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Abstract. Reinforcement Learning algorithms can solve sequential decision
processes through repeated interactions with an environment. This approach
solves complex challenges and enables technological innovations such as Au-
tonomous Vehicles (AVs). With this in mind, this paper presents the planning,
execution and conclusions of a systematic mapping of the literature on lear-
ning algorithms for AVs. One gap identified is integrating BDI Intelligent Agent
architecture with Reinforcement Learning. To address this, an example is pre-
sented using the MASPY library in Python, in which a BDI agent is programmed
to use learning components.

Resumo. Os algoritmos de Aprendizagem por Reforco sdo capazes de resol-
ver processos de decisdo sequenciais por meio de interagoes repetidas com um
ambiente. Essa abordagem permite a solucdo de desafios complexos e possi-
bilita inovacoes tecnologicas, como os Veiculos Autonomos (VAs). Com isso
em mente, este artigo apresenta o planejamento, execugdo e conclusoes de um
mapeamento sistemdtico da literatura sobre algoritmos de aprendizagem para
VAs. Uma lacuna identificada é a integrag¢do de arquitetura de Agentes Inteli-
gentes BDI com Aprendizagem por Reforco. Para abordar isso, é apresentado
um exemplo usando a biblioteca MASPY em Python, em que é programado um
agente BDI que utiliza componentes de aprendizagem.

1. Introducao

Agentes inteligentes sdo amplamente utilizados em tomada de decisdo envolvendo sis-
temas autonomos, em sistemas de recomendac¢do, navegacdo, locomocao auténoma ou
defini¢do do fluxo de dados de rede [Gronauer and Diepold 2022]. Esse conceito € uti-
lizado na area de aprendizado por reforco como o componente que aprende sobre um
determinado ambiente. Em especifico, uma das maiores vantagens deste aprendizado €
sua adaptabilidade a diferentes dreas de atuacao [Shakya et al. 2023]]

Baseados no Modelo de Decisao de Markov (MDP), que estabelece que os estados
futuros e recompensas sdao independentes dos estados e acOes passadas, e nas Equagdes
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de Bellman [Bellman 1957] usadas para resolver problemas de decisdes sequenciais, os
algoritmos de Aprendizagem por Refor¢o (AR) sdo capazes de aprimorar as tomadas
de decisdes por meio de interagdes repetidas com o ambiente [Sutton and Barto 2018].
Estes algoritmos podem solucionar desafios complexos e possibilitar varias inovagdes
tecnoldgicas, como os Veiculos Autonomos (VA), onde um veiculo com AR ¢é capaz de
desenvolver uma politica de acdes 6tima com base no estado atual.

A execu¢do de um mapeamento sistemdtico da literatura sobre algoritmos de
aprendizagem para a condugdo de VAs visa analisar de maneira abrangente as pesquisas
existentes, identificar tendéncias e desafios. Este processo inclui a geracao das questdes
de pesquisa, defini¢ao dos critérios de inclusdo e exclusdo, a realiza¢do de buscas em ba-
ses de dados académicas, e a aplicacdo de métodos padronizados para avaliar a qualidade
e relevancia dos estudos selecionados.

Ap6s a realizacdo do mapeamento sistemdtico foi possivel identificar uma lacuna
(que conforme o nosso conhecimento) ndo foi amplamente explorada na area, a qual é
a utilizagdo da arquitetura de Agentes Inteligentes juntamente com Aprendizagem por
Refor¢o, tendo como referéncia o modelo BDI [Bratman 1987], baseado em estados men-
tais belief-desire-intention para agentes deliberativos. Esse tipo de abordagem possui a
sua capacidade de tomar decisdes complexas, ao considerar multiplos objetivos e acdes
em ambientes dindmicos e complexos, e suas acdes sdo executadas com base em suas
crengas, desejos e intencdes, promovendo mais transparéncia e previsibilidade.

Visando combinar um sistema multiagente BDI com aprendizado por reforgo,
foi desenvolvida a biblioteca MASPY, primeiramente apresentada sem aprendizagem em
[Mellado et al. 2023]]. Esta biblioteca, em Python, possui as abstracdes necessdrias para
a programacao de multiplos agentes BDI com acesso a uma classe de aprendizagem para
expandir suas capacidades. Este trabalho apresenta um exemplo de aprendizado sobre
a movimentagdo em um ambiente 2D, como o agente BDI interage com a politica en-
contrada e como as questdes analisadas no mapeamento refletem no futuro da biblioteca.
MASPY apresenta uma proposta semelhante a encontrada em [Bosello 2020]], porém en-
quanto este estende o aprendizado em Jason com foco em veiculos autdnomos, € esperado
que MASPY possibilite um desenvolvimento genérico de agentes.

O trabalho estd organizado da seguinte maneira: a se¢do 2 apresenta o mapea-
mento sistematico; a se¢do 3 descreve a biblioteca MASPY; a se¢do 4 mostra um exemplo
agente BDI com aprendizagem; e a secdo 5 apresenta as consideracdes finais.

2. Mapeamento Sistematico da Literatura

Com o propésito de identificar algoritmos de aprendizagem na conducdo de VAs e en-
contrar possiveis lacunas dentro da area, foi realizado um mapeamento sistemdtico da
literatura. A Secdo 2.1 apresenta a metodologia utilizada e as etapas realizadas, a Secao
2.2 aborda sobre o planejamento, a Se¢ao 2.3 fala sobre a execucdo, a Sec¢do 2.4 faz uma
andlise dos resultados e, por fim, a Secdo 2.5 apresenta algumas conclusoes.

2.1. Metodologia de Pesquisa

Para a execucdo do mapeamento sistemético da literatura foi utilizada a metodologia de
Kitchenham e Chartes [Kitchenham and Charters 2007], com o objetivo de identificar e
classificar a pesquisa relacionada a um topico amplo de pesquisa. Ha trés etapas a serem
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executadas: o planejamento, que contém a descricao do problema e uma especificacao das
questdes de pesquisa, a execugdo, no intuito de identificar as pesquisas mais relevantes
realizando uma extragdo/sintese dos estudos e uma etapa de avaliagdo de qualidade dos
estudos, e uma andlise dos resultados encontrados, respondendo as questdes de pesquisa
elaboradas na etapa de planejamento. Para auxiliar a realizacdo desse mapeamento, foi
utilizado a ferramenta Parsifal [Freitas and Segatto 2021]].

2.2. Planejamento

O objetivo desse mapeamento € buscar por estudos relacionados a algoritmos de aprendi-
zagem por refor¢co com foco na drea de conducao de VAs considerando 5 questoes:

QP1. Quais algoritmos de aprendizagem sdo usados no trabalho?

QP2. E realizada uma comparacdo com outros algoritmos de aprendizagem?
QP3. Quais métricas de avaliagdo sao utilizadas no trabalho?

QP4. Qual a técnica predominante nos trabalhos de conducao de VAs?

QP5. Dentro da area de conducdo de VAs, qual temdtica € a mais abordada?

A partir dessas questoes € possivel analisar os resultados encontrados. Antes de
realizar a busca dos trabalhos relacionados, € necessario definir algumas palavras-chave,
na lingua inglesa, relacionadas ao objetivo do mapeamento, no caso: Reinforcement Le-
arning e Autonomous Vehicle Navigation, juntamente com os seus Sindnimos, € com-
bind-las com os operadores 16gicos AND e OR para formar uma string de busca. Dessa
forma, pode-se executar uma busca assertiva nos repositorios de pesquisa. A string resul-
tante foi: (”Reinforcement Learning” OR ”Decision Making” OR ”Deep Reinforcement
Learning” OR ”Reinforcement Learning Algorithms”) AND (”Autonomous Vehicle Na-
vigation” OR ”Autonomous Vehicle Driving” OR ”Autonomous Vehicle Movement Con-
trol” OR ”Self-Driving Car Driving” OR " Self-Driving Car Movement Control” ).

Para a realizacdo da busca dos estudos foram usadas trés bases de busca: IEEE
Digital Library, Science Direct e Scopus. O motivo da escolha dessas bases de dados
se deve ao fato de possuirem um grande nimero de artigos cientificos, e por apresentar
uma ferramenta de busca eficiente capaz de selecionar os estudos mais relacionados ao
trabalho por meio de uma string de busca e filtros, como: ano de publicacdo, drea de
pesquisa, idioma, etc. Em seguida, sd@o definidos os critérios de inclusdo (CI) e exclusio
(CE):

CI1. Aborda sobre algoritmos de aprendizagem (CI2. ...para agentes) (CI3. ...para a
conducdo de VAs)
CEIl. Estudos duplicados / CE2. Fora de escopo / CE3. Nao € estudo primario

A partir desses critérios serd possivel eleger os trabalhos que serdo usados para a etapa de
qualidade. Assim, foram definidas as questdes de qualidade:

Q01I. O trabalho aborda sobre algoritmos de aprendizagem por refor¢o?

0Q02. O trabalho faz uma comparag¢do com outros algoritmos?

003. O trabalho se baseia em alguma arquitetura de agentes?

004. O trabalho aborda sobre conducao de VAs?

Q05. O trabalho utiliza o(os) algoritmo(os) para conduzir os VAs?

Q06. O trabalho faz uma avalia¢do do(os) algoritmo(os) abordado(os)?

Para cada uma das questdes, ha trés respostas possiveis: Sim, Parcialmente ou
Nao, com a, respectiva, pontuacdo: 1, 0.5 ou 0. A soma dessas pontuacdes corresponde
ao quao util o trabalho € para o tema abordado.
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2.3. Execucao

Com a etapa de Planejamento realizada, inicia-se a etapa de Execu¢do. Por meio das
bases de dados citadas e a string de busca, foram obtidos 159 trabalhos sobre o tema. Na
sequéncia, foram aplicados os critérios de inclusdo e exclusdo definidos anteriormente.
Sendo que, com a aplicagdo do critério CE1, 37 trabalhos foram eliminados, resultando
em 122 trabalhos. Com a aplicacdo do CE2 foram retirados 81 trabalhos. E por fim,
com o critério CE3, 7 trabalhos foram descartados. Dessa forma, foram selecionados 34
trabalhos para leitura e realizacdo da etapa de avaliacdo de qualidade.

Com os trabalhos selecionados foi realizada uma leitura de cada um deles para
responder as questoes de qualidade e mensurar as respectivas pontuagdes de qualidade
(Score), explicado anteriormente na etapa de planejamento. Com o intuito de realizar
uma investigacao assertiva desses estudos obtidos, somente aqueles que obtiveram uma
pontuagdo acima de 3 pontos foram escolhidos para servirem como base para a andlise
dos resultados. Esses trabalhos sdo mostrados na Tabela [Tl

ID Titulo Score || ID Titulo Score
1 [Liang et al. 2023 5.0 12 [Sun et al. 2023 5.5
2 [Dhinakaran et al. 2024 5.0 13 [Hook et al. 2021]] 4.0
3 [Zhu and Hayashibe 2023 5.0 14 [Hartmann et al. 2020] 5.0
4 | [Arvind and Senthilnath 2019]]| 5.0 15 [Jacinto et al. 2023 4.0
5 [Dar et al. || 5.0 16| [Gonzalez-Miranda et al. 2023]] 4.0
6 [Tiong et al. 2023 4.0 17 [Mackay et al. 2022 4.0
7 [Zhai et al. 2021]] 4.0 18 [Yang et al. 2023]] 4.0
8 [Josef and Degani 2020] 4.0 19 [Lambert et al. 2021]] 4.0
9 [Bin Issa et al. 2021]] 4.5 20 [Taghavifar et al. 2024 4.0
10 [Zhang et al. 2019] 5.0 21 [Qin et al. 2024] 5.0
11 [Gao et al. 2023]] 5.0 22| [Cabezas-Olivenza et al. 2023]]| 4.5

Tabela 1. Avaliagcao de qualidade dos trabalhos selecionados

2.4. Analise dos Resultados
A seguir serdo respondidas as questdes de pesquisa a respeito dos trabalhos da Tabelal[]

QP1. Quais algoritmos de aprendizagem sao usados no trabalho? Virios algoritmos
de Aprendizado por Refor¢co foram citados, incluindo Q-Learning, Sarsa, Deep
Q-Networks e Proximal Policy Optimization. O Deep Q-Networks se destacou,
combinando as vantagens do Q-Learning com o poder das Redes Neurais. Além
disso, alguns trabalhos desenvolveram variacdes desses algoritmos mencionados.

QP2. E realizada uma comparacao com outros algoritmos de aprendizagem?
Dos trabalhos analisados, 15 realizaram comparacoes, utilizando as métricas de
avaliagcdo para determinar quais algoritmos foram mais eficazes.

QP3. Quais métricas de avaliacao sao utilizadas no trabalho? Os estudos adotaram
diferentes métricas de avaliagao de acordo com o problema escolhido. Por exem-
plo, em prevencao de colisdes, 0s autores investigaram o tempo em que um veiculo
se moveu antes de colidir com um obsticulo. Ao longo dos testes, o veiculo conse-
guiu aumentar esse tempo. No entanto, todos os trabalhos utilizaram um gréfico de
recompensa média por episddio para mostrar a eficdcia do treinamento do veiculo.
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QP4. Qual a técnica predominante nos trabalhos de conducao de VAs? Todos os
estudos abordam Aprendizado por Refor¢o, porém, algumas técnicas foram com-
binadas com outras areas para desenvolver frameworks ou métodos para resolver
problemas especificos. Por exemplo, o artigo 9 usou Redes Neurais Convoluci-
onais para processar imagens. O artigo 21 utilizou Social Value Orientation, um
conceito da psicologia que descreve como as pessoas avaliam e valorizam relacoes
sociais e tomam decisdes em contextos sociais, em conjunto com Aprendizado por
Reforco. No total, 17 artigos incorporaram Redes Neurais em seus algoritmos,
destacando a eficdcia dessa técnica na conducdo de VAs.

QP5. Dentro da area de conducao de VAs, qual tematica é a mais abordada? Dentro
da vasta drea de conducgio de VAs, os estudos focaram em temas especificos, como
controle de velocidade (trabalho 14), manutenc¢do de faixa (trabalho 16), controle
de estabilidade (trabalhos 1 e 22), conducdo em ambientes acidentados (trabalho
8), prevencao de colisdo com obstaculos estaticos e dinamicos (trabalhos 1, 4, 16
e 20), e navegacdo em cendrios multiagentes (trabalhos 7, 12 e 13), entre outros.

2.5. Conclusoes do Mapeamento

As respostas das questdes levantam consideragdes importantes sobre os algoritmos de
aprendizagem para VAs. O Deep Q-Networks, amplamente citado, € uma op¢do versatil
para abordar os desafios de envolvendo VAs. A comparagdo com outros algoritmos € cru-
cial para avaliar sua eficicia e serve como guia para estudos futuros. Métricas especificas
relacionadas ao problema sdao mais vantajosas para solucioné-lo. A utilizacdo de ferra-
mentas de outras dreas pode enriquecer o aprendizado dos agentes. A drea de condugao
de VAs tem diversas tematicas a serem exploradas, incluindo aquelas menos abordadas,
que podem ser relevantes para estudos futuros.

Vale ressaltar que nenhum dos trabalhos se baseia em alguma arquitetura de agen-
tes (QQ?2). Isso € uma lacuna presente dentro do escopo de algoritmos de aprendizagem e
um estudo aprofundado em algumas arquiteturas, como o modelo BDI, é uma abordagem
pertinente. Durante o processo de revisao foi descoberto o trabalho de [Bosello 2020], que
apresenta uma extensao da linguagem de agentes Jason com técnicas de aprendizagem de
maquina. Esse trabalho apresenta, assim como a MASPY, agentes BDI com aprendizado
por reforco. Porém, enquanto este tem foco no desenvolvimento de navegacio autdbnoma,
a biblioteca MASPY almeja viabilizar a criagdo de sistemas genéricos para agentes, como
descrito a seguir.

3. MASPY: Aprendizagem e Sistema BDI

A biblioteca MASPY ¢ dividida em cinco classes para o desenvolvimento de sistemas
multiagentes, como mostra a figura A classe de agentes possui as funcdes para as
l6gicas de BDI, utilizando os componentes de crengas, objetivo e planos. A classe de
ambiente fornece uma abstra¢do onde agentes podem perceber e realizar agdes sobre um
contexto de forma simulada. A classe de comunicagdo permite que agentes troquem men-
sagens um com os outros. A classe de aprendizagem expande as capacidades do agente
além do conjunto de regras do paradigma BDI. E a classe de administrador ajudar o pro-
gramador na configuracao e execugao do sistema além de assegurar suas funcionalidades.
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| Belief| | Goal | | Plan |

[ Communication ] Environment
1
Legend o.n
[ Class ]|Dataclass| Instance Percept

Figura 1. Diagrama das classes de MASPY

3.1. Classe de Agente

A classe de agente € a base da biblioteca MASPY. Ela compde as abstracOes para o ge-
renciamento de crengas e objetivos, assim como o ciclo de raciocinio que promove o
comportamento BDI do agente. Durante a execucdo de um agente, este adquiri e perde
crengas e objetivos que influenciam sua escolha de planos. Estas mudancas causam even-
tos que sdo o gatilho para que o agente realize acdes.

A figura 2] apresenta como o raciocinio de cada agente transcorre durante a
execucdo de um sistema multiagente usando MASPY. O comeco do ciclo envolve a
atualizacdo de crencas. Para isso sdo consideradas percepcoes de ambiente e mensagens
de outros agentes. Em seguida, os objetivos sdo atualizados. Neste comeco do raciocinio,
somente mensagens afetam os objetivos.

E Reasoning Cycle
: > Uit Plans

Plans .
| Events ‘\*A Y
Update Select Retrieve Select
Events Event Plans Plan

: ; =
E (un)tellHow L
Messages: L
Ly Mail (un)achieve > Update Goals .
: (un}tell Goals

Update
percept list Beliefs

N

1 Action

Percepts .
P : Perception

N
L

Figura 2. Ciclo de Raciocinio do Agente

As alteracOes feitas, seja ganho ou perda de informacao, sdo adicionadas em uma
lista de eventos. O evento mais antigo € entao utilizado para recuperar planos que contém
este evento como gatilho. Entre os planos encontrados, o primeiro em que seu contexto €
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refletido com a lista de crengas e objetivos disponiveis € escolhido e executado. Durante
a execugdo deste plano, acoes no ambiente podem ser realizadas além de atualizacdo de
crengas e objetivos. Concluido o plano, o ciclo recomeca. Fora do ciclo principal, planos
podem ser atualizados por mensagens especificas de outros agentes.

3.2. Classe de Aprendizagem
O uso da classe de aprendizagem da biblioteca MASPY ¢é representado pela figura

(ML) Reinforcement Learning

ask for best

action in state § action a; € A

]| v

Policy .
Agent Environment
(S, A) | Model Model

| A

Tstatest S 5t+1|
answer (0, ]

rewardr; € R ' Tt+1

Figura 3. Diagrama de Agente utilizando um Aprendizado por Reforco

A figura[3|mostra um diagrama de como um agente pode utilizar técnicas de apren-
dizado por refor¢o. Esse agente pode requisitar o treinamento de um ambiente modelado
e pedir pela melhor acdo a ser tomada naquela politica encontrada. Este treinamento €
representado na figura pela interacao entre o modelo de agente que realiza a¢des no am-
biente, o qual retorna recompensas que atualiza a politica do agente.

4. Exemplo de Utilizacao da Biblioteca

Como exemplo da utilizagdo da MASPY com aprendizagem por reforco, serd descrito
um agente limpador que aprende a navegar em um ambiente 2D para alcangar todas as
posicdes de sujeiras. O codigo completo estd disponivel em: garbage _cleaner_learn.py.
A figura 4| apresenta um diagrama de sequéncia da execugdo e interagdo entre instancias
de Lrn (Aprendizado), Admin (Administrador), Agt (Agente) e Env (Ambiente).

Configuracao: Lrn define seus parametros para o aprendizado e executa apren-
dizado com base nos parametros definidos; Lrn configura seu ambiente com o mapa da
classe de ambiente; Room (Env) adiciona um percept para mostrar que o comodo estd
sujo no momento € o Admin define seu nome como “Room”; Room adiciona um per-
cept com as posi¢des de sujeira, 0 mesmo que o mapa enviado para Lrn; Admin define o
nome de Rbt (Agt) como “(Rbt,1)”; Rbt se conecta ao ambiente Room, define sua posi¢ao
inicial e adiciona objetivo de decidir seu préximo movimento.

Execuc¢ao: Admin inicia o sistema, executando a fun¢do de raciocinio de cada
agente conhecido; Rbt inicia seu ciclo de raciocinio, percebendo Room; Rbt executa um
plano com base em seu objetivo para decidir o movimento; Rbt solicita uma acao de Lrn
que retorna a melhor ac¢do aprendida; Rbt adiciona objetivo de mover com base na acao
recebida; Essa sequéncia € repetida até que uma posi¢ao suja seja alcancada; Rbt percebe
que estd na posi¢ao de sujeira e a limpa; Room atualiza sua percepcdo das posicoes de
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sujeiras; Rbt adiciona um objetivo para decidir novamente seu préximo movimento; O
agente continua até que todas as posi¢oes de sujeira sejam limpas.

@ Admin Env

E set_params()

learn()

set_env(map) add percept
room_is_dirty

; . add Room

name Room
add Rbt

! add percept
! _— > . -
name (Rbt, 1§ connect dirt(Positions)

set position
. add goal
decide_move

E start_system()

-
'
'

, reasoning()
execution loop / update| Reasoning Cycle

T i beliefs _ perception()
' request action

I N { TSrun plan
| return action 5
! add goal
. update move

' beliefs .-
! reapeted moves

update

beliefs perception()
'
' run plan update percept
| clean dirt(Positions)
' <
E ~add goal
' update decide_move
| beliefs |- = = = - - = |-

Figura 4. Diagrama de sequéncia da execucao do exemplo

O algoritmo [I] apresenta o plano em que o agente Rbt escolhe entre mover para
uma posi¢do suja ou perceber que a limpeza acabou e deve voltar ao carregador. Para
identificar que ainda existe posicao suja, Rbt verifica, na linha 3, se contém uma crenca
“room_is_dirty” percebida no ambiente Room. Nas linhas 4 e 5, o agente Rbt utiliza o
modelo de aprendizado pronto Lrn para requisitar a préxima a¢do em sua posi¢ao.

@pl (gain, Goal ("decide_move"))
def decide_move (self, src):
if self.has(Belief ("room_is_dirty", source="Room")) :
state = Lrn.env.encode (*self.pos)
action,n_state, reward = Lrn.exec(Lrn.env, state)
self.add (Goal ("move", (action, reward)))
else:
self.print (f"All dirt is cleaned")
self.add (Goal ("recharge"))

Algoritmo 1. Plano decidir movimento
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Com o algoritmo [2] Rbt executa um movimento baseado na ag¢do e recompensa
recebida de Lrn, indicado nas linhas 1 e 2. Neste exemplo, quando a recompensa € maior
que zero, € determinado que o agente Rbt alcancou uma posi¢do suja e logo ele recebe o
plano de limpar esta posi¢dao. Caso contrario, Rbt requisita pela proxima acao.

@pl (gain, Goal ("move", ("Action", "Reward")))
def move (self,src,action, reward) :
match action:

case 0: direction = (1,0)
case 1: direction = (-1,0)
case 2: direction = (0,1)
case 3: direction = (0,-1)
self.pos = (self.pos[0]+direction[0], self.pos[l]+direction[1l])

if reward > O:
self.add (Goal ("clean_dirt"))

else:
state = Lrn.env.encode (*self.pos)
action,n_state, reward = Lrn.exec (Lrn.env, state)
self.add (Goal ("move", (action, reward)))

Algoritmo 2. Plano agao mover

5. Consideracoes Finais

Este artigo apresentou um mapeamento sistemdtico de estudos sobre a conducdo de
veiculo autdonomos que utilizam aprendizagem por reforco. Essa pesquisa procurou
identificar os algoritmos e técnicas mais utilizadas, os métodos para sua validagdo e os
cendrios em que sdo testados veiculos autdbnomos. Também foi realizado a descri¢do e
exemplificagdo de MASPY, uma biblioteca em Python para a implementacao de sistemas
multiagentes BDI com aprendizagem de méquina.

Entre estas questdes analisadas no mapeamento encontrou-se a lacuna do desen-
volvimento de agentes BDI utilizando aprendizado por reforco. MASPY, logo, apresenta
a capacidade de desenvolver um sistema com os algoritmos Q-learning e Sarsa, porém nao
possui no momento o algoritmo mais destacado: Deep Q-Networks. Apesar de envolver
um cendrio de veiculo autbnomo, o exemplo apresenta a capacidade de movimentagao em
um cendrio 2D utilizada para as decisdes de um agente BDI.

Para o desenvolvimento futuro, € importante a validacdo da biblioteca MASPY.
E necessdrio, por meio de comparagdes com outras bibliotecas de aprendizagem e de-
senvolvimento de agentes, mostrar onde se encontram as desvantagens e vantagens da
MASPY. Como identificado no mapeamento, essas comparagdes incluem a determinacao
das técnicas e os cendrios para a avaliacdo, como controle de velocidade e prevengao
de colisdao no caso de veiculos autdonomos. Capacidades futuras também incluem a
implementagdo de novos algoritmos embutidos em MASPY para treinamento, como Deep
Q-Networks, e incorporagao da aprendizagem durante o préprio raciocinio dos agentes.
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