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RESUMO

A competitividade industrial vem aumentando cada vez mais nos ultimos anos e uma das
alternativas para enfrentar essa competitividade € a utilizagdo das tecnologias da Industria 4.0,
e entre elas, se encontram a Simulacdo e o Big Data. O Big Data envolve uma grande geragao
de dados que necessitam interpretacdo, no qual pode ser interpretado utilizando algoritmos de
aprendizado de maquina a partir do aprendizado por reforgo, que pode ser em conjunto com a
simulacdo. A simulagdo computacional ¢ a incorporacao do mundo real em um sistema virtual,
absorvendo as caracteristicas fundamentais, ¢ um dos métodos de simula¢do ¢ a Simulacao
Baseada em Agentes, no qual o agente € o foco do sistema. Nesse contexto, esse trabalho propoe
explicar como € possivel integrar o aprendizado de maquina a um sistema de simulagio baseada
em agentes. Sendo assim, serd utilizada uma ferramenta de auxilio ao modelador, mostrando
duas formas para realizar essa implementagdo no sofiware AnyLogic®. A primeira forma sera
utilizando uma ferramenta externa, o Pathmind, e para isso sera criado um sistema que gera
caixas de trés cores diferentes (vermelho, verde e azul), representado por vetores de forma
aleatoria. O sistema devera ser capaz de identificar qual a cor da caixa, sendo o foco na
descricao das etapas a serem seguidas para realizar a implementacao utilizando essa ferramenta.
O teste de eficiéncia da ferramenta foi dado a partir do numero de acertos que a maquina €
capaz de realizar, e o resultado encontrado mostrou uma alta eficiéncia por parte dessa
ferramenta. Uma vez que antes da implementagao do aprendizado de maquina, o sistema agia
de forma aleatoria, acertando as cores seguindo a probabilidade estatistica de aleatoriedade
prevista para esse problema, que era de 12,5%, e ap6s a implementacdo, o sistema alcangou
uma taxa de acerto de 100%, fica evidente a eficiéncia da ferramenta. A segunda forma serd de
forma direta no software AnyLogic®, utilizando linguagem de programacao Java por meio do
algoritmo de aprendizagem por refor¢o Q-learning, que foi desenvolvido nessa pesquisa. Para
isso sera utilizado a mesma base do modelo computacional anterior, porém, para essa aplicagdao
serdo criadas caixas de cinco cores diferentes (vermelho, verde, azul, branco e preto), e serdo
representadas por meios de strings, no qual o sistema busca acertar a cor da caixa a partir do
aprendizado de maquina utilizando o algoritmo Q-/earning e utilizando a matriz de resultado
Q. E assim como na forma utilizando a ferramenta externa, a &nfase sera na demonstracao de
todas as etapas a serem seguidas para concluir essa implementagdo. O sistema novamente se
mostrou eficiente sendo capaz de identificar de forma correta em todas as tentativas. Entdo esse
trabalho conseguiu mostrar duas formas eficientes de implementar o aprendizado por refor¢o
no software AnyLogic®, utilizando uma ferramenta externa e de forma direta, no qual a
primeira necessita um nivel inferior de conhecimento de aprendizado de maquina e
programacao, se mostrando mais simples, porém, ¢ black box, enquanto da segunda forma ¢ o
contrario, exigindo um nivel alto de conhecimento de aprendizado de maquina e programacao,
porém com codigo aberto.

Palavras-chave: Simulacdo computacional, simulacdo baseada em agentes, aprendizado de
maquina, aprendizado por reforgo, algoritmo Q-learning.



ABSTRACT

Industrial competitiveness has been increasing more and more in recent years and one of the
alternatives to face this competitiveness is the use of Industry 4.0 technologies, and among them
are Simulation and Big Data. Big Data involves a large generation of data that needs interpretation,
which can be interpreted using machine learning algorithms from reinforcement learning, which
can be in conjunction with simulation. Computer simulation is the incorporation of the real world
into a virtual system, absorbing the fundamental characteristics, and one of the simulation methods
is Agent-Based Simulation, in which the agent is the focus of the system. In this context, this work
proposes to explain how it is possible to integrate machine learning to an agent-based simulation
system. Being a tool to aid the modeler, showing two ways to carry out this implementation in
AnyLogic® software. The first way will be using an external tool, the Pathmind, for that, a system
will be created that generates boxes of three different colors (red, green and blue), represented by
vectors, at random. The system must be able to identify the color of the box, focusing on the
description of the steps to be followed to carry out the implementation using this tool. The tool
efficiency test was given based on the number of adjustments that the machine is capable of
performing, and the result found showed a high efficiency by this tool. Since before the
implementation of machine learning, the system acted randomly, matching the colors following the
statistical probability of randomness predicted for this problem, which was 12.5%, and after the
implementation, the system reached a rate 100% hit. The second way will be directly in the
AnyLogic® software, using Java programming language through the Q-learning reinforcement
learning algorithm, which was developed in this research. For this, the same basis as the previous
computational model will be used, however, for this application, boxes of five different colors will
be created (red, green, blue, white and black), and will be represented through strings, in which the
system seeks to hit the right box color from machine learning using the Q-learning algorithm and
using the Q result matrix. And as with the form using the external tool, the emphasis will be on
demonstrating all the steps to be followed to complete this implementation. The system again
proved to be efficient, being able to correctly identify in all attempts. So this work was able to show
two efficient ways to implement reinforcement learning in AnyLogic® software, using an external
tool and in a direct way, in which the first one needs a lower level of knowledge of machine learning
and programming, proving to be simpler, however, it is black box, while the second way is the
opposite, requiring a high level of knowledge of machine learning and programming, but with open
source.

Key words: Computer simulation, agent-based simulation, machine learning, reinforcement
learning, Q-learning algorithm.
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1. INTRODUCAO

1.1 Contextualizacdo e questoes de pesquisa

O setor industrial atualmente alterou sua visdo geral por conta da recessdo global, fazendo
com que haja uma perspectiva focada para o seu real valor agregado criado (ALCACER e CRUZ-
MACHADO, 2019). O termo Industria 4.0 (I4.0) surgiu na Alemanha, na Feira de Hannover em
2011, e atualmente esta ocorrendo o auge dessa quarta revolu¢ao industrial, uma vez que vem sendo
altamente utilizada nos dias atuais (XU, XU e LI, 2018). Segundo Liao et al. (2017), essa revolucao

tem ganhado cada vez mais forca e se tornando mais presente em todo o mundo.

Alcacer e Cruz-Machado (2019) citam as diversas tecnologias e caracteristicas presentes em
uma [4.0 e entre elas estdo a Simulacdo e o Big Data. O Big Data esta presente ha algumas décadas,
sendo que teve um crescimento exponencial nesta ultima, momento em que a sociedade esta
passando por uma rapida revolucao digital (SONG e ZHU, 2018). Yang et al. (2022) afirmam que
0 Big Data beneficia na visibilidade das informagdes através de sua automagao, onde por meio de
suas previsdes ¢ capaz de auxiliar no processo industrial, podendo fazer com que aumente a
produgdo, vida util e os ciclos de um produto, e que o volume de dados presente ¢ muito grande,

podendo ser Terabytes, Exabyte ou Zettabytes de dados.

O Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML) possui diversas aplicagdes, porém,
recentemente uma dessas tem ganhado um grande destaque, que € na area do Big Data. O ML tem
se mostrado muito eficiente no auxilio da interpretagdo da grande quantidade de dados (ZHOU et
al., 2017). Para Lu et al. (2021) existem algumas &reas principais de aplicacdo para o Machine
Learning/Inteligéncia Artificial, sendo que uma delas ¢ a sua utilizagdo para um conjunto de dados
de simulagdo e experimentos de alta fidelidade para construir modelos para utilizar em simulagdo

computacional.

A simulagdo ¢ uma técnica de modelagem fundamentalmente experimental ou empirica,
criando modelos capazes de relatar o comportamento do que for interessante em um ambiente
computacional, permitindo que possa ser realizada observagdes desses comportamentos, e também
capaz de realizar testes e comparacdes de cenarios e designs alternativos, validando, explicando e
apoiando os resultados da simulagdo e estudar recomendacdes de melhorias para o sistema (WHITE

e INGALLS, 2018).

Existem trés principais métodos de simulagdo, a Simulagdo Dinamica, Simulagdo a Eventos
Discretos e Simulagdo Baseada em Agentes (SBA), sendo essa ltima relativamente recente, mas

que vem ganhando cada vez mais for¢a nos ultimos anos, uma técnica que ¢ classificada como
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bottom-up (de baixo para cima), onde a modelagem ¢ voltada para o agente, que tem papel central

e que possui comportamento individual (SUMMARI et al., 2013).

A SBA ¢ uma técnica que facilita a interagdo de agentes autonomos entre eles, sendo uma
modelagem de diferentes agentes autonomos com diferentes objetivos (BEAN e JOUBERT, 2021).
Mufioz e Iglesias (2021) afirmam que o uso da técnica de SBA ¢ bastante 1til quando no sistema ha

uma complexa interagdo entre agentes, populagdes heterogéneas e comportamentos complexos.

Augustijn et al. (2020) afirmaram que o uso de algoritmos de Machine Learning para
enriquecer modelos baseado em agentes tem aumentado com o passar dos anos. Os autores ainda
comentam que essa integracdo agrega valor ao combinar as vantagens da abordagem baseada em
dados e as possibilidades de explorar situagdes futuras e intervencdes humanas, porém essa
integragdo ainda estd em estagio inicial e que essa integracdo de forma total muitas vezes se torna

tecnicamente desafiadora.

Segundo Kavak et al. (2018) existe um grande aumento na quantidade de dados que podem
ser desenvolvidos empiricamente com o auxilio da SBA, porém, na literatura ndo ha uma oferta
grande de trabalhos de modelagem estruturada direcionadas a essa area. Para evidenciar isso, foi
realizado uma pesquisa acerca de trabalhos que mostraram como realizar a integracao entre ML e

SBA de forma mais clara, o que pode ser visualizado na Tabela 1.

Quadro 1- Trabalhos que abordam a sistematica entre a integracdo de ML e SBA

Trabalho Descricao

O trabalho demonstra como ¢ o procedimento para insercao do
Farhan, Gohre e Junprung  algoritmo de ML em um modelo SBA com o auxilio do
(2020) Pathmind, no qual, ¢ treinado um barista e que precisa

aumentar sua eficiéncia.

Os autores afirmam que que o aprendizado por reforco

(Reinforcement Learning - RL) pode ser integrado a modelos

de SBA, porém a utilizagdo de algoritmos de RL requer

o habilidades especificas e ndo se d4 de uma maneira direta e
Pinciroli et al. (2020) o '

intuitiva, ¢ no trabalho foi mostrado como fazer essa

integracdo, no caso também utilizando o Pathmind, no qual os

autores otimizaram uma politica de otimiza¢ao € manutencao

em um parque edlico.

Zhang, Valencia e Chang  Os autores mostram um revisdo abrangente da aplicacdo do

(2021) ML em modelo de SBA, onde sdo investigados os algoritmos,
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estruturas, procedimentos de implementacdo e aplicagdes
multidisciplinares  para  quatro  cenarios  diferentes:
microagente com aprendizagem de consciéncia situacional,
microagente com intervengdes de comportamento, emulador
de emergéncia no nivel macro e tomada de decisdo no nivel

macro para SBA.

E demonstrado a implementagio do ML em um sistema
Zhang et al. (2016) multiagentes, para isso foi aplicado na predi¢do da adogao de

sistema de energia solar em telhados residenciais.

O autor mostra como diferentes técnicas de ML podem ser
incorporadas a alguns modelos de SBA, entdo mostra
Rand (2006) diretrizes de como integrar o ML a modelo SBA e discute as
complicacdes que podem existir, para isso utiliza o Problema

do El Farol Bar.

Este trabalho traz uma revisdo de literatura sobre os métodos
comuns de integragdo do ML e métodos baseados em dados a
Prasanna, Holzhauer ¢ modelos de SBA de mercados de energia, e também discute a
Krebs (2019) respeito dos requisitos para realizar essa integracao e apresenta
os métodos utilizados na literatura para atender a esses

requisitos.

Fonte: Autor.

Esse trabalho propde a implementagdo utilizando o software AnyLogic®, porque, segundo
os autores Siebers et al. (2010) e Brailsford (2014), esse era o Unico sofiware disponibilizado
naquela época para fins comerciais. Mas ainda sim, até os dias atuais, 0 AnyLogic® segue sendo a
ferramenta mais utilizada para a modelagem baseada em agentes, por isso serd o software utilizado

nessa pesquisa.

Entdo, nesse contexto esse trabalho buscara responder a seguinte questdo de pesquisa: como
¢ possivel realizar a integracdo do aprendizado de maquina (Machine Learning) em um modelo

baseado em agentes?

1.2 Objetivos

Considerando o contexto ¢ a questdo de pesquisa, esse trabalho teve como objetivo geral

desenvolver um modelo de implementacdo de Machine Learning integrado a um modelo baseado
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em agentes. Cabe ressaltar que a pesquisa se limita a demonstrar essa integragdo do ML com a SBA

com o software AnyLogic®, que € o que sera utilizado nesse modelo.

Dado o objetivo geral, essa pesquisa possuiu como objetivos especificos:

e Mostrar as etapas de implementagdo da integragdo utilizando uma ferramenta externa ao
AnyLogic®, o Pathmind;

e Desenvolver um algoritmo de aprendizado por refor¢o Q-learning em linguagem de
programacao Java;

e Mostrar as etapas de implementacdo da integracdo de forma direta ao AnyLogic®,

utilizando linguagem de programacao Java.

1.3 Justificativa

Diante do contexto apresentado, fica evidente a crescente pesquisa a respeito de Simulacao
Baseada em Agentes, sobre Machine Learning e, também, combinando as duas técnicas. Para
evidenciar isso em termos de pesquisa cientifica, foi elaborado uma pesquisa bibliométrica em
fevereiro de 2022 sobre os termos de forma isolada e a combinagdo entre eles, como mostrado na
Tabela 2. Vale destacar que foi utilizado o termo em inglés para SBA (Agent Based Simulation) por
se tratar de bases cientificas internacionais e as bases utilizadas para isso foram Scopus ¢ Web of
Science, uma vez que segundo os autores Franceschini, Maisano e Mastragiacomo (2014), essas

duas sdo consideradas os principais bancos de dados multidisciplinares do mundo.

Tabela 1 — Numero de artigos encontrados na andlise bibliométrica dos termos chave dessa pesquisa

Agent Based Agent Based
Agent Based
Simulation + Simulation +
Agent Based | Machine Simulation +
Base de Dados Machine Machine
Simulation | Learning Machine
Learning + Learning +
Learning
Framework Tutorial
Scopus 7.270 330.781 465 251 43
Web of Science 4.682 252.106 81 19 0

Fonte: Autor.

Segundo a Tabela 1, existem trabalhos académicos que integram a SBA com o ML, dentre
eles, ¢ possivel destacar alguns recentes, como: Augustijn et al. (2020), Batata, Augusto e Xie
(2018), Bose et al. (2021), Bosse (2021), Darville e Celik (2020), Farhan, Gohre e Junprung (2020),
Fuller, de Arruda e Ferreira Filho (2020), Hassanpour et al. (2021), Irannezhada, Prato e Hickman
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(2020), Kallstrom (2020), Moriyama et al. (2019), Olave-Rojas e Nickel (2019), Pinciroli et al.
(2020), RoBler et al. (2020) e Sena et al. (2017).

Dois dos trabalhos supracitados, Farhan, Gohre e Junprung (2020) e Pinciroli ef al. (2020),
utilizaram a ferramenta Pathmind, e eles destacam como essa ferramenta ndo apresenta qualquer
limita¢do para a implementacao do ML em um modelo SBA utilizando o AnyLogic®, mostrando
que essa ferramenta ¢ eficaz, € a0 mesmo tempo, ela facilita esse processo de implementagao, pois

ndo exige alto nivel de conhecimento de ML por parte do modelador.

E importante também destacar que essa ferramenta esta disponivel para a versio gratuita do
software AnyLogic® (versao PLE — Personal Learning Edition), porém isso s6 ocorreu em maio
de 2021, fazendo com que essa seja uma ferramenta recentemente disponivel para o publico em

geral.

Segundo Farhan, G6hre e Junprung (2020) e Pinciroli ef al. (2020), a ferramenta Pathmind
se mostrou bastante eficiente. Porém, esse trabalho buscou também uma segunda forma de
demonstragdo da implementagdo, no caso de forma direta ao AnyLogic®, sem o uso de qualquer

ferramenta externa ao software.

Assim, esse trabalho se torna academicamente justificado, pois estd cada vez mais comum
a integracao entre SBA e ML, apesar de essa ndo ser uma tarefa simples de ser executada. Entao,
serd cientificamente relevante mostrar as etapas para realizar essa integracdo dentro do software
AnyLogic®, mostrando das duas formas possiveis: utilizando uma ferramenta externa e realizar de

forma direta no software.

1.4 Estrutura do Trabalho

Esse trabalho sera dividido em outros quatro capitulos, além desse introdutério. No Capitulo
2 apresenta-se a fundamentacdo teorica. Esse capitulo foi dividido de forma que o primeiro conceito
a ser apresentado foi a simulagdo computacional, em seguida discute-se a respeito de Simulacao
Baseada em Agentes e também algumas aplicagdes recentes dessa ferramenta em diferentes areas,
em seguida sobre Machine Learning e na ultima etapa desse capitulo sdo apresentados alguns
trabalhos recentes que envolvem a combinacdo de Simulacdo Baseada em Agentes e Machine
Learning. O Capitulo 3 traz o método de pesquisa a ser utilizado, com a classificacdo dessa pesquisa
quanto ao método e, também, como essa pesquisa foi conduzida, mostrando as etapas seguidas. No
Capitulo 4, encontra-se o desenvolvimento da pesquisa. Mostra-se, inicialmente, como realizar a
implementagao utilizando a ferramenta Pathmind e, em seguida, como realizar essa implementacao

sem o uso de uma ferramenta externa. Por fim, no Capitulo 5, sdo apresentadas as conclusdes dessa
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pesquisa e também as sugestdes para trabalhos futuros, seguido das referéncias bibliograficas

utilizadas para a elaboracao desse texto.
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2. REFERENCIAL TEORICO

Nessa secdo se mostrara o embasamento tedrico para o desenvolvimento dessa pesquisa.
Inicialmente, se discutira sobre a simulacao computacional. Entdo, sera abordada uma das técnicas
de simulagdo, a Simulacao Baseada em Agentes (SBA), que ¢ o foco dessa pesquisa, bem como
suas vantagens e desvantagens e, também, algumas aplicacdes recentes. A seguir, discorre-se a
respeito de Machine Learning, detalhando-se oaprendizado por reforco. Se discutira sobre a
ferramenta externa utilizada, o Pathmind. E por fim serdo apresentados alguns trabalhos recentes

que utilizaram o ML integrado a modelos de SBA.

2.1 Simula¢iao Computacional

Primeiramente, ¢ importante destacar a diferenga entre simulacdo ndo computacional e
simula¢do computacional. Como os proprios nomes dizem, elas sdo respectivamente, aquela que
ndo necessita de um computador para ser realizada, como por exemplo, pode ser realizada a partir
do uso de um prototipo, € a segunda € aquela que necessita do uso de um computador para ser
realizada (CHWIF e MEDINA, 2015). Este trabalho discute somente a respeito da simulagdo

computacional.

A simulagdo e as aproximagcodes analiticas se diferem na resolucao de modelos. As resolugdes
analiticas implicam na criacao e resolucao de formulas e equacdes matematicas que descrevem o
sistema, sendo essa técnica preferivel em relacdo a simulagdo quando possivel de ser aplicada,
porém, na grande maioria dos sistemas complexos, ¢ impossivel, sendo assim necessdrio a

utilizagdo da simulagcdo (WHITE e INGALLS, 2018).

Melao e Pidd (2006) relatam que a simulagdo vem sendo amplamente utilizada em processos
industriais desde os anos de 1990, uma vez que essa ¢ capaz de criar modelos que reproduzem um
processo industrial real em um ambiente computacional, permitindo analisar diferentes cenérios e

designs.

Nesse contexto, Montevechi et al. (2007) descrevem a simulagdo como uma representagao
da realidade em um ambiente controlado, a qual pode ser estudada sob diversas condi¢des, sem que
sejam necessarios altos custos ou algum risco fisico. Baines et al. (2004) retratam a simulacao de
forma similar, pois segundo eles, essa € uma técnica de construcao de um modelo capaz de retratar
um sistema do mundo real, fazendo com que esse modelo possa ser utilizado para testar o

desempenho do sistema real em diferentes condi¢des de operagdes.
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White e Ingalls (2018) definem um modelo como sendo uma entidade que ¢ utilizada para
representar uma outra entidade, com uma finalidade definida, que de forma geral sdo abstracdes
simplificadas. Os autores afirmam que os modelos devem ser utilizados quando a investigacao do
sistema real ndo ¢ possivel ou quando ndo se ¢ aconselhavel, seja porque essa alteracdo no sistema

real ¢ cara, lenta, interruptiva, insegura ou até mesmo ilegal.

Robinson (2011) sugere que o modelo deva possuir o maximo de detalhes possivel, pois
assim estara, possivelmente, mais proximo do sistema real e, consequentemente, sua eficacia sera
maior, uma vez que esse ¢ uma abstracdo simplificada de um sistema real. A simulagdo ¢ a
representacao de um sistema real através de um modelo, permitindo analises sem a necessidade de

alteragdo no sistema real (HARREL, GHOSH e BOWDEN, 2004).

Jahangirian et al. (2010) afirmam que a simulacdo ¢ a principal técnica no apoio a tomada
de decisdo em um processo de design de uma cadeia de suprimentos, isso devido a sua grande
flexibilidade. Assim como Shannon (1998), que alega que a simulagdo ¢ capaz de responder

questdes sobre “o que aconteceria se?” (what-if questions).

Em meio a tantas defini¢des sobre o que ¢ a simulacao, Chwif e Medina (2015) optaram

pelo caminho contrario, listando o que a simulagdo nao é:

e Uma bola de cristal, pois a simulagdo ndo € capaz de prever o futuro. Ela ¢ capaz de
prever com certa confianga o comportamento de um sistema, isso a partir de dados
fornecidos na entrada;

e Um modelo matematico, pois a simulagdo até pode conter formulas matematicas,
mas nao existe uma expressao analitica fechada ou um conjunto de equacdes capazes
de gerar uma resposta analitica direta para o sistema,;

e Uma ferramenta diretamente de decisdo, pois essa ferramenta ndo € capaz por si de
gerar uma resposta otima para o sistema, sendo a sua fun¢ao a de gerar cenarios que
serdo analisados;

e Uma técnica de ultimo recurso, pois antigamente acreditava-se que a simulacio s6
deveria ser empregada quando todas as outras técnicas ndo funcionassem, porém,
atualmente a simulagdo ja ¢ uma das principais técnicas da pesquisa operacional
(PO) e da ciéncia da administragao;

e Uma panaceia, pois ela ndo ¢ capaz de resolver todos os problemas possiveis, ela é

aplicada a problemas bem especificos e se adequa muito bem.

Kovacic e Pecek (2007) afirmam que a simulagdo tem aumentado suas aplicagdes em

processos que sao imprevisiveis, aqueles em que as pessoas possuem o papel principal, como nas



21

areas de saude, industrial, modelagem de trafego, militar, etc. Assim como também para Zhu et al.
(2015), que relatam que estdo acontecendo rapidos avangos para resolucao de problemas de
sistemas complexos na simula¢do, uma vez que segundo eles, esta ferramenta ¢ uma das mais

importantes no estudo de sistemas complexos.

Segundo Kelton e Law (2000), os modelos de simulagcdo podem ser classificados em trés

dimensoes:

1. Estaticos ou dindmicos, sendo os modelos estaticos aqueles que ocorrem em um
tempo em particular, onde o tempo nao possui relevancia, enquanto os dindmicos,
envolvem o tempo, em que o sistema evolui no decorrer do tempo;

2. Deterministicos ou estocasticos, sendo os modelos deterministicos aqueles que nao
possuem probabilidade, possuindo sua saida determinada, enquanto os estocasticos
sdo aqueles que possuem probabilidades;

3. Continuos e discretos, sendo que na simulagdo continua o sistema acompanha
continuamente a dindmica, sem saltos discretos, enquanto nos discretos os eventos e

os estados das varidveis se alteram instantaneamente em pontos separados do tempo.

Banks et al. (2005) defenderam que a simulagao muitas vezes ¢ utilizada na resolugdo de
problemas, uma vez que essa ferramenta ¢ capaz de imitar um sistema real. Os autores ainda
comentam que essa ferramenta possui algumas vantagens como o fato de permitir a exploracao de
novos cenarios sem a necessidade de interrupgao do sistema real, testar novos designs e layouts sem
precisar da aquisi¢do de recursos, permite a aceleragdo ou desaceleracdo no tempo, auxilia na

analise dos gargalos da producao e facilita a andlise de como o sistema realmente opera.

A simulagao facilita a experimentagdo e o estudo de diversos cendrios nas empresas, sendo
capaz de prover beneficios tangiveis e intangiveis, com vantagens que podem ser na qualidade,
tempo, redugdo de custos, inovacdes, atendimento ao cliente ou na performance do produto, que a

longo prazo podem criar lucros para a empresa (PECEK e KOVACIC, 2011).

Apesar de todas as vantagens, a simula¢do também apresenta algumas desvantagens, Banks
et al. (2005) citaram algumas, como o fato da constru¢do do modelo necessitar de um treinamento
especial, os resultados da simulacdo podem ser dificeis de serem interpretados, a analise € a
modelagem na simulagao podem ser caros € consumir muito tempo e também que a simulagdo as

vezes ¢ utilizada quando apenas um resultado analitico seria possivel.

Existem trés principais métodos de simulagdo: Simulacdo Dinamica (SD), Simulacdo a

Eventos Discretos (SED) e Simulagao Baseada em Agentes (SUMARI et al., 2013). Os autores
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discutem a respeito dos recursos, vantagens, desvantagens e soffwares utilizados em cada uma

delas, segundo eles:

e A Simula¢do Dinamica ¢ utilizada para entendimento do comportamento de um
sistema a longo prazo e ¢ focada no fluxo do sistema. Ela facilita o entendimento de
sistemas complexos, melhorando a identificacdo de fatores relevantes nesses
sistemas, porém se torna complexa de compreender quando se trata de um sistema
muito grande. Os softwares mais utilizados sao Vensim® e Stella®;

e A Simulacao a Eventos Discretos ¢ utilizada em sistemas onde ¢ muito evidente o
problema de filas, utilizando uma abordagem de cima para baixo, sendo bem
utilizada no comportamento das entidades, sendo mais direto para ser modelada,
porém ndo ¢ muito boa na modelagem do comportamento humano. Alguns dos
softwares mais utilizados sdo o Arena, ProModel®, Simul8® e FlexSim®;

e A Simulagdo Baseada em Agentes ¢ utilizada para identificar melhor a relagao e
operacdo entre as entidades de forma mais real, focada nas interagdes que ocorrem
no sistema. Utilizando uma abordagem de baixo para cima, ela ¢ capaz de capturar
fendmenos emergentes e descrever o sistema de formas naturais, porém necessita de
um alto nivel de habilidades em computagdo. O software mais utilizado ¢ o

AnyLogic®.

Assim, foram apresentados nesta se¢do os conceitos de modelagem computacional,
mostrando como essa ferramenta ¢ poderosa por conseguir simular um sistema real e um
computador, assim se tornando vantajosa por permitir alteracdes nesse sistema simulado sem a
necessidade de alteracao no sistema real, porém uma desvantagem ¢ necessitar de um conhecimento
especifico para realiza-la e, por fim, seus trés principais métodos. Na se¢do seguinte se discutird de
forma mais aprofundada a Simulagdo Baseada em Agentes, uma vez que essa ¢ o foco desse

trabalho.

2.2 Simulacao Baseada em Agentes (SBA)

A Simulagdo Baseada em Agentes ¢ uma técnica de modelagem relativamente nova, que
vem ganhando cada vez mais for¢a nos tltimos anos, e esse crescimento ¢ evidenciado pelo aumento
do niimero de publica¢des na area (MACAL e NORTH, 2009). A técnica de SBA ¢ recente se
comparada aos outros métodos classicos, como a Simulagdo a Eventos Discretos, utilizada para
simular sistemas com interagao entre agentes autobnomos, e sua definicao pode variar de acordo com

o campo de estudo (ou até mesmo no mesmo campo), mas a sua aplicacdo ¢ sempre semelhante,
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isto €, a simulag@o de objetos autdbnomos (agentes) que sdo capazes de identificar, explicar, gerar e

projetar comportamentos emergentes (CHAN, SON e MACAL, 2010).

Bonabeu (2002) afirma que a modelagem baseada em agentes ¢ uma ferramenta de
modelagem de simulagcdo muito poderosa, onde um sistema ¢ modelado como uma cole¢do de
entidades autonomas de tomada de decisdo, chamados de agentes. Assim como também para
Railsback, Lytinen e Jackson (2006), que defendem que o uso dessa ferramenta esta aumentando
em diversos campos, € que essa explicacdo se deve ao fato dessa ferramenta ser capaz de resolver

problemas que métodos mais convencionais nao sao.

Segundo Dubiel e Tsimhoni (2005), a SBA busca simular entidades inteligentes e
autonomas, os agentes, € como eles interagem buscando o mesmo objetivo no ambiente. Os autores
afirmam que essa técnica de simulagdo vem sendo utilizada em diversas situagdes, como evolucao
social, segregacdo, propagacdo de doengas e eficacia de propagandas, tornando-se um toépico

bastante pesquisado na industria de simulacao.

Para Siebers et al. (2010), a SBA auxilia no entendimento de sistemas do mundo real em
que a representacdo ou modelagem de diversos individuos ¢ importante e cada um desses individuos
possui comportamento autonomo. Um modelo tipico de SBA possui trés elementos: um conjunto
de agentes (incluindo seus atributos e comportamentos), um conjunto de relagdes entre agentes e
métodos de interag@o (definindo com quem e como os agentes interagem) e o ambiente do agente

(BRAILSFORD, 2014).

Existem quatro razdes pelo qual a SBA vem crescendo muito: primeiro, porque hd um
aumento da complexidade dos sistemas a serem analisados em termos de interdependéncia e as
outras técnicas de modelagem podem ja ndo ser tdo aplicaveis como antes; segundo, porque alguns
sistemas estdo se tornando muito complexos para podermos modelar adequadamente, como a
modelagem de sistemas econdmicos, que sdo modelos em forma de mercados perfeitos, com
agentes homogéneos e equilibrio de longo prazo, entdo com a SBA ¢ capaz de se relaxar algumas
dessas suposig¢des; terceiro, porque os dados estdo sendo coletados de forma cada vez mais precisos
e; quarto, € mais importante, ¢ que ha um grande avanco computacional, permitindo a simulagao

em grande escala de micro simulagdes, o que nao era possivel antes (MACAL e NORTH, 2009).

A SBA se caracteriza pela perspectiva de modelagem de sistema bottom-up (de baixo para
cima), no qual a modelagem do sistema ¢ feita modelando as entidades individuais que compdem
o sistema e suas interagdes (MACAL, 2010). Negahban e Yilmaz também afirmam que a SBA

utiliza a abordagem bottom-up, em que os elementos centrais do modelo sdo os agentes.
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Siebers et al. (2010) citam sete atributos para se classificar um modelo como sendo de SBA:

1. Baseado no individuo, sendo o foco da modelagem nas entidades e nas interagdes entre elas;

2. Abordagem de modelagem bottom-up;

3. Cada agente possui sua linha de controle (descentralizado);

4. Entidades ativas, isto €, cada entidade pode por si propria tomar iniciativa para fazer algo, a
inteligéncia € representada dentro de cada entidade individual;

5. Nao possui o conceito de filas;

6. Nao possui o conceito de fluxo, macro comportamento nao ¢ modelado, ele surge de micro
decisoes de agentes individuais;

7. Os dados de entrada normalmente sdo baseados em teorias ou dados subjetivos.

O fundamental na constru¢dao da modelagem na SBA sdo os agentes e seus comportamentos,
sendo que estes afetam as proprias acoes dos agentes e as acoes dos outros agentes e dos ambientes,
uma vez que o recurso mais importante e distintivo da SBA ¢ a perspectiva do agente que ¢ assumida

ao visualizar qualquer sistema consistido de agentes (MACAL, 2016).

A SBA possui conexdes com diversas areas, incluindo as ciéncias complexas, a ciéncia de
sistemas, sistemas dinamicos, ciéncia da computagao e outros, ela também esta ligada a inteligéncia
artificial (MACAL e NORTH, 2009). Borschev e Filippov (2004) também defendem que a SBA
vem sido desenvolvida em diferentes campos, como a inteligéncia artificial, ciéncias complexas,

teoria dos jogos e outros.

Nao ha uma defini¢do universal sobre o termo agente no contexto da SBA, sendo esse um
assunto de muito debate e ndo s6 no meio académico (MACAL e NORTH, 2009). Para Dong, Liu
e Lu (2012), os agentes podem representar pessoas, companhias, projetos, entre outros, uma vez
que esses possuem comportamentos, memdorias, contatos, etc. E Bonabeau (2002) afirma que cada
agente ¢ capaz de avaliar individualmente sua situac@o e tomar decisdes, podendo executar varios

comportamentos apropriados para o sistema que representam.

Macal e North (2009) afirmam que os agentes sdo diferentes, heterogéneos e dinamicos em
seus atributos e regras de comportamento, como mostrado na Figura 1. Os autores consideram que

os agentes devem possuir certas propriedades e atributos:

e Um agente ¢ autdbnomo e autodirigido: um agente pode funcionar independentemente em
seu ambiente € em suas interagdes com outros agentes, geralmente a partir de uma gama
limitada de situagdes de interesse, € o comportamento de um agente ¢ como a representacao

de um processo que une a percepcao do agente ao ambiente e as suas decisdes e agoes;
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e Os agentes sao modulares ou independentes: um agente ¢ um individuo identificavel e
discreto com um conjunto de caracteristicas ou atributos, comportamentos e capacidade de
tomada de decisdo, além disso, tem uma fronteira em um sentido e pode facilmente
determinar se algo (isto ¢, um elemento do estado do modelo) ¢ parte de um agente, se nao
¢ parte de um agente ou se € uma caracteristica compartilhada entre agentes;

e Um agente ¢ social, interagindo com outros agentes: agentes possuem protocolos ou
mecanismos que descrevem como eles interagem uns com o0s outros, assim como um agente
possui comportamentos, isto ¢, os protocolos de interacdo de agentes comuns incluem
contencao por espaco e prevencdo de colisdes, reconhecimento de agente, comunicagio e

troca de informacdes, influéncia, € outros mecanismos especificos de dominio ou aplicativo.

Os autores ainda afirmam que os agentes podem possuir propriedades adicionais, no qual

podem ou nao ser consideradas como definicdo de propriedades ou necessidade para o agente:

e Um agente pode viver em um ambiente: agentes interagem com seus ambientes assim como
com outros agentes. Um agente estd situado, no sentido de que seu comportamento ¢
dependente da situacdo, o que significa que seu comportamento ¢ baseado no estado atual
de suas interagdes com outros agentes € com o ambiente;

e Um agente pode possuir metas explicitas que orientam o seu comportamento: as metas nao
sdo necessariamente objetivos para maximizar, tanto quanto os critérios com os quais para
avaliar a eficécia de suas decisdes e agoes. Isso faz com que o agente sempre modifique seu
comportamento com a inten¢ao de melhorar os resultados;

e Um agente pode ter a habilidade de aprender e adaptar seu comportamento baseado em
experiéncias: o aprendizado individual e adaptagdo requer ao agente possuir memoria,
geralmente na forma de um atributo dindmico ao agente;

e Os agentes normalmente possuem atributos de recurso que indicam seu estoque atual de um

Ou mais recursos.
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Meio
ambiente
Agente
* Atributos
* Regras comportamentais
¢« Memoria
+« Recursos

+ Sofisticacao na tomada de decisao
* Regras para modificar as regras
comportamentais

Figura 1 - Um tipico agente
Fonte: adaptado de Macal e North (2009)

Uma vez que uma unica definicdo SBA ¢ impossivel de ser universalmente aceita, Macal
(2016) propos uma simplificacdo de definicdo de SBA a partir do nivel de complexidade dos

agentes, de acordo com o aumento de sua complexidade, como mostrado na Tabela 3.

Quadro 2- Definigoes das propriedades do agente

Propriedades Individualidade Comportamentos Interac¢des Adaptabilidade
do agente
Individual Heterogéneos Prescrito Limitadas Nenhuma
individuais roteirizado
Auténomo Heterogéneos Auténomo, Limitadas Nenhuma
individuais dindmico
Interativo Heterogéneos Auténomo, Entre outros agentes ~ Nenhuma
individuais dinamico e o ambiente
Adaptativo Heterogéneos Auténomo, Entre outros agentes ~ Alteram seu comporta-
individuais dinamico ¢ 0 ambiente mento durante a simulacado

Fonte: adaptado de Macal (2016)
2.2.1 Vantagens e desvantagens da SBA

A principal vantagem de um sistema de multi-agentes ¢ que os agentes ndo precisam
depender de uma entidade especifica para executar a¢des, assim como a falha de um componente
ndo interrompera a operacdo de todo o sistema de producdo (XIANG e LEE, 2008). A técnica
baseada em agentes ¢ muito poderosa porque permite capturar estruturas mais complexas e
dinamicas, e outra vantagem ¢ que essa técnica permite a construcdo de modelos na auséncia de

conhecimentos sobre as interdependéncias globais (BORSCHEYV e FILLIPOV, 2004).
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Wakeland ef al. (2004) destacam que uma grande vantagem da SBA ¢ que essa ferramenta
¢ excelente para descrever o comportamento de entidades individuais. A SBA ¢ uma técnica que
utiliza a abordagem bottom-up, diferentemente das técnicas de modelagem convencionais que
utilizam a abordagem top-down (de cima para baixo), e iSso ocasiona uma vantagem, pois permite
que o sistema seja capaz de capturar mais corretamente as relagdes entre os componentes do sistema

(DEVILLERS et al., 2010).

Garcia (2005) defende que a SBA ¢ mais adequada para sistemas onde a unidade natural de
analise ¢ a individual (como por exemplo o consumidor, a firma, o empregado) e também quando
tanto quanto o comportamento micro dos individuos e os padrdoes macro de interagdo desses
individuos sdao de interesse. A autora também comenta outras duas vantagens da SBA: uma ¢ que
essa técnica torna mais facil a distin¢do entre espago fisico e espago temporal e outra que ¢ por
conta da sua facilidade de implementagao, isso se comparado a outros modelos analiticos, mesmo

que seja necessario algum conhecimento de programacao.

Um agente em uma SBA pode ser utilizado para capturar com eficiéncia, velocidade e
variabilidade a performance humana, o que ¢ extremamente importante para a seguranca e analise
do sistema como um todo (LEE, RAVINDER e JOHNSTON, 2005). Os autores ainda discorrem
sobre a importancia da cognicdo humana em projetos de simulagdo, ¢ que os modelos de
desempenho humano tém incorporado cada vez mais as capacidades e limitagcdes perceptivas,

cognitivas e motoras dos operadores humanos.

Apesar da SBA se apresentar uma ferramenta tdo poderosa e com tantas vantagens, ela
também apresenta desvantagens. Para Siebers et al. (2010) e Brailsford (2014), uma desvantagem
¢ que por mais que existam excelentes ferramentas desenvolvidas academicamente (como Repast®
e NetLogo®), até entdo o Unico software comercialmente disponivel era o AnyLogic®, porém,
recentemente ja possuem outros softwares disponiveis, apesar do AnyLogic® ser o mais utilizado,
e fora que para todas essas ferramentas ¢ necessario o conhecimento de programacao orientada a
objetos e que o modelador conheca de linguagem Java, assim a SBA acaba se tornando mais
limitada a relativamente poucos desenvolvedores que possuam essas habilidades e também a

pesquisadores académicos.

Bobashev ef al. (2007) afirmam que uma desvantagem ¢ que por mais que a SBA consiga
capturar interagdes locais, isso pode exigir uma carga computacional e paramétrica pesada, uma vez
que rastrear ¢ programar um grande numero de agentes interagindo requer altos requisitos

computacionais. J& Ross, Ulieru e Gorod (2014) afirmam que a SBA ¢ uma ferramenta que demanda
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muito esfor¢o computacional se utilizada para modelar processos rotineiros e deterministicos, isso

se comparada a outras técnicas.

2.2.2 Aplicacoes da SBA

Por conta de seu potencial e vantagens, a SBA ¢ aplicavel em diversas areas, Macal e North
(2009) comentam que ela é capaz de abranger sistemas humanos sociais, fisicos e bioldgicos, que
sua aplicacdo vai desde modelagem de civilizagdes antigas que se foram ha centenas de anos, até o
design de mercado para novos produtos que ainda ndo existem. Os autores ainda citam como
exemplo algumas dessas areas de aplicacao, como: controle de trafico aéreo, antropologia, pesquisa
biomédica, quimica, analise de crimes, ecologia, analise energética, analise de mercado, na tomada
de decisdao organizacional e modelagem de epidemias. Serdo apresentados exemplos recentes de

cada uma dessas areas de aplicacdo a seguir.

Esmaceilzadeh, Grenn e Roberts (2018) utilizaram a SBA testando o atraso de voo dentro de
um sistema complexo de transporte aéreo, onde os atrasos sdo devidos as estratégias de
gerenciamento de trafego aéreo que buscam equilibrar a demanda aérea em condi¢des ndo normais
(como mau tempo). O trabalho concluiu que as estratégias atuais podem resultar em atrasos
desnecessarios € em um numero insuficiente de voos em periodo de demandas bem abaixo da
capacidade, que estratégias agressivas podem ter um efeito reverso e que estratégias de longa
duracdo possuem um impacto mais significativo em atrasos de condigdes climaticas seriamente

adversas.

O trabalho de Souza, Mateos e Madella (2020) utilizou a SBA para explorar a expansao de
quatro culturas arqueologicas nas terras baixas da América do Sul, principalmente originarias da
bacia amazonica e de seus arredores no periodo Holoceno. Os autores concluiram que embora
processos demograficos possam ser modelados de forma mais realista, outros ja nao sao,
possivelmente por conta dos diferentes processos que conduzem sua dispersao (como a difusdo

cultural) ou dados arqueoldgicos problematicos ou incompletos.

Ozik et al. (2019) construiram um modelo baseado em agentes de imunovigilancia contra
tumores heterogéneos, incluindo a dindmica espacial das intera¢des de contato estocéstico tumor-
imunolégico. A partir de aprendizagem ativa e algoritmos genéricos, os autores descobriram

iterativamente regioes de regressao de cancer ideais dentro de restricdes bioldgicas e clinicas.

Hutty, Dong e Brown (2020) criaram um modelo de SBA para avaliar o desempenho de
adequacdo de armazenamento de energia utilizando células reversiveis de 6xido so6lido e/ou em
bateria de uma microrrede (composta por residéncias equipadas com geracgdo solar fotovoltaica),

permitindo assim que a autossuficiéncia dessa microrrede seja quantificada por meio do modelo,
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para analisar uma possivel reducdo de custos. Os autores utilizaram a Inglaterra e o Texas como
objeto de estudo, e concluiram que atualmente sistemas puros de células reversiveis ainda sao
invidveis, mas caso reduza o seu prego, como a literatura sugere, um sistema com 50% de
independéncia alcangaria o retorno em 20 anos. Concluiram também que o tempo de retorno no
Texas ¢ inferior ao da Inglaterra, por conta da alta incidéncia solar e também que o armazenamento
hibrido (bateria e células reversiveis) ¢ considerado preferivel aos sistemas puros de bateria quando
¢ necessaria uma alta taxa de autossuficiéncia e quando uma grande sobrecarga de geracdo

fotovoltaica ndo € possivel.

O trabalho de Nardin, Székely e Andrighetto (2017) focou em descrever os principios do
design, comentar os recursos e limitagdoes e também sobre as possiveis aplicagdes do simulador
GLODERS-S. Esse simulador ¢ configuravel a partir de agentes, capaz de reproduzir dindmicas de
organizagdes criminosas, sendo uma plataforma altamente flexivel permitindo a analise de diversos

cenarios, tornando-se uma ferramenta ttil na analise das fraquezas do crime organizado.

Armstrong et al. (2021) desenvolveram uma estrutura conceitual alternativa ao objetivo
comum de planejamento de adaptacdo bioldgica, que ¢ identificar locais que permanegam mais
frescos durante o verdo, o regime de crescimento, considerando a criacdo sazonal e da paisagem no
desempenho fisiologico, focado em peixes ribeirinhos, utilizando modelo de temperatura para
quatorze bacias hidrograficas. O trabalho demonstrou a partir de uma SBA que os habitats mais
quentes as jusantes da meia estagdo podem alimentar a producao anual de peixes, e também revelou
uma sinergia entre habitats frios e quentes que podem ser fundamentais para apoiar a pesca em agua

fria.

Cai et al. (2017) propuseram uma visdo de sistema de distribuicdo de energia onde os
prossumidores (produtores que também sdo consumidores) sdo incentivados a equilibrar sua
eletricidade em uma comunidade local. A pesquisa utilizou a SBA com uma representacdo em
quatro camadas para estudar as caracteristicas dessa comunidade e as melhores estratégias de

incentivo para o desempenho desejado.

O trabalho de Ruhang e Zhilin (2017) buscou identificar a transformac¢ao das expectativas
sob diferentes condigdes exdgenas em um mercado imobilidrio utilizando a SBA. Os autores
construiram o banco de ensaio do mercado imobiliario baseado em agentes e que esse se mostrou

eficiente, permitindo simular situagdes semelhantes a realidade e auxiliando nas analises de

mercado para um determinado caso de aplicagao.

Rodrigues, Pinho e Sena (2020) utilizaram um sistema hibrido (SED + SBA) para estudar

programas de producdo job shop flexiveis, isto ¢, sistemas que possuem flexibilidade de mix e de
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volume. O trabalho buscou comparar trés métodos de programagdo, que ¢ com a sequéncia de
chegada, outra com o agente utilizando uma logica de sequenciamento e um terceiro método que
também ¢ o agente usando a logica, porém com ajustes na sequéncia durante a producao do lote,
enfatizando que o agente gerente reduza o makespan e aumente a utilizacdo das maquinas a medida

que aumenta sua interferéncia no modelo.

Por conta do cendrio atual da pandemia do novo coronavirus, o COVID-19, a SBA tem se
mostrado uma ferramenta muito poderosa na area de modelagem de epidemias, e muitos trabalhos
estdo sendo realizados nessa 4rea para auxiliar no combate ao novo coronavirus. A seguir serao

apresentados alguns desses trabalhos.

Como o trabalho de Silva et al. (2020) em que os autores criaram um modelo de SBA de
suscetibilidade, exposicdo, infe¢do e recuperagdo (SEIR - Susceptible-Exposed-Infected-
Recovered), o COVID-ABS, simulando agentes de pessoas, negocios e governos, propondo sete
cenarios diferentes: (1) nada ¢ feito; (2) lockdown; (3) lockdown parcial; (4) isolamento vertical; (5)
isolamento parcial; (6) uso de mascara facial e (7) uso de mascaras junto a 50% de adesdo do
isolamento social. O resultado dessa simulagdo mostrou que os cendrios 2 e 3 apresentaram o0s
melhores resultados epidemiologicos, seguido do cenario 7, e que os cenarios 1 e 4 apresentam os
maiores nimeros de mortes, assim 0s autores sugerem que em caso nao seja possivel a realizagao
do lockdown ou do lockdown parcial, a realizagdo do uso de mascaras junto a 50% do isolamento
social como a melhor possibilidade. O COVID-ABS ¢ um software aberto e pode ser expansivel e

alterado, se adaptando a novos cendrios de acordo com as necessidades.

Nishi ef al. (2020) também utilizaram um modelo SBA de SEIR com o objetivo de investigar
alternativas para reduzir a transmissdo do coronavirus sem precisar interromper as atividades
econOmicas. A simulagdo decorreu com as pessoas envolvendo atividades em grupo de diversos
setores (como ir ao trabalho, supermercado), dividindo em duas estratégias, a primeira seria dividir
cada grupo em dois subgrupos que dividiriam suas atividades (como um grupo iria ao supermercado
pela manha, enquanto o outro iria a tarde) e a segunda estratégia foi equilibrar o nimero de membro
de cada grupo (cada supermercado com o mesmo numero de clientes), mostrando que a estratégia
de divisao de grupos € capaz de reduzir bastante a transmissao e que se unidas as duas estratégias,

se torna mais eficiente ainda.

Kim e Koo (2021) objetivaram em seu trabalho analisar a eficidcia da testagem e
rastreamento de contato de pessoas através da SBA com um modelo de suscetibilidade, exposigao,
infecdo, confirmacdo e recuperacdo (SEICR - Susceptible-Exposed-Infectious-Confirmed-

Recovered). Os autores comprovaram que utilizando o teste em conjunto com o rastreamento de
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contato ¢ capaz reduzir o pico de infecgdes significativamente, reduzindo assim uma sobrecarga de

leitos nos hospitais.

Abdollahi et al. (2020) desenvolveram um modelo SBA para avaliar a eficicia na redugao
do niimero de casos com o fechamento das escolas, com cendrios com a implementagdo do auto
1solamento em casos sintomaticos, para isso estratificaram em grupos etarios e suas taxas de contato
dentro de cada grupo e entre os grupos. O trabalho mostrou que o impacto do fechamento das

escolas pode ser limitado sem medidas que interrompam a cadeia de transmissao do virus.

Nesta secao foi apresentado como a SBA ¢ uma ferramenta, que apesar de ser mais recente
se comparada a outras técnicas de simulagdo, ela esta sendo cada vez mais utilizada, ela utiliza
agentes em sua modelagem, que sdo individuos com caracteristicas individuais, fazendo com que
essa ferramenta se torne poderosa, como por exemplo, na representagdo humana, mas que possui
desvantagens como o fato de necessitar um conhecimento especifico de programacao orientada a
objetos, e para mostrar sua aplicabilidade, foram mostrados alguns trabalhos recentes utilizando
essa ferramenta em diversas areas diferentes. Como o intuito do trabalho ¢ discorrer sobre a SBA

em conjunto com Machine Learning (ML), a proxima secdo trard o embasamento tedrico sobre ML.

2.3 Machine Learning (ML)

Inicialmente ¢ importante destacar um conceito mais amplo, que € o de Industria 4.0 (14.0),
que segundo os autores Perales, Valero e Garcia (2018) ainda nao hd uma definicao clara sobre o
termo, que mesmo os fundadores da ideia apenas descrevem a visdo e as tecnologias bésicas que a
ideia visa. Hermann, Pentek e Otto (2016) afirmam que o termo “Industria 4.0 ¢ utilizado para a

nova revolucao industrial que estd comegando e que este termo se tornou publico a partir de 2011.

Alcacer e Cruz-Machado (2019) citam onze itens necessarios na Industria 4.0, nove que sao
considerados as principais tecnologias da 14.0: a internet das coisas industriais, a computagdo em
nuvem, a grande quantidade de dados (Big Data), a simulacdo, a realidade aumentada, a manufatura
aditiva, a integragdo vertical e horizontal do sistema, os robds autdonomos e a cyber-seguranca; €
dois itens sdo a fabrica inteligente da 14.0: os sistemas cyber-fisicos e a internet de servigos. A

Figura 2 sumariza esses itens conectados a 14.0.
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Figura 2 - Principais itens da 14.0
Fonte: adaptado de Alcacer e Cruz-Machado (2019)

Dois desses itens merecem destaque nesse trabalho, que ¢ a simulagdo e o Big Data, sendo
que o primeiro j& foi discutido anteriormente e o Big Data, segundo Alcacer e Cruz-Machado
(2019), é uma grande quantidade de dados que podem ser estruturados, semi-estruturados ou nao-

estruturados.

Brown, Chui e Manyika (2011) afirmam que o Big Data pode alterar a concorréncia,
transformando processos, alterando ecossistemas cooperativos e facilitando a inovagdo. Mas os
autores Babiceanu e Seker (2016) completam que o fato de colecionar, armazenar ou utilizar essa
grande quantidade de dados (Big Data) sem uma analise dos dados (Data Anaylis), ¢ algo sem muito

valor.

A ciéncia dos dados (Data Science) tende a ser sindnima de Big Data, mas vale ressaltar a
diferenga entre os termos, afinal, a Data Science € a aplicag¢do de solugdes encontradas através de
pesquisa matematica e computacional, enquanto o Big Data descreve problemas, focando na analise
de dados com relagao a volume, variacao e velocidade (3V) (CONCOLATO e CHEN, 2017). Song
e Zhu (2018) afirmam que a nossa sociedade esta passando por uma transformacao digital devido a
recente explosdo do Big Data, entrando em novo mundo com inumeros desenvolvimentos
significativos, e que no centro dessa transformacdo digital estd a ciéncia dos dados, que ¢ a

disciplina que da sentido ao Big Data.

O Big Data pode ser caracterizado em cinco dimensdes: volume (quantidade/ntimero de
dados), velocidade (velocidade da geragdo de dados), variedade (tipo, natureza e formato dos
dados), veracidade (confiabilidade/qualidade dos dados capturados) e valor (discernimento e

impacto) (ZHOU et al., 2017). Para melhor explicar essas cinco dimensdes, 0s mesmos autores
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elaboraram uma classificagdo por camadas, representada pela Figura 3, onde a camada “Big” ¢ a
camada fundamental, a “Data” € o centro do Big Data e a camada “Valor” caracteriza o impacto do
Big Data no mundo real e suas aplicacdes, e também ¢ possivel identificar que quanto mais abaixo
nas camadas (como volume e velocidade), mais depende dos avangos tecnoldgicos e quanto mais
acima (como a camada “Valor”) ¢ mais orientada a aplicagdes voltadas ao poder estratégico do Big

Data.

4 Aplicacdo
Valor

Dara Variedade Veracidade

Big Volume || Velocidade

Y Tecnologico

Figura 3 - Representago do Big Data por camadas.
Fonte: adaptado de Zhou et al. (2017)

Concolato e Chen (2017) afirmam que a Data Science possui uma relagdo muito proxima a
mineracdo de dados (Data Mining), inteligéncia artificial (IA), e estatisticas no sentido de
implementagao dessas técnicas fundamentais. Para explorar os dados, s3o necessarios uma analise
de dados avangada, utilizando a computagao em nuvem através de analises, métodos e ferramentas
avangadas, off-line e em tempo real os dados sdo analisados e refinados, como por exemplo com
aprendizado por maquina (Machine Learning), modelos de previsio e outros (ALCACER e CRUZ-
MACHADO, 2019).

Segundo Zhou et al. (2017) a era do Big Data prové bastante interesse no Machine Learning
(ML), pois o Big Data oferece muitas informagdes ricas sem precedentes para os algoritmos de ML,
que podem extrair padrdes subjacentes e construir modelos preditivos. Os autores ainda completam
fornecendo uma estrutura do papel do ML no Big Data, mostrado pela Figura 4, onde a estrutura ¢

centrada no ML interagindo com outros quatro componentes em ambas as dire¢des, sendo eles:

e Big Data: serve as entradas para o ML e por fim, gera as saidas;

e Usudrio: interage com o ML provendo o conhecimento do dominio, preferéncias pessoais e
feedback da usabilidade;

e Dominio: serve tanto como fonte de conhecimento para orientar o ML, como também
aplicando os modelos aprendidos;

e Sistema: como os algoritmos de aprendizados devem ser executados e quao eficientes ¢

executa-los.
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Figura 4 - Estrutura do ML no Big Data
Fonte: adaptado de Zhou et al. (2017)

Mohri, Rostamizadeh e Talwalkar (2018) definem amplamente Machine Learning como
sendo métodos computacionais que utilizam experiéncias (informagdes passadas disponiveis para
o sistema, geralmente em forma de dados eletronicos) para melhorar o desempenho ou fazer
previsdes precisas. Os autores ainda discorrem que o ML consiste em projetar algoritmos de
predicdo eficientes e precisos, que as medidas criticas da qualidade sdo de acordo com sua

complexidade de tempo e espaco.

Para Vermeulen (2020) o ML ¢ a capacidade de um sistema aprender sem fornecer
explicitamente as regras, e o desenvolvimento do software pode ou ndo fazer parte do ML,
dependendo de qual ferramenta/técnica que esta sendo usada. Enquanto os autores Wuest et al.
(2016) citam que o fato desse campo ser muito diverso, com diversos algoritmos, teorias € métodos
disponiveis, isso pode ser barreira para os profissionais de manufatura em relacdo a adog@o dessas

ferramentas.
Zhou et al. (2017) caracterizaram o ML em trés dimensdes, como mostrado na Figura 5:

1. Objetivo do aprendizado:
» Representagdo: objetiva aprender novas representagdes dos dados que tornam mais
facil extrair informagdes uteis ao construir classificadores ou outros preditores;
» Tarefa: normalmente possui resultados definidos, podendo ser categorizado em
classificagdo, regressao e agrupamento.
2. Tempo de disponibilidade dos dados:
» Aprendizado em Batch: gera modelos baseado no treinamento de todos os dados;

» Aprendizado Online: atualiza os modelos baseado em cada novo dado de entrada

(input).
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3. Natureza do feedback de aprendizagem:

» Supervisionado: representado por exemplos de pares de dados entrada-saida (input-
output), objetivando aprender a fungdo que orienta os dados de entradas aos dados
de saidas;

» Nao supervisionado: o sistema ndo ¢ fornecido com o feedback explicito ou saida
desejada, o objetivo € descobrir padrdes nos dados de entrada;

» Por refor¢o: ndo é representado por pares de dados entrada-saida, o feedback é dado
a partir de experiéncias anteriores, sendo esse feedback caracterizado por
recompensas ou puni¢des associadas as agdes ao invés da saida desejada ou corregao

explicita de agdes suboOtimas.

Os autores Zhou et al. (2017) ainda completam que ha um quarto tipo de feedback de
aprendizagem o semi-estruturado, que seria entre o supervisionado e o ndo supervisionado, onde o
sistema ¢ representado tanto com um baixo nimero de parede dados entrada-saida e também um
grande numero de entradas ndo anotadas, o objetivo desse aprendizado ¢ semelhante ao
supervisionado, a diferenca ¢ que ele aprende tanto a partir de dados anotados como dados nao
anotados. Mas esse trabalho focara apenas no aprendizado por reforco (Reinforcement Learning —

RL), uma vez que esse ¢ o método empregado no decorrer da pesquisa.

Representacio Apeendizada’em
;o Tempo de Batch
Objetivo do . . ) o
— .~ — Machine Learning |- disponibilidade —
aprendizado de dad
ek I g:€a00s Aprendizado
Online
Natureza do
Jfeedback de
aprendizagem
Supervisionado Nio supervisionado Por reforgo
- RedeBayesiana | | SOM | [+ Sistemasde |
+  Maquina de P Agrupamento recomendagio
vetores de suporte , . - ig::?;emo *  Sistema de
*  Arvores de decisdo} | espectral b, fRCGOIIDOOSA.
* Redes neurais ! ! Topic modeling

Figura 5 - Taxonomia das dimensdes do ML
Fonte: adaptado de Zhou et al. (2017)

2.3.1 Aprendizado por Refor¢o

Sutton e Barto (2018) definem que os problemas de RL envolvem um aprendizado que busca
maximizar um numérico de recompensa, sdao chamados de problemas closed-loop (sistema
fechado), onde as agdes dos sistemas de aprendizado influenciam em seus inputs (dados de entrada)

posteriores. Os autores ainda completam que esse tipo de problema ¢ basicamente capturar os
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aspectos mais importantes do problema a partir de um agente interagindo com o ambiente para

concluir um objetivo.

Tizhoosh (2016) comentou sobre uma analogia do RL com um cachorro, onde o animal
aprende a partir de recompensas para um determinado objetivo, 0 mesmo ocorre no RL, onde os
agentes aprendem a partir da acumulagdo de conhecimento (sinais de refor¢o) para dadas agdes
produzindo as maiores recompensas. Esse mesmo autor também comenta que os agentes no RL
conseguem explorar de forma auténoma ambientes altamente dindmicos e estocasticos, e de
desenvolver 6timas politicas de controle, acumulando um feedback avaliativo do ambiente, mas um
problema de algoritmos de RL ¢ que necessita um tempo longo para explorar um ambiente

desconhecido.

O Reinforcement Learning ¢ um problema onde o agente deve aprender a partir de interagdes
de tentativa e erro com um ambiente dindmico (KAELBLING, LITTMAN E MOORE, 1996). Os
autores destacam que ha duas principais estratégias para resolver esse tipo de problema, que a
primeira ¢ pesquisar no espago de comportamentos para encontrar um que se adeque bem ao
ambiente e que a segunda ¢ utilizar técnicas estatisticas e métodos de programacao dindmica para

estimar a utilidade das tomadas de a¢ao nos estados do mundo.

Sutton e Barto (2018) destacam quatro outros elementos presentes no RL, além do agente e
do ambiente, que segundo eles sdo a politica, o sinal de recompensa, a funcdo de valor e

opcionalmente o modelo do ambiente:

e Politica: define o sentido do comportamento do aprendizado do agente em um determinado
periodo de tempo, um mapeamento dos estados percebidos do ambiente para determinar as
acdes quando estiverem nesses estados;

e Sinal de recompensa: define o objetivo em um problema de RL, onde o ambiente envia um
ao agente do RL um sinal numérico, uma recompensa, onde o objetivo ¢ maximizar o total
de recompensas adquiridas;

e Fungdo de valor: enquanto o sinal de recompensa indica em um sentido imediato o que ¢
bom, a funcdo de valor especifica ao decorrer do processo, sendo o total de recompensas
que o agente pode esperar acumular em um até um determinado ponto no futuro, partindo
de um tal estado;

e Modelo: ¢ algo capaz de imitar o comportamento do ambiente, permitindo que inferéncias

sejam feitas sobre como o ambiente deve se comportar.

Os mesmos autores Sutton e Barto (2018) ainda discorreram a respeito da interface da

interacdo agente-ambiente, representado na Figura 6, onde o agente aprende e ¢ um tomador de
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decisdo, onde ele interage com o ambiente para alcangar um objetivo. Nessa interacdo, o agente € o
ambiente interagem em uma sequéncia discreta de tempos (t = 0,1,2,3,...), em cada passo t o
agente recebe uma nova representacao do estado S; € S, onde S € um conjunto de possiveis estados,
e com base nisso, seleciona uma agdo A; € A(S;), onde A(S;) é um conjunto de possiveis agdes no

estado S;, ap0s isso, no proximo passo o agente recebe uma recompensa numérica, Ry, 1, € assim se

"‘_l Agente |

encontra em novo estado, S 4.

Estado| |Recompensa Acdo
St Rt At
Rt
| St i
; < Ambiente ]4

Figura 6 - Interag@o agente-ambiente em um RL
Fonte: adaptado de Sutton e Barto (2018)

Hé dois modos de proceder no RL, o model-free (modelo livre) que ¢ onde um controlador
aprende sem aprender o modelo e o model-based (baseado em modelo) que ¢ quando aprende o
modelo e utiliza disso para direcionar o controlador (KAELBLING, LITTMAN e MOORE, 1996).
Vermeulen (2020) destaca alguns dos algoritmos model-free € suas caracteristicas, utilizados no RL
atualmente no mundo, sumarizados na Tabela 4. Segundo o autor, sao: Monte Carlo, Q-learning,
SARSA, Q-learning Lambda, DQN (Deep QO-Network), DDPG (Deep Deterministic Policy
Gradient), A3C (Asynchronus Actor-Critic Algorithm), NAF (Q-learning with Normalized
Advantages Functions), TRPO (Trust Region Policy Optimization) e PPO (Proximal Policy
Optimization). Importante ressaltar que posteriormente serdo detalhados apenas dois desses

algoritmos, o O-learning ¢ o PPO, uma vez que esses serao utilizados nessa pesquisa.

Quadro 3- Algoritmos utilizados em model-free no RL

Algoritmo Politica Espaco das Espaco dos Operador
acoes estados

Monte Carlo  Nao possui Discreto Discreto Sample-means

Q-learning Nao possui Discreto Discreto Q-valor

SARSA Possui Discreto Discreto Q-valor

Q-learning- Nao possui Discreto Discreto Q-valor

Lambda

SARSA- Possui Discreto Discreto Q-valor

Lambda

DQN Nao possui Discreto Continuo Q-valor

DDPG Nao possui Continuo Continuo Q-valor

A3C Nao possui Continuo Continuo Q-valor
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NAF Nao possui Continuo Continuo Advantage
TRPO Possui Continuo Continuo Advantage
PPO Possui Continuo Continuo Advantage

Fonte: adaptado de Vermeulen (2020).

O algoritmo Q-learning foi apresentado por Watkins (1989), onde sdo atualizados pares

estado-agdo, buscando maximizar o valor da recompensa ap6s o seu desconto, sendo representado

em sua forma mais simples de passo unico pela Equacdo 1, os autores Sutton e Barto (2018)

apresentam o algoritmo base sem politica implementada, como de acordo com o Quadro 1:

Q(s,a) « Q(s,) + @(Reys + Ymaxa(sesra) — Q(s, ) (1)
Sendo:
a: acdo a ser tomada;
s: estado do sistema;
a: taxa de aprendizado (0 < a < 1);
R;,1: valor da recompensa ou puni¢ao;

y: coeficiente de desconto da recompensa futura (0 <y < 1).

Quadro 4 - Algoritmo base do O-learning sem politica

Inicialize Q (s, @) arbitrariamente, ¢ Q (estado final -) = 0

Repita (para cada episddio)
Inicialize s
Repita (para cada passo do episodio):
Escolha a de s usando uma politica derivada de Q (por exemplo, e-greedy)
Escolha uma acédo a, observe R, s’
Q(s,a) « Q(s,a) + a(R + ymax,Q(s',a) — Q(s, a))
s« s';
Até s ser um estado final.

Fonte: adaptado de Sutton e Barto (2018).

O algoritmo PPO - Proximal Policy Optimization (Otimizacao de Politica Proximal) ¢ um

método de politica de gradientes para RL, onde ¢ realizado uma atualizacdo do gradiente por

amostra de dados, a fun¢do objetivo permite varios periodos em atualizagdes de minibatch, um

método que possui as mesmas vantagens do TRPO, porém muito mais simples de ser implementado,

¢ mais geral e possui uma melhor complexidade de amostras (empiricamente) (SCHULMAN et al.,

2017). Os autores também descrevem um algoritmo base, mostrado no Quadro 2, onde a cada

iteracdo cada um dos N actors (atores) paralelos coleta T etapas de tempos de dados, e o surrogate

(substituto) de perda em cada etapa de dados NT e ¢ otimizado com o minibatch SGD (Stochastic

Gradient Descent) para K periodos.
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Quadro 5 - Algoritmo base do PPO

Para iteragdo = 1, 2, ... faca
Para actor=1, 2, ... N faca
Rode politica g tigo O ambiente para T passos

Compute estimativas de vantagem A4, ..., Ay
Finalize para
Otimize surrogate L escrevendo 6, com K periodos e minibatch tamanho M < NT
eantigo < 0

Finalize para

Fonte: adaptado de Schulman et al. (2017).
Sendo 1y a politica estocastica e A, o estimador da fungio advantage no tempo de dado ¢.

Assim foram apresentados nessa se¢ao os itens presentes na Industria 4.0, entre eles estdo a
Simulacdo e o Big Data, onde o Big Data ¢ uma grande quantidade de dados que necessitam de
interpretacdo para extrair as informacdes necessarias, e para realizar isso pode-se usar o Machine
Learning. Uma das formas de utilizacdo do ML ¢ a partir do aprendizado por reforco, que funciona
em um sistema fechado utilizando um sistema de recompensas pelos erros ou acertos, € que para
implementa-lo € necessaria a utilizagao de algoritmos especificos, e, foram detalhados dois deles, o
QO-learning e o PPO. Na secdo seguinte serd discutido a respeito da ferramenta externa que sera

utilizada para implementa¢ao do ML em um modelo de SBA, o Pathmind.

2.4 Pathmind

Inicialmente sera discutido a respeito de como ¢ o funcionamento geral da ferramenta

Pathmind, bem como também suas aplica¢des e vantagens.

As informacgdes a respeito da ferramenta serdo obtidas a partir do proprio desenvolvedor
Pathmind (2021), uma vez que ela ¢ muito recente. Essa ferramenta ¢ uma plataforma SaaS
(Software as a Service — Software como servigo), no qual ¢ um modelo baseado na nuvem,

possuindo um sistema alocado em uma nuvem sendo acessada via internet.

Essa ferramenta permite a implementacdo de um algoritmo de aprendizado de maquina
utilizando o aprendizado por refor¢o para cendrios do mundo real sem a necessidade de ser um
especialista em ciéncia dos dados, permitindo que o foco do modelador seja na simulagdo em si.

Ela também ¢ 1til na aplicagdo de gémeos digitais.

E possivel visualizar seu funcionamento na Figura 7, que ¢ através de uma politica. O inicio
¢ como em qualquer simulacdo, no qual ¢ importada as informagdes relevantes do mundo real para
o sistema simulado, permitindo também o uso para gémeos digitais, entao ¢ aplicado o Pathmind

com uma politica treinada, e esse resultado retorna ao sistema real ou para a simulagao.



GEMEO DIGITAL

MUNDO REAL

(€ )

i — SIMULACAO
G i

*»PATHMIND )
7 POLITICA

TREINADA

Figura 7 - Funcionamento do Pathmind
Fonte: adaptado de Pathmind (2021)

O Pathmind possui algumas vantagens, como:

e Nao ¢ necessario que seja um cientista de dados ou especialista em ML;
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e Realiza o treinamento automaticamente, fazendo o ajuste de hiperpardmetros e

configuragdo da infraestrutura, utilizando o algoritmo PPO;

e Realiza o treinamento em uma nuvem, evitando problemas com quedas de energia

ou similares;

e Implementacao do ML a partir de politicas treinadas em sistemas do mundo real.

A fim de mostrar sua aplicabilidade, o Pathmind (2021) disponibiliza alguns modelos

construidos no AnyLogic®. As aplicagdes vao desde exemplos mais simples, como um modelo

introdutorio € um mostrando como um rato alcanga o queijo, até exemplos mais complexos. Alguns

exemplos mostrados sdo: sobre call centers interconectadas, uma cafeteria, uma otimizagdo de uma

cadeia de suprimentos, um veiculo guiado automaticamente e até sobre pouso lunar.

Para configurar o Pathmind, € necessario configurar trés parametros:

e Observagdes - as informacgdes utilizadas pelo agente para auxiliar na tomada de

decisoes;

e Acdes - determinam quais as agoes que o agente pode tomar;

e Mé¢étricas - onde sdo definidas as recompensas, os indicadores de performance.

Essa pesquisa envolve o uso do ML integrado ao SBA. Entdo, apds ser mostrado a respeito

de SBA, de ML e também sobre o Pathmind, que se mostra ser uma ferramenta eficiente e permite

a integragdo do ML a um modelo de SBA sem a necessidade que o modelador seja um especialista
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em ciéncia dos dados ou ML. Entdo na secdo seguinte serdo apresentados alguns trabalhos recentes

publicados que envolvem a unido entre SBA e ML, inclusive, alguns utilizando o Pathmind.

2.5 Integraciao do ML a SBA

Bose et al. (2021) realizaram uma avaliagao sobre Mercados Locais de Energia (MLE),
integrando fontes de energia renovaveis nos sistemas de energia de comunidades locais, isso
utilizando algoritmos de aprendizado em um sistema de SBA, simulando um MLE com RL. A
simulagdo da pesquisa envolve um sistema multi-agentes com 100 residéncias incluindo energia
fotovoltaica, micro-cogeracdo e aparelhos de deslocamento de demanda. O trabalho mostrou que é
possivel alcancar uma autossuficiéncia de até 30% com negociagdo e de até 41,1% com negociagdo
e resposta de demanda através de uma instalagdo de painéis fotovoltaicos de apenas SkWp em 45%

das residéncias com precos de energia acessiveis.

O trabalho de Farhan, Gohre e Junprung (2020) destacaram que hd uma importancia do RL
na industria da simulacdo, onde os autores apresentam sobre uma aplicagdo do RL no software
AnyLogic® utilizando o Pathmind, aplicando para treinar um barista em uma cafeteria para que ele
consiga melhorar sua eficiéncia e reduzir o tempo de atendimento ao cliente. A simulagdo com o
RL se mostrou eficiente, pois gerou uma reducao do tempo de atendimento a cada cliente e
consequentemente sendo capaz de atender a mais clientes, mas o foco principal do trabalho era
outro e também foi alcangado, que era mostrar a eficiéncia da ferramenta Pathmind, se mostrando
util para aplicar o RL em qualquer tipo de modelo no AnyLogic®, desde que esse modelo siga os

principios do processo de decisao de Markov.

Irannezhad, Prato e Hickman (2020) apresentaram um prototipo de um sistema inteligente
de apoio a tomada de decisdo sobre logistica portuaria utilizando um modelo multi-agentes com
algoritmo de aprendizagem, buscando responder como esse sistema inteligente poderia auxiliar na
tomada de decisdo e como poderiam entdo gerar uma melhor estratégia cooperativa para conseguir
obter maior agilidade para conseguir atender a demanda e fornecimento nesse sistema de carga e
transporte de containers. Os autores obtiveram resultados que mostraram uma grande redugdo nos
custos totais de transporte e na distancia percorrida e também maior utilizagdo dos caminhdes com

o compartilhamento de recursos.

O trabalho de Darville e Celik (2020) destacou a importancia da necessidade da produgao e
distribuicao de energia de forma eficiente, nesse contexto, os autores propdem a criagao de um
modelo de SBA com algoritmo de aprendizagem buscando pontos de demanda a serem
considerados como prioridades em cada regido. Os resultados mostraram uma reducdo de 80% na

energia fornecida e ndo utilizada (supergeragao).
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Kaéllstrom (2020) discorreram sobre como a SBA ¢ eficaz na retratagdo de operadores
humanos e tomadores de decisdo, porém apresenta muitas dificuldades para implementagcdo em
conjunto com a IA, assim investigou sobre como o ML pode ser utilizado nesse contexto. E o
trabalho mostrou que o RL multi-objetivo multi-agente ¢ uma abordagem promissora na cria¢ao de

agentes com caracteristicas diversas e adaptativas, permitindo estimular humanos em treinamento.

Hassanpour ef al. (2021) buscaram apresentar um modelo baseado em agentes de evacuagao
de pedestres utilizando o ML, onde os agentes do sistema podem decidir autonomamente em um
modelo hierarquico de trés niveis, com nos e camadas de selecdo de células, sendo esse modelo
testado e aprovado em um processo de evacuacgao de pedestres da plataforma do centro de transporte
de Britomart em Auckland — Nova Zelandia durante um evento destrutivo abstrato. O trabalho teve
como resultado um modelo que pode ser utilizado por designers e gerentes na busca de um melhor
sistema de evacuagdo, além do modelo também poder ser utilizado em conjunto com outras

ferramentas de construcgao.

A pesquisa de RoBler ef al. (2020) utilizou a SBA com ML no auxilio do planejamento das
circulagdes de tragdoes das unidades de tragdo em uma rede ferroviaria, buscando uma melhor
robustez contra atrasos, utilizando dados baseados em previsdes de um modelo de ML construido a
partir de dados operacionais historicos. Os autores mostram os resultados promissores de um caso
de teste em um dos maiores aglomerados de trens com trafico nacional e internacional, onde 79

unidades de tracao seriam necessarias.

Fuller, de Arruda e Ferreira Filho (2020) propuseram a aplicagdo do ML um modelo de SBA
onde os agentes possuem autonomia para definir as regras de interacdo necessarias, aplicando em
um sistema de redes de filas, comparando os agentes de aprendizagem com os de regras ja
conhecidas. Os resultados mostraram que o modelo de aprendizagem oferece politicas mais

eficientes, fornecendo uma estrutura interessante para simulagao.

O trabalho de Moriyama ef al. (2019) propos a implementacao de agentes inteligentes mais
complexos em uma unidade de processamento grafico (GPU — Graphics Processing Unit) em
conjunto com o ML, onde os agentes aprendem seu comportamento em um jogo iterativo
simultdneo de duas pessoas enquanto trocam pares. Os autores compararam dois métodos, a
atribuicdo baseada em agente e a atribui¢do baseada em pares, e concluiram que a baseada em pares
obteve um melhor desempenho em cinco programas, porém o desempenho nao foi diferente da

baseada em agente quando o numero de agentes era alto.

Pinciroli et al. (2020) utilizaram o Pathmind para contornar o fato de que explorar algoritmos

de RL no AnyLogic® requer habilidades especificas e a compreensao das solucdes possivelmente
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contra-intuitivas propostas pelo RL ndo serem diretas, pois segundo os autores a ferramenta de
software Pathmind permite explorar com eficdcia os recursos de RL sem um conhecimento
profundo de ML. Para provar essa eficacia, o trabalho realizou a simulagdo de um estudo de caso
de parque edlico para identificar uma melhor politica de operacdo e manutengao, isso utilizando o
RL com o Pathmind no AnyLogic®, onde resultaram em uma politica que necessita de menos
interrupcdes para manutengdo e consequentemente reduz os custos de manutencao e as perdas de

producado, se comparado a politicas de agendamento e preditivo.

Augustijn et al. (2020) destacaram como o ML tem sido um grande aliado a SBA, e que essa
integragdo ainda esta em seu estado inicial e que enfrenta muitos desafios, assim os autores
apresentaram uma comparagao entre duas versdoes do mesmo modelo de célera, sendo que em um
desses modelos o comportamento do agente era conduzido diretamente por um algoritmo de
aprendizagem e em seguida os autores aplicaram um algoritmo de aprendizagem diretamente nos
dados e implementaram os resultados como regras de comportamento no modelo. O trabalho
mostrou que, quando se busca criar agentes orientados a dados, derivar as regras oriundas dos dados
se torna uma boa alternativa, mas destacaram que nessa estratégia, o conjunto de dados se torna o

elemento chave.

O trabalho de Sena et al. (2017) utilizou o ML em conjunto com a simulagdo hibrida (SED
com SBA) propondo uma politica de compras de medicamentos em uma farmdcia hospitalar,
buscando reduzir a quantidade de medicamentos ndo atendidos e expirados. Os autores conseguiram
reduzir em 100% o nao atendimento de um medicamento e de 100% e de 67,89% em outros dois

medicamentos.

Batata, Augusto e Xie (2018) alertaram sobre o risco de burnout (exaustdo extrema
psicoldgica profissional) por parte dos cuidadores e que acaba resultando em muitas internagoes,
mas quando hé uma pré-identificagdao auxilia muito no tratamento. Assim, os autores propuseram
um modelo de SBA com ML para buscar melhores solugdes, onde encontraram nessa abordagem
uma melhor forma de identificacdo previa do burnout, consequentemente diminuindo o ntimero de

internagdes por conta disso.

Bosse (2020) abordou a otimizagdo de fluxo do trafego por meio do controle micro-nivel
auto-organizado combinando SBA com ML, sendo os veiculos representados por agentes
autonomos e adaptativos. Os resultados do trabalho mostraram que ¢ possivel aumentar a eficiéncia
da mobilidade urbana em termos de distdncia do caminho e de tempo de viagem utilizando a SBA
com a implanta¢do de um controle de navegagado de veiculos de nivel micro e com redirecionamento

com base em sensores ambientais locais.
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Olave-Rojas e Nickel (2021) afirmaram que tanto a SBA como a SED sdo ferramentas muito
uteis no auxilio a tomada de decisdo na area da satde, principalmente em cenarios imprevisiveis
como acidentes, desastres naturais ou terrorismo, assim propuseram um modelo geral de servigos
de emergéncia pré-hospitalares utilizando a simulagao hibrida (SBA com SED) em conjunto com o
ML. Os autores validaram o modelo utilizando dados do mundo real de um centro de coordenagao
de emergéncia do norte da Alemanha e apresentaram também uma abordagem para previsao de
velocidade de viagem e uma aplicagdo do modelo para analisar a capacidade critica no centro de

coordenagao.

Assim foi apresentada nesse Capitulo a fundamentagdo teorica utilizada para o
desenvolvimento dessa pesquisa, onde inicialmente foi mostrado a respeito de simulagdo
computacional, depois um aprofundamento em SBA, ap6s isso os conceitos de ML e por fim, nessa
ultima secdo foram apresentados trabalhos recentes utilizando dessa tematica utilizando a SBA em
conjunto com o ML. Na sequéncia do trabalho descreve-se o método de pesquisa empregado,

mostrando a classificacao dessa pesquisa e como ela foi conduzida.
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3. METODO DE PESQUISA

Nesse Capitulo, inicialmente, estabelece-se como a pesquisa ¢ cientificamente classificada,

e as suas etapas.

3.1 Classificacio da Pesquisa

Miguel et al. (2010) sugeriram que a pesquisa seja classificada quanto a sua natureza, seus
objetivos, a abordagem e o método utilizado. Desta forma, a presente pesquisa pode ser classificada
quanto a sua natureza como aplicada, pois segundo Appolinario (2006) esse tipo de pesquisa tem
como objetivo resultado pratico, podendo ser aplicada na resolucao de problemas do mundo real, e

essa pesquisa busca a criacao de um modelo que pode ser utilizado na realizagdo de problemas reais.

Este trabalho ¢ classificado como uma abordagem quantitativa, pois Bertrand e Fransoo
(2002) definem que essa abordagem ¢ aquela em que o sistema busca resultados de forma
mensuravel em dimensdes pré-definidas. Os mesmos autores Bertrand e Fransoo (2002) também
distinguem a pesquisa quantitativas entre axiomaticas e empiricas, sendo que esse trabalho se
enquadra em empirica, por se tratar de uma possivel aplicagdo no mundo real. Dentro da pesquisa
empirica também ha distin¢do entre duas formas, empirica descritiva e empirica normativa, sendo
essa pesquisa considerada como empirica normativa, pois essa classificacao ¢ dada a pesquisas que
objetivam a criagdo de politicas, estratégias ou acdes que sejam capazes de melhorar um sistema
real. A pesquisa também se enquadra com objetivo explicativo, uma vez que busca descrever as

etapas da realiza¢do do processo de implementacdo do ML a SBA.

A ultima classificagdo ¢ quanto ao método utilizado, onde serd utilizado o método de
modelagem e simula¢do, que segundo Bertrand e Fransoo (2002) ¢ quando se utiliza um ambiente
simulado computacionalmente para a representacdo de um sistema real, sem a alteracdo deste.

Assim, ¢ possivel visualizar na Figura 8 de forma sucinta como essa pesquisa ¢ classificada.
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Figura 8 - Classificacdo da pesquisa
Fonte: adaptado de Miguel ef al. (2010)

3.2 Conducao da Pesquisa

Definido o método de pesquisa a ser utilizado, o trabalho seguiu os passos propostos por
Arenales et al. (2007), no qual os autores definiram as etapas de um processo de modelagem
utilizado na PO, sendo essa, possivel de ser utilizada em processos como simulagdo computacional.

O método ¢ ilustrado na Figura 9 que, segundo os autores citados, segue quatro etapas:

* Formulagcdo/modelagem: sdo definidas as varidveis e as relagdes matematicas e

abstraidas as informagdes relevantes para a representacdo do mundo real;

* Dedugdo e analise: etapa em que sdo aplicadas as técnicas matematicas e tecnologia para

resolver o modelo matematico e mostrar as solucdes sugeridas;
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J4

» Interpretagdo/inferéncia: ¢ analisado se as conclusdes tiradas do modelo possuem

informacdes suficientes para inferir conclusdes ou decisdes sobre o modelo real;

» Avaliacdo e julgamento: se as avaliacdes retiradas na etapa anterior ndo sdo adequadas

e a modelagem necessita de revisdo, o ciclo € reiniciado.

Formulacdo/Modelagem

Modelo

Problema :
Conceitual
Avaliacio e Deducdoe
Julgamento Andlise

Modelo
Computacional

Conclusdes reais
ou decisdes

Interpretacio/Inferéncia

Figura 9 - Condugéo de pesquisa de modelagem e simula¢io
Fonte: adaptado de Arenales et al. (2007)

Sendo assim, a pesquisa serd dividida em duas etapas. Inicialmente sera mostrado as etapas
de implementagdo utilizando a ferramenta externa Pathmind, onde serd criado um modelo de
separacao de caixas de acordo com sua cor. A segunda etapa respondera a dois objetivos especificos,
onde inicialmente serd desenvolvido um algoritmo de aprendizagem por reforco Q-learning
utilizando linguagem de programagao Java e depois esse algoritmo serd utilizado na implementagdo

de forma direta.

Para essa pesquisa atender aos trés objetivos especificos, ela seguiu os passos propostos por
Arenales et al. (2007). Onde sera mostrado inicialmente o modelo conceitual do sistema, onde sera
avaliado se a modelagem corresponde a realidade proposta. Ao verificar o modelo conceitual, serd
criado o modelo computacional utilizando o sofiware AnyLogic®. Entdo sera feito a anélise se o

modelo computacional estd de acordo com o proposto.

Na etapa seguinte de interpretacdo do modelo computacional, ¢ onde cada etapa se
diferenciard, pois ¢ quando sera implementado o aprendizado de maquina, mostrando as etapas
seguidas para a realizagdo dessa implementagdo, no primeiro caso com a ferramenta Pathmind e no
segundo com o algoritmo Q-learning desenvolvido. E por fim foi realizada a avaliagdo da eficiéncia

do sistema.
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4. DESENVOLVIMENTO DA PESQUISA

Nesse Capitulo apresenta-se os detalhes da implementagdo do ML em um modelo de SBA.
A pesquisa mostrou que ha duas formas possiveis de realizar essa implementagado, que ¢ utilizando
uma ferramenta externa ou realizando de forma direta no software AnyLogic®. Destacando
novamente que o trabalho mostrard apenas utilizando esse software, por se tratar de ser o unico

disponivel para fins comerciais.

Inicialmente sera mostrado utilizando a ferramenta externa Pathmind. O software
AnyLogic® permite além do Pathmind, também o Microsoft Bonsai como ferramenta externa no
auxilio da implementacdo do ML. A pesquisa optou pelo uso do Pathmind, pois apesar de ser uma

ferramenta recente, esse ja possui publica¢des cientificas corroborando com sua eficiéncia.

Finalmente descreve-se a implementagdao sem o uso de uma ferramenta externa, realizando
0 processo apenas com o uso do AnyLogic®. Para essa implementacdo utilizou-se a programacao

em Java, que ¢ a linguagem utilizada pelo software AnyLogic®.

4.1 Integracao utilizando ferramenta externa

O modelo utilizado para a explicagdo da forma de implementacdo do ML na SBA utilizando
a ferramenta externa, sera criado no AnyLogic®. O modelo ¢ simples, uma vez que o foco serd a
descricao das etapas da implementacdo do ML, no qual o sistema gerara caixas de cores diferentes
representadas por vetores, essas caixas entdo devem ser separadas de acordo com sua cor e por fim

sairdo do sistema.

Para a representagdo de seu modelo conceitual, sera utilizado a técnica IDEF-SIM, proposta
por Montevechi et al. (2010), no qual ¢ explicado suas representagdes na Figura 10. O modelo inicia
com a criacao da entidade Peca, esta entdo ¢ encaminhada para uma Rack Store, entdo € separada,
etapa que € inserido o algoritmo de ML e assim, a entidade sai do sistema, como representado pela

Figura 11.
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Figura 10 — Representacao dos elementos presentes no IDEF-SIM
Fonte: adaptado de Montevechi et al. (2010)

Separador :.

Algoritmo
de ML

Rack Store

A
A 4

Peca

Figura 11 - Modelo conceitual do sistema
Fonte: Adaptado de Martins et al. (2021)

Definido o modelo conceitual, foi iniciada a constru¢dao do modelo computacional. Para isso
foi necessario configurar o modelo para que sejam criadas as caixas com as trés cores diferentes
(vermelho, verde e azul), assim como sua representagdo por vetores. Entdo na entrada das pecas foi
configurado para antes da chegada como mostra o Quadro 3, onde ¢ possivel perceber o codigo de

aleatoriedade para geracao das caixas com as trés cores diferentes.
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Quadro 6 - Cdédigo de aleatoriedade da criacdo das caixas
Random rand = new Random();
random = rand.nextInt(3 - 1 + 1) + 1;

if(random == 1){
pecaVermelha.caixa.setColor("MA Box", blue);
pecaVermelha.setColor(blue);
telsed
if(random == 2){
pecaVermelha.caixa.setColor("MA_Box", green);
pecaVermelha.setColor(green);
telse{
pecaVermelha.caixa.setColor("MA Box", red);
pecaVermelha.setColor(red);

Fonte: Autor

Enquanto no Quadro 4 ¢ possivel visualizar o cddigo inserido na fung¢ao criada “getCor”, no
qual o agente, aqui chamado de “pecaVermelha”, é representado por vetores. A representagdo ¢
feita da seguinte forma: um vetor de trés digitos, se a peca for vermelha, ¢ colocado o valor 1 na
posigao zero do vetor, se for verde coloca 1 na posi¢ao um e se for azul coloca 1 na posi¢ao dois,
no restante coloca 0. Para isso foi necessario a criagdo da variavel “cores”.

Quadro 7 - Cédigo da funcdo getCor, a representagcdo por vetores das cores

int[] states = {0, 1, 2};

int[] cores = new int[states.length];

cores[0] = (pecaVermelha.getColor() ==red) ? 1 : 0;
cores[1] = (pecaVermelha.getColor() == green) ? 1 : 0;
cores[2] = (pecaVermelha.getColor() == blue) ? 1 : 0;
traceln("Cores = "+ cores[0]+" "+cores[ 1 [+" "+cores[2]);
return cores;

Fonte: Autor

Assim, com o modelo computacional criado e sendo capaz de atender com a especificagao
de aleatoriedade na criagdo, foi entdo iniciado a implementagdo do algoritmo de Machine Learning
com o auxilio da ferramenta Pathmind. Por se tratar de uma ferramenta externa ao software
AnyLogic®, a primeira etapa ¢ inser¢cao da ferramenta ao AnyLogic®. Para realizar isso, ¢
necessario fazer o download da extensdo no proprio site do Pathmind (2021), chamado de
PathmindHelper. Entdo € necessario adiciona-lo a paleta do AnyLogic®, como mostrado na Figura

12.
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Figura 12 - Como adicionar o Pathmind ao AnyLogic®
Fonte: Autor

Depois de inserir o Pathmind no AnyLogic® através do PathmindHelper, ¢ preciso definir
os trés parametros do aprendizado por refor¢o (Reinforcement Learning values): as observagdes
(Observations), as métricas (Metrics) e as agdes (Actions) e também onde ¢ inserido a quantidade
de agentes, no caso da aplicacdo em questdo serd apenas um, a peca criada chamada de

“pecaVermelha”, porém, € possivel com mais agentes.

As observacdes que ¢ onde ficam as informacgdes necessarias, sendo nesse caso se referindo
as cores de cada caixa. Para isso € necessario retomar a fungdo “getCor” mostrada no Quadro 4 em
conjunto com a variavel “cores”, como mostrado no Quadro 5. No caso, o sistema retoma entao
qual ¢ a cor de cada caixa de acordo com seu vetor gerado.

Quadro 8 - Obervagdes do PathmindHelper

class Observations {
int[] cores = getCor();

Fonte: Autor

O parametro seguinte a ser definido foram as métricas, que sdao responsaveis pelas
recompensas, ¢ onde ¢ avaliado o quao eficiente tem sido. Nessa etapa deve-se definir quais itens
de recompensa devem ser calculados, como no caso desse trabalho, o importante ¢ o nimero de
acertos das cores das caixas, assim foi criado trés novas variaveis “rew_0”, “rew 17 e “rew 27,
sendo responsaveis pelas recompensas relativas ao acerto das cores das caixas vermelhas, verdes e

azuis, respectivamente.

Essas varidveis criadas fardo a contagem dos acertos ou erros do sistema. Elas serdo
aplicadas nas métricas e na variavel “doAction”. No Quadro 6 ela ¢ representada mostrando que

elas sdo responsaveis pelas recompensas.
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Quadro 9 - Métricas do PathmindHelper
class Metrics {
double reward 0 =rew O0;
double reward 1 =rew 1;
double reward 2 =rew 2;

Fonte: Autor

O ultimo parametro a ser definido ¢ o das ac¢des, onde sdo determinadas quais agdes o agente
deve tomar. Primeiro deve definir o espago da acdo, no qual o Pathmind permite a utilizacao de
diversos, porém, no trabalho ¢ utilizado discreto. Entdao ¢ necessario definir “n” que ¢ a quantidade
de ac¢des possiveis que o agente pode tomar, no caso do trabalho ele s6 possui duas agdes possiveis,
que ¢ o fato da caixa ser ou ndo ser da cor correta. Em seguida deve definir o “size”, que € o nimero
de possibilidades de agdes, no exemplo sdo trés cores diferentes, ou seja, vetor de tamanho trés. Por
fim ¢ utilizado a variavel “doAction”, que serd explicada detalhadamente, o seu cddigo pode ser

visualizado no Quadro 7.

Assim, o Pathmind consegue informagdes suficientes para tentar “adivinhar” qual € o vetor
(representacdo da cor) gerado por cada caixa. Por mais que sejam criado apenas trés vetores
possiveis ([1,0,0]; [0,1,0]; [0,0,1]), o sistema testa todas as combinag¢des possiveis para um vetor
desse  tamanho, resultando um total de oito possibilidades, sendo elas:
[1,0,0];[1,0,1]; [1,1,0]; [1,1,1]; [0,0,1]; [0,1,0]; [0,1,1]; [0,0,0].

Quadro 10 - A¢des do PathmindHelper
class Actions {
@Discrete(n = 2, size = 3) int[] action;

void dolt() { doAction(action);

}

}

Fonte: Autor

A ultima defini¢do, € a criagdo de uma varidvel com o nome exatamente “doAction”, pois
sua utilizagdo no Pathmind necessita que a variavel possua esse nome. Essa varidvel ¢ responsavel
pela implementagdo das regras, no qual o Pathmind analisa se o vetor criado ¢ igual ao vetor cor da
caixa, ou seja, verifica se o sistema acertou ou errou a cor da caixa. Nessa etapa que sdo somadas
ou subtraidas as recompensas, assim sendo, se o sistema aplica um vetor idéntico ao vetor da cor, ¢

somado 1 ao valor da recompensa, caso contrario, ¢ subtraido 1 desse valor.
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Quadro 11 - Codigo da variavel doAction
traceln("Action = "+ action[0]+" "+action[1]+" "+action[2]);

if(action[0] == 1 && pecaVermelha.getColor() == red){
rew_0++;
Acerto = Acerto + 1;
if(action[0] + action[1] + action[2] > 1){
Acerto = Acerto - 1;
§
telse{
if(action[0] == 1 && pecaVermelha.getColor() != red){
rew 0--;
§
§

if(action[1] == 1 && pecaVermelha.getColor() == green){
rew_ 1++;
Acerto = Acerto + 1;
if(action[0] + action[ 1] + action[2] > 1){
Acerto = Acerto - 1;
}
telse{
if(action[1] == 1 && pecaVermelha.getColor() != green){
rew_1--;
H
}

if(action[2] == 1 && pecaVermelha.getColor() == blue){
rew 2++;
Acerto = Acerto + 1;
if(action[0] + action[ 1] + action[2] > 1){
Acerto = Acerto - 1;
§
telse{
if(action[2] == 1 && pecaVermelha.getColor() != blue){
rew_2--;
H
§

traceln("Recompensas =" +rew 0 +" "+ rew 1 +" "+ rew 2);
Fonte: Autor

Definidos todos os parametros e varidveis necessarios para a utilizagdo do Pathmind, ¢
inserido entdo a funcao que integra o Pathmindhelper ao modelo, que como na Figura 11, ocorre no
“Separador”, no qual ¢ utilizada a fungdo “pathmindHelper.triggerNextAction();” na entrada do
Separador. Entdo, a etapa seguinte ¢ a de exportacdo do modelo, no qual é necessario verificar se o
experimento de simulagdo estd utilizando uma semente aleatoria de criagdo, ao invés de uma

semente fixada.

Importante destacar que para utilizar essa ferramenta utilizando a versdo PLE do

AnyLogic® ¢ necessario possuir no minimo a versao 8.7.4 do software, que foi langcada no dia 4 de
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maio de 2021. Para isso € preciso a criagao de um experimento de RL dentro do AnyLogic® como

mostrado na Figura 13, entdo exporta-lo para o Pathmind, como mostrado na Figura 14.

New Experiment

Experiment

AnyLogic Personal Learning Edition [PERSONAL LEARNING USE ONLY]

File Edit View Draw Model Tools Help

LG

E

e,

C.

New
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SVN
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E t Type:
Ctrl+S & Dimension HREIIERS WEE
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Java Interface € Parameter Variation
Library Lx7)

B Database table | @
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%% platform.
@

€2 Reinforcement Learning
. L]

Copy model time settings from:  Simulation

Figura 13 - Criagdo um experimento de RL no AnyLogic®
Fonte: Autor

€ RLExperiment - Reinforcement Learning Experiment

Name; RLExperiment Cignore

Export to Microsoft Bonsai
Export to Pathmind

Top-level agent: | Main hd

Figura 14 — Exportacdo do modelo para o Pathmind
Fonte: Autor

Specifies properties and parameters that are used for training Al
agents in the context of reinforcement learning (RL) process.
Use the settings of this experiment to specify how the model
broadcasts its state and configuration to an Al agent, and how
this agent should react to events occurring during the model run.
After that, you will be able to export the model to a training

Cancel

A continuidade da implementacdo utilizando essa ferramenta ¢ realizada na nuvem do

proprio site da Pathmind (2021). E preciso se cadastrar em Pathmind (2021), onde o Pathmind

disponibiliza uma “Acess Token”, uma chave de acesso, que deve ser inserida ao modelo no

AnyLogic® para permitir a exportagao.

Com isso o sistema gerara um arquivo no formato “.zip” e serd redirecionado novamente a

nuvem do Pathmind (2021). Nessa etapa ¢ entdo direcionado quais objetivos devem ser alcangados

nas recompensas, se ¢ de maximizagao ou de minimizagdo. Na aplicagdo atual, ¢ de maximizagdo

para todas as recompensas, pois a cada acerto o sistema acrescenta 1 ponto na recompensa e julga

isso como positivo. Para isso, ¢ necessario inserir a funcdo de recompensa “reward +=

after.reward O - before.reward 0 para cada uma das recompensas, como mostrado na Figura 15, e

apos isso treinar a politica, “Train Policy”.
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Experiment #1 » Train Policy | v |

To judge if an action is a good one, we calculate a reward score.

The reward score is based on the reward function.

Reward Function ariables C
reward += after.reward_@ - before.reward_8; Goal Select ations for this experiment
reward += after.reward_1 - before.reward_1;
reward += after.reward_2 - before.reward 2; | reward_0 ‘ Maximize Select All
reward_1 Maximize cores
| reward_2 | Maximize

Figura 15 - Fungdo de recompensa e treinamento de politica no Pathmind
Fonte: Autor

Realizado isso, o proprio sistema do Pathmind comeca a realizagdo do treinamento da
politica do sistema utilizando o algoritmo de PPO como politica de gradientes, assim como a
hiperparametrizagao, utilizando a Population-Based Training, proposto por Jaderberg et al. (2017).
Esse treinamento ¢ relativamente demorado, no caso da pesquisa demorou cerca de 50 minutos, ele
ocorre totalmente na nuvem do Pathmind (2021), o que evita qualquer adversidade como queda de

energia, uma vez que o sistema segue o treinamento mesmo que perca a conexao.

Finalizado o treinamento, o Pathmind (2021) fornece as informagdes a respeito dos
resultados, que se mantém disponiveis para acesso no proprio site. O sistema gera varias (cerca de
250) iteragdes, o que pode ser visto pela Figura 16. Os resultados sao mostrados divididos em cada
recompensa, como pode ser visto na Figura 16, onde ¢ possivel visualizar as métricas, o histograma

e a média do valor da recompensa para cada uma das trés recompensas.
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P s T
|reward_2 1.0 + 54 | A.Ill““ll-,

Learning Pr
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Mefrics
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Figura 16 - Resultados obtidos do Pathmind
Fonte: Autor
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O resultado gerado ¢ uma politica que deve ser exportada para o AnyLogic®, no qual ¢
gerado um arquivo “.zip” que deve ser implementado no Pathmind. Isso ¢ possivel dentro do
Pathmindhelper, como mostrado na Figura 17, o sistema mostra que hd duas opg¢des de rodar o
modelo gerado, agora utilizando o “Use Policy” (politica) ou o “Use Random Actions” (forma

aleatoria), destacando que na Figura 17 foi removido a pasta de origem do arquivo do Policy gerado.

*P pathmindHelper - PathmindHelper

Name: pathmindHelper Show name [ |Ignore
Enabled: =
Debug Mode: =, []
Mode: = @ Use Policy
(C) Use Random Actions
Policy File: Browse...
< >

Figura 17 - Utilizagdo da politica no Pathmindhelper
Fonte: Autor

Apos a exportacao do Policy e sua implementacgao junto ao Pathmindhelper, o algoritmo de
ML esta implementado ao sistema. E possivel perceber como o sistema funciona a partir da Figura
18, onde ¢ gerado uma caixa de uma cor diferente de acordo com vetor, entdo o algoritmo de ML
ja treinado identifica qual €, e assim € capaz de colocar o vetor correspondente, acertando a resposta,
e consequentemente ele aumenta em 1 o valor da recompensa para aquela cor de caixa. Importante
destacar a diferenca pelo uso da semente aleatdria de criagdo, como pode ser percebido a diferente
ordem de criacdo de caixas pelas Figuras 18 (a), 18 (b) e 18 (c), no qual so trés rodadas diferentes

de geracdo de caixas, e sempre com o algoritmo sendo capaz de identificar as cores das caixas.
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Figura 18 - Trés rodadas de aplicacdes do algoritmo de ML
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Fonte: Autor

Assim, para identificar sobre a eficiéncia do sistema com o algoritmo implementado bem
como a ferramenta Pathmind, foram inseridas duas variaveis no sistema “Total” e “Acerto”. A
primeira ¢ responsavel pela contagem de quantas caixas sdo criadas, sendo inserido a funcao “Total
= Total + 1;” na saida de “entradaPecas”. Enquanto a segunda variavel em questdo ¢ responsavel
pela contagem apenas dos acertos, ou seja, quando o vetor do algoritmo de ML ¢ idéntico ao vetor
da cor da caixa criada, o que pode ser visualizado no Quadro 8. Entdo, ¢ possivel analisar a relagao

de quantas caixas foram criadas e quantos acertos o sistema teve.

4.1.1 Avaliacio de resultado da implementacio com ferramenta externa

Para testar entdo a diferenga entre o modelo utilizando ou ndo o algoritmo de ML, foram
realizadas 300 rodadas no sistema utilizando o modo aleatério e 300 utilizando o Policy. Essas
rodadas foram divididas em 100 rodadas com o sistema simulando por 12h, 100 rodadas por 24h e

100 rodadas por 36h.

Os resultados das rodadas utilizando o modo aleatério podem ser vistos de forma

sintetizadas pela Tabela 5 e de forma completa no Apéndice A. Como dito, o sistema ¢ capaz de
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gerar oito possibilidades de vetores do tamanho em questdo. Assim, o nimero de acertos esperados

para esse modo ¢ de 12,50% de acerto.

Tabela 2 - Taxa de acertos no modo aleatorio
Modo aleatorio

Periodo Total Média de Média Acertos Desvio
(em horas) Produzido Acertos Esperada (%) Padrao
12 14.400 1.800,5 1.800 12,50% 40,9
24 28.800 3.598.,6 3.600 12,49% 61,1
36 43.200 5.404.,9 5.400 12,51% 79,5

Fonte: Autor

Entdo para identificar a diferenga apds a implementagdo, foram aplicadas as mesmas 300
rodadas com o Policy. O resultado mostrou a eficiéncia da ferramenta Pathmind com o algoritmo

de ML, uma vez que a taxa de acerto subiu para 100% de acerto.

Para confirmar sobre o numero total de acertos, utilizando o Policy foi gerado uma rodada
de simula¢do de um ano, nessa etapa foi utilizado o periodo de teste da versdao profissional do
AnyLogic®, na qual permite um numero ilimitado de criagdo de agentes. O sistema gerou
10.512.000 caixas, possuindo um numero de acertos de 10.511.882, ou seja, possuindo uma taxa de

erro de apenas 0,001122%.

4.1.2 Fluxograma de implementacio utilizando o Pathmind

Para mostrar de forma mais sucinta as etapas para realizar a implementacao do ML em um

modelo de SBA utilizando o Pathmind, foi realizado um fluxograma, com as etapas ja descritas.

A primeira etapa para utilizar o Pathmind apds a criagdio do modelo conceitual e
computacional, ¢ fazer o seu download no site Pathmind (2021) e acopla-lo ao AnyLogic®. Entao
¢ necessario definir os trés parametros do Pathmindhelper: observagdes, métricas e agdes. Para a

utiliza¢do desse ultimo parametro, ¢ necessario a criagdo de uma variavel chamada “doAction”.

Definidas todas as fungdes necessarias do Pathmind, € preciso criar um experimento de RL
no AnyLogic® e exporta-lo ao Pathmind. Feito isso, € necessario definir se deseja maximizar ou
minimizar as fungdes na plataforma do Pathmind (2021), onde o sistema realiza o treinamento em

Sua nuvem.

Por fim, ¢ criado um Policy pelo sistema que deve ser implementado ao modelo no
AnyLogic®. Assim, o algoritmo de ML estard implementado no modelo. Essas informagdes foram

sintetizadas no fluxograma da Figura 19.



Modelo
computacional
validado

Baixar
Pathmind

Acoplar
Pathmind ao
Anylogic

Definir
( - N
parametros
Definir N o Criar variavel Criar variaveis
; “ Definir Métricas Definir Agoes .l
Observagoes doAction de recompensa
Nao
_ Sistema
funcionando?
Sim
Nao

Criar
experimento de
RL no Anylogic

Exportar modelo
para o Pathmind

Definir

Treinar Policy
recompensas

Exportar Policy
treinado para o
Anylogic

Sistema aumentou

eficiéncia?

Sim

Algoritmo de ML implementado com
sucesso com Pathmind
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4.2 Integracao de forma direta

A segunda forma de implementacdo do aprendizado por reforgo, serd de forma direta, ou
seja, sem a utilizacdo de uma ferramenta externa ao software AnyLogic®. Essa implementac¢ao

ocorrera utilizando o algoritmo de aprendizagem por reforco Q-learning.

Para a essa etapa, também foi utilizado o modelo proposto adaptado de Martins et al. (2021).
Mantendo o sistema de criagdo de caixas de cores diferentes de forma aleatéria, e o sistema sera
capaz de distinguir a cor de cada caixa. Porém, para esta etapa, as cores das caixas nao serao
representadas por vetores, como no caso da aplicacdo da ferramenta externa, mas sim a partir de
strings, e nesse caso serdo utilizadas cinco cores diferentes, sendo elas: “AZUL”, “VERMELHO”,

“VERDE”, “BRANCO” e “PRETO”.

A criagao das caixas ocorre de forma aleatoria, criando a cada cinco caixas, uma de cada cor
e em sequéncias diferentes. Inicialmente foi criada uma varidvel chamada “CaixasAleatorias”, esta
¢ definida como uma array de string de tamanho cinco, que inicia vazia. Entdo ¢ criada uma fung¢ao,
mostrada no Quadro 9, onde criou-se uma array que recebe as cinco cores em questao, e apds isso,
¢ gerada uma lista de cinco niimeros aleatorios e depois alocando esses numeros de acordo a ordem
das cores da caixa, fazendo assim, com que a ordem das cores criadas seja de forma aleatoria.
Quadro 12 - Fungdo de aleatoriedade das caixas

String[] CoresCaixas = new String[] { "AZUL", "VERMELHO", "VERDE",
"BRANCOQO", "PRETO"};

List<Integer> lista = new ArrayList<Integer>();
Integer valor;

while(lista.size() < 5) {
valor = (int) (Math.random() * 5);
if(!lista.contains(valor)) {
lista.add(valor);

}
}

CaixasAleatorias[0] = CoresCaixas[lista.get(0)];

CaixasAleatorias[ 1] = CoresCaixas|[lista.get(1)];
]
]

3

CaixasAleatorias[2] = CoresCaixas|lista.get(2)

CaixasAleatorias[3] = CoresCaixas|lista.get(3)

CaixasAleatorias[4] = CoresCaixas[lista.get(4)];
Fonte: Autor

3

Feito isso, foram criadas duas novas varidveis “Total” e “Contador”, sendo a primeira
responsavel pela contagem total de caixas criadas, enquanto a segunda a referéncia para que o

sistema seja capaz de identificar que a cada cinco caixas devera ser iniciada uma nova contagem
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para a criagdo de novas cinco caixas com uma nova sequéncia aleatdria e também para que o sistema

ative o algoritmo de aprendizado Q-learning.

Isso pode ser visualizado a partir do Quadro 10, onde ¢ mostrado o cddigo na criacdo das
caixas. Nele ¢ possivel visualizar que o sistema ativa a fungdo mostrada no Quadro 9 a cada cinco
novas caixas criadas. Feito isso, o codigo emite qual ¢ a cor da caixa criada, o que pode ser
verificada a aleatoriedade do sistema pela Figura 20, onde sao mostradas trés sequéncias de cinco
caixas criadas. Entdo o codigo ativa o algoritmo Q-learning, mas isso apenas apos a criagdo de
cinco caixas, para conseguir entdo identificar as cores das ultimas cinco caixas criadas. E por fim,
¢ zerado a variavel “Contador”, para que o algoritmo ocorra a cada cinco caixas.

Quadro 13 - Cédigo criacdo das caixas e inicializacdo do Q-learning
if (Contador % 5 == 0) {function();};

Contador = Contador + 1;
Total = Total + 1;

System.out.println();
System.out.println("A cor da caixa criada ¢: " + CaixasAleatorias[Contador - 1]);

if (Contador == 5){long BEGIN = System.currentTimeMillis();
//QLearning obj = new QLearning();

QLearning obj = new QLearning(CaixasAleatorias);

obj.run();

obj.printResult();

long END = System.currentTimeMillis();

System.out.println("Time: " + (END - BEGIN) / 1000.0 + " sec.");};

if (Contador == 5) {Contador = 0;

bl
} Fonte: Autor
A cor da caixa criada é: AZUL A cor da caixa criada é: PRETO A cor da caixa criada é: VERDE
A cor da caixa criada é: PRETO A cor da caixa criada é: VERMELHO ||A cor da caixa criada é: VERMELHO
A cor da caixa criada é: VERMELHO ||A cor da caixa criada é: AZUL A cor da caixa criada e: PRETO
A cor da caixa criada é: BRANCO A cor da caixa criada €: BRANCO A cor da caixa criada é: AZUL
A cor da caixa criada é: VERDE A cor da caixa criada é: VERDE A cor da caixa criada é: BRANCO

Figura 20 - Trés rodadas de criagdo de caixas de forma aleatoria
Fonte: Autor

Assim, foi finalizado a etapa de criacdo do modelo, entdo na sequéncia ¢ implementado o
algoritmo Q-learning, para aplicar o aprendizado por refor¢o que seja capaz de identificar a cor das
caixas. Para isso, primeiramente teve que se desenvolver o algoritmo Q-learning na linguagem de
programacao Java. Porque foi percebido que nao ha esse algoritmo de forma mais completa e sem

ser independente de um problema de questdo nessa linguagem de programacao. Por isso, se tornou
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necessario a criacdo de um algoritmo que possa funcionar de forma completamente independente,

se tornando altamente replicavel.

Entdo foi desenvolvido um algoritmo Q-learning em linguagem de programacao Java que
seja completo e que principalmente seja replicavel, uma vez que ele foi desenvolvido de forma
aberta, no qual a etapa de treinamento age independente dos estados do sistema, fazendo com que
outro modelador possa apenas adequar para que esse codigo funcione de acordo com seu proprio

modelo.

E importante destacar novamente sobre como ¢ o funcionamento desse algoritmo. Como ja
dito, ele funciona a partir do aprendizado por refor¢o através de varias iteragcdes. Para isso, sdo
definidos os hiperpardmetros de taxa de aprendizado e coeficiente de desconto. E o algoritmo
produz uma nova acdo para cada estado criado, sendo que essa acdo gera uma recompensa ou
punicao, e esse resultado € armazenado em uma matriz de recompensas (R) que gera uma matriz de
resultado (Q). Assim, o sistema vai iterando, criando novos estados a partir de a¢des cada vez mais

inteligentes de acordo com o valor de Q, sendo o niimero de iteragdes pré-determinado.

A primeira etapa para implementagdo propriamente dita desse algoritmo Q-learning dentro
do software AnyLogic® ¢ a criagdo de uma nova classe Java, vale ressaltar novamente que essa que
¢ a linguagem de programagdo utilizada dentro desse sofiware. Para a criacdo dessa classe, ¢
necessario que seja dentro do projeto, como mostrado na Figura 21. O algoritmo utilizado dentro

dessa classe pode ser visualizado de forma completa no Apéndice B.

~ [&] ProjetoArtigoDireto?*

© Caixa New > & Model Ctrl+N
@ Main = Open.. Cri+0 & Agent Type
(& QLearning L] Save Ctrl+S  E Option List
& Simulation: Main ], Save As... t# Dimension
& Run Configuration: Revert €& Experiment
B & Java Ciass
o Glase & Java Interface
[l Resources
Close Others @ Library
Close All E¥ Database table
Callapse All

Figura 21 - Criag@o de uma nova classe Java
Fonte: Autor

E necessario modelar o algoritmo para que ele funcione de acordo com o modelo proposto.
Primeira definicdo que deve ser feita se refere aos estados possiveis que o sistema terd. No caso em
questdo, cada € representado pelas caixas criadas, no qual, cada cor diferente ¢ um estado diferente

possivel, assim sendo, serdo cinco estados possiveis, como pode ser visualizado no Quadro 11.
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Outra definicdo inicial necessaria diz respeito a quais acdes sdo possiveis para determinado
estado. Como em um exemplo de labirinto (aplicagdo muito utilizada para o algoritmo Q-learning),
sdo os caminhos possiveis que o agente pode seguir, seja para baixo, para cima, para o lado, etc. No
caso da pesquisa, as agdes possiveis sdo as possibilidades de cores para cada caixa criada, sendo
aqui definidas que cada caixa pode ser de qualquer uma das cinco possiveis cores.

Quadro 14 - Cédigo defini¢do dos estados e suas a¢des
final int stateA = 0;
final int stateB = 1;
final int stateC = 2;

final int stateD = 3;
final int stateE = 4;

final int[] states = new int[]{stateA,stateB,stateC,stateD,stateE};

final int statesCount = states.length;

int[] actionsFromStateA = new int[] { stateA, stateB, stateC, stateD, stateE};
int[] actionsFromStateB = new int[] { stateA, stateB, stateC, stateD, stateE};
int[] actionsFromStateC = new int[] { stateA, stateB, stateC, stateD, stateE};
int[] actionsFromStateD = new int[] { stateA, stateB, stateC, stateD, stateE};
int[] actionsFromStateE = new int[] { stateA, stateB, stateC, stateD, stateE};

int[][] actions = new int[][] { actionsFromStateA, actionsFromStateB,
actionsFromStateC, actionsFromStateD, actionsFromStateE};

String[] stateNames = new String[] { "VERMELHO", "VERDE", "AZUL",
"BRANCO", "PRETO"};

Fonte: Autor
Entdo, ¢ preciso configurar as recompensas do sistema. Como ja dito, o algoritmo de
aprendizagem por reforco funciona a partir de recompensas e punicoes, assim € necessario definir
0 que serd recompensa positiva ou o que sera uma puni¢ao para o sistema. Na pesquisa ¢ feita uma
comparagdo entre o estado gerado e a agdo realizada sobre aquele determinado estado, e caso eles
sejam iguais, 0 sistema gera uma recompensa positiva no valor de 100, caso contrario, um valor

negativo de -25. Esses valores sdo utilizados para construir as matrizes R de recompensa e Q de

resultado.
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Quadro 15 - Codigo defini¢do das recompensas

public void init() {

for (int 1 = 0; 1 < statesCount; i++) {
int state = states[i];
int[] actionsFromState = actions[state];
for (int j = 0; j < actionsFromState.length; j++) {
int reward = -25;

if (state == actionsFromState[j]) reward = 100;

setQ(state, actionsFromState[j], reward);
setR(state, actionsFromState[j], reward);

Fonte: Autor
A definicdo que foi realizada na sequéncia ¢ a respeito da apresentagao dos resultados. Nessa
pesquisa optou-se por apresentar o resultado mostrando a matriz de resultado Q com todos seus
valores. Assim, a resposta 0tima serd mostrada de acordo com aquela a¢do gerada que possuir maior
valor na matriz Q, o que pode ser visualizado no Quadro 13. Vale ressaltar que o valor de resultado
Otimo no algoritmo Q-learning tende ao valor de 1.

Quadro 16 - Codigo apresentacdo dos resultados

void printResult() {

for (int 1 = 0; 1 < statesCount; i++) {
System.out.print("A CAIXA " + stateNames[i] + " TEM AS SEGUINTES
POSSIBILIDADES DE PALPITES: \n");
double maxValueQState = Double. MIN VALUE;

for (int j = 0; j < Q[i].length; j++) {
double value = Q[i][j];

if (value > maxValueQState) maxValueQState = value;

if (value > 0) System.out.print(stateNames[j] + " " + value+ "\n");

}

System.out.print("O PALPITE CORRETO PARA ACERTAR A COR DA
CAIXA " + stateNames[i] +" TEM VALOR DE " + maxValueQState + "\n");
System.out.println();
}

}

Fonte: Autor
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A seguir ¢ inserida a parte do algoritmo que € o algoritmo Q-learning de forma pura, que
pode ser visualizado pelo Apéndice B, onde, de fato, ¢ realizado o treinamento do sistema. E
importante ressaltar que essa parte do coédigo ndo deve ser alterada, uma vez que ao se alterar a
parte do treinamento, ¢ alterada a esséncia do proprio algoritmo. Ou seja, ¢ importante separar a
parte da modelagem para se adequar a questdo de problema para a parte do aprendizado do Q-

learning propriamente dita.

Por fim, para configurar o algoritmo, diferentemente de quando se utiliza a ferramenta
externa Pathmind, ¢ necessario definir os hiperpardmetros e o nimero de treinamentos a serem
realizados. Ambos hiperparametros (alpha e gamma) variam entre 0 e 1, alpha € responsavel pela
taxa de aprendizagem, quanto mais baixo, menor a alteracdo no sistema. Enquanto gamma ¢
responsavel pelo valor que as recompensas futuras terdo em relacdo as imediatas. Assim sendo, os
valores que melhor se adequaram para o modelo e que apresentaram os melhores resultados foram
de 0,9 para ambos hiperparametros, € com 10.000 rodadas de treinamento.

Quadro 17 - Codigo defini¢do dos hiperparametros e nlimero de treinamentos
Random rand = new Random();

final double alpha = 0.9;
final double gamma = 0.9;

final int countLearningTimes = 10000;
Fonte: Autor

Definidos todos parametros foi entdo para a etapa de avaliagdao dos resultados e eficiéncia
do sistema. Para isso, assim como no caso da ferramenta externa, foram utilizadas 300 rodadas do

sistema.

Em todos os casos o sistema apresentou uma eficiéncia 6tima, uma vez que foi capaz de
identificar as cores das caixas criadas a partir da analise da matriz resultado Q. Um exemplo de
resultado pode ser visto na Figura 22. Vale ressaltar que de acordo com os hiperparametros e
numero de iteragdes, o sistema so apresentou alteragdes no resultado a partir da 11? casa decimal, o

que se torna um valor irrisorio.
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A cor da caixa criada €: VERMELHO

A cor da caixa criada €: VERDE

A cor da caixa criada €: BRANCO

: AZUL

M

A cor da caixa criada

A cor da caixa criada é: PRETO

A CAIXA VERMELHO TEM AS SEGUINTES POSSIBILIDADES DE PALPITES:

VERMELHO 999.9999999999997

VERDE 874.99999959993997

BRANCO 874.9999999999997

AZUL 874.9999999899997

PRETO 874.9999999993997

0 PALPITE CORRETO PARA ACERTAR A COR DA CAIXA VERMELHO TEM VALOR DE 999.9999999999997

A CAIXA VERDE TEM AS SEGUINTES POSSIBILIDADES DE PALPITES:

VERMELHO 874.9999999999997

VERDE 999.9999999999997

BRANCO 874.9999999999997

AZUL 874.9999999999997

PRETO 874.99999995999997

O PALPITE CORRETO PARA ACERTAR A COR DA CAIXA VERDE TEM VALOR DE 999.9999999999997

A CAIXA BRANCO TEM AS SEGUINTES POSSIBILIDADES DE PALPITES:

VERMELHO 874.99959999999997

VERDE 874.9999999999997

BRANCO 999.9999999999997

AZUL 874.9999999999997

PRETO 874.99999995999997

O PALPITE CORRETO PARA ACERTAR A COR DA CAIXA BRANCO TEM VALOR DE 999.9999999999997

A CAIXA AZUL TEM AS SEGUINTES POSSIBILIDADES DE PALPITES:

VERMELHO 874.99959999999997

VERDE 874.9999999999997

BRANCO 874.9999999999997

AZUL 999.9999999999997

PRETO 874.99999995999997

O PALPITE CORRETO PARA ACERTAR A COR DA CAIXA AZUL TEM VALOR DE 999.9999999999997

A CAIXA PRETO TEM AS SEGUINTES POSSIBILIDADES DE PALPITES:

VERMELHO 874.99959999999997

VERDE 874.9999999999997

BRANCO 874.9999999999997

AZUL 874.9999999999997

PRETO 999.9999995999997

O PALPITE CORRETO PARA ACERTAR A COR DA CAIXA PRETO TEM VALOR DE 999.9999999999997

Time: ©.008 sec.

Figura 22 - Resultados da aplicacdo direta
Fonte: Autor

4.2.1 Fluxograma de implementac¢io de forma direta

Assim como foi feito para a aplicagcdo do aprendizado por reforco utilizando a ferramenta
externa, também foi elaborado um fluxograma para mostrar, de forma sucinta e clara, as etapas
necessarias para implementar o RL de forma direta no AnyLogic® por meio do algoritmo Q-

learning.



67

O primeiro passo apos ter o modelo computacional funcionando foi a criacdo de uma nova
classe de Java dentro do projeto, pois € nessa area que € inserido o algoritmo Q-learning. Dentro
dessa classe foi necessario inserir o algoritmo e modela-lo de acordo com o modelo. E também

deve-se colocar dentro do sistema um codigo para chamar a classe ocorrer quando necessario.

Primeira alteragdo no cédigo que deveria ser feito foi definir quais os estados possiveis do
sistema e depois cada agdo possivel para cada estado criado. Feito isso, foram definidas as

recompensas € puni¢des do sistema.

Entdo ¢ necessario configurar como serdo mostrados os resultados obtidos. Feito isso, ¢
inserida a parte do codigo do treinamento O-learning, parte essa que ndo deve ser alterada. E para
finalizar, precisa configurar os hiperparametros € o nimero de iteragdes do sistema, a fim de
encontrar um valor 6timo para cada sistema. Essas informag¢des sao mostradas de forma mais clara

no fluxograma da na Figura 23.



Modelo
computacional
validado

Inserir codigo no
sistema para chamar
a classe criada

Criar uma classe Java
no AnylLogic

Definir as acoes
possiveis para cada
estado

Definir os estados
possiveis do sistema

Definir como sera Definir as recompensas
mostrado o resultado e punigdes

Inserir o algoritmo de
treinamento do
Q-learning

Codigo funcionando
corretamente?

Sim

Definir os
hiperparametros e a
quantidade de iteragGes

Sistema alcangou
eficiéncia desejada?

Sim

v

Algoritmo de ML inserido com
sucesso de forma direta

Figura 23 - Fluxograma de implementa¢do do ML de forma direta
Fonte: Autor
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4.3 Comparativo entre as duas formas de implementac¢ao

Ap06s finalizar a implementacao das duas formas, ¢ importante destacar alguns pontos acerca
de ambos os métodos. A primeira forma, utilizando a ferramenta externa Pathmind, se mostrou uma
ferramenta muito pratica, uma vez que nao necessita de tantos conhecimentos especializados sobre
ML, ja que o treinamento do sistema ¢ realizado pelo proprio Pathmind. Isso torna-se uma forma
mais rapida e direta de se implementar o ML em um modelo de SBA, permitindo um foco maior na

propria modelagem em si.

Porém, vale destacar que nessa forma também apresenta alguns empecilhos, por se tratar de
uma ferramenta externa ao AnyLogic®, cria-se uma dependéncia do uso dessa ferramenta, que pode
dificultar seu uso, como por exemplo deixando de ser uma ferramenta gratuita, ou até mesmo nao
possibilitando mais o seu uso, caso essa ferramenta seja removida do mercado. Outro ponto
negativo ¢ que por se tratar de uma ferramenta blackbox, na qual ndo se tem acesso ao codigo de
origem, acaba-se perdendo flexibilidade, uma vez que ¢ impossivel alterar esse codigo fonte de

treinamento.

Se tratando da forma de implementacdo direta, ¢ uma forma que apresenta basicamente o
contrario das vantagens e desvantagens da utilizacdo da ferramenta externa. Pois ¢ um método que
permite uma flexibilidade no codigo, onde pode ser visualizado a alterado da forma que for
necessario ¢ também, por ndo necessitar de uma ferramenta externa, ¢ impossivel que se

impossibilite ou dificulte seu uso, uma vez que s € necessario possuir o software AnyLogic®.

Mas, em contrapartida, para realizar esse tipo de implementacdo de forma direta, foi
necessario um altissimo nivel de conhecimento de linguagem de programacao Java, que ¢ a utilizada
no software AnyLogic®, uma vez que teve que ser desenvolvido um cédigo de algoritmo de
aprendizagem por reforco Q-learning, ja que nao existiam cdodigo assim disponivel, que seja tao
completo e adaptavel. E consequentemente, faz com que se exija um nivel de conhecimento de ML
muito superior por parte do modelador, por se tratar de uma programacao de alto nivel de

complexidade.

Essas informagdes sobre vantagens e desvantagens das duas formas de implementacao do

ML em um modelo de SBA, podem ser visualizadas de forma sintetizadas na Tabela 6.
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Tabela 3 - Comparativo entre as duas formas de integracdo

Vantagens Desvantagens

e Mais rapido, pratico e e Dependéncia do uso da

Ferramenta direto; ferramenta;
externa e Nao necessita alto e Sem flexibilidade por ser

conhecimento de ML. blackbox.
e Nao ha dependéncia de e Alto nivel de complexidade;
Forma nenhuma ferramenta; e Necessita conhecimentos
direta e Flexibilidade total no especializados de ML e

codigo. programacao.

Fonte: Autor.

Por fim, ¢ importante destacar que essas ndo sdo as Unicas formas possiveis de
implementagao do ML em um modelo de SBA. Outras formas por exemplo, ¢ a partir do Project
Bonsai (2022) ou também, por meio da linguagem de programagdo Python, porém, para utilizar
esse tipo de linguagem no software AnyLogic®, & necessaria a utilizacao do aplicativo Py4J (2022)

e da biblioteca Alpyne disponivel em Github (2022).
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5. CONCLUSOES

5.1 Verificacao dos objetivos e resposta a questio de Pesquisa

O trabalho destaca como na era atual a geracdo de dados estd aumentando cada vez mais, o
Big Data, e com essa enorme quantidade de dados, vém aumentando também a dificuldade de
interpretd-los e gerar bons resultados a partir deles. Uma saida para esse problema vem sendo o uso
do Machine Learning, mais especificamente com o aprendizado por refor¢o. Assim como o seu uso
em conjunto com a simula¢do computacional, no caso da pesquisa em questao, a Simula¢do Baseada

em Agentes.

Apesar de ja possuirem diversos trabalhos ja publicados que utilizam essa combinagdo de
SBA com ML, essa implementacao ndo se da de forma tao simples e intuitiva. Por isso esse trabalho
buscou mostrar como pode ser realizada essa combinagdo, a fim de torna-la mais simples para os
demais modeladores. Para tornar completa a demonstragdo de como € possivel essa implementacao,
o intuito ¢ mostrar de duas formas possiveis: utilizando uma ferramenta externa, o Pathmind, e de

forma direta através de programagao Java no software AnyLogic®.

O trabalho alcancou seus trés objetivos propostos. O primeiro objetivo especifico da
pesquisa, foi concluido ao se apresentar a forma de introduzir o aprendizado por refor¢o utilizando
a ferramenta externa Pathmind. Para esse, foi desenvolvido um modelo de criagdo de caixas de
cores diferentes, no qual o sistema deveria ser capaz de acertar as cores através do Machine
Learning. Com o detalhamento apresentado, serd possivel para um modelador utilizar as etapas

propostas e aplicar em seu modelo.

O Pathmind se mostrou uma ferramenta eficiente, uma vez que antes da implementagdo da
ferramenta, o sistema se comportava de forma aleatoria, acertando apenas 12,5% do nimero de
caixas, valor que subiu para 100% apos a implementag¢d@o. Além disso, essa ferramenta mostrou
beneficios como nao ter a necessidade que o modelador seja um especialista na area de Machine
Learning, fazendo com que o modelador possa focar mais na area de modelagem. Outra vantagem
dessa ferramenta ¢ o fato dela ter se tornado acessivel para a versdo gratuita do software

AnyLogic®.

Os outros dois objetivos especificos foram concluidos em sequéncia. Primeiramente foi
desenvolvido o algoritmo de aprendizagem por reforco Q-learning na linguagem de programagao
Java. E entdo, esse algoritmo foi implementado com sucesso no modelo criado, sendo capaz de

identificar as cores das caixas criadas a partir do algoritmo Q-learning. Ressaltando que foi dado
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uma énfase na demonstracao das etapas a serem seguidas. O algoritmo também se mostrou bastante

eficiente, uma vez que o sistema sé apresentou alteracdes nos resultados a partir da 11* casa decimal.

Feito isso, pode-se afirmar que o trabalho concluiu seu objetivo geral, uma vez que foi capaz
de demonstrar como ¢ realizada a implementacdo do ML a SBA no software AnyLogic®. Sendo
capaz de demonstrar duas formas de realizar essa implementacdo, permitindo ao modelador

escolher a que melhor se adeque a situacao.

Por fim, se comparou as duas formas de implementagdo. Onde € possivel perceber como as
duas formas sdo praticamente antagonicas. Pois enquanto ao utilizar a ferramenta externa, exige um
menor conhecimento de ML e ¢ um método mais pratico e rapido, mas essa forma possui uma
dependéncia da ferramenta e ¢ menos flexivel. Ja de forma direta, ndo ha dependéncia de nenhuma
outra ferramenta e ¢ mais flexivel, porém exige um alto conhecimento de ML e de programacao, se

tornando mais complexa e demorada.

5.2 Sugestoes para continuidade do trabalho

Assim, como sugestdo de trabalhos futuros, sugere-se a replicagao desses métodos aqui
apresentados em sistemas reais mais complexos. Bem como também a implementagao utilizando
outras formas aqui citadas, que ¢ o caso utilizando o Microsoft Bonsai (2022) ou utilizando

linguagem de programacao Python a partir do Py4J (2022) utilizando a biblioteca do Github (2022).

5.3 Contribui¢oes do trabalho

Vale ressaltar que este trabalho gerou, como resultado, um artigo em congresso que foi

apresentado no Simpdsio Brasileiro de Pesquisa Operacional (SBPO) de 2021.
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APENDICE A
Modo Aleatorio Modo Aleatério
] Periodo i Periodo
g{gﬁf;feiﬁo 12h 24h 36h g{gﬁfgeﬂﬁo 12h 24h 36h
(43200s) | (86400s) | (129600s) (43200s) | (86400s) | (129600s)

1 1859 3483 5491 27 1822 3565 5414
2 1789 3585 5384 28 1753 3624 5473
3 1773 3638 5444 29 1766 3641 5498
4 1776 3540 5289 30 1791 3562 5404
5 1746 3562 5388 31 1838 3549 5338
6 1785 3575 5343 32 1889 3627 5399
7 1822 3570 5406 33 1827 3611 5503
8 1705 3685 5280 34 1756 3599 5416
9 1843 3651 5494 35 1833 3648 5362
10 1778 3680 5471 36 1752 3612 5305
11 1791 3664 5334 37 1816 3579 5338
12 1847 3636 5305 38 1707 3696 5398
13 1862 3564 5487 39 1787 3491 5364
14 1789 3566 5431 40 1788 3656 5362
15 1833 3593 5315 41 1821 3573 5386
16 1761 3499 5391 42 1815 3591 5419
17 1750 3708 5304 43 1790 3662 5465
18 1803 3638 5507 44 1798 3620 5615
19 1821 3598 5410 45 1846 3487 5405
20 1825 3654 5357 46 1802 3647 5388
21 1808 3566 5415 47 1818 3649 5463
22 1826 3432 5336 48 1745 3590 5376
23 1860 3481 5510 49 1797 3589 5392
24 1807 3646 5439 50 1778 3545 5349
25 1793 3513 5369 51 1857 3644 5349
26 1834 3628 5352
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Modo Aleatério Modo Aleatorio
, Periodo , Periodo
Eli ‘;I;irrfei‘t)o 12h 24h 36h Ei‘;gf;feiﬁo 12h 24h 36h
(43200s) | (86400s) |(129600s) (43200s) | (86400s) | (129600s)
52 1818 3631 5296 77 1849 3572 5379
53 1741 3672 5395 78 1849 3725 5440
54 1798 3572 5279 79 1837 3596 5501
55 1787 3571 5374 80 1821 3608 5486
56 1845 3734 5480 81 1847 3495 5335
57 1808 3589 5316 82 1811 3604 5423
58 1873 3643 5239 83 1850 3557 5400
59 1787 3569 5456 84 1829 3614 5448
60 1742 3666 5253 85 1824 3517 5420
61 1756 3620 5438 86 1791 3695 5340
62 1828 3632 5530 87 1823 3550 5421
63 1862 3685 5479 88 1757 3625 5428
64 1738 3683 5439 89 1772 3617 5561
65 1780 3582 5400 90 1804 3517 5537
66 1768 3523 5321 91 1822 3593 5513
67 1822 3656 5292 92 1779 3634 5484
68 1763 3534 5580 93 1794 3600 5370
69 1803 3670 5501 94 1838 3556 5398
70 1790 3537 5387 95 1800 3562 5363
71 1753 3637 5335 96 1806 3537 5225
72 1728 3576 5458 97 1712 3569 5471
73 1743 3613 5436 98 1773 3643 5410
74 1905 3475 5190 99 1774 3654 5404
75 1784 3505 5462 100 1718 3538 5555
76 1866 3690 5405 Total 14400 28800 43200
Média 1800,46 | 3598,55 | 5404,86
Porcentagem | 12,50% | 12,49% | 12,51%
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/**

* QLearning

*/

public class QLearning implements Serializable {

Random rand = new Random();

final double alpha = 0.9;
final double gamma = 0.9;
final int countLearningTimes = 10000;

final int stateA = 0;
final int stateB = 1;
final int stateC = 2;
final int stateD = 3;
final int stateE = 4;

final int[] states = new int[]{stateA,stateB,stateC,stateD,stateE};

final int statesCount = states.length;

int[] actionsFromStateA = new int[] { stateA, stateB, stateC, stateD, stateE};
int[] actionsFromStateB = new int[] { stateA, stateB, stateC, stateD, stateE};
int[] actionsFromStateC = new int[] { stateA, stateB, stateC, stateD, stateE};
int[] actionsFromStateD = new int[] { stateA, stateB, stateC, stateD, stateE};
int[] actionsFromStateE = new int[] { stateA, stateB, stateC, stateD, stateE};

int[][] actions = new int[][] { actionsFromStateA, actionsFromStateB, actionsFromStateC,
actionsFromStateD, actionsFromStateE};

String[] stateNames = new String[] { "VERMELHO", "VERDE", "AZUL", "BRANCO",
"PRETO"};

double[][] Q = new double[statesCount][statesCount];
int[][] R = new int[statesCount][statesCount];

int current = -1;
int currentState = -1;

/**
* Default constructor
*/
//public QLearning() {
/- init();
I}

public QLearning(String[] cores) {
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stateNames = cores;
nit();

public void init() {

for (int 1 = 0; 1 < statesCount; i++) {
int state = states[i];
int[] actionsFromState = actions[state];

for (int j = 0; j < actionsFromState.length; j++) {
int reward = -25;
if (state == actionsFromState[j]) reward = 100;

setQ(state, actionsFromState[j], reward);
setR(state, actionsFromState[j], reward);

/* public static void main(String[] args) {
long BEGIN = System.currentTimeMillis();
Qlearning obj = new Qlearning();

obj.run();
obj.printResult();

long END = System.currentTimeMillis();
System.out.println("Time: " + (END - BEGIN) / 1000.0 + " sec.");

b
*/

public int getState() {
return currentState;

}

void run() {
learn(countLearningTimes);

while(current != getState()) {
current = getState();
runOnce();
h
}
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public void runOnce() {
int bestAction = bestAction(currentState);
currentState = bestAction;

}

void printResult() {

for (int 1 = 0; 1 < statesCount; i++) {
System.out.print("A CAIXA " + stateNames[i] + " TEM AS SEGUINTES

POSSIBILIDADES DE PALPITES: \n");
double maxValueQState = Double. MIN VALUE;

for (int j = 0; j < Q[i].length; j++) {
double value = Q[i][j];

if (value > maxValueQState) maxValueQState = value;

if (value > 0) System.out.print(stateNames[j] +" " + value+ "\n");

}

System.out.print("O PALPITE CORRETO PARA ACERTAR A COR DA CAIXA "+

stateNames[i] +" TEM VALOR DE " + maxValueQState + "\n");
System.out.println();
h
b

//QLearning
//region

double maxQ(int s) {
int[] actionsFromState = actions|[s];
double maxValue = Double. MIN VALUE;
for (int i = 0; 1 < actionsFromState.length; i++) {
int nextState = actionsFromState[i];
double value = Q[s][nextState];

if (value > maxValue)
maxValue = value;

}

return maxValue;

}

double Q(int s, int a) {
return Q[s][a];
§

void setQ(int s, int a, double value) {
Q[s][a] = value;
§

int R(int s, int a) {
return R[s][a];
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}

void setR(int s, int a, int value) {
R[s][a] = value;
b

public void learn (int countLearningTimes) {
for (int 1 = 0; 1 < countLearningTimes; i++) { // train episodes
currentState = states[rand.nextInt(states.length)];
step();
}
}

public void step() {
int state = currentState;

/I Select one among all possible actions for the current state
int[] actionsFromState = actions[state];

// Selection strategy is random in this example
int index = rand.nextInt(actionsFromState.length);
int action = actionsFromState[index];

// ' Using this possible action, consider to go to the next state
double q = Q(state, action);

double maxQ = maxQ(action);

int r = R(state, action);

double value = q + alpha * (r + gamma * maxQ - q);
setQ(state, action, value);

}

public int bestAction(int state){
double [] qValues = Q[state];

int bestAction =-1;
for (int action = 0; action < qValues.length; action++) {

if (bestAction < 0){
bestAction = action;

} else if ((qValues[action] == qValues[bestAction]) && (Math.random()>0.5)){
bestAction = action;

} else if (qValues[action] > qValues[bestAction]){
bestAction = action;

}

}

return bestAction;

}

//endregion
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@Override
public String toString() {
return super.toString();
}

/**

* This number is here for model snapshot storing purpose<br>
* It needs to be changed when this class gets changed
*/

private static final long serialVersionUID = 1L;




