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Resumo

Esta dissertacdo apresenta uma nova metodologia, denominada MAP, para avaliar o
desempenho do algoritmo Q-Learning e outras técnicas de estimacio de politicas de acdo para
agentes autdonomos adaptativos. A avaliagdo de politicas de acdo produzidas por esses
métodos de aprendizagem € uma tarefa complexa. Isso ocorre devido a falta de mecanismos
genéricos que permitam medir o desempenho de um agente de aprendizagem sem demandar
conhecimentos do dominio do problema e de longos processos de simulacdo, dificultando a
compreensdo dos resultados e a aplicacdo da técnica em diferentes ambientes. Na metodologia
proposta, o desempenho de um agente € proporcional ao nimero de acertos produzidos pela
sua politica de a¢gdes em um dado ambiente. Uma politica representa um espaco de estados
onde existe um estado inicial, um estado final e um conjunto de transicdes de estados
determinada por diferentes a¢des. Portanto, um acerto é obtido quando o agente encontra um
caminho de menor custo entre o estado inicial e o estado final. Quando isso ocorre para todos
os estados candidatos, pode-se dizer que uma politica 6tima foi descoberta. Dessa forma, a
avaliacdo de uma politica utiliza um algoritmo de resolucéo de problemas capaz de encontrar
o caminho o6timo entre dois estados. Essa metodologia de avaliacdo permite observar o
comportamento dos algoritmos em fungdo do niimero de iteracdes, configuracdo do ambiente
e valores dos pardmetros relacionados ao algoritmo de aprendizagem. MAP foi integrada a
um sistema hibrido de aprendizagem visando diminuir a quantidade de iteragcdes e o erro de
um agente adaptativo. O método hibrido de aprendizagem combina aprendizagem por reforco
e aprendizagem baseada em instincias para a descoberta de politicas de acdo. O método
proposto, chama-se K-Learning e integra os algoritmos Q-Learning e K-NN. Verificou-se que
o K-Learning pode ser superior ao Q-Learning em experimentos empiricos conduzindo o

agente para uma politica de boa qualidade mais rapidamente.
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Abstract

This dissertation presents a new evaluation methodology namely EPM (Evaluation Policy
Methodology), that has been developed to evaluate the performance of the Q-Learning
algorithm and other techniques to estimate policy of actions for adaptive autonomous agents.
The evaluation of politics of action produced by these methods of learning is a complex task.
This occurs due to the lack of generic mechanisms that allow measuring the performance of
an agent of learning without needing the knowledge of the domain of the problem and of long
simulation processes, making it difficult to understand the results and the application of the
technique in different environments. In the proposed methodology, the performance of an
agent is considered proportional to the number of successful hits produced for its action
policy in a given environment. A policy represents a space of states with initial and target
states where the transition between states is determined by the actions. Therefore, a correct
decision is reached when the agent finds a way to reduce the cost between the initial and
target states. When this occurs for all the candidate states, it can be said that an optimal policy
has been discovered. The proposed evaluation methodology allows observing the behavior of
the learning algorithm as a function of the number of iterations, configuration of environment
and values of the parameters related to the algorithm. The EPM has been integrated to a
learning hybrid system whose objective is to reduce the amount of errors and the number of
iterations of an adaptive agent. The hybrid learning method combines Reinforcement
Learning and Instance-based Learning algorithms to discover a policy of action that is
evaluated and selected through the EPM. The proposed method, namely K-Learning,
integrates the Q-Learning and K-Nearest Neighbors algorithm. Experiments have shown that
the K-Learning method can be faster than the conventional Q-Learning in achieving a good

policy of action.
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Capitulo 1

Introducao

Durante anos, procuramos entender como os seres humanos tomam decisdes; isto &,
como podemos ser capazes de compreender, prever e manipular um mundo muito maior e
mais complexo do que nés mesmos. O campo da IA (Inteligéncia Artificial) vai ainda mais
além. E ele tenta ndo apenas compreender, mas também construir entidades inteligentes
[RUS95].

Pesquisas sobre agentes de software sdo realizadas por pesquisadores de diferentes
areas como [A, Sistemas Distribuidos, Interface Homem-Computador, Robdtica, entre outras,
que juntas t€ém como principais objetivos: atender aos novos requisitos exigidos por
determinadas aplicagdes; facilitar a interacdo usudrio/mdquina; e construir sistemas
inteligentes. Um agente de software pode maximizar uma medida de desempenho baseada nos
refor¢os (recompensas ou punicdes) que recebe ao interagir com um ambiente geralmente
parcialmente conhecido. Esse paradigma computacional de aprendizagem ¢é denominado
Aprendizagem por Reforco (AR) [RIB99].

Na literatura sdo encontrados diversos trabalhos que abordam AR e descrevem
diferentes aplicacdes no uso de agentes inteligentes [RUS95] [TES95] [KAE96] [MIT97]
[SUT98]. Métodos de AR tratam de situagdes onde um agente aprende por tentativa e erro ao
atuar sobre um ambiente complexo [SUT98]. Desta maneira, ndo € necessiria uma entidade
externa que forneca exemplos ou um modelo de tarefas a executar. A tUnica fonte de
aprendizado € a prépria experié€ncia do agente, cujo objetivo formal é adquirir uma politica de
acodes que maximize seu desempenho geral.

A avaliagdo de politicas de acdo produzidas por esses métodos de aprendizagem é uma
tarefa complexa. Isso ocorre devido a falta de mecanismos genéricos que permitam medir o

desempenho de um agente de aprendizagem sem demandar conhecimentos do dominio do



problema e de longos processos de simulacdo. Além disso, as técnicas existentes nao
permitem que politicas de agcdo sejam avaliadas em diferentes ambientes. Politicas de acdes
correspondem a fungdes que mapeiam estados e acdes. Um agente pode seguir varias politicas
de acdo, mas o objetivo da aprendizagem é encontrar a politica que maximize a soma das
recompensas futuras, isto €, o total de recompensas recebidas apds a adogdo dessa politica.

Trabalhos como de Kononen [KONO4], Monteiro e Ribeiro [MONO4], Ernst et al.
[ERNO5], Ramon [RAMOS] e Lev et al. [LEVO02] utilizam avaliacdes de desempenho
complexas, pois suas aplicacdes referem-se a dominios e classes distintas, e ainda ndo contam
com uma metodologia de avaliagdo padronizada. Além disso, é observada uma certa caréncia
de trabalhos que tratem de mecanismos genéricos de avaliacdo em problemas que envolvem
AR. Dessa forma, é apresentada nesta dissertacdo uma nova metodologia genérica para a
avaliagdo do desempenho de agentes autbnomos adaptativos que utilizam algoritmos de AR.
Essa metodologia permite que o desempenho de um agente seja estimado sem que longos
periodos de simulacdo e conhecimento do dominio sejam necessarios. Esta metodologia é
chamada de Metodologia de Avaliagdo de Politicas (MAP).

Enquanto poucos trabalhos tém tratado o problema de metodologias eficazes de
avaliac@o de politicas, muitos trabalhos tém sido propostos na tentativa de otimizar as tarefas
de um agente de aprendizagem. Autores como Siedlecki e Skalanski [SIE89], Downing
[DOWOI1], Rayan [RYAO2] e Henderson et al. [HENOS], integram diferentes métodos de
aprendizagem na esperancga de que uma técnica possa corrigir a deficiéncia da outra, tornando
os sistemas mais robustos e mais tolerantes a falhas.

Este trabalho apresenta também um método de aprendizagem que integra AR e
aprendizagem baseada em instdncias na intengdo de melhorar o desempenho' do agente. A
unido dessas técnicas forma um mecanismo hibrido de aprendizagem, denominado de método
K-Learning. K-Learning também utiliza a metodologia MAP para selecionar politicas
eficientes ao longo da aprendizagem e integra os algoritmos Q-Learning e K vizinhos mais
proximos, geralmente chamado de K-NN. O algoritmo Q-Learning, proposto por Watkins
[WAT92], permite estabelecer de maneira autbnoma politicas de a¢do de maneira iterativa.
Por outro lado, o algoritmo K-NN tem como caracteristica a simplicidade e a habilidade em
produzir classificagdes com alto grau de precis@o apds o aprendizado [AHA91]. Essa técnica

¢ utilizada para estimar os valores da aprendizagem do agente gerados durante sua fase de

' O desempenho do agente ¢ avaliado em termos de tempo de convergéncia, qualidade da politica, nimero de
iteracdes e ajustes de seus pardmetros de aprendizagem e ambiente.



treinamento. Este método hibrido tem como objetivo utilizar as melhores caracteristicas de
cada método: o K-NN permite que estados com caracteristicas semelhantes tenham
recompensas similares, antecipando recompensas e diminuindo o numero de iteracdes
necessdrias ao Q-Learning. Por outro lado, o Q-Learning estabelece uma forma de atualizacio
de recompensas que garante a descoberta da melhor politica ao longo da aprendizagem do

agente.

1.1. Definicao do Problema

O problema consiste na avaliacdo do desempenho de um agente adaptativo que
interage de forma autdbnoma e inteligente em ambientes parcialmente desconhecidos,
aplicando uma metodologia capaz de descobrir e avaliar novas politicas de agéo.

Ao longo desta dissertacdo, serd utilizado o problema de simulacdo de trifego como
contexto para a avaliacdo da metodologia proposta. Neste problema o agente adaptativo fara a
simula¢do de um motorista que tem por missdo chegar ao seu destino de maneira a conquistar
a maior recompensa possivel em funcio das acdes tomadas. O ambiente a ser simulado pelo
agente representa uma malha vidria, onde situagdes inesperadas de transito sdo apresentadas
ao agente (congestionamentos, bloqueios parciais, entre outros).

Os estados do ambiente, impostos ao agente, podem assumir os seguintes valores:
livre, pouco congestionado, congestionado, muito congestionado, bloqueado e desconhecido.
Cada estado possui um valor que ird representar uma situagdo dentro do ambiente. Em cada
estado o agente possui um conjunto de a¢gdes disponiveis. Essas a¢des sdo representadas pelos
seguintes movimentos: para frente, para trds, para direita e para esquerda. Apds cada
movimento o agente recebe um novo estado apresentado pelo ambiente e novas acdes poderdo
ser tomadas. O agente saberd se a sua acdo foi positiva ou negativa por meio de recompensas
atribuidas pelo ambiente, seguindo uma politica de acdes.

A Figura 1.1 apresenta um exemplo onde sdo representados os possiveis estados do
ambiente. Cada cor representa um estado e sua situacdo. O agente serd capaz de perceber
somente os estados adjacentes ao estado atual e s6 poderd se movimentar sobre eles. A cada
acdo, novos estados adjacentes sdo percebidos pelo agente, podendo este entdo tomar novas

decisdes baseado na sua politica de acoes.



Situacdes de Congestionamento

Livre

Pouco Congestionado

Congestionado/Desconhecido

Muito Congestionado

Bloqueado

Objetivo

Figura 1.1: Situagdo dos estados do ambiente de simulacio

1.2. Motivacao

Estudos sobre agentes inteligentes vém se intensificando devido as suas diversas
aplicagdes como, por exemplo: simuladores de agentes, modelagem de agentes, adaptacdo de
perfis de usudrios, assistentes pessoais, agente de recuperacdo de informagao, tecnologias de
software moveis, agentes de mercado como mediadores e facilitadores, entre outros. Agentes
autdbnomos representam entidades que interagem com o ambiente a fim de atingir seus
objetivos. Este deve ter a capacidade de reunir informacdes do seu ambiente, tomar decisdes
baseadas nestas informacdes e iniciar uma a¢ao especifica baseada nas decisoes.

Embora os métodos de AR e aprendizagem baseada em instancias sejam comuns, é
dificil encontrar na literatura estudos comparativos entre eles. Desta forma, nao € trivial saber
qual deles empregar em determinada aplicacdo. Boa parte dessa dificuldade advém da falta de
uma metodologia de avaliagdo que permita analisar as vantagens, desvantagens e o
desempenho desses métodos. Assim, neste trabalho se tentard preencher esta lacuna,
propondo uma metodologia de avaliacdo que permita identificar os ajustes necessarios aos
pardmetros de algoritmos AR e que permita mapear o impacto de cada um deles no
desempenho do agente.

Por dltimo, diversos trabalhos vém apresentando a integracdo de técnicas
complementares, formando sistemas hibridos que visam eliminar deficiéncias e melhorar o
desempenho do agente de aprendizagem [SIE89] [DOWOI1] [RYAO02] [HENOS]. Dessa forma,

duas técnicas de aprendizagem foram integradas neste trabalho, buscando melhorar o



desempenho do agente e mostrando que técnicas de AR e de aprendizagem baseada em

instancias podem ser usadas em conjunto.

1.3. Hipéteses

Uma politica representa um espaco de estados onde existe um estado-inicial, um
estado final e um conjunto de transi¢des entre estados definidos por acdes. Dessa forma, a
avaliagdo de uma politica pode ser realizada por meio de um algoritmo de resolugdo de
problemas capaz de encontrar o caminho 6timo entre dois estados onde a fun¢do heuristica
corresponde aos valores retornados pela fungdo de recompensa. Além disso, a quantidade de
estados visitados também pode ser considerada. Utilizamos esses conceitos no
desenvolvimento da metodologia MAP que emprega o conhecido algoritmo de busca A* que
garante uma solugcdo completa e 6tima [RUS94] [NILIS].

Ademais, algoritmos de AR e aprendizagem baseada em instdncia podem ser
integrados para o desenvolvimento de métodos robustos de aprendizagem. Algoritmos de AR,
como o Q-Learning, geralmente produzem boas politicas ao longo da aprendizagem enquanto
que algoritmos de aprendizagem baseado em instancia, como o K-NN podem definir fun¢des
discriminantes complexas. Dessa forma, estados que recebem recompensas similares podem
ser identificados e uma técnica de unificacdo pode ser empregada de forma a antecipar valores
de recompensas para iteracoes futuras. Esses conceitos foram utilizados no desenvolvimento
do método de aprendizagem hibrida chamado de K-Learning, que serd apresentado nos
capitulos seguintes.

A comparagdo de diferentes métodos de estimacdo de politicas pode ser facilitada por
um ambiente de simulacdo que utiliza uma metodologia unificada de avaliacdo. Além disso,
um ambiente com essas caracteristicas permite que os principais parametros dos algoritmos
Q-Learning, K-NN e o método K-Learning sejam estudadas e, dessa forma, seus pardmetros
de aprendizagem podem ser ajustados. Neste trabalho serd apresentado um simulador que
permite que todos esses pardmetros sejam manipulados durante a aprendizagem do agente a

fim de encontrar os valores para os parametros que maximizem o desempenho.

1.4. Objetivos

Esta dissertacdo possui dois objetivos distintos. O primeiro é desenvolver uma

metodologia genérica para a avaliacdo do desempenho de agentes autdnomos adaptativos que



utilizam algoritmos de AR. Essa metodologia deve permitir que o desempenho de um agente
seja estimado sem a necessidade de longos periodos de simulacdo e sem o conhecimento a
priori do dominio de aplicagdo. Pretende-se utilizar a metodologia proposta para apontar os
melhores valores para os pardmetros dos algoritmos e identificar quais dos métodos melhor se
adapta ao problema proposto. O segundo objetivo € desenvolver um método hibrido de
aprendizagem, unificando técnicas de AR com algoritmos de estimagdo baseada em
instancias. Esse método € utilizado no intuito de descobrir politicas de ac¢do estimando os
valores gerados pelo algoritmo de AR. Entretanto, este método deve utilizar uma metodologia

eficiente de avaliacdo para a escolha de melhores politicas.

1.5. Metodologia de Avaliacao

A metodologia MAP serd utilizada para analisar a influéncia sobre o desempenho
causado pela variacdo dos pardmetros dos algoritmos de aprendizagem considerando o
ambiente descrito na Secdo 1.2, sendo observados os parametros de aprendizagem de cada
método. O algoritmo Q-Learning serd avaliado considerando variacdes nos pardmetros: (i)
taxa de aprendizagem representado por ¢ ; (ii) reforco recebido pela realizagdo da acdo a no
estado s, indicado por R; (iii) um fator de desconto que determina o peso temporal relativo

dos reforcos indicado por ¥ e ainda os valores das recompensas para cada estado. Esses

parametros tém se mostrado importantes para o sucesso da aprendizagem [MONO4].

Com relacdo a aprendizagem baseada em instincias serdo analisados os parametros
com grande influéncia na classificacdo dos novos exemplos: (i) a quantidade de K vizinhos
mais proximos a serem utilizados; (ii) a escolha de diferentes atributos e conjuntos de
instancias a serem utilizadas. O método K-Learning serd analisado quanto a seu desempenho

utilizando os melhores pardmetros observados individualmente para o Q-Learning e o K-NN.

1.6. Organizacao da Dissertacao

O presente trabalho estd organizado da seguinte maneira: o Capitulo 2 apresenta as
principais descrigdes sobre agentes autdnomos adaptativos. No Capitulo 3 sdo apresentados os
conceitos sobre os paradigmas de AR. O Capitulo 4, por sua vez, apresenta a nossa
metodologia para avaliagdo de politicas de acdo. J4 o Capitulo 5, discute os principais
resultados obtidos apds aplicagdo da metodologia e os resultados comparativos entre os

métodos. Por dltimo, as conclusdes da pesquisa sdo apresentadas no Capitulo 6.



Capitulo 2

Agentes Autonomos Inteligentes

Neste capitulo sera apresentada uma introdugcdo sobre agentes autdnomos inteligentes.
Agentes autdonomos sdo utilizados neste trabalho para simular e avaliar o desempenho de
técnicas de aprendizagem de maquina. Ao longo desde capitulo, sdo revisados os principais

conceitos sobre agentes autdnomos e algumas de suas técnicas de aprendizagem.

2.1. Consideracoes Iniciais

A aprendizagem automatica de agentes vem recebendo grande atencdo por parte da
comunidade da IA. Mesmo quando se trata de aplicagdes aparentemente simples, devido a
complexidade da maioria dos sistemas de aprendizagem, torna-se muitas vezes dificil ou
mesmo impossivel prever quais comportamentos poderdo levar um agente a obter os melhores
resultados [FONOO]. Em razdo destas dificuldades, hd o interesse em dotar os agentes
inteligentes com alguma capacidade de auto-adaptacdo e aprendizagem que lhes permitam
modificar seu comportamento em funcdo da experiéncia adquirida e das possiveis alteracdes
no ambiente onde eles atuam. Um agente € dito inteligente quando possui capacidade de
compreender e adaptar-se a diferentes situagdes ou tarefas a ele atribuidas. Um agente
inteligente interage de forma autdbnoma quando tem a capacidade de executar o controle sobre
suas proprias acdes em seu ambiente de interacdo. Os agentes que seguem estas definicdes e
conseguem melhorar seu comportamento em funcdo de suas agdes anteriores sdo definidos

como agentes auténomos adaptativos.

2.2. Agentes Inteligentes

A drea de agentes € integrada por pesquisadores de diferentes areas como, IA, sistemas
distribuidos, interface humana computador e robdtica, que juntos t€m como principais
objetivos: atender aos novos requisitos exigidos por determinadas aplicacdes; facilitar a

interacdo usudrio/maquina e; construir sistemas inteligentes.



A partir das definicdes observadas nos trabalhos de alguns pesquisadores € possivel
perceber que vdarios deles possuem diferentes opinides para o termo agente [MAE94]
[RUS95] [WOO95] [JEN96] [MUE97]. Dessa forma, ndo existe uma definicdo uninime
dentre os pesquisadores sobre o conceito “agente”, porém, muitas destas defini¢des estudadas
se complementam.

Em Russell e Norvig [RUS95] o termo agente € definido como tudo que pode perceber
seu ambiente por meio de sensores e agir sobre ele por meio de atuadores. Realizando uma
analogia simples, um humano possui diversos sensores como olhos, ouvidos e nariz e
atuadores como os bracgos, pernas € boca. Um robd possui, por exemplo, cameras de video
como sensores € motores como sendo os atuadores. Em um programa as percepcdes e acdes
sdo codificadas em uma seqii€ncia de bits [OLI00].

Maes [MAE94] e Hendler [HEN96] consideram agentes inteligentes como programas
de TA cuja finalidade € agir em diversos ambientes de importancia para os humanos, sendo
divididos em duas categorias: agentes fisicos e agentes de informacdo. Os agentes fisicos
trabalham em um ambiente onde é dificil inserir um ser humano (ex. espago) ou que seja
perigoso (ex. ndcleo de um reator nuclear). Os agentes de informacdo, ou softbots (software
robots), atuam em um mundo virtual onde existe uma grande quantidade de informacdes
espalhadas por diversos computadores (ex. Internet).

Wooldridge [WOQ95] divide as aplicacdes de agentes em dois agrupamentos. O
primeiro, sob uma notacido mais fraca, na qual agentes compdem o hardware ou, geralmente,
softwares dotados de autonomia para a realizacdo de suas tarefas, habilidades para interagir
com outros agentes e entidades e reatividade ao meio em que estd inserido, a qual geralmente
aumenta o grau de dinamismo e complexidade. Sob um contexto mais complexo, o segundo
agrupamento se baseia em uma notacio mais forte (utilizada por pesquisadores da IA), a qual
define um agente como um software que, além das propriedades anteriores, implementam
conceitos geralmente aplicados aos seres humanos, tais como o conhecimento, a crenga, a
intencdo e a obrigacao.

No geral, um agente é definido como uma entidade de software que exibe
comportamentos autdonomos e estd situado em algum ambiente sobre o qual é capaz de
realizar agdes para alcancar seu préprio objetivo. O termo ambiente refere-se a uma
representacdo do sistema estudado, onde os agentes sdo simulados. A Figura 2.1 apresenta um

esquema tipico entre um ambiente e o agente.
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Figura 2.1: Esquema tipico de um agente [RUS04]
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Um agente € chamado de inteligente, quando, para cada seqii€éncia de percepg¢des
possiveis, seleciona uma acdo que venha maximizar sua medida de desempenho, dada a
evidéncia fornecida pela seqiiéncia de percepcdes e por qualquer conhecimento interno do
agente [RUSO4]. Um agente inteligente tem a capacidade de reagir racionalmente aos
estimulos do ambiente no qual ele estd inserido, sendo que seu grau de inteligéncia pode ser
medido em func¢do das acdes que ele realiza. Neste contexto, inteligéncia é definida como a
qualidade ou capacidade do agente de compreender e adaptar-se facilmente a diferentes
situacoes.

Russel e Norvig [RUS95] afirmam que um agente computacional inteligente deve ter
outros atributos que podem distingui-lo de meros programas, tais como operar sob controle
autdnomo, perceber seu ambiente, persistir por um periodo de tempo prolongado, adaptar-se a
mudangas e ser capaz de assumir fun¢des de outros agentes.

Wooldridge [WOQ099] descreve algumas caracteristicas tipicas de agentes inteligentes:

e Reacdo: agentes devem perceber seu ambiente e responder oportunamente as
mudancas que nele ocorrem;

e Pro-atividade: agentes ndo devem simplesmente atuar em resposta ao ambiente,
devem exibir um comportamento oportunista e direcionado ao seu objetivo e tomar a
iniciativa quando apropriado;

o Sociabilidade: agentes devem interagir, quando apropriado, com outros agentes
artificiais ou humanos para completar suas proprias solu¢des de problemas ou ajudar

outros com suas atividades.
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E por fim, Bradshaw [BRA97] acrescenta ainda outras propriedades que os agentes
devem possuir para se diferenciar de simples programas de computadores:

o Capacidade de inferéncia: agentes podem agir sobre especificagdes abstratas de
tarefas utilizando um conhecimento anterior, conseguindo ir além das informacdes
fornecidas, e devem possuir algum modelo de si préprio, de usudrios, de situacdes de
outros agentes;

e Continuidade: agentes que conseguem fazer persistir a sua identidade e estados
durante longos periodos de tempo;

e Adaptabilidade: agentes sdo capazes de aprender e melhorar com a experiéncia;

e Mobilidade: agentes podem migrar de forma intencional de um determinado local para

outro.

Assim, o objetivo de um agente ¢ interagir com o ambiente para atingir seus objetivos
devendo ter capacidade de reunir informacdes, tomar decisdes baseadas nestas informacdes e

iniciar uma acdo especifica baseada nas decisoes.

2.3. Agentes Autonomos

Agentes autdnomos sdo sistemas computacionais que habitam em ambientes
complexos e/ou dindmicos e atuam de maneira autdnoma no seu ambiente e, ao fazer isso,
realizam um conjunto de objetivos ou tarefas para as quais foram designados [MAE95]. Essa
caracteristica de autonomia é definida como a capacidade do agente controlar suas proprias
acoes [FRA97]. As propriedades que permitem ao agente operar isoladamente, adicionadas as
propriedades que o permitem decidir sobre o que fazer enquanto opera neste estado
constituem a independéncia.

Agentes autdbnomos sdo conceituados como sistemas dotados da capacidade de
interacdo independente e efetiva com o ambiente onde se encontra, regida pelo objetivo de
concluir alguma tarefa [DAV9S5].

Um agente autdnomo normalmente ndo é capaz de ter uma representacao completa do
mundo, vive num ambiente dindmico e imprevisivel e ainda deve fazer evoluir as suas
competéncias. No entanto, certos agentes dotados de capacidade de aprendizagem e de
adaptacdo podem melhorar o seu desempenho apesar destes obsticulos [ENE03]. Dessa

forma, o agente deve almejar a execucio da melhor acdo possivel processando as informagdes
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provenientes dos sensores (dados de entrada), tomando alguma decisdo e atuando no

ambiente, modificando-o, para que suas metas sejam atingidas.

2.4. Agentes Autonomos Adaptativos

Um dos desafios da TA consiste em criar sistemas capazes de melhorar seu
desempenho a partir de suas experiéncias. Esta capacidade de adaptacio parece fundamental
para os sistemas cujo comportamento é autdnomo, pois também pode promover economia de
recursos e aumentar a confiabilidade. As arquiteturas dos agentes autdnomos que apresentam
este comportamento sdo chamadas adaptativas [ENE03].

No inicio dos anos 90, certo cepticismo reinava sobre a utilizagdo de mecanismos de
aprendizagem em sistemas dindmicos como aqueles dos agentes autdnomos, devido a
incipiéncia das pesquisas efetuadas no dominio da aprendizagem automatica. Nesta época,
algoritmos de aprendizagem necessitavam de recursos computacionais até entdo raros além de
uma quantidade enorme de dados, como as redes neurais, por exemplo. Felizmente, as
técnicas de aprendizagem e as tecnologias computacionais evoluiram. No entanto, nem todos
os algoritmos de aprendizagem sdo indicados para um agente autdbnomo adaptativo, porque
esses devem ter as seguintes caracteristicas [ENEQ3]:

e aaprendizagem deve ser incremental;

e deve levar em conta o ruido;

¢ aaprendizagem ndo podera ser supervisionada;

¢ eventualmente € necessdrio que o algoritmo permita a utilizagdo de conhecimentos

fornecidos pelo usudrio e/ou por quem o desenvolveu.

Enembreck (2003) completa ainda, que certas formas de adaptacdo podem ser vistas
como o aprendizado a partir da experiéncia. Neste caso, o agente ird melhorar & medida que o
tempo passa. Isso significa que o agente deve aprender a escolher as boas a¢des nos bons

momentos, com uma melhoria constante no mecanismo de selec@o de agdes.

2.5. Arquiteturas de Agentes
O principal problema a ser resolvido na pesquisa de agentes autdbnomos € o
desenvolvimento de uma arquitetura de agentes que resulte em comportamento adaptativo,

robusto e efetivo [MAE94]. Comportamento adaptativo significa que o agente melhora a
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forma de alcancar seus objetivos durante o tempo; comportamento robusto significa que ele
nunca falha totalmente e efetivo significa que o agente deve ser bem sucedido em alcangar
seus objetivos.

Uma arquitetura de agente especifica como o agente pode ser decomposto para a
constru¢do de um conjunto de mddulos e como estes devem interagir [WOQO95]. O conjunto
total dos médulos e suas interacdes proporcionam uma resposta para a questdo de como os
dados coletados e o estado interno do agente determinam as ac¢des e futuros estados internos
do mesmo. Uma arquitetura engloba técnicas e algoritmos que suportam esta metodologia. A
arquitetura de um agente mostra como ele estd implementado em relacdo as suas
propriedades, sua estrutura e como os modulos que o compdem podem interagir, garantindo
sua funcionalidade. Em suma, a arquitetura de um agente especifica sua estrutura e
funcionamento.

Todas as propriedades que um agente apresenta devem estar implicitas na sua
arquitetura. O conjunto de propriedades que um agente possui define o comportamento do
agente. Como diferentes agentes podem possuir diferentes conjuntos de propriedades, tém-se
entdo agentes com comportamentos diferentes, os quais sdo classificados de diferentes
maneiras [BOGO3].

Para que o sistema seja considerado agente, ele deve possuir algumas das seguintes
caracteristicas: autonomia, aprendizagem, comunicabilidade, comportamento adaptativo,
confiabilidade, cooperatividade, degradacdo gradual, discurso, flexibilidade, inteligéncia,
mobilidade, persisténcia, personalizacdo, planejamento, pré-atividade ou orientagdo ao
objetivo, reatividade, representatividade, responsabilidade, sociabilidade e veracidade
[WOO096].

Quanto a forma de raciocinio, pelo menos trés arquiteturas podem ser encontradas:
Arquitetura deliberativa; Arquitetura reativa e Arquiteturas hibridas (utiliza ambas as
abordagens). Vdrias aplicacdes destas arquiteturas podem ser encontradas em Wooldridge
[WOQO96]. A arquitetura deliberativa segue uma abordagem cldssica e contém um modelo
simbdlico do mundo, onde as decisdes sdo deliberadas pelo raciocinio 16gico reconhecendo
padrdes existentes. J4 a arquitetura reativa segue uma abordagem alternativa que suplanta
limitagdes das arquiteturas simbolicas, pois reagem a eventos sem possuir um modelo

simbdlico formado do mundo [BROS86]; enquanto isso, as arquiteturas hibridas misturam os
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componentes das arquiteturas deliberativas e reativas com o objetivo de torni-la mais
adequada e funcional para a construcio de agentes [WOQO95].

Brooks [BROS86] foi o primeiro a propor uma arquitetura reativa chamada de
arquitetura subsumption. Nos artigos de Brooks [BRO90] [BRO91a] [BRO91b] sido
apresentadas as principais idéias desta arquitetura como: (i) a inteligéncia real estd situada no
ambiente e ndo pode ser atingida por sistemas isolados do ambiente, como os sistemas
especialistas e aqueles utilizados para provar teoremas; (ii) o comportamento inteligente é
uma propriedade emergente de certos sistemas complexos que surge como resultado da
intera¢do de vdarios agentes com o ambiente e; (iii) um comportamento inteligente pode ser
gerado sem uma representacio explicita da realidade como propde a IA simbdlica tradicional.
Para demonstrar a validade de suas idéias, Brooks construiu um robd cujo comportamento
poderia ser considerado impressionante se tivesse sido realizado por sistemas de IA

simbdlicos.

2.6. Técnicas de Aprendizagem para Agentes
O aprendizado permite ao agente operar em ambientes inicialmente desconhecidos e
se tornar mais competente do que seu conhecimento inicial sozinho poderia permitir [RUSO4].
Agentes autdbnomos aprendem por tentativa e erro ao atuar sobre um ambiente dindmico ou
estatico [SUT98]. Desta maneira, ndo € necessidria uma entidade externa que forneca
exemplos ou um modelo a respeito da tarefa a ser executada: a tnica fonte de aprendizado ¢ a
propria experiéncia do agente, cujo objetivo formal é adquirir uma politica de acdes que
maximize seu desempenho geral.
Aprendizagem ¢ a capacidade que um agente deve possuir para executar uma tarefa
com maior eficiéncia do que em execucdes anteriores. Sem a capacidade de aprendizagem o
agente reagird sempre da mesma maneira para um mesmo ambiente € uma mesma situacdo. O
aprendizado em um agente pode ser dividido em quatro componentes conceituais [RUS04]:
¢ elemento de aprendizado;
¢ elemento de desempenho;
e um critico e

¢ um gerador de problemas.
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A distin¢do mais importante se dd entre o elemento de aprendizado e o elemento de
desempenho. O elemento de desempenho é responsavel pela execugdo de aperfeicoamentos,
isto €, ele utiliza realimentacdo do critico sobre como o agente esta funcionando e determina
de que maneira o elemento de desempenho deve ser modificado para funcionar melhor no
futuro. J& o elemento de desempenho € responsdvel pela selecdo de agGes externas, ou seja,
ele recebe percepcdes e decide sobre agdes.

Neste caso, o critico € responsdvel por informar ao elemento de aprendizado como o
agente estd se comportando em relagdo a um padrdo fixo de desempenho; isso € necessario
porque as proprias percepg¢des ndo oferecem nenhuma indicacdo do sucesso do agente. O
gerador de problemas é responsdvel por sugerir acdes que levardo a experiéncias novas e
informativas, podendo sugerir execucao de acdes que talvez ndo fossem Gtimas a curto prazo,
mas que poderia levar a acdes muito melhor a longo prazo.

Um agente autonomo adaptativo € dito inteligente se suas a¢des o levam a um estado
melhor do que o anterior. Segundo Russell e Norvig [RUS04] para um agente ser racional ele
depende de quatro fatores: (i) da medida de desempenho que define o critério de sucesso; (ii)
do conhecimento anterior que o agente tem do ambiente; (iii) das a¢des que o agente pode
executar; (iv) da seqii€ncia de percepgdes do agente até o0 momento.

Para saber se um agente é racional, usa-se uma medida de desempenho que mede o
sucesso do comportamento do agente. Quando um agente € inserido em um ambiente, ele gera
uma seqiiéncia de acdes de acordo com as percepcdes que recebe. Se a seqiiéncia das acdes é
desejada, isso quer dizer que o agente funcionou bem. Assim, ndo existe uma medida de
desempenho fixa apropriada para todos os agentes, ficando a critério de cada projetista definir
uma medida de desempenho ao agente [RUS04].

Neste projeto serd usado como medida de desempenho a quantidade de interacdes
necessdrias até o agente conquistar seu objetivo, acrescentando o custo acumulado da situagio
de cada estado caracterizado como a seqiiéncia de agdes que permite ao agente alcancar o
objetivo.

A seguir sdo descritos sucintamente algumas das principais técnicas de aprendizagem

de agentes.
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2.6.1. Aprendizagem por Modelos

Os agentes que utilizam a aprendizagem por modelo tentam encontrar relacdes de
causa e efeito entre suas acdes e os acontecimentos do ambiente. Em geral utilizam tanto os
modelos probabilistas como os modelos 16gicos nesta abordagem [ENEO3].

Maes apud [ENEO03], propds uma rede de comportamento como modelo do
procedimento de selecdo das acdes de um agente autdnomo num ambiente dindmico e
imprevisivel. Na rede de comportamento, cada nd representa um comportamento (agao),
sendo composto por pré-condicdes, pds-condi¢des, uma lista que adiciona predicados, uma
lista que suprime predicados e uma energia de ativagdo. A partir de cada nd, trés tipos de
relagdes podem ocorrer:

e antecessor: de um nd para outros nds que satisfazem pré-condi¢des do né de origem.

A acdo deve ter pelo menos dois antecessores;

o conflitante: de um n6 para outros ndés que tornam impossivel a satisfacdo das pré-
condicdes. A acdo deve ter uma relagdo conflituosa;

e sucessor: uma relacio na dire¢do contraria a relacio antecessora.

O objetivo da rede é acumular uma energia em nds que representam as acgdes
adequadas. A cada ciclo, o processo de transmissdo de energia € realizado do seguinte modo:
(i) todos os nos realizdveis (pré-condicdes satisfeitas) transmitem uma ativagdo aos
sucessores; (ii) todos os nés ndo realizaveis transmitem uma ativagdo aos nds antecessores
que tornam uma pré-condi¢do falsa em verdadeira; (iii) todos os nds (realizdveis ou ndo)
diminuem a ativag@o dos nds conectados por relagdes conflituosas. A rede guarda também um
limiar minimo que os nds devem respeitar. Quando um nd excede o limiar minimo ele é
suprimido. Ao final de um tempo a rede deve guardar apenas as acdes que normalmente sdo
dependentes umas das outras [ENEO3]. A principal vantagen desta abordagem, conforme
Maes, é que a rede pode modelar mudangas de objetivos do agente, trabalhando também em
ambientes quantitativos e de acdes multiplas. Contudo, devido a propagacao de valores de

ativacdes, a tomada de decisdo tende a exigir muito tempo de processamento.

2.6.2. Aprendizagem Baseada em Regras
Os primeiros sistemas classificadores utilizados em agentes autdonomos sio 0s

sistemas baseados em regras, como por exemplo, na abordagem de Holland apud [ENEO3].
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Nestes sistemas, o projetista deve criar um conjunto de regras que descreve o comportamento
do agente. Cada regra relaciona um conjunto de condi¢des ou premissas a uma acdo. Para que
uma regra seja aplicavel, as premissas devem ser verdadeiras no estado corrente do ambiente.
Para aprender, o agente escolhe um conjunto de regras aplicdveis no estado corrente. Em
seguida, utiliza uma medida de qualidade ligada a cada regra para escolher a melhor.
Normalmente, o agente deve ter uma recompensa em fun¢do da sua acdo, como nos sistemas
de AR, aumentando a qualidade de todas as regras selecionadas previamente.

Conseqiientemente, a medida que o tempo passa a prioridade das regras muda.

2.6.3. Aprendizagem por Reforco

A AR consiste em um paradigma computacional de aprendizagem em que um agente
aprendiz procura maximizar uma medida de desempenho baseada nos reforcos (recompensas
ou puni¢des) que recebe ao interagir com um ambiente desconhecido [RIB99]. AR nao é
definido como um conjunto de algoritmos de aprendizagem, mas como uma classe de
problemas de aprendizagem. Todo algoritmo que resolver bem esse problema serd
considerado um algoritmo de AR [SUT98].

Devido este trabalho ser baseado em técnicas de AR, este paradigma é explanado em

detalhes no préximo capitulo.

2.6.4. Aprendizagem Baseada em Instancias

Os métodos de aprendizagem baseado em instancias elaboram hipéteses diretamente a
partir das préprias instancias de treinamento [HAR68]. Existem diversos algoritmos que
representam a aprendizagem baseada em instancias como a familia IBL (Instance-based
Learning). Esses algoritmos sdo descendentes do algoritmo Nearest Neighbour (NN) (vizinho
mais préximo), cuja principal técnica se baseia em classificar uma nova instancia
considerando a classe do seu vizinho mais proximo [AHA91].

Os algoritmos de aprendizado da familia IBL. armazenam instancias de treinamento na
memoria como pontos em um espagco n-dimensional, definido pelos n atributos que as
descrevem, e nunca mudam a representacdo desses pontos [AHA91].

Este método de aprendizagem € utilizado neste projeto na inten¢do de descobrir novas

politicas de acdes estimando os valores gerados durante a fase de aprendizagem pelo agente
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Q-Learning. Assim, os algoritmos de aprendizagem baseadas em instincias sdo descritos em

detalhe no Capitulo 4.

2.7. Aprendizagem em Sistemas Multi-Agente

A aprendizagem multi-agente diferentemente da aprendizagem em agentes autdonomos
adaptativos, supdem que o conhecimento relevante ndo estd disponivel localmente em um
unico agente [MODOI1]. Na aprendizagem multi-agente, os agentes aprendem a realizar uma
tarefa que envolve mais do que um agente na sua execucao.

Agentes de um SMA devem possuir algumas capacidades especificas para interagirem
num mesmo ambiente. Eles devem ter conhecimento da sua existéncia e da existéncia dos
outros agentes no ambiente e devem ser capazes de comunicar, possuindo para tanto, uma
linguagem e um meio de comunicagdo especifica. Cada agente deverd possuir conhecimentos
e habilidades para executar uma determinada tarefa e devem, a priori, cooperar para atingir
um objetivo global.

A existéncia do agente no SMA precede e independe da existéncia de um problema
global. Embora participe de uma comunidade, o agente € visto como uma entidade autonoma,
direcionada por motivagdes e objetivos locais proprios [SAN97]. O ponto central nesta linha
de pesquisa refere-se ao comportamento do agente em sociedade e de como este se posiciona
tendo em vista concretizar objetivos de interesse individual ou coletivo. O que se busca em
ultima instincia € dotar um agente autdnomo de estruturas e mecanismos de inferéncia e
decisdo que o capacitem, de forma descentralizada, a exibir um comportamento socialmente
racional.

Segundo Gerhard [WEI96] a aprendizagem em sistemas multi-agente pode ser
dividida em duas principais dreas: a aprendizagem isolada e a aprendizagem coletiva. Na
aprendizagem isolada, o processo de aquisicio do conhecimento pelo agente ocorre sem a
influéncia dos demais agentes ou qualquer outro elemento da sua sociedade. J4 na
aprendizagem coletiva, o processo de aquisi¢do do conhecimento tem influéncia direta com
todos os elementos da sociedade em que o agente esta inserido.

A aprendizagem em SMA estd relacionada com a solucdo cooperativa de problemas
dentro de um certo ambiente (BITO1). Esta tarefa estd diretamente ligada ao aprendizado,

onde muitos sistemas s@o distribuidos e deveriam ser adaptiveis ao ambiente que estd em
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constante mudanca. A necessidade de integrar técnicas de aprendizagem nas arquiteturas de
SMA tem fundamentado varias linhas de pesquisa na area [MAE95].

Stone e Veloso [STO96] completam ainda que, se um agente estd aprendendo a
conquistar habilidades para interagir com outros agentes em seu ambiente, e
independentemente se os outros agentes estdo ou ndo aprendendo simultaneamente, estd
aprendizagem é considerada aprendizagem multi-agente. Entdo, aprendizagem multi-agente
inclui algumas situagdes na qual o agente aprende interagindo com outros agentes, mesmo se
o comportamento dos outros agentes € estatico.

Alguns dos principais trabalhos com aprendizagem multi-agente estdo relacionados
diretamente em Robot soccer (futebol de robds) [KIT97a] [KIT97b] [VEL99] [VELO02]
[WELO3] [HE06]. E importante ressaltar que neste trabalho ndo serdo utilizadas técnicas de

aprendizagem para SMA.

2.8. Agentes Adaptativos e Aprendizagem por Reforco

Em AR, um agente adaptativo interage com o ambiente em intervalos discretos de
tempo em um ciclo de percepcdo-acdo. A maneira mais tradicional para formalizar o AR é
utilizando o conceito de MDP (Processos Decisérios de Markov), que pode ser definido
formalmente por um conjunto de estados do ambiente; um conjunto de acdes que o agente
pode tomar; uma funcdo de transicdo de estado; e uma fun¢do de reforgo [MIT97].

Assim, no ciclo percep¢io—agdo, o agente observa, a cada passo de iteragdo, o estado

corrente s, do ambiente e escolhe a acdo a, para executar. Ao executar esta a¢do a,, 0 agente
recebe um sinal escalar de reforco r, , (puni¢do ou recompensa), que indica quio desejavel é

o estado resultante s,,,. Resolver um MDP consiste em computar a politica 7:SxA que

maximiza (ou minimiza) alguma fun¢do, geralmente a recompensa recebida (ou o custo
esperado), ao longo do tempo.

Tido como o mais popular algoritmo de AR, o algoritmo Q-Learning foi proposto
como uma maneira de aprender iterativamente a politica 6tima z * quando o modelo do
sistema ndo € conhecido [WAT92]. O algoritmo Q-Learning propde que o agente aprenda

uma funcdo Q de recompensa esperada com desconto, conhecida como fungdo valor—acao.

A

Ele aproxima iterativamente Q, a estimativa de Q *(s,a) no instante 7, utilizando a seguinte

regra de aprendizado apresentado na Equacgdo 2.1:
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ém—l (S,,Cl,) <~ ét(st’at)-‘r a’[r(st,a,)+ 7maxét(st+l’at+l)_ét(st’at ):l (21)

1+1

na qual s, € o estado atual; a, € a ac@o realizada em s,; r(s,,a,) € o reforgo recebido apds

realizar a, em s,; s,,, € o novo estado; ¥ € o fator de desconto (0<y<1); & € a taxa de

t+1
aprendizagem (0<a <1).

Uma propriedade importante deste algoritmo € que as acdes usadas durante o processo
iterativo de aproximacdo da fun¢do Q podem ser escolhidas usando qualquer estratégia de
exploragdo ou investigagdo. Uma estratégia para a escolha das acOes bastante utilizada em
implementagdes do Q—Learning € a exploracdo aleatéria que difere da € — Greedy, na qual o
agente executa a acdo com o maior valor de Q com probabilidade 1 — & e esta acdo é
escolhida aleatoriamente com probabilidade &£ . Neste caso, a transi¢do de estados € dada pela

seguinte regra de transicao de estados, conforme a Equacédo 2.2 [BIAO4]:

a random se gq >,
7(s,)= » o (2.2)
argmax, Q,(s,,a,) caso contrario
na qual ¢ é um valor escolhido de maneira aleatéria com distribuicdo de probabilidade
uniforme sobre [0,1] e € (0<&<1) é o parametro que define a taxa de exploracdo ou
investigagcdo; quanto menor o valor de £, menor a probabilidade de se fazer uma escolha

aleatdria e a ¢ uma aclo aleatéria selecionada entre as agdes possiveis de serem

random

executadas no estado s, .

2.9. Aplicacoes de Agentes Autonomos Adaptativos
As aplicacdes com agentes inteligentes aparecem em diversas dreas, porém isso ndo

implica que todos os problemas e sistemas sejam solucionados com agentes.
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Segundo Reis [REIO3], dentre as aplicagdes utilizando agentes destacam-se:
Aplicacdes Industriais: aplicacdes na area das telecomunicagdes, controles de fabricas
e controles de processos, distribuicdo de energia elétrica, controle de trifego aéreo e
sistemas de transportes;

Agentes de Pesquisa de Informacdo: neste contexto, as aplicacdes mais conhecidas
destacam-se a gestdo de correios eletronicos, recuperagdo e filtragem de informacgédo
na internet, filtragem de noticias e agendamento distribuido de reunides;

Comércio Eletronico: Aplicacdes em mercados eletronicos para B2C (business-to-
consumer) e para B2B (business-to-business);

Aplicacdes de Entretenimento: desenvolvimento de aplicacdes na drea dos jogos e
lazer. Dentre as aplicacdes de agentes neste dominio destacam-se o0s jogos, O
desenvolvimento de personagens virtuais e histérias interativas;

Aplicacdes Médicas: aplicacdes de agentes em controles de robds e outros
equipamentos hospitalares e sistemas de tratamento de pacientes distribuidos;

Agentes para Simulagfo: a utilizacdo de agentes em simuladores encontra-se cada vez
mais generalizadas. As areas de aplicagcdes neste contexto incluem desde simuladores
de condugdo, voo, combate aéreo, futebol, producdo e manufatura e diversas areas da
robética;

Controle de Robds: a utilizacdo de agentes no controle de robds destina-se a obter uma
navegacdo segura e eficiente e um funcionamento global versatil do robo. Na maioria
das aplicagGes, o controle de robos efetuado diretamente por humanos €, na prética,
impossivel e como tal o recurso a agentes autonomos € a solucdo mais aconselhdvel;
Competi¢des de Investigacdo Cientifica: uma 4rea em grande expansao atualmente € a
drea das competicoes cientificas. Neste tipo de competicdes, a investigacao realizada
por investigadores de uma dada drea é comparada utilizando um problema ou
plataforma comum. Dentre as competi¢des mais significativas, merece destaque o
RoboCup — Futebol Robético [KIT97a] [KIT97b] [VELO2] e o TAC (Trade Agent
Competition) [WELO03] [HE06].
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2.10. Consideracoes Finais

Observou-se neste capitulo que muitas defini¢cdes sdo atribuidas ao termo agente. Os agentes
inteligentes sdo capazes de atuar de maneira autdbnoma em ambientes desconhecidos e/ou
complexos, adaptando-se as tarefas para os quais foram designados, a fim de satisfazer seus
objetivos. Os termos autonomia e adaptagdo sdo as caracteristicas mais importantes dos
agentes. Autonomia € a capacidade do agente executar o controle sobre suas proprias agdes e
adaptacdo é a capacidade de melhorar seu comportamento em funcdo de experiéncias
anteriores. Essas caracteristicas formam os agentes autonomos adaptativos. A aprendizagem
de um agente se dd através de tentativa e erro ao atuar sobre um ambiente. Assim, a fonte de
aprendizagem do agente € a propria experiéncia, cujo objetivo formal € adquirir uma politica
de a¢des que maximize seu desempenho geral. Por fim, observou-se que diversas aplicacdes
no uso de agentes vém ocorrendo em diferentes dreas de estudos.

No préximo capitulo serdo apresentados os principais conceitos sobre AR.
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Capitulo 3

Principios de Aprendizagem por Reforco

3.1. Consideracoes Iniciais

No capitulo anterior foi possivel observar que a AR é um paradigma de aprendizagem que
tenta solucionar problemas onde um agente recebe do ambiente um retorno por suas agdes.
Este tipo de aprendizagem vem sendo utilizado nesses ultimos anos por diversos
pesquisadores [GER95] [CRI96] [KAE96] [LIT96] [SUT98] [RIB99] [POROS] a fim de
encontrar solugdes para problemas de aprendizagem com o uso de agentes. E observado que a
AR se difere de sistemas baseados em aprendizado supervisionado, devido a auséncia da
apresentacdo de pares de entrada e saida, presentes em sistemas supervisionados. Em sistemas
baseados em reforcos, a avaliacdo do sistema acontece simultaneamente ao aprendizado e
precisa explicitamente explorar todo seu ambiente.

Um excelente método para resolver problemas que envolvam AR € o algoritmo Q-
Learning proposto por Watkins [WAT92]. Este método busca iterativamente uma maneira de
aprender uma politica 6tima quando o modelo do sistema nao € conhecido.

Uma maneira de formalizar o AR € utilizando conceitos de Processos Decisérios de
Markov. Esse formalismo inclui um conjunto de estados do ambiente, um conjunto de acdes

do agente, um conjunto de transi¢des de estados e uma funcdo de recompensas.

3.2. Origens
A AR ¢ inspirada na aprendizagem infantil humana e na aprendizagem de animais.
Uma crianga costuma realizar acdes aleatérias e de acordo com as respostas de seus pais

(elogios ou reclamagdes), aprende quais daquelas agdes sdo boas e quais sao ruins.
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Pavlov, um cientista russo, publicou em 1903 um artigo chamado ‘“reflexo
condicional” e a sua experiéncia ficou mundialmente conhecida como “o cachorro de Pavlov”
[FONOO]. No seu trabalho, ele tocava um sino toda vez que dava comida ao seu cachorro.
Com o passar do tempo o cdo comegou a associar o som do sino com comida aprendendo que
o som do sino estava relacionado com comida. Seguindo em sua pesquisa Pavlov “ensinou
ao cdo que alguns dos sinais eram bons e outros ruins, entdo o cdo comegou evitar os “sinais
ruins” e aumentou o seu interesse pelos “sinais bons”. Esta € a esséncia do AR, ou seja,
atribuir recompensas ao sistema quando a sua agdo € boa e puni¢cdes quando a acdo do sistema

resulta em algo indesejével.

3.3. Definicoes

A AR ¢é um paradigma computacional de aprendizagem em que um agente aprendiz
procura maximizar uma medida de desempenho baseada nos refor¢os (recompensas ou
punicdes) que recebe ao interagir com um ambiente desconhecido [RIB99].

O agente atua em um ambiente formado por um conjunto de possiveis estados, e pode
escolher acdes dentro de um conjunto de acdes possiveis, indicando o valor imediato da
transicdo de estado resultante [RIB99]. A tarefa do agente é aprender uma politica de controle
(seqiiéncia de agles) que maximize a soma esperada destes reforcos, descontando
(usualmente de modo exponencial) as recompensas ou punicdes proporcionalmente ao seu
atraso temporal.

No problema de AR tem-se um agente, que atua em um ambiente. O agente percebe
um conjunto discreto S de estados, e pode realizar um conjunto discreto A de agdes. A cada
instante de tempo ¢, o agente pode detectar seu estado atual s, e, de acordo com esse estado,
escolher uma acdo a ser executada, que o levard para um outro estado s'. Para cada par

estado/acdo, (s,a), ha um sinal de reforco, R(s,a) — R, que é dado ao agente quando ele

executa a acdo a no estado s. O problema da AR ¢€ ilustrado na Figura 3.1.

Agente
Percepcies Aches
(s) Recompensa (+/-}| (a)
R(s,a)

Ambiente 4

Figura 3.1: Problema da AR [SUT92]
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O sinal de reforco € a base do aprendizado do agente, pois o refor¢o deve indicar o
objetivo a ser alcancado pelo agente. O agente receberd uma recompensa positiva caso o seu
novo estado seja melhor do que o seu estado anterior. Com isso, o refor¢o estd mostrando ao
agente que a sua meta € maximizar recompensas até o seu estado final.

Assim, o objetivo do método € levar o agente a escolher a seqiiéncia de acdes que
tendem a aumentar a soma de valores de reforco, ou seja, é encontrar a politica 6tima,
definida como o mapeamento de estados em acdes que maximize as medidas do reforco

acumuladas no tempo.

3.4. Caracteristicas da Aprendizagem por Reforco

Algumas caracteristicas que diferenciam a AR de outros métodos sdo descritas a

seguir [SUT98]:

Aprendizado pela Interagdo: essa € a principal caracteristica que define um problema de AR,
onde um agente age no ambiente e aguarda pelo valor de reforco que o ambiente deve
informar como resposta frente a agdo tomada, assimilando através do aprendizado o valor de

reforco obtido para tomar decisdes posteriores.

Retorno Atrasado: um maximo valor de refor¢co que o ambiente envia para o agente nio quer
dizer necessariamente que a agdo tomada pelo agente foi a melhor. Uma agdo é produto de
uma decisdo local no ambiente, sendo seu efeito imediato de natureza local, enquanto que em
um sistema de AR, busca-se alcangar objetivos globais no ambiente. Assim as acdes tomadas
devem levar a maximizar o retorno total, isto €, a qualidade das acdes tomadas € vista pelas

solucdes encontradas em longo prazo.

Orientado a Objetivo: em AR, o problema tratado € considerado como um ambiente que da
respostas frente acdes efetuadas, ndo sendo necessario conhecer detalhes da modelagem desse
ambiente. Simplesmente, existe um agente que age dentro do ambiente desconhecido tentando
alcancar um objetivo. O objetivo é, geralmente, otimizar algum comportamento dentro do

ambiente.
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Investigacdo x Exploracdo: em AR, agentes presenciam o dilema conhecido na literatura
como “the Exploration x Exploitation dilemm”, que consiste em decidir quando se deve
aprender e quando ndo se deve aprender sobre o ambiente, mas usar a informacao ja obtida até
o momento. Para que um sistema seja realmente autonomo, esta decisdo deve ser tomada pelo
préprio sistema.

A decisao é fundamentalmente uma escolha entre agir baseado na melhor informacéo
de que o agente dispde no momento ou agir para obter novas informacdes sobre o ambiente
que possam permitir niveis de desempenho maiores no futuro. Isto significa que o agente deve
aprender quais acdes maximizam os valores dos ganhos obtidos no tempo, mas também, deve
agir de forma a atingir esta maximizagdo, explorando a¢Ges ainda ndo executadas ou regides
pouco visitadas do espago de estados. Como ambas as formas trazem, em momentos
especificos, beneficios a solu¢cdo dos problemas, uma boa estratégia é mesclar estas formas

[SUTO98].

3.5. Elementos Fundamentais da Aprendizagem por Reforco
Conforme apresentado em Sutton e Barto [SUT98], o problema da AR apresenta cinco
partes fundamentais a serem consideradas: o ambiente; a politica; o reforco e o retorno; a

funcdo de reforco e a funcdo valor-estado, descritos assim:

O Ambiente: todo sistema de AR aprende um mapeamento de situagdes e acdes por
experimentacdo em um ambiente. O ambiente no qual estd inserido o sistema, deve ser pelo
menos parcialmente observdvel através de sensores ou descrigdes simbolicas. Também é
possivel, entretanto, que toda informacdo relevante do ambiente esteja perfeitamente
disponivel. Neste caso, o agente poderd escolher acdes baseadas em estados reais do

ambiente.

A Politica: uma politica expressa pelo termo 7, representa o comportamento que o sistema
AR segue para alcangar o objetivo. Em outras palavras, uma politica 7 € um mapeamento de
estados s e acdes a em um valor 7z(s,a). Assim, se um agente AR muda a sua politica,
entdo as probabilidades de selecdo de acdes sofrem mudancas e conseqiientemente, o
comportamento do sistema apresenta variacdes a medida que o agente vai acumulando

experiéncia a partir das interacdes com o ambiente. Portanto, o processo de aprendizado no
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sistema AR pode ser expresso em termos da convergéncia até uma politica 6tima 7 * (s,a)

que conduza a solu¢do do problema de forma 6tima.

Reforco e Retorno: o refor¢o € um sinal do tipo escalar r,,,, que € devolvido pelo ambiente ao

412

agente assim que uma acdo tenha sido efetuada e uma transi¢do de estado s, — s,,, tenha

t+1
ocorrido. Existem diferentes formas de definir o reforco para cada transicdo no ambiente,
gerando-se funcgdes de reforco que, intrinsecamente, expressam o objetivo que o sistema AR
deve alcancgar. O agente deve maximizar a quantidade total de refor¢os recebidos chamado de
retorno, que nem sempre significa maximizar o refor¢co imediato a receber, mas o reforco
acumulado durante a execucdo total.

De modo geral, o sistema AR busca maximizar o valor esperado de retorno, com isso,
o retorno pode ser definido como uma funcdo da seqiiéncia de valores de refor¢o até um

tempo T final. No caso mais simples € um somatdrio como aparece na Equagdo 3.1.

T
R:zrt+k+1 (3.1
k=0

Em muitos casos a interagdo entre agente e ambiente ndo termina naturalmente em um
episddio (seqii€ncia de estados que chegam até o estado final), mas continua sem limite, como
por exemplo, em tarefas de controle continuo. Para essas tarefas a formulacio do retorno é um
problema, pois T = o e o retorno que se deseja também tenderd a infinito R, =oo.

Para este problema foi criada a taxa de amortizacdo ¥, a qual determina o grau de

influéncia que tém os valores futuros sobre o refor¢o total. Assim, a expressdo do retorno

aplicando taxa de amortizacdo € expressa pela Equagdo 3.2:

R=3 yrn (3.2)

k=0

na qual, 0<y<1. Se ¥y —>0, o agente tem uma visdo baixa dos reforcos, maximizando

apenas os refor¢os imediatos. Se ¥ — 1, a visdo do refor¢o abrange todos os estados futuros
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dando maior importancia ao estado final, desde que a seqii€ncia R seja limitada. Um sistema
de AR faz um mapeamento de estados em acdes baseado nos reforgos recebidos.

Assim, o objetivo do AR € definido usando-se o conceito de fun¢éo de reforco, a qual
€ uma fungdo dos reforcos futuros que o agente procura maximizar. Ao maximizar essa
funcdo, o objetivo serd alcancado de forma 6tima. A funcdo de reforco define quais s@o os

bons e maus eventos para os agentes.

Funcdo de Reforco: as fungdes de reforco podem ser bastante complexas, porém existem pelo
menos trés classes de problemas freqiientemente usados para criar funcdes adequadas a cada
tipo de problema, descritas assim:

i) Reforco so no estado final: Nesta classe de funcdes, as recompensas sdo todas zeros,
exceto no estado final, em que o agente recebe uma recompensa real (ex: +1) ou uma
penalidade (ex: -1). Como o objetivo € maximizar o reforgo, o agente ird aprender que
os estados correspondentes a uma recompensa sdo bons e os que levaram a uma
penalidade devem ser evitados.

i) Tempo minimo ao objetivo: Fungdes de reforco nesta classe fazem com que o agente
realize a¢des que produzam o caminho ou trajetdria mais curta para um estado final.
Toda acdo tem penalidade (-1), sendo que o estado final € (0). Como o agente tenta
maximizar valores de reforco, ele aprende a escolher acdes que minimizam o tempo
que leva a alcancar o estado final.

iil) Minimizar refor¢os: Nem sempre o agente precisa ou deve tentar maximizar a fun¢ao
de reforco, podendo também aprender a minimiza-las. Isto € ttil quando o reforco é
uma funcdo para recursos limitados e o agente deve aprender a conserva-los ao mesmo

tempo em que alcanga o estado final.

Fungdo Valor-Estado: define-se uma fungdo valor-estado como o mapeamento do estado, ou
par estado-acdo, em um valor que € obtido a partir do reforco atual e dos reforcos futuros. Se

a funcdo valor-estado considera s6 o estado s ¢é indicada como V(s), por outro lado, se é
considerado o par estado-acdo (s,a), entdo a fungdo valor-estado é denotada como funcdo

valor-acdo Q(s,a) .
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3.6. Processos Markoviano

A maneira mais tradicional para formalizar a AR € utilizando o conceito de Processos
Decisérios de Markov (Markov Decision Process - MDP). Por ser matematicamente bem
estabelecido e fundamentado, este formalismo facilita o estudo da AR. Por outro lado, assume
uma condicao simplificadora, conhecida como Condi¢cdo de Markov, que reduz a abrangéncia
das solugdes, mas que € compensada em grande parte pela facilidade de andlise [RIB02].

A condi¢do de Markov especifica que o estado de um sistema no préximo instante
(t+1) é uma funcdo que depende somente do que se pode observar acerca do estado atual e
da acdo tomada pelo agente neste estado (descontando alguma perturbagao aleatdria), isto €, o
estado do sistema independe de sua historia. Pode-se ver que muitos dominios obedecem esta
condicdo: problemas de roteamento, controle de inventério, escalonamento, robdtica movel e
problemas de controle discreto em geral.

Um MDP é aquele que obedece a condi¢do de Markov e pode ser descrito como um
processo estocdstico no qual a distribui¢do futura de uma varidvel depende somente do seu

estado atual. Um MDP € definido formalmente pela quadrupla < S,A,T,R> [LIT94]
[MIT97], onde:

e S:éum conjunto finito de estados do ambiente;
e A:¢éum conjunto finito de a¢des que o agente pode realizar;

o T :S5xA —>TII(S): é a fungdo de transicdo de estado, onde I1(S) € uma distribuicdo de

probabilidades sobre o conjunto de estados S, T'(s,,,,s, | a,) define a probabilidade

t+1°

de realizar a transi¢do do estado s, para o estado s,,, quando se executa a a¢doa, ;

e R:SxA— R:éafuncio de recompensas, que especifica a tarefa do agente, definindo

a recompensa recebida por um agente ao selecionar a acdo a estando no estado s .

Usando o MDP como formalismo, pode-se reescrever o objetivo do agente que

aprende por refor¢o como: aprender a politica 7*: SxA que mapeia o estado atual s, em uma

acdo desejada, de forma a maximizar a recompensa acumulada ao longo do tempo,
descrevendo o comportamento do agente (KAE96).

Quando um agente ndo pode observar diretamente o estado do sistema em um
determinado momento, mas consegue obter uma indicacao sobre ele a partir de observagdes, o

sistema é chamado Parcialmente Observavel (Partially Observable Markov Decision Process
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- POMDP). POMDP sio extremamente importantes para solucdes de problemas praticos, nos
quais as observacgoes sdo feitas com sensores imprecisos, ruidosos ou poucos confidveis, que
apenas indicam o estado completo do sistema.

Um MDP pode ser deterministico ou nao-deterministico, dependendo da funcdo de
probabilidade de transicdo T'(-). Caso T'(-) especifique apenas uma transi¢do valida para um
par (estado, acdo), o sistema € deterministico; caso a fun¢@o defina um conjunto de estados
sucessores potencialmente resultantes da aplicagdo de uma determinada acdo em um estado, o
sistema é chamado de ndo-deterministico. Um exemplo deste tltimo pode ser dado para o
dominio do futebol de robds, no qual uma bola chutada em direcdo ao gol pode entrar, pode
bater no travessdo ou pode ir para fora do campo. Outro exemplo € do lancamento de uma

moeda, no qual dois resultados s@o possiveis.

3.7. Principais Algoritmos de Aprendizagem por Reforco

AR dispde de varios métodos de aprendizagem. A seguir, sdo descritos brevemente

alguns dos algoritmos mais comuns na literatura.

3.7.1. Algoritmo R-Learning

A técnica proposta por Schwartz [SCH93], chamada de R-Learning, maximiza a
recompensa média a cada passo, ou seja, utiliza o modelo da recompensa média. O algoritmo
R-Learning possui regra similar ao Q-Learning, sendo baseado na dedugdo de valores R(s,a),
e devendo escolher agdes a em um estado s. A cada situacdo, o agente escolhe a acdo que
tem o maior valor R, exceto que em algumas vezes ele escolhe uma agdo qualquer. Os
valores de R sdo ajustados a cada acdo, baseado na seguinte regra de aprendizagem,

conforme indica a Equacgdo 3.3.

R(s,a) « (1-a)R(s,a)+alr— p+eR(s")] (3.3)

Esta regra difere da regra do Q-Learning, simplesmente por subtrair a recompensa

média p do reforco imediato r e por ndo ter desconto ¥ para o préximo estado,

eR(s') =max_, R(s',a") . A recompensa média € calculada como:
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p < A=p)p+plr+eR(s) —eR(s)] (3.4)

o ponto chave da Equacdo 3.4 é que p somente é atualizado quando uma ac¢io néo aleatdria
foi tomada, ou seja, max, R(s,a) = R(s,a). A recompensa média o ndo depende de um
estado particular, ela é uma constante para todo o conjunto de estados. A Figura 3.2 apresenta

o algoritmo R-Learning, no qual se podem observar pequenas reestruturagdes nas equagdes de

atualizacdo de R e p, que melhoram o custo computacional.

Inicialize P e R(s,a) arbitrariamente

Repita até condicdo de parada ser satisfeita:
§ ¢ estado atual

Escolha a€ A(s)

Execute a acgado a
Observe os valores s’ e r

R(s,a) < R(s,a)+alr— p+max . R(s',a') — R(s,a)]
se R(s,a):maxd R(s,a) entao
p <« p+Plr—p+max . R(s',a')—max , R(s,a)]

Figura 3.2: Algoritmo R-Learning [FAROO]

3.7.2. Algoritmo H-Learning

O algoritmo H-Learning foi proposto por Tadepalli e Ok [TAD94] na tentativa de
otimizar a recompensa média sem utilizar descontos. O algoritmo H-Learning estima as
probabilidades P(s'l s,a) e os reforcos R(s,a) por contagem direta e atualiza os valores da
recompensa esperada h utilizando a Equacdo 3.5, que segundo teorema provado por

Bertsekas [BER87], converge para uma politica 6tima.

h(s) = max){r(s,a)+zn:P(s'I s,a)h(s")}—p 3.5

ue A(s

O algoritmo H-Learning pode ser observado na Figura 3.3:
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Algoritmo H-Learning();
1 Se a estratégia de exploragdo sugere uma acao aleatdria,
Entdo pegue uma acdo aleatéria para I,

Sendo execute a agdo de€, (i)

2 Faca k ser o estado resultante e r' a recompensa imediata
recebida.

3 N(@,a) < N(@,a)+1;

4 N(i,a,k) < N(,a,k)+1;

5 P(a) < N(i,a,k)/ N(i,a) ;

6 r(i,a) < r@,a)+(r'-r@i,a))/ NG,a);

7 Se a agdo executada ae€,,, (i) entao

T<T+1;
P p+(r—h(i)+hk)- p)/T ;
8 Faca H(i,u)=r(,u)+ Z’;:l Dij (w)h(j) :
U,y (i) (01 H(i,0) = max,_,, , H(i,u)} ;
h(i)«< H(i,a)— p, onde a € pest OF
i<k ;

Até convergir ou MAX-Steps vezes;
9 Fim.

Figura 3.3: Algoritmo H-Learning [FAR99]

no qual, N(i,u) € o nimero de vezes que a acdo u foi executada no estado i e N(i,u,j) o
nimero de vezes que ela resultou no estado j, p;(u) € a probabilidade de ir de um estado i

para um estado k executando a ag¢do u, r(i,a) é a recompensa estimada por executar a acio
a no estado i, h(i) € a recompensa maxima esperada para o estado i e corresponde ao
eQ(s") no algoritmo Q-Learning, T é o nimero total de passos que uma ac¢io aparentemente
6tima foi executada e € inicializada com 0.

Todos os métodos em AR, exceto o H-Learning, tem um ou mais parametros, como
por exemplo, o Q-Learning tem & ¢ ¥ e o R-Learning tem a@ e f. A performance de todos

estes algoritmos € sensivel a estes pardmetros, e consequentemente fica necessério ajusta-los

para obter um melhor desempenho [FAR99].
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3.7.3. Algoritmo Q(A)

O algoritmo Q(A) proposto por Peng e Williams [PEN96], é caracterizado por ser
uma adaptacao de uso de tragos de elegibilidade para o algoritmo Q-Learning.

Tragos de elegibilidade sdo registros temporarios da ocorréncia de um evento, como
por exemplo, visita a um estado ou a execucdo de uma agdo. O traco marca os parametros de
memoria associados aos eventos como estados elegiveis para passar por mudancas no
aprendizado. Quando um passo de aprendizado ocorre, apenas os estados ou acgdes elegiveis
recebem o crédito pela recompensa ou a culpa pelo erro.

Do ponto de vista tedrico, tragos de elegibilidade sdo como uma ponte entre os
métodos de Monte Carlo [RUBS81] e de Diferencas Temporais [SUT98], onde se enquadram
os algoritmos Q-Learning e o Sarsa. Quando métodos de diferencas temporais sdo
incrementados com tracos de elegibilidade, eles produzem uma familia de métodos
atravessando um espectro que tem métodos de Monte Carlo em uma ponta e métodos de
Diferencas Temporais na outra [RIB99]. Neste intervalo estdo métodos que herdam vantagens
de ambos os extremos, frequentemente apresentando melhor desempenho.

Métodos de Monte Carlo podem apresentar vantagens para lidar com processos nao-
Markovianos, porque nao atualizam estimativas baseados em valores estimados
anteriormente. A principal desvantagem destes métodos € a sua pesada carga computacional.
Meétodos usando tragos de elegibilidade buscam, portanto, combinar a vantagem da rapidez
relativa de aprendizado dos métodos de Diferencas Temporais e a capacidade de lidar com

reforgos atrasados ou observabilidade parcial dos métodos Monte Carlo [MONO4].

3.7.4. Algoritmo Sarsa
O algoritmo Sarsa é uma modificacio do algoritmo Q-Learning que utiliza um
mecanismo de iteracdo de politica [SUT98]. A funcdo de atualizacdo do algoritmo Sarsa

obedece a Equacio 3.6.

Q,.(s,,a)=0,(s,,a)+alr, +10,(s,,,.a,,,)—0,(s,.,a,)] (3.6)

A forma procedimental do algoritmo Sarsa é similar a do algoritmo Q-Learning.

Idealmente, o algoritmo Sarsa converge para uma politica e valor de funcdo de acdo Stima.

Assim que todos os pares estado-ag¢do tenham sido visitados um nimero finito de vezes e a
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politica de escolha da préxima agfo convirja, no limite, para uma politica que utilize a melhor
acdo (ou seja, aquela que maximize a recompensa futura esperada).

Naturalmente, caso a agdo escolhida a,,, seja maxa,, 0(s,,,.qa,,, ), este algoritmo serd

t+1°
equivalente ao do Q-Learning padrdo. Entretanto, o algoritmo Sarsa admite que a,,, seja

escolhido aleatoriamente com uma probabilidade predefinida. Por eliminar o uso do operador
max sobre as acdes, este método é mais rapido que o Q-Learning para situacdes onde o

conjunto de acdes tenha cardinalidade alta.

3.7.5. Algoritmo Dyna

O termo Dyna foi introduzido em Singh [SIN96], e define uma técnica simples para
integrar fungdes de aprendizado, planejamento e atuacao.

O agente interage com o ambiente, gerando experi€ncias reais. Estas experiéncias sao
utilizadas para melhorar diretamente as func¢des de valor e politica de acdes (através de algum
método de AR) e aperfeicoar um modelo do ambiente, que o agente pode usar para prever
como o ambiente respondera a suas acdes. As experi€ncias origindrias de simulag@o sobre este
modelo sdo entdo utilizadas para melhorar as func¢des de valor e politica de agdes
(planejamento sobre o modelo).

Apos cada transi¢do s,,a, — s,,,,7,, 0 algoritmo Dyna armazena em uma tabela, para

o valor de (s,,a,), a transicdo observada (s,,,r,). Durante o planejamento, o algoritmo

t+1°
escolhe amostras aleatdrias de pares estado-a¢do que foram experimentados anteriormente, ou
seja, contidos no modelo. A seguir, realiza experiéncias simuladas nestes pares estado-acdo
selecionados. Finalmente, é aplicada uma atualizacdo baseada em um método de AR sobre
essas experiéncias simuladas, como se elas tivessem realmente ocorrido.

Tipicamente, o mesmo método de AR ¢ utilizado tanto para o aprendizado a partir da

experiéncia real quanto para o planejamento das experiéncias simuladas [MONO4].

3.7.6. O Algoritmo Q-Learning

O algoritmo Q-Learning proposto por Watkins [WAT92] é o método mais popular
utilizado para problemas em AR. Trata-se de um algoritmo que permite estabelecer de
maneira autdbnoma e iterativa uma politica de a¢des. Pode-se demonstrar que o algoritmo Q-

Learning converge para um procedimento de controle 6timo, quando a hipétese de
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aprendizagem de pares estado-acdo Q for representada por uma tabela completa contendo a
informagdo de valor de cada par. A convergéncia ocorre tanto em processos de decisdo
Markovianos deterministicos quanto nio-deterministicos.

A idéia bésica por trds do Q-Learning é que o algoritmo de aprendizagem aprenda
uma funcdo de avaliagdo 6tima sobre todo o espago de pares estado-acdo SxA. A fungdo Q
fornece um mapeamento da forma Q : SxYA — V , onde V € o valor de utilidade esperada ao se
executar uma acdo a no estado s. Desde que o particionamento do espaco de estados do
agente e o particionamento do espaco de acdes ndo omitam informagdes relevantes nem
introduzam novas, uma vez que a funcdo Otima @ seja aprendida, o agente saberd
precisamente que a¢do resultard na maior recompensa futura em uma situacdo particular s.

A funcdo Q(s,a), da recompensa futura esperada ao se escolher a acdo a no estado

s, € aprendida através de tentativa e erro, conforme Equagao 3.7:

Q(s,a) < Q(s,a) +alr+ y.max, O(s',a) - Q(s,a)] (3.7

no qual ¢ ¢é a taxa de aprendizagem, r € a recompensa, ou custo, resultante de tomar a acio a
no estado s, y € o fator de desconto e o termo max, Q(s',a) € a utilidade do estado s
resultante da acdo a, obtida utilizando a funcdo Q que foi aprendida até o presente. A funcio
QO representa a recompensa descontada esperada ao se tomar uma acdo a quando visitando o
estado s, e seguindo-se uma politica 6tima desde entdo.

O fator y pode ser interpretado de varias formas: pode ser visto como uma taxa de
gratificacdo, como uma probabilidade de ir para o préximo estado ou como um artificio

matemdtico para evitar a soma infinita [LIT96]. A forma procedimental do algoritmo Q-

Learning é apresentada na Figura 3.4.
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Algoritmo Q-Learning();
1 Para cada s,a inicialize QO(s,a)=0;
2 Observe s;
3 Repita até que critério de parada seja satisfeito:
Selecione agdo a usando a politica de agdes atual;
Execute a acgédo a;
Receba a recompensa imediata r(s,a);
Observe o novo estado s’;
Atualize o item Q(s,a) de acordo com a Equacao
3.7;
s « s7’;
4 Se critério de parada falso retorne ao passo 3;
5 Fim.

Figura 3.4: Algoritmo Q-Learning [MONO04]

Uma vez que todos os pares estado-ac@o tenham sido visitados um ndmero finito de

vezes, garante-se que o método gerard estimativas (), que convergem para o valor de Q

‘
[WAT92]. Na pritica, a politica de a¢des converge para a politica 6tima em tempo finito,
embora de forma lenta.

Uma caracteristica do Q-Learning € a func@o valor-acdo @ aprendida, que se
aproxima diretamente da fungdo valor-acdo 6tima Q*, sem depender da politica que esta
sendo utilizada. Este fato simplifica bastante a andlise do algoritmo e permite fazer testes
iniciais da convergéncia. A politica ainda mantém um efeito ao determinar quais pares estado-
acdo devem ser visitados e atualizados, porém, para que a convergéncia seja garantida, é
necessdrio que todos os pares estado-agcdo sejam visitados continuamente e atualizados, por
isso Q-Learning é um método off-policy [TS194].

Dado os valores Q, existe uma politica definida pela execucdo da acdo a, quando o
agente estd em um estado s, que maximiza o valor Q(s,a). Watkins [WAT92] demonstra

que se cada par estado-agdo for visitado um ndmero suficientemente grande de vezes e a
decrescer apropriadamente, as funcdes valoracdo Q irdo convergir com probabilidade para
Q* e, conseqiientemente, a politica ird convergir para uma politica 6tima.

A convergéncia do algoritmo Q-Learning ndo depende do método de exploracdo
usado. Um agente pode explorar suas a¢des a qualquer momento, ndo existem requisitos para
a execugdo de agdes estimadas como as melhores. No entanto, para melhorar o desempenho

do sistema € necessdria, durante o aprendizado, a busca das a¢des que maximizam o retorno

[MAROO].
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Resumidamente, podem-se enumerar alguns dos aspectos mais importantes do
algoritmo Q-Learning:

i) O objetivo do uso do algoritmo Q-Learning € achar uma regra de controle que
maximize cada ciclo de controle;

ii) O uso do reforco imediato é indicado sempre que possivel e necessdrio, desde que ele
contenha informacao suficiente que ajude o algoritmo a achar a melhor solucio;

iii) O algoritmo Q-Learning é adotado quando o nimero de estados e acdes a serem
selecionados ¢ finito e pequeno.

iv) O algoritmo Q-Learning foi o primeiro método de AR a possuir forte provas de
convergéncia. E uma técnica simples que calcula diretamente as acdes sem uso de

modelo.

3.8. Medidas de Avaliacao de Politicas

Medir o desempenho de um agente de aprendizagem é uma tarefa nada trivial. O
desempenho de um agente pode ser medido conforme suas tarefas propostas e principalmente
quanto ao objetivo almejado. Para isso, algumas medidas como velocidade de convergéncia
para o comportamento 6timo ou quase-6timo, refor¢os totais obtidos pelo agente e percentual
de otimalidade (99% por exemplo) pode ser preferivel em muitas aplicacdes. Entretanto um
agente que tem garantia de eventual otimalidade, tende a apresentar uma taxa lenta de
aprendizagem [KAE96].

Por outro lado, uma aprendizagem acelerada pode incluir muitas penalidades durante o
periodo de aprendizagem. Caso um grande nimero de penalidades seja indesejavel, talvez
seja preferivel adotar uma estratégia menos agressiva que obtenha reforgos totais maiores,
mas que talvez leve mais tempo para encontrar a politica 6tima [FRI02].

Ernst et al. [ERNOS] cita em seu trabalho uma métrica de qualidade da solucdo
produzida por um agente, como mecanismo para avaliar o desempenho dos algoritmos de AR.
Para isso € utilizada uma politica estaciondria que calcula os valores esperados e os compara
com algoritmos de regressdo (KD-tree, CART, Tree Bagging, etc) sobre um conjunto de
exemplos de estados iniciais escolhidos de um conjunto de vetores gerados pelo algoritmo Q-
Learning. Assim, € calculada a média do valor esperado da politica estaciondria sobre o

conjunto de estados iniciais.
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No trabalho de Monteiro e Ribeiro [MONO04] foi implementado um método para criar
mapas cognitivos que consistia de um conjunto de parti¢des de resolugdo variavel, que dividia
o ambiente em subdreas de diferentes tamanhos e que representava regides sensorialmente
homogéneas correspondentes a modelos locais que representam o conhecimento do agente
sobre as regides, e finalmente, combinava os paradigmas métricos e topolégicos para analisar
a performance dos algoritmos de aprendizagem baseados em refor¢co. Neste trabalho a tarefa
do agente foi partir de um ponto de referéncia inicial e aprender uma trajetdria de navegacao
de modo a atingir um ponto alvo, e ao mesmo tempo, desviar dos obstidculos do ambiente.
Com isso, eram obtidos pelo agente, valores que serviam como base para os estudos das
simula¢des dos algoritmos e posteriormente as avaliagdes com os algoritmos propostos pelo
autor.

Ramon [RAMOS5] propds o uso de arvores de decis@o para encontrar uma aproximacao

da funcdo Q para garantir a convergéncia em uma politica 6tima. E proposto um algoritmo de
aprendizagem que gera uma nova estimativa Q' de uma estimativa precedente Q. O autor

emprega trés tipos diferentes para avaliacdo de performance. Primeiramente, hd a quantidade

Q'(s,a) atualizado que se quer obter. Em seguida, hd uma estimativa ¢g(s,a) de Q' que é
medida durante a exploracdo executada pelo algoritmo. Posteriormente, g(c) em que ¢ C

SxA, que é uma média da fungdo ¢ sobre uma abstracdo ¢, onde S é o conjunto de estados e

A o conjunto de acdes. O algoritmo proposto pelo autor armazena na memoria os valores da
terceira op¢do de forma a gerar estatisticas. Assim, é anotada uma média de tempo obtida pelo
agente até seu estado final e entdo relatada uma recompensa sempre depois do sucesso do
episodio.

Observa-se no trabalho de Lev et al. [LEV02] o uso de uma func¢ao de valor heuristico,
que avalia o desempenho do agente calculando os estados previstos por V* e seleciona um

operador que conduz ao estado mais promissor sendo \}* o valor 6timo da fungdo.

Entretanto, estas politicas geralmente ndo possuem a eficiéncia esperada devido as
diversidades das classes de problemas existentes. Além disso, elas requerem demasiado
conhecimento do dominio para definir heuristicas relacionadas ao dominio do problema.
Assim, podemos concluir que existe uma certa caréncia de trabalhos que tratem de

mecanismos genéricos de avaliagdo em problemas que envolvem AR.
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3.9. Técnicas de Estimacao de Politicas Baseadas em Regressao

Técnicas de regressdao foram adaptadas por alguns autores para a descoberta de
politicas de agd@o. A tarefa de regressdo tem como principal caracteristica 0 mapeamento entre
atributos de previsdo e um atributo meta representado por uma varidvel de valores continuos.
A regressdo é, portanto, uma generalizacdo da tarefa de classificacdo onde o atributo meta é
uma varidvel discreta.

Algoritmos de regressio se caracterizam por procurarem descobertas de férmulas, e
atuarem de forma semelhante aos que realizam aprendizado supervisionado. Na regressdo
procuram-se representagdes que mapeiem cada entidade para um valor numérico, ao invés de
se procurar regras, frames ou drvores capazes de mapear cada entidade para uma classe
[FAY96].

O problema de estimacdo de politicas utilizando técnicas de regressdo consiste,
portanto, na defini¢do dos atributos de previsdo (que geralmente descrevem um determinado
estado e acdes) e do atributo meta (que consiste no valor estimado de recompensa). Os
exemplos de aprendizagem sdo gerados a partir das politicas intermedidrias geradas
iterativamente pelo sistema. Dessa forma, um algoritmo de regressdao pode ser utilizado para
estimar a partir de politicas passadas novos valores de recompensas para estados e acdes,
gerando novas politicas. E possivel que esses algoritmos consigam estimar politicas semi-
otimas mais rapidamente que um algoritmo de AR convencional.

Portanto, regressdo determina uma equag@o que relaciona matematicamente os valores
de um conjunto de varidveis independentes, que sdo chamadas de explicativas, na tentativa de
estabelecer o valor da varidvel dependente, ou varidvel de resposta [COEOQS].

Alguns exemplos de algoritmos de regressdo como Kd-Tree, Pruned Cart Tree, Tree
Bagging, Totally Randomized Trees sdo encontrados no trabalho de Ernst et al. [ERNO5].

Alguns desses métodos produzem um modelo composto por uma unica drvore de
regressdo a partir de um conjunto de treinamento, enquanto outros métodos constroem um
conjunto de arvores de regressdo. O autor caracteriza primeiramente os modelos que serdo
produzidos por estes métodos baseados em &arvores e entdo explica como os diferentes
métodos geram estes modelos.

O algoritmo KD-tree é um método de regressdo construido a partir de um conjunto de

treinamento que escolhe um ponto de um local médio para particio, entdo a arvore é
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particionada em dois subconjuntos de mesma cardinalidade. O algoritmo KD-tree §é
representado como uma 4arvore bindria, onde cada né interno possui dois descendentes ndo
importando a dimensionalidade k do espaco envolvido. Originalmente, esta arvore ¢é
apresentada em Bentley [BEN75], como uma alternativa a um problema mais genérico do que
o geométrico das bases de dados espaciais.

O algoritmo Cart-Tree € um modelo de regressdo ndo-paramétrico que estabelece uma
relacdo entre as varidveis independentes (x), com uma tnica varidvel dependente, ou meta
(target). O modelo é ajustado mediante sucessivas divisdes bindrias no conjunto de dados,
para tornar os subconjuntos de dados da varidvel meta cada vez mais homogéneos [BRE84].

Para obter o nimero de divisdes possiveis, este algoritmo considera, quando a varidvel
explicativa tem K valores ordenados, K —1 divisdes possiveis, quando a varidvel explicativa
é nominal, com K categorias, consideram-se 25" —1 divisdes possiveis.

Ja o método de Bagging, consiste em utilizar mdltiplas versdes de um conjunto de
treinamento. Cada versdo € criada selecionando aleatoriamente n'< n amostras do conjunto de
treinamento D, com recobrimento. Cada um destes conjuntos ¢é utilizado para treinar
diferentes classificadores componentes e a decisdo da classificag@o final é baseada no voto de
cada componente [BRE96]. Assim, o método Bagging constréi os classificadores a partir de
sucessivos e independentes conjuntos de amostras de dados. Estas amostras sdo geradas a
partir de um conjunto de dados de treinamento. Sdo extraidas aleatoriamente as n instancias
com substitui¢do a partir do conjunto original, ou seja, ocorrendo a repeti¢do de instancias nas
amostras.

Ernst et al. [ERNO5] compara os algoritmos de Cart e bagging, e afirma que, o
Bagging melhora a precisdo do modelo produzido pela redugdo da varidncia, mas aumenta
significativamente o tempo computacional.

E por fim, o autor utiliza um método chamado “Totally Randomized Trees” proposto
por Geurts et al. [GEUO06]. Arvores totalmente aleatérias correspondem a casos de 4rvores-
extras, onde cada drvore € construida a partir de um conjunto completo de treinamento. Neste
caso os testes em diferentes nds sdo escolhidos de maneira totalmente aleatéria e
independentemente dos valores resultantes dos elementos do conjunto de treinamento. Com
isso, este algoritmo constréi arvores totalmente aleatérias sem observar o conjunto de
treinamento, mas usando este conjunto de treinamento somente para remover os testes que

conduzem a ramos vazios, decidindo quando parar o desenvolvimento de um ramo [GEUO6].
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3.10. Métodos Hibridos

Sistemas hibridos ou métodos hibridos de aquisi¢do de conhecimento integram dois ou
mais métodos diferentes para solugdes de problemas. Osério [OSO99] aponta algumas das
principais vantagens desses sistemas, descritos assim:

¢ A integracdo de duas técnicas complementares deseja permitir que uma complete as
deficiéncias da outra de forma a obter um melhor desempenho;

¢ O uso de diferentes técnicas de aquisicdo e de representacdo de conhecimentos amplia
a capacidade do sistema de adquirir novas informagdes, fazendo que esses sistemas
ndo tenham apenas uma visdo parcial limitada pelas imposicdes e restricoes de um
unico método;

e Algumas tarefas complexas que usualmente ndo podem ser abordadas através da
utilizacdo de uma tnica técnica para a sua solucdo, podem ser quebradas em
subproblemas, podendo ser tratados individualmente, chegando-se a uma solugdo
global do problema;

¢ O processamento das informagdes pelos diferentes modulos ird usualmente produzir

sistemas com uma maior performance, mais robustos, € com maior tolerancia a falhas.

Diversos métodos como, inducdo de drvores de decisdo, sistemas baseados em
conhecimento, sistemas especialistas, sistemas baseado em regras nebulosas, aprendizagem
por reforgo, sistemas baseados em casos, algoritmos genéticos, redes neurais artificiais entre
outros, véem sendo usados de forma combinada, dando origem a multiplos sistemas hibridos.

Rayan [RYAOQ2] propde um sistema hibrido chamado RACHEL, que incorpora
técnicas de planejamento simbdlico com AR, na intencdo de produzir um sistema capaz de
intensificar cada método, onde um tenta superar a deficiéncia de outro. O sistema usa uma
nova representacdo de comportamento, o qual define estes comportamentos em termos das
suas conseqiiéncias desejada, mas deixando a implementagdo da politica ser aprendida pelo
AR. O sistema RACHEL forma um sistema de aprendizagem no qual é capaz de receber uma
descricdo abstrata do comportamento, construir planejamentos para descobrir regras a
conquistar e aprender politicas concretas e 6timas escolhidas através da tentativa e erro.

No trabalho de Downing [DOWO1], é proposta uma técnica hibrida chamada de

Reinforced Genetic Programming. Este método combina AR com arvores baseadas em
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programacio genética. Esta técnica adiciona um novo elemento para um conjunto de funcdes
da programacio genética, que monitora as acdes—sele¢des do ponto que fornece a ligacdo com
AR. A programacio genética € unida com alguns nds, onde, cujas a¢des sdo reforcadas de tal
maneira que, o funcionamento sucessivo de algumas arvores exibe o melhoramento da
performance dos ajustes das tarefas.

Em Henderson et al. [HENOS], um modelo hibrido que combina AR com
aprendizagem supervisionada é proposto. A AR ¢ utilizada neste caso para otimizar a média
da recompensa entre a comunicagdo de sistemas que utilizam enormes conjuntos de dados e
que possuem também grandes espacos de estados. Ja a aprendizagem supervisionada é usada
para restringir a politica aprendida de uma parte do espaco de estados e modelar uma politica
com os dados que usa atualmente. Henderson et al. [HENOS] propdem a seguinte Equacio:

Q  (s,a)=S8,,,(s,a)(Q,,(s,a)=U), na qual Q,, ., (s,a) € uma fungdo que escolhe as

hybrid
acoes para a politica hibrida. U € usado para ajustar os valores dos estados penalizados ndo

observados. S, (s,a) sdo os valores ajustados pela aprendizagem supervisionada e
Q.. (8,a) € apolitica definida pela AR.

Faria e Romero [FAR99], desenvolveram um método de navegacdo por sonares,
denominado R’-Learning. Este método incorpora légica fuzzy ao algoritmo R-Learning para
navegacio de robos méveis em ambientes incertos. No algoritmo R’-Learning, as leituras dos
sonares (que captura os valores do ambiente) sdo classificadas através de funcdes fuzzy para
que valores muito préximos de outras classes ndo sejam considerados tdo precisos quanto os
demais.

E observado que, pouco ou quase nada, se tem encontrado sobre aplicacdes que
integram os métodos de AR e aprendizagem baseada em instancias. Assim, é aplicada neste
estudo a unido desses métodos, denominado de K-Learning, na intencdo de permitir a
descoberta de politicas 6tima pelo agente de aprendizagem com um menor nimero de
iteracdes. Os detalhes do método proposto e os resultados alcangados com este método estao

descritos no Capitulo 5.
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3.11. Consideracoes Finais

Neste capitulo foram estudadas as principais caracteristicas da AR onde um agente deve
aprender comportamentos interagindo em um ambiente através de tentativa e erro, ou seja, se
uma ag¢do é seguida de estados satisfatérios ou por uma melhoria no estado, entdo a tendéncia
para se reproduzir esta acdo € reforcada. Foi visto também que AR ndo ¢ definido como um
conjunto de algoritmos de aprendizagem, mas como uma classe de problemas de
aprendizagem e que todo algoritmo que resolve bem esse problema é considerado um
algoritmo de AR. Problemas de AR podem ser modelados através de Processos Decisérios de
Markov, onde a probabilidade de transicdo de um estado s para um estado s' depende apenas
do estado s e da acdo a adotada em s, entdo o estado corrente fornece informacao suficiente
para o sistema de aprendizado decidir que acdo deve ser tomada. Foram citados alguns dos
principais algoritmos de AR, a saber; algoritmo R-Learning, algoritmo H-Learning, algoritmo
Q(A), algoritmo Sarsa, algoritmo Dyna-Q e o algoritmo Q-Learning. O algoritmo Q-
Learning proposto por Watklins é o método utilizado neste trabalho.

Verificou-se que uma das maiores dificuldades em AR consiste em avaliar a politica
de acdes do agente, devido a complexidade de suas tarefas e a falta de conhecimento do
dominio. Por fim, foram citados conceitos de sistemas hibridos e integracdo entre alguns
métodos que tem como objetivo otimizar o desempenho da AR.

Nos capitulos seguintes serdo apresentados alternativas a esses problemas propondo
uma nova metodologia de avaliagdo de politicas assim como um método hibrido que integra

os algoritmos Q-Learning e K-NN.
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Capitulo 4

Uma Metodologia para Avaliacao de Politicas

4.1. Consideracoes Iniciais

A avaliagdo das politicas de a¢do de um agente autdbnomo adaptativo é uma tarefa complexa
devido a falta de mecanismos genéricos que permitam medir o desempenho de um agente de
aprendizagem sem necessitar do conhecimento do dominio do problema. Além disso, as
técnicas existentes ndo permitem que politicas de acdo sejam avaliadas em diferentes
ambientes. Neste capitulo discutiu-se o desenvolvimento de uma metodologia de avaliacio
que satisfaz esses requisitos. Apresentamos também as funcionalidades de um simulador

desenvolvido para a avaliacdo da metodologia proposta.

4.2. Uma Nova Metodologia de Avaliacao

A MAP considera o desempenho de um agente como proporcional ao nimero de
acertos produzidos pela sua politica de agdes em um dado ambiente. Uma politica representa
um espago de estados onde existe um estado inicial, um estado final e um conjunto de
transicdes entre estados definidos por acdes. Portanto, um acerto é obtido quando o agente
encontra um caminho de menor custo entre o estado inicial e o estado final. Quando isso
ocorre para todos os estados candidatos, pode-se dizer que uma politica 6tima foi descoberta.
Dessa forma, a avaliacdo de uma politica utiliza um algoritmo de resolu¢do de problemas
capaz de encontrar o caminho 6timo entre dois estados onde a funcdo heuristica corresponde
aos valores retornados pela funcdo de recompensa. Além disso, a quantidade de estados

visitados também pode ser considerada.



44

Utilizamos como mecanismo de busca o algoritmo A Estrela (A *), pois a busca pela
melhor solugio serd ao mesmo tempo completa e 6tima” [RUS95]. Uma vez que o A* produz
a melhor politica possivel para uma dada heuristica, a avaliagdo (medida de qualidade) entre
politicas descobertas por algoritmos diferentes de aprendizagem pode ser feita comparando
estas politicas com a politica produzida pelo A*.

Pode-se assim afirmar, que esta metodologia é capaz de demonstrar a proximidade
entre a politica atual do agente e a politica 6tima. Um acerto ocorre quanto ele tem a
capacidade de encontrar seu estado final com seus custos otimizados (menor caminho até o
estado final). Utilizamos o tamanho (nimero de estados) e a soma do custo associado a cada
estado (valor da fun¢do de recompensa) para avaliar o custo total de um caminho. O
pseudocddigo que avalia o desempenho do algoritmo Q-Learning e de um algoritmo X é

apresentado pela Figura 4.1.

Algoritmo Avaliag¢do_Desempenho (PQ, PX);
//PQ é a politica de ag¢des do Q-Learning e Q* sua politica otima;
//PX é a politica de a¢bes de um arranjo X e X* sua politica détima;
1 Inicialize estados_Q=0, estados_X=0, estados_A*=0;
2 Inicialize Q*=Politica_oétima.Q, X*=Politica_odétima.KNN;
3 Para cada estado(s) € estado(S) aprendido pelo Q-Learning repita:
Usando o algoritmo Avaliagdo Politica:
Se estado, O até estadosin, -0 = estado, A* até estadofip.-A*
Entao
Politica de acao Q%
Senao
Politica de agédo <> Q%
4 Para cada estado(s) € estado(S) com o K-NN repita:
Usando o algoritmo Avaliagcdo Politica:
Se estado, X até estadofip, -X = estado, A* até estadofip.1-A*
Entao
Politica de agdo X*
Senao
Politica de acdo <> X*
5 Retorne Avaliag¢do Politica (PQ,PX);
6 Fim.

Figura 4.1: Pseudocédigo do algoritmo de avaliacdo de desempenho do algoritmo Q-

Learning e de um algoritmo X

2 Uma discussdo mais detalhada sobre o algoritmo 4 * pode ser encontrada no Anexo I.
? Algoritmo X representa os arranjos formado com o aprendizado do Q-Learning e serdo estimados com o
algoritmo K-NN.
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O pseudocddigo da Figura 4.1 mostra como € avaliado o desempenho do algoritmo Q-
Learning e de um algoritmo X qualquer comparado com o algoritmo A *. Para todos os estados
do ambiente é aplicado o algoritmo Avaliacdo Politica (p). O algoritmo avalia todos os
estados e considera dois pardmetros em cada estado: i) o niimero de passos do estado n até o
estado final; ii) o acimulo da situacdo de cada estado n até o estado final. Assim, afirmamos
que se a soma desses dois parametros de todos os estados for igual a soma de todos os estados
do algoritmo A*, os algoritmos Q-Learning e X possuem politica 6tima. O algoritmo
Avaliacdo_Politica(P) ira retornar o percentual de acerto dos algoritmos utilizados.

Para aplicar nossa metodologia na avaliagdo do desempenho dos algoritmos de
aprendizagem, inserimos o agente em um ambiente parcialmente conhecido e ajustamos os
parametros para cada ag@o possivel aos estados candidatos. Em seguida, definimos os valores
para os pardmetros de aprendizagem do agente. E possivel analisar o desempenho dos
algoritmos através da construcao de um gréfico de aprendizagem4.

O pseudocodigo da Figura 4.2 € utilizado em nossa pesquisa com a finalidade de
medir a eficiéncia dos algoritmos Q-Learning, K-NN e do método K-Learning, discutidos nas
secOes seguintes. Os parametros do algoritmo A* foram adaptados ao projeto em questdo,

onde g(n) indica o nimero de passos que o agente precisa até conquistar o estado final e o
h(n) representa a heuristica, que € o acimulo dos congestionamentos (situagdes) de cada

estado até o estado final. A funcdo custo € utilizada para encontrar o melhor caminho de um
estado s até o estado final a partir de uma dada politica. Assim, o agente saberd o melhor

caminho somando os custos do caminho com os custos dos valores de congestionamento.

Algoritmo Avaliag¢do_Politica(estado_final, P);
//P é uma politica de ag¢do qualquer de um algoritmo.
//PA* é a politica étima de ac¢do do algoritmo A*.
1 Inicialize Acerto=0, Erro=0, CustoP=0, CustoA*=0;
2 Para cada s € S
CustoP <« custo(s, estado_final, P);
CustoA* ¢« custo (s, estado_final, PA%*);
Se CustoP = CustoA*
Acerto ¢« Acerto+l;
Senao
Erro ¢ Erro+l;
3 P <« (Acerto / (Acerto + Erro)) * 100;

Figura 4.2: Pseudocddigo da métrica de acerto de uma politica P

* Os gréficos de aprendizagem relacionam o nimero de passos e a taxa de acerto percentual do agente. Os
graficos de aprendizagem estdo detalhados na préxima se¢@o.
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A seguir é exemplificada a aplicacdo do algoritmo A* ao problema proposto.
Considerando a Figura 4.3, onde o agente (representado na cor verde) deseja alcangar
o estado final (representado na cor amarela), as cores em preto representam bloqueios e as

demais cores niveis de congestionamento.

Figura 4.3: Ambiente de simulagdo com o melhor caminho tragado pelo algoritmo A *

O ambiente é constituido por um conjunto de estados, onde cada estado representa
uma situacdo de congestionamento, bloqueio ou a meta. Simplificando a drea de procura,
como a Figura 4.3, o primeiro passo da busca consiste em marcar todos os estados a partir do
estado final. Cada item na ordem representa um dos quadrados na grade e seu estado é
registrado como acessivel ou ndo-acessivel. O caminho encontrado representa a seqiiéncia de
quadrados que devem ser tomados para ir da posicdo do agente até o estado final. Uma vez
que o caminho € encontrado, o agente se move do centro de um quadrado ao centro do

préximo e assim sucessivamente até que o estado final seja alcangado.

A qualidade do algoritmo A* depende da qualidade da heuristica estimada h(n) . Se

h estd préximo do custo real do caminho esperado, a eficiéncia do algoritmo serd alta, mas

por outro lado, se & possuir um valor nao admissivel, sua eficiéncia serd ruim.

4.3. Implementacio e Simulacio
A avaliacdo da metodologia proposta e comparacio entre algoritmos de descoberta de
politicas tornou-se possivel com a constru¢do de um simulador de trafego onde os

experimentos podem ser configurados, controlados e os resultados podem ser graficamente
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visualizados. As secdes seguintes descrevem as principais caracteristicas do simulador

implementado.

4.3.1. Linguagem de Programacao

A linguagem utilizada para o desenvolvimento do simulador é o C++. Optou-se por
essa linguagem devido ao fato desta linguagem permitir a programag¢o mais rapida e robusta.
Outra caracteristica que influencia sua utilizagdo € o suporte a ambientes integrados de
desenvolvimento que facilitam a programac¢do. Foi utilizado o C++ Builder da Borland
[BORO2], sendo um ambiente de desenvolvimento que facilita a criacdo dos itens da interface

e implementacdo das funcionalidades do software.

4.3.2. Definicao da Situacio dos Estados

Para representar o ambiente de simulacdo (malha/mapa vidria), os cruzamentos foram
representados como estados e, a partir deles, o agente pode tomar dire¢des como: norte, sul,
leste ou oeste.

Para representar o trifego entre cada cruzamento, foram utilizadas as seguintes
condicbes de  congestionamento de  transito: livre, pouco  congestionado,
congestionado/desconhecido, muito congestionado e bloqueado, que sdo representadas por
diferentes niveis de cores, mostrado na Figura 4.4.

Cada situacdo de congestionamento € representada por um valor. Os valores definidos
através de experimentos para estas situagdes foram: -0,1 para livre; -0,2 para pouco
congestionado; -0,3 para congestionado; -0,4 para muito congestionado; e -1 para bloqueado.
Esses valores sdo os que apresentam melhor desempenho para a adaptagcdo do agente durante
iteracdo com ambiente. Para o estado final, o valor previamente definido foi 1.

A distancia entre um estado e outro € definida com valor 0,1. Este valor representard o
custo do agente até o estado final. Assim, se o agente passar por 7 estados para chegar até o

estado final, seu custo sera de 0,7.
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Figura 4.4: Nivel de cores que representam a situacdo de cada estado

4.3.3. Desenvolvimento do Simulador

Desenvolvemos um simulador para demonstrar o desempenho dos algoritmos de

descoberta de politicas de ac¢do aplicando nossa nova metodologia de avaliacdo. A Figura 4.5

apresenta uma visao geral do simulador e seus principais componentes.
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Figura 4.5: Tela do simulador
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Na Figura 4.5 € possivel observar 3 dreas. No canto superior esquerdo é representado
o ambiente do algoritmo Q-Learning. Neste ambiente € possivel representar as situacdes de
congestionamento para cada estado, conforme a legenda. Logo abaixo estd o ambiente que
representa o algoritmo A*. Este ambiente ird demonstrar o melhor caminho que o agente
pode fazer até a meta e serd utilizado para medir a eficiéncia dos algoritmos. O ultimo
ambiente apresenta as iteragdes do agente, representando sua politica de aprendizagem atual
através de niveis de cores e através de setas que indicam o caminho do agente ao estado final
apos sua aprendizagem.

Outra importante funcionalidade do simulador sdo os grificos de aprendizagem, onde
é possivel observar o comportamento do agente ao longo de suas iteragdes com o ambiente. A
dimensdo Y do gréfico representa a eficiéncia do agente em um nimero determinado de
passos. A dimensdo X corresponde ao nimero de passos realizados pelo algoritmo. Estes

gréaficos sdo descritos na subsecao seguinte.

4.3.4. Descricao do Simulador
Nesta subsecdo € apresentada a descricdo do simulador, detalhando cada item que

compde a interface.

Ambiente: Representa a drea em que o agente se movimenta. Cada quadrado (estado)
representa uma posicdo deste ambiente, contendo uma das cinco situacdes de
congestionamento (livre, pouco congestionado, congestionado/desconhecido, muito
congestionado e bloqueado), e ainda o estado final a ser alcancando pelo agente. A Figura 4.6
apresenta o ambiente utilizado para a simulacdo do agente e o seu melhor caminho obtido
com a politica atual. A Figura 4.7 representa um mapa das agdes previstas por uma dada

politica.
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Figura 4.6: Melhor caminho Figura 4.7: A¢des de uma politica

aprendido pelo agente

Situacoes de erros: A Figura 4.8 apresenta as linhas que representam os erros do agente.
Quando a posi¢do do ambiente € marcada com duas linhas diagonais em forma de “X”,
significa que, a partir desta posi¢do, o agente ndo conseguiu encontrar o estado final. Quando
a posicdo € marcada com uma linha diagonal, indica que o custo para ir desta posicdo até o
estado final foi maior em comparag¢do ao melhor caminho possivel. Se a posi¢do ndo estiver
marcada com nenhuma linha, indica que o agente Q-Learning consegue alcancar o estado

final com o mesmo custo calculado pelo A *.

Figura 4.8: Situagdes de erro

Gréfico da troca de acio do agente: Este grafico tem por objetivo indicar quando um estado
trocou sua melhor acdo em uma determinada quantidade de interacdes. Neste grafico, a
dimensdo Y representa o nimero de vezes que o agente altera sua melhor a¢do para uma
posicdo do ambiente a um ndmero de agdes realizadas. Com isto, € possivel observar que
quanto menos trocas o agente realiza mais préximo da politica 6tima o agente se encontra,
sendo possivel determinar a parada do agente quando o mesmo néo realiza mais a troca da sua
melhor acdo em um determinado niimero de passos. A Figura 4.9 representa o exemplo de um

grafico com essas caracteristicas
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Figura 4.9: Gréfico do aprendizado do agente em relacdo ao nimero de trocas realizadas

Grafico da aprendizagem do algoritmo Q-Learning: Este grafico tem por objetivo
demonstrar a aprendizagem do agente Q-Learning com sua politica atual. Esta avaliacio é
feita através do nimero de acertos do agente. Este grafico demonstrard a eficiéncia do agente

em um nimero determinado de passos. A Figura 4.10 demonstra o grafico com mil iteragdes.
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Figura 4.10: Gréfico do aprendizado do algoritmo Q-Learning

Grafico da aprendizagem dos algoritmos K-NN: Este grafico tem por objetivo demonstrar
a aprendizagem dos n arranjos5 formados com a aprendizagem do algoritmo Q-Learning.

Cada curva do gréafico representa um tipo de arranjo estimado pelo algoritmo K-NN. O

> Os arranjos estdo descritos no Capitulo 5.
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desempenho de cada arranjo é determinado pelo nimero de passos do agente. A Figura 4.11
demonstra o grafico plotando todos os arranjos do algoritmo K-NN comparando com a curva

da aprendizagem do Q-Learning.

Todos os graficos de eficiéncia Legenda
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Figura 4.11: Conjunto de todos os graficos da aprendizagem do agente

Grafico da aprendizagem do algoritmo K-Learning: O grifico 4.12 demonstra o

desempenho da politica atual do algoritmo K-Learning.
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Figura 4.12: Grafico do aprendizado do algoritmo K-Learning

Representacio de valores e legendas das situacoes do ambiente: A legenda das situacdes e
do estado final é apresentada através de cores. Os valores contidos na legenda sdo que
apresentam os melhores resultados para o algoritmo. Esses valores sdo positivos quando

utilizados pelo algoritmo A*, pois no algoritmo Q-Learning o agente procura a melhor
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recompensa (maior valor), e no algoritmo A* o agente procura o menor valor (somando a
distancia e a recompensa). Os valores contidos na legenda sdo os que conseguem melhor
eficiéncia para o agente Q-Learning. A Figura 4.13 apresenta os valores e as situagdes do

ambiente.

Legenda
R Situagtes

FEH____ Livre

I'QT Pouco Congestionado
T
I-ldT I !4uito Congestionada
l-'li B Eloqucade

1 Dhbjetivo

Figura 4.13: Valores e legendas das situacdes do ambiente

Tabela da aprendizagem do agente: A Figura 4.14 apresenta os valores da aprendizagem do
agente adquiridos durante seu aprendizado. A varidvel s representa a posicao atual do agente

(coluna x linha), a varidvel Q representa a recompensa que o agente recebe ao realizar as

acoOes “acima, abaixo, direita, esquerda”, a partir da posic¢do s.

Tabela da aprendizagem do agente

s =[1.2]

(s, ACIMA) = 0,5871
O(s, ABAIXD)  =-0.0818
2(s, ESQUERDA) = -0.0850
O(s, DIREITA) = -0.1746

Figura 4.14: Tabela de aprendizagem do agente

Configuracoes da aprendizagem do agente: A Figura 4.15 representa um quadro com 0s
coeficientes da aprendizagem do algoritmo Q-Learning. A varidvel ¢ representa a constante
de aprendizado. A varidvel ¥ representa o fator de desconto, e por fim, a varidvel &
representa a probabilidade de o agente escolher uma agdo pelo maior valor esperado. O valor
50 da Figura 4.15 indica que, a probabilidade do agente realizar suas a¢des baseando-se em

seu aprendizado ou aleatoriamente € de 50%.
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Figura 4.15: Configurag¢des da aprendizagem do agente

Critérios de parada do agente: A Figura 4.16 apresenta os critérios de parada do agente. A
opgao “S/ trocar a melhor acdo”, indica que o agente ird interagir com o ambiente até o
momento em que o nimero de passos sem trocar sua melhor acéo atinja o valor determinado.
A opg¢do “N°. de passos igual a”, fard com que o agente interaja com o ambiente até atingir o
nimero de passos igual ao valor determinado. E finalmente a opg¢do “Ao atingir 100% de
eficiéncia” faz com que o agente interrompa sua aprendizagem quando encontrar uma politica

Otima.

Critério de Parada do Agente
" 5S¢ trocar melhor agdo:  |500

(* M2 de passos igual a: 5000

" Ao atingir 100% de eficiéncia

Figura 4.16: Critérios de parada do agente

Custos dos passos dos agentes: A Figura 4.17 apresenta os valores dos custos do agente para
chegar até o estado final. Os itens “Distincia”, “Situacdes” e “Total” representam o custo para
ir de uma posicdo selecionada até o estado final. O item ‘“soma de todas as posicdes”
representa a soma dos custos do agente para chegar até o estado final, partindo de cada
posicao possivel do ambiente. O item “eficiéncia” representa a eficiéncia dos algoritmos. O
algoritmo A* sempre terd 100% de eficiéncia. A eficiéncia do algoritmo Q-Learning é
definida comparando seu item ‘“soma de todas as posi¢cdes” com o do A*. A Equacdo 4.1

simplifica o algoritmo da Figura 4.2:
CustMin(A*) =Y 0,1+ > _Sit, 4.1)
ecE ecE

no qual CustMin(A*) representa o custo minimo de um caminho de tamanho n até o estado
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final calculado pelo algoritmo A *, e é um estado pertencente ao caminho e Sit indica o custo
da situacdo em um dado estado e. Naturalmente, quando um algoritmo produz custos
idénticos ao A *, afirmamos que o agente encontrou a politica 6tima para todo seu espago de

estados.

A* QLearning
Distancia: 0,300 0,300
Situacdes: 0,500 0,600
Total: 0,800 0,900
Soma de todas as posicdes: 15,300 15,500
EFICIENCIA: 100% 98,710%

Figura 4.17: Custos dos passos dos agentes

Tabela de comparaciao dos algoritmos: A Figura 4.18 representa o quadro que mostra os
valores da eficiéncia dos algoritmos. S3o os mesmos valores apresentados nos graficos de

eficiéncia.

Q-Learning |A[completo] |A[n_ciclos]  |A[ultimo_ciclo|A[ult_ciclo~(k-nn)]

At |19 19 19 18 18
Erros 2 _2 3 3
Eiciéncia  |3043%  90,48%  9048% wH B5T%

Figura 4.18: Tabela de comparagdo dos algoritmos

Configuracoes para os graficos de eficiéncia: A Figura 4.19 mostra as configuragdes para
os graficos de eficiéncia. O campo “A cada X passos” representa o intervalo de passos em
que serd medida a eficiéncia dos algoritmos. O campo “N°. Vizinhos p/ o Knn” indica o
nimero de vizinhos que o algoritmo K-NN ird utilizar. O item “Executar em seqiiéncia” faz

com que os resultados do algoritmo K-NN sejam demonstrados simultaneamente.

A cada: pazzoz. N!Wizinhos p/ o Knm: |1+ | W Executar em segliéncia

Figura 4.19: Configuracdes para os graficos de eficiéncia

4.4. Utilizacao da Metodologia para Avaliar o Desempenho do Q-Learning

A partir da metodologia proposta, realizamos alguns experimentos preliminares que
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tém como objetivo verificar a coeréncia dos valores encontrados. Os experimentos realizados
com o algoritmo Q-Learning avaliaram sua efici€ncia considerando fatores como: o nimero
de iteragdes necessdrias para o agente atingir sua melhor efici€ncia; a politica de qualidade de
recompensas; variacdes na taxa de aprendizagem; fator de desconto e os valores das
recompensas para as situagdes de congestionamento. Os valores obtidos sdo apresentados nos
paragrafos seguintes.

Para obtencdo dos resultados da eficiéncia dos algoritmos Q-Learning, K-NN e K-
Learning, foram utilizadas 10 amostras diferentes para cada tipo de experimento com cada
algoritmo. O aprendizado em cada amostra foi realizado 10 vezes pelos algoritmos, pois se
observa que fazendo experimentos em um mesmo ambiente, com fatores iguais, podem
ocorrer variacdes nas efici€ncias geradas pelos algoritmos. Isto ocorre porque as agdes do
agente sdo autdbnomas e os valores gerados durante sua aprendizagem s@o estocdsticos.
Portanto, a politica de a¢des do agente pode variar de um experimento para outro. Com isso,
as eficiéncias apresentadas ao longo deste trabalho representam a média de todos os
experimentos gerados nas 10 amostras com 10 repeticdes em cada. Esse nimero de repeti¢des
foi suficiente para avaliar com precisao a efici€ncia média dos algoritmos, pois observamos

que a partir deste nimero os resultados dos experimentos comegavam a se repetir.

4.4.1. Namero de Passos Necessarios para Atingir a Melhor Eficiéncia

Foram realizados experimentos em ambientes de tamanho entre 16 e 64 estados, pois
se observa em outros trabalhos que esses ambientes sdo os mais estudados pela comunidade
cientifica [HAR96] [SUT98] [RIB99] [ABRO1] [ANDO1].

Nos primeiros testes realizados, observou-se que para cada tamanho de ambiente
testado, o agente alcangava a melhor eficiéncia em um niimero diferente de passos. A Figura
4.20 apresenta um comparativo de: efici€ncia, quantidade de estados e quantidade de passos.
E possivel observar que para ambientes menores que 25 estados sdo necessarios
aproximadamente 500 passos para obter sua melhor eficiéncia. Para ambientes de até 81

estados observamos que é necessdrio em torno de 5000 passos. Ambientes acima de 100

estados necessitam de um ndmero superior a 20000 passos para atingir sua melhor eficiéncia.
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Figura 4.20: Grafico comparativo da aprendizagem do algoritmo Q-Learning relacionando

eficiéncia, nimero de estados e numero de ciclos

A Figura 4.20 mostra que em ambientes com muitos estados o agente precisa de um

ndamero elevado de ciclos, devido a sua necessidade de visitar cada estado indmeras vezes

para realizar o aprendizado.

4.4.2. Politica de Qualidade de Recompensas
Também foram utilizadas nos experimentos duas politicas de qualidade de
recompensas no intuito de otimizar a qualidade da politica de a¢des. As duas politicas de
qualidade de recompensas sdo:
a) A recompensa € igual a soma dos valores dos estados vizinhos ao estado para qual o
agente se moveu somada com o valor desse estado;
b) A recompensa é igual ao valor do estado para onde o agente se moveu.
Neste documento consideramos somente os resultados gerados pela segunda politica

de qualidade (b), pois verificamos que a primeira politica (a) apresenta um desempenho em

média 25% inferior comparada a segunda.

4.4.3. Taxa de Aprendizagem

Os experimentos para encontrar a melhor taxa de aprendizagem foram realizados em
ambientes com estados e tamanhos diferentes utilizando fator de desconto com valor 0,9. Os
melhores valores utilizados como taxa de aprendizagem para o algoritmo Q-Learning estdo

entre 0,10 e 0,20. Taxas superiores a 0,20 fizeram com que o agente, ao estabelecer uma



58

melhor acdo em um determinado estado do ambiente, ndo efetuasse outras acdes na busca de
caminhos melhores.

Os valores inferiores a 0,10 tornaram a aprendizagem do agente mais demorada, sendo
que o numero de iteragdes apresentada na Figura 4.20 foi insuficiente para o agente alcangar
sua melhor eficiéncia. A taxa de aprendizagem de 0,20 foi a que obteve melhores resultados e
com menores iteracdes, sendo este utilizado para os demais experimentos. Observou-se
também que quanto menor a taxa de aprendizagem, menores sdo as variacdes nas amostras.
Para verificar as melhores taxas foram realizados experimentos com valores entre 0,05 e 0,85
em ambientes com até 64 estados.

A Figura 4.21 apresenta a eficiéncia das taxas de aprendizagem aplicada em

ambientes com tamanho de até 64 estados.
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Figura 4.21: Gréfico de eficiéncia das taxas de aprendizagem

4.4.4. Fator de Desconto

Os experimentos alterando o fator de desconto foram realizados em ambientes com
estados e tamanhos diferentes. Os melhores valores para o fator de desconto estdo entre 0,85 e
0,95 conforme apresentado na Figura 4.22. Valores inferiores a 0,85 mostraram-se
ineficientes para o algoritmo, tendo baixa relevancia no aprendizado do agente, e assim este
ao invés de escolher acdes que o levam até o estado final, escolhem agdes que apenas o levam
para estados com condi¢cdes de congestionamento menores. Valores superiores a 1,1
apresentam relevancia excessiva no uso das recompensas dos estados vizinhos, e assim o
agente ndo procura os caminhos com menores niveis de congestionamento, mas sim 0s

caminhos mais curtos até o estado final.
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Figura 4.22: Grafico de eficiéncia dos fatores de desconto

4.5. Consideracoes Finais

Neste capitulo discutimos o desenvolvimento de uma nova metodologia de avaliacdo de
algoritmos para descoberta de politicas de acdo chamada MAP. A metodologia proposta foi
integrada a um ambiente simulador que possibilita a avaliacdo de algoritmos de AR e,
principalmente, a configuracio dos parametros de cada algoritmo. A MAP foi utilizada para a
avaliagdo do algoritmo Q-Learning para que os resultados encontrados pudessem ser
comparados com os valores dos parametros mais utilizados na literatura. A metodologia
mostrou-se robusta e capaz de avaliar precisamente a qualidade de uma politica de agdes. Os
conceitos utilizados na MAP sugerem que os valores de qualidade obtidos podem ser
utilizados no desenvolvimento de métodos hibridos de aprendizagem como uma heuristica em
busca de melhores politicas. Esses conceitos s@o utilizados no préximo capitulo que apresenta
o desenvolvimento de métodos que integram AR e aprendizagem por instincias e também a

utilizacdo da MAP para comparar o desempenho destes algoritmos.
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Capitulo 5

Avaliacio e Descoberta de Politicas Utilizando
Métodos Hibridos de Aprendizagem

5.1. Consideracoes Iniciais

Neste capitulo utilizamos alguns dos conceitos estudados nos Capitulos 3 e 4 para
desenvolver e avaliar um método hibrido que integra duas técnicas utilizadas em agentes
autdnomos adaptativos: AR (algoritmo Q-Learning) e Aprendizagem Baseada em Instincias
(algoritmo K-NN). A integracdo destes métodos tem por objetivo aproveitar as vantagens de
cada algoritmo: o K-NN permite que estados com caracteristicas semelhantes tenham
recompensas similares, podendo antecipar valores de recompensas e diminuir o nimero de
iteracdes necessdrias ao Q-Learning. Por outro lado, o Q-Learning garante que uma politica
Otima seja encontrada ao longo das iteracdes. Além disso, a aprendizagem do agente deve ser
dirigida por uma fungio objetiva de qualidade a ser maximizada ao longo das iteragdes com o
ambiente. Neste trabalho utilizamos a metodologia MAP para garantir uma evolugdo ripida

da aprendizagem para politicas de boa qualidade.

5.2. Algoritmos de Regressao Baseados no KNN

Os métodos de aprendizagem baseados em instincias elaboram hipéteses diretamente
a partir das préprias instancias de treinamento. Dessa forma, o algoritmo K-NN [AHA91],
armazena instincias de treinamento na memoéria como pontos no espago n-dimensional,
definido pelos n atributos que os descrevem. Quando uma nova instincia precisa ser
classificada, a classe mais freqiiente dentre os K vizinhos mais préximos é escolhida.
Acreditamos que o algoritmo K-NN pode ser utilizado para estimar os valores da tabela de

aprendizagem de um agente que utiliza o Q-Learning. O algoritmo K-NN deve receber como
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entrada um conjunto de instincias geradas a partir de uma politica de a¢des durante sua fase
de aprendizagem. Desejamos com isso, gerar um novo conjunto de estados de aprendizagem,
na tentativa de aproximar o agente de sua politica 6tima. Isso pode ser feito definindo como
um arranjo o conjunto de instincias geradas durante um ciclo de passos realizado pelo
algoritmo Q-Learning. E interessante notar que para cada estado do ambiente podemos gerar
quatro tuplas (uma para cada acdo) que representam os valores aprendidos pelo agente. Sendo
assim, o nosso espaco de estados nunca muda e € independente do nimero de passos realizado
pelo agente. Dessa forma, cada instincia de treinamento do arranjo possui os seguintes
atributos:

e atributos para representa¢do do estado na forma das recompensas esperadas para as

acdes: norte, sul, oeste e leste;
e umaagdoe

e recompensa para esta acao.

Tabela 5.1: Exemplo de atributos e valores do Arranjoli...n] gerados pelo agente com o

algoritmo Q-Learning durante aprendizagem

Estado R R R R Acao R Acao
(x,y) Norte Sul Oeste Leste Escolhida Escolhida
(0,0) -0.535 -0.987 -0.651 0.327 Norte -0.523
(0,0) -0.535 -0.987 -0.651 0.327 Sul -0.933
(0,0) -0.535 -0.987 -0.651 0.327 Oeste -0.651
(0,0) -0.535 -0.987 -0.651 0.327 Leste 0.328
0,1) -0.112 1 0.35 -0.9 Norte -0.122

A Tabela 5.1 apresenta alguns exemplos de instancias de treinamento. Esses vetores
serdo comparados através de uma fungdo de similaridade (co-seno) e em seguida, as
instancias mais proximas serdo encontradas. O pseudocddigo da Figura 5.1 apresenta como as
instancias do conjunto de treinamento gerado pelo algoritmo Q-Learning sdo aproximados e

estimados com o algoritmo K-NN.
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Algoritmo estimar._instdncia(atributo-meta, K);
//Am é somatdéria dos atributos-meta mais préximos de K vizinhos;
//Atributo-meta é o valor estimado que vai ser usado como recompensa ao
agente;
Inicialize K=numero de vizinhos mais prdéximo, AM=0;
Para todo arranjo (A) de instdncia gerado pelo Q-Learning facga:
Selecione uma instancia do conjunto;
p ¢ insténcia selecionada;
Para as demais insténcias faca:
Com o algoritmo K-NN encontre as K insténcias mais préximas de p;
Selecione as K insténcias mais prdximas;

g W N

Am ¢ somatdéria do Atributo-meta das insténcias mais proéximas de p;

Am

Atualize o Atributo-meta de p com —;

Volte ao passo 3 até que todas as instancias tenham sido selecionadas;
Retorne (Atributo-meta);
Fim.

~J O

Figura 5.1: Pseudocédigo do algoritmo que aproxima as instancias e estima seu atributo-

meta

A partir de um arranjo de instancia qualquer gerado pelo Q-Learning, é selecionada
uma instincia p e encontrado seus K vizinhos mais proximos, utilizando o algoritmo K-NN
com a Equacdo 5.1 (co-seno). O atributo-meta de p e de suas instAncias mais préximas serdo
somados e divididos por K. Esse valor estimado serd a nova recompensa fornecida a tabela de
aprendizagem do agente com o algoritmo Q-Learning.

Arranjo de instincias pode ser gerado a partir dos valores da tabela de aprendizagem
do agente com o algoritmo Q-Learning em diferentes formas. Quando o agente encerra um
ciclo de aprendizagem ou encerra sua iterag@o, o arranjo com as instancias € gerado e o valor
do atributo-meta é estimado® com o algoritmo K-NN. Esses arranjos podem ser definidos da
seguinte forma:

e Como conjunto completo de todos os arranjos adquiridos pelo agente ao longo da
execucdo do Q-Learning, ou seja, as instancias usadas sdo aquelas geradas desde a
primeira iteracdo do agente com o ambiente. Essa forma é denominada de K-NN
Arranjo[completo] ;

¢ Como um conjunto de arranjos formados por um nimero N de ciclos realizados pelo
agente, onde cada ciclo realizado pelo agente gera um novo arranjo. Essa maneira leva

o nome de K-NN Arranjo|n _ ciclos];

6 . . .
Atributo meta consiste no valor estimado por recompensas.
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¢ Como o arranjo formado pelo ultimo ciclo de aprendizagem do agente, agora chamado
de K-NN Arranjolultimo _ ciclo];

e E finalmente, na tentativa de encontrar a melhor maneira no uso das instancias é
utilizado o ultimo arranjo adquirido pelo agente calculado sobre o dltimo arranjo
estimado pelo algoritmo K-NN, formalizado pelo nome de K-NN

Arranjolultimo _ ciclo = K —nn].

A seguir € apresentado na Figura 5.2 o pseudocddigo do algoritmo que representa a

integracdo do K-NN com o Q-Learning.

Algoritmo integra_aprendizagem(PQ, PK) ;
1 Para um dado ambiente inicie PK(s,a)=0;
2 Apds a interagdo do agente Q-Learning no ambiente, receba a
politica de agdes Q;
3 Com a politica de agdes facga:
a)Crie um vetor para cada acdo em cada estado do ambiente, com os
atributos: estado, agdo e recompensa para a agao neste estado;

b)Selecione um vetor A e compare com os demais vetores B
utilizando o célculo da distédncia do co-seno, e selecione um
numero K determinado de vetores mais similares ao vetor

comparado A.
c)PK(s,a) recebe a média calculada para o atributo recompensa
para os K vetores selecionados, onde § e ad sdo o estado e

acdo indicados no vetor A.
d)Repita os passos de ‘b’ a ‘¢’ para cada vetor criado.
4 Retorne PK(s,a);
5 Fim.

Figura 5.2: Pseudocddigo da integragdo do algoritmo K-NN com o algoritmo Q-Learning

5.3. O Método K-Learning

O método descrito anteriormente pode gerar politicas intermedidrias, entretanto, nao é
garantido que essas politicas apresentem uma boa qualidade. Em alguns casos, estados que
possuem valores de recompensa inadequados poderdo sofrer modificagcdes que os aproximam
de um conjunto de recompensas corretas. Entretanto, também pode haver o efeito contrario:
estados que possuem altas recompensas podem se tornar menos importantes. Isso ocorre
porque todos os estados terdo seus valores de recompensa modificados, mesmo aqueles
estados cujas recompensas sejam adequadas. O efeito pratico disso pdde ser observado nos
experimentos onde a eficiéncia dos métodos se alternava durante a fase de aprendizado do

agente, conforme ilustrado na Figura 5.3.
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Figura 5.3: Gréfico comparativo dos algoritmos Q-Learning e K-NN

O K-Learning é um método hibrido de aprendizagem que surgiu da unido dos
algoritmos Q-Learning e K-NN e tenta resolver esse problema, ou seja, sempre melhorar o
desempenho do agente e descobrir novas politicas de acdo durante sua fase de aprendizagem.
O K-Learning funciona da seguinte forma: a aprendizagem do algoritmo Q-Learning ¢é
armazenada em uma tabela de nome PQ(s,a) e a aprendizagem do K-NN em uma tabela
PK(s,a)®. Os melhores valores dessas tabelas durante a fase de aprendizagem sdo
armazenados em uma nova tabela, denominado como PKI(s,a)’.

Este método foi criado em fungdo dos resultados obtidos em experimentos, onde se
observou que a eficiéncia dos métodos se alternava durante a fase de aprendizagem do agente.
Em muitos casos, o desempenho do K-NN tornava as recompensas descobertas pelo Q-
Learning menos interessantes, pois estados que produziam acertos passavam a produzir
erros'’. Para resolver este problema, o K-Learning modifica apenas as recompensas de
estados que conduziam a erros de aprendizagem. Quando um dos métodos € superior ao outro,
0 agente passa a utilizar a aprendizagem do mesmo. Isso faz o agente encontrar politicas de

acdo que maximizam seu desempenho e diminuem a quantidade de passos necessarios.

7 PQ(s,a) é a tabela que armazena os valores aprendidos com a politica do algoritmo Q-Learning.

¥ PK(s,a) é a tabela que armazena os valores aprendidos com a politica do algoritmo K-NN.

? PKI(s,a) ¢ a tabela de aprendizagem do método K-Learning.

' A metodologia MAP ¢ utilizada para definir acertos e erros do agente e foi discutida em detalhes na Secio 4.2.
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Algoritmo KLearning (PQ,PK,PKI);
1 Para um dado ambiente inicialize PQ(s,a)=0, PK(s,a)=0, PKI(s,a)=0;
2 Para cada iteracdo usando o algoritmo Avaliagdo_Politica repita:
Enquanto Condigé&o de Parada != Verdadeiro faca:
Se PQO(s,a) < PK(s,a)
Entao
PKI(s,a) ¢« PQ(s,a);
Senao
Continue aprendizagem usando PQ(s,a);
2 Retorne (PQ, PKI);
3 Fim.

Figura 5.4: Pseudocddigo do método K-Learning

A Figura 5.4 mostra que para cada iteracdo o desempenho dos algoritmos Q-Learning
e K-NN sdo comparadas. O algoritmo Avalia¢do_Politica foi definida na Se¢do 4.2 e faz parte
da metodologia MAP. Quando o desempenho de um dos algoritmos € superior, essa
aprendizagem passa para um a tabela Px7, que representa a aprendizagem do método K-
Learning. Os resultados desse método hibrido de aprendizagem sdo apresentados nos
paragrafos seguintes. Dessa forma o agente pode encontrar politicas de acdo que maximizam

seu desempenho e diminuem a quantidade de passos necessdrios.

5.4. Algoritmos Utilizados nos Experimentos
A seguir sdo descritos os algoritmos e pardmetros utilizados nos experimentos

utilizando a metodologia MAP.

5.4.1. Algoritmo Q-Learning

Para o algoritmo Q-Learning, os valores definidos para cada situacdo de
congestionamento representardo as recompensas que o agente ird receber como reforgo para o
seu aprendizado. Para o aprendizado do agente com o algoritmo Q-Learning, varias escolhas
precisam ser feitas na tentativa de fazer com que o agente chegue o mais préoximo possivel de
uma politica 6tima para o ambiente simulado. Pardmetros como: recompensas, fator de
desconto, taxa de aprendizagem e a porcentagem de probabilidade de escolha da melhor agdo
irdo determinar a eficiéncia do agente Q-Learning.

A politica de recompensas inicialmente definida determina que, ao realizar uma acao,
0 agente recebe como recompensa a soma dos valores das situagdes vizinhas ao estado para o

qual ele se moveu, ainda somada com o valor da situacdo desse estado. Apds alguns
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experimentos realizados, a politica de recompensas foi alterada da seguinte forma: o agente ao
realizar uma acdo, recebe como recompensa apenas o valor da situagdo do estado para onde
ele se moveu. Os demais valores dos pardmetros necessarios ao Q-Learning foram definidos

de acordo com os experimentos discutidos na Secdo 4.4.

5.4.2. Algoritmo K-NN

Para o aprendizado com o algoritmo K-NN, serdo utilizadas instincias do aprendizado
do Q-Learning. Arranjos de instincias serdo adquiridos em intervalos de passos do Q-
Learning. Previamente, este intervalo é definido com valor de 50 passos, ou seja, a cada 50
iteracoes do agente Q-Learning o algoritmo K-NN recebe vetores (Tabela 5.1) que
representam as recompensas que o agente adquiriu para cada acdo em cada estado do
ambiente. A partir desses vetores, o algoritmo K-NN ird medir a similaridade entre eles
utilizando a distincia co-seno, apresentada na Equacdo 5.1, selecionando os vetores que

possuirem valores mais parecidos:

i

- - 2._> Z(dl ql)
cos@=cos(d;,q) =~ q_) == (5.1)
TS YAD S
i=1 i=1

- -

no qual d e g representam os vetores da tabela PK(s,a), d e g sdo os elemento de cada

vetor e i € o indice da posi¢do de cada elemento. Antes de comparar o desempenho do Q-
Learning, K-NN e K-Learning s@o necessarios estabelecer os melhores parametros para o K-
NN como feito anteriormente. Para isso sdao descritos nos pardgrafos a seguir alguns
experimentos realizados.

Os experimentos sobre o algoritmo K-NN foram realizados em ambientes de 16
estados com 200 iteracdes, 25 estados com 500 iteracdes e ambientes de 64 estados com 3000
iteracdes. Os demais parametros utilizados serdo os melhores encontrados nos experimentos

com o algoritmo Q-Learning, citados anteriormente.
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. . . . e A . L4 11 .
Nos experimentos a seguir, foi avaliada a eficiéncia média~ do algoritmo K-NN

quanto ao numero de vizinhos utilizados.
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Figura 5.5: Eficiéncia do algoritmo K-NN em ambientes com 16 estados

100%
90%
80%
0%
60%
S0%
40%
30%
20%
10%

0%

Eficiéncia

K-Vizinhos

—4— Afcompleto]

Aln_ciclos] —d— Afultimo_ciclo] Alultimo_ciclos - (K-nn)]

Figura 5.6: Eficiéncia do algoritmo K-NN em ambientes com 25 estados

' A eficiéncia média de cada algoritmo é calculada pela somatéria da eficiéncia final de cada amostra dividido

pelo nimero total de amostras.
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Figura 5.7: Eficiéncia do algoritmo K-NN em ambientes com 64 estados

As Figuras 5.5, 5.6 e 5.7 demonstram que o algoritmo K-NN obtém em geral maior
eficiéncia quando realiza seu aprendizado utilizando todos os conjuntos de instancias
adquiridas a partir do Q-Learning (K-NN Arranjo[completo]). No entanto, para este tipo de
aprendizado, quanto maior o nimero de vizinhos utilizados menor foi sua eficiéncia.

Para o tipo de aprendizado do K-NN onde ¢ utilizado um ntiimero de conjunto de
dltimas instancias do agente Q-Learning (K-NN Arranjo[n _ ciclos]), a eficiéncia foi maior
em alguns experimentos € menor em outros, ndo mantendo uma regularidade e diminuindo a
confiabilidade da técnica, pois ela ndo consegue garantir eficiéncia média de melhor
qualidade.

No tipo de aprendizado utilizando somente o ultimo conjunto de instincias de
aprendizado do agente Q-Learning (K-NN Arranjo[ultimo _ ciclo], a média da eficiéncia foi a
menor comparada com os outros tipos. No entanto, apresentou as melhores efici€ncias
utilizando 7 vizinhos. J4 no tipo de aprendizado utilizando o dltimo conjunto de instincias de
aprendizado  adquirido  pelo agente  Q-Learning e pelo agente K-NN
(Arranjolultimo _ ciclo = K —nn]), a média de eficiéncia apresentou-se inferior a todos os
outros métodos de aprendizado, e também diminuiu com um ndmero maior de vizinhos.

Portanto, o tipo de aprendizado que apresenta melhor desempenho aos demais arranjos
€ o tipo de aprendizado com todos os conjuntos de instancias do agente Q-Learning

Arranjo[completo], utilizando apenas 3 vizinhos mais proximos. Assim, esse tipo de
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aprendizado serd adotado ao longo do Capitulo 5 para os demais experimentos. A seguir, é

apresentado um comparativo da eficiéncia dos algoritmos Q-Learning e o K-NN.

5.5. Algoritmo Q-Learning vs. K-NN

Os experimentos para comparagdo da eficiéncia do algoritmo Q-Learning e o
algoritmo K-NN foram realizados em ambientes de tamanho entre 16 a 64 estados com 1000
iteracdes. A quantidade de amostra para todos os experimentos foi descrito na Secio 4.4.

A Tabela 5.2 mostra que o algoritmo Q-Learning é superior ao algoritmo K-NN. A

eficiéncia média dos algoritmos utilizados neste trabalho € calculada pela somatéria da

eficiéncia final de cada amostra dividido pelo nimero total de amostras.

Tabela 5.2: Comparativo dos algoritmos Q-Learning e K-NN

Algoritmo Q-Learning Algoritmo K-NN
Quantidade de Eficiéncia (%) Quantidade de Eficiéncia (%)
estados estados
16 98 16 96
25 94 25 88
64 86 64 79

Porém, nos experimentos realizados, notou-se que em algumas amostras, a eficiéncia
do algoritmo K-NN foi maior que a do Q-Learning, e em alguns casos, conseguindo alcancar
a politica 6tima antes do agente Q-Learning, como apresentado no grafico da Figura 5.8 pelo

Arranjo[completo] .

Tad ificos de eficiéne
. D. 05 osgr? |cosl egmenma Legenia
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Arranjo [n _ ciclos )
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Arranjolultimo _ ciclo= K — nn]

passos % 20

Figura 5.8: Grafico da superioridade de um arranjo com o K-NN
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Assim, se em alguns momentos o algoritmo K-NN consegue otimizar a eficiéncia do
algoritmo Q-Learning, pode-se utilizar estes dois algoritmos em conjunto para o aprendizado
em busca da politica 6tima. Neste tipo de aprendizado, durante a interacdo do agente no
ambiente, a base de conhecimento utilizada seria a do algoritmo que estivesse com a maior
eficiéncia (PQ(s,a) ou PK(s,a)), sendo aplicado entdo, o algoritmo Q-Learning na base mais
eficiente. Como visto nas se¢des anteriores, este € o conceito-chave do algoritmo K-Learning.
Os experimentos a seguir comparam a eficiéncia dos algoritmos Q-Learning e K-NN e K-

Learning.

5.6. Comparacio dos Algoritmos Q-Learning, K-NN e K-Learning

Os experimentos para comparacdo da eficiéncia dos algoritmos Q-Learning, K-NN e o
método hibrido K-Learning foram realizados em ambientes de tamanho entre 16 a 64 estados.
As Figuras 5.9 a 5.13 apresentam a comparacao dos trés algoritmos em ambientes e estados

com situacdes diferentes.
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Figura 5.9: Eficiéncia dos algoritmos Q-Learning, K-NN e K-Learning em ambientes com

16 estados
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Figura 5.11: Eficiéncia dos algoritmos Q-Learning, K-NN e K-Learning em ambientes com

36 estados



72

100%
920%

80% ﬁ'

70%%

60% %
50% 4

400{{0 M
0% —————

20% F_‘.’-

10% 1{

0“/0 T T T T T T T T T T T T T
50 100 150 200 250 300 350 400 500 1000 2000 3000 4000 S000

Eficiéncia

Passos

Algoritmos |+Q—Leaming ——EK-nn k—Learm'ng|

Figura 5.12: Eficiéncia dos algoritmos Q-Learning, K-NN e K-Learning em ambientes com

49 estados
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Figura 5.13: Eficiéncia dos algoritmos Q-Learning, K-NN e K-Learning em ambientes com

64 estados

As Figuras 5.9 a 5.13 apresentam que, de um modo geral, o método K-Learning
apresenta efici€ncia superior aos algoritmos Q-Learning e K-NN durante a aprendizagem do
agente. Geralmente, o método K-Learning obtém desempenho superior em cada fase (ciclo)
do aprendizado do agente. Isso fez com que ele diminuisse o nimero de passos necessarios
para o agente encontrar uma boa politica de acdo. Em ambientes com 16 estados houve em
média uma diminuicdo de 18% do niimero de passos. Para ambientes de 25 estados a reducio

foi em média de 20%. Para ambientes de 36 estados a redugdo foi em média de 13%. Para
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ambientes de 49 estados a reducgdo foi em média de 15%. E finalmente, para o ambiente de 64
estados o método K-Learning conseguiu otimizar em média 12% os passos. Portanto, o
método K-Learning converge mais rapidamente para uma boa politica de a¢des e diminui o
ndmero de iteracdes.

A Tabela 5.3 apresenta a diferenca média de eficiéncia dos algoritmos Q-Learning e
K-NN em relagdo ao método K-Learning. A quantidade de amostras usada nos experimentos

€ a mesma descrita na Secdo 4.4.

Tabela 5.3: Comparativo da eficiéncia média dos algoritmos Q-Learning e K-NN com o

método K-Learning.

Quantidade Q-Learning
de Estados (%) K-NN (%)
16 -2 -3
25 -4 -6
36 -2 -9
49 -3 -8
64 -7 - 16

E possivel observar que o método hibrido é superior tanto na eficiéncia média quanto
ao numero de iteragdes necessdrias para encontrar uma boa politica. Isso mostra que esse
método consegue se adaptar mais rapidamente ao problema proposto. O seu bom desempenho
€ decorrente de técnicas de estimagdo que conseguem aproximar os valores aprendidos pelo
agente aos valores de uma boa politica de acdes. A Tabela 5.4 apresentada a percentagem de

superioridade do método K-Learning em niimero de passos.

Tabela 5.4: Otimizagdo do niimero de passos do método K-Learning

Quantidade Otimizacao do
de Estados | nimero de passos (%)
16 18
25 20
36 13
49 15
64 12
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5.7. Otimizando os Algoritmos de Aprendizagem

Utilizamos também algumas heuristicas que permitiram melhorar o desempenho dos
algoritmos de aprendizagem estudados nas sec¢des anteriores, fazendo com que politicas de
acdo fossem descobertas mais rapidamente.

A primeira heuristica utilizada para aumentar o desempenho dos algoritmos foi evitar
a visita do agente aos estados aprendidos depois de um nidmero X de iteracdes. Assim, o
agente passou a buscar os estados com recompensas mais baixas, fazendo que a soma das
recompensas finais fossem acumuladas mais rapidamente. As Figuras 5.14 a 5.22 apresentam
uma comparacao dos algoritmos Q-Learning, K-NN e K-Learning com e sem a aplicacio da
heuristica.

A segunda heuristica consiste em usar a estratégia de exploracdo aleatéria -

£ —Greedy, onde o agente passa a escolher acdes aleatérias com probabilidade em &
(0<e<1) noqual € é o parametro que define a taxa de exploracdo, ou seja, quanto menor o

valor de &, menor a probabilidade de se fazer uma escolha aleatéria. Esta estratégia é
aplicada somente ao método hibrido K-Learning, devido a sua melhor adaptagdo com o

&€ —Greedy . As Figuras 5.23 e 5.24 apresentam a eficiéncia da heuristica com o K-Learning.

5.7.1. Algoritmo Q-Learning vs. Algoritmo Q-Learning com Heuristica

A aplicacdo da primeira heuristica no algoritmo Q-Learning fez seu desempenho
aumentar em média de 10% nos trés ambientes. Nos ambientes com 25 estados o método
melhorou o desempenho do algoritmo em 6%. Para os ambientes com 49 estados o
desempenho aumentou em 7%. E finalmente em ambientes com 64 estados a heuristica
otimizou o algoritmo em 16%.

As Figuras 5.14, 5.15 e 5.16 apresentam a evolucdo do algoritmo Q-Learning usando

heuristica.
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Figura 5.14: Q-Learning vs. Q-Learning com heuristica em ambientes com 25 estados
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Figura 5.15: Q-Learning vs. Q-Learning com heuristica em ambientes com 49 estados
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Figura 5.16: Q-Learning vs. Q-Learning com heuristica em ambientes com 64 estados

5.7.2. Algoritmo K-NN vs. Algoritmo K-NN com Heuristica

O algoritmo K-NN com a primeira heuristica conseguiu aumentar em média 13% o

desempenho nos trés ambientes. Esta heuristica otimizou o desempenho do algoritmo em 7%

nos ambientes de 25 estados, 11% em ambientes de 49 estados e 22% em ambientes com 64

estados.

As Figuras 5.17, 5.18 e 5.19 apresentam o comparativo do algoritmo K-NN com e sem

heuristica.
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Figura 5.17: K-NN vs. K-NN com heuristica em ambientes com 25 estados
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Figura 5.18: K-NN vs. K-NN com heuristica em ambientes com 49 estados
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Figura 5.19: K-NN vs. K-NN com heuristica em ambientes com 64 estados

5.7.3. Algoritmo K-Learning vs. Algoritmo K-Learning com Heuristica

E finalmente para o algoritmo K-Learning, a primeira heuristica conseguiu aumentar
seu desempenho em média de 6% nos trés ambientes. Em ambientes com 25 estados o
desempenho aumentou em 3%, ambientes de 49 estados o desempenho aumentou em 7% e
8% foi o aumento em ambientes com 64 estados.

As Figuras 5.20, 5.21 e 5.22 apresentam a evolu¢do do K-Learning com heuristica.
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Figura 5.20: K-Learning vs. K-Learning com heuristica em ambientes com 25 estados
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Figura 5.21: K-Learning vs. K-Learning com heuristica em ambientes com 49 estados
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Figura 5.22: K-Learning vs. K-Learning com heuristica em ambientes com 64 estados

Assim, pode-se observar que esta heuristica € eficiente aos algoritmos de
aprendizagem com algumas observagdes; 1) o método é eficiente somente apds um nimero X
de iteracdes. Isso acontece porque os estados visitados inicialmente possuem recompensas
pequenas, devido as poucas iteragdes do agente no comeco da aprendizagem; ii) € necessério
um numero de iteragdes até que as recompensas sejam maiores. Os algoritmos com heuristica
apresentam melhor desempenho a partir de um nimero razodvel de iteracdes; iii) € utilizado
junto com este método o algoritmo K-NN estimando somente os estados com recompensas
incorretas.

A segunda heuristica - estratégia de exploracdo aleatéria £—Greedy garantiu aos
algoritmos encontrar politicas 6timas de acdo (PQ*, PK*, PKI*), maximizando a soma
das recompensas finais realizando escolha de ag¢Ges de maneira aleatéria. A estratégia

&€ —Greedy foi aplicada somente quando o desempenho dos algoritmos estacionaram em uma

politica diferente da 6tima.

Os resultados apresentados com a estratégia € — Greedy sdo do algoritmo K-Learning,
pois este algoritmo € o que apresenta melhor desempenho com esta estratégia. Os algoritmos
Q-Learning e K-NN precisaram de um niimero de iteragdes muito maior do que apresentado
nos experimentos das se¢des anteriores.

A Equacdo 5.2 apresenta a estratégia € —Greedy aplicada ao método K-Learning:
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PKI(s,a) < PKI(s,a)+alr+ y.(A (&)(max, PKI(s',a)— PKI(s,a)))] (5.2)

random

onde PKI(s,a) € o valor aprendido pelo método K-Learning com agdo aleatoria A, ,,,,,(€)

em um estado s .

Esta estratégia garante ao método hibrido de aprendizagem encontrar politicas de acdo
otima PKI* em qualquer ambiente, pois nos estados incorretos o agente executard acdes de
maneira aleatdria, maximizando a soma das recompensas finais.

A Figura 5.23 apresenta a evolugdo do método usando o &€ —Greedy com valor
diferente de 100% em uma politica de agdo qualquer em ambientes com 25 estados. Os pontos

anotados na figura (passos 500 e 550) informam o momento do uso da estratégia & —Greedy .
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Figura 5.23: K-Learning £ — Greedy com < 100%

A estratégia € —Greedy foi aplicada somente quando o desempenho do K-Learning
estacionou em uma politica diferente de PKI *, ou seja, desempenho menor que 100%.

Nos experimentos realizados, a estratégia & —Greedy ndo conseguiu bons resultados
com o método K-Learning quando usado desde as primeiras iteracdes. A estratégia
&€ —Greedy com o método K-Learning somente consegue boas politicas quando usado depois
da sua aprendizagem estar estabilizada. Isso acontece, porque inicialmente o método K-

Learning ndo possui bom desempenho devido aos seus valores de aprendizado ainda serem
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baixos (recompensas menores). Neste caso, quando o agente utiliza a politica corrente ele
possivelmente cometera erros na atualizagdo das recompensas.

A Figura 5.24 apresenta o comparativo do método K-Learning com & —Greedy igual

e diferente de 100% em toda a aprendizagem.
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Figura 5.24: K-Learning com & — Greedy em 100% vs. K-Learning com & — Greedy menor

que 100%

5.8. Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os principais resultados dos algoritmos baseados em
instancias e do método K-Learning. O algoritmo K-NN nos permitiu estimar novos valores
que sdo gerados pelo algoritmo Q-Learning, em qualquer fase de aprendizagem, na intencao
de descobrir novas politicas de acdo. Esses valores estimados pelo K-NN néo garantem que
esses novos valores irdo convergir mais rapidamente para uma boa politica. Isso ocorre
porque novos valores de recompensas podem alterar os estados aprendidos corretamente pelo
Q-Learning anteriormente. O método hibrido consegue encontrar boas politicas de acio,
justamente por utilizar os melhores valores do Q-Learning e estimar corretamente valores de
recompensas que até entdo se apresentavam incorretos. Apresentamos também alguns
métodos que otimizaram o desempenho dos algoritmos de aprendizagem utilizados nos

experimentos.
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Capitulo 6

Conclusao

Este trabalho apresentou duas contribuicdes principais: a primeira é o
desenvolvimento de uma metodologia genérica — MAP, que € capaz de avaliar a qualidade de
politicas descobertas por agentes autdnomos adaptativos que utilizam algoritmos de AR,
possibilitando que o desempenho de um agente seja estimado sem a necessidade de conhecer
o dominio. A segunda é o desenvolvimento de um método hibrido de aprendizagem,
unificando técnicas de AR com algoritmos de aprendizagem baseada em instincias,
permitindo que boas politicas fossem descobertas em um nimero razodvel de passos.

Técnicas de AR e algoritmos baseados em instdncias podem ser utilizados
conjuntamente na construcdo de métodos hibridos inteligentes para satisfazer determinadas
classes de problemas. Esses algoritmos podem encontrar solu¢des dtimas para problemas
onde agentes autdbnomos interagem com diferentes ambientes.

O uso de agentes autdonomos adaptativos € importante em problemas onde exemplos
de comportamentos para suas agdes ndo estdo disponiveis. No problema proposto nesta
dissertacdo, o agente conseguiu de maneira satisfatdria interagir com um ambiente de
simulag¢do de tridfego vidrio para aprender politicas de movimentagdo. Além disso, foram
propostos algoritmos alternativos de descoberta de politicas.

Para medir o desempenho do agente, desenvolvemos uma nova metodologia de
avaliagdo — MAP; que permitiu avaliar precisamente o desempenho dos algoritmos de
aprendizagem. A metodologia permite observar em detalhes o desempenho dos algoritmos em
qualquer ciclo de aprendizagem. Isso foi fundamental para a constru¢io do método K-
Learning, pois pudemos deduzir que estes algoritmos poderiam ser usados paralelamente,
observando que o desempenho dos algoritmos Q-Learning e K-NN se alternavam

constantemente.
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Os experimentos realizados com MAP mostram que a metodologia é robusta em
ambientes parcialmente conhecidos e complexos e pode auxiliar na determinacdo adequada
dos parametros de algoritmos de AR. Isso é importante porque esses fatores t€ém grande
relevancia no desempenho da aprendizagem do agente.

O algoritmo K-Learning usado em conjunto com técnicas de estimacdo, consegue
convergir rapidamente para uma boa politica de acdo. Isso ocorre porque os estados que ainda
foram pouco explorados pelo Q-Learning, recebem valores que podem levar o agente a
encontrar politicas intermedidrias. Dessa forma, o problema de exploracao repetida de todos
os estados do ambiente observado no Q-Learning é reduzido significativamente.

Experimentos realizados com o algoritmo K-NN mostram que mesmo tendo um custo
computacional mais elevado, seus resultados sdo satisfatérios, pois ele consegue estimar
valores encontrando solug¢des superiores ao do Q-Learning no decorrer de sua aprendizagem.

O método hibrido K-Learning integrou a forma robusta de aprendizagem do Q-
Learning com a maneira eficaz de estimar os valores do aprendizado do algoritmo K-NN
descobrindo novas politicas de ac¢do. Este método hibrido de aprendizagem consegue otimizar
o0 agente em termos de convergéncia, nimero de iteracdes e qualidade da politica de a¢des.

Os resultados observados com MAP e o bom desempenho do método K-Learning, nos
motivam a realizar novas pesquisas em ambientes maiores e mais complexos, como por
exemplo, ambientes dindmicos. Alguns experimentos preliminares neste tipo de ambiente
mostram que o método € robusto para este tipo de problema.

Apesar dos resultados obtidos serem encorajadores, algumas diretivas futuras sdo
merecedoras de investigacdes para responder algumas questdes como:

e Comparar diferentes formas a atualizagcdo da politica atual. A atualizacdo da
politica corrente poderia ser feita de forma parcial (apenas com os melhores
valores de recompensa) e ndo integralmente como € feito atualmente.

¢ Uma fun¢do heuristica poderia ser usada para a aceleragcdo da AR [BIA04],
indicando a escolha da acdo tomada e limitando dessa forma, o espago de busca
do agente.

e O uso de uma arquitetura multi-agente poderia ser indicado para a exploracdo
de regides mais distantes do estado final em que as recompensas dos estados

sdo menores. Alguns desses conceitos podem ser encontrados em Almeida et

al. [ALMO04].
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¢ Uma outra questdo consiste em avaliar os algoritmos em ambientes dindmicos e
também em ambientes com ruido. Como o K-Learning utiliza resultados de
algoritmos diferentes, a priori, ele deverd ser mais robusto em situacdes onde
os valores de recompensa variam inexplicavelmente (ruido), pois sabe-se que o
K-NN € um método menos susceptivel a ruidos nos dados de aprendizagem.

¢ Finalmente, o uso de vérios agentes poderia ser usado para explorar ambientes
maiores, onde cada agente ficaria responsdvel em explorar determinadas
regides de um certo ambiente. Assim, a aprendizagem de cada agente seria
propagada para os demais agentes, diminuindo o ndmero de iteracdes até

encontrar uma boa politica de acdes.

Mesmo com os bons resultados alcangcados pelo método K-Learning, esses estudos
complementares sdo importantes para a evolugdo deste método, pois a diversidade de
experimentos a serem produzidos € enorme, o que faz surgir novos cendrios a serem
estudados. MAP e K-Learning poderdo ser utilizados em classes de problemas similares ao
apresentado neste trabalho, pois se mostram robustos em experimentos realizados com

ambientes de estados com diferentes niveis de congestionamentos e bloqueios.
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Apéndice A

Al. Algoritmo A* (A star)

Segundo Russell e Norvig [RUS04], a forma mais amplamente conhecida da busca
pela melhor escolha de um caminho € chamada de busca A* ou algoritmo do A* (A star).

Ela avalia os estados combinando g(n), o custo para alcangar cada nd, e h(n), o custo para ir

do estado atual até o estado final.

A funcdo expressa na Equagdo A.1 estima os valores do algoritmo [HARG68].
f(n) = g(n)+ h(n) (A.D

Tendo em vista que g(n) fornece o custo do caminho desde o estado inicial até o
estado n, e que h(n) € o custo estimado do caminho de custo mais baixo de n até o estado
final, entdo, f(n) € o custo estimado da solucdo de custo mais baixo passando por n. Desse
modo, se for necessario encontrar a solu¢do de custo mais baixo, uma opg¢do razoavel serd
experimentar primeiro o estado com o menor valor de g(n)+h(n). Na verdade, essa
estratégia € mais que apenas razodvel: desde que a fun¢do heuristica h(n) satisfaca a certas
condicdes, a busca A* serd ao mesmo tempo completa e tima.

Nilsson [NILS98] prova que, se h(n) € uma sub-estimativa de valor, entdo o
algoritmo A* garante encontrar o caminho minimo entre a origem e o destino. A

complexidade algoritmica do A* é O(n’), sendo a mesma do algoritmo de Dijkstra

[COR90].



