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RESUMO

Neste trabalho, uma modelagem e algoritmo baseado em aprendizado por reforco multiagente
sdo desenvolvidos para o problema do despacho do grupo de elevadores. A principal vantagem
€ que, juntamente com a aproximacgao da fun¢do, esta solu¢do multiagente leva a uma sintese
do espaco de estados, permitindo que estados complexos sejam enderecados com uma fungao
de avaliagdo. Cada elevador € considerado um agente que tem que decidir sobre duas agdes:
responder ou ignorar o novo chamado. Um estado neste ambiente possui caracteristicas tais
como: posi¢do dos elevadores (assumindo o nimero do andar atual); dire¢do dos elevadores
(subindo, descendo ou parado); a inteng@o de pegar pessoa nos andares; € a inteng¢do de deixar
pessoas nos andares dentre outros fatores que compdem um estado. Como funcdo recompensa
tem-se um mecanismo que recompensa o agente-elevador quando o mesmo decide atender
o chamado sendo o mais préximo do novo chamado ou decide ignorar o chamado no caso
contrario. Analogamente, o fun¢ao de recompensa pune o agente elevador que decide atender
o chamado ndo sendo o mais préximo ou ignora o chamado no caso contrario. A proximidade
entre os elevadores do novo chamado ¢é feita através da distancia heuristica D, proposta neste
trabalho. Com algumas iteracdes, os agentes aprendem os pesos de uma funcdo de avaliagdo que
aproximam a fun¢do de valor estado-a¢do. O desempenho da solu¢do (Tempo Médio de Servigo -
TMS), mostrado variando o padrio de trafego, fluxo de pessoas, nimero de elevadores e nimero
de andares, é comparavel a outras propostas relatadas na literatura. O primeiro experimento é
feito sendo: fixado o nimero de elevadores e nimero de andares; e variando o fluxo de pessoas
e o padrao de trafego. Dois algoritmos classicos sdo comparados a solugdo proposta e esta
apresenta uma estratégia quase dominante. O segundo experimento: fixa o fluxo de pessoas e
padrao de trafego; e varia o nimero de andares e nimero de elevadores sendo investigado o
impacto dessas varidveis no TMS. O terceiro experimento compara os resultados de outras 3

solugdo publicadas com este trabalho onde 0 mesmo apresenta resultados competitivos.

Palavras-chave: Aprendizagem por refor¢co. Sistemas Multiagente. Controle de elevadores.

Heuristica de distancia.



ABSTRACT

In this work, a modeling and algorithm based on multi-agent reinforcement learning are deve-
loped for the elevator group dispatch problem. The main advantage is that, together with the
approximation of the function, this multiagent solution leads to a synthesis of the state space,
allowing complex states to be addressed with an evaluation function. Each elevator is considered
an agent who has to decide on two actions: answer or ignore the new call. A state in this
environment has characteristics such as: position of the elevators (assuming the current floor
number); direction of the elevators (going up, down or stopped); the intention to catch people on
the floors; and the intention to leave people on the floors among other factors that make up a
state. As a reward function, there is a mechanism that rewards the agent-lift when he decides to
answer the call being the closest to the new call or decides to ignore the call otherwise. Similarly,
the reward function punishes the elevator agent who decides to answer the call not being the
closest one or ignores the call otherwise. The proximity between the elevators of the new call
is made through the heuristic distance D, proposed in this work. With a few iterations, agents
learn the weights of an assessment function that approximate the state-action value function. The
performance of the solution (Average Waiting Time - AWT), shown by varying the traffic pattern,
flow of people, number of elevators and number of floors, is comparable to other proposals
reported in the literature. The first experiment is done by: fixing the number of elevators and the
number of floors; and varying the flow of people and the traffic pattern. Two classic algorithms
are compared to the proposed solution and it presents an almost dominant strategy. The second
experiment: fixes the flow of people and traffic pattern; and the number of floors and number of
elevators varies, investigating the impact of these variables on the AWT. The third experiment
compares the results of 3 other published solutions with this work where it presents competitive

results.

Keywords: Reinforcement Learning. Multi Agent Systems. Elevators Control. Heuristic of

distance.
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1 INTRODUCAO

Os sistemas de elevadores em edificios de escritorios, instalacdes comerciais e
apartamentos tém evoluido rapidamente. Isso se deve, entre outros fatores, a concentracao da
populacdo em grandes cidades e a sua consequente verticalizacdo. Consequentemente, uma
parte relevante dos edificios se tonaram inevitavelmente altos e em grande escala. Elevadores
em tais edificios sdo indispensaveis a fim de utilizar seu espaco de forma eficiente e melhorar
a conveniéncia de movimentagdo em prédios e construgdes. A fim de assegurar a capacidade
de transporte suficiente em um sistema de elevadores nos dias de hoje, é necessario aumentar o
numero de elevadores em um mesmo local, formando um grupo de elevadores, que devem operar
cooperativamente para maior economia e eficicia. Em consequéncia disso, vérios algoritmos de
controle de grupo de elevadores foram desenvolvidos até agora, usando programacao matematica,
Inteligéncia Artificial, Redes Neurais e Fuzzy, e Algoritmos Populacionais tais como Algoritmos
Genéticos (Cao; Tian; Zhang, 2008; Cao; Zhou; Yang, 2008; VALDIVIELSO; MIYAMOTO;
KUMAGALI 2008; IKEDA et al., 2008; TAKATA et al., 2010; Valdivielso; Miyamoto, 2011;
XUE, 2002).

Aprendizagem por reforco € uma outra técnica ja utilizada para obter controladores
6timos ou quase 6timos para o controle de grupos de elevadores (Liu et al., 2013). A aprendi-
zagem por reforco € um tipo de aprendizagem que ndo depende de sinais de um “professor”,
mas obtém regras de a¢do 6timas por meio de tentativa e erro (SUTTON; BARTO, 2018). Na
aprendizagem por refor¢o, os agentes observam o ambiente, determinam sua ac¢do de acordo com
o estado e realizam a a¢do. O estado do ambiente muda a partir da acdo executada. O agente
obtém uma recompensa de acordo com o resultado da a¢cdo. Com base na recompensa, o agente
aprende o valor de avaliagdo para o estado e o comportamento do agente. Espera-se que os
agentes obtenham um mecanismo de tomada de decisdo (correspondéncia entre acdes e estados)
que maximize o retorno calculado das recompensas. Desta forma, o aprendizado por refor¢co
pode adquirir automaticamente a politica que maximiza o retorno esperado apenas definindo
o espaco de estados, as agOes e as recompensas para problemas a serem resolvidos usando o
agente.

Uma questio critica quando modelando o controle do despacho de grupos de eleva-
dores para aprendizagem por reforco € a explosao do espaco de estados. Modelar o grupo de
elevadores como uma Sistema Multi-Agente (SMA) tende a aumentar mais ainda o conjunto de

estados (BARRIOS-ARANIBAR; GONCALVES, 2007). Entretanto, ao invés de utilizar uma
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simples tabela que armazena o valor de se utilizar a acdo a no estado s, uma funcdo de valor
estado-agdo serd utilizada e essa abordagem resulta em reduzir o armazenamento (SUTTON;
BARTO, 2018), substituindo uma grande matriz por alguns paradmetros.

Neste trabalho, um sistema multiagente (SMA) que utiliza aprendizagem por reforco
(AR) para o controle de grupos de elevadores € proposto. O método de AR escolhido foi a
aprendizagem Q (WATKINS; DAYAN, 1992), onde o agente associa valores a pares de estado-
acdo Q(s,a). Na solugdo proposta, cada elevador € abstraido como um agente que deve escolher
entre duas a¢des (atender o chamado ou ignorar o chamado) e a juncao destes agentes formam
0 SMA. Nessa proposta procura-se equilibrar o compromisso entre o tamanho do espago de
estados e a curva de aprendizado propondo uma fun¢io de aproximacdo e uma heuristica para

aprender os parametros da fungdo.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver e avaliar uma modelagem de aprendizagem por refor¢o multiagente
(SMA-RL) para o projeto do controlador de despacho de grupos de elevadores competitiva com
o estado da arte publicado.

A principal métrica de avaliagdo deste trabalho consiste em observar 3 variaveis:
Tempo Médio de Espera (TME), Tempo Médio de Jornada (TMJ) e Tempo Médio de Servigco
(TMS). TME representa o tempo que uma pessoa gasta esperando o elevador chegar. TMJ
representa o tempo que uma pessoa gasta dentro de um elevador esperando seu respectivo andar

de destino chegar. E finalmente:

TMS=TME +TMJ, (1.1)

simplesmente representando a soma das duas primeiras varidveis. Essas trés varidveis serdo

utilizadas para validar a proposta quanto aos objetivos gerais.

1.1.2  Objetivos Especificos

a) Caracterizar o problema do controle do despacho de grupos de elevadores, as

solugdes cldssicas e as configuragdes de teste de validacao.
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b) Elaborar uma revisao conceitual em aprendizagem por reforco e aprendizagem
por reforco em sistemas multiagente.

¢) Revisar a literatura sobre técnicas de Inteligéncia Artificial (IA)/Inteligéncia
Computacional (IC), Aprendizagem por refor¢co (AR) e Sistemas Multiagente
utilizando Aprendizagem por Reforco (SMA-RL) aplicadas ao Controle de
grupos de elevadores.

d) Propor e avaliar uma abordagem satisfatoria (competitiva) para o projeto do con-
trolador de grupos de elevadores baseada em SMA-RL e comparar o desempenho
com: agentes RL; SMAs de agentes independentes e de agentes cooperativos; e
com o estado da arte publicado para controle de elevadores.

e) Aplicar e avaliar a solu¢do proposta em grupos de elevadores que apresentam

novos chamados com indicacdo de dire¢do e andar atual.

1.2 Organizaciao do documento

No Capitulo 2 s@o apresentados conhecimentos necessdrios ao entendimento da
solucdo proposta. No Capitulo 3, sdo apresentados alguns trabalhos que propdem uma nova
forma de controle de grupo de elevadores também utilizando aprendizagem Q, além de heuristicas
de aceleracdo de aprendizagem. No Capitulo 4 a solucdo deste trabalho é descrita em detalhes, a
qual consiste em uma heuristica para aprender uma fun¢do de aproximacao da funcao de valor
estado-acdo. No Capitulo 5 sdo feitos experimentos que avaliam o desempenho da solucdio SMA

proposta e no Capitulo 6 a conclusao e os trabalhos futuros desta pesquisa sdo apresentados.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Existem, principalmente, dois temas necessarios para se entender este trabalho:
Aprendizagem por refor¢co (mais especificamente aprendizagem Q) e Sistemas multiagente. Por
questdes didaticas eles abordados separadamente, entretanto uma substancial quantidade de
estudos apresentam pesquisas sobre aprendizado por refor¢co multiagente (PANAIT; LUKE,
2005; TAN, 1998; STONE; VELOSO, 2000; YANG; GU, 2004; Busoniu; Babuska; De Schutter,
2008; BOWLING; VELOSO, 2000).

2.1 Aprendizado por reforco

Considere, por exemplo, o problema de aprender a jogar xadrez. Um agente de
aprendizagem supervisionada precisa ser informado da jogada correta para cada posi¢ao que
encontra, mas tal realimentacao raramente estd disponivel. Na auséncia da realimentacdo de um
professor, um agente pode aprender um modelo de transi¢ao para seus préprios movimentos e
talvez possa aprender a prever as jogadas do adversdrio, mas sem alguma realimentacio sobre o
que € bom e o que € ruim, o agente ndo terd nenhuma base para decidir que movimento executar.
O agente precisa saber que algo de bom aconteceu quando (acidentalmente) da o xeque-mate
no oponente ou vice versa, se for um jogo de xadrez suicida. Essa espécie de realimentagao
€ chamada recompensa ou reforco. Em jogos como o xadrez, o refor¢o € recebido apenas no
fim do jogo. Em outros ambientes, as recompensas vém com maior frequéncia. No jogo de
pingue-pongue, cada ponto marcado pode ser considerado uma recompensa; quando se aprende
a engatinhar, qualquer movimento para a frente é uma realizacdo. A estrutura animal para
agentes considera a recompensa como uma parte da percep¢do de entrada, mas o agente deve ser
“fisicamente programado” para reconhecer essa parte como uma recompensa, € nao apenas como
outra entrada sensoria. Desse modo, os animais parecem estar programados para reconhecer dor
e fome como recompensas negativas e também prazer e ingestdo de alimentos como recompensas
positivas. O reforco foi cuidadosamente investigado por estudiosos da psicologia animal por
mais de 60 anos (RUSSELL; NORVIG, 2009).

Uma politica 6tima é uma politica que maximiza a recompensa total esperada. A
tarefa da aprendizagem por refor¢o consiste em usar recompensas observadas para aprender uma
politica 6tima (ou quase 6tima) para o ambiente. Na aprendizagem por reforco ndo supdem
se nenhum conhecimento anterior do modelo ou da fun¢do de recompensa. Imagine disputar

um novo jogo cujas regras nao sao conhecidas; depois de aproximadamente uma centena de
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movimentos, o oponente anuncia: “O agente perdeu.” Em resumo, isso é a aprendizagem por
reforco (RUSSELL; NORVIG, 2009).

Em muitos dominios complexos, a aprendizagem por reforco € o tinico caminho
possivel para treinar um programa com desempenho de alto nivel. Por exemplo, em jogos, é
muito dificil um ser humano fornecer avaliacdes precisas e consistentes de um grande ndimero
de posicdes, que seriam necessdrias para treinar uma funcdo de avaliacdo diretamente a partir
de exemplos. Em vez disso, o programa pode ser informado de quando ganhou ou perdeu,
e pode usar essa informacgdo para aprender uma fun¢do de avaliacdo que forneca estimativas
razoavelmente precisas da probabilidade de ganhar a partir de qualquer posi¢ao dada. De
modo semelhante, é extremamente dificil programar um agente para voar em um helicoptero;
ainda assim, dadas recompensas negativas por cair, colidir ou se desviar de um curso definido,
um agente poderd aprender a voar por si s6 (RUSSELL; NORVIG, 2009). As técnicas de
AR, 4 medida que se popularizaram, foram aplicadas a uma ampla variedade de problemas de
planejamento propositivo e de controle quando nem um modelo analitico e nem um modelo de
amostragem estavam disponiveis a priori (FERNANDEZ; GARCIA; VELOSO, 2010; MATOS
et al., 2011; BOWLING; VELOSO, 2002; DAS et al., 2008). A Figura 1 ilustra um exemplo
bésico de como um agente AR funciona. O ambiente fornece estados ao agente. Cada estado
tem associado a ele uma recompensa. Dada a situacdo, o agente por sua vez, escolhe uma acao
dentre todas as acdes possiveis. Essa acdo altera o estado do ambiente. O novo estado possui
uma nova recompensa. Assim, o ciclo é fechado e iterativamente a aprendizagem por reforco

ocorre.

Figura 1 — Estrutura basica da aprendizagem por reforco

. AgBe Ambiente
— |
Agente *—Estado e Recompensa
Estado

.y

Fonte — Elaborado pelo autor

Existem 2 tipos de aprendizagem por refor¢o: a aprendizagem passiva e a aprendi-
zagem ativa. Na aprendizagem passiva a politica do agente € fixa e a tarefa consiste em aprender

as utilidades de estados (ou pares estado-acao); isso também poderia envolver a aprendizagem
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de um modelo do ambiente. O agente ndo decide o que fazer, mas apenas analisa 0 quao boa
€ a sua politica atual. Na aprendizagem ativa o agente também deve aprender o que fazer. A
principal questdo € a exploracdo: um agente deve experimentar tanto quanto possivel do seu
ambiente, a fim de aprender como se comportar nele (RUSSELL; NORVIG, 2009). Nesta, se¢do
o foco estd em aprendizagem ativa.

Existem agentes AR baseados em modelos e livre de modelo. Enquanto aquele
constrdi internamente ao longo das experiéncias um modelo MDP sobre como o ambiente
funciona, este se preocupa apenas com os resultados de suas acdes nos estados possiveis e nao
constréi modelo MDP. Nesta sec@o, como o foco estd em um método livre de modelo, o tema

Markovian Decison Process (MDP) nao sera abordado.
2.1.1 Aprendizagem Q

A aprendizagem Q, um método bastante utilizado na literatura, € livre de modelo.
Este método consiste em atribuir um valor para cada par estado-a¢do Q(s,a). A Figura 2 ilustra
um exemplo didatico de ambiente. Neste, existem 11 estados possiveis, pois o quadrado preto
€ considerado uma parede. Existem também 4 acOes, que representam os movimentos, nos 11
estados: cima; baixo; direita; e esquerda (indicada a direita da Figura 2). A partir dessas ag¢des o
agente (circulo cinza) se move no ambiente e acessa estados diferentes. Cada estado terminal
fornece uma recompensa de “+1”” ou “-1”. Para estados sem indica¢do explicita, considera-se
uma recompensa de -0,04 neste exemplo didético. Esse valor sutilmente negativo estimula o

agente a movimentacao para que 0 mesmo possa encontrar o estado “+1”.

Figura 2 — Exemplo didatico de ambiente

B A

Fonte — Elaborado pelo autor

O primeiro passo para aplicar a aprendizagem Q € criar uma matriz 11x4, indicando
Q(s,a), onde cada linha é um estado e cada coluna uma acéo e todos os valores sdo inicialmente

0. O método se inicia com o ambiente fornecendo o estado s do agente juntamente com a
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recompensa r correspondente ao estado. Na primeira iteragdo o agente escolhe uma agdo a partir
da funcao de exploraciao, que sera aprofundada na préxima subsecdo. A partir da segunda
iteracdo, e considerando o novo estado do agente fornecido pelo ambiente s, o par s € a, ou seja
Q(s,a), tem seu valor atualizado através da Equac@o 4.2. As iteragdes continuam enquanto for
pertinente para a aplicacdo, entretanto usualmente a simulagao costuma acabar quando o agente
chega a um estado terminal. A medida que as iteracdes passam, os valores de Q sdo atualizados
e isso representa diretamente o aprendizado do agente. O algoritmo 1 mostra o pseudocédigo do

que foi descrito.

Algoritmo 1: Algoritmo de aprendizagemQ(s’, ')

Entrada: o estado atual s’ e a recompensa atual 7/
Saida: retorna a
Dados: Q, uma matriz de valores de acdes indexada por estado e agdo, inicializada com
Zero;
s, a, r, estado, acdo e recompensa anteriores, inicialmente nulos;
inicio
se s. TERMINAL? entao
| O(s,a)=r;
fim
se s € ndo nulo entao
| Q/(s,a) = O(s,a) + a(r+ ymax, (s ') — O(s,a));
fim
s=s";
r=r;
a = fungdoDeExploracdo(Q);
retorna a

fim

2.1.2  Funcgdo de exploracao

A funcdo de exploracdo deve ser modelada considerando duas situagdes: se por um
lado o agente deve explorar todo ambiente a fim de garantir que encontrou a melhor politica
possivel, por outro lado o agente deve ter no¢do de quando parar a exploragdo e comegar a utilizar
o conhecimento adquirido, visando maximizar sua recompensa. Existem vdrias alternativas para

balancear a funcao de exploracdo entre explorar € maximizar a recompensa. A Equacao 2.1



23

mostra um exemplo de funcdo de exploragao:

Rt Se N(s,a) < Npin,
f(Q,N) = (2.1

Q(s,a) Caso contrério

onde N(s, a) é nimero de vezes que o agente ja executou a a¢do a no estado s, R € a maior
recompensa possivel que o ambiente pode oferecer de tal forma que o agente considera que vai
muito bem recompensado com a exploracao, € Ny, € o nimero minimo de vezes que o agente
deve escutar cada acdo em cada estado. Assim, 0 agente procurar visitar todas as acdes em
disponiveis em todos os estados disponiveis N, vezes e entdo vai paulatinamente considerando
o real valor da matriz Q, que representa o conhecimento adquirido, o aprendizado. Para utilizar
a Equacdo 2.1 como fun¢do de exploracao naturalmente se faz necessario guardar também a
matriz N (além de Q) ao longo das iteragdes. Um outro exemplo de func¢do de exploragcao pode
ser visto na Equacdo 3.1, onde o agente explora em uma porcentagem p das vezes e utiliza o
conhecimento adquirido em uma porcentagem 1 — p. O coeficiente p costuma variar de 0.1 a

0.3.
2.1.3 Generalizacdo da Aprendizagem Q

Até agora, presumiu-se que a funcao de valor estado-acdo aprendida pelos agentes é
representada em forma tabular com um valor de saida para cada tupla de entrada. Tal abordagem
funciona razoavelmente bem para pequenos espacos de estados, mas o tempo para convergéncia
e o tempo por iteracdo aumentam com rapidez a medida que o espaco de estados fica maior.

O xadrez e o gamao sdo mindsculos subconjuntos do mundo real, ainda que seus espagos de

020 040

estados contenham um ndmero de estados da ordem de 1 el estados, respectivamente.
Seria absurdo supor que o agente tivesse de visitar todos esses estados a fim de aprender a jogar.

Um modo de manipular tais problemas € usar uma fun¢do de aproximacdo, que
simplesmente significa usar qualquer tipo de representacdo para a fungdo de valor estado-acao
(Q) que nao seja uma tabela de consulta. A representagdo € visualizada como aproximada porque
talvez fun¢do de valor estado-acao nao possa ser representada na forma escolhida. Sintetizando,
a aprendizagem Q consiste em aprender uma fungao valor da a¢do a no estado s. Caso seja
definida a func¢do a priori ndo havera aprendizagem. Entretanto, se a fun¢do for conhecida

imprecisamente, pequenos ajustes poderdo ser feitos para aproximar a fun¢do da melhor politica

possivel no ambiente.
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Um das principais contribuicdes deste trabalho consiste em propor um fungdo de
aproximagao especifica para o controle de elevadores visando a diminui¢do do tempo médio de
servico dos usudrios, e fornecendo resultados competitivos com os ja publicados na literatura.

Uma significativa parte desta secdo foi escrita com o auxilio de (RUSSELL; NORVIG, 2009)

2.2 Sistemas multiagente

Virias técnicas computacionais sdo inspiradas pela realidade humana, desenvolvidas
com o objetivo de modelar sistemas de forma eficiente. Os sistemas multiagente sdo influenciados
pela sociologia, com suas principais caracteristicas funcionais definidas a partir de analises
realizadas sobre as propriedades da sociedade e as propriedades dos individuos.

Pode-se descrever uma sociedade como um grupo formado por individuos intera-
gindo entre eles de tal forma que cada um busca cumprir seus objetivos tracados. A intera¢ao
social ajuda a superar limitacdes tanto em termos fisicos como em termos cognitivos dos indi-
viduos e a conformacao de organizacdes e grupos facilita a solucao de problemas (MATARIC,
1995). Neste sentido, os sistemas multiagente tem por objeto de estudo a coletividade onde o

foco € a interacdo e organiza¢do dos individuos que no caso sao chamados de agentes.

2.2.1 Definicoes de sistemas multiagente

Sistema multiagente (MAS) ndo tem uma defini¢do universal. Segundo (HOEN e?
al., 2006) sdo definidos como um drea da inteligéncia artificial que enfatiza 0 comportamento
conjunto dos agentes, com algum grau de autonomia e com certa complexidade decorrente de
suas interacoes. Ja, (PANAIT; LUKE, 2005) definem MAS como o ambiente onde existe mais
de um agente, onde os agentes interagem uns com outros e além disso existem certas restri¢des
no ambiente tais como que alguns agentes ndo conhecem nada do ambiente enquanto outros
agentes conhecem.

No presente trabalho, definimos um sistema multiagente (MAS - Multiagent System)
como um software no qual dois ou mais agentes interagem num mesmo ambiente de forma a
cooperarem e/ou competirem na solugdo de problemas. Os agentes devem ter capacidades basicas
de percepcdo e de acdo sobre o ambiente. Esses sistemas tém duas propriedades fundamentais: a

autonomia dos agentes e sua organizagao.
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2.2.2 Exemplos de sistemas multiagente

O uso de sistemas multiagente tornou-se comum na solucdo de problemas compu-
tacionais como por exemplo comércio eletronico (Pan et al., 2008), agendamento de rotas de
caminhdes (MES; HEIJDEN; HARTEN, 2007), modelagem da demanda de energia em cidades
ou paises (TOKSARI, 2007), recuperagao de imagens baseada em conteido (DIMITRIADIS;
MARIAS; ORPHANOUDAKIS, 2007), entre outros, e na solucao de problemas envolvendo
robds como envio de cartas utilizando rob6s (CARRASCOSA et al., 2008), missdes de resgate
de vitimas de desastres (ROOKER; BIRK, 2005), geracdo de mapas de ambientes estruturados

(Rocha; Dias; Carvalho, 2005) entre outros.

2.2.3 Tipos de aprendizagem por reforco em MAS

As interagOes em sistemas multiagente podem ser de natureza cooperativa, competi-
tiva ou mista. Baseado na aplicacdo deste trabalho, a natureza cooperativa serd enfatizada.

Os algoritmos de aprendizado por refor¢o foram introduzidos inicialmente para
aprendizado de um dnico agente. Eles sdo também aplicados em sistemas multiagente segundo
diferentes modos. A primeira maneira ¢ modelar o time de agentes como um agente s0, 0 que
neste trabalho é denominado de aprender como um time. Um outro modo € aplicar os algoritmos
sem nenhuma modifica¢iao, mas de forma independente para cada agente o que € denominado
de aprender independentemente. A terceira e ultima forma, at€¢ o momento realizada, € a de
aprender agoes conjuntas. Isto quer dizer que cada agente aprende a executar uma a¢ao pensando
em combind-la com as agdes que os outros agentes irdo executar. Na solu¢c@o proposta neste
trabalho, ainda que os agentes influenciem no estado global através de suas a¢cdes, 0s mesmos

aprendem independentemente. Mas detalhes serdo apresentados no capitulo 4.

2.2.4 Aprendendo como um time (TL)

O paradigma de aprendizado em sistemas multi-agente onde os agentes aprendem
como um time baseia-se na modelagem do time todo como um agente tinico. A grande vantagem
deste paradigma € que os algoritmos nao precisam ser modificados. Porém, em aplicacdes reais
como em robética podem ser muito dificeis de implementar pelo fato de que eles precisam ter
todo o processamento e a informacdo centralizados.

Um exemplo deste paradigma usando aprendizado por reforco € o trabalho de Kok e
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Vlasis, que modelam o problema de colaboracdo em sistemas multi-agente como um processo
de decisdo markoviano (KOK; VLASSIS, 2004). Neste e outros trabalhos similares o principal
problema € o fato que a aplicabilidade dos mesmos torna-se invidvel quando o nimero de agentes
aumenta, ja que o nimero de estados e acdes também aumenta de forma exponencial.

Os algoritmos genéticos, por sua vez, nao sdo muito afetados pelo crescimento
exponencial no nimero de estados e acdes (SEN; SEKARAN, 1996; SALUSTOWICZ; WIE-
RING; SCHMIDHUBER, 1998; IBA, 1999). Porém, a necessidade de ter o processamento e
a informacdo centralizados ainda € um problema impossivel de ser resolvido neste paradigma,
sendo uma de suas desvantagens.

Ainda, € importante observar que este paradigma foge do conceito de sistema
multiagente, ja que, em sistemas multi-agente cada agente deve ser autdnomo, ndo podendo
existir um controle global dos mesmos (Shen; Wu, 2008). Fato pelo qual este paradigma nao foi

utilizado para a construcdo desta solugdo.

2.2.5 Aprendendo independentemente (IL)

Os problemas relatados no paradigma de aprendizado como um time podem ser
resolvidos ao implementar o algoritmo de aprendizado de forma independente em cada agente.
Virios trabalhos mostram resultados promissores ao aplicar este paradigma (SEN et al., 1994;
KAPETANAKIS; KUDENKO, 2002; TUMER; AGOGINO; WOLPERT, 2002; BARRIOS-
ARANIBAR; ALSINA, 2006).

A pergunta que logo aparece ao se descrever este paradigma € se os algoritmos
tradicionalmente introduzidos para tratar problemas com um agente tinico terdo resultados 6timos
ou pelo menos condizentes com a solucdo do problema. Os trabalhos de Sen (SEN et al., 1994)
e de Barrios-Aranibar (BARRIOS-ARANIBAR; ALSINA, 2006) mostram que estes algoritmos
sdo aplicdveis em sistemas multiagente. Claus e Bouitilier (CLAUS; BOUTILIER, 1998)
exploram o uso de aprendizes independentes em jogos repetitivos, mostrando empiricamente
que a proposta t€m condi¢des de atingir um equilibrio de Nash mas ndo o equilibrio 6timo.

Estes resultados sdo importantes se os analisarmos no tocante a natureza dos algorit-
mos utilizados. Pode ser observado que os algoritmos de aprendizado por reforco visam levar
0 agente a executar um conjunto de acdes que lhe proporcionem a maior utilidade (maiores
recompensas). Segue que, em problemas envolvendo varios agentes, existe a possibilidade que a

combinacdo de estratégias individuais 6timas ndo representem necessariamente uma estratégia
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do time também 6tima.

Na tentativa de resolver este problema, diversos trabalhos foram desenvolvidos.
Estes trabalhos modificam a forma de calcular as recompensas para os agentes individualmente,
j& que o paradigma trabalha com independéncia dos agentes e ndo € possivel incluir informacdes
dos colegas. Assim, Um exemplo destas tentativas € o trabalho de Kapetanakis e Kudenko
(KAPETANAKIS; KUDENKO, 2002), que propdem uma nova heuristica para calcular os
valores de recompensa para as agdes baseada na frequéncia com que uma a¢do teve sua maxima
recompensa. Eles mostram, empiricamente, que a heuristica tem capacidade de convergir para o
equilibrio de Nash 6timo em jogos repetitivos com dois agentes. Ainda no trabalho em questao,
a heuristica € testada com até quatro agentes em jogos repetitivos, onde s6 um deles utiliza
a heuristica de frequéncia, mostrando que a capacidade de convergir para o equilibrio 6timo
aumenta, porém nao é garantida (KAPETANAKIS; KUDENKO, 2005).

Um outro trabalho que explora modifica¢des nas escolhas de recompensas € o de
Tumer et. al. onde é abordado o problema de escolha das recompensas corretas em aprendizado
independente (TUMER; AGOGINO; WOLPERT, 2002). Os autores propdem um algoritmo que
utiliza conceitos de inteligéncia coletiva para obter melhores resultados que os obtidos ao aplicar
os algoritmos sem modifica¢do alguma.

Um outro exemplo nesta linha € o trabalho de Mataric (MATARIC, 1997), o qual
propde uma metodologia que envolve minimizacao do espago de aprendizado através do uso de
comportamentos e condi¢des, e tratando diretamente o problema de atribuicdo de recompensas
usando funcdes de recompensa heterogéneas e estimadores de progresso.

Mesmo obtendo bons resultados em problemas simples como os jogos repetitivos ou
jogos estocdsticos com poucos agentes, um problema neste paradigma, que ocorre a medida que
o nimero de agentes aumenta, € que os algoritmos tradicionais foram criados para casos em que
0 ambiente ndo muda, quer dizer para ambientes onde as recompensas sdo estdticas. Porém, em
sistemas multiagente, as recompensas podem mudar com o tempo, uma vez que as acdes dos

outros agentes irdo influenciar nas mesmas.
2.2.6 Aprendendo a¢des conjuntas (JAL)

Uma das formas de resolver o problema do paradigma anterior € aprender a melhor
resposta as acdes dos outros agentes. Neste contexto, aparece o paradigma de aprender a¢des

conjuntas, onde cada agente deverd aprender qual o melhor valor ao executar suas acdes em
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combinacdo com as acdes dos outros (acdo conjunta). Ao intuir um modelo dos outros agentes,
ele devera calcular qual a melhor acdo as supostas acdes a serem executadas pelos colegas e/ou
adversdrios (KAPETANAKIS; KUDENKO; STRENS, 2003; CHALKIADAKIS; BOUTILIER,
2003; GUO et al., 2007).

Claus e Bouitilier exploram o uso deste paradigma em jogos repetitivos (CLAUS;
BOUTILIER, 1998) mostrando empiricamente que a forma bésica do algoritmo converge para
um equilibrio de Nash mas ndo garante a convergéncia para o equilibrio 6timo. Porém, os autores
indicam que, diferentemente dos algoritmos aplicados para aprender de forma independente, este
paradigma pode ser melhorado se forem melhorados os modelos dos outros agentes.

Outros exemplos de algoritmos baseados neste paradigma incluem o trabalho de
Suematsu e Hayashi que propdem um algoritmo para aprender acdes conjuntas que garante
a convergéncia para um equilibrio de Nash (SUEMATSU; HAYASHI, 2002). O trabalho
de Banerjee e Sen (BANERIJEE; SEN, 2007) propde um algoritmo de aprendizado de a¢des
conjuntas condicional, no qual os agentes aprendem a probabilidade condicional de uma acao
executada pelo oponente ser 6tima, dadas as suas proprias acdes e usa esta probabilidade para
escolher suas acdes futuras.

Outra forma encontrada deste paradigma € o aprendizado implicito de acdes con-
juntas, proposto por Lauer e Riedmiller (Lauer; Riedmiller, 2004). Nesta proposta os autores
armazenam os valores Q das acdes conjuntas, porém nao as definem explicitamente como nos
trabalhos anteriores.

O principal problema deste paradigma € dado pela quantidade de combinagdes de
estados e acdes que cresce exponencialmente a medida que nimero de estados, acdes e/ou agentes

crescem. A Tabela 1 mostra um resumo das caracteristicas das trés abordagens introduzidas.



Tabela 1 - Comparacio tipos de aprendizagem introduzidos: Team Learning,

Independent Learning e Join Actions Learning

TL IL JAL
Processamento Centralizado Distribuido  Distribuido

Informacgao do colega? - Nio Sim

Comunicacio? - Nao Sim

Auto-organizagdo? - Nao Nao

Ambiente Estatico Estatico Estatico
Exige sincronia? Sim Nio Sim
Mais agentes
Acdes aumentam? Exponencial Nio Exponencial
Armazenamento cresce? | Exponencial Nao Exponencial
Processamento cresce? | Exponencial Nao Exponencial
Mais ac¢oes

Armazenamento cresce? | Exponencial Linear Exponencial
Processamento cresce? | Exponencial Linear Exponencial

Fonte — (ARANIBAR, 2009)
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo serdo apresentadas algumas solucdes que utilizam aprendizagem por

refor¢o com objetivo de controlar grupos de elevadores, sistemas multiagente e heuristicas.

3.1 Heuristicas para acelerar o aprendizado por reforco multiagente

Em (Bianchi et al., 2014), é proposto uma classe de algoritmos que visa acelerar o
aprendizado por reforco multiagente através de heuristicas contidas na funcao de exploracdo. A
classe HAMRL (Heuristically-Accelerated Multiagent Reinforcement Learning) € testada em
jogos markovianos de soma zero (ZSMG), e € subdividida em 4 algoritmos:

e O Heuristically-Accelerated Minimax-Q (HAMMAQ), que € aplicado ao algoritmo
Minimax-Q.

e O Heuristically-Accelerated Minimax-Q(A) (HAMQ(A)), que € aplicado ao
algoritmo Minimax-Q(A).

e O Heuristically-Accelerated Minimax-QS (HAMQS), que ¢ aplicado ao algo-
ritmo Minimax-QS.

e O Heuristically-Accelerated Minimax-SARSA (HAMS), que € aplicado ao algo-
ritmo Minimax-SARSA.

A heuristica funciona essencialmente da mesma maneira. A diferenca consiste
apenas em ser utilizada em algoritmos de ZSMG diferentes, que sdo variagdes do algoritmo
minimax.

Como j4 dito, todo agente de aprendizagem por refor¢o utiliza uma fung¢do de
exploracdo em sua regra de sele¢do acOes e uma possibilidade frequentemente utilizada € a
seguinte:

arg max, min, Q(s,a,0) Se p > &,
m(s) = (3.1)

QAqleatério Caso contrario

onde p € [0,1] e € € [0, 1], ou seja, com probabilidade p > € o agente escolhe a a¢do a de maior
valor considerando o estado s € a melhor acdo o utilizada pelo oponente; e caso contrério, escolhe

uma ag¢ao aleatdria representando a exploragdo do agente. Em (Bianchi ef al., 2014), a seguinte
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funcdo de exploragdo € proposta:

2(s) = arg max,min,[Q(s,a,0) + EH,(s,a,0)P] Se p >, 32)

Agleatério Caso contrario
muito similar a Equagdo 3.1, com a diferenca de que a heuristica H; influencia na decisdo final da
acdo. & e B sdo varidveis que controlam o peso da heuristica. O ¢ subscrito indica que a heuristica
pode ser nao estaciondria. Neste trabalho, ndo € proposta exatamente uma heuristica fixa. A
heuristica pode ser construida por experiéncia prévia em dominios distintos, por observacdes ao
longo das experiéncias dos agentes, ou mesmo por um conjunto de regras condi¢do-acao.

Para obter resultados, € escolhido o dominio de futebol de robds e é comparado as
variacdes dos algoritmos minimax com os respectivos algoritmos acelerados heuristicamente,
mostrando que o saldo médio de gols € maior ou igual com a classe de algoritmos HAMRL.

Comparando (Bianchi et al., 2014) com este trabalho, a diferenca é que enquanto
a heuristica estd na fun¢do de exploracdo em (Bianchi et al., 2014), neste trabalho a heuristica
proposta é: especifica para o controle de elevadores; e estd diretamente ligada a funcao de avalia-
¢do Q(s,a). Um heuristica sendo utilizada na fun¢do de exploracio sugere quais acdes sao mais
valiosas que outras, acelerando assim o aprendizado do agente. Um heuristica sendo utilizada
na fun¢do de avaliacdo interfere diretamente no aprendizado do agente, ndo necessariamente
acelerando, mas “ensinando” quais agdes trazem maior recompensa. Aquela visa acelerar o
aprendizado, enquanto esta aspira a influenciar no aprendizado em si.

E perfeitamente factivel que haja uma segunda heuristica na funcdo de exploracio
utilizando as contribuicdes de (Bianchi et al., 2014), e esta na verdade, ¢ uma das tarefas que

serdo realizadas futuramente.

3.2 Aprendizagem Q aplicada a grupos de elevadores Multi-Car

Em (Ikuta; Takahashi; Inaba, 2013), € proposto um sistema com um Unico agente
onde existem 4 modos de operacdo: estratégia de transporte, estratégia de passageiros, estratégia
de zona e estratégia de diferenca. A primeira estratégia, estratégia de transporte, atribui chamadas
ao elevador com o menor tempo de transporte previsto. A segunda estratégia, estratégia de
passageiros, atribui chamadas ao elevador em que o nimero de passageiros € 0 menor. A
terceira estratégia € a estratégia de zona; na estratégia, o alcance de cada elevador € especificado

antecipadamente. As chamadas sdo atribuidas ao elevador que pode transportar chamadas para
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andares de destino em seu alcance. Finalmente, a quarta estratégia € a estratégia de diferenca; na
estratégia, a chamada atual € atribuida a um elevador com a menor diferenca de tempo entre os
tempos médios de servico previstos (TMS) calculados com a chamada atual e a TMS prevista
calculada sem a chamada atual. A estratégia de zona existe porque (Ikuta; Takahashi; Inaba,
2013) aborda o problema de multiplos elevadores em um tnico canal, incentivando assim o uso
desta estratégia. O sistema funciona da seguinte maneira: dado o estado atual, o agente deve
decidir (aprender) sob qual estratégia operar, ou seja, existem 4 acdes disponiveis para o agente
que corresponde as 4 estratégias. Existem 2 varidveis que determinam o estado atual: X e Y.

e X € o ndmero total de chamadas ativas no sistema, contado com as chamadas de
pessoas que desejam entrar nos elevadores e com as chamadas de pessoas que
desejam sair dos elevadores.

e Y ¢ a distancia em andares da nova chamada, ou seja, a variacdo entre o andar de
chegada e o andar de saida.

X e Y sdo discretizados diminuindo assim o espago de estados do ambiente e possibi-
litando o armazenamento de um tabela com os valores dos pares estado-ac¢ao.
A funcao recompensa é:
_ Dis

R (3.3)

f(r)

onde Dis € a distancia em andares da chamada e R € o tempo de servi¢o da chamada especifica.
Por exemplo, para uma pessoa que decide se locomover do andar 2 ao 5 e passou 30 segundos
para utilizar os elevadores, logo f(r) =0,1.

Nos resultados, o Tempo Médio de Servico (TMS) € obtido sendo variado: o fluxo de
pessoas que utilizam o sistema; e o padrdo de trafego dos chamados. O padrao de trafego possui
3 possibilidades: ordindrio, descida do pico e subida ao pico. Esses padrdes serdo explicados no

Capitulo 5.

3.3 Aprendizagem Q e RNA recorrentes aplicada a grupos de elevadores

Em (Liu et al., 2013), é proposto um sistema com um tnico agente onde dado um
novo chamado, o agente deve decidir (aprender) qual elevador dos N elevadores disponiveis
enviar para atender o chamado. A modelagem deste sistema é notavelmente mais complexa pois
o espaco de estado € grande demais para que Q(s,a) seja armazenado em uma tabela, tornando-se
necessdrio a existéncia de uma funcao de avaliacdo. A solugdo contida neste trabalho utilizou

exatamente o mesmo estado de (Liu ef al., 2013), entdo para uma descricdo detalhada deste



33

estado a Secdo 4.2 deve ser consultada. O conjunto de a¢des, como ja intuido, consiste em enviar

um dos N elevadores para atender o chamado. A funcdo de recompensa é:

F(r) = /Ru +Rjny+ Ry (3.4)

onde R, representa o tempo total dos passageiros fora dos elevadores, R j,,, representa o tempo
total dos passageiros dentro dos elevadores e Ry, representa o niimero de paradas de todos os
carros. A variag¢@o de tempo influencia diretamente no calculo de R,,;, R juy € Ryp, de tal forma
que se os passageiros sao atendidos rapidamente a recompensa diminui e se os passageiros
demoram para para deixar os elevadores, entdo a recompensa aumenta. Dessa forma, o agente é
programado para escolher as a¢cdes com o menor valor de Q(s,a).

E relevante comentar sobre a fungio de avaliacio de (Liu ef al., 2013), que utiliza
N redes neurais recorrentes, uma para cada elevador, para retornar o valor de usar a acdo a no
estado 5. Como resultado, a solu¢do é comparada com outros dois algoritmos de controle de
elevadores ja publicados na literatura, mostrando desempenho comparavel e na maior parte das

vezes superior.
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4 METODOLOGIA

4.1 Definicao do problema

Para que qualquer algoritmo de AR seja utilizado, o ambiente precisa ser modelado
adequadamente. Especificamente, é necessario definir um conjunto de estados, um conjunto
de acoes e uma funcao recompensa que guie o aprendizado do agente. Nas secdes subsequentes
cada moédulo do problema serd explicado para a compreensao da solu¢ao proposta. A Figura
3 introduz a solugdo proposta a nivel de comunicagdo e coordenagdo entre as 3 principais
entidades do sistema: os chamados executados por cada pessoa; o ambiente atuando como agente

coordenador; e os agentes-elevador.

Figura 3 — Diagrama de comunicacio e coordenacao entre as principais entidades do

sistema

) -~
andar 2, subindo— Agente coordenador
andar 4, descendo—>] (Ambiente)
andar 6, sut:ulndo—_> Equagées (4 6)

Novos
chamados

novos novos
chamados chamados ”°V°5
chamados
decisdo

demsao demsao
Agente-elevador 1 Agente-elevador 2 Agente-elevador n
Equagbes:(4.1)(4.2) || Equagbes:(4.1)(4.2) | ... | Equagbes:(4.1)(4.2)

(4.3)(4.4)(4.5) (4.3)(4.4)(4.5) (4.3)(4.4)(4.5)

Fonte — Elaborado pelo autor

A Figura 3 explicita as equagOes que serdo utilizadas em cada entidade, e indica que
todos os novos chamados sdo enviados a todos os agentes-elevador, onde cada um tem autonomia
para decidir que acao utilizar a cada novo chamado. As equagdes serdo explicadas ao longo

deste capitulo.

4.2 Conjunto de estados

Um estado neste ambiente, considerando N elevadores e M andares, é composto por:
e Uma lista de tamanho N contendo as posi¢des dos N elevadores, que significa

MY possibilidades de estados
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e Uma lista de tamanho N contendo as dire¢des dos N elevadores (subindo, parado
ou descendo), que significa 3" possibilidades de estados
e Uma lista de tamanho 2xM - 2 que indica os botdes apertados nos M andares
(seta para cima e para baixo no andar 2 a M-1; seta para cima no andar /; e seta
para baixo no andar M) que significa 22/~ possibilidades de estados
e Uma matriz MxN com valores bindrios, onde 1 signfica que o elevador n pretende
pegar alguma(s) pessoa(s) no andar m, comn €[1,N] e m €[1,M], que significa
2MN possibilidades de estados
e Uma matriz MxN com valores bindrios, onde 1 signfica que o elevador n pretende
deixar alguma(s) pessoa(s) no andar m, comn € [I,N] e m € [1,M], que significa
2MN possibilidades de estados
Considerando os tipos de aprendizagem multiagente descritos na subsegao 2.2.3,
cada agente desta solu¢do multiagente aprende independentemente. Entretanto, pode-se notar
que o estado é global para todos os agentes da modelagem, onde cada agente influéncia no estado
atual. Logo, o estado global funciona como canal de comunicacio indireta entre os agente ainda
que eles aprendam independentemente. O fato da solug@o proposta utilizar um estado global
aumenta exponencialmente a quantidade de estados com a entrada de N elevadores e M andares.
Mais especificamente, considerando um ambiente com N elevadores e M andares, temos que o

ndmero total de estados €:

§ — pN3Np2M—29MNHMN
:MN3N22M—222MN
— MN3N92M—2+2MN
— MN3NQ2AM+MN~-1)
Tomando como exemplo um ambiente de 6 andares e 3 elevadores o nimero de
estados possiveis é de aproximadamente 4.10'7. Assim, se torna invidvel armazenar uma tabela

de valores com pares estado-acao sendo esse um cendrio adequado para se utilizar uma funcao

de avaliacdo.

4.3 Conjunto de acoes

Neste trabalho, cada elevador é considerado um agente, € 0os mesmos juntamente com

0 ambiente compdem o sistema multiagente, onde o aprendizado de cada agente é independente
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(ARANIBAR, 2009). Dado que um novo botdo foi apertado, cada agente deve decidir entre as
seguintes duas acoes:
e Atender o chamado
e Ignorar o chamado
A decisao serd escolhida pela fun¢do de avaliacao descrita a seguir. Caso o botao
seja ignorado por todos os agentes, 0 mesmo botdo € reenviado aos agente até que a0 menos
um decida atender o chamado. Isso necessariamente acontecerd com a mudancga de estado do

sistema por outras acdes e chamadas.

4.4 Funcao de avaliacao

A funcdo de avaliagdo € inserida para atribuir um valor a utilizar a acdo a no estado
s. Aqui definiu-se uma funcao linear nos parametros, simples. Fun¢des de avaliagdo lineares sdo

frequentemente utilizadas em aprendizagem Q (WATKINS; DAYAN, 1992). Ela € definida por:
O(s,a) = 6+ 0;DA 4.1)

onde By e 6, s@o os pesos que serdo iterativamente aprendidos, A assume valor 1 para “atender
o chamado” e -1 para “ignorar o chamado”, e D assume valor 1 caso o elevador em questao
seja 0 mais proximo do chamado atual, e -1 caso contrario. O chamado atual € identificado pelo
botao apertado, que informa o andar e a direcao que a pessoa deseja ir. D utiliza uma distancia

heuristica que serd explicada em uma se¢do adiante.

4.4.1 Origem da funcdo de avaliacdo adotada

Todas as vezes que um agente-elevador deve decidir entre atender o chamado ou
ignorar o chamado a fun¢do de avaliagdo € consultada. O objetivo da funcdo de avaliacdo
proposta neste trabalho, que € indicada na Equacgdo 4.1, € atribuir valores maiores a pares de
estado-acdo (Q(s,a)) considerados interessantes ao agente-elevador do que a pares de estado-
acdo (Q(s,a)) considerados repulsivos ao agente-elevador. Para isso, foi adotada a ideia de forgar
tanto A como D assumir unicamente os valores 1 e -1, pois assim:

e Se a acdo escolhida for atender o chamado e o agente-elevador em questao for
o mais préximo do chamado atual de acordo com a fung¢do heuristica D, entao

A=1eD=1,assim Q(s,a) = 6y + 0,
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e Se a agdo escolhida for ignorar o chamado e o agente-elevador em questao for o
mais préximo do chamado atual, entio A = —1 e D = 1, assim Q(s,a) = 6y — 6,

e Se a acdo escolhida for atender o chamado e o agente-elevador em questdo nao
for o mais préximo do chamado atual, entio A = 1 e D = —1, assim Q(s,a) =
6o — 6,

e Se a acgdo escolhida for ignorar o chamado e o agente-elevador em questao
nao for o mais préximo do chamado atual, entdio A = —1 e D = —1, assim
O(s,a) = 6y + 0,

Dessa forma, espera-se que 0y e 0; iterativamente se aproximem de valores que
reflitam o ambiente real, considerando que ambos sempre assumirdo valores positivos, ja que,
apOs testes, tais valores positivos sempre foram ratificados. Pode-se notar que nos dois casos em
que A e D assumem valores diferente, Q(s,a) = 6y — 01, um valor necessariamente menor que
O(s,a) = 6y + 01, para valores positivos de 0y e 6;. Assim, pares de estado-a¢do com a politica

correta tendem a possuir valores maiores que pares de estado-acao com a politica incorreta.

4.5 Aprendizagem Q

A aprendizagem Q foi utilizada como algoritmo de Aprendizagem por Refor¢o. Com
1sso a solugdo proposta possui a seguinte funcao de valor estado-a¢do (RUSSELL; NORVIG,
2009):

Q'(s,a) = Q(s,a) + a(r+ ymaxyQ(s',a") — Q(s,a)) 4.2)

onde s € o ultimo estado do agente, a € a ultima acdo do agente, r é a recompensa fornecida
pela acdo a ter sido escolhida no estado s, s’ € o estado atual do agente, a’ assume todas as
possiveis acdes a serem tomadas no estado s’, & € a taxa de aprendizado e ¥ é o desconto dado a
recompensas futuras.

Para encontrar Q'(s,a), todos Q(x,y) da Equagdo (4.2) sdo obtidos através da Equa-
¢d0 (4.1). Com Q'(s,a) obtido, o aprendizado ocorre através da atualiza¢do dos pesos, baseado

na regra de Widrow-Hoff (RUSSELL; NORVIG, 2009), ou regra delta, da seguinte forma:

8o = {60+ a[Q'(s,a) — O(s,a)]} mod 2 4.3)

61 = 6, + [Q(s,a) — O(s,a)|DA (4.4)
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onde « € a taxa de aprendizado.

Assim, a medida que os botdes dos elevadores sao apertados, os chamados ocorrem,
os agentes decidem atender ou ignorar os chamados, os pesos sdo atualizados e os agentes
convergem para uma politica 6tima de acordo com a funcdo de avaliacdo e as recompensas, que
serdo explicadas mais a frente.

Para que os agentes possam convergir € necessario que nas equagoes (4.1) e (4.2)
acontecam em somas e subtracdes, de tal forma que essas somas e subtragdes eventualmente
consigam convergir. Na equacdo (4.1) o resultado de “DT” assumi valores positivos e negativos
ao longo das iteragdes, garantindo assim somas e subtracdes. No entanto, na equacao (4.2), ndo
existe nenhum multiplicador que assume valores positivos e negativos. Assim, foi adotada a
estratégia de se utilizar mod 2 no segundo membro inteiro de forma a limitar o crescimento
indefinido de 6y. Sem o mod 2, ou seja, com 6 crescendo indefinidamente, a solu¢do contida
neste trabalho ndo apresentava bons resultados. Os autores acreditam que isso se dd pelo fato de
6y atuar como estabilizador 8; enquanto este converge.

Em aprendizagem por reforco uma questdo importante € a funciao de exploragdo. Ela
permite que solucdes sejam buscadas fora do caminho guloso e assim explorar melhor o espago
de solugdes. Neste trabalho adotou-se, apds testes, a seguinte politica de exploragdo:

e Em 20% do tempo o agente escolhe uma das duas acdes ao acaso
e Em 80% do tempo o agente escolhe a agdo de maior valor baseado na Equacao

4.1

4.6 Distancia heuristica de D

O Algoritmo 2 mostra o pseudocddigo da distancia heuristica de D. Toda vez que o
mesmo ¢ chamado, uma lista com a distancia heuristica de todos os agente para o determinado
andar e sentido € calculada. D serd 1 se o respectivo agente possui a menor distancia em
comparagdo com 0s outros agentes e serd -1 caso contrario. O agente com menor distancia tem o
D retornado como 1. Essa distancia heuristica depende de duas varidveis: dAndares e dParadas.
dAndares esta relacionado a quantidade andares que serdo percorridos e dParadas a quantidade
de paradas que serdo realizadas. Nesta heuristica, parar uma vez possui a mesma distancia que

se movimentar por dois andares, logo

d = dAndares + 2dParadas 4.5)
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Algoritmo 2: Cilculo de distancia heuristica getD(s, idButtom, agent)
Entrada: recebe o estado atual; o id do botdo apertado; e o agente
Saida: retorna 1 ou -1
inicio
ds <lista inicializada com N zeros;
andarChamada e sentidoChamada sdo inicializados com o id do botado apertado;
para cada a € Agentes faca
dAndares < 0;
dParadas <+ 0;
contabiliza o niimero de andares e niimero de paradas até andarChamada,
dParadas < dParadas + 1;
contabiliza o niimero de andares e niimero de paradas até o primeiro/iltimo andar
baseado em sentidoChamada;
ds[a.id] = dAndares + 2dParada;

fim

se min(ds) = ds[agent.id] entao
| retorna /

fim

senao
| retorna -/

fim

fim

Existem trés etapas que acumulam essas duas varidveis. A primeira € quando o agente pretende
chegar no andar do chamado; a segunda simplesmente soma mais uma parada, que € parada
referente ao chamado; e a terceira utiliza o sentido do chamado para supor aonde o agente devera
ir depois que pegar a(s) pessoa(s) do chamado. Se a dire¢cdo do chamado € subindo, entdo a
heuristica supdem que o chamado serd finalizado no ultimo andar. Se a dire¢do do chamado é
descendo, entdo a heuristica supdem que o chamado ser4 finalizado no primeiro andar.

Um exemplo concreto estd mostrado na Figura 4. Supondo um sistema com 5
elevadores atuando em 5 andares. O elevador E1, que esta no andar 4, estd indo pegar alguém no
andar 2, como indicado no topo da Figura 4. E2, que estd no andar 2, estd indo deixar alguém no
andar 4, como indicado no topo da Figura 4. E3 estd ocioso no andar 1. E4 estd no andar 5 e
deve pegar/deixar pessoas nos andares 4, 3, 2 e 1. ES estd no andar 1 indo deixar uma pessoa no
andar 2. Entdo, dado este estado, um novo chamado acontece no terceiro andar com a dire¢ao
subindo. A Figura 4 mostra uma imagem que sintetiza o que foi descrito.

O préximo passo € calcular a distancia de cada elevador para o novo chamado, de

acordo com a fung¢do heuristica de D.
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Figura 4 — Diagrama de um estado exemplo com um novo chamado no andar 3 subindo,
contendo as distancias dos 5 elevadores

[2] [4 [0 4321 [2
El E2 E3 E4 E5

E1-ds[Elid] = 11
] Etapa 1: dAndares = 1 dParadas =0
5 u Etapa 2: dAndares = 1 dParadas = 1
Etapa 3: dAndares =5 dParadas =3

— E2-ds[E2.id] =9
— Etapa 1. dAndares = 1 dParadas =0
E 4 u Etapa 2: dAndares = 1 dParadas =1

Etapa 3: dAndares = 3 dParadas =3
E3 - ds[E3.id] = 8
Etapa 1: dAndares = 2 dParadas =0
E Etapa 2: dAndares = 2 dParadas = 1
3

Etapa 3: dAndares = 4 dParadas = 2
E4 - ds[E4.id] = 18

Etapa 1. dAndares = 2 dParadas =1

] Etapa 2: dAndares = 2 dParadas = 2

E 2 ﬁ Etapa 3 dAndares = 8 dParadas =5

E5 - ds[Eb.id] = 10
Etapa 1: dAndares = 1 dParadas =1
Etapa 2: dAndares = 1 dParadas = 2

O . |:| @ Etapa 3: dAndares = 4 dParadas = 3

Fonte — Elaborado pelo autor

4.6.1 Elevador 1

E1 move 1 andar (do andar 4 para o andar 3) e finaliza a primeira etapa, chegando ao
andar inicial do chamado (dAndares = 1 e dParadas = 0).

A segunda etapa sempre soma mais 1 a “dParadas”, que representa a abertura e o
fechamento das portas no andar 3 para que a pessoa possa entrar no elevador (dAndares =1 e
dParadas = 1).

Na terceira etapa, considerando que o sentido do chamado é subindo, E1 considera
que o andar de destino do novo chamado € o andar 5 (pior caso) e agora existem dois andares
para ir, que € o andar 2 e o andar 5. Como antes do novo chamado acontecer E1 j4 possuia a
inten¢do de pegar alguém no andar 2, o mesmo dé prioridade ao andar 2. Assim, sdo simulados
os seguintes passos com El:

e Se desloca do andar 3 para o andar 2 (dAndares = 2 e dParadas = 1)
e Realiza uma parada para pegar alguém no andar 2 (dAndares =2 e dParadas = 2)
e Se desloca do andar 2 para o andar 5 (dAndares = 5 e dParadas = 2)
e Realiza uma parada no andar 5 para deixar a pessoa que foi pegada no andar 3
(dAndares = 5 e dParadas = 3)
Ao fim da simulacdo, considerando a Equacgdo (4.5), e as varidveis dAndares =5 e

dParadas = 3, E1 possui distancia heuristicade d = 11.
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4.6.2 Elevador 2

E2 move 1 andar (do andar 2 para o andar 3) e finaliza a primeira etapa, chegando ao
andar inicial do chamado (dAndares = 1 e dParadas = 0).

A segunda etapa sempre soma mais 1 a “dParadas”, que representa a abertura e o
fechamento das portas no andar 3 para que a pessoa possa entrar no elevador (dAndares =1 e
dParadas = 1).

Na terceira etapa, considerando que o sentido do chamado € subindo, E2 considera
que o andar de destino do novo chamado € o andar 5 (pior caso) e agora existem dois andares
para ir, que € o andar 4 e o andar 5. Diferente de E1, ir ao andar 4 e ao andar 5 possui a mesma
direcdo diminuindo assim a distancia heuristica. Assim, sdo simulados os seguintes passos com

E2:

Se desloca do andar 3 para o andar 4 (dAndares = 2 e dParadas = 1)

Realiza uma parada para pegar alguém no andar 4 (dAndares = 2 e dParadas = 2)

Se desloca do andar 4 para o andar 5 (dAndares = 3 e dParadas = 2)

Realiza uma parada no andar 5 para deixar a pessoa que foi pegada no andar 3
(dAndares = 3 e dParadas = 3)
Ao fim da simulagdo, considerando a Equacido (4.5), e as varidveis dAndares =3 ¢

dParadas = 3, E2 possui distancia heuristica de d = 9.
4.6.3 Elevador 3

E3 move 2 andares (do andar 1 para o andar 3) e finaliza a primeira etapa, chegando
ao andar inicial do chamado (dAndares = 2 € dParadas = 0).

A segunda etapa sempre soma mais 1 a “dParadas”, que representa a abertura e o
fechamento das portas no andar 3 para que a pessoa possa entrar no elevador (dAndares =2 e
dParadas = 1).

Na terceira etapa, considerando que o sentido do chamado € subindo, E3 considera
que o andar de destino do novo chamado € o andar 5 (pior caso). Caso o chamado possuisse
a dire¢do “descendo”, E3 iria considerar que o andar de destino seria o andar 1. E relevante
ressaltar que pelo fato de E3 nao possui nenhuma outra tarefa de pegar ou deixar pessoas em
outros andares a distancia heuristica serd bastante reduzida. Assim, sdo simulados os seguintes
passos com E3:

e Se desloca do andar 3 para o andar 5 (dAndares = 4 e dParadas = 1)



42

e Realiza uma parada no andar 5 para deixar a pessoa que foi pegada no andar 3
(dAndares = 4 e dParadas = 2)
Ao fim da simulacdo, considerando a Equacgdo (4.5), e as varidveis dAndares =4 e

dParadas = 2, E3 possui distincia heuristica de d = 8.

4.6.4 Elevador 4

E4 possui tarefas nos andares 4, 3, 2 e 1. Isso ird aumentar bastante sua distancia
heuristica considerando o nimero de paradas que serd necessdrio até que E4 consiga finalizar
completamente o novo chamado. Na primeira etapa o seguinte € simulado com E4:

e Se desloca do andar 5 para o andar 4 (dAndares = 1 e dParadas = 0)
e Realiza uma parada no andar 4 (dAndares = 1 e dParadas = 1)
e Se desloca do andar 4 para o andar 3 (dAndares =2 e dParadas = 1)

A segunda etapa sempre soma mais 1 a “dParadas”, que representa a abertura e o
fechamento das portas no andar 3 para que a pessoa possa entrar no elevador. No caso especifico
de E4, a parada também foi feita para deixar pessoas no andar 3 (dAndares = 2 e dParadas = 2).

Na terceira etapa, considerando que o sentido do chamado € subindo, E4 considera
que o andar de destino do novo chamado € o andar 5 (pior caso). Entretanto E4 precisa realizar
paradas tanto no andar 2 como no andar 1 e a prioridade sdo de ambos andares pois 0s mesmo ja
estavam na lista de tarefas de E4 antes do novo chamado no andar 3. Assim, sdao simulados os
seguintes passos com E4:

e Se desloca do andar 3 para o andar 2 (dAndares = 3 e dParadas = 2)
e Realiza uma parada no andar 2 (dAndares = 3 e dParadas = 3)
e Se desloca do andar 2 para o andar 1 (dAndares = 4 e dParadas = 3)
e Realiza uma parada no andar 1 (dAndares = 4 e dParadas = 4)
e Se desloca do andar 1 para o andar 5 (dAndares = 8 e dParadas = 4)
e Realiza uma parada no andar 5 finalizando a simulagcdo do novo chamado (dAn-
dares = 8 e dParadas = 5)
Ao fim da simulagdo, considerando a Equacido (4.5), e as varidveis dAndares = 8 ¢

dParadas = 5, E4 possui distancia heuristica de d = 18.

4.6.5 Elevador 5

ES possui uma tarefa no andar 2. Na primeira etapa o seguinte € simulado com E5:



43

e Se desloca do andar 1 para o andar 2 (dAndares = 1 e dParadas = 0)
e Realiza uma parada no andar 2 (dAndares = 1 e dParadas = 1)
e Se desloca do andar 2 para o andar 3 (dAndares =2 e dParadas = 1)

A segunda etapa sempre soma mais 1 a “dParadas”, que representa a abertura e o
fechamento das portas no andar 3 para que a pessoa possa entrar no elevador (dAndares =2 e
dParadas = 2).

Na terceira etapa, considerando que o sentido do chamado € subindo, E5 considera
que o andar de destino do novo chamado € o andar 5 (pior caso). Assim, sdo simulados os
seguintes passos com ES5:

e Se desloca do andar 3 para o andar 5 (dAndares = 4 e dParadas = 2)
e Realiza uma parada no andar 5 finalizando a simulacdo do novo chamado (dAn-
dares = 4 e dParadas = 3)

Ao fim da simulagdo, considerando a Equacdo (4.5), e as varidveis dAndares =4 ¢
dParadas = 3, E5 possui distancia heuristica de d = 10.

A Figura 4 mostra o acimulo das varidveis ao longo das etapas para todos os
elevadores. Finalmente, depois de calcular as distancias pode-se notar que a melhor possibilidade
€ que E3 decida atender o chamado, enquanto os outro deveriam ignorar o chamado.

A distancia heuristica de D, utilizada na Equacao 4.1, reduz drasticamente o espaco
de estados possiveis na modelagem deste problema e isso justifica abordar o problema de
despacho de elevadores com sistemas multiagente e aprendizagem por reforco. A Equacao
4.1 funciona satisfatoriamente porque, dado que 6y e 0; assuma valores positivos, se D e A
sdo iguais, entdo o valor de Q(s,a) serd positivo. Entretanto, se D e A sdo diferentes, significa
que o agente, ou resolveu atender um chamado nao sendo o mais préoximo, ou decidiu ignorar
um chamado sendo o mais proximo. Como D e A sao diferentes, 0 DA resultard em um valor
negativo, tornando Q(s,a) no minimo “desconfortdvel” ao agente, ja que este escolhe acdes com

o maior valor (Q(s,a)) em 80% do tempo.

4.7 Funcao de recompensa

Para completar a heuristica proposta, se faz necessério descrever a fun¢do de recom-
pensa. Ela funciona da seguinte forma:
¢ A fung¢lo recompensa recebe como entrada o estado s, a acdo a e o agente que a

invocou.
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e D ¢ calculado a partir do agente que invocou a fun¢do recompensa.

e Se D e A sdo iguais, significa que o agente ou atendeu o chamado sendo o mais
proximo, ou ignorou o chamado nio sendo o mais proximo, sendo recompensado
com 1.

e Se D e A sio diferentes, significa que o agente ou resolveu atender um chamado
nao sendo 0 mais proximo, ou decidiu ignorar um chamado sendo o mais préximo,
sendo punido com -1.

A funcdo recompensa pode ser definida por:

1 SeDA>0,
fA) = (4.6)
~1 SeDA<O

onde D € calculado considerando o agente que chamou a func¢do.

A funcdo recompensa foi programada dessa forma porque observou-se que os agentes
s6 agiam quando havia novos chamados, de tal forma que tornou-se dificil recompensar os
agentes futuramente, e principalmente saber a qual par estado-a¢@o deveria ser associado a nova
recompensa. Sendo assim, foi utilizada uma recompensa instantanea para as acdes corretas.

Com isso, todos os componentes relevantes da solucio heuristica proposta foram
definidos. Ressalta-se que todas as etapas da heuristica foram construidas sobre suposi¢des
razoaveis. Por exemplo, supor que em todos os movimentos ascendentes o elevador ird até o
ultimo piso e que nos movimentos descendentes ele ird até o térreo ndo viola os principios mais
basicos dos algoritmos classicos para elevadores. Assim também acontece quando a heuristica

privilegia um chamado ser atendido pelo elevador mais préximo.

4.8 Procedimento de simulacao

A Figura 5 apresenta a estrutura dos médulos implementados para validar este
trabalho e a forma como eles se relacionam.

Para auxiliar na simulacdo do sistema multiagente foi utilizado o framework MESA
(KAZIL; MASAD, 2018), que € um ambiente de simulacdo de SMA orientado a tempo, ou
seja, a simulag¢do avanca em tic cuja duracdo pode ser definido pelo usudrio. Para gerar uma
simulacao no MESA € necessario que seja configurando um ambiente e que este possua um ou
mais agentes. A principal funcdo do MESA neste trabalho € controlar a unidade de tempo, que

no caso desta implementacgao estd em segundos.
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Figura 5 — Estrutura dos médulos de simulacao

( N
Método M_} Gerqdo_r de
sequéncia de

pessoas

Y Y
|«——estado: j
Ambiente

Agente Elevador 1 agao Simulador de Pessoa esperando n
recompensa. pessoas

H Y
Agente Elevador 2 R
A 4

1 Estado Atual Pessoa esperando 2
Pessoa esperando 1
Agente Elevador n

Fonte — Elaborado pelo autor

e O Método principal possui a fun¢do de: iniciar a simulagao; finalizar a simula-
¢do; controlar a passagem do tempo da simulacao; e coletar dados necessarios
aos resultados.

e As Pessoas sao objetos que transitam no SMA de acordo com sua localizac¢ao
fisica, podendo estar esperando um elevador ou dentro de um elevador.

e O Gerador de sequéncia de pessoas retorna uma lista indicando quantas pes-
soas irdo chegar a cada segundo.

e O Simulador de pessoas alerta outros médulos da chegada de novas pessoas
e inicializam um andar de chegada e um andar de destino para as respectivas
pessoas, de acordo com os trafegos, que serdo explicados no capitulo 5.

e O Agente-elevador possui toda a implementacgao referente ao aprendizado do
mesmo, como foi explicado neste capitulo.

e O Ambiente modifica o estado atual, altera as posicdes dos elevadores a medida
que os segundos passam, além de abrir e fechar portas. De fato, o ambiente
simula toda a dindmica do sistema multiagente que ndo envolve a tomada de
decisdo entre atender ou ignorar o novo chamado. O ambiente fornece também
recompensas aos Agentes-elevador.

O Método principal inicialmente solicita do Gerador de sequéncia de pessoas
uma lista com a quantidade de pessoas que ird chegar a cada segundo. Essa lista € criada ou a
partir de um processo de Poisson ou a partir de um padrdo de trafego personalizado (subida ao
pico, descida do pico, combinag@o de ambos). Com esta, o Simulador de pessoas ¢ instanciado,
€ 0 mesmo passa a se comunicar com o Ambiente notificando as pessoas que estao esperando

para utilizar o sistema, junto com o andar onde cada uma estd e a dire¢do para onde desejam se
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locomover (subir ou descer). A medida que as pessoas chegam no Ambiente, este informa aos

Agentes-elevador, que decidem atender ou ignorar ao chamado baseado no que foi explicado

nas se¢des anteriores. As acdes dos Agentes-elevador, o passar dos segundos e a chegada de

pessoas (ou o apertar de botdes) alteram o Estado atual através da comunicagdo com o ambiente.

O controle do tempo se mantém no Método principal, que através de um lago

avanca segundo a segundo dando andamento na simula¢do. A simulagdo acaba quando: a lista

com a quantidade de pessoas que ird chegar a cada segundo € totalmente esvaziada; e todas as

pessoas instanciadas no sistema sdo deixadas nos seus respectivos andares de destino. Cada

pessoa possui:
[ ]

Id para controle do MESA

Andar atual

Andar de destino

Tempo de espera para contar o tempo que a pessoa passa esperando o elevador
chegar

Tempo de jornada para contar o tempo que a pessoa passa dentro de um elevador
até chegar ao seu destino

nElevador que ¢ uma flag de controle caso todos os elevadores decidam ignorar

o chamado

Uma pessoa ou estd contida no Simulador de pessoas esperando um elevador chegar

ou estd contida em um Agente-elevador esperando seu andar de destino.

Algoritmo 3: Método principal de simulacdo multiagente métodoPrincipal(A, s, t, N, M)

Entrada: coeficiente Poisson A; tempo da sequéncia s; padrio de trafego t; nimero de
elevadores N; e namero de andares M
Saida: Uma lista com todas as pessoas que utilizaram o sistema multiagente

inicio

end

fim

gsp = GeradorDeSequénciaDePessoas(4, s, t);
amb = Ambiente(N, M, gsp);
pessoas = [];
while gsp.tamanho > 0 ou amb.simuladorDePessoas.pessoas.tamanho > 0 ou
amb.elevadores.pessoas.tamanho > 0 do
pessoaQueUtilizaramOSistema = amb.proximoSegundo();
pessoas.concatenar(pessoaQueUtilizaramOSistema);

retorna pessoas

O Algoritmo 3 mostra o pseudocédigo do método principal controlando assim todos
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os outros modulos do sistema, sendo que o mesmo foi implicitamente explicado no pardgrafo
anterior. No fim da simulagdo, a lista de pessoas € utilizada para a construcao dos resultados

através do tempo de espera e tempo de jornada das pessoas. Toda a implementacdo foi codificada

em Python 3.7.
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S RESULTADOS E EXPERIMENTOS

Este capitulo apresenta os experimentos realizados para avaliar o desempenho da
solucdo proposta. Ela contém experimentos proprios e uma subse¢do de comparagdo com outro
trabalho publicado. O fluxo de chegada de pessoas é simulado por um processo de Poisson. O
primeiro experimento compara a solu¢cao proposta com um algoritmo cléssico tipico descrito a
seguir. A cada pessoa p que chega para utilizar o SMA, com 70% de chances p aperta todos os
botdes de mesmo sentido em todos os N elevadores dispostos. Com 30% de chances p aperta um
unico botdo. Se todos os botdes de mesmo sentido forem apertados, entdo todos os elevadores
“atendem o chamado”. Se um tunico botdo for apertado, entdo apenas o elevador referente ao

botdo “atende o chamado”. O Algoritmo 4 mostra um pseudocddigo do que foi descrito.

Algoritmo 4: Algoritmo cldssico para o controle de grupos de elevadores
Entrada: uma lista de pessoas P; uma lista de elevadores E
Saida: uma lista de pessoas P sem a primeira pessoa da lista
inicio

pes = P.primeiro;

P = PremovaPrimeiro();

n = sorteie(0,100);

se n < 30 entao

ele = sorteieUm(E);
ele.novoChamado(pes);
fim

senao

para cada ele € E faca
| ele.novoChamado(pes)

fim
m

retorna P
fim

Além do Algoritmo 4, o algoritmo baseline também foi utilizado para atribuir maior
confiabilidade a valida¢do da solucdo proposta (SMA-RL). O algoritmo baseline serd explicado a
seguir. A cada pessoa p que chega para utilizar os elevadores e aperta o botdo referente ao destino
(sobe ou desce) o elevador cujo andar estiver mais préximo geograficamente é escolhido como o
que ird “atender o chamado”. O Algoritmo 5 mostra um pseudocédigo do que foi descrito.

Para avaliar o TMS, existem 4 atributos que serdo variados ao longo deste capitulo:
nimero de elevadores, nimero de andares, fluxo de chegada de pessoas (4) e o padrio de trafego.

Existem 3 padrdes de trafego que sdo adotados: ordindrio, descida do pico e subida ao pico. No
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Algoritmo 5: Algoritmo baseline para o controle de grupos de elevadores
Entrada: uma lista de pessoas P; uma lista de elevadores E
Saida: uma lista de pessoas P sem a primeira pessoa da lista
inicio
pes = P.primeiro;
P = PremovaPrimeiro();
elevadorEscolhido = E.primeiro;
distanciaMenor = modulo(pes.andarAtual - elevadorEscolhido.andarAtual);
para cada ele € E faca
se modulo(pes.andarAtual - ele.andarAtual) < distanciaMenor entao
elevadorEscolhido = ele;
distanciaMenor = modulo(pes.andarAtual - ele.andarAtual);
fim
fim
elevadorEscolhido.novoChamado(pes);

retorna P
fim

ordindrio, cada pessoa que chega para utilizar o sistema tem o seu andar de chegada e andar de
saida sorteado, com a restricdo 6bvia do andar de chegada ser diferente do andar de saida. Esse
padrao acontece em shoppings, por exemplo. Na descida do pico, cada pessoa que chega para
utilizar o sistema tem o seu andar de chegada sorteado entre o segundo e tltimo andar e o seu
andar de saida é necessariamente o primeiro. Simula, por exemplo, o fim de expediente de um
prédio comercial. Na subida ao pico, o andar de chegada € necessariamente o primeiro, e o andar
de saida € sorteado entre o segundo e dltimo andar. Simula, por exemplo, o inicio de expediente
de um prédio comercial. A Tabela 2 mostra os pardmetros de ambiente referentes aos elevadores

€ a construcdo.

Tabela 2 — Parametros dos elevadores e da constru¢ao

Parametros dos elevadores

Tempo de abertura de portas | 2 segundos

Tempo de fechamento de portas | 2 segundos

Tempo médio de transferéncia de passageiros | 1 segundo

Velocidade (m/s) | 1,5

Aceleracio (m/s?) | 1,5
Freio (m/s?) | 1,5

Parametro do edificio

Altura dos andares | 3 metros

Fonte — Elaborado pelo autor
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Cada simulagdo correu por uma hora (3600 segundos). A Tabela 3 mostra todas as

Tabela 3 — Varidveis mais relevantes utilizadas na implementaciao do SMA

Varidvel | Valor
Taxa de aprendizado da fun¢do de valor estado-acdo (o) | 0,9
Taxa de aprendizado da atualizac¢do dos pesos | 0,4
6y inicial | 0
0; inicial | 1
Desconto da fung¢do de valor estado acdo (y) | 0,3
Politica de exploragdo (¢) | 0,2
Duracio do processo de Poisson | 3600 segs

Fonte — Elaborado pelo autor

5.1 Taxa de pessoas e Padrao de trafego

Como primeiro experimento, A foi variado de 0,1 a 2 em intervalos de 0,1. Para cada

A foram feitas 10 simulagdes resultando em 10 TMSs, onde o TMS associado ao A é a média

dos 10 TMSs. Assim, foi gerada uma curva que avalia 0 TMS para cada A. Foram geradas duas

curvas: uma para solucio proposta e outra para o algoritmo cldssico com o intuito de validar um

desempenho aceitdvel para o SMA proposto. Neste experimento o SMA possui 3 elevadores e 6

andares. Este experimento foi realizado 3 vezes variando os trés padrdes de trafego apresentados.

Figura 6 — TMS dos trés padroes de trafego com A variando de 0.1 a 2 para o algoritmo

classico e a solucio proposta, para 3 elevadores e 6 andares
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Fonte — Elaborado pelo autor
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A Figura 6 mostra o resultado do que acabou de ser explicado. Em 6(c), com o
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trafego ordindrio, o SMA fornece um TMS menor para todos os As. Em 6(b), com o trafego
descida do pico, o mesmo acontece. E natural que o TMS suba 4 medida que A suba, pois com
mais pessoas, mas os elevadores ficam congestionados. O objetivo, entretanto, € que suba o
minimo possivel. Considerando 6(c), para A = 2, tem-se que 0 TMS do SMA ¢ aproximadamente
55 segundos, que € um valor bastante razodvel para um sistema que recebe 2 pessoas por segundo.
Em 6(b), para A = 2, 0 TMS do SMA ¢ aproximadamente 72 segundos. Os autores acreditam
que os TMSs sao relativamente altos porque todos os elevadores precisam sempre deixar as
pessoas em um mesmo andar especifico (andar 1). Em 6(a), com excecdo dos menores valores
de A, 0 SMA proposto domina drasticamente o algoritmo cldssico. Além disso, no padrio subida
ao pico obtém-se os melhores TMSs deste experimento. Os autores acreditam que os TMSs
sdo relativamente baixos porque todos os elevadores precisam sempre pegar as pessoas em um
mesmo andar especifico (andar 1). E vilido perceber que, relativamente, para:

e chegada especifica e saida aleatéria resulta em resultados bons - 6(a)

e chegada aleatdria e saida aleatdria resulta em resultados medianos - 6(c)

e chegada aleatdria e saida especifica resulta em resultados ruins - 6(b)

Ainda sim, isso ndo ¢é o suficiente para afirmar algo, ja que o andar especifico em
questdo (andar 1) estd em uma extremidade, podendo ser um fator impactante nas curvas da
Figura 6(a) e 6(b). Contudo, o dltimo ponto enfatizado sugere que existe uma relagcdo entre o
SMA, a distancia heuristica de D e o triafego de subida ao pico pois mesmo com o A =2 o TMS
se mantém aproximadamente 30 segundos, que € um tempo bastante satisfatorio. Com excecao
dos menores valores de A em 6(a), a solugdo proposta apresenta uma estratégia dominante em

todos os casos frente ao algoritmo cldssico.

Figura 7 — TMS dos trés padroes de trafego com A variando de 0.1 a 2 para o algoritmo
baseline e a solucao proposta, para 3 elevadores e 6 andares
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Fonte — Elaborado pelo autor
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A Figura 7 mostra os resultados do mesmo procedimento explicado no inicio desta
secdo. Entretanto, na Figura 7 sdo comparados o algoritmo baseline (Algoritmo 5) e a solucao
proposta (SMA-RL). Pode-se notar que a solugdo proposta apresenta uma estratégia dominante
frente ao algoritmo baseline nos 3 padrdes de trafego, sem excecdes. Além disso, considerando
a Figura 6(a) e a Figura 7(a), tanto o algoritmo cldssico como o algoritmo baseline apresentam
resultados ruins no padrdo de trafego T1 (subida ao pico) ao passo que a solu¢do proposta (SMA-
RL) apresenta seus melhores resultados, ou seja, um tempo de servi¢o bastante satisfatorio

mesmo com o aumento da taxa de pessoas.

5.2 Numero de elevadores e numero de andares

O objetivo deste experimento € avaliar se 0 SMA proposto resulta em valores de
TMSs razoaveis em condigdes extremas. Neste experimento, fixaram-se A = 1 e trafego ordindrio.
Os N elevadores variam de 2 a 10 e os M andares variam de 2 a 50. Para cada combinagdo de N
e M foi feita uma simulagdo e obtido 1 TMS. Assim, foi construido um gréafico 3D com esses
numeros visando avaliar o comportamento do SMA. A Figura 8 mostra o que foi descrito. O
ponto a se enfatizar é que com o SMA deste trabalho, utilizar muitos elevadores com poucos
andares ndo impacta no TMS. Para perceber isso, basta observar na Figura 8, que mesmo variando

os elevadores, para andares abaixo de 10, o TMS se mantém aproximadamente 0 mesmo.

Figura 8 — Tempo médio de servico obtido com trafego ordinario e A = 1 variando o

nimero de elevadores e de andares para a solucao proposta (SMA-RL)
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Fonte — Elaborado pelo autor

A Figura 9 mostra, sob as mesmas circunstincias descritas nesta se¢do, o resultado
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do tempo médio de servico obtido para o algoritmo cléssico.

Figura 9 — Tempo médio de servico obtido com trafego ordinario e A = 1 variando o

nimero de elevadores e de andares para o algoritmo classico
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Fonte — Elaborado pelo autor

A Figura 10 mostra, sob as mesmas circunstancias descritas nesta se¢@o, o resultado

do tempo médio de servigco obtido para o algoritmo baseline.

Figura 10 — Tempo médio de servico obtido com trafego ordinario e A = 1 variando o

nimero de elevadores e de andares para o algoritmo baseline
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5.3 Comparacao com outras solugoes

O objetivo deste experimento € avaliar se 0 SMA proposto possui desempenho
competitivo com outras solugdes anteriormente publicadas na literatura. Sdo elas: RL (Ikuta;
Takahashi; Inaba, 2013), baseada em redes neurais recorrentes e aprendizagem por reforco,
a mesma comentada na Secdo 3.3; GA (XUE, 2002) baseada em Algoritmos Genéticos; e
SZ baseada em Zoneamento Estatico. A Tabela 4 mostra o nimero de pessoas que chegam
como fun¢ao do tempo (em minutos) para os trés padrdes de trafegos adotados. Esse trabalho
foi escolhido para comparacao por dois motivos: porque seus resultados de desempenho siao
compardveis a outros publicados e porque os autores fornecem dados suficientes para que
a reproducao dos experimentos possa ser realizada. Isso nem sempre acontece com outros

trabalhos.

Tabela 4 — Fluxos de chegada de pessoas para os trés tipos de trafego

Tempo(min) | 1 |2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 |9 | 10|11 |12]| 13| 14| 15
TF1: Subida ao pico
Pessoas | 18 | 11| 15| 8 |8 | 3446|4034 |46|9 |10]6 |6 |9
TF2: Descida do pico
Pessoas | 17 | 17| 13| 13| 10| 34| 31| 26| 41 | 38| 13| 12| 14| 8 | 12

TF3: Descida do pico e leve subida ao pico
P.subindo | O |1 (2 |2 |0 (2 |2 |0 |2 |O |1 |2 |1 |0 |0
P.descendo | 7 | 10| 7 |9 | 12,108 |8 | 10| 18| 116 |12]2 | 15

Fonte — Elaborado pelo autor

A Tabela 5 mostra o Tempo Médio de Espera (TME) em segundos que significa
0 tempo que uma pessoa passa em média esperando o elevador chegar. Além disso, mostra
Tempo Médio de Jornada (TMJ) em segundos que representa o tempo médio de uma pessoa
dentro de um elevador. Para facilitar a compara¢@o, mostra também o Tempo Médio de Servico
(TMS), que € simplesmente a soma de TME mais TMJ. E por tltimo mostra a porcentagem
de tempo que o sistema de elevadores fica aglomerado, onde € considerado aglomerado se ao
menos uma pessoa estiver esperando para adentrar em algum elevador. Este teste utiliza 4
elevadores e 16 andares para ser executado. Se tratando de TF1, a solu¢do proposta apresentou
melhores resultado que quase todas as outras 3 solucdes, perdendo apenas para o tempo médio
de jornada de SZ. Entretanto, caso seja somado o tempos médio de espera e jornada, SMA-RL

mostra melhor desempenho além de menor porcentagem de aglomeracdo. Isso somado aos
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resultados da Secdo 5.1 confirma que SMA-RL apresenta resultados especialmente satisfatérios
para o trafego de subida ao pico. Assim, para TF1, a solu¢ao proposta aprensenta uma estratégia
dominante em comparag¢do com as outras 3 previamente publicadas na literatura. Em TF2, o
tempo médio de espera continua o melhor, enquanto nas outras duas medidas apresenta resultados
competitivos. Caso ambos os tempo médios sejam somados, SMA-RL mostra um tempo inferior
apenas de SZ, por 0,57 segundos de diferenca. Assim, para TF2, SMA-RL apresenta uma
estrégia dominada por SZ, e dominante em relacdo a GA e RL. Em T3, SMA-RL mostra seu pior
resultado apresentando uma estratégia dominada por todos os outros 3 algoritmos. Esse resultado
ruim acontece provavelmente por que o trafego de pessoas se concentra no andar 1, ou seja, as
pessoas subindo iniciam no andar 1 enquanto as pessoas descendo finalizam no andar 1. Essa
concentracao de trafego dificulta a otimizac@o do algoritmo, considerando o posicionamento
atual de cada elevador, ao passo que os outros algoritmos da literatura ndo enfrentam essa

dificuldade.

Tabela 5 - Tempo médio de espera(s), tempo médio de jornada(s) e tempo de

aglomeracao considerando outras 3 solucoes para 4 elevadores e 16 andares

Tempo médio de | Tempo médio de | Tempo médio de Média de
espera (s) jornada (s) servico (s) aglomeracao (%)
RL 50,19 45,82 96,01 68,09
GA 75,16 53,89 129,05 89,13
TF1
SZ 31,78 38,26 70,04 68,87
SMA-RL 9,33 41,08 50,41 52,12
RL 33,48 40,56 74,04 68,91
GA 64,81 52,85 117,66 88,27
TF2
Sz 25,56 39,95 65,51 66,20
SMA-RL 18,94 47,14 66,08 88,12
RL 11,95 15,38 27,33 11,47
GA 7,35 17,53 24,88 15,60
TF3
SZ 20,20 21,81 42,01 26,53
SMA-RL 15,49 33,75 49,24 69,90

Fonte — Elaborado pelo autor
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5.4 Analise do comportamento do algoritmo

Esta secdo se destina a analisar o comportamento dos pardmetros do algoritmo ao
longo de uma simulagdo para fazer uma verificagdao empirica da estabilidade da solugdo. As
seguintes varidveis serdo observadas: 6y; 0;; TME; e TMIJ. A simulacdo para observar essas
variaveis foi feita da seguinte forma: os 3 padrdes de trafegos da Tabela 4 foram enfileirados
totalizando 45 minutos de simulac¢do utilizando a sequéncia TF1, TF3 e TF2. Assim, inicial-
mente o sistema lida apenas com pessoas subindo, em seguida um misto de pessoas descendo
e subindo e por fim apenas pessoas descendo. Um fator relevante a se constar, € que 6y e 6,
nao sao reinicializados ao longo dos 45 minutos de simulagdo, buscando observar e validar a
versatilidade da solugdo com a variacao dos padrdes de trafegos. Considerando toda a simula-
¢ao aproximadamente 800 pessoas utilizaram o grupo de elevadores. Nesta simulagdo foram

utilizados 4 elevadores e 16 andares.
5.4.1 Tempo de Espera e Tempo de Jornada

A Figuras 11 e 12 mostram o tempo de espera e o tempo de jornada de cada pessoa a
medida que esta é deixada em seu andar de destino. E importante perceber que as figuras 11 e 12
apresentam resultados muito parecidos com a Figura 6. Nos primeiros 15 minutos (subida ao
pico) é onde o algoritmo mostra os menores TE e TJ, assim como na Figura 6(a), com diferenga
de que esta apresenta TMS que € a soma de TMJ mais TME. Em seguida, se for comparado TF3
da Tabela 4 com o trafego ordindrio da Figura 6(c), o algoritmo apresenta resultados inferiores
a TF1, com TJ relativamente igual e TE com tempo superiores. E por dltimo, nos dltimos 15
minutos, € onde a solu¢do apresenta os piores resultados (descida do pico), assim como na Figura
6(b). A medida que os agentes-elevador aprendem, o sistema necessariamente se torna mais
eficiente, entretanto fatores como o fluxo de pessoas congestionando o sistema e a varia¢ao dos
padrdes de trafego, que sdo fatores comuns a um teste real, dificultam essa percep¢do ao ponto
de que essa eficiéncia ndo € percebida nitidamente nas figuras 11 e 12.

Como forma alternativa de visualizacio, foi produzido um histograma que visa
estimar o tempo de espera, tempo de jornada e tempo de servigo que cada pessoa gastou para
utilizar o sistema de elevadores considerando a mesma simulagdo desta se¢do. A Figura 13
enfatiza o tempo de espera. A Figura 13(a) fornece uma no¢do do nimero de pessoas que utilizou
o sistema de elevadores no eixo y e quantos segundos foram gastos aproximadamente com o

tempo de espera, ou seja, o tempo que a mesma espera para o elevador chegar ao andar dela e
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Figura 11 — Tempos de espera de cada pessoa para TF1, TF3 e TF2
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Fonte — Elaborado pelo autor

Figura 12 — Tempos de jornada de cada pessoa para TF1, TF3 e TF2
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abrir a porta para que ela possa entrar. A Figura 13(b) fornece uma nocao de probabilidade onde
o somatdrio das barras compdem a func@o massa de probabilidade discretizada pelos intervalos
de tempo no eixo x e a linha vermelha tracejada indica a funcdo densidade de probabilidade
onde o eixo y contém a probabilidade do tempo de espera correspondente no eixo x acontecer. A
funcdo densidade de probabilidade da Figura 13(b) possui média de 15,88 segundos e desvio
padrdo de 14,66 segundos.

Figura 13 — Histograma do tempo de espera em segundos para TF1, TF3 e TF2 com

média de 15,68 segundos e desvio padrao de 14,66 segundos
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A Figura 14 enfatiza o tempo de jornada. A Figura 14(a) fornece uma nog¢do do
nimero de pessoas que utilizou o sistema de elevadores no eixo y e quantos segundos foram
gastos aproximadamente com o tempo de jornada, ou seja, o tempo que a mesma utiliza dentro
de um elevador enquanto espera seu andar de destino chegar. A Figura 14(b) fornece uma nogao
de probabilidade onde o somatdrio das barras compdem a fun¢do massa de probabilidade discre-
tizada pelos intervalos de tempo no eixo x e a linha vermelha tracejada indica a fun¢ao densidade
de probabilidade onde o eixo y contém a probabilidade do tempo de jornada correspondente no
eixo x acontecer. A funcio densidade de probabilidade da Figura 14(b) possui média de 42,35

segundos e desvio padrao de 22,55 segundos.

Figura 14 — Histograma do tempo de jornada em segundos para TF1, TF3 e TF2 com

média de 42,35 segundos e desvio padrao de 22,55 segundos
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Fonte — Elaborado pelo autor

A Figura 15 enfatiza o tempo de servigo. A Figura 15(a) fornece uma nog¢do do
nimero de pessoas que utilizou o sistema de elevadores no eixo y e quantos segundos foram
gastos aproximadamente com o tempo de servico, ou seja, a soma do tempo de espera mais o
tempo de jornada. A Figura 15(b) fornece uma nog¢ao de probabilidade onde o somatdrio das
barras compdem a funcdo massa de probabilidade discretizada pelos intervalos de tempo no eixo
x € a linha vermelha tracejada indica a funcao densidade de probabilidade onde o eixo y contém
a probabilidade do tempo de servico correspondente no eixo x acontecer. A funcdo densidade
de probabilidade da Figura 15(b) possui média de 57,87 segundos e desvio padrao de 30,19
segundos.

Observando a média e o desvio padrao do tempo de servico (Figura 15), pode-se
chegar a conclusdo que uma pessoa que chega para utilizar o sistema de elevadores, independente

do trafego (TF1, TF2 ou TF3), leva, em média, aproximadamente 60 segundos para chegar ao seu
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Figura 15 — Histograma do tempo de servico em segundos para TF1, TF3 e TF2 com

média de 57,87 segundos e desvio padrao de 30,19 segundos
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Fonte — Elaborado pelo autor

andar de destino, podendo variar de 30 segundos a 1,5 minutos, um valor bastante satisfatorio. E
valido ressaltar que esses nimeros foram encontrados a partir do fluxo de pessoas considerado
na Tabela 4. Assim, o tempo de servigo € diretamente proporcional ao fluxo de pessoas como

demonstrado nas figuras 6 e 7.
5.4.2 O aprendizado do algoritmo

De fato, para uma aplicacdo que trocou uma tabela Q por uma funcio de avaliacio, o
aprendizado € representado pela atualiza¢do dos pesos, neste caso 6y e 0;. A Figura 17 mostra os
4 valores de 01 para cada um dos 4 elevadores ao longo de cada minuto da simulacdo. Ainda que
o aprendizado seja independente em cada agente-elevador, a Figura 17 mostra que ele acontece
de forma bastante similar, onde a partir dos 20 minutos todos os 0; convergem para uma regiao
previsivel: entre 0 e 10. O fato de cada 6, convergir de forma previsivel valida o aprendizado
dos agentes-elevador na solug¢do proposta.

A Figura 17 mostra os 4 valores de 6y para cada um dos 4 elevadores ao longo
de cada minuto da simulagdo. Na implementacdo do algoritmo, foi percebido que sem 6
eventualmente 0; ndo convergia e as simulacdes nunca acabavam, ou apresentavam resultados
muito ruins. Com 6y incluido na fungdo de valor estado-acao, tais falhas eventuais cessaram.

Nesta simulag@o o elevador 1 foi utilizado por 20.42% das pessoas, o elevador 2 foi
utilizado por 28.19% das pessoas, o elevador 3 foi utilizado por 22.79% das pessoas, e o elevador
4 foi utilizado por 28.59% das pessoas, mostrando que uma quantidade aproximada de pessoas
utiliza os elevadores de forma relativamente simétrica. E possivel que em algumas simulagdes

essas porcentagens nao sejam necessariamente simétricas. Entretanto, apds algumas simulagdes,



Figura 16 — Valores de 0, para cada elevador ao longo dos 45 minutos
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Figura 17 — Valores de 0, para cada elevador ao longo dos 45 minutos
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na maior parte das vezes nenhum elevador foi utilizado por mais de 30% das pessoas.

60
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho propds uma solucdo para o problema do despacho de elevadores que
utiliza sistemas multiagente e aprendizagem por refor¢o (aprendizagem Q). Além disso, foi
mostrado que a solug@o fornece métricas aceitaveis para os diversos padrdes de trafego utilizados
em avaliacdo de desempenho. A proposta consiste em uma funcdo aproximacgao simples com
uma heuristica de aprendizagem associada. O objetivo foi encontrar um compromisso vantajoso
entre crescimento do espaco de estados e velocidade de aprendizagem. Os resultados mostraram
que o desempenho € comparavel com o estado da arte. A solugdo se mostrou especialmente
satisfatoria quando o trafego assumia o pico de subida, o que provavelmente estd relacionada a

distancia heuristica D.

6.1 Trabalhos futuros

Essa nova abordagem pode ser aperfeicoada em vérios pontos no futuro. Pretende-se
investigar detalhadamente o comportamento do SMA proposto com outros padrdes de trafegos,
além de rever a funcdo de avaliagdo e a regra de atualizacdo dos pesos visando obter melhores
indices de desempenho. Outra tarefa a se fazer € implementar uma segunda heuristica a partir de
conhecimento prévio do dominio do controle de elevadores e utiliza-la na func¢ao de exploracdo

com a finalidade de acelerar o aprendizado dos agentes-elevador.
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