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Resumo. Este trabalho apresenta contribuicoes ao estudo do impacto da laténcia
em sistemas distribuidos com aprendizado por reforco. Propostas prdticas incluem
a repeticdo da ultima agcdo ou a execugcdo de acoes aleatorias para mitigar falhas
de temporizacdo. A eficdcia dessas estratégias é avaliada para diferentes niveis de
laténcia, sendo critérios considerados o tempo de convergéncia no treinamento, a
tolerdncia a falhas ou atrasos e as estratégias de agcdo. O desempenho do apren-
dizado por reforco é analisado em contextos geograficamente distribuidos, conside-
rando condi¢coes de redes de comunicagdo brasileiras. Modificacoes na biblioteca
Stable Baselines3 simulam condicoes reais de comunicag¢do, aumentando a repro-
dutibilidade dos resultados. Diretrizes prdticas sdo fornecidas para aplicacoes em
drones auténomos, redes industriais e dispositivos loT, destacando particularidades
regionais do Brasil.

Abstract. This work presents contributions to the study of the impact of latency in dis-
tributed systems using reinforcement learning. Practical proposals include repeating
the last action or executing random actions to mitigate timing failures. The effecti-
veness of these strategies is evaluated across different latency levels. Furthermore,
the performance of reinforcement learning is analyzed in geographically distributed
contexts, considering Brazilian network conditions. Modifications to the Stable Base-
lines3 library simulate real communication conditions, enhancing the reproducibility
of the results. Practical guidelines are provided for applications in autonomous dro-
nes, industrial networks, and loT devices, highlighting the regional particularities of
Brazil.

1. Introducao

A inteligéncia artificial impacta de maneira positiva e significativa os sistemas
autdbnomos inteligentes, promovendo avancos em diversas dreas, como transporte, logistica,
manufatura e monitoramento [Azar et al. 2021]. Sistemas autdnomos podem ser definidos
como aqueles que operam de forma independente, sem intervencao humana direta, em ambien-
tes dinamicos e frequentemente imprevisiveis [Samanta et al. 2018]. Esses sistemas encontram
aplicagdo em variados cendrios [Shakhatreh et al. 2019], como otimiza¢do de processos in-
dustriais, entrega de produtos e monitoramento de dreas especificas. Entretanto, desenvolver
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Figura 1. Fluxo do aprendizado por reforco.

solugdes autdbnomas para operar de forma eficaz em tais cendrios apresenta desafios devido a
complexidade e a dinamicidade dos ambientes envolvidos. Métodos de inteligéncia artificial,
como aprendizado por refor¢o, t€m sido amplamente utilizados para lidar com esses desafios,
possibilitando adaptacdes e tomadas de decisdo em tempo real [Azar et al. 2021].

A Figura 1 apresenta o fluxo de interacdo entre um agente e o ambiente em que esta
inserido, em um processo de aprendizado por refor¢o, técnica amplamente aplicada em sistemas
autonomos. Nesse modelo, o agente toma decisdes com base no estado atual do ambiente (S;),
seleciona uma agdo (A;) e a envia ao ambiente. Em resposta, apds executar a acdo, o ambiente
fornece uma nova observacao do estado (S;;1) € uma recompensa (/;,1). Segundo [Li et al.
2019], o treinamento de modelos de aprendizado por refor¢o pressupde interagdes repetidas
entre o agente e o ambiente ao longo de varias etapas. Inicialmente, o agente recebe um estado
do ambiente e seleciona uma acdo com base em uma politica que mapeia estados para acoes.
Ap6s a execugdo da acdo, o ambiente retorna o proximo estado e uma recompensa, formando
trajetdrias usadas para aprimorar a politica. O objetivo do agente € maximizar a recompensa
acumulada.

Dessa forma, no treinamento de modelos de aprendizado por refor¢o, um agente inte-
rage com um determinado ambiente repetidamente ao longo de intimeras etapas. No inicio, o
agente recebe um estado inicial do ambiente e entdo toma uma a¢do com base em um conjunto
de regras, denominadas politicas, que mapeiam o estado atual para uma ac¢ao de um possivel
conjunto de acdes. Ap0s a acdo selecionada e executada surtir efeito no ambiente, o proximo
estado € gerado e uma recompensa € passada para o agente. Esses estados, acdes e recompen-
sas sdo coletados para formar uma trajetdria, que €, entdo, utilizada para melhorar a politica de
recompensa. O objetivo do agente € construir politicas ou regras que maximizem as recompen-
sas [Li et al. 2019], para que, assim, o sistema melhore seu desempenho.

E amplamente reconhecido na literatura que atrasos impactam o correto funcionamento
de um servico. Esses atrasos sdo denominados falhas de temporizagdo [Avizienis et al. 2004].
Estudos recentes, como os de [Bernardo et al. 2022] e [Li et al. 2019], destacam que as
falhas de temporizag@o, que em outras palavras pode ser dito como atraso na entrega de dados,
impactam no desempenho do treinamento de algoritmos de aprendizado por refor¢o. Diversos
estudos em aprendizado por reforco tém explorado sua aplicacdo em cendrios industriais e redes
de dispositivos inteligentes [Jiang et al. 2020], [Bernardo et al. 2022], [Cheng et al. 2021], [Wu
etal. 2021], [Bayerlein et al. 2020]. Ha lacunas significativas na andlise do impacto da laténcia
da rede no desempenho de sistemas distribuidos, especialmente quando o agente e o ambiente
estdo geograficamente separados.

Os autores em [Szarski and Chauhan 2021] propuseram a utilizag@o de aprendizado por
refor¢o para o controle de temperatura no processo de fabricagdo de pléstico refor¢cado com
fibra de carbono, haja vista que a modificacdo das varidveis que afetam a transferéncia de ca-
lor durante o processamento do compdsito € uma forma de otimizar o processo de fabricagdo.
Um exemplo adicional da aplicacdo do aprendizado por refor¢o ocorre na industria de energia



elétrica, que enfrenta o desafio de atender a demanda de energia de maneira eficiente, garan-
tindo redes confidveis e custos reduzidos. Os autores em [Lu et al. 2020] propdem um esquema
de resposta a demanda baseado no aprendizado por refor¢o profundo de multiplos agentes para
o gerenciamento energético de sistemas de manufatura discretos. Entretanto, no nosso entendi-
mento, a literatura existente ignora as possiveis falhas de temporizagdo e sua influéncia direta
na confiabilidade e eficdcia de sistemas autdbnomos e distribuidos.

Diante dessas lacunas, este trabalho inova ao investigar estratégias para mitigar fa-
lhas de temporizacdo em ambientes descentralizados, aplicando aprendizado por reforco em
cendrios distribuidos que refletem as particularidades da infraestrutura de redes brasileiras. Para
isso, sdo exploradas duas abordagens principais: (i) o ambiente retém a ultima acio executada,
repetindo-a em caso de falha na comunicagdo; (ii) o ambiente seleciona aleatoriamente uma
nova agdo para execugdo. Essas estratégias sdo avaliadas em um contexto no qual o agente e o
ambiente estdo geograficamente separados, possibilitando uma andlise dos impactos da laténcia
e do jitter nas tomadas de decisdo.

O estudo abrange as cinco regides do Brasil — Centro-Oeste, Nordeste, Norte, Sudeste
e Sul — utilizando métricas reais de laténcia (tempo necessario para a transmissdo de dados
entre o agente e o ambiente) e jitter (variagdo no tempo de transmissao dos dados) para repre-
sentar os desafios enfrentados em sistemas distribuidos quando operados a partir do territério
nacional. A abordagem apresentada neste trabalho € baseada no pressuposto de que nao existe
tolerancia a falhas sem redundancia [Gértner 1999]. Assim, com o resultado dos experimentos,
pretendemos responder as seguintes questoes:

* Qual o efeito da laténcia na temporizacdo no aprendizado por reforco?

* Qual é o impacto de uma acdo apos definir um limite de tempo para a chegada do
pacote?

* Qual é aviabilidade da aplicacdo do aprendizado por reforco em um cendrio brasileiro
onde o agente e o ambiente estdo em localidades diferentes?

Este trabalho apresenta contribui¢des para o estudo do impacto da laténcia em sistemas
distribuidos utilizando aprendizado por refor¢co. Primeiramente, propde estratégias praticas
para mitigar falhas de temporizacdo, como a repeticao da tltima acdo ou a execugdo de acoes
aleatdrias, e avalia sua eficdcia em cendrios com diferentes niveis de laténcia. Em segundo
lugar, apresenta uma andlise do desempenho do aprendizado por refor¢o em um contexto geo-
graficamente distribuido, utilizando como base as condi¢des de rede brasileiras para demons-
trar sua aplicabilidade em cendrios reais cuja regioes possuem infraestruturas de rede dife-
rentes. Além disso, modifica a biblioteca Stable Baselines3' para simular condi¢des reais de
comunicac¢do em rede, permitindo maior reprodutibilidade e aplicabilidade dos resultados. Por
fim, este trabalho destaca particularidades regionais do Brasil, fornecendo diretrizes praticas
para a implementagao de aprendizado por refor¢o em sistemas distribuidos, com implicacoes
diretas para aplicacGes em dreas como drones autdonomos, redes industriais e dispositivos 1oT.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta os trabalhos relaci-
onados, as contribui¢des existentes na literatura e as lacunas abordadas neste estudo; a Segao 3
descreve os procedimentos executados neste trabalho; a Sec¢ao 4 apresenta o desenvolvimento
do trabalho, com foco na implementacao das estratégias propostas e nos experimentos realiza-
dos; na Secdo 5 sdo apresentados e analisados os resultados obtidos, com uma discussao sobre
suas implicagdes; por fim, a Secdo 6 encerra o artigo, sintetizando as principais conclusdes e
sugerindo dire¢Oes para trabalhos futuros.

'https://jmlr.org/papers/volume22/20-1364/20-1364.pdf



2. Trabalhos Relacionados

Na literatura, o aprendizado por reforco € aplicado de diversas formas em sistemas
autdbnomos para tomada de decisdo adaptativa. Esta sec@o apresenta alguns exemplos de traba-
lhos que utilizam essa abordagem para abordar desafios em ambientes dindmicos e complexos.
[Bayerlein et al. 2020] aborda o aprendizado por refor¢co em que o agente, neste caso o VANT,
interage com ambiente coletando informacdes de dispositivos de Internet das Coisas (IoT) para
planejar sua trajetdria, adaptando-se aos obstaculos dindmicos presentes um ambiente urbano.
No entanto, o trabalho ndo aborda a comunicac¢do de redes entre o agente e o ambiente.

Ja em [Jiang et al. 2020], € proposta uma estrutura assistida por IA para redes sem fio
para a otimizacao da laténcia de informacdes, considerando operacdo de multiagentes do ponto
de vista de aprendizado por refor¢o. Foram estabelecidas métricas, como exemplo de confiabi-
lidade de transmissao de pacotes, a partir de andlises em nuvem dos desafios de otimizacdo de
laténcia.

[Bernardo et al. 2022] propdem uma abordagem de aprendizado por reforco onde o
agente e o ambiente se encontram em localidades diferentes. No trabalho, destaca-se que a
laténcia de rede impacta no desempenho dos algoritmos de aprendizado por reforco, assim
como foi observado que a medida que a laténcia da rede aumenta, recompensas de menor valor
sdo passadas ao agente. Apesar de ser avaliado o impacto da rede no aprendizado por reforco,
os autores ndo proproem um método para tolerar possiveis falhas presente no ambiente.

[Cheng et al. 2021] apresentam uma arquitetura em dois niveis para controlar e otimi-
zar redes de VANTSs com base em aprendizado profundo por refor¢o. No estudo, cada VANT
interage com um ambiente composto por uma rede de VANTSs, com o objetivo de aprender
uma politica 6tima para se adaptar as mudangas na rede. Embora o trabalho apresente bons
resultados na modelagem de diferentes problemas de controle de rede de VANTS, os autores
sugerem como trabalhos futuros a avaliacdo de como o sistema pode lidar com casos de falhas.

[Wu et al. 2021] apresentam uma solucdo para projetar a melhor trajetéria de VANTS
para minimizar o tempo de distribui¢ao dos dados de deteccdo gerados pelos varios VANILs.
Dessa forma, os autores utilizam aprendizado por refor¢o para mapear a melhor rota na qual
os dados podem ser transmitidos. Esses dados podem ser transmitidos para estagdes base
terrestres ou para dispositivos celulares moveis. Apesar da solucdo conseguir encontrar a
melhor rota para fazer a transmissdo dos dados, os autores nao consideram problemas de
comunicacdo entre os VANTS e o ambiente durante o treinamento do agente.

Como demonstrado nos trabalhos apresentados, nenhuma dessas investigagdes aborda
de forma especifica a avaliacdo da confiabilidade em sistemas de aprendizado por refor¢co
quando as informacdes sdo transmitidas pela rede ou nao propdem estratégias para tolerar fa-
lhas de comunicagdo ou ignoram problemas de laténcia e jitter durante o treinamento do agente.
Diversas falhas porém ocorrem em comunicagdes de rede, exercendo um impacto direto na con-
fiabilidade dos sistemas [Raposo et al. 2016]. Este trabalho propde uma estratégia de tolerancia
a falhas utilizando aprendizado por reforco e avalia o seu impacto sobre as métricas de rede em
cendrios brasileiros.

Este trabalho complementa a literatura existente ao oferecer uma andlise mais pratica
e focada em cendrios distribuidos. Além disso, o trabalho apresenta particularidades regionais
e propOe estratégias para lidar com os desafios impostos pela laténcia. Ao explorar o con-
texto brasileiro, aborda-se desafios encontrados em paises em desenvolvimento, tornando-se
um exemplo de aplicacdo adaptada as condi¢des locais e com potencial para inspirar solu¢des
em contextos semelhantes.



3. Metodologia

Esta secdo apresenta os procedimentos experimentais desenvolvidos para analisar o im-
pacto da laténcia e do jitter no aprendizado por refor¢o em sistemas distribuidos. O objetivo
principal € avaliar como essas varidveis influenciam o desempenho e a viabilidade de estratégias
de tolerancia a falhas em um contexto geograficamente distribuido.

Para investigar o impacto da laténcia no tempo de aprendizado, utiliza-se o simulador
Lunar Lander que faz parte da biblioteca OpenAl Gym ?°. O Lunar Lander é um ambiente
de simulacdo que replica o desafio de controlar a descida de um médulo lunar em um terreno
irregular, exigindo precisdo no controle dos propulsores para pousar com seguranca. Este am-
biente € representativo para o estudo por envolver tarefas continuas e discretas, além de ser
amplamente utilizado como referéncia na avaliacdo de algoritmos de aprendizado por reforco
devido a sua complexidade moderada e aplicabilidade a cendrios reais com controle dinamico
e condicdes desafiadoras. Baseando-se nos estudos de [Bernardo et al. 2022], que variam a
laténcia entre Oms e 50ms, e de [Americas 2018], que estabelecem 100ms como o limite de
sobrevivéncia para processos autdbnomos, sao gerados valores de laténcia no intervalo de Oms
a 100ms para validar o efeito da laténcia no tempo de aprendizado por refor¢o. O jitter é fi-
xado em 20ms, considerando sua relevancia para a qualidade de servigo (QoS) em sistemas em
tempo real [Kunst et al. 2019].

Neste estudo, sdo priorizadas as métricas de laténcia e jitter, pois apresentam maior
impacto em servicos em tempo real. Para trabalhos futuros, considera-se a inclusio de outras
métricas, como perda, corrup¢ao e reordenamento de pacotes. O valor de laténcia reflete dados
reais das condi¢des de rede no Brasil, com base em analises do Ceptro.br [Ceptro.br 2021].

Para possibilitar a troca de informagdes por rede, a biblioteca Stable Baselines3 é mo-
dificada. Essa alteracdo inclui a implementagdo de uma funcdo especifica para envio e rece-
bimento de dados via sockets, estabelecendo comunicag@o entre o agente de aprendizado e o
ambiente. Essa adaptacdo assegura um canal de interacdo eficiente e simula condicdes reais de
comunicacdo distribuida.

O impacto de a¢des tomadas apds o tempo limite de recebimento de pacotes é analisado
em treinamentos realizados localmente, com atrasos simulados por valores gerados a partir de
uma distribuicdo normal. A laténcia média e o jitter sdo utilizados como parametros para
essa geragdo, enquanto o limite de 60ms, recomendado por [Americas 2018], € adotado como
referéncia para aplicagdes autdnomas. Durante o processo, verifica-se se o agente deve tomar
uma ac¢do aleatdria, repetir a tltima acao ou seguir o fluxo normal, dependendo dos valores de
atraso observados.

A avaliacdo da viabilidade do aprendizado por reforco em cendrios brasileiros con-
sidera as métricas especificas das cinco regides do pais, apresentadas na Tabela 1. Essa
andlise empirica utiliza dados reais para refletir os desafios de infraestrutura de redes de in-
ternet publicas nas regides Centro-Oeste, Nordeste, Norte, Sudeste e Sul [Ceptro.br 2021]. Os
critérios de avaliacdo mensuram o impacto da laténcia e do jitter no desempenho do aprendi-
zado por reforco, sendo eles:

* Tempo de Convergéncia: Avaliacdo do tempo necessario para que o agente atinja uma
recompensa média préxima do valor ideal.
* Tolerancia a Falhas: Andlise de como o desempenho do agente € afetado em diferentes
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niveis de laténcia e jitter, e seu desempenho ao manter a eficiéncia em situacdes de
atraso critico.

* Estratégias de A¢do: Decisdo entre repetir a tltima acdo ou tomar uma agao aleatéria
em cendrios com falhas de temporizagao.

Tabela 1. Métricas laténcia e jitter de redes por regiao do Brasil [Ceptro.br 2021].

Estado Laténcia (ms) | Jitter (ims)
Centro Oeste 31,7 1,24
Nordeste 46,2 1,27
Norte 61,6 1.00
Sudeste 15,1 1,10
Sul 23,2 1,12

Os resultados das medi¢des sao analisados considerando: (i) o tempo necessario para o
agente atingir a convergéncia, medido pelo valor de uma recompensa média préxima ao valor
6timo (200 no cendrio Lunar Lander); (ii) a robustez das estratégias de tolerancia a falhas,
avaliando o desempenho do agente em condic¢des de rede adversas. Adicionalmente, métricas
de QoS, como laténcia média e jitter, sdo utilizadas para conectar os resultados aos cenarios
reais simulados, permitindo uma andlise detalhada da eficicia e viabilidade das estratégias
propostas. Os resultados sdo apresentados como respostas as trés questdes apresentadas:
(i) Qual é o efeito da laténcia na temporizacdo no aprendizado por reforco? (ii) Qual é o
impacto de uma a¢do apds definir um limite de tempo para a chegada do pacote? (iii) Qual é a
viabilidade da aplicacdo do aprendizado por reforco em um cendrio brasileiro onde o agente
e o ambiente estdo em localidades diferentes?”.

4. Desenvolvimento

Nesta se¢ao, detalhamos o desenvolvimento do trabalho, que inclui a configuracio ex-
perimental, os cendrios avaliados e as estratégias implementadas para lidar com as falhas de
temporizagdo em sistemas distribuidos. Sao apresentados os recursos computacionais utiliza-
dos, as adaptacdes realizadas na biblioteca Stable Baselines3 para simular condi¢des reais de
comunicacdo em rede, e a implementacdo das estratégias propostas. Além disso, descrevemos
os experimentos conduzidos para avaliar o impacto da laténcia e do jitter no desempenho do
aprendizado por reforco, considerando diferentes condi¢des de rede baseadas nas métricas reais
das cinco regides brasileiras.

4.1. Configuracao experimental

Para a elaboracdo do experimento, utilizamos uma mdquina virtual com sistema opera-
cional Ubuntu 20.04, equipada com 4 GB de RAM e 4 nucleos de processamento. Para simular
o ambiente com um VANT, foi utilizada a biblioteca OpenAI Gym* versio 0.25, com o cenério
Lunar Lander. Este ambiente simula a tarefa de um VANT de realizar um pouso suave em uma
superficie lunar, conforme ilustrado na Figura 2. O critério para considerar que o objetivo de
pouso foi alcangado € quando a média das recompensas passam a convergir para 200, conforme
detalhado em [Guttulsrud et al. 2024].

Q-function é uma medida que atribui um valor de utilidade para cada acao possivel em
um determinado estado. Por empregar uma arquitetura de rede neural para estimar a Q-function
[Mnih et al. 2015], o algoritmo Deep Q-Network (DQN) foi implementado e utilizado. Ele foi

“https://github.com/openai/gym



Figura 2. Lunar Lander.

escolhido pois utiliza técnicas de otimizacao para treinar a rede neural de forma a maximizar os
valores de Q para a¢des que levam a recompensas maiores. Esse algoritmo e os hiperparametros
utilizados no treinamento foram baseados em fontes prévias®, visando assegurar resultados
comparaveis e confidveis neste estudo. O DQN ¢€ a representacdo do agente neste trabalho, o
qual realiza as tarefas de aprendizado e tomadas de decisdo no contexto considerado.

O simulador de rede foi baseado no trabalho de [Bernardo et al. 2022]; ele € composto
por duas maquinas virtuais (VMs), cliente e servidor, sendo que uma contém o agente e a outra
o ambiente. Foi utilizada a ferramenta chamada network emulator (NetEm)® do Linux, que
fornece funcionalidades para emular redes visando testar propriedades de redes do mundo real,
possibilitando alterar os parametros de rede entre as maquinas. A Figura 3 ilustra o esquema
do simulador de rede.
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Figura 3. Esquema de simulacao de rede [Bernardo et al. 2022].

4.2. Experimentos

Neste trabalho, o agente e o ambiente estdo fisicamente separados, interagindo exclusi-
vamente por meio da rede. Uma falha de temporizagcdo ocorre quando uma acao enviada pelo
agente nao € recebida pelo ambiente dentro de um intervalo de tempo estabelecido. Os valores
limiares para identificar falhas de temporizacdo foram arbitrariamente estabelecidos, sendo le-
vado em consideragdo o valor da laténcia definido no trabalho e os resultados obtidos ao longo
da execugdo dos experimentos.

Para a estratégia de tolerancia a falhas de temporizacdo, foi adotada a técnica de re-
dundancia, amplamente reconhecida na literatura como essencial para possibilitar a tolerancia
falhas de sistema [Khayatian et al. 2022, Avizienis et al. 2004, Gértner 1999]. Nesse sentido,
este estudo investiga dois cendrios para lidar com falhas de temporiza¢do: um em que o ambi-
ente retém a ultima acdo executada para ser repetida em caso de falha; um em que o ambiente
seleciona aleatoriamente uma nova acdo para execucdo. Para simular a varia¢do da rede € o
atraso, foram gerados valores aleatdrios seguindo uma distribui¢do normal, em que a média
representa a laténcia e o desvio padrdo representa o jitter.

O algoritmo desenvolvido comeca definindo a média de laténcia utilizada para simu-
lar a variabilidade dos atrasos de transmissdo na rede. Em cada interacdo entre o agente e

Shttps://github.com/AbuzzBodhe/Lunar-Lander-Environment
®https://www.linux.org/docs/man8/tc—netem.html



o ambiente, um valor de atraso é gerado aleatoriamente dentro dos parametros estabelecidos.
O algoritmo entdo verifica se esse atraso excede o valor limite predefinido como critério para
identificacdo de falhas de temporizacdo. Em caso afirmativo, o ambiente aguarda o tempo cor-
respondente ao valor limite em milissegundos e executa a tltima acao conhecida do agente ou
seleciona aleatoriamente uma nova agdo. Por outro lado, se o atraso estiver dentro do valor
limite, o ambiente aguarda o tempo correspondente ao atraso em milessegundos e executa a
acao recebida do agente.

5. Resultados e Discussao

Esta secdo apresenta os resultados e discussoes das trés questdes de pesquisa. A RQ1
investiga o efeito da laténcia no tempo de aprendizado por refor¢co. A RQ2 explora o impacto
de tomar uma a¢do apds estabelecer um limite de tempo para a chegada do pacote. Por fim,
a RQ3 aborda a viabilidade da aplicacdo do aprendizado por reforco em uma arquitetura
descentralizada no cenério brasileiro.

RQ1: Qual é o efeito da laténcia no tempo de aprendizado por reforco?

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

Os resultados obtidos, conforme ilustrado na Figura 4, demonstram que, mesmo com
valores altos de atraso, o algoritmo converge para o valor ideal de recompensa, que € de 200.
Portanto, € possivel concluir que, ao considerar apenas a laténcia e desconsiderar outros fatores
associados, ela ndo impacta significativamente o desempenho do agente. Tal resultado era
esperado, uma vez que ndo h4 influéncia além do atraso na comunicacio entre o agente € 0
ambiente.

Por outro lado, a Tabela 2 apresenta os valores de tempo de treinamento do agente, onde
fica evidente que o tempo aumenta consideravelmente de acordo com os atrasos gerados.

Lunar Lander

200

100 4

—100 —— Atraso - 00h15min
Atraso 25ms - 02h37min

—— Atraso 50ms - 04h55min

—200 A —— Atraso 100ms - 08h54min

Recompensas Médias
o

0 50000 100000 150000 200000 250000
Passos

Figura 4. Impacto da laténcia no tempo de treinamento. Fonte:autor
Esses resultados evidenciam que a laténcia exerce um impacto significativo no tempo
de treinamento do agente. Quanto maior a laténcia, maior € o tempo necessario para que o
agente seja completamente treinado. Isso sugere que a alta laténcia pode ser um fator critico a
ser considerado em projetos de arquitetura descentralizada com algoritmos de aprendizado por
reforco.



Tabela 2. Tempo de treinamento do agente

Laténcia (ms) | Tempo
0 00h15min
25 02h37min
50 04h55min
100 08h54min
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8 /M g 100 /_/\,,\W\—\ % 100
5 10 5 5
2 s :
8 //FJ 8 —100 8 M
g 15 $ -100
aQ Q -200 Q
£ / £ £
& -100 / ‘ﬂJJ -300 ?lJJ 200
o« b —— 50ms - Ultima Ag&o o« —— 60ms - Ultima Agéo o« —— 70ms - Ultima Agao
~200 ' 50ms - Agao Aleatéria -400 60ms - Agao Aleatéria -300 70ms - Agao Aleatéria
0 50000 100000 150000 200000 250000 0 50000 100000 150000 200000 250000 0 50000 100000 150000 200000 250000
Passos Passos Passos
Figura 5. Tempo 50 Figura 6. Tempo 60 Figura 7. Tempo 70
ms. Fonte: autor ms. Fonte: autor ms. Fonte: autor

Essas descobertas tém implicagdes importantes para a implementagao de aprendizado
por reforco que dependem de interagdes rdpidas e eficientes entre o agente e o ambiente.
Considerar e mitigar os efeitos da laténcia pode ser crucial para garantir um desempenho
adequado e eficaz desses sistemas em contextos reais.

RQ2: Qual é o impacto de tomar uma acao apés definir um limite de tempo para
a chegada do pacote?

E investigado aqui o impacto de tomar uma acio, seja ela aleatdria ou repetir a tltima
acdo, apods estabelecer um limite de tempo para a chegada do pacote, sendo esse limite definido
como 60ms. A andlise considera diferentes valores de laténcia: 50ms, 60ms e 70ms.

Nos casos em que a laténcia foi de 50ms e 60ms, os resultados revelaram que tomar a
ultima acdo apds o limite de tempo estabelecido leva a um bom desempenho, conforme des-
monstram as figuras 5 e 6. Os valores de recompensa obtidos foram préximos do valor ideal
de convergéncia, que € de 200. Isso indica que o agente conseguiu realizar a¢cdes adequadas
e maximizar sua recompensa mesmo diante da laténcia presente no ambiente. Por outro lado,
quando o agente toma uma ag¢do aleatdria apds o limite de tempo, o desempenho foi significa-
tivamente inferior, com valores de recompensa distanciados do ideal.

Em contrapartida, quando a laténcia aumentou para 70ms, o algoritmo apresentou um
desempenho ruim, independentemente de tomar a ultima acdo ou uma acdo aleatdria apds o
limite de tempo, conforme a Figura 7. Nesse caso, os valores de recompensa foram substan-
cialmente baixos, indicando uma dificuldade do agente em realizar acOes efetivas e alcancar
resultados satisfatdrios.

Essas conclusdes destacam a importancia de uma cuidadosa consideragdo do tempo
limite para a tomada de acdo em cendrios com laténcia, juntamente com o desenvolvimento
de estratégias e algoritmos capazes de lidar de forma eficiente com atrasos na comunicagao.
Fica claro que é mais vidvel empregar estratégias de tomadas de acdo apds um tempo limite
em valores menores ou proximos do limite estabelecido. Essas consideracdes ressaltam
a necessidade de um planejamento adequado e de abordagens adaptativas para garantir o



Tabela 3. Analise empirica de um abordagem descentralizada de aprendizagem por
reforco no cenario brasileiro.

A . Tempo de
o Laténcia . ~
Regiao Treinamento Observacoes
(ms) .
Estimado

Vidvel para aplicagcdes com tolerancia
Centro-Oeste 31,7 Entre 2h30 e 4h moderada a laténcia; requer ajustes para
maior eficiéncia em ambientes criticos.
Aplicdvel em sistemas nao criticos;
melhorias em algoritmos poderiam reduzir
o impacto do tempo de treinamento.
Vidvel apenas para cendrios nao urgentes;
Norte 61,6 Entre 5h e 8h alta laténcia exige estratégias adicionais
para garantir confiabilidade.
Altamente vidvel; excelente desempenho
em tempo de treinamento e resposta a falhas.
Muito vidvel; baixo impacto de laténcia e
jitter possibilita alta eficiéncia.

Aproximadamente

Nordeste 46,2 sh

Sudeste 15,1 Menos que 2h30

Sul 23,2 Menos que 2h30

desempenho desejado em ambientes com atrasos significativos de comunicacao.

RQ3: Qual é a viabilidade da aplicacao do aprendizado por reforco em um
cenario brasileiro onde o agente e 0 ambiente estao em localidades diferentes?

Os resultados obtidos na andlise empirica, com base nos resultados anteriores, sobre a
viabilidade da aplicacdo do aprendizado por reforco em um cendrio brasileiro, no qual o agente
e o ambiente estdo localizados em regides distintas do pais, sdo sumarizados na Tabela 3. Esses
resultados levam em consideracdo as métricas de rede nas cinco regides do Brasil.

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

E importante ressaltar que, em todos os casos, é necessério avaliar se o tempo de espera
¢ ideal para a aplicacdo em questdao. No entanto, com base nos resultados, pode-se inferir que,
em geral, € mais vantajoso ndo estabelecer um tempo limite para a tomada de acdo, a menos
que seja uma situacgdo critica que exija uma resposta imediata.

Com base nessas constatagdes, pode-se concluir que existe viabilidade na aplicagao
de uma abordagem descentralizada de aprendizado por refor¢o no cendrio brasileiro, conside-
rando as particularidades de cada regido. Essa abordagem permite adaptar o treinamento e a
tomada de decisdo de acordo com as métricas de rede especificas de cada regido, garantindo
um desempenho adequado do algoritmo em diferentes contextos geograficos.

5.1. Discussao

Os resultados deste estudo t€ém implicagdes préticas importantes para o uso de aprendi-
zado por refor¢co em cendrios brasileiros, especialmente em sistemas distribuidos, como redes
industriais, servicos de entrega autdnoma e monitoramento ambiental. Em regides com maior
laténcia, como o Norte e Nordeste, aplicacdes que exigem respostas em tempo real enfrentam
desafios na reducao de laténcia, demandando estratégias de redundancia para mitigar falhas de



temporizacdo. Essas estratégias podem incluir técnicas adaptativas baseadas em aprendizado
dindmico, bem como investimento em infraestrutura de rede para reduzir os tempos de resposta.

No contexto do agronegdcio, onde drones e maquinas inteligentes operam em dareas
remotas, solugdes baseadas em aprendizado por reforco podem otimizar operagdes criticas,
como irrigacdo de precisdo e monitoramento de safras. Além disso, as condi¢des locais de rede
destacam a necessidade de sistemas robustos capazes de funcionar eficientemente mesmo sob
condic¢des adversas de comunicacao.

Nas regides Sul e Sudeste, com laténcias menores, a implementacdo de solugdes des-
centralizadas em aplicacdes criticas, como controle de trafego e monitoramento urbano, € mais
viavel. Essa condi¢do permite avancos em solugdes inteligentes para cidades, como gestdo de
semaforos e resposta a emergéncias em tempo real. Os resultados ressaltam a importancia de
personalizar algoritmos com base nas caracteristicas regionais, o que também pode inspirar
aplicacdes internacionais em cendrios com infraestrutura semelhante.

Para garantir o impacto positivo dessas solugdes, € essencial investir em colaboracoes
entre governos e institui¢des privadas para melhorar a qualidade das redes, especialmente
em regides menos favorecidas. Além disso, iniciativas de pesquisa focadas em ampliar as
aplicacdes praticas do aprendizado por refor¢o poderiam explorar novos dominios, como saude
publica e educagdo, onde o impacto social pode ser significativo.

Embora os resultados demonstrem a viabilidade do uso de aprendizado por refor¢co em
sistemas distribuidos, algumas limita¢des foram identificadas e ndo foram aqui tratadas por
questdes de tempo e espaco. Primeiramente, o estudo concentrou-se nas métricas de laténcia
e jitter, deixando de lado outras varidveis, como perda e reordenacdo de pacotes, que podem
afetar significativamente a confiabilidade em redes reais. Além disso, a simulacdo de rede
baseou-se em condi¢des predefinidas que podem nao capturar toda a dindmica de ambientes
reais com altos niveis de variabilidade. Por fim, ndo foram consideradas aplica¢des multiagente
ou cendrios com alteragdes dinamicas significativas, o que limita a generalizacao dos resultados
obtidos para outros contextos mais complexos que o apresentado no nosso trabalho.

6. Conclusao

Neste trabalho, foram investigadas trés questdes de pesquisa relacionadas a viabilidade
da aplicacdo do aprendizado por refor¢co em uma abordagem descentralizada, na qual o agente
e o ambiente estdo geograficamente separados. As questdes analisaram o impacto da laténcia
no tempo de aprendizado por refor¢o, os efeitos de tomar agdes apds estabelecer um limite de
tempo para a chegada de pacotes e a viabilidade da abordagem descentralizada em diferentes
regioes do Brasil.

Na primeira questdo, constatou-se que a laténcia nao afeta significativamente o desem-
penho do algoritmo em termos de convergéncia para o valor ideal de recompensa, mesmo em
cenarios com atrasos elevados, como 50ms, 60ms e 70ms. No entanto, os resultados mostram
que a laténcia impacta diretamente o tempo de treinamento, sendo necessario mais tempo para
o agente completar o aprendizado a medida que a laténcia aumenta. Esses achados destacam a
importancia de mitigar os efeitos da laténcia no desenvolvimento de algoritmos de aprendizado
por reforco para ambientes com restricdes de tempo real.

Na segunda questao, os resultados indicaram que estratégias que tomam acdes apos um
tempo limite sdo mais eficazes quando aplicadas a valores menores ou préximos ao limite esta-
belecido. Observou-se que repetir a Gltima acdo apds o limite de tempo apresentou desempenho
superior em comparagdo com a execucao de uma acao aleatoria, evidenciando a relevancia de



estratégias robustas para lidar com falhas de temporizacao.

Por fim, na terceira questao, foi analisada a viabilidade da abordagem descentralizada
no contexto brasileiro, considerando as particularidades das cinco regides do pais. Verificou-se
que o tempo de treinamento varia significativamente conforme as métricas de rede regionais.
Nas regides Centro-Oeste, Nordeste e Norte, onde a laténcia € maior, o tempo de treinamento €
relativamente mais longo, enquanto no Sul e Sudeste, com menor laténcia, os tempos sao redu-
zidos. Apesar dessas variagdes, os resultados demonstram que a abordagem descentralizada é
vidvel, permitindo a adapta¢@o do treinamento e da tomada de decisao as condi¢des especificas
de cada regido.

Essas descobertas t€ém implicagOes relevantes para a aplicacdo de aprendizado por
refor¢o em cendrios reais, onde laté€ncia e distribui¢do geografica sdo fatores criticos. Projetar
algoritmos que considerem a laténcia, estabelecer limites de tempo adequados e implementar
estratégias adaptativas sdo aspectos essenciais para garantir desempenho eficaz em sistemas
distribuidos. Além disso, a abordagem descentralizada mostrou-se promissora, oferecendo
uma solugdo préatica para lidar com as particularidades regionais e permitindo sua aplicacao
em cendrios geograficamente distribuidos.

Como perspectivas futuras, estdo a ampliacio do leque de métricas, incluindo a
avaliacdo de perda de pacotes e reordenacao, a exploracao de técnicas adaptativas que ajustem
automaticamente os parametros do agente conforme as condi¢cdes da rede. Investigar cendrios
mais complexos, envolvendo multiplos agentes e ambientes dindmicos, também representa uma
direcdo promissora. Validagdes préticas em redes industriais brasileiras podem aproximar os
resultados simulados de aplicacdes reais, fortalecendo a viabilidade do aprendizado por refor¢o
em sistemas descentralizados.
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