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Resume—Este trabalho mostra um algoritmo original, A cada passo de tempo, 0 agente observa o estado
baseado na aprendizagem por reforco, para resolver o Problema ambiente e seleciona umazaq:, apropriada. A execd@p de
dos k-Servos (PKS). O PKS foi modelado como um processo deuma a@o produz uma mudanca no estado do ambiente para

decisio em nilltiplas etapas, e em seguida foi utilizado o algo- m nov tad ma avaliaio desta &, na forma d
ritmo Q-Learningcomo método de solu@o. Varios experimentos u Ovo estade;+1, € uma avaliago desla &p, na forma de

foram realizados no intuito de verificar a adequabilidade e PUNiGio ou recompensa denotada per, (s, a;), & apresen-

desempenho da soliip proposta. Os resultados obtidos mostram tada ao agente pelo ambiente. O processo de aprendizagem

a eficiencia do algoritmo sugerido quando comparado com outros tem por finalidade orientar 0 agente a tomar aSeacque
métodos de solugo do PKS difundidos na literatura, e cujas taxas venham a maximizar (minimizar) as recompensas (fisy
de competitividade ja conseguiram ser provadas. . -
Palavras-Chave Sistemas Inteligentes, Aprendizado #&o recebidas. Deve-se levar em conta que un&aomada em
supervisionado, Aprendizagem por Refor¢o, Problemas dog- _um d_ado Instante t,em infincia r@o apenas SONbre a a"a?““?
Servos, Otimizago. imediata, mas, taném, sobre todas as outrafiag que sé&o
efetuadas a partir de émt. Trata-se, portanto, do problema de

|. INTRODUCAO como mapear situdées do ambiente em @gs do agente, de

A solucio de problemas de compuéaconline tem sido forma a maximizar (minimizar) um dado retorno. _
objeto de estudo # bastante tempo [1]. Esses problemas © Problema a ser resolvido pode ser estabelecido da
podem ser caracterizados como segue: dada unirseg Seguinte forma: dado um estado inciah = s qual
de solicitageso = {01, 04, ...,0m}, um algoritmoonline deve ser apolitica w(s;) empregada na espolha dasbes
A deve atender cada uma dessas solidga@nline, ou seja, % Oo(t t: 0,1,...), tal que o retorno obtidaR(s,7) =
sem o conhecimento @vio das solicitaies subsdipntes. 220" ’f(s,tz”(st))' ondey & um fator de descontd) <
Desde que o atendimento das solidites implica em custos,? < 1, € 6timo em determinado sentido. Na sdlocdeste
0 objetivo a ser alcancadoa minimizago desses custos. TalProPlema, associa-se uma fa@ocde valorV(s) (Q(s, a)) a

problema pode ser visto como um processo de decam cada estado (ou par estad@ay; que fornece uma indicag
miltiplas etapas, onde a cada instante(i = 1,2,...,m) de quo bomé estar no estade (ou estar ems e escolher

considerado, uma deéis deve ser tomada sobre como atend@ 280 a), de forma a obter o melhor retorn. Baseado
a solicitagio o;. Esse processé tamiem markoviang uma €M resultados da progrand; diramica ([7]), pode-se de-

vez que a decim a ser tomada no instartiedepende apenasSENVoIver algoritmos para a estirdacda fungo de valor
das informaes dispofveis nesse instante. Para a salugle Olima &, conselientemente, da pitica otima a ser empregada.
problemas de deci® markovianos, uma abordagem bastanfd'étanto, a aprendizagem por reforgoaesmitada pela
eficienteé a aprendizagem por reforco [3]. Trata-se de ufj@ldicao da dimensionalidade inerente aétodo, uma vez
processo de aprendizagenficrsupervisionada baseado erflU€ torna-se necemso armazenar os valores dé(s) para

itera@des entre um agente e o seu ambiente, conforme §pda estade € 5, 0 queé impossvel se o fimero de estados

resentado na Figura 1. e elevado. o N
Para contornar este problemécticas de parametrizag

da fun@o de valor ou uso de decompdsichiearquica do
Agente AR problema&m sido apresentadas na literatura, visando melhorar
ELstados a eficéncia dos algoritmos de aprendizagem por reforco e
L L 4 ; possibilitar a aplica@o destes gtodos a uma ampla gama de
Recompensal=—#l Polftica Ambiente problemas reais, como citado nddio desta Sego. Em razo
disso, set apresentada apresentada uma Salugearquica
L'ETB—' baseada na aprendizagem por refor¢co para superar o problema
do dimensionamento.

Este artigo est organizado da seguinte forma: na 2@
Fig. 1. Sistema de aprendizagem por reforco. si0 apresentadas rigs gerais sobre CompugaxgOnline e



Analise Competitiva, congénfase no Problema ddsServos. Um algoritmoonline & dito serc-competitivo se existirem
Na Se@o 3é apresentado Q-Learning um dos nétodos de constantes: e «, tal que Cy (o) < ¢ Copr(o) + a para
solu@o mais importantes da aprendizagem por reforco e gyealquer seéenciao. Nessa expreds C4(o) e Copr(o)
foi utilizado neste trabalho. Na S&g 4 € apresentada a mod-correspondem aos custos associados ao algoriime ao
elagem do Problema ddsServos segundo a aprendizageralgoritmo 6timo offling, respectivamente. A constante &
por reforco. Os resultados obtidos e @lse comparativa para chamadaazio de competitividadde A, considerando qué
problemas que envolvam unfimero reduzido deds €10 apre- € determiistico. O estabelecimento desses limites superiores
sentados na Sag 5. Na Sego 6, €& apresentado o problemae/ou inferiores de desempenho para um algoritmiine, seja
do dimensionamento inerente a@tmdo da aprendizagem porele determifstico ou randmico, fazem apelo a um conjunto
reforco e suas implicé@gs. A solu@o proposta para contornarde €cnicas, tais como fudes potenciais [2] e o priffgio
este problema, bem como uma compamgo desempenhominimax de Yao [6], que @0 sedo abordadas neste artigo.
obtido por esta sol@p sea visto na Seo 7. As concludes

encontram-se na Sag 8. I1l. O ALGORITMO Q-LEARNING
. . O problema a ser resolvid® de controlébtimo em proces-
Il. COMPUTACAO ONLINE E ANALISE COMPETITIVA sos de dec#o markovianos. O ambiente representado por

Conforme citado anteriormente, os problemas dm conjunto finito de estadds, cujos elementos; represen-

computa@o online podem ser caracterizados como segu@m 0S estado:s tomadps no |nstar!te de tempp d|st:ré~|n|a
dada uma se@ncia de solicitaies o = {01, 0 o) cada estado, esiassociado um conjuntd(s;) finito de ages
- ) LA mJ

um algoritmo online A deve atender cada uma sem & O sistema evolui dinamicamente de acordo com as suas

conhecimento f@vio das solicitaes subseigentes. Assim, Probabilidades de trangio
quando se eatservindo uma demandsa, com1 < t < m,
as demandas futuras em um dado instahtainda r@o o
conhecidas, ist&, o, &€ desconhecido s€ > t. Desde que que podem ser conhecidas (existe um modelo para o sistema)
o atendimento das solicitdgs implica em custos, o objetivoou rio. Usando a abordagem da aprendizagem por refor¢o,
buscadcé a minimiza@o desses custos. dado o processo markoviano, busca-se inicialmente estimar a

Formalmente, sej& = (N, A) um grafo ponderado, ondefuncéo de valor estado-ag 6tima (s, a) associada ao seu
N & o conjunto de ds, com|N| = n, e A 0 conjunto de arestas respectivo par estado@g (s,a). Essa fungo associa a cada
(i,7). A cada arestd, j) & associada uma pondegagi(i,j), par considerado o retorno&uio esperado obtido quando uma
obedecendo a desigualdade triangdlar!) < d(i,j)+d(j,1), agao particularé tomada em um dado estado e uméitjpal
dado que existe um caminho entre [ passando poy. 7(s,a) & seguida daem diante.

SejaK um conjunto de facilidades (servos), cofi| = &, Antes de detalhar o que vem a ser a fimgle valor estado-
localizados emk nbs de G ndao necessariamente distintosago, apresentar-sealgumas definfiges lasicas associadas ao
e sejac = {01,02,...,0,} UMa segéncia de solicitaies problema da aprendizagem por reforgo [3].
de servico, as quais podem surgir em uim qualquer do  Uma poitica (s, a) associada ao problene&aum mapea-
grafoG, apresentadas ao conjunto de servos. Para atender umeaito das representags dos estados em probabilidades (no
solicitag@o em um dado instantg (i = 1,2,...,m), um dos caso da pdtica estoéstica) de selép de cada uma das@es
servos deve ser movido de sua pasi@tual para otmo; em possveis, ou seja:
G. Associado ao deslocamento do servo de @i para um
nb j, existe um custo de atendimento proporciaaaiséncia

percorridad(i, ). ] ) O retorno esperado, que corresponde ao valor esperado de
O Problema dog-Servos (PKS), introduzido por [5], podeigqas as recompensas efou poei colhidas pela pitica
ser definido da seguinte forma: dada uma configaoanicial empregadaé dado por

dos servos ent e uma se@enciaos, encontre uma pdica
7« que indique os movimentos dos servos de modo que a Ri=mrip1+reqo+reps+ ... +17 3)

m

Py g (a) = Pr{siy1 =8 ,re41 =rlsy = s,ar =a} (1)

mi(s,a) = Pr{a; = als; = s} 2

distancia total Zdl(i,j) percorrida pelos mesmos seja ander;,; & a recompensa/pufiig obtida na-esimo passo de
tempo, eT & o horizonte de tempo. No caso @ie— oo, 0

e l:1 ~
menor poswel. O PKS serve como abstéag para uma ampla retorno esperadé dado por

gama de problemasnline ([5]), tais como o problema de
pagina@o de meraria ([2]), otimizag@o do gerenciamento de ) =~ &
sondas de prodég terrestre ([12]), disco de leitura/escrita lt = Tt+1 + 7 Te42 +97 Tepz + .. = 27 ekt (4)
([13]), entre outros. k=0

Uma solu@o6tima para o problemanormalmente posgl onde~ € o fator de descontd) < v < 1, utilizado para
se a sefiéncia inteira de solicitéips &€ conhecidaa priori. garantir queR; seja finito.
Nesse caso, 0 algoritmo de sdhiecdo problemae dito ser  Com base nas defirbes apresentadas, pode-se descrever
offline formalmente o qué a fun@o de valor estado-ag, associada



a uma dada pdica (s, a), atraes da equap: estaBo localizados em s necessariamente distintosion
o sendo permitido que dois servos ocupem 0 mesmmcem
Q™ (s,a) = Ew{Z s = s,a; = a} (5) um dado instante de tempo. Esta resiigio significa uma
k=0 limitacdo da abordagem da aprendizagem por refor¢co, sendo
considerada somente para a simplifiiaga manipulgo e
gera@o dos estados apresentados. A modelagem pode ser
estendida, sem dificuldadetias, para casos onde diversos
) servos ocupem o mesma m um dado instante de tempo.
estimarQ(s,a)?

Conhecendo-se uma resposta afirmativa para. a dmiest Do ponto de vista da aprendizagem por reforco, o problema
* . posta para a dapi pode ser modelado como segue: o estado do ambiente
anterior, de que forma essa fimla pode ser modificada

. . o representado por uma configudacposs/el dos servos, ou
tal que Q(s,a) aproxime o valorbtimo dessa furgp e P P g P

a consedente palica btima correspondente possa sefiey POT-UPIOS dO tipos = {noy, nos, ..., nox}. O nimero
4 P P P total de estados pdseis & dado pela expreas:

A quesBo central da aprendizagem por reforco pod@ent
ser colocada:

o Dada uma pética w(s,a), qual a melhor forma de

obtida?
Véarios o os resultados encontrados na literatura que o n! @
apontam uma resposta a estas digsstnotadamente aqueles mk (n —k)!(k)!

baseados em PrograndagDiramica [7], nétodos de Monte

Carlo e Diferencas Temporais [3]. Neste trabalho optou-se poAs ages correspondem aos movimentos permitidos dos
utilizar o algoritmoQ-Learningdesenvolvido por Watkins [8]. Servos em um estadcakdo. Cada ago representa o movi-
Dentre as vantagens desse algoritma esfato de ela aproxi- mento de um servo de unbn para um B j, no intuito de
mar diretamente o valdtimo deQ(s, ), independentemente atender a requisip o;. Neste trabalho,& sea considerado

da poltica utilizada. Os valores d€(s,a) sio atualizados O atendimento de uma requiaig por vez, deixando a alise

segundo a equag de miltiplos servos para trabalhos futuros. Em cada estado, e

., considerando o surgimento de uma demaagl@m um dos

Q(s,a) — Q(s,a)+alr+v-maza Q(s',a") = Q(s,a)] (6) ; nos de um grafa?, um dosk servos ser deslocado. Deste

ondex é a taxa de aprendizagem. O algoritmo que implemerido0, O rimero deagdes permitidasia ocasio & igual ak,

0 Q-Learningest mostrado na Tabela I: todas do tipo mover servo localizado no hpara o ® j, de
forma a atender a solicitag o;. Comon demandas podem
TABELA | surgir por estado, olmmero total deagbes postweisé igual a
DESCRICAO DO ALGORITMO Q-Learning k- n.
o _ A distincdo deve ser notada entre os conceitos dgesi¢
: 'Fr,‘e'fr'g"é: dg(gggiga”dom'cameme’ permitidas e possveis Acdes permitidas # ask agdes
3 Initialize s; gue podem ser tomadas quando do surgimento de uma dada
4 Repita para cada passo do épli® requisi@o, ocasionando o deslocamento de um kieervos
5 Escolhaa paras usando a pdlica 7 (e-gulosa, por ex.); para atender a mesma. @&s posiweis €0 todas as @gs
6 Dado a ago a, observer e s’; ’ .
7 Q(s,a) — Q(s,a) + alr + - mazy Q(s',d’) — Q(s,a)); due podem ser tomadas quando ainde se conhece qual o
8

s , no onde ia surgir a pbxima requisi@o, podendo a mesma,
10 ae a condigo de parada estabelecida portanto, surgir em qualquer um dasnos que compem o
grafo G. Conseg@ientemente, qualquer um désservos pode

Dado que a conveégicia do algoritmo & & garantida se ser deslocado para atender esta demanda, totalizando
todos os pares estadog&c 0 visitados infinitas vezes, agges posweis.

escolha da pdtica a ser utilizada n@-Leamingdeve garantir 5 gjna| de reforco correspondedis@ncia percorrida pelo
gue todos os pares tenham uma probabilidadle nula de servo k; localizado no B i para atendem demandas;
serem visitados. Isto pode ser alcancado utilizando-se Uaslizada no b j, representado pat(k:, ;) ‘

] 1Y)

politica e-gulosa, definida por: Pelo exposto, infere-se que para armazenar os valores da
l—e+ 5 S€ a=arg maz, Q(s,a) funcao de estado-&p (), uma estrutura de dimeisC,, . -k-n,
(s, a) = ondeC,, i representa o total de estad@distos e_k-n o total de
m, se a+# arg maz, Q(s,a) agoes pqs’s/els por egtado. Logo, a complexidade em espaco
do algoritmoQ-Learningé O(k - n*+1).
IV. APRENDIZAGEM PORREFORQ APLICADA AO Na solu@o da equaip doQ-Learningapresentada acima,
PROBLEMA DOS k-SERVOS uma questo importante diz respeito adalculo do termo
Diferentemente da modelagem formal do Problema dos &az, Q(s’,a’). O diagrama de backup, correspondente ao
Servos apresentada anteriormente, onde os servos podem psténlema de aprendizagem por reforco, que representa as
localizados em quaisqueibs, rio necessariamente distintostransiges em uma etapa e permite alaulo da atualizegp
no modelo utilizado pela aprendizagem por refor¢o, puramerte((s, a) de acordo com o algoritm@-Learningesé repre-
por rades de simplicidade, serconsiderado que os servosentado na Figura 2.



aprendizagem por reforco foi feito a partir de umaigeggia

de 300.000 requisi®es apresentadas ao mesmo, considerando
a = 0.1,y = 0.1 ande = 0.1. Os dados dos experimentos
sao mostrados na Tabela Il para diferentes quantidadeégsie n

e de servos.
— G TABELA I
[ ] ® Qs a)
RESULTADOS OBTIDOS NOS TESTES
Fig. 2. Diagram de Backup do Algoritm@-Learning n = 10 k = 2 iter = 3e05
Algoritmos Menor | Maior m Vit.
Q-Learning | 7454 | 8751 | 8016.30 | 98
. - , Harmonic 9823 | 11733 | 10806.45| O
Na figura 2, os estados @ést representados poirculos Work Eunction T 7601 19200 | 831365 | 2
branco, vermelho (estad) e azul (estada’). As a@es esio n =12 k = 2 iter = 3e05
representadas pofirculos preto e verde (8¢ a). Uma vez _ Menor | Maior 1 Vit.
hecid t tada’. O | do t Q-Learning 7711 9342 8417.08 | 100
conhecidoss e a, tem-se o estado’. valor do termo Harmonic 10191 | 12860 [ 11678441 0
maz, Q(s',a’) & enbo tomado entre os valores @gs’, a’) Work Function| 8089 | 9770 | 8818.73 | O
de todas ag - n agdes posiweis de serem tomadas a partir o n= 1§>Ak = 2 iter = 3e05 i
/ ™ H H enor alor M It
de s’. Deve ser Pbser)/ado quém e>§|ste a necegs@ade de se O-Teaming | 8097 | 9730 | 877907 | 79
conhecer qual &p sea tomada ens’, e sim quais &o todas Harmonic 8190 | 9698 | 894141 0
as aes poskeis de serem tomadas neste estado. Work Function | 9951 | 11712 | 10796.38| 21
n =20 k = 2 iter = 3e05
V. ANALISE COMPARATIVA — RESULTADOS PARA Se '\geog%f "1/';'3%; 99;3 - \gtz
-Learning .
PROBLEMAS DE MENOR PORTE Harmonic | 9375 | 11228 | 10164.30| 1
Inimeros algoritmosnlineforam propostos para solucionar WOL”‘ FU'LCUO” 11212 13034M 32043-72 8
. egenda - Média
o Problema dog-Servos. Dois deles se destacaram por causa Menor — Menor Didincia Percorrida
do seu desempenho e passaram a ser bastante estudados na Maior — Maior Disfincia Percorrida
literatura: os algoritmogiarmonic e Work Function(WFA). Vit. — Vitorias Obtidas

Nos diversos estudos realizados sobre estes algoritmos, alguns
autores conseguiram provar a competitividade de ambos enPela adlise dos resultados constatou-se que o desempenho
relagao ao algoritmatimo offling, para algumas indhcias do do algoritmo proposto neste trabalho obteve, de modo geral,
problema ([9] e [10]). um desempenho mais eficiente nos testes quando comparado
O objetivo deste trabalhé verificar o desempenho obtidocom os demais algoritmos. Em seu melhor desempenho,
pela soluéo baseada na aprendizagem por reforco e cdmpasbteve 100% das \dtias nos testes realizados. Em seu pior,
lo com o dos algoritmo$iarmonice Work Function ja que a obteve 79% das \drias. Em todos os experimentos, conseguiu
competitividade de ambos foi provada, tornando-ofup@tros obter mais vibrias do que os outros algoritmos.
de compara®o significativos. Um algoritmo proposto que Garante-se, pela teoria exposta anteriormente, qudtipol
apresente desempenho eficiente em &alaaps mesmos tendeconverge para valoregtimos se todos os pares estadaeag
a ser competitivo taném, devendo, obviamente, se provar forem visitados infinitas vezes. Claramente, esta c@ad®
referido fato. Tal prova, pém, foge aos objetivos deste textopode ser obtida teoricamente. Naatita, pode-se inferir que
Para testar o algoritmo desenvolvido neste trabalho, expgeranto maior o amero de exemplos fornecidos durante o
rimentos foram realizados no intuito de observar o desetreinamento, melhores $&r as respostas obtidas pelo algo-
penho da aprendizagem por reforco em comp@@raspm os ritmo, aé o limite do6timo, obviamente.
algoritmos mencionados. Foram realizadbexperimentos, Pode-se treinar exaustivamenteelearningate que suas
mantendo-se constante a quantidades de servos e variandesgostas convirjam para valoréfimos antes de subniet
a de rbs. O grafo deve obedecer a desigualdade triangular [It,aos experimentos. Ou, por outro lado, o treinamento pode
restri@o imposta peldVork Function Em cada experimento, ocorrer simultaneamente aos experimentos. Nos experimentos,
100 seq@énciasc = {o1,09, -+ ,0100} foram geradas. Uma somente quando se chega uma soliéitagnline & que se
sediéncia coném 500 demandasr;. Para cada sééncia de recorrea poitica do Q-Learning para indicar as melhores
requisi@es, registrou-se a d#sicia percorrida ao se deslocanges a serem tomadas. Portanto, nada impede que durante o
0s servos, segundo os érniios de seleip estabelecidos porintervalo entre a chegada de soliciagonling o treinamento
cada algoritmo. No final dos experimentos, anotou-se a meorQ-Learningaconteca. Obviamente) $az sentido executar
e a maior didincia percorrida para atender a i#&mria de o treinamento & que os valores da ptita ainda @o tenham
requisi@es, o valor radio das distncias e quantas vezes cadatingido o6timo.
algoritmo foi o melhor em comparag aos demais, vale dizer, A escolha das dgs segundo a pitca do Q-Learning
guantas vezes conseguiu obter a menoradisa percorrida ocorre de forma imediat& s6 consultar a entrada correspon-
para atender a sé@ncia de requisiies. O treinamento dadente ao estado @ demanda na tabela e selecionar aocag



otima. Para realizar a divi® do conjunto de: nos do grafo em
O algoritmoHarmonictamkem indica a ago a ser execu- = grupos ¢ < n), utilizou-se oAlgoritmo de Boruvkd11], e
tada imediatamente. Entretanto, como a escolha ddass&c foi feita a partir daArvore Geradora Nhima[11] do grafo.
feita de maneira probalstica em fungo da dishncia do servo O nimero de grupos formaddsfornecido como pametro.
a demanda, o se garante que as melhoreBexzesio sendo O critério de escolha dosos que representam cada grupo,
selecionadas, fazendo com que o desempenho deste algorigiquais denominou-s®s-centrg &€ a nedia de sua diéncia
seja significativamente inferior aQ-Learning em rela@o aos demais@s do seu grupo. Em outras palavras,
O algoritmo Work Function por utilizar conceitos de o no selecionado saraquele que possuir, eméxtia, a menor
programago diraimica na escolha do deslocamento dos sefistincia em relégo a todos os outroshe que compem seu
vos, pode apresentar retardofordesprexeis no tempo de grupo.
apresentéo da resposta do servo a ser deslocado, pois Nos primeiros passos do algoritmo Hieguico, o con-
calculo para a escolha dos serv@saorre quando se cheggunto den nés do problema foi dividido em: grupamentos
uma requisigo. Trata-se de um fator primordial a ser consie proximidade, e para cada grupamento udAacentro foi
derado quando o tempo de resposta ftiawr. Portanto, tanto selecionado, totalizande nos-centro. A aprendizagem por
sob o aspecto de desempenho quanto de tempo de respesitaco seh aplicada no conjunto de nos-centro e em cada
0 Q-Learning apresenta-se mais vantajoso do quéVork conjunto de Bs que comfem osr grupamentos, mantendo-se
Function constante o total de k servos. A exegaga aprendizagem por
reforco, neste conjunto reduzido désn mantkm as mesmas

c bd ist teri ; dimaas ut caracteisticas da exec@p se a mesma ocorresse no conjunto
omo [de Servisto anteriormente, a dimaosia estrulura 4q 1y pg do problema. Pém, deve-se observar que os servos

de armazenamento utilizada pela aprendizagem por refog;gs poskveis locais de demanda estarlocalizados somente
cresce em furlip do rumero de Bs e de servos. Ao S€ 10s 16s selecionados para cada exémic

analls.ar esse cresc_nlnegt(i, perck;albe-se gue ° 'f“eslml OI' OCOITE Efliando os servos e as demandas pertencerem a grupos dis-
Lnag@ra e>.<ponenC|;a. F;Q‘ eblpro 3m%'_ enomin "?9 tintos, todos eles, e 0s mesmdsorestiverem nosas-centrais
o Dimensionament(ou Problema do Dimensionamedidoi dos seus respectivos grupos, &erconsiderados como se

introduzidp por Belmann_ [7] e significa a,imPOSSibi”dad%stivessem.Apartirdesta sup@sic utiliza-se o conhecimento
de execugo de um algoritmo para certas @stias de um obtido durante a exectg da aprendizagem por refor¢o para

problema pelo esgotamento de recursos computacionais RAI&,ha do servo a ser deslocadogiie o aprendizado com os

obten@o de sua s.t.ia. . servos e as demandas localizados nos respectemsantros
Infer(i—se, cons&qantemente,.que para que se possa apli s seus gruposjfoi realizado. Esta transpoaig da posigo
a solugo baseada n@—.Learnlng a uma ampla gama dedos servos ou da requigig faz com que o aprendizado possa
A utilizado em pares estadddacque @o foram visitados,
. generalizando o conhecimento obtido durante o aprendizado.
dizagem por reforco.

Para superar o problema supracitado, uma oluc Quando o par estado-g rao foi visitado pela aprendiza-

hierarquica baseada na aprendizagem por refor¢o eétoda gem por reforco e a generalizagdo conhecimentcao puder

; . ) ser feita, o criério para o deslocamento dos servosaser
guloso foi proposta. A igia gerak aplicar a aprendizagem por

! ? i . . 0guloso, ou seja, 0 servo a ser deslocad@ semue estiver
reforco a um fimero reduzido deds, selecionados seguind

. L : . mais pbximo a demanda.
um criterio espeffico, do conjunto de @s do problema e tentar - L
. . : : A redu@o da dimerdo da estrutura usada pela apren-
generalizar o aprendizado obtido neste treinamento para outfos

o e ~ ~dizagem por reforco para armazenar os valores daafung
pares estado-ag rao visitados. Quando a generaliaagrfio

? . L . (2 ocorrea proporcionalmente a urfator de reduéo J.
for pos$vel, utiliza-se o criério guloso para selecionar o senvq, ; " .
atematicamenteC» j, - k - %, onde:
a ser deslocado. 5

V1. APRESENTAGRO DA SOLUCAO HIERARQUICA

problema do dimensionamento inerente agtodo da apren-

Os passos algoritmo que implementa a satubiearquica (%!)
30 0s seguintes: Cok= 1m0 (8)
. ; . - (5 — k) k!
« Divida o conjunto de @s em grupamentos de proximi-
dade; De posse destas infornizgs e fazendo-se as manipuas
« Para cada grupamento formado necesarias, obter-sé& O = - n* a complexidade em

— Escolha um b para representar o grupo é-oentro; €spaco da aprendizagem por reforco Higuica, sendo a
— Execute o algoritmo da aprendizagem por reforco i§du@o da complexidade em refsg aoQ-Learningda ordem
conjunto de Bs que comPem o grupo; de ﬁ
« Execute o algoritmo da aprendizagem por reforco rgss n
escolhidos no passo anterior ésAacentro;
o Se 0 par estado-ag rao foi visitado no passo anterior
e a generalizétp rio puder ser feita, utilize o céitio O objetivo desta s@p € verificar a aptido do algoritmo
guloso para escolher o servo a ser deslocado. hierarquico em solucionar o PKS para problemas de maior

VIl. ANALISE COMPARATIVA — RESULTADOS PARA
PROBLEMAS DE MAIOR PORTE



porte, comparando o seu desempenho com o algofiay®e a solu@o apresentada. A abordagem da aprendizagem por
monic ja que o mesmo ao & afetado pelo problema doreforco pode ser facilmente extendida a problemas correlatos
dimensionamento. Em fuig disso, resolveu-se um problemao k-Servos. A limita@o do problema do dimensionamento
com um conjunto de s de tamanhd00 e com 3 servos. inerente aos gtodos de soldip baseados na aprendizagem
Variou-se a quantidade de grupamentos formados para verifigar reforco foi contornada ao se usar a satudiearquica

se existia alguma relag com o desempenho obtido. Em cadproposta neste texto, permitindo a utilidagda mesma em
experimento,100 seqénciasc = {o1,09,--- ,0500} foram um nimero maior de aplicégs. Entretanto, a adeq@acda
geradas. Uma ségncia contm 500 demandag ;. Registrou- solu@o hiearquica a problemas reais ainda precisa ser verifi-
se a dishncia percorrida ao se deslocar os servos, segundacada. Os resultados dos testes para problemas de maior porte
critérios de seleip estabelecidos pelos algoritmos. No finahostraram que a sol&g hiearquicaé mais eficiente do que o
dos experimentos, anotou-se a menor e a maio@mis Harmonig método bastante utilizado na scha;de problemas
percorrida para atender a $iggcia de requisiges, o valor mais robustos. A utilizégo do nétodo guloso, sendo este
médio das disincias e quantas vezes cada algoritmo foi @mprovadamente ao garantidor de soldes 6timas ([1]),
melhor em compar&p ao outro, vale dizer, quantas vezesm alguns pares estadcdacem detrimento da aprendizagem
conseguiu obter a menor disicia percorrida para atendempor reforco, faz com que a sofug hiearquica tambm réio
uma segéncia de requisiies. O treinamento da aprendizagergaranta soluiles 6timas. Espera-se verificar o desemepenho
por reforco foi feito a partir de uma sié@ncia de300.000 desta solugo ao se incorporar @odos mais eficientes que o
requisies apresentadas ao mesmo, considerande 0.1, guloso, como por exemplo, Work Function([10]). Busca-se

~v = 0.9 ande = 0.1. Os dados registrados nos experimentdamiem realizar estudos acerca da coneerja da abordagem
sao mostrados na Tabela lll. hierarquica para valoregtimos da sua ptica, e ainda, esti-
mar um paametro comparativo entre a abordagemamguica

e a doQ-Learning O uso de Redes Neurais para a interpétac
dos valores da furdp @ tamkem precisa ser verificada. As

TABELA 11l
RESULTADOS OBTIDOS NOS TESTES

7 =100 k = 3 grupos = 18 iler = 3¢05 implicagdes do uso desta estgta, caso a mesma sejavel,
F?ngrltm_os l\g%rl%r l\gg - ;1 = \g; permitiria a interpolago dos valores dé) para pares estado-
ierarquico } s - .
Harmonic T 6025 16879 1 626577 5 acdo rao visitados durante a exe@s;da aprendizagem por
n = 100 k = 3 grupos = 20 iter = 3e05 reforgo.
Algoritmos Menor | Maior m Vit. "
Hierarquico 6096 6867 | 6403.64 80 REFERENCIAS
Harmonic 6176 6884 | 6498.21 - 20 [1] Borodin, A. and El-Yaniv, R.,Online Computation and Competitive
lorith n =100 k = 3 grupos = 24 iter = 305 Analysis Cambridge University Press, 1998.
Algorithms | Menor | Maior K Vit. [2] Albers, S., Competitive On-Line AlgorithmsBRICS Lecture Series,
Hierarquico | 2055 | 3104 | 2517.07 75 University of Aarhus, 1996. Dispivel em: http:/www.uni-
Harmonic 2370 | 3699 | 2980.03 25 paderborn.de/fachbereich/AG/agmadh/WWW/english/scripts.html-
Legenda u - Média Albers.
Menor — Menor Disincia Percorrida [3] Sutton, R. S. and Barto, A. GReinforcement Learning: An Introductipn
Maior — Maior Disincia Percorrida The MIT Press, 1998.
Vit. - Vit brias Obtidas [4] Bertsekas, D. P. and Tsitsiklis, J. NNeuro-dynamic Programming

Athena Scientific, 1996.
. [5] Manasse, M. S., McGeoch, L. A. and Sleator, D. Dgmpetitive Algo-
Pela adlise dos resultados apresentados, constatou-se que Gjthms for On-Line Problemsin: Proc. 20th Annual ACM Symposium
algoritmo hiearquico foi mais eficiente do que o #tarmonic on Theory of Computing, pages 322-33, 1988.

Em seu melhor caso. obteve 80% da®mits. Em seu piOI‘ [6] Yao, A C. C.,Probabilistic computations: Towards a unified measure of
’ ’ complexity In: Proc. 17th Annual IEEE Symposium on Foundations of

caso, 65%. Em todos os casos, obteve maémias do que o Computer Science, pages 222-27, 1977.
outro algoritmo_ [7] Bellman, R.,Dynamic ProgrammingPrinceton University Press, 1957.
[8] Watkins, C. J. C. H. and Dayan, ®-Learning: Machine Learning
~ Kluwer Academic Publishers, pages 279-92, 1992.
V. CONCLUSOES [9] Bartal, Y. and Grove, E.The Harmonic K-Server Algorithm is competi-

A aprendizagem por reforco mostrou-se uma ferramenta tive: 23rd ACM Symposium on Theory of Computation, pages 260-266,

eficaz no desenvolvimento de algontmos para a smugo [10] Bartal, Y. and Koutsoupias, EQn the Competitive Ratio of the Work
Problema dosk-Servos. Para ser utilizada, modelou-se 0 ~Function Algorithm for the k-Server Probleffiheor. Comput. Sci. 324(2-
problema como um processo de dé&ociem nilltiplas etapas 3): 337-345, 2004.

. h . . [11] Goldbarg, M. C. and Luna, H. P. COtimizagio Combinabria e
e aplicou-se o algoritm@-Learning Nos resultados obtidos Programa¢o Linear: Modelos e Algoritmogditora Campus, 2000.

pelo Q-Learning em problemas de menor porte, observoui2] Jinior, M. L. L., Melo, J. D. and Neto, A. D. DUtilizacio de Sistemas
se que o desempenho do algoritmo proposto foi melhor do L”Jegggglt;;:%S(faedgrseﬁ;‘aggfﬁtgdgggsg:“?gsf ngfg%; Egﬁeastg?izag
que o alcancado pelos algoritmdarmonice Work Function Congresso Brasileiro de Pesquisa e Desenvolvimento dél&eg Gas,
dois dos netodos de soliEp do PKS mais difundidos na  salvador, Bahia, Brasil, 2005.
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