarias
para o processo e utilizar as politicas aprendidas como entrada do simulador. O simulador, que
utilizou dados reais disponibilizados pelo governo de Nova York, reserva dois momentos distintos
para a tomada de decisdo. O primeiro momento € utilizado para resolver o problema de alocagao,
em que € resolvido utilizando um modelo de programagao matemaética que enxerga o estado do
sistema como um todo e utiliza a fun¢do de valor aprendida pelas redes neurais para calcular a
funcdo objetivo. J4 no segundo momento € utilizada uma estratégia de realocacdo dos veiculos
que ndo estdo ocupados. Neste trabalho a abordagem proposta foi comparada com diversas
abordagens, como modelos centralizados para atribuir o veiculo mais proximo aos chamados
ou para maximizag¢do de lucro, além de técnicas de aprendizado por reforco como DQN (Deep
Q-Learning) e A2C (Advantage Actor Critic). Os resultados dos experimentos mostraram que
a abordagem proposta, que se baseia em programacao centralizada e diferenca temporal, foi
superior a todas as outras abordagens testadas no que diz respeito a taxa de chamados concluidos,
lucro médio e tempo de alocagdo.

Ja pensando em cendrios em que o problema de alocagdo de veiculos dindmico e
estocdstico pode ser aplicado utilizando veiculos elétricos autobnomos, Kullman et al. (2021)
desenvolveram uma abordagem utilizando aprendizado por reforco profundo em que a cada
época de decisdao um agente central deve decidir se o veiculo elétrico deve atender um chamado
ou se reposicionar para realizar a recarga. Nesse trabalho os autores utilizaram Deep Q-Networks
para aproximar as func¢des de valor e compararam os resultados com politicas miopes utilizando

re-otimizacao.
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4 FORMULACAO DO PROBLEMA

Neste capitulo serd apresentada a modelagem proposta para resolver o PAVDE e

serdo apresentadas as implementagdes dos componentes utilizados nos experimentos.

4.1 Descricao do problema como um processo de decisao semimarkoviano

Apesar do problema deste trabalho ter forte relacdo com problemas cldssicos que
sdo frequentemente formulados como problemas de programagdo linear, devido a sua natureza
dindmica e estocastica este tipo de modelagem se torna invidvel. Por este motivo, decidiu-se
formular o problema utilizando o arcaboucgo tedrico que envolve uma generalizacdo dos processos
de decisdo Markovianos, mais especificamente processos de decisdo semimarkovianos, tornando
natural a aplicacdo de técnicas de aprendizado por refor¢o, que sdo adequadas para este tipo
de problema. Nas secdes adiante serdo definidos os elementos que compdem a modelagem

realizada.
4.1.1 Ambiente

O ambiente é representado pelo espaco onde os chamados podem se originar. Para
representar a localizacdo dos veiculos e chamados foi utilizado um sistema de coordenadas
cartesianas simples. A Figura 10 ilustra um exemplo de ambiente com uma distribui¢ao espacial
de veiculos e solicitacdes em um determinado momento. E importante observar que nosso
modelo pressupde um conhecimento completo do ambiente, permitindo que o sistema utilize
informacgdes sobre todos os veiculos e solicitagcdes a qualquer momento, como localiza¢des
e status atual. Devido ao alto grau de informatizacdo dos sistemas atuais de monitoracdo de
veiculos, essa € uma suposicao realista.

Baseando-se na Figura 10 e objetivando encontrar uma boa solu¢do para o problema
de alocar todos os veiculos disponiveis aos chamados que estdo aguardando, seria necessario
resolver um problema de alocagdo generalizado (quando considerada a restricdo de tempo
de espera dos cliente), tornando necessario recorrer a heuristicas, a depender do tamanho da
instancia do problema. Isso ocorre quando o problema é modelado como um processo de decisdao
Markoviano utilizando uma abordagem por matching. Neste trabalho a proposta é modelar o
problema como um processo de decisdo semimarkoviano considerando uma abordagem baseada

em eventos, assim, na Figura 11 € apresentada uma representacdo espacial do ambiente quando
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Figura 10 — Representacdo espacial de um momento especifico no ambiente

h Chamados
a Veiculos

Fonte: Elaborada pelo autor.

ha a ocorréncia de um evento que acarreta uma época de decisao do sistema. Neste caso, tem-se
uma situagdo em que um novo chamado chegou ao sistema e deve-se escolher qual veiculo
ird atendé-lo. Assim, observa-se uma simplificacdo do problema de alocacdo, uma vez que o
problema se torna do tipo um-para-muitos.

No caso mostrado na Figura 12 tem-se a situacdo em que um veiculo termina uma
corrida e deve decidir qual cliente ird atender em seguida, isto €, a ocorréncia de um evento
"Veiculo Livre". Assim como no caso anterior, tem-se uma simplificacdo do problema, pois nessa
abordagem haverd sempre um tnico veiculo para alocar aos chamados que estdo aguardando.

Uma abordagem baseada em processos de decisdo Markovianos baseada em mat-
ching pressupde que as épocas de decisdo ocorrem em periodos igualmente espacados. Dessa
forma, como citado anteriormente, ¢ comum que em cada época de decisdo se tenha n veiculos
livres e m chamados em espera, sendo n > 0, m > 0, conforme Figura 13. Um dos pontos
negativos dessa abordagem € que o espaco de decisdes pode se tornar muito grande quando
ha uma frota de veiculos grande e um grande fluxo de entrada de chamados, o que dificulta a

identificacdo de boas decisoes, além de eventualmente inviabilizar a resolucdo dos problemas de
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Figura 11 — Representacdo espacial do evento “Novo Chamado” em uma
abordagem baseada em eventos

Fonte: Elaborada pelo autor.

alocag@o em tempos curtos, podendo aumentar a laté€ncia da resposta do sistema. Outro problema
€ que devido aos tempos das €pocas de decisdo serem fixos tem-se um acréscimo de tempo
0ci0s0 no sistema, pois uma vez que ji se tem pelo menos um veiculo livre e pelo menos um
chamado em espera, j4 existe a possibilidade de realizar uma alocagdo. Nesta configuracdo é
necessario aguardar até a ocorréncia da época de decisdo para realizar a alocagao.

Note que no tempo ¢ = 1 da Figura 13 algumas alocacdes poderiam ter sido ante-
cipadas, como por exemplo quando o primeiro veiculo fica livre. Neste momento o sistema
poderia ter verificado se ha compatibilidade entre o veiculo livre e um dos dois chamados em
espera, contudo, devido a limitag¢do presente em uma modelagem que define periodos fixos para
a ocorréncia das épocas de decisdo, tem-se que aguardar até o momento ¢ = 1 para realizar as
alocagdes.

J4 na modelagem baseada em eventos, modelando o problema como um processo
de decisdo semimarkoviano, ndo se possuem as restricOes apresentadas. Um exemplo do
impacto de se modificar a modelagem do problema de um processo de decisdo Markoviano para

semimarkoviano € apresentado na Figura 14.
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Figura 12 — Representacdo espacial do evento “Veiculo Livre”

Fonte: Elaborada pelo autor.

A modelagem do problema baseada em eventos considerando tempo continuo e
épocas de decisdo com periodos varidveis possui duas grandes vantagens em relacdo 8 modelagem
baseada em épocas de decisdo que correm em intervalos fixos. E possivel perceber que as épocas
de decisdo, exemplificadas com as linhas vermelhas tracejadas na vertical na Figura 14, podem
ocorrer em qualquer ponto do tempo, bastando apenas que alguma condi¢@o dispare um evento
pré-definido. Dessa forma espera-se reduzir o tempo de espera dos chamados que chegam ao
sistema, uma vez que ndo ha necessidade de aguardar a proxima época de decisao fixada, como
no caso da modelagem considerando intervalos de época de decisao fixos.

Outra importante vantagem dessa modelagem € que os problemas de alocacado se
reduzem a problemas um-para-muitos, onde se possui ou somente um veiculo livre ou somente
um chamado aguardando, diminuindo a complexidade dos problemas de alocagdo mesmo em
situagdes com grandes quantidades de veiculos livres e chamados em espera. Assim espera-se
reduzir o custo computacional e possibilitar que o sistema faca sugestdes de alocagdes com

laténcias consideravelmente mais baixas.
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Figura 13 — Representagdo das épocas de decisdo em um processo de decisao
Markoviano
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 14 — Representacdo das épocas de decisdo em um processo de decisao
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.1.2 Espaco de estados e espaco de acoes

Os estados e acdes que serdo enfrentados pelos agentes sdo dependentes do evento
disparado. Por exemplo, quando um veiculo fica livre, um evento serd disparado. Neste caso
o estado serd definido pelas caracteristicas do préprio veiculo, como a sua localizacao, e as

acoes serdo definidas pelo conjunto de chamados aguardando atendimento. J4 quando o evento
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disparado € referente a um novo chamado, o estado serd definido pelas caracteristicas do proprio
chamado e as a¢Oes vidveis serdo os veiculos da frota. Dessa forma, o sistema é capaz de prover
uma representacao de estados e agdes adequada para que os agentes possam tomar decisdes
compativeis com a época de decis@o. Neste trabalho, essas representacdes serdo utilizadas de
forma combinada. Isto se d4 devido a natureza do problema, que nao garante uma quantidade
fixa de decisOes vidveis para cada época de decisdo. Assim, serd utilizada a concatenagdo das
representacdes como entrada, incluindo-se varidveis de contexto, para o método que utilizaremos
para realizar o treinamento do agentes decisores. Na Figura 15 € apresentado como serd realizado

o fluxo desses dados para ambos os agentes.

Figura 15 — Representacdo do vetor de entrada das redes neurais atreladas aos
agentes decisores

Representagido
Variaveis do Ambiente do estado do Rede neural Valor Q

sistema

Variaveis de contexto

-

Variaveis do veiculo

- > concat | Estado

Variaveis do chamado

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Quadro 1 sdo apresentadas as variaveis referentes aos veiculos que foram utili-
zadas para realizacdo do treinamento dos agentes. Ressalta-se que no caso das varidveis que
se referem a localizag@o dos veiculos e dos chamados foi utilizado um sistema de coordenadas

cartesianas simples.
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Indice ‘ Variavel

‘ Descri¢do

1

Coordenada X da Localizac¢do do Veiculo

Coordenada X da localizacdo atual do veiculo. Represen-
tada em metros.

Coordenada Y da Localizacdo do Veiculo

Coordenada Y da localizacdo atual do veiculo. Represen-
tada em metros.

Coordenada X do Destino do Veiculo

Coordenada X da localizacdo para a qual o veiculo esta
se locomovendo. Caso o veiculo ndo esteja atendendo um
chamado, ¢ igual a localizacdo atual. Representada em
metros.

Coordenada Y do Destino do Veiculo

Coordenada Y da localizacdo para a qual o veiculo esta
se locomovendo. Caso o veiculo ndo esteja atendendo um
chamado, ¢ igual a localizacdo atual. Representada em
metros.

Tempo para encerrar o servigo

Tempo estimado para o veiculo chegar a localizagdo de
destino do chamado que esta atendendo. Caso o veiculo
ndo esteja ocupado a varidvel assume valor 0.

Probabilidade de Cancelamento

Probabilidade de nio aceitagdo de uma alocag@o por parte
do veiculo.

Status do Veiculo

Assume o valor 0 quando o veiculo estd ocioso e 1 quando
o veiculo esta ocupado.

Fonte: Elaborada pelo autor.

As varidveis referentes aos chamados que foram utilizadas para treinar os agentes

estdo apresentadas na Quadro 2.

Quadro 2 — Vetor de variaveis do chamado

Indice ‘ Variavel

‘ Descri¢ao

1 Coordenada X da Origem do Chamado Coordenada X da localizacdo de origem do chamado.
Representada em metros.

2 Coordenada Y da Origem do Chamado Coordenada Y da localiza¢do de origem do chamado.
Representada em metros.

3 Coordenada X do Destino do Chamado Coordenada X da localizagdo de destino do chamado.
Representada em metros.

4 Coordenada Y do Destino do Chamado Coordenada Y da localizag¢do de destino do chamado.
Representada em metros.

5 Horéario que o chamado chegou ao sistema | Hordrio que o cliente realizou o chamado.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Quadro 3 sdo apresentadas as varidveis de contexto utilizadas.
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Quadro 3 — Vetor de variaveis de contexto

Indice ‘ Variavel Descri¢do

1 Razao recurso/demanda Quantidade de veiculos na frota dividido pela quantidade de chamadas
que entraram no sistema nos ultimos 15 minutos. Esta varidvel € atuali-
zada pelo sistema a cada 15 minutos.

2 Varidvel temporal ciclica 1 | Momento da semana codificado da seguinte forma:
sin(27(m/10080))
onde m representa 0 minuto da semana.
3 Variavel temporal ciclica2 | Momento da semana codificado da seguinte forma:
cos(27(m/10080))

onde m representa o minuto da semana.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Conforme apresentado na Figura 15, cada entrada da rede neural que utilizaremos
para realizar o treinamento dos agentes € formada pela concatenacdo dos vetores de varidveis
de contexto, veiculo e chamado. Cada concatenacdo representa uma alocagdo em um dado
momento. Os agentes recebem como entrada n > 1 tuplas que representam, cada uma, uma
alocacao especifica, e devera escolher entre elas aquela que for mais vantajosa para o sistema.

Ressalta-se que a representacdo foi padronizada para ambos os agentes.

4.1.3 Funcgao de recompensa

Quando uma alocacio € realizada, inicia-se um servico. O tempo do servigco abrange
tanto o tempo de duracdo para o veiculo chegar até a localizacdo de origem do chamado, como o
tempo para chegar até o destino, conforme apresentado na Figura 16.

Conforme citado anteriormente, o objetivo principal do trabalho ¢ identificar politicas
que minimizem o atraso médio. Essa tarefa seria facil de ser resolvida considerando uma politica
que somente aceitasse chamados que possuem a localiza¢do de origem muito préxima de um
veiculo ocioso, contudo isso impactaria fortemente o percentual de cancelamentos de chamados
e a receita obtida pela operadora do servigo. Assim, considerou-se a necessidade também de
manter niveis controlados de cancelamentos de chamados e de receita obtida.

Para tanto, o racional utilizado para a definicdo da fun¢do de recompensa partiu da
ideia de que ao reforcarmos acdes que maximizem a quantidade de tempo em servigo, os agentes
tendem a reduzir os tempos de atrasos, pois quanto maior o atraso, menos tempo os veiculos

estardo atendendo os chamados. Assim, a medida que se aumenta a receita e a quantidade de
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Figura 16 — Tempos envolvidos no processo de atendimento de um chamado

Inicio Chegada do Chegada do
d 3 veiculo na origem veiculo no destino
QiSEIICO do chamado do chamado
Tempo(t) -----ccmmmm e e e e e e cecece e e m e » ==

Fonte: Elaborada pelo autor.

chamados atendidos, indiretamente influenciado pela maximizac¢ao da recompensa, reduz-se o
atraso médio dos chamados. A funcdo de recompensa utilizada neste trabalho € apresentada a

seguir:

R— Ty‘) +o, 4.1)

sendo Téi) a duracdo estimada do percurso da origem até o destino do chamado ¢ € b um

hiperparametro do modelo que controla o balanceamento entre a quantidade de tempo em servigo
e a quantidade de chamados atendidos. Quanto maior for o valor b, mais o sistema tendera
a escolher chamados mais curtos, pois ele atua como uma espécie de taxa base, tornando o
nimero de chamados atendidos cada vez mais importante. Quando o valor b for pequeno, entdo
a quantidade de chamados ndo serd tdo importante, incentivando o agente a escolher chamados
mais longos para maximizar a recompensa.

No contexto do problema tratado, observa-se que a fun¢@o de recompensa € obtida
em funcdo do tempo de permanéncia em servigo dos veiculos. Apesar disso, o tempo em
que o veiculo demora para chegar a localizacdo de origem do chamado também influencia
indiretamente a recompensa futura, pois a medida que se deseja maximizar o tempo em Servico,
deseja-se também reduzir o tempo de atraso. Desta forma, considerando que a recompensa
¢ distribuida uniformemente durante todo o tempo que um veiculo demora para atender um

chamado, isto é, 7 = TCE“ + T}Si), foi utilizada a recompensa acumulada descontada apresentada a
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seguir no processo de treinamento dos agentes:

R R R R
Rdisc: —+7—+72_++77_1_ (42)
T T T T
— R(y" 1) (4.3)
T(y=1)°

sendo R a recompensa ndo descontada (em fungdo apenas do percurso do chamado), 7y o fator
de desconto e 7 o tempo de duragdo de todo o processo de atendimento, conforme mostrado na
Figura 16.

Observando a fun¢do referente a recompensa descontada apresentada na Equacgao 4.2,
¢ possivel notar que ela estd em funcdo do tempo de servico e do tempo de atraso, pois 7 considera
o tempo de todo o percurso do motorista até a origem do chamado e posteriormente até o destino.
A fungdo de recompensa descontada foi a fun¢do utilizada para realizar o treinamento dos agentes

implementados neste trabalho.

4.1.4 Dindmica do ambiente

A dinamica do ambiente evolui progressivamente com o passar do tempo. As
mudangas de estado sdo efetuadas em momentos discretos. Dessa forma, é possivel que o
ambiente se mantenha em um estado especifico por um periodo indeterminado. Tomando como
exemplo a localizacdo dos veiculos, esta ¢ uma componente do estado do sistema e consideramos
que alteracdes ocorrem somente em momentos especificos, como quando um veiculo atinge a
origem ou o destino de um pedido.

O cendrio inclui quatro principais elementos aleatorios: As solicitagOes de corrida
emergem de forma imprevisivel em locais e tempos distintos; a transi¢do dos veiculos entre
diferentes pontos pode variar em duragdo; ha uma possibilidade dos motoristas declinarem um
pedido feito pelo agente de decisdo; e os passageiros possuem uma expectativa varidvel, porém

desconhecida para os agentes, quanto ao tempo maximo que estio dispostos a aguardar.

4.2 Desenvolvimento do ambiente de simulaciao

Dado que o problema foi modelado utilizando uma abordagem baseada em eventos, o
ambiente de simulacdo foi implementado utilizando simulag@o de eventos discretos. Foi definido
que os dois eventos que podem disparar um momento de decisdo no ambiente sdo a chegada de
uma nova solicitacao no sistema, denominado de “Novo chamado”, e o término de uma corrida,

denominado “Veiculo livre”, sinalizando que o veiculo esta livre para atender novos chamados.
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No evento do tipo “Novo chamado” o solicitante da corrida deve informar a origem, que € o
ponto em que se encontra no momento da solicitacdo, e o destino, que € a localizacao para a
qual se deseja ir. Ja no evento do tipo “Veiculo livre” ndo hé necessidade de disponibilizagdo de
informacdes por parte do motorista, uma vez que esses sdo monitorados pelo sistema, que possui
todas as informagdes relevantes para a tomada de decisao.

Ao chegar um chamado no sistema, imediatamente o sistema realiza uma varredura
em todos os veiculos da frota buscando identificar aquele que possui melhor condi¢@o de atender
o cliente visando a minimizacao do atraso médio de todo o ambiente. Caso o veiculo sugerido
pelo sistema esteja disponivel para atendimento, o sistema tentara realizar esta alocacdo, em
que a efetivacdo depende apenas da aceitacao da viagem por ambas as partes. Caso contrario o
sistema ndo deve sugerir nenhuma a¢do, mantendo o chamado aguardando no pool de chamados
em espera. O fluxo do processo que ocorre quando hé a chegada de um novo chamado no sistema

estd apresentado na Figura 17.

Figura 17 — Fluxo bdsico do evento “Novo chamado”

Novo
chamado

Escolher um
veiculo da frota

Veiculo disponivel?

Motorista e passageiros Aguardar para ser
aceitam a alocacio? atendido

Iniciar
servico

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ap6s a constatacdo do acionamento do evento “Veiculo livre”, o sistema consulta o

pool de chamados em espera para verificar se existe algum chamado aguardando atendimento
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Figura 18 — Fluxo basico do evento “Veiculo livre”
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Fonte: Elaborada pelo autor.

para entdo prosseguir no fluxo do processo. Caso existam chamadas aguardando para serem
atendidas, € iniciada uma época de decisdo em que o agente decisor precisa decidir a qual
chamado o veiculo serd alocado para entdo realizar o servico. Apds o sistema sugerir o chamado
que o veiculo devera atender, ocorre a verificagdo se o passageiro € o motorista aceitaram a
alocagdo, assim como no evento “Novo chamado”. Caso ambos aceitem a alocacao sugerida
pelo sistema, € iniciada a viagem e o fluxo se encerra quando o motorista deixa o passageiro
na localizac@o de destino e o evento “Veiculo livre” € acionado novamente. Caso algum dos
atores ndo aceite a alocagdo, o agente responsavel ird sugerir que o motorista inicie uma ac¢ao
de reposicionamento para a localizacdo do chamado em que a alocagdo ndo foi concluida. A
expectativa € que alguma ocorréncia do evento “Nova chamado” selecione o veiculo que esta
realizando reposicionamento nos 5 (cinco) minutos seguintes. No caso do veiculo nio ser alocado
a nenhum chamado durante o periodo, o evento “Veiculo livre” é acionado novamente e o fluxo
¢ reiniciado. J4 no caso de o veiculo ser alocado a algum chamado durante o periodo, este deve
interromper a agao de reposicionamento, se for o caso, e se locomover em direcao a origem
do chamado em questdao. O fluxo basico do evento “Veiculo livre” € apresentado a seguir na
Figura 18. A linha vermelha tracejada representa o reinicio do fluxo.

A alocagao realizada pelo sistema €, nesta modelagem, uma sugestao para ambos 0s
atores da alocagdo (o passageiro e o motorista), por este motivo considerou-se que ambos podem

aceitar ou rejeitar a alocacao sugerida, motivo pelo qual ha uma etapa no fluxo do processo que
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faz esta verificacdo. Para o sistema, existe uma probabilidade de cancelamento associada a cada
veiculo, sendo que, no ambiente de simulac@o foi amostrado um valor entre 0 e 1 para cada
veiculo a partir de uma distribuicao beta com pardmetros o = 2 e 3 = 20, conforme Figura 19,
representando a probabilidade de cancelamento fixa para cada um e cada vez que ocorre uma
tentativa de alocac@o por parte do sistema € realizado um experimento de Bernoulli em que
a probabilidade de sucesso € a probabilidade que foi amostrada anteriormente. Em ambiente
de producao tal probabilidade pode ser inferida diretamente por meio da frequéncia histérica
de cancelamentos de cada motorista. Em relacdo ao passageiro, o cancelamento pode ocorrer
devido a uma previsdo de periodo de espera que extrapole sua tolerancia maxima. Para fins de
simulacgdo, a tolerdncia maxima de espera dos clientes foi amostrada a partir de uma distribui¢do
gama, que possui como suporte nimeros positivos. Os parametros definidos para a distribuicao
foram o« = 30 e 5 = 1, e a forma obtida estd apresentada na Figura 20. Ressalta-se que o periodo

maximo de espera considera todo o tempo entre 0 momento da solicitagdo de corrida e a chegada

do veiculo a localizacdo de origem.

Figura 19 — Distribui¢do da taxa de cancelamento de corridas por parte dos motoristas
(distribuicdo beta com o = 2 e 8 = 20)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A simulacdo realizada considerou tanto dados reais como dados simulados proveni-
entes das distribuicdes de probabilidade previamente apresentadas. O treinamento dos agentes
foi realizado simultaneamente a medida que o ambiente de simulacdo evoluia. Na Figura 21 é
apresentado como foi organizado o fluxo de treinamento completo.

A medida que os eventos vio ocorrendo, os agentes vdo tomando decisdes. As
experiéncias obtidas vao sendo armazenadas em um banco de dados. Este banco de dados é
responsdvel pela amostragem aleatéria de experiéncias passadas e treinamento dos agentes para

a estimacdo do valor Q obtido. Este ciclo ocorre até a convergéncia das redes neurais que estao
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Figura 20 — Distribui¢cdo do tempo maximo de espera por parte dos solicitantes
(distribui¢do gamacom o = 30e f = 1)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 21 — Fluxo geral de treinamento dos agentes
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Fonte: Elaborada pelo autor.

aproximando as funcdes de valor de acao.

Todas as implementacdes realizadas neste trabalho utilizam a linguagem Python na
versdo 3.7.13. As principais bibliotecas utilizadas estdo apresentadas na Tabela 4. Como partes
principais da implementacdo realizada, podemos destacar as entidades basicas envolvidas no
problema, os agentes e o ambiente. Cada um desses possui um papel importante para a realizacio

dos experimentos e portanto serdo detalhados separadamente a seguir.
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Quadro 4 — Principais bibliotecas utilizadas

Biblioteca  Versao

NumPy 1.21.6
Pandas 1.3.5
GeoPandas  0.10.2
Simpy 4.0.1
Matplotlib 3.5.1
PyTorch 1.8.2

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 22 — Diagrama da classe Call (Cha-
mado)

Call

+ env: Environment

+id: int

+ created_time: float

+ origin: Tuple(x: float, y: float)
+ destination: Tuple(x: float, y: float)
+ max_waiting_time: float

+ driver: Vehicle

+in_service: bool

+ time_start_service: float

+ expected_time_to_finish: float
+ canceled: bool

+ cancel_process: Process

+ start_service: Process

+ vehicle _arrived: Process

+ completed: Process

+ cancel_call(): void

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2.1 Entidades bdsicas do ambiente

Como entidades basicas do ambiente temos o objeto chamado (Call) e o objeto
veiculo (Vehicle). Cada uma das entidades possui significativa importancia para os momentos de
decisdo que serdo abordados posteriormente.

O diagrama apresentado na Figura 22 detalha os atributos e métodos da classe que
modela o comportamento dos chamados. Como € possivel observar no diagrama da classe dos
chamados, os atributos relacionados ao tempo estdo implementados como o tipo float. Isso ocorre
devido ao ambiente considerar como unidade bésica de tempo o minuto, ou seja, representa-se
uma hora como 60 unidades de tempo, duas horas como 120 unidades de tempo, 30 segundos

com 0,5 unidades de tempo e assim por diante.
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Figura 23 — Diagrama da classe Vehicle
(Veiculo)

Vehicle

+ env: Environment

+ id: int

+ location: Tuple(x: int, y: int)
+ call_in_attendance: Call

+ free_time: float

+ busy: bool

+ cancel_prob: float

+ start_driving(call): time_to_assignment,
time_to_arrive, time_to_end_ride

Fonte: Elaborada pelo autor.

Destaca-se também o atributo “cancel_process” que € do tipo Process. Trata-se de
um processo que € iniciado quando ocorre a instancia¢ido de um objeto do tipo Call e seu objetivo
¢ realizar o monitoramento do tempo maximo que uma chamada pode esperar, representado pelo
atributo “max_waiting_time”. Quando o processo identifica que o tempo limite foi atingido, a
chamada é cancelada por meio do método “cancel_call*’, sendo o atributo “canceled” alterado
para o valor verdadeiro. Quanto aos outros processos, estes sao utilizados para sinalizar ao agente
a ocorréncia de momentos importantes que sao utilizados para o treinamento dos modelos.

O diagrama da classe que representa os veiculos do ambiente estd apresentado na
Figura 23. E perceptivel que este diagrama possui uma estrutura bastante parecida com a anterior,
contudo possui especifidades importantes. Como se pode observar, a partir da classe “Vehicle”
€ possivel acessar o objeto “Call” referente a chamada que estd em atendimento por meio do
atributo “call_in_attendance”.

O método “start_driving”, que € o nicleo de todo o processo, € utilizado para iniciar
uma corrida em dire¢do ao chamado que é passado como argumento. Basicamente este método
pode ser acionado de duas formas distintas: quando uma nova chamada chega ao sistema ou
quando o veiculo termina um chamado e logo ap6s o sistema sugere uma alocacdo que o veiculo
e o chamado aceitem.

Destaca-se também o atributo “cancel_prob”, que € um valor numérico real entre
0 e 1, representando a probabilidade de um veiculo cancelar uma chamada. Do ponto de vista
frequentista, numa aplicacao real esse atributo pode ser mensurado por meio da quantidade de
chamadas canceladas em um determinado espaco de tempo dividido pelo total de chamadas

atribuidas a este veiculo no mesmo espaco de tempo. No ambiente simulado estes valores foram
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Figura 24 — Diagrama da classe FreeVehi-
cleAgent (agente responsdvel pelo evento
“Veiculo livre”)

FreeVehicleAgent

+ env: Environment

+ deterministic: bool

+ is_training: bool

+ dgn: DeepQNetwork

+ target_dgn: DeepQNetwork
+ update_steps: int

+ memory: ExperienceReplayBuffer
+ tau: float

+ time_delta_window: float

+ learning_starts: int

+ batch_size: int

+ initial_epsilon: float

+ epsilon_decrement: float

+ learning_rate: float

+ gamma: float

+ b: float

+ choose_call(vehicle, calls): call
+ train_step(obs, reward, next_obs,
duration): void

Fonte: Elaborada pelo autor.

amostrados por meio de uma distribui¢ao beta com pardmetros o = 2 e § = 20, conforme
Figura 19.

Sendo assim, observa-se que a maior parte dos veiculos tende a cancelar poucos
chamados, e a medida que a probabilidade de cancelamento cresce, diminui-se a quantidade de
veiculos. Além disso nenhum veiculo possui uma probabilidade maior que 0,15 de cancelamento,

o que pode ser interpretado como um limite de frequéncia de cancelamento por parte dos veiculos.

4.2.2 Agentes

Como jé citado anteriormente, na modelagem apresentada neste trabalho foram
desenvolvidos dois agentes, sendo um responsdvel pelos eventos “Veiculo livre” e outro res-
ponsavel pelos evento “Novo chamado”. A classes desenvolvidas para modelar os agentes sdo
especialmente importantes devido a serem as responsaveis pela tomada de decisao, o que as
torna determinantes para o atingimento de bons resultados.

A estrutura da classe “FreeVehicleAgent”, que € responsavel pelo evento “Veiculo
livre”, estd apresentada na Figura 24. Percebe-se por meio do diagrama alguns atributos que

sdo utilizados apenas para controle entre 0s momentos de treinamento € 0s momentos em que o
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agente serd utilizado para prover decisdes de fato. O atributo “deterministic” é o responsavel
por definir se o agente utilizard um politica “e-greedy” ou se utilizard sempre a politica que foi
treinada de maneira gulosa. O atributo “is_training” € utilizado apenas para definir se o agente
deve realizar passos de treinamento, isto €, atualizar os pardmetros das redes neurais e incluir
experiéncias na “memoria” do agente, ou nao.

Os atributos “dgn” e “target_dqgn’ sao as redes neurais responsdveis por aproximar a
fun¢do de valor de acao por meio da fungdo Q. A utilizacao das duas “Deep Q-Networks” se
deu devido a utilizag@o do algoritmo “Double-DQN”, que, conforme explicado na se¢do 2.6.1,
€ mais estdvel que utilizar apenas uma DQN. Nessa configuracdo a DQN alvo Q ¢ mantida
fixa e atualizada periodicamente. O periodo de atualizacdo é definido por meio do atributo
“update_steps”. O atributo “memory” € o responsdvel por manter o histérico das experiéncias
obtidas pelo agente, isto €, ¢ uma implementacao do “Experience Replay Buffer”. O atributo
“tau” é utilizado para definir a suavizacao da atualizacdo dos parametros da DQN alvo Q sendo

a atualizacao definida por
tau X dgn_weights + (1 — tau) X target_dgn_weights,

em que dgn_wetghts sdo os pesos dos neurdnios da DQN responsavel pelo comportamento do
agente e target_dqgn_weights os pesos dos neurdnios da DQN alvo. O atributo “gamma” € o
fator de desconto. O atributo “b” se refere a parcela fixa que serd considerada na funcao de
recompensa ndo descontada, conforme apresentada na Equacao 4.1. Esta equacgdo € utilizada
na funcdo de recompensa treinada pelos agentes, que é a Equagdo 4.2. Os demais atributos sao
referentes aos parametros das redes neurais utilizadas na DQN () e na DQN alvo @ Ressalta-se
que as duas redes neurais possuem a mesma arquitetura e mesmos hiperparametros.

O método “choose_call” é responsével por retornar uma chamada escolhida entre as
chamadas recebidas como parametro. Quando o agente estd em treinamento, ha a possibilidade
dessa escolha ser aleatéria com o objetivo de explorar o espaco de decisdes possiveis. J4 o
método “train_step” € o responsavel pela logica de treinamento das redes neurais e pelo registro
da tupla referente a experiéncia do agente.

Quanto a classe “NewCallAgent”, tem-se uma estrutura similar, diferenciando-se
apenas pelo método “choose_call” que nesse caso se torna “choose_vehicle”, conforme pode ser

visto no diagrama apresentado na Figura 25.
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Figura 25 — Diagrama da classe NewCal-
[Agent (agente responsavel pelo evento
“Novo chamado™)

NewCallAgent

+ env: Environment

+ deterministic: bool

+ is_training: bool

+ dgn: DeepQNetwork

+ target_dgn: DeepQNetwork
+ update_steps: int

+ memory: ExperienceReplayBuffer
+ tau: float

+ time_delta_window: float

+ learning_starts: int

+ batch_size: int

+ initial_epsilon; float

+ epsilon_decrement: float

+ learning_rate: float

+ gamma: float

+ b: float

+ choose_vehicle(call, vehicles): call
+ train_step(obs, reward, next_obs,
duration): void

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2.3 Ambiente

A classe responsdvel por modelar o ambiente em que o processo ocorre foi chamada
de “Environment”. A parte principal de sua estrutura estd apresentada na Figura 26. A partir da
classe “Environment” € possivel ter total controle sobre a forma como o experimento simulado
seré realizado, o que impacta diretamente na forma como os agentes serdo treinados, pois as
politicas obtidas por eles podem divergir quando treinadas em ambientes distintos. O atributo
“n_vehicles” é a responsdvel por definir qual o tamanho da frota de veiculos no inicio do processo.
O atributo “average_speed” define a velocidade média que os veiculos se locomovem no territorio.
Os atributos “average_waiting_time” e “std_waiting_time” sdo os parametros da distribui¢do que
seré responsavel por gerar amostras do tempo méximo de espera para cada novo chamado que
chega ao sistema. Os atributos “free_vehicle_agente” e “new_call_agent” sdo os responsaveis
por definir quais os agentes que atuaram no ambiente. O atributo “max_calls_by_day” € utilizado
apenas no momento do treinamento dos agentes para limitar a quantidade méxima de chamados
por dia. Os atributos “new_call_event” e “free_vehicle_event” sdo responsaveis por manter 0s

eventos que podem disparar as épocas de decisdo no sistema. Os atributo “fleet” e “calls” sdo,
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Figura 26 — Diagrama da classe Environ-
ment (Ambiente)

Environment

+ n_vehicles: int

+ average_speed: float

+ average_waiting_time: float

+ std_waiting_time: float

+ free_vehicle_agent: FreeVehicleAgent
+ new_call_agent: NewCallAgent
+ max_calls_by_day: int

+ new_call_event: Event

+ free_vehicle_event: Event

+ fleet: list

+ calls: list

+ control_new_call(): void

+ control_free_vehicle(): void

+ get_obs_for_new_call(): void
+ get_obs_for_free_vehicle: void

Fonte: Elaborada pelo autor.

respectivamente, a lista de veiculos da frota e a lista de chamados recebidos pelo sistema.
Quanto aos principais métodos da classe “Environment”, tem-se os dois métodos
“control_new_call” e “control_free_vehicle” que s@o utilizados para execu¢do de instrugdes sem-
pre que for detectado o disparo de algum dos eventos “new_call_event” ou “free_vehicle_event”.
Ambos os métodos executam em um /oop infinito, visto que devem estar ativos durante toda a
simulacdo. Esses métodos sdao responsdveis por iniciar e direcionar os fluxos apresentados nas
Figuras 17 e 18. Ja os métodos “get_obs_for_new_call” e “get_obs_for_free_vehicle” sdo os
responsdveis por prover os estados que serdo observados pelos agentes. Como explicado anteri-
ormente, apesar da representacdo de estados ser padronizada para ambos os agentes, a decisao
que eles devem tomar € diferente, pois enquanto o agente responsavel pelo evento “Veiculo livre”
precisa escolher qual chamado ird atender, o agente responsdvel pelo evento “Novo chamado”
precisar escolhe qual veiculo ird atender o chamado em questdo. As localizacdes dos veiculos e

chamados foram representadas por meio de um espaco de duas dimensdes em que os valores de

cada um dos eixos € representado em metros.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados os detalhes acerca do experimento realizado, bem

como os resultados obtidos nos cenarios construidos.

5.1 Configuracao do experimento

Tendo em vista o objetivo de utilizar dados reais para a realizacdo dos experimentos,
foram utilizados os dados abertos disponibilizados no site oficial do governo de Nova York!.
Os dados de corridas realizadas por plataformas de mobilidade urbana com alto volume de
chamados estio disponiveis para os bairros do Bronx, Brooklyn, Manhattan, Queens e Staten
Island. Neste trabalho foram escolhidos os chamados localizados no Brooklyn. Essa decisao
se deu por este bairro se tratar do mais populoso da cidade de Nova York. Além disso foram
considerados apenas os chamados realizados por meio das empresas Uber e Lyft. Apds esses
dois filtros, a base de dados utilizada para treinamento, que abrange as corridas realizadas no
meés de janeiro de 2022, contou com 3.129.261 de registros, em que cada registro representa um
chamado. Quanto a base de dados utilizada para os testes, que contém os chamados ocorridos no
més de fevereiro de 2022, totalizou 3.199.846 registros de chamados. As informagdes da base de
dados que foram utilizadas para o experimento foram o horério do chamado, a localizagao de
origem e a localizacdo de destino.

Na etapa de treinamento dos agentes decidiu-se treinar ambos os agentes simulta-
neamente, isto €, no inicio do processo de treinamento tanto o agente responsavel pelo evento
“Veiculo livre” como o agente responsavel pelo evento “Novo chamado” estardo tomando deci-
soes de maneira aleatdria e a medida que os episédios passam suas acoes vao de ajustando ao
ambiente utilizando uma politica e-greedy.

Como o treinamento dos agentes € muito influenciado pelos parametros do ambiente,
foram consideradas quatro situacdes para cada dia do més de treinamento: uma situagdo com
quantidade baixa de veiculos, uma com quantidade média, uma com quantidade alta e uma com
quantidade muito alta. Nos experimentos essas quantidades foram definidas como percentuais
do total de chamados esperados no dia e os valores escolhidos foram 0.5%, 1.0%, 2.0% e 3.0% .

O treinamento dos agentes foi realizado considerando a quantidade fixa de 1.000

chamados didrios e a ordem na qual foram simulados os cendrios esta detalhada na Figura 27.

U https://www1.nyc.gov/site/tlc/about/tlc-trip-record-data.page
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Figura 27 — Fluxo do treinamento realizado
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Essa configuragdo de treinamento foi realizada visando obter uma politica gené-
rica adequada para diferentes cendrios, evitando que os agentes se especializem em cenarios
especificos. Considerando todo o processo de treinamento os agentes foram treinados por 372
dias.

Todas as redes neurais utilizadas no experimento foram Multilayer Perceptrons
com duas camadas ocultas, em que a quantidade de neurdnios de cada camada € definida
nos hiperparametros das instancias dos agentes. Quanto as func¢des de ativagdo utilizadas, foi
escolhida a funcao de ativagdo Leaky Relu. A principal justificativa para essa escolha é que a
Leaky Relu tende a apresentar melhores resultados em situagdes em que a ReLU pode apresentar
problemas, como por exemplo, quando ha um grande nimero de neur6nios “mortos” na camada
oculta. Isso ocorre porque, ao contrario da ReLU, a Leaky Relu tem uma inclinagdo ligeiramente
positiva para valores negativos, o que permite que esses neurdnios "mortos"possam contribuir
com informagdes tteis para a rede neural. Além disso, a Leaky Relu tende a ter uma convergéncia
mais rapida em algumas situacdes, o que pode ser benéfico para o treinamento da rede neural.
Quanto a inicializagao dos pesos das redes neurais, foi utilizado o método Kaiming utilizando
a distribui¢do uniforme. Uma das principais vantagens dessa inicializagdo de pesos € que ela
leva em consideracao a variancia dos pesos de entrada e saida de cada neurdnio, tornando a
inicializa¢do mais adaptativa e eficiente. Isso resulta em uma distribuicdo mais adequada de
pesos, 0 que evita tanto a saturacao da ativagdo dos neurdnios quanto o problema de Vanishing

Gradient.
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Os hiperparametros utilizados para a instancia do objeto “FreeVehicleAgent” estdo

apresentados na Tabela 5.

Quadro 5 — Hiperparametros do
agente “FreeVehicleAgent”

Hiperparametro Valor
learning_starts 10000
epsilon 1,0
epsilon_min 0,05
epsilon_decrement 0,99995
tau 1
gamma 0,9
update_steps 10.000
memory_size 20.000
n_neurons_hl 1 64
n_neurons_hl 2 32
batch_size 32
learning_rate 0,001
b 5

Fonte: Elaborada pelo autor.

Importante ressaltar que os hiperpardmetros referentes as redes neurais associadas
ao agente sao utilizados nas duas redes do algoritmo Double DQN, as quais eventualmente se
diferenciam apenas pelos seus pesos.

No Quadro 6 estao apresentados os hiperparametros utilizados para a instancia¢ao
do agente “NewCallAgent”.

O hiperparametro learning_starts define qual a quantidade minima de experi€ncias
que um agente deve ter para comegar o processo de aprendizado. O epsilon € a probabilidade
inicial de uma ag¢@o ser escolhida de maneira aleatéria considerando uma distribuicio uniforme, o
epsilon_decrement € a taxa de reducdo do epsilon a medida que o agente realiza uma atualiza¢do
nos pesos das redes neurais € o epsilon_min é o valor minimo definido para o epsilon. O
update_steps define a frequéncia em que os pesos das redes neurais serdo sincronizados e o tau é
a taxa de suavizagao dessa sincronizacao. O valor 1 deste hiperparametro significa que os pesos
da rede neural responsédvel pelo comportamento substitui completamente os pesos da rede neural
alvo no momento da sincronizagdo. O gamma € o fator de desconto.

Em relacdo ao ambiente, representado pela classe “Environment”, ficou definida com
o valor de 20km/h a velocidade média que os veiculos se locomovem pelo territério. O tempo

considerado no ambiente € contado em minutos e cada episddio equivale a 1440 unidades, isto
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Quadro 6 — Hiperparametros do

agente “NewCallAgent”

Hiperparametro Valor
learning_starts 10000
epsilon 1,0
epsilon_min 0,05
epsilon_decrement 0,99995
tau 1
gamma 0,9
update_steps 10.000
memory_size 20.000
n_neurons_hl_1 64
n_neurons_hl 2 32
batch_size 32
learning_rate 0,001
b 5

Fonte: Elaborada pelo autor.

é, 24 horas. Para o cdlculo das distancias foi utilizada a City Block, também conhecida como
distancia de Manhattan.

O Griéfico 2 apresenta a fun¢do de perda das duas redes neurais dos agentes ao longo
do processo de treinamento. Observa-se que ambas convergiram da forma esperada.

Gréfico 2 — Funcdo de perda das redes neurais atreladas aos agentes decisores
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O Griéfico 3 apresenta os valores-Q ao longo do treinamento das redes neurais.
Conforme esperado, os valores aumentam ao longo do treinamento e se estabilizam ap6s um
periodo.

O Gréfico 4 apresenta as recompensas obtidas ao longo do treinamento das redes

neurais. Assim como os valores-Q, espera-se que os valores cres¢cam e se estabilizem apds um
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Grafico 3 — Valores-Q ao longo do processo de treinamento
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Fonte: Elaborada pelo autor.
determinado periodo.

Grafico 4 — Recompensas ao longo do processo de treinamento
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Ressalta-se que os resultados apresentados nos Graficos 2, 3 e 4 foram computados
considerando a média dos valores a cada 1.000 decisdes realizadas pelos agentes.

No Grifico 5 € apresentado o atraso médio didrio para cada dia do periodo de
treinamento. A sua reducdo ao longo do periodo de treinamento demonstra que o treinamento
foi efetivo em relacdo ao objetivo final dos agentes tomadores de decisdo, que € reduzir o atraso
médio dos clientes.

O processo de treinamento foi realizado 10 vezes com sementes distintas e a duracao
teve uma média de 34,63 minutes com desvio padrao de 1,05 minutos. Todo o processo de
treinamento foi realizado em um computador equipado com um processado Intel Core 19 13900k,

64 GB de memoéria RAM a uma frequéncia de 5600 MHz e uma placa de video NVidia RTX
4090.
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Grafico 5 — Atraso médio ao longo do periodo de treinamento
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.2 Resultados obtidos

Os resultados apresentados adiante foram obtidos considerando os chamados reali-

zados no bairro do Brooklyn que ocorreram durante o més de fevereiro de 2022. Para fins de

andlise dos resultados obtidos a abordagem desenvolvida neste trabalho serd comparada com

quatro heuristica cldssicas aplicdveis a este problema. O objetivo desta comparacdo € verificar

se o custo associado a implementacdo de uma solu¢do mais sofisticada, neste caso utilizando

aprendizado por refor¢o profundo, pode valer a pena para as plataformas de mobilidade urbana

em comparagao a heuristicas mais simples.

As heuristicas utilizadas para realizar a comparag¢do com os resultados obtidos neste

trabalho foram:

a) Vizinho mais préximo (NN; nearest neighbor) - Nessa heuristica considera-se
a distancia entre o chamado e o veiculo. A alocacdo que tiver a menor distancia
€ a que serd sugerida pelo sistema;

b) Primeiro a entrar, primeiro a sair (FIFO; first in, first out) - Nessa heuristica a
ordem de entrada no pool de chamados em espera € considerada. O chamado que
estiver hd mais tempo aguardando, ou seja, tiver chegado primeiro ao sistema, é

o que serd sugerido para ser alocado ao veiculo;
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c) Ultimo a entrar, primeiro a sair (LIFO; last in, first out) - Nessa heuristica,
assim como na FIFO, a ordem de entrada no pool de chamados em espera é
considerada. Nesse caso o ultimo chamado que tiver chegado, isto €, o que esta
aguardando hd menos tempo, € o chamado sugerido pelo sistema;

d) Aleatério (RANDOM) - No caso dessa politica, qualquer chamado e qualquer
veiculo podem ser escolhidos a qualquer momento, pois a decisdo € completa-

mente aleatdria.

A politicas foram comparadas por meio de trés métricas a seguir:

a) Atraso médio - Média de tempo que os veiculos levam para chegar até a origem
do chamado. Esse tempo é mensurado do momento que o chamado é realizado
até o veiculo chegar na sua origem.

b) Taxa de cancelamento - Razao entre chamadas canceladas e o total de chamados
recebidos no dia.

c) Tempo total de servico - Soma total dos periodos percorridos considerando o

percurso da origem até o destino dos chamados.

Os resultados obtidos serdo apresentados nas subsecdes a seguir, considerando dois
cendrios distintos: no primeiro, foi imposto um limite de 10.000 chamados diérios, enquanto
no segundo cendrio o limite foi estabelecido em 100.000 chamadas didrios. Cabe ressaltar que,
durante o periodo de tempo correspondente aos dados utilizados no estudo, a demanda didria
da plataforma Uber permaneceu abaixo do limite de 100.000 chamados, tornando o segundo
cendrio mais representativo da realidade. Ressalta-se também que para todos os graficos de

barras adiante foi utilizado o desvio padrdo para avaliar a dispersao dos dados.
5.2.1 Cendrio com 10.000 chamados didrios

No primeiro cenério de teste, considerando uma limita¢do de 10.000 chamados
didrios, a abordagem proposta se mostrou eficiente em todos os cendrios, tendo empatado com
as demais apenas no cendrio muito facil, em que todas empataram. Isso se dd devido ao excesso
de veiculos disponiveis para atender a demanda, minimizando assim a necessidade de uma

estratégia inteligente para manter baixos niveis de atraso. No Gréfico 6 € possivel notar uma
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Gréfico 6 — Média de tempo de atraso (10.000 chamados por dia)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

reducao média de 4,23 minutos no cendrio dificil, 3,29 minutos no cendrio médio e 1,53 minutos
no cendrio facil em relacdo a segunda melhor politica de cada cendrio. No cendrio muito ficil
houve um incremento de um valor irrisério de 0,06 segundos de atraso.

Tabela 1 — Resumo do atraso médio por quantidade de veiculos e politica (10.000 chamados por
dia)

DQN NN FIFO LIFO RANDOM DQN-MIN* DQN - MAX **
Quantidade de Veiculos

50 Veiculos (dificil) 10.60 14.82 16.11 16.79 17.82 -4.23 -7.22
100 Veiculos (médio) 946 12775 1429 15.72 16.27 -3.29 -6.81
200 Veiculos (facil) 6.79 842 832 11.78 11.15 -1.53 -4.99
300 Veiculos (muito facil) 429 423 424 424 4.25 0.06 0.04

* Atraso da DQN subtraido pelo menor atraso entre as demais politicas

** Atraso da DQN subtraido pelo maior atraso entre as demais politicas

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em relacdo a média didria da taxa de cancelamentos, a DQN também obteve os
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melhores resultados nos cendrios “Dificil” e “Médio”, reduzindo, respectivamente, aproximada-
mente 6% e 5% dos cancelamentos. No cendrio “Facil” a DQN também superou todas as demais
politicas. Contudo, a taxa de cancelamentos foi muito préxima da NN, acarretando em um

empate técnico. No cendrio “Muito facil” houve empate técnico por parte de todas as politicas.

Griéfico 7 — Média da taxa de cancelamento didria (10.000 chamados por dia)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 2 — Resumo da média de taxa de cancelamento didria por quantidade de veiculos e politica
(10.000 chamados por dia)

DQN NN FIFO LIFO RANDOM DQN-MIN* DQN - MAX **

Quantidade de Veiculos

50 Veiculos (dificil) 0.56 062 076 0.77 0.76 -0.06 -0.21
100 Veiculos (médio) 026 031 054 0.56 0.54 -0.05 -0.31
200 Veiculos (facil) 0.01 0.01 0.11 0.17 0.14 -0.00 -0.16
300 Veiculos (muito facil)  0.00 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00

* Taxa de cancelamento da DQN subtraida pela menor taxa de cancelamento entre as demais politicas

** Taxa de cancelamento da DQN subtraido pelo maior taxa de cancelamento entre as demais politicas

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Gréfico 8 — Média da receita didria (10.000 chamados por dia)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Com 10.000 chamados didrios a DQN superou todas as politicas quanto a receita
obtida nos cendrios “Dificil” e “Fécil”. No cendrio “Facil” houve empate técnico entre a DQN e
a NN e no cendrio “Muito facil” houve empate técnico entre todas as politicas.

Tabela 3 — Resumo da média da receita didria por quantidade de veiculos e politica (10.000
chamados por dia)

DQN NN FIFO LIFO RANDOM DQN-MIN* DQN - MAX **
Quantidade de Veiculos

50 Veiculos (dificil) 7549  70.58  43.85 4277 44.26 32.72 491
100 Veiculos (médio) 13323 12693  84.77  81.10 84.51 52.12 6.29
200 Veiculos (facil) 183.74 182775 165.00 153.35 159.01 30.39 0.99
300 Veiculos (muito facil) 185.10 185.10 185.10 185.10 185.10 -0.00 -0.00

* Receita da DQN subtraida pela menor receita entre as demais politicas
** Receita da DQN subtraida pela maior receita entre as demais politicas

**%* Valores em milhares

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Gréfico 9 — Monitoramento da quantidade de chamados em espera por minuto (10.000 chamados

por dia no cendrio médio)
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* Valores suavizados pela média dos tltimos 1000 minutos
Fonte: Elaborada pelo autor.

No Gréfico 9 € mostrado o monitoramento da quantidade de clientes aguardando a
cada minuto do periodo estudado. Em todos os momentos do periodo estudado a DQN manteve
a menor quantidade clientes aguardando uma alocacdo. Os resultados desse monitoramento para
os outros cendrios estdo disponiveis no Apéndice A.

Na Figura 28 € possivel verificar a distribuicdo dos chamados e veiculos as 19 horas
do dia primeiro de fevereiro de 2022, utilizando a politica assumida pela DQN.

Como a abordagem proposta envolve um maior processamento de dados devido a
necessidade de computar as fungdes de valor de acdo, foi realizado o monitoramento do tempo
total didrio em que cada uma das politicas testadas leva para tomar as decisdes. Os resultados
obtidos estdo apresentados na Tabela 4. A DQN, por ser uma técnica mais sofisticada, aumentou
o tempo de processamento conforme o esperado, mas todos os tempos obtidos foram baixos,

tendo em vista que representam a média de tempo para processar os chamados de um dia inteiro.

Tabela 4 — Média de tempo de processamento (10.000 chamados
por dia)

DQN FIFO LIFO NN RANDOM
Quantidade de Veiculos

50 Veiculos (dificil) 038 020 020 0.22 0.21
100 Veiculos (médio) 042 023 023 025 0.23
200 Veiculos (facil) 044 028 027 0.27 0.28
300 Veiculos (muito facil)  0.39 031 031 0.31 0.31

* Valores em minutos
Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 28 — Distribui¢do dos chamados e veiculos no Brooklyn as 19
horas utilizando a politica assumida pela DQN (10.000 chamados por

dia)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.2.2 Cenario com 100.000 chamados didrios

Neste cendrio, se tem uma dimensdo bastante realista do resultados esperados, pois a
demanda didria de chamados nos dados utilizados, correspondente ao bairro Brooklyn no periodo
estudado, ultrapassa a demanda de uma plataforma de mobilidade de larga escala como a Uber.

Por meio do Grafico 10 € f4cil ver que a DQN € superior as demais politicas nos
cendrios “Dificil” e “Médio”. Nestes cendrios a DQN reduziu para aproximadamente a metade
do atraso da segunda melhor politica. No cendrio “Fécil” houve empate técnico com as politicas
FIFO e NN. Quanto ao cenério “Muito f4cil” considera-se um empate técnico entre todas as
politicas.

Referente a taxa de cancelamentos destacam-se as politicas DQN e NN, tendo sido
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Grafico 10 — Média de tempo de atraso (100.000 chamados por dia)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 5 — Resumo do atraso médio por quantidade de veiculos e politica (100.000 chamados
por dia)

DQN NN FIFO LIFO RANDOM DQN-MIN* DQN -MAX **
Quantidade de Veiculos

500 Veiculos (dificil) 6.48 13.15 15.07 16.27 17.18 -6.67 -10.70
1000 Veiculos (médio) 541 10.08 1326 15.04 15.61 -4.67 -10.20
2000 Veiculos (facil) 397 426 392 799 7.09 0.05 -4.02
3000 Veiculos (muito facil)  2.66  2.60 2.61  2.61 2.62 0.05 0.04

* Atraso da DQN subtraido pelo menor atraso entre as demais politicas

** Atraso da DQN subtraido pelo maior atraso entre as demais politicas

Fonte: Elaborada pelo autor.

a primeira melhor nos cendrios “Dificil” e “Médio” e a havendo um empate entre as duas
no cendrio “Facil”. Apesar da DQN e NN se destacarem das demais politicas, a DQN ainda
obteve uma redugdo de aproximadamente 13% e 9% nos cendrios “Dificil” e “Médio”, quando
comparada com a NN. No cendrio “Muito facil” notou-se que qualquer que seja a politica, a

frequéncia de cancelamentos é praticamente nula, isso porque hd um excesso de veiculos em
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relacdo a demanda.

Griéfico 11 — Média da taxa de cancelamento didria (100.000 chamados por dia)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 6 — Resumo da média de taxa de cancelamento didria por quantidade de veiculos e politica
(100.000 chamados por dia)

DQN NN FIFO LIFO RANDOM DQN-MIN* DQN -MAX **

Quantidade de Veiculos

500 Veiculos (dificil) 042 055 073 0.74 0.73 -0.13 -0.32
1000 Veiculos (médio) 0.13 022 051 0.53 0.51 -0.09 -0.40
2000 Veiculos (facil) 0.00 0.00 0.06 0.10 0.07 -0.00 -0.10
3000 Veiculos (muito facil)  0.00 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00

* Taxa de cancelamento da DQN subtraida pela menor taxa de cancelamento entre as demais politicas

** Taxa de cancelamento da DQN subtraida pela maior taxa de cancelamento entre as demais politicas

Fonte: Elaborada pelo autor.

Quanto a receita obtida, assim como para as demais métricas, observa-se uma superi-
oridade da DQN nos cendrios “Dificil” e “Médio”, tendo tido um acréscimo de aproximadamente

71.02 mil e 56.85 mil respectivamente. No cendrio “F4cil” considera-se um empate técnico



Griéfico 12 — Média da receita didria (100.000 chamados por dia)
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Tabela 7 — Resumo da média da receita didria por quantidade de veiculos e politica (100.000

chamados por dia)

DQN NN FIFO LIFO RANDOM DQN-MIN* DQN - MAX #*#*
Quantidade de Veiculos
500 Veiculos (dificil) 0.85 0.78 045 043 0.45 0.42 0.07
1000 Veiculos (médio) 144 139 086 0.82 0.86 0.63 0.06
2000 Veiculos (facil) 1.80 1.80 1.69 1.61 1.66 0.19 0.00
3000 Veiculos (muito facil)  1.80 1.80 1.80  1.80 1.80 0.00 0.00

* Receita da DQN subtraida pela menor receita entre as demais politicas

** Receita da DQN subtraida pela maior receita entre as demais politicas

**% Valores em milhdes

Fonte: Elaborada pelo autor.

entre a DQN e a NN e no cendrio “Muito facil” considera-se um empate técnico entre todas as

politicas testadas.

No Gréfico 15, que apresenta a quantidade de chamados em espera em cada minuto

dos dias do més de fevereiro considerando o cendrio “Médio”, pode-se perceber que a DQN
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Gréfico 13 — Monitoramento da quantidade de chamados em espera por minuto (100.000
chamados por dia)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 8 — Média de tempo de processamento (100.000 chamados
por dia)

DQN FIFO LIFO NN RANDOM
Quantidade de Veiculos

500 Veiculos (dificil) 6.68 4.03 397 537 4.05
1000 Veiculos (médio) 872 6.16 6.02 743 6.18
2000 Veiculos (facil) 1233 1005 957  9.28 9.58
3000 Veiculos (muito facil) 13.75 1529 15.38 14.87 15.23

Fonte: Elaborada pelo autor.

permanece com menores quantidade de clientes aguardando durante todo o periodo, tendo
inclusive uma dispersdo menor. O resultados dos demais cendrios estdo disponiveis no Apéndice
A.

Com a quantidade de veiculos considerada neste cendrio de teste, tem-se um cendrio
muito préximo do real, sendo portanto o cendrio mais relevante para avaliagdo dos resultados.
Na Figura 29 ¢é apresentada a distribui¢do dos veiculos e chamados em um horério de pico de
solicitagdes no dia primeiro de fevereiro de 2022 utilizando a politica assumida pela DQN. Nesta
figura é possivel perceber que a distribuicio espacial dos chamados se d4 com maior densidade
na regido norte do Brooklyn.

A Tabela 8 mostra os tempos médios de processamento para a realizacao dos testes.
Como esperado, a DQN ¢€ a politica que possui 0 maior tempo de processamento médio por
dia. Isso € natural devido a complexidade associada a técnica, que envolve mais cédlculos para a
tomada de decisdo. Apesar disso, os tempos nao inviabilizam seu uso em ambiente de producao,
uma vez que o tempo que a abordagem proposta demora para tomar todas as decisdes necessarias

de um dia inteiro com 100.000 chamados teve uma média menor que uma hora.



Figura 29 — Distribui¢do dos chamados e veiculos no Brooklyn as 19
horas utilizando a politica assumida pela DQN (100.000 chamados por
dia)
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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6 CONCLUSAO

O trabalho desenvolvido nesta dissertacdo buscou realizar uma modelagem para o
problema de alocagdo de veiculos dindmico e estocdstico por uma via ainda nio explorada na
literatura. A abordagem baseada em eventos, utilizando como arcabouco teérico uma modelagem
fundamentada em processos de decisdo semimarkovianos, demonstrou-se adequada para o
problema, suportando representar especificidades que sdao frequentemente ignoradas em outras
abordagens, além de ter proporcionado uma reducdo da complexidade dos problemas de alocagdo
envolvidos.

O ambiente de simulac¢do, que fez a utilizagdo de dados reais de corridas de taxi
ocorridas em Nova York, foi implementado considerando atributos da realidade que raramente
sdo encontrados em conjunto em trabalhos dessa natureza, como a possibilidade de rejeicao da
alocacao por parte do motorista e a tolerancia maxima de espera dos clientes. A configuracao
utilizada para a representacdo dos dados que foram apresentados para os agentes decisores
possibilitou que a quantidade de a¢des possiveis a cada época de decisdo seja varidvel. Além
disso, os agentes decisores associados ao ambiente foram implementados de forma satisfatoria,
interpretando as representagcdes de estado de maneira correta e provendo agdes visando a mini-
mizagdo do tempo médio de espera dos clientes ndo s6 de forma imediata, mas considerando
também o contexto futuro.

Os resultados obtidos nos experimentos evidenciaram que a modelagem proposta
€ superior as heuristicas testadas, sobretudo em cendrios de alta demanda, que sdo aqueles em
que a definicdo de estratégias inteligentes podem impactar os resultados. Em termos de espera
dos clientes, a proposta do trabalho foi superior em todos os cendrios apresentados, exceto
naqueles em que ha excesso de recursos. Contudo, nesses casos foi percebido que € dispensdvel
a definicdo de uma estratégia inteligente, umas vez que ocorreu empate técnico entre todas,
inclusive a aleatdria.

Quanto as taxas de cancelamento de chamados e as receitas obtidas, a proposta do
trabalho também se mostrou satisfatoria em todos os cendrios, apresentando resultados melhores
que as demais politicas nos cendrios dificeis e médios. Ja nos demais cendrios, no pior dos
casos houve empate técnico com alguma das demais politicas, o que demonstra que a estratégia
adotada para a redu¢do do atraso médio € adequada para prover uma melhor satisfacdo ao usudrio
do servigo e manter ou aumentar a receita da operadora do servico. Além disso, também foi

evidenciado que no periodo estudado a proposta do trabalho manteve as quantidades mais baixas
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de clientes em espera.

Por fim, considera-se que todos os objetivos inicialmente propostos foram atingidos,
bem como os resultados obtidos pela abordagem desenvolvida foram satisfatorios nos cenérios
testados.

Como trabalhos futuros e extensdes, propdem-se:

a) Realizar a integracdo com servicos de informagdes de trafego em tempo real para

uma melhor mensuragdo dos tempos envolvidos nas corridas;

b) Aplicar a abordagem apresentada neste trabalho em outras localidades;

c) Estudar a possibilidade de transferéncia de aprendizado dos agentes para utiliza-
cdo em outras localidades;

d) Comparar, em um ambiente de simula¢@o tnico, a abordagem apresentada neste
trabalho com outras abordagens recentemente propostas na literatura (as quais
normalmente sdo baseadas em matching);

e) Verificar se utilizar uma abordagem multi-agente pode melhorar os resultados
em termos de atraso, taxa de cancelamento, receita ou performance de processa-

mento.
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APENDICE A - CHAMADOS EM ESPERA POR MINUTO

Grifico 14 — Quantidade de chamados em espera por minuto (10.000 chamados
por dia)
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* Valores suavizados pela média dos tltimos 1000 minutos
Fonte: Elaborada pelo autor.



Grifico 15 — Média da quantidade de chamados em espera por minuto (100.000
chamados por dia)
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* Valores suavizados pela média dos dltimos 1000 minutos
Fonte: Elaborada pelo autor.
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