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Abstract. The use of Reinforcement Learning (RL) algorithms in Agent Based
Models (ABM) is of great practical interest to simulate complex environments.
An extension of the NetLogo tool is available to simplify the use of RL in ABMs.
Despite their benefits, the verification of the agent’s learning in this extension
remains a challenge, as it requires manual inspections in the data structure used
by the RL algorithms. This paper proposes an automated verifier of the policy
learned by the agent. The verifier compares the policy learned by the agent with
a desired policy, informed by the developer, and indicates if there is divergence.
The use of the verifier is demonstrated through Cliff Walking and Labyrinth
ABMs.

Resumo. O uso de algoritmos de Aprendizado por Reforço (RL) em Modelos
Baseados em Agentes (MBA) é de grande interesse prático para simular ambien-
tes complexos. Uma extensão da ferramenta NetLogo está disponı́vel para sim-
plificar o uso de RL em MBA. Apesar de seus benefı́cios, a verificação do apren-
dizado dos agentes nessa extensão permanece um desafio, pois exige inspeções
manuais nas estruturas de dados utilizadas pelos algoritmos de RL. Este artigo
propõe um verificador automatizado da polı́tica aprendida pelo agente. O ve-
rificador compara a polı́tica aprendida pelo agente com uma polı́tica desejada,
informada pelo desenvolvedor, e indica se há divergência. O uso do verificador
é demonstrado por meio dos MBAs Cliff Walking e Labirinto.

1. Introdução
Modelos Baseados em Agentes (MBA) são um artefato de grande utilidade para a
exploração de sistemas complexos, como fenômenos naturais e sociais. As MBAs em sua
essência são uma implementação virtual de um ambiente fictı́cio, onde nele são habita-
dos agentes atuadores. Dentre diversas ferramentas reconhecidas para o desenvolvimento
de tais modelos, a ferramenta NetLogo [Wilensky 1999] é popular por sua facilidade e
intuitividade, sendo amplamente utilizada para fins educacionais e pesquisas cientı́ficas.

O uso de Aprendizado por Reforço (RL) tem se mostrado fundamental na
construção de agentes inteligentes em sistemas multiagentes, permitindo que estes
aprendam comportamentos autônomos por meio de interações de tentativa e erro
em ambientes complexos. As aplicações de RL no cotidiano abrangem diversas
áreas de conhecimento. Alguns de seus usos são encontrados nos algoritmos de
recomendação em sites como Youtube [Chen et al. 2019], no treinamento de robôs au-
tomatizados [Polydoros and Nalpantidis 2017] e no auxı́lio para profissionais da saúde



na escolha de medicações para pacientes com estados de saúde de rápida mudança
[Sezgin and Özkan 2013].

A implementação de algoritmos de RL em MBAs é complexa, exigindo ao mo-
delador grande conhecimento técnico sobre o funcionamento de tais algoritmos. Foi
desenvolvido para a ferramenta NetLogo uma extensão de RL, criada inicialmente por
[Kons 2019] e posteriormente refatorada por [Bazzanella et al. 2024]. Esta extensão
propõe facilitar a implementação e uso de algoritmos de RL, disponibilizando coman-
dos que simplificam a configuração dos algoritmos e auxiliando na criação de agentes
inteligentes.

Contudo, garantir que esses agentes tenham convergido para uma polı́tica de ação
adequada é um desafio recorrente. Embora a extensão de RL facilite a implementação
desses modelos, ela carece de mecanismos integrados para a verificação automática do
aprendizado, limitando-se, atualmente, à exposição de valores numéricos encontrados na
polı́tica de ação, o que torna a verificação humana complexa e propensa a erros.

Este artigo propõe um mecanismo de verificação de aprendizagem do agente, inte-
grado à extensão de RL existente. O objetivo é permitir que o desenvolvedor verifique, de
forma simples e controlada, se a polı́tica aprendida pelo agente corresponde à polı́tica de-
sejada, superando a dificuldade de interpretar dados brutos. Para assegurar que os agentes
aprenderam as polı́ticas corretamente, o comando realiza uma comparação direta entre a
polı́tica de ação gerada e uma polı́tica de referência fornecida externamente pelo desen-
volvedor. Os resultados obtidos utilizando o comando apontam a sua eficácia como meio
para verificar o conhecimento aprendido pelos agentes.

2. Fundamentação Teórica
Nesta seção, serão explicados os principais tópicos encontrados neste trabalho, sendo
esses os conceitos de Modelagem Baseada em Agentes e Aprendizado por Reforço, a
ferramenta NetLogo, a extensão de Aprendizado por Reforço utilizada e, por fim, os
princı́pios da Verificação de Software.

2.1. Modelagem Baseada em Agentes
Para um melhor entendimento sobre o que é modelagem baseada em agentes é necessário
definir primeiro os conceitos de modelo e agentes. A definição de um modelo, em sua
essência, se refere a uma representação simplificada, padrão ou referência usado como
base para a criação de sistemas, conceitos ou objetos. Agentes são definidos por tudo que
é capaz de observar o seu ambiente com o uso de sensores e de agir nesse ambiente por
meio de seus atuadores [Russell and Norvig 2022].

A modelagem baseada em agentes é uma abordagem para a modelagem de siste-
mas compostos por agentes interativos autônomos, oferecendo formas fáceis de modelar
os comportamentos individuais de agentes e como seus comportamentos afetam o ambi-
ente e outros agentes [Macal and North 2014]. Em Modelos Baseado em Agentes (MBA)
é possı́vel representar computacionalmente os elementos da realidade por meio de tais
agentes, impondo regras simples, mas eficientes na transferência do conhecimento do
mundo real para o modelo [Silva et al. 2025].

Por meio dos MBAs, é possı́vel representar e simular fenômenos naturais, sociais
e computacionais que em grande parte seriam complexos de replicar em um ambiente



real. Com o seu uso, os MBAs se tornam uma ferramenta essencial para diversas áreas
de pesquisa, auxiliando pesquisadores a simular ambientes e observar os resultados com
facilidade [Silva et al. 2025].

2.2. NetLogo

A ferramenta NetLogo oferece uma linguagem de programação multi-agente e um
ambiente de modelagem programável para simular fenômenos sociais e naturais
[Wilensky 1999]. Os modeladores conseguem dar instruções para centenas ou milhares
de agentes operando de forma independente. Isso torna possı́vel a exploração de conexões
entre indivı́duos em nı́vel microscópico e analisar o padrão de suas interações em um nı́vel
macroscópico.

A NetLogo foi desenvolvida com o objetivo em mente de exigir baixo conheci-
mento prévio sobre modelagem baseada em agentes, mas ainda possuindo um grande
leque de possibilidades sobre o que pode ser feito com a ferramenta (Low threshold, High
ceiling), permitindo que pessoas de diferentes nı́veis de conhecimento consigam utilizar
a ferramenta, mas ainda que sejam desenvolvidos modelos de nı́veis avançados.

A NetLogo permite também que desenvolvedores criem suas próprias extensões
para a ferramenta, assim possibilitando que o mesmo escreva novos comandos que antes
não eram possı́veis ou encontrados na sua linguagem de programação. A API da NetLogo,
disponı́vel em linguagens como Scala e Java, permite a troca de informações direta entre
o modelo criado a partir da NetLogo e os códigos externos escritos pelo desenvolvedor.

2.3. Aprendizado por Reforço e o Algoritmo Q-Learning

O Aprendizado por Reforço (Reinforcement Learning — RL) se refere a um dos ramos de
Aprendizado de Máquina (Machine Learning) no qual um agente, que está diante de um
problema, deve aprender um comportamento por meio de interações de tentativa e erro
dentro de um ambiente dinâmico [Kaelbling et al. 1996].

Diferente do Aprendizado Supervisionado e Não-Supervisionado, o RL não pre-
cisa de um conjunto de dados pré-existente. O agente deve interagir com o ambiente e por
meio das recompensas, resultante de suas ações, deve descobrir um padrão de ações de-
sejado [Ris-Ala 2023], padrão esse conhecido como Polı́tica (Policy). Uma polı́tica ideal,
por sua vez, é a estratégia de ações que auxilia o agente a adquirir o melhor resultado.

Os algoritmos de RL buscam maximizar recompensas ao longo do tempo usando
duas polı́ticas: a de comportamento (para explorar o ambiente) e a alvo (para definir a ação
ideal). De forma geral, o objetivo central dos algoritmos de RL é encontrar uma polı́tica
que maximize as recompensas acumuladas ao longo do tempo [Nunes et al. 2023].

Algoritmos como o Q-Learning tem como sua forma de aprendizado ava-
liar qual é a melhor ação a ser tomada levando em consideração seu estado atual
[Watkins and Dayan 1992]. Ele realiza isso por meio de uma função de estado-ação co-
nhecida como Q(S,A), que avalia tanto a sua recompensa imediata, ao realizar uma ação A
em um estado S, quanto as recompensas a longo prazo, definindo o quão benéfico é chegar
no estado S’ devido a uma ação A. O aprendizado do agente é realizado de forma iterativa,
sendo necessário diversos episódios de tentativa e erro para aprimorar seu conhecimento.

A fórmula de atualização dos valores Q(S,A) apresenta a seguinte configuração:



Q(s, a)← Q(s, a) + α
[︃
r + γmax

a′
Q(s′, a′)−Q(s, a)

]︃
(1)

onde,

• S é o estado atual.
• A é a ação tomada pelo agente.
• S’ é o próximo estado a qual o agente se move.
• A’ é a melhor ação encontrada no estado S’.
• R é a recompensa por tomar a ação A no estado S.
• γ (gamma) é o fator de desconto que equilibra as recompensas imediatas com as

recompensas futuras.
• α (alpha) é a taxa de aprendizado que determina o quanto uma nova informação

afeta o antigo valor Q(S,A).

Os valores Q(S,A) são armazenados dentro de uma Tabela-Q (Q-Table). Uma vez que
essa tabela seja preenchida e aprendida ela acaba por se tornar a polı́tica de ação do
agente [Ris-Ala 2023].

2.4. Extensão de Aprendizado por Reforço do NetLogo

Criado inicialmente por [Kons 2019], a extensão tem como objetivo facilitar a
implementação do algoritmo Q-Learning para a NetLogo, auxiliando na construção de
agentes inteligentes. A extensão foi inicialmente desenvolvida utilizando a linguagem
de programação Scala, uma das linguagens disponı́veis para o desenvolvimento de ex-
tensões na NetLogo, e em sua versão inicial, possui somente o algoritmo Q-Learning
para o aprendizado dos agentes. O estudo de [Bazzanella and Santos 2021] evidenciou
que a extensão reduz o esforço necessário para utilizar RL em MBAs.

Refatorada anos depois por [Bazzanella et al. 2024], a extensão recebeu uma série
de implementações e alterações, cujo expandiram o escopo inicial da extensão. Uma das
mudanças de maior impacto é a introdução do uso da biblioteca de RL conhecida como
BURLAP e a troca da linguagem de programação usada no desenvolvimento da extensão,
a qual foi substituı́do pela linguagem Java. A BURLAP é uma biblioteca Java usada
no desenvolvimento de modelos de agentes inteligentes, a qual disponibiliza uma série
de algoritmos de aprendizado por reforço e de planejamento para o seu uso nos agentes
[MacGlashan et al. 2018].

A extensão disponibiliza uma série de comandos, que propõe viabilizar a
implementação dos algoritmos de RL de forma prática, representados na figura 1. A
estrutura escolhida para os comandos de configuração auxilia nesse aspecto, exigindo so-
mente os parâmetros necessários para configuração do algoritmo. Esses comandos tem
como função principal resgatar os dados importantes do modelo, que por sua vez são
passados para os parâmetros dos algoritmos encontrados na biblioteca BURLAP.

Atualmente, devido a forma como a extensão foi estruturada, a única maneira
disponı́vel de realizar a verificação da polı́tica de ação é analisando manualmente os dados
encontrados pelo comando de retorno de dados, o que acaba por ser uma alternativa lenta
e propensa a erros.



Figura 1. Comandos disponı́veis pela extensão. Fonte [Bazzanella et al. 2024]

2.5. Verificação de Software

A realização de testes se configura como uma parte fundamental no desenvolvimento de
software, e com o seu uso frequente durante o desenvolvimento ele ajuda na prevenção
e correção de bugs, auxiliando na longevidade do código ao longo prazo. Entretanto os
testes se referem somente a uma parte de um processo maior conhecido por verificação e
validação de software.

Os processos de verificação e validação visam analisar se o software em desen-
volvimento cumpre com o que foi estipulado, garantindo que os requisitos propostos se-
jam entregues e as expectativas do cliente sejam alcançadas [Sommerville 2018]. Den-
tro desse contexto, a verificação de software possui uma abordagem de análise voltada
aos cumprimentos dos requisitos funcionais e não funcionais, avaliando se o software
está funcionando conforme o esperado. O processo de verificação de software utiliza de
inspeções e testes unitários para realizar a sua análise.

A complexidade de garantir uma verificação adequada, no entanto, é influenciado
com o tamanho do projeto. Em códigos de baixa escala, realizar os testes manualmente
para verificação ainda consegue ser prático, entretanto quando se trata de sistemas maiores
que necessitam de uma série de testes isso se torna um problema considerável a ser resol-
vido. Para viabilizar o processo de verificação, um método utilizado é a implementação
de testes automatizados. Os testes automatizados se referem no uso de ferramentas, fra-
meworks ou scripts, para realizar uma série de testes sem a necessidade de intervenção
humana para fazer a sua verificação [Bernardo and Kon 2011]. O uso de tal automatização
auxilia na realização de testes, que verificados de forma manual levariam horas, em mi-
nutos ou até instantes.

3. Trabalhos Relacionados
Diferente da área de testes com agentes de RL, testes efetuados em agentes ainda é uma
prática incomum e pouco abordada, onde fatores como a inconsistência de resultados,
imprevisibilidade dos estados e incoerências da polı́tica gerada acaba por ser um fator de
grande dificuldade para pesquisadores realizarem testes confiáveis [Sunba et al. 2026].



Na pesquisa de [Tappler et al. 2022] foram constatados problemas similares, e a
partir disso foi proposto um framework de testes baseado em pesquisa que avalia tanto o
desempenho quanto a segurança dos agentes de aprendizado por reforço profundo (deep
RL). O foco principal de seus testes se volta às questões de segurança nas ações do agente,
verificando se o agente está tomando as decisões corretas em momentos crı́ticos, e de per-
formance, colocando o agente em uma variedade de estados pouco visitados para analisar
o seu comportamento.

Em outro estudo realizado por [Mazouni et al. 2024] é abordado que os testes de-
veriam ir além de encontrar o número máximos de falhas, mencionando a importância de
encontrar falhas diversas e informativas para a compreensão do comportamento do agente.
A solução proposta pela pesquisa é de formular testes de polı́tica utilizando algoritmos de
Quality Diversity (QD), que buscam encontrar um conjunto de soluções que sejam simul-
taneamente de alta qualidade e completamente diversas [Pugh et al. 2016] com o intuito
de encontrar falhas em situações que o agente normalmente não encontraria.

Ambas as pesquisas citadas procuram analisar o comportamento do agente e ex-
plorar por possı́veis estados onde o agente possa falhar na escolha de sua ação. Esta
pesquisa diferencia-se abordando um teor mais comparativo e analı́tico para seus testes,
diferente das pesquisas apresentadas anteriormente, onde seu foco está diretamente asso-
ciado à polı́tica de ação gerada pelo agente, a qual ela vai ser analisada diretamente com
a polı́tica gerada pela extensão.

Esta pesquisa utilizou como base de seu estudo a extensão de aprendizado por
reforço do NetLogo. A extensão propõe facilitar o uso de algoritmos de aprendizado por
reforço em MBAs, disponibilizando comandos que permitem a fácil configuração de seu
algoritmo, e por fim, simplificando o processo de criação de agentes inteligentes.

Um problema relevante encontrado em ambas as versões da extensão é a ausência
de meios para realizar uma verificação sobre o aprendizado do agente, possuindo apenas
um comando para retornar os valores encontrados na Q-Table. A falta de um comando
verificador que realize a análise da polı́tica aprendida pelo agente motivou a realização
desta pesquisa.

4. Desenvolvimento do Verificador de Aprendizagem
O comando de verificação propõe em realizar uma análise da polı́tica de ação gerada pela
extensão e, com base em uma polı́tica desejada, analisar se as ações aprendidas corres-
pondem as ações desejadas pelo desenvolvedor. Foi escolhida essa abordagem devido a
dificuldade e complexidade de verificar a polı́tica gerada utilizando somente os valores
numéricos encontrados na Q-Table.

Esse método de testes proporciona uma análise simplificada, onde o desenvolve-
dor pode avaliar diretamente a polı́tica de ação realizando uma comparação direta com
as ações geradas pela Q-Table e as ações desejadas. Para o comando realizar essa ação é
necessário como parâmetro o caminho de um arquivo CSV, um formato de texto simples
usado para armazenar dados em tabela, que representa a polı́tica desejada pelo desenvol-
vedor. A chamada do comando na NetLogo é apresentada na figura 2.

A polı́tica desejada deve conter todos os estados alcançáveis no modelo em con-
junto de sua ação desejada, podendo ser ou não idêntica a polı́tica ideal. A tabela segue



Figura 2. Comando de verificação implementado na NetLogo

um formato contendo pelo menos duas colunas, apresentado na figura 3, onde a primeira
coluna representa os estados acessı́veis pelo agente, sem contabilizar estados terminais, e
a segunda em diante representa os nomes das ações desejadas. Vale notar que os nomes
das ações devem corresponder aos nomes encontrados no modelo NetLogo. O comando
permite que seja associado na tabela até duas ações para um estado, essa abordagem foi
adotada devido a casos especı́ficos em que não existe uma única ação desejada em um
determinado estado. Em casos raros que qualquer ação pode ser desejada em um estado
é possı́vel adicionar a ação “*” na tabela, que deve aceitar qualquer resposta gerada pela
extensão.

Figura 3. Exemplo de tabela da polı́tica desejada

Após receber o caminho do arquivo, o verificador dispara o processo da análise
dos dados, onde ele realiza as seguintes etapas:

• Validação dos Dados: Ao realizar a chamado do método, o verificador faz a
busca pelo arquivo no caminho mencionado, e ao encontrar, efetua uma validação
de compatibilidade dos dados informados pela tabela da polı́tica desejada. Caso
ocorrer algum erro em alguma das etapas o comando retorna uma mensagem de
erro para o terminal da NetLogo.

• Filtragem e Mapeamento Nessa etapa é efetuado a filtragem dos dados obtidos
da tabela da polı́tica desejada e da polı́tica gerada pela extensão, armazenando e
mapeando-os em uma variável Map que permita realizar as etapas seguintes.

• Busca Iterativa: Com os dados mapeados corretamente, o comando acessa um
estado mapeado na polı́tica gerada pela extensão e realiza uma busca pelo seu
estado correspondente da polı́tica desejada. Esse processo é realizado, após uma
iteração de verificação, para cada estado encontrado na polı́tica gerada. Caso ne-
nhuma correspondência seja encontrada, o verificador deve disparar um erro.

• Verificações das Ações: Após encontrar o seu estado correspondente em am-
bas as polı́ticas, o comando realiza a comparação entre as ações encontradas nas
polı́ticas, retornando uma mensagem de alerta caso as ações não sejam equivalen-
tes. Essa operação é ignorada caso a ação desejada se refere a uma ação qualquer
“*”. A mensagem de alerta deve conter o estado em que houve a divergência, a
ação esperada e a ação encontrada na Q-Table.



Ao final da execução, o comando deve retornar o resultado da verificação das
polı́ticas de ações, apresentando possı́veis divergências encontradas durante o processo
de verificação.

5. Modelagem do Ambiente de Testes

Para testar o funcionamento do novo comando era necessário modelar um ambiente
confiável e determinı́stico, isso veio devido a necessidade de verificar, de forma con-
creta, o retorno da polı́tica gerada. Foi utilizado então como base de testes dois modelos,
o primeiro sendo o clássico problema do Cliff Walking [Sutton et al. 1998] e o segundo
sendo um problema de labirinto. Ambos os modelos apresentam problemas idênticos, um
agente precisa chegar do estado (S) para um estado (G) sem passar pelos estados (F), o
que os diferencia é em como os ambientes são estruturados.

O modelo do Cliff Walking, apresentado na figura 4(a), visa uma abordagem de
estrutura de ambiente mais linear e condensada, possuindo somente um único caminho
considerado ideal. Em contrapartida, o ambiente do labirinto, apresentado na figura 4(b),
possui uma estrutura mais variada, criando diversas possibilidades de rotas a serem se-
guidas que por sua vez influenciam no número de polı́ticas ideais encontradas no modelo.
Foi escolhida essa estrutura dos modelos para garantir que o comando tenha a capacidade
de verificar ambientes com polı́ticas de ações diversificadas, onde seja possı́vel que mais
de uma ação seja desejada.

Figura 4. Modelo dos ambientes utilizados para testes

As ações disponibilizadas para os agentes em ambos os modelos são de mover
para: esquerda, cima, direita e baixo. Ao se movimentar, o agente consegue encontrar três
tipos de estado: estados comuns, estados de falha (F) e o estado desejado (G). Cada estado
possui uma variável de recompensa, usada para reforçar o aprendizado do agente sobre o
benefı́cio de estar em tal estado. Os estados comuns possuem um valor de recompensa
negativo de -0,04. Os estados de falha e o estado desejado são terminais, que ao serem



alcançados retornam o agente para o estado inicial (S), possuindo respectivamente uma
recompensa de -1 e 1.

Os parâmetros das variáveis de aprendizado foram selecionados com base no ar-
tigo feito por [Bazzanella et al. 2024], possuindo os seguintes valores para os modelos:
α = 0, 1, γ = 0, 3, 1500 episódios de aprendizagem. A decisão dos parâmetros de apren-
dizado foi realizada de tal forma para que os resultados da polı́tica sejam similares aos
obtidos por [Bazzanella et al. 2024], além disso eles promovem um caráter de comporta-
mento exploratório, sendo essencial para o desenvolvimento de uma polı́tica de ação que
se aproxima a polı́tica ideal.

6. Resultado do Verficador
Para realizar a avaliação da efetividade do comando, foram efetuados testes utilizando os
modelos do Cliff Walking e de labirinto. Para cada instância de teste realizado em seus
respectivos modelos, foram utilizados uma polı́tica de ação preenchida manualmente no
formato de arquivo CSV, onde a figura 5(a) representa o modelo Cliff Walking e a 5(b)
representando o modelo labirinto.

Figura 5. Polı́ticas de ações desejadas em formato CSV

Conforme o retorno apresentado pela figura 6, o verificador encontrou como re-
sultado nenhuma divergência nas polı́ticas de ações analisadas. Isso implica na ideia de



que o agente aprendeu corretamente a polı́tica de ação desejada pelo desenvolvedor. No
resultado apresentado do ambiente Cliff Walking evidencia-se o funcionamento do verifi-
cador, que identificou que a polı́tica aprendida pelo agente corresponde à polı́tica desejada
pelo desenvolvedor.

Figura 6. Retorno do comando no ambiente Cliff Walking

Durante o uso do comando no caso de testes do labirinto, é possı́vel notar o re-
torno de uma divergência encontrada entre a polı́ticas, apresentadas na figura 7, demons-
trando que o conhecimento apreendido pelo agente divergiu do conhecimento desejado
pelo desenvolvedor. Com essa informação do retorno, é possı́vel notar o funcionamento
do comando verificador, que verificou e apontou a divergência encontrada entre a polı́tica
aprendida correspondente à polı́tica desejada.

Figura 7. Retorno do comando no ambiente Labirinto

Os resultados obtidos pela execução do comando demonstram a efetividade do uso
da ferramenta, viabilizando uma compreensão sobre o aprendizado efetuado pelo agente
que antes não era possı́vel na extensão. Os modelos estão disponı́veis em repositório
online1.

7. Conclusão
Neste artigo foi proposto a implementação de uma ferramenta que possibilitasse a análise
simplificada sobre o aprendizado do agente, efetuado por meio da extensão de aprendi-
zado por reforço da NetLogo. Seu resultado nos casos de teste demonstra que o comando
consegue realizar essa análise de uma forma efetiva, simplificada, controle do desenvol-
vedor. A limitação no desenvolvimento do comando necessitou que o desenvolvimento
do mesmo tomasse uma abordagem simplificada, mas que ainda resolvesse o problema
inicial proposto.

1
https://github.com/agentbasedsimulations/2026-wesaac-netlogo-verify-qlearning



O comando obteve resultados satisfatórios em sua execução, entretanto a sua
implementação ainda apresenta uma margem para melhorias e alterações. Algumas das
limitações presentes são: a ausência de verificação para agentes que utilizam dos algorit-
mos Sarsa(λ) e Actor-Critic, presentes na extensão do NetLogo, a limitação da quantidade
de ações permitidas pela tabela da polı́tica desejada, a qual apenas permite até duas ações,
e por fim o uso da tabela CSV traz uma dificuldade para o uso do comando, exigindo um
trabalho manual elevado para preenchê-la em casos de modelos maiores.

Devido a alguns pontos de melhoria necessários, o principal sendo referente
ao preenchimento da tabela de polı́tica desejada, o comando ainda deve sofrer uma
refatoração futura. Para futuros trabalhos com o comando será descartado o uso de uma
polı́tica de ação externa, sendo substituı́do por uma polı́tica de ação gerada com um algo-
ritmo de planejamento. Para cumprir com os requisitos dessa melhoria poderão ser utili-
zados os algoritmos disponı́veis na biblioteca BURLAP2. Essa abordagem permite que o
desenvolvedor realize testes do aprendizado do agente realizando somente a chamada do
comando, sendo descartado a necessidade de um preenchimento manual da polı́tica, que
por muitas vezes geram frustrações por sua natureza extensa.
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