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RESUMO
O problema dos K-servos consiste em minimizar a alocagao servos para atender requisi¢des
em um espaco métrico. Este trabalho compara o desempenho dos algoritmos Work Function (WF)
e Harmonic com o Q-Learning. Foram realizadas simulagdes com diferentes configuracdes de
instancias, variando nimero de servos, espaco de estados e distribuicdo de requisicdes. Os re-
sultados indicam que o Q-Learning, quando bem parametrizado, atinge custos semelhantes ao WF
em cendrios simples e supera-o em ambientes com padrdes estdveis, devido a sua capacidade de
adaptacdo online. J4 o WF apresenta desempenho inferior em situacdes adversas e complexas. Tes-
tes estatisticos confirmam a significancia das diferencas observadas em instancias com até 5 servos.
Conclui-se que o Q-Learning é uma alternativa promissora a0 WF em contextos préticos, embora
enfrente limitacdes com o aumento do espaco de estados, sendo sugerido o uso de técnicas como
deep Q-learning.

PALAVRAS CHAVE. K-servos, Aprendizado por Reforco, Q-Learning.

ABSTRACT

The K-server problem consists of minimizing the allocation of servers to meet requests
in a metric space. This work compares the performance of the Work Function (WF) and Harmonic
algorithms with Q-Learning. Simulations were carried out with different instance configurations,
varying the number of servers, state space, and request distribution. The results indicate that Q-
Learning, when properly parameterized, achieves costs similar to WF in simple scenarios and out-
performs it in environments with stable patterns, due to its online adaptation capability. On the other
hand, WF shows inferior performance in adverse and complex situations. Statistical tests confirm
the significance of the observed differences in instances with up to 5 servers. It is concluded that
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Q-Learning is a promising alternative to WF in practical contexts, although it faces limitations with
the increase in state space, suggesting the use of techniques such as deep Q-learning.
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1. Introducao

O problema dos K-servos é um problema da area de algoritmos online, tendo sido inicial-
mente proposto por Manasse et al. [1988]. Esse problema busca minimizar o custo de movimentacdo
de k servos para atender a uma sequéncia de requisi¢des em um espaco métrico. A cada nova
requisi¢do, o sistema deve decidir, de forma imediata e sem conhecimento das futuras solicitacoes,
qual servo se movera para atendé-la, com o objetivo de minimizar o custo total acumulado.

O problema dos K-servos consiste em um cendrio onde & servos estdo posicionados em
um espago métrico e devem atender a uma sequéncia de requisicdes que ocorrem em pontos desse
espaco. O custo de atender a uma requisi¢do estd relacionado a distincia percorrida pelo servo que
se move até o ponto requisitado.

Rudec et al. [2009] em seu trabalho, aplicou o caso de uso em uma instancia concreta
do problema. consideremos um conjunto de localiza¢des dentro da drea montanhosa e costeira da
Crodcia, nesse exemplo, busca-se tratar de incéndios florestais que sdo muito comuns durante o
verdo. Suponha que k = 3 helicépteros extintores de incéndio estejam inicialmente localizados em
Rijeka (RI), Zadar (ZD) e Dubrovnik (DU),respectivamente. Se o primeiro incéndio comegar, por
exemplo, em Split (ST), o algoritmo online precisa decidir qual dos helicopteros disponiveis deve
ser movido para esse local. Como representado na figura 1.

Figura 1: Representacdo de um problema dos K-servos por Rudec et al. [2009]

Ao longo das tltimas décadas, o problema dos K-servos tem sido estudado sob diversas
abordagens, destacando-se os algoritmos classicos como o Work Function Algorithm (WFA), que
apresenta desempenho competitivo comprovado Koutsoupias e Papadimitriou [1995]. No entanto,
esses métodos tradicionais enfrentam desafios significativos quando aplicados a cendrios de alta
dimensionalidade e dinamicidade, como os presentes em redes de sensores moveis, logistica urbana
e gerenciamento de recursos em computagdo em nuvem Borodin e El-Yaniv [1998].

Com os avancgos em aprendizado por refor¢co (Reinforcement Learning — RL), novas pos-
sibilidades surgem para enfrentar os desafios impostos pela natureza online e incerta do problema.
Técnicas como o Q-learning t€ém demonstrado grande potencial em contextos onde a adaptacdo e a
capacidade de generalizacdo sdo cruciais Sutton e Barto [2018]. Neste cendrio, torna-se relevante
investigar a aplicacdo de RL juntamente com heuristicas ao problema dos K-servos, especialmente
em ambientes de grande escala e sujeitos a variacdes dinamicas.

1.1. Motivacao

O problema dos K-servos persiste como um desafio central em algoritmos online com
aplicagcdes criticas em computacdo em nuvem e redes de sensores moveis Borodin e El-Yaniv
[1998]. Apesar do marco tedrico estabelecido pelo algoritmo Work Function, lacunas préticas em
cendrios de alta dimensionalidade motivam a integracdo com técnicas de aprendizado por refor¢o
(RL) Sutton e Barto [2018].

Este trabalho justifica-se por trés contribuicdes principais:
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» Aplicagdo de técnicas de aprendizado por refor¢o a fim de atenuar o problema da maldi¢do
da dimensionalidade

* Implementacido de Q-learning com utilizacdo de estados quantificados a partir de espagos
métricos

* Estudo comparativo entre algoritmos online cldssicos e o Q-Learning

Apesar dos avangos tedricos, trabalhos recentes como o de Coester e Koutsoupias [2019]
evidenciam a complexidade inerente a generalizacdes do problema cldssico, onde abordagens pu-
ramente competitivas apresentam limita¢des fundamentais em espagos métricos nao uniformes. A
metodologia deste trabalho busca avancar o estado da arte ao integrar técnicas de aprendizado adap-
tativo com modelos cldssicos online.

2. Revisao Bibliografica
2.1. O Problema dos K -Servos

O problema dos K -servos é um problema classico no contexto de problemas de otimizacao,
destacam-se os algoritmos online como as solugdes eficientes para problemas desse tipo. Seu apelo
reside na capacidade de modelar sistemas que exigem decisdes em tempo real, com aplicacdes que
vao desde transporte autdnomo até alocacio de recursos em data centers.

2.1.1. Definicao Formal

Formalmente, o problema é definido em um espaco métrico (X, d), onde X representa
o conjunto de pontos e d: X x X — R € uma funcdo métrica. Os K servos iniciam em uma
configuracdo inicial S = {s;0, s20, S30, - - - , SK0}, € uma sequéncia de demandas D = { D1, Do, . . .,
D, }surge ao longo do tempo. A cada demanda D;, um dos servos deve ser designado para atendé-
la, com o objetivo de minimizar o custo total de deslocamento, dado por:

n
Custo Total = Z d(sj,, Ds), [1]
i=1
em que s;, representa o servo responsavel por atender a demanda D;.
O principal desafio reside no caréter online do problema: as decisdes devem ser tomadas
sem conhecimento da sequéncia completa de demandas futuras, o que exige estratégias eficientes
em contextos de incerteza.

2.2. Problemas de Otimizacao Online

Os problemas de otimizagdo online caracterizam-se por exigir decisdes sequenciais com
informacdes parciais, 2 medida que os dados sdo revelados de forma incremental e irreversivel ao
longo do tempo. Essa estrutura € tipica em aplica¢cdes como roteamento de veiculos e sistemas
distribuidos Borodin e El-Yaniv [1998]. A avaliacdo da eficiéncia de algoritmos online € feita por
meio da razdo competitiva (competitive ratio), sendo desejavel que esse valor seja proximo de 1
Koutsoupias e Papadimitriou [1995]. Definida como:

Custo do Algoritmo Online

Razao Competitiva = T —,
Custo da Solugdo Otima Offline

2]

2.3. Espaco Métrico

O espago métrico (X, d) constitui a base formal do problema dos K-servos. Nele, a
funcdo de distancia d deve satisfazer as propriedades de ndo negatividade, identidade dos indis-
cerniveis, simetria e desigualdade triangular Rudin [1976]. Esses espagos sdo fundamentais para
modelagem de problemas em grafos, aprendizado de maquina e sistemas de roteamento.
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2.4. Maldicao da Dimensionalidade

O termo “maldi¢do da dimensionalidade”, cunhado por Bellman Bellman [1961], des-
creve os desafios enfrentados por algoritmos em espacos de alta dimensdo. A medida que o nimero
de dimensdes cresce, a complexidade computacional aumenta exponencialmente, e a nog¢ao de pro-
ximidade entre pontos torna-se menos informativa. Esse fendbmeno impacta diretamente dreas como
aprendizado de maquina, exigindo técnicas como reducdo de dimensionalidade e métodos nao pa-
ramétricos Bishop [2006].

2.5. Aprendizado por Reforco

O aprendizado por refor¢co (RL) é uma subdrea do aprendizado de maquina que se con-
centra na interacdo de agentes com um ambiente dindmico para alcancar objetivos definidos. Dife-
rentemente de abordagens supervisionadas, nas quais o modelo € treinado com base em exemplos
rotulados, no RL o agente aprende a tomar decisdes através da interacdo continua com o ambiente,
utilizando um mecanismo de recompensa e penalidade como guia Sutton e Barto [2018].

O principal objetivo do RL € treinar um agente para maximizar uma fun¢do de recom-
pensa cumulativa ao longo do tempo. Essa abordagem ¢é particularmente ttil em cendrios onde o
feedback nio € imediato, mas estd relacionado a uma sequéncia de agdes que levam a um resultado
final. Exemplos incluem controle de robods, navega¢do autdbnoma, jogos e otimiza¢do de processos
industriais Kaelbling et al. [1996].

O problema de RL pode ser formalizado como um Processo de Decisdao de Markov (Mar-
kov Decision Process, MDP), que consiste nos seguintes componentes principais [Sutton e Barto,
2018].

Estado (s): Representa a condi¢do atual do ambiente.

Acao (a): Escolha feita pelo agente para interagir com o ambiente.

* Recompensa (r): Feedback recebido apds executar uma agao.

Politica (r): Estratégia que o agente utiliza para decidir suas a¢des com base no estado.

Funcao de Valor (V (s)): Representa o valor esperado de recompensa que pode ser acumu-
lado a partir de um estado s.

Esses elementos permitem que o agente avalie o impacto de suas decisdes e melhore
continuamente sua politica por meio de métodos iterativos de aprendizado Puterman [1994].

O RL ganhou destaque devido a sua aplicabilidade em uma ampla gama de problemas
complexos que ndo podem ser resolvidos apenas com aprendizado supervisionado. Exemplos
notdveis incluem o desenvolvimento de sistemas de recomendacdo, como em plataformas de stre-
aming, controle de trafego em redes de comunicagdo e até mesmo o avango em jogos complexos,
como o famoso AlphaGo, como comprovado por Silver et al. [2016].

Além disso, o RL tem demonstrado grande potencial em cendrios envolvendo sistemas
dindmicos, como a gestdo de energia em veiculos elétricos autdnomos e a otimizagdo de processos
logisticos. Esses avangos consolidam sua relevincia como uma das abordagens mais promissoras
dentro do campo da inteligéncia artificial Mnih et al. [2015].

2.5.1. Q-Learning

O Q-learning é um algoritmo de aprendizado por refor¢o projetado para encontrar a
politica 6tima de tomada de decisdo em um determinado ambiente. Sua principal caracteristica
¢ ser um método off-policy, o que significa que ele aprende a politica 6tima de forma independente
das acdes que sdo de fato executadas durante o processo de aprendizagem. Em outras palavras,
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enquanto o agente pode explorar o ambiente tomando agdes ndo-6timas, o Q-learning utiliza es-
sas experiéncias para aprender o valor da melhor a¢do possivel em cada estado. Ele se baseia no
conceito de fungdo Q(s,a) (estado-agdo), que representa o valor esperado da recompensa ao exe-
cutar uma acao a em um estado s, seguido de comportamentos 6timos subsequentes Sutton e Barto
[2018].

O Q-learning comeca com uma inicializagdo arbitrdria da fun¢do Q)(s,a) para todos os
estados e agdes possiveis. A cada iteracdo, o agente interage com o ambiente, observa um estado
atual s;, escolhe uma aco ay, e transita para um novo estado s 1, recebendo uma recompensa 7.
A fungdo (s, a) € entdo atualizada com base na seguinte féormula de atualizag@o:

Q(st; ar) = Qs ar) + o |1+ ymax Q(ser1, ) — Qs at)] 3]

Temos que, onde o € (0,1] é a taxa de aprendizado, e v € [0,1] é o fator de desconto
que controla a importancia de recompensas futuras em relagc@o as recompensas imediatas Watkins e
Dayan [1992].

Uma caracteristica essencial do Q-learning é o balanceamento entre exploragao e explotagdo.
Durante a aprendizagem, o agente precisa explorar o ambiente (escolher acdes aleatdrias) para des-
cobrir recompensas desconhecidas, processo esse denominado com exploragdo, mas também deve
explorar as a¢des que jd sdo conhecidas por fornecer altos valores )(s, ). Uma estratégia comum
para isso € o método e-greedy, onde o agente escolhe uma acgdo aleatdria com probabilidade ¢, e a
agdo com maior valor Q(s, a) com probabilidade 1 — e, este por sua vez, ¢ chamado de explotacéo.

Sob condicdes adequadas, como a exploracdo continua de todos os estados e agdes, o
algoritmo Q-learning é garantido a convergir para uma fungdo Q*(s, a) 6tima, que define a politica
6tima para o problema Watkins e Dayan [1992]. Este algoritmo tem ampla aplica¢do em problemas
de controle, navegacdo auténoma, jogos e até mesmo em cendrios complexos de otimizac¢do, como
o roteamento de veiculos elétricos autdbnomos Mnih et al. [2015].

2.6. Algoritmos Online: Work Function e Harmonic

Dentre os algoritmos mais importantes para o problema dos k-servos, destacam-se o al-
goritmo Work Function e o algoritmo Harmonic, cada um com abordagens distintas na tomada de
decisdo, ambos sdo considerados algoritmos cldssicos da literatura quando trata-se de algoritmos
online.

2.6.1. Work Function

O algoritmo Work Function baseia-se no conceito de fun¢do trabalho, que representa
o custo minimo acumulado para levar os servos de uma configuracdo inicial até uma determi-
nada configuracio futura, atendendo a todas as requisi¢Oes intermedidrias. Ele opera escolhendo
a configuracdo de servos que minimiza a soma do custo do movimento mais o valor da fungdo tra-
balho. Matematicamente, a work function € definida como:

t+1
wt(X) = min Zd(Ci,l,Ci) :C; € M(/{?), r; € C;, CtJrl =X [4]
=1

onde d(-, -) denota a distdncia no espago métrico.
O algoritmo Work Function € deterministico e apresenta uma razdo competitiva de 2k-1,
0 que o torna um dos melhores algoritmos conhecidos para o problema dos k-servos em métricas
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gerais Koutsoupias e Papadimitriou [1995]. No entanto, sua complexidade computacional é ele-
vada, pois exige o cdlculo e a manuten¢do da fungio trabalho para todas as possiveis configuracdes
dos servos.

2.6.2. Harmonic

O algoritmo Harmonic é uma abordagem aleatorizada que se baseia na escolha proba-
bilistica do servo que atenderd uma requisicdo. A probabilidade de um servo ser escolhido € in-
versamente proporcional a sua distincia até a requisi¢do. Em um espaco métrico com k+1 pontos,
pode-se demonstrar que a razdo competitiva do algoritmo Harmonic € exatamente (k(k+1))/2. Para
espacos métricos gerais, resultados posteriores estabeleceram uma cota superior da ordem de O(2k
log k) Bartal e Grove [2000].

Apesar de sua maior simplicidade e menor custo computacional, o algoritmo Harmonic
tende a ter um desempenho inferior ao algoritmo Work Function em algumas classes de métricas.
Contudo, sua natureza aleatorizada pode ser vantajosa em casos onde a previsibilidade dos algorit-
mos deterministicos é explorada adversarialmente Raghavan e Snir [1994].

3. Metodologia

A presente metodologia visa comparar o desempenho do algoritmo de aprendizado por
reforco Q-Learning com os algoritmos cldssicos Work Function Algorithm (WFA) e o Harmonic
no contexto do problema dos K-servos. Para isso, foi desenvolvido um ambiente de simula¢do
customizado que modela instancias do problema com diferentes configuracoes de servos, pontos e
sequéncias de requisi¢des. O objetivo € avaliar a capacidade do agente baseado em Q-Learning em
aprender politicas de decisao eficientes e compara-las com a abordagens online representadas pelo
WFA e Harmonic.

3.1. Ambiente de Simulacao

Foi desenvolvido um ambiente interativo em Python, o ambiente de simulagdo foi execu-
tado em um notebook Acer Nitro V15, modelo ANV15-51, equipado com processador Intel Core
15-13420H (13* geracdo, 8 ntcleos e 12 threads), 8GB de memdria RAM DDR5 , SSD NVMe de
512GB e placa gréifica dedicada NVIDIA GeForce RTX 3050 com 6GB de VRAM GDDR6.

3.2. Agente Q-Learning

A modelagem do algoritmo Q-Learning para o problema dos K-Servos exige uma representacao
adequada dos estados, acdes e recompensas, de forma a capturar eficientemente a dindmica de aten-
dimento das demandas por multiplos servidores moveis (servos). O problema dos K-Servos consiste
em posicionar k servidores em um espago de estados, de modo que, a cada nova demanda, apenas
um deles se mova para atender a solicitagdo, minimizando o custo acumulado de movimentacdes
ao longo do tempo.

No contexto do Q-Learning, o estado ¢ representado pela configuracio atual dos k ser-
vidores, isto €, a posicdo de cada um deles no espaco. Para evitar redundancias e garantir a con-
sisténcia, assume-se que dois servidores nunca ocupam o mesmo estado simultaneamente. Além
disso, o estado € estendido para incluir a posicdo da demanda atual, resultando em uma tupla que
descreve a configuragio completa do sistema. Um exemplo de estado seria: (s, s2, .. ., Sk, d), onde
sk representa a posicao do k-ésimo servo e d a posi¢do da demanda.

As agdes correspondem 2 escolha de qual dos k servidores sera responsavel por atender
a demanda presente. Assim, em cada etapa do processo de aprendizado, o agente escolhe um
dos servos para se mover até a posicdo da demanda. A acdo escolhida modifica a configuracio
dos servidores, gerando um novo estado, e essa transicdo é registrada na Q-table, que armazena
os valores (s, a) estimando a qualidade de se escolher a a¢do a no estado s, como indicado na
Figura 2.
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Funcionamento do Q-Learning Aplicado ao
Problema dos K-Servos

Tteracdo
Agente
Ambiente
Decisdo Otima (60%)

Nova Preenche Q-Table
Configuragao com Base na Equagdo
dos Servos do Modelo

Posicdo
Inicial
Servos

Demanda

Pecisdo Exploratoria(40%)
Iteragdo
Agente

Ambiente

Figura 2: Diagrama de funcionamento do Q-Learning Aplicado ao Problema dos K-Servos. Fonte: Autoria
propria.

A recompensa 7; é determinada conforme a légica do problema modelado. No caso do
presente trabalho, ela foi projetada para refletir o custo ou beneficio da acdo tomada, podendo, por
exemplo, ser o valor negativo da distincia percorrida por um agente (em problemas de roteamento),
a penalidade por violar uma restri¢do do sistema, ou a recompensa positiva por atender corretamente
a uma demanda. Assim, a fun¢do de recompensa foi construida de modo a guiar o aprendizado em
direcdo a comportamentos desejaveis, ou seja, aqueles que minimizam o custo total ou maximizam
a eficiéncia da solucdo.

Ao longo do treinamento, cada iteragdo contribui com uma nova atualizacdo nos valores
de (), baseando-se na diferenca entre o valor atual e o valor esperado (estimado pela recompensa
obtida somada ao valor maximo das acdes futuras).

Para garantir validade das acOes, o agente considera apenas aquelas que ndo causam co-
lisdes entre servos. A escolha de acdes segue uma politica e-greedy, balanceando exploracio e
explotacdo. Essa fase € fundamental no inicio do aprendizado, pois permite que o agente conhega
diferentes caminhos possiveis e evite se prender prematuramente a solugdes subdtimas. Uma es-
tratégia comum € a e-greedy, em que o agente escolhe aleatoriamente uma acdo com probabilidade
e, promovendo a exploracdo. Por outro lado, a explotacao consiste em utilizar o conhecimento
ja adquirido para escolher a acdo com maior valor esperado, ou seja, aquela que parece oferecer
a maior recompensa com base nas experiéncias anteriores. Essa abordagem € mais frequente nas
fases finais do treinamento, quando o agente ja tem confianga nas estimativas da Q-table.

3.3. Treinamento e Avaliacao

Para cada instancia do problema (definida em arquivos . json), o agente Q-Learning é
treinado por 10.000 episédios. Apds o treinamento, a politica aprendida € avaliada sobre a mesma
sequéncia de requisi¢des, sendo comparada com a politica gerada pelos outro algoritmos analisados
(WFA e Harmonic). O custo total de atendimento das requisi¢des € computado para cada abordagem
e utilizado como métrica principal de comparacio.

3.4. Problemas-teste

Para a avaliagdo dos algoritmos Q-Learning, Harmonic e Work Function no contexto do
problema dos k-servos, foram utilizadas diferentes instancias sintéticas, variando o nimero de ser-
vos, pontos e solicitagdes. Essa variacdo permite testar o comportamento dos algoritmos sob dife-
rentes configuracdes de complexidade e distribuic@o espacial.
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Cada instancia € representada por uma matriz de distancias, um vetor de posi¢des iniciais
dos servos e uma sequéncia de requisi¢des. A Tabela 1 apresenta um resumo dessas instancias.

Instancia Nés | servos | Requisicoes
Instancia [ 10 4 12
Instancia II | 100 5 50
Instancia III | 100 8 200

Tabela 1: Parametros das instancias do problema do k-servo

A seguir, descrevemos e analisamos individualmente cada instincia.
Trés instancias distintas do problema do k-servo foram geradas variando o nimero de nos,
quantidade de servos e total de requisicoes:

« Instancia 1: Nesta configuragdo, sdo utilizados 4 servidores e possui apenas 12 requisi¢oes.
A matriz de distancias entre os 10 pontos é simétrica e apresenta uma variedade de custos de
deslocamento, permitindo simula¢des em um espago relativamente pequeno, mas com varia-
bilidade suficiente para testar a resposta do algoritmo em cendrios compactos e dindmicos.

 Instancia 2: Esta instincia é composta por 5 servidores que atuam em um ambiente com
100 pontos e 50 demandas. A matriz de distincias entre os pontos segue um padrdo cres-
cente, onde os custos de deslocamento aumentam linearmente a medida que os pontos se
afastam. Essa estrutura € util para simulagdes controladas, nas quais a influéncia da distancia
nas decisdes do algoritmo pode ser avaliada de forma mais isolada.

« Instancia 3: Esta instincia envolve um total de 8 servidores. Cada servidor comec¢a em uma
posicdo inicial distinta. O sistema deve atender a uma longa sequéncia de demandas, totali-
zando 200 requisi¢des que se distribuem ao longo de diversos pontos do espaco. A matriz de
distancias fornece os custos de deslocamento entre 100 pontos distintos, representando um
cendrio de alta complexidade e grande escala, ideal para avaliar o desempenho do algoritmo
em um ambiente denso e realista.

Cada uma das instincias foi executada em ambos os algoritmos, possibilitando comparacdes
diretas em termos de custo total e eficiéncia de movimentagdo. A diversidade dos cendrios reforca
a robustez da andlise, evidenciando o desempenho do algoritmo de aprendizado por reforco frente
aos algoritmos classicos Work Function e Harmonic.

4. Resultados e Discussoes

Os resultados obtidos a partir da avaliacdo do agente Q-Learning e dos algoritmos clédssicos
Work Function Algorithm (WFA) e Harmonic sdo apresentados na Tabela 2. Em geral, observa-se
que o WFA apresenta melhor desempenho em instincias de baixa complexidade, enquanto o Q-
Learning se destaca em instincias de maior escala ou com padrdes dindmicos de requisigoes.

Com base nos resultados apresentados na Tabela 2, é possivel realizar uma andlise com-
parativa entre os algoritmos Q-Learning, Work Function e Harmonic sob diferentes aspectos de de-
sempenho — notadamente custo total e tempo de execucdo — ao serem aplicados a trés instancias
distintas do problema dos K-servos.

Na Instincia 1, que apresenta pequeno porte (4 servidores e poucas demandas), o al-
goritmo Work Function obteve o menor custo total (25), indicando sua efetividade em encontrar
solucdes proximas do 6timo. O Q-Learning apresentou custo ligeiramente superior (28), demons-
trando boa capacidade de aprendizado mesmo em cendrios com poucas interagdes. J4 o Harmonic,
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Tabela 2: Comparacdo de desempenho entre os algoritmos nas diferentes instancias (média de 10x

Execugdes)
Instancia Algoritmo Custo Total | Tempo de Execucao (s)
Instancia 1 Q-Learning 28 0,49
Work Function 25 0,01
Harmonic 38 0,084
Instancia 2 Q-Learning 1558 3,44
Work Function 1520 7270,28
Harmonic 1682 0,33
Instancia 3 Q-Learning 1854 5,08
Work Function 1934 8246,31
Harmonic 2510 0,57

embora tenha sido o mais rapido (0.084 s), apresentou desempenho inferior em termos de custo
(38), evidenciando sua natureza simplificada. O tempo de execucdo do Q-Learning permaneceu
aceitdvel (0.49 s), apresentando assim uma métrica tempo nio muito inferior em relacdo ao Work
Function, o que o torna competitivo nesse cendrio.

Na Insténcia 2, de porte intermedidrio (5 servidores, 100 demandas), o Work Function no-
vamente obteve o menor custo (1520), porém a custa de um tempo de execucao extremamente ele-
vado (7270.28 s), o que compromete sua viabilidade em aplicacdes em tempo real. O Q-Learning,
por sua vez, apresentou custo competitivo (1558) com tempo de execugao significativamente menor
(3.44 s), destacando-se como uma alternativa eficiente e escaldvel. O Harmonic manteve seu padrao
de rapida execucdo (0.33 s), porém com custo mais alto (1682), confirmando sua limitacdo quanto
a qualidade da solugdo obtida.

Na Instancia 3, de grande porte (8 servidores, mais de 100 demandas), observou-se um
comportamento distinto. O Q-Learning superou o Work Function em termos de custo total (1854
contra 1934), além de ser substancialmente mais rapido (5.08 s contra 8246.31 s). Esse resultado
evidencia a capacidade do Q-Learning em lidar com instancias maiores de forma mais eficiente,
possivelmente devido a saturacdo computacional do Work Function, cujo espaco de estados cresce
exponencialmente com o nimero de servidores e pontos. O Harmonic novamente teve o maior custo
(2510), embora tenha mantido sua vantagem em tempo de execucdo (0.571 s).

Em resumo, os resultados confirmam o trade-off entre qualidade de solucdo e tempo de
execucdo. O algoritmo Work Function produz os menores custos em instancias pequenas e médias,
mas seu tempo de execucdo cresce rapidamente. O Q-Learning mostrou-se promissor, oferecendo
um bom equilibrio entre desempenho e escalabilidade. J4 o Harmonic, embora titil como referéncia
pela sua simplicidade e rapidez, ndo se mostrou competitivo em termos de custo total, especial-
mente em instancias maiores. Esses achados refor¢cam a viabilidade do Q-Learning como alterna-
tiva pratica para o problema dos K-servos, principalmente em contextos onde o tempo de resposta
¢ relevante.

4.1. Discussoes

O Q-Learning apresenta vantagens significativas sobre métodos tradicionais como o WFA
Algorithm, especialmente ao lidar com a Maldi¢io da Dimensionalidade. A medida que o ndmero
de servos e pontos aumenta, o espaco de estados cresce exponencialmente, tornando algoritmos
como o WFA computacionalmente invidveis. O Q-Learning, por sua vez, utiliza decomposicio
de estados e técnicas de exploragdo, oferecendo uma abordagem escaldvel e mais adequada para
ambientes de alta dimensao.
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Além disso, o Q-Learning demonstra uma capacidade superior de adaptacio a ambientes
dindmicos. Enquanto o WFA € competitivo em cendrios estiticos, ele encontra limitagcdes quando
ocorrem mudancas frequentes na configuragdo do espaco ou no padrdo de requisicdes. O agente
Q-Learning, ao contrério, adapta sua politica de decisdo continuamente, melhorando o desempenho
em ambientes ndo estaciondrios.

Outro diferencial € sua capacidade de generalizagcdo. Diferentemente de abordagens que
exigem um conhecimento completo e prévio do ambiente, o Q-Learning aprende politicas eficientes
por meio da interacdo direta, sem a necessidade de modelar explicitamente todas as possibilida-
des futuras. Ele também ¢ eficaz na exploracdo de padrdes recorrentes, capturando regularidades
em requisicdes para otimizar suas decisdes e superar abordagens deterministicas que nao possuem
aprendizado adaptativo.

Por fim, o Q-Learning se destaca pela eficiéncia computacional durante a fase de in-
feréncia. Apds o treinamento, a aplicacdo da politica aprendida para tomar decisdes em tempo
real é simples, exigindo apenas consultas a Q-Table, ao passo que o WFA necessita de calculos
mais custosos a cada nova decisao.

Os resultados obtidos demonstram que, embora o Q-Learning nao supere o WFA em to-
das as instincias, ele oferece vantagens significativas em termos de escalabilidade e adaptabilidade.
Dessa forma, o uso de técnicas de aprendizado por refor¢o se mostra promissor para problemas on-
line de alta complexidade, como o dos K-servos, especialmente em cendrios realistas que envolvam
variabilidade e incerteza.

5. Conclusiao

Este trabalho propds e avaliou uma abordagem baseada em aprendizado por reforco, es-
pecificamente o algoritmo Q-Learning, para resolver o problema dos K-servos em ambientes de
alta dimensionalidade e dinamicidade. Diferentemente dos métodos tradicionais, como o Work
Function Algorithm (WFA) e o Harmonic, que dependem de conhecimento completo e prévio da
estrutura de requisicdes, o Q-Learning oferece a capacidade de adaptacdo continua, permitindo o
desenvolvimento de politicas de decisdo robustas em cendrios onde a incerteza e a variabilidade sdo
predominantes.

Inicialmente, foi desenvolvido um ambiente de simulacdo customizado, permitindo a
geracdo de diversas instancias do problema com variagdo no nimero de servos, pontos e padrdes
de requisi¢des. O agente baseado em Q-Learning foi treinado e avaliado nestas instincias, sendo
comparado diretamente com o WFA e Harmonic.

Os resultados obtidos indicam que, embora o WFA tenha desempenho superior em instancias
pequenas e estdticas, o agente Q-Learning se destaca em cendrios mais complexos, com padrdes de
requisi¢Oes varidveis e ambientes ndo estaciondrios. A curva de aprendizado do agente demonstrou
tendéncia de melhoria ao longo dos episédios, validando a efetividade do processo de treinamento.
Além disso, o agente foi capaz de identificar padrdes recorrentes nas demandas, otimizando seus
movimentos mesmo sem o conhecimento explicito da sequéncia futura.

O uso do Q-Learning mostrou-se particularmente adequado para lidar com a maldi¢do da
dimensionalidade, problema inerente ao crescimento exponencial do espaco de estados no contexto
dos K-servos. Através da exploracao e explotacdo balanceadas, o agente conseguiu explorar eficaz-
mente o espaco de solugdes, aprendendo estratégias vidveis sem necessidade de enumerar todas as
configuracdes possiveis.

Outro fator que se destacou foi a eficiéncia computacional da inferéncia apds o treina-
mento. Uma vez treinado, o agente pode tomar decisdes em tempo real com baixo custo computaci-
onal, o que é um requisito fundamental para aplica¢des préticas em sistemas dindmicos como redes
de sensores, logistica de veiculos autdbnomos e gerenciamento de data centers.
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Apesar dos avancos, o trabalho também revelou limitagcdes. A dependéncia de uma boa
defini¢do da fun¢do de recompensa, o potencial sobreajuste a padrdes especificos de requisi¢des e a
necessidade de grande capacidade de armazenamento para Q-tables em espagcos muito grandes sdo
desafios que ainda precisam ser abordados em pesquisas futuras.
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