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Abstract

There are many methods to sdving the reinforce-
ment learning problem In this work, reinforcement le-
arning algorithms are investigated in the context of the
smal robot navigation. Some mehods as Q-learning,
R-learning and H-learning are presented. A MDP envi-
ronment (Markov Decision Procesy is proposd by uti-
lizing the fuzz logic concepts and experiments perfor-
med with the Q-learning algorithm are also preseited
and discussel.

1. Introducéo

Aprendizado com reforco é basalo na idéia de que,
Sse uma agéo € seguida de estados satisfatérios, ou por
uma melhoria no estado, entéo a tendéncia para produzr
esta acdo e aumentada, isto €, reforcada. Estendendo-se
eda idéia, acles podem sa@ sdedonadas em funcéo da
informagdo sobre os estados que elas podem produzir, o
gue introduz aspectos de controle com redimentagéo.

Edetipo de aprendizado difere do aprendizado super-
visionado implementado peo Perceptron [1] e Addine
[2]. Métodos com aprendizado supervisionado, também
chamados de métodos da Corregéo do Erro, requerem um
conjunto de treinamento constituido de pares de vetores
de entrada e saida

Uma diferenca importante entre o méodo da Cor-
rec@ do Erro e o Aprendizado com Reforco, € pelo ul-
timo ndo se basea exdusivamente nos sals pesos para
deteminar suas agdes, ele gera agdes por um processo
aleaodrio que é polarizado por uma combinacdo dos va-
lores de seus pescs e de suas entradas Asdm, as aghes
n&o s&o vistas apenas como respostas aos padrdes de en-
trada, mas também deperdem dos egados do sistema.
Além diss, se aregoda desgada ndo é conhecida, a
avaliacdo do desempenho do sistema é obtida indireta-
mente considerando o “efelto” de sua saéda no ambiente
com o qual o sistemainterage. Aprendizado com refor¢o
€ aplicado quando este “€efeito” € medido através de mu-
dangas em um determinado sind: reinforcement (termo
usado na teoria de aprendizado de animais) [3].

O objetivo deste trabaho é investigar o potencial dos
agoritmos de aprendizado com reforco existentes, vi-
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sando a nave@cdo de rob6s moveis em um amhiente
qualquer.

Iniciamente, é apresentado um estudo sobre uma es-
trutura moderna e bastante utilizada no aprendizado com
reforco, chamada de Proces® de Dedsdo de Markov ou
MDP (Markov Decision Process, discutido na secéo 2.
Em sequida, alguns dos algoritmaos utilizados em apren-
dizado com reforco, que utili zam méodos moddl-free co-
mo Q-leaming [4, 5], R-learning [6] e 0 méodo model-
based no H-leaming [7], s& apresatados na se;éo 3.
Os detal hes de implementacdo propogos de um MDP fi-
nito, para o algaritmo Q-learning € apreseiado na sego
4. Pam finalizar, sé apresentadas as sugestles paatra-
balhos futuros na se¢® 5.

2. Processo de Decis® de Markov

Uma forma de moddar problemas de aprendizado
com reforgo € utilizar o Processo de Deciséo de Markov.

QO

recompensa

Ambiente
acio

Figura 1: Modelo padréo de aprendizado com reforgo.

Trés sinais passam de um lado para outro entre o
agente e o ambiente, como € mostrado na Figura 1, ca
racterizando o problema de aprendizagem: um sinal para
represatar as escdhas feitas pdo agerte, um sina que
indica o estado do ambiente e um sinal para definir as
mets do agente, representando repedivamente as agoes,
edados do ambiente e as recmmpensas.

O sind de recompensa € a maneira de se comunicar
ao agerte como atingir a meta, ndo devendo, de forma
alguma, lhe indicar como redlizar est tarefa. A fonte
da recompensa est reresentada fora do agente, mas is-
to ndo impede que o agente defina para si um tipo de
reconpensa interna ou uma sejuéncia de reconpensas
internas.



Na estrutura da aprendizagem com reforgo, o agen-

s . - T la 1: Transica .
te faz suas decisbes com base num sinal do ambiente abela ansicao de estados

chamado de estado do ambiente. Caso um estado conte- | r _ pa R
ha toda a informacéo relevante, entao ele é chamado de e R e
rl\]/l . & e do Markov. Pod alto alto procurar |« | RProcuTar
arkov ou que tem a propriedade de Markov. Jode-se g baixo procurar | 1 — a | Rprocurar
observar esta propriedade na velocidade e posicdo atu- baixo  alto procurar | 1— 3 3
ais de uma bola de canhéo, observando que estas infor- baixo baixo procurar 38 Rprocurar
macdes sdo suficientes para determinar seu véo futuro, alto alto esperar 1 Resperar
nao |mp9rtand0 com que veIOC|dade,sa|u_ e de que po- alto baixo esperar 0 Resperar
sicdo veio; o que for importante sera obtido do estado baixo  alto esperar 0 Resperar
corrente. _ ~ baixo baixo esperar 1 Resperar
Uma tarefa de aprendizagem com reforgo que satis- paixo  alto recarregal 1 0
fagca a propriedade de Markov € chamada de Processo paixo  baixo recarregaf 0 0

de Deciséo de Markov, ou MDRMarkov Decision Pro-
ces$. Se os estados e acbes forem finitos, entdo sera
chamado de Processo de Decisdo de Markov finito ou
MDP finito. ) _
A fim de ilustrar um MDP, é apresentado a seguir descarregar a bateri& = 1, precisando que alguém
um exemplo simples, porém nao realista, de um robd © Ieve_para recarregar. Pelo c_)bjetlvo proposto o robd nédo
que tem por objetivo coletar o maior nimero de latas d€Ve ficar sem energia e por isso ele foi punido com uma
possiveis, gastando o minimo de energia. recompensa negativa. Quando se escolhe a opgao esperar
Supbe-se que sejam consideradas as trés seguintes nao ha gasto de energia, ficando o robé no mesmo estado;
decisfes: procurar ativamente por uma lata, permanecer desta forma as opgGes em que ha mudanga de estado tém
parado esperando que alguém lhe traga a lata e voltar pro~babllldade O(zero) d € ocorrer. No caso da escqlha da
a base para recarregar a bateria. O melhor modo de 2S8C recarregar o proximo estado sera de bateria alta,

nao haven r ibili .
se encontrar latas € procurando-as ativamente, mas isto do havendo outra possibilidade

descarrega a bateria do robd. Por outro lado, somente
esperar ndo € uma boa maneira de se conseguir as latas. pmcurar

Sempre que o rob0d esta procurando é possivel que sua g, pmcurar
bateria se esgote; neste caso o robé deve desligar e es- Procurar [3 Rprocura
perar seu resgate 0 que provoca uma recompensa baixa.
s~ . 1- o, Rprocura
O agente faz suas decisdes baseado no nivel de ener- Esperar
gia da bateria, distinguidos por dois niveaiq e baixo). 1, Respera

O agente tem a possibilidade de escolher egdperar,
procurar ou recarregar se 0 nivel da bateria estiver
baixo. Com isto, pode-se definir o conjunto de estados ~ Esperar
S e o conjunto de ag6ed(s), como: L, Rewes
S = {alto, baixo} PE‘}T“gar
A(alto) = {procurar, esperar} ’
A(baixo) = {procurar, esperar, recarregar}
A cada lata coletada é adicionado +1 na recompen-
sa e caso ele fique sem energia uma punicéo de -3 é

Figura 2: Diagrama de transigdo de estados.

administrada, RPoetrs” @ R**pe7e" representam o na- A definicio de um MDP finito é bem ilustrada no
mero de latas coletadas enquanto “procurava” e “espe- exemplo do robd reciclador, podendo ser generalizada
rava” respectivamente, tal querTocurer > Resperor, através dos seguintes elementos:

F|nalmente para deixar as coisas Slmp|eS Supoe Se qUeS Conjunto de estados do ambiente
nenhuma lata pode ser coletada durante a ida a base paraj(s) conjunto de acées possiveis no estado
recarregar e que nenhuma lata pode ser coletada em umpa - prohabilidade de transicio deparas’ dadoa

passo no qual a bateria & esvaziada. Por ser este umpa | recompensa pela transicdo de s pdrdadoa
sistema MDP finito, pode-se escrever as probabilidades gne: s,s' €5 eac A(s)

de transicdo e as recompensas esperadas como na Tabela ) .
1 ou como um diagrama de transicdo de estados visto na  EXIStem boas referéncias para MDPs, que podem ser
Figura 2. encontradas em [8, 9, 10, 11].

Estando com a bateria no nivel alto e executando Na maioria das vezes, o modelo MDP n&o esta com-
a acdo procurar tem-se duas possibilidades: a bateria pleto, ou seja, ndo se conhece a funcdo de probabilidade
continuar altaP = «, ou baixar,P = 1—a. Caso esteja de transicdo de estado ou a fun¢éo de recompensas espe-
com o nivel baixo e excute a acao procurar tem-se duas radas. Tem-se para isso métodos chamaniodel-free
possibilidades: continuar no nivel baixo cam= 3 ou que aprendem um controlador sem aprender um modelo.
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3. Métodos de Aprendizado com Reforco

O ambiente é uma matriz 5x5 no qual o aprendiz sai

de um ponto qualquer e tem que chegar no estado meta.
O aprendizado com reforco dispde de varios méto- Para movimentar-se nesse ambiente o aprendiz dispde de
dos de aprendizagem. Foram escolhidos alguns métodos, duatro alternativas: subir, descer, direita e esquerda. O

com caracteristicas distintas, para que fossem estudadosOPj€tivo € bem simples: andar numa matriz e alcancar o
e suas eficiéncias avaliadas e comparadas entre si. A Mais rapido possivel o estado meta. Para atingir o objeti-

seguir sdo apresentados os algoritmoke&ning e R-
learningque utilizam o métodanodel-freee o algoritmo
model-basedH-learning

3.1. Qdearning

O algoritmo Qlearning [4, 5] consiste na atuali-

zacao de valores descontados de recompensas esperadas,

Q(s,a). A cada iteragcdo com o ambiente, os valores de
() séo atualizados de acordo com a equacéo (1).

@)

~ é o fator de desconto utilizado para garantir que os
valores de?) sejam finitos ex é a constante de aprendi-
zado, sendoquél < a <1 el <y < 1.

ApOs executar a acae, 0 agente sai do estado
e vai para um estade/, recebendo por esta acdo uma
recompensa imediata No estada’ € feita uma busca,
entre as agOes disponiveis, para encontrar a @cgoe
tenha o maior valor de retorno esperado, representado
por eQ(s') = maxy Q(s', a').

Caso a acda’ seja tomada como sendo a proxima
a ser executada, tem-se uma probabilidade maior de cair
em maximos locais. No algoritmo [@arning, para ca-
da passo do episddio, deve-se escolher uma acao que
n&o é necessariamente iguat’a Uma boa escolha, por
exemplo, é escolher, em 70% dos casos, a agdo que re-
torne o valor méximo e nos outros 30% faz-se escolhas
aleatdrias para evitar os maximos locais.

Na Figura 3 apresenta-se uma descricdo do algorit-
mo Q4earning na qual nota-se uma reestruturacdo da
equacao (1). Tal reestruturagcdo eliminou uma multipli-
cacdo e adicionou uma subtracdo, melhorando o custo
computacional.

Q(s,a) — (1 = a)Q(s, a) + afr + veQ(s")]

Inicialize Q(s,a) arbitrariamente
Repita (para cada episddio)
Inicialize s
Repita para cada passo do episodio
Escolhaa € A(s)
Execute a acéa
Observe os valores e r
Qs,0) « Q(s,a) + ofr +1eQ(s") — Q(s,a)]
s+ s
até ques seja terminal

Figura 3: Algoritmo Qlearning

Para melhor entendimento, sera especificado um mo-
delo MDP para um ambiente bem simples, no exemplo
seguinte.
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vo, utiliza-se as recompensas para definir como aprendiz
deve agir. Portanto, se o aprendiz atingir o estado meta
a recompensa seré= 10 e » = —1 nos outros casos.

Recompensas <_&:_,
r=10,se vy
r =-1' caso contrario acdes

(@)- estado inicial (b)- acBes possiveis

&1 414D v @9ele
b dh e~ Redkdh
b dhd P90 1<
&4 191D »o¢ o<
AR R RS E SN N
K] LS
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(e) (f) politica étima
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Figura 4. Esquema de aprendizado numa matriz 5x5. A
ordem das matrizes néo indica suas atualiza¢bes em tem-
pos subsequentes. Elas apenas ilustram uma sequéncia
hipotética do processo de aprendizado.

Na Figura 4 (a), observa-se que inicialmente todas
as acles sdo possiveis. As acdes que levam para fora
do limite da matriz ndo podem ser executadas e por is-
so foram retiradas, e séo apresentadas na Figura 4 (b).
Partindo-se deste ponto, para qualquer acéo realizada em
gualquer estado a recompensa sera de -1, exceto para as
acbes que levam ao estado meta, por isso o par estado-
acdo, isto éQ(s, a), que levou ao estado meta sera pri-
vilegiado nas préximas escolhas de ac¢6es, Figura 4 (c).
A atualizacdo dos valores dg¢ ndo dependem somente
da recompensa mas também do estado seguinte, como
mostra a equacao (1). Sendo assim, os estados vizinhos
que com alguma acéo atinjam os estados anteriormente
“privilegiados” serdo os proximos a levarem uma parte
deste privilégio, como pode ser visto na Figura 4 (d). A
propagacao dos privilégios segue continuamente, como
visto na Figura 4 (e), até chegar ou pelo menos se apro-
ximar de uma politica 6tima, como mostrado na Figura
4 (f).



3.2. Rdearning

A técnica proposta por Schwartz [6], chamada de R-
learning maximiza a recompensa média a cada passo,
ou seja, utilizaaverage-reward modelQ-learning ndo
maximiza a recompensa média, mas descontos acumula-
do de recompensa, por issoléarning deve fornecer de
fato resultados melhores que ol€arning

O algoritmo Rlearning possui regra similar ao Q-
learning sendo baseado na dedugéo de val®gsa), e
devendo escolher acesum estade. A casa situacao,

0 aprendiz escolhe a agdo que tem o maior valor

exceto que algumas vezes ele escolhe uma acédo qualquer.

Os valores dek séo ajustados a cada acédo, baseado na
seguinte regra de aprendizagem:

R(s,a) «— (1 —a)R(s,a) + alr — p+eR(s)], (2)
que difere da regra do @arning simplesmente por sub-
trair a recompensa médjado reforgco imediato- e por
ndo ter descontey para o proximo estadxR(s’) =
maxy R(s',a’). A recompensa média é calculada co-
mo:

p—(1—=PB)p+Blr+eR(s)—eR(s)]  (3)

O ponto chave € que somente € atualizado
guando uma acdo nao aleatdria foi tomada, ou seja,
max, R(s,a) = R(s,a). A recompensa média ndo
depende de algum estado particular, ela é uma constante
para todo o conjunto de estados.

Na Figura 5, é apresentado o algoritmdefning,

1. SejaN (i, u) ser o nimero de vezes que a a¢afoi executada
no estadoi, e sejaN (i, u, j) ser o nimero de vezes que ela
resultou no estadg. Inicialize as matrizeg;; (u), 7(i, u), h()

e o escalap com 0's. p;;(u) é a probabilidade de ir de um
estadoi para um estadd executando a acde, r(i,a) € a
recompensa estimada por executar a ag@o estadd, k(i) é

a recompensa maxima esperada para o estadcorresponde

ao eQ(s’') no algoritmo Qlearning A constantep representa

a média das recompensas, assim como heaRing Up..:(¢)

€ o conjunto de agdes 6timas no estad® € inicializado com
U(#). T é o nimero total de passo que uma agdo aparentemente
6tima foi executada e é inicializada com 0. Atribua ama

valor aleatdrio do estado corrente.

2. Repetir

(@) Se a estratégia de exploracdo sugere uma acéo aleatoria,
pegue uma acao aleatéria parasendo execute a acao
a € Upeqs(i). Deixe k ser o estado resultante,7¢ a
recompensa imediata recebida.

(b) N(i,a) « N(i,a) + 1

(©) N(i,a,k) — N(i,a,k) + 1

(@) pir(a) — Nia, k)/N(i,a)

€) r(i,a) —r(i,a) + (r' —r(i,a))/N(@, a)

(f) Se a agdo executadac Up..:(i), entdo
o T'—T+1
o p—p+(r'—h(i)+ k) - p)/T

(g) Deixe H (i,u) = r(i,u) + Z;;l pij (w)h(j)
o Upest(1) « {v[H(i,v) = maz, ey H(i,u)}
e h(i) « H(i,a) — p, ondea € Ups(4)

(h) i — &

Até convergir ou MAX-STEPS vezes

Figura 6: Algoritmo Hlearning

na qual pode-se observar pequenas reestruturacées nas

equacdes de atualizacdo Hee p, que melhoram o custo
computacional.

Inicialize p e R(s, a) arbitrariamente
Repita para sempre
s + estado atual
Escolhaa € A(s)
Execute a acédo
Observe os valores er
R(s,a) « R(s,a) + alr — p+ eR(s’') — R(s, a)]
se R(s,a) = max,R(s,a) entdo
p p+plr—p+eR(s')— eR(s)

Figura 5: Algoritmo Rlearning

3.3. Hearning

O algoritmo Hiearning[7] foi introduzido para oti-
mizar a recompensa meédia sem utilizar desconto. Este
método é totalmente diferente dos demais vistos até ago-
ra, pois utiliza o métodonodel-basgtendo de construir
0 modelo e deste derivar um controlador.

O algoritmo Hiearning estima as probabilidades
pir(a) e os reforcos (i, a) por contagem direta e atuali-
za os valores dé utilizando uma equagéo que segundo
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teorema provado por Bertsekas [11] converge para uma
politica 6tima. O algoritmo Hearning pode ser obser-
vado na Figura 6.

4. Implementacao

O algoritmo Qlearning foi implementado e testado
com o rob6 Pioneer 1, mostrado na Figura 7, utilizan-
do uma estacdo PC Windows 95 com Visual C/C++ da
Microsoft e o software Saphira.

A decisao inicial de trabalhar com o I@arning é
pelo fato deste ser um algoritmo mais simples que os ou-
tros apresentados na secéo 3, e ele certamente fornecera
um bom modelo MDP para os outros algoritmos.

Inicialmente, foi proposta uma Unica tarefa: andar
num ambiente qualquer evitando colisbes. Esta tarefa
pode parecer simples, mas é a base do problema. Apds
0 robd encontrar uma forma de aprendizado boa o sufi-
ciente para esta tarefa, tarefas mais complexas poderédo
ser analisadas, como por exemplo: andar num ambien-
te evitando colisfes e juntando o maior nimero de latas
possivel; ou ainda servir de guia dentro de um prédio, de
uma escola, de um museu ou qualquer outro local. Tais
tarefas dependem das limitagdes do rob6 e do algoritmo
de aprendizagem.



4.1. O Robd Pioneer Gripper Seguindo-se esta proposta, definiu-se um conjunto

de estados como sendo o conjunto de valores retornados

O robb esta montado sobre um eixo de duas rodas que P€l0 robd, ou seja, as distancias dos objetos e o sinal de
permite fazer rotagdes e movimentos para frente ou para Colisao.
trds. Como pode-se observar na Figura 7, este robd tem _Neste trabalho propde-se a utilizagéo de I6gica fuzzy
peguenas dimensdes. A garra pode pegar objetos de atél13] para indicar “quéo perto” um objeto esta do robo,
21,5cm de comprimento e possui um sistema de elevagso pois nenhuma informagcdo sobre como representar tais

de altura. quatro sinais de estado do ambiente, indicando as distan-

cias dos objetos a direita, a esquerda e a frente do robd,
e um sinal de coliséo. Os sinais dos cinco sonares fron-
tais foram convertidos em um Unico sinal de distancia a
frente, calculado como sendo o valor minimo entre eles.

Os seguintes passos foram utilizados para decidir
com quantos bits deve-se representar o sinal de entrada
do sonar e como classifica-los utilizando légica fuzzy:

e O sinal recebido pelo sonar foi subdividido em qua-

Figura 7: Pioneer 1 Gripper

Também possui cinco sonares frontais, um na lateral
direita e um na lateral esquerda. Os sensores de colisdo
estdo localizados nas rodas e nas extremidades da garra.
Os sonares emitem raios em projecdo conica. Depen-
dendo do formato do objeto e do &ngulo de reflexdo, tais
raios podem néo ser captados, mesmo que o objeto esteja
proximo. Os sonares devolvem como valor de retorno a
distancia, que pode variar de 200mm até 5000mm. Isto
causa um problema, pois pode existir um objeto encos-
tado no rob6 mas o sensor vai indicar que ele esta a
200mm de distancia.

O software utilizado para manipulacdo dos movimen-
tos do robd é o Safira da ActivMedia, versao 6.1. Este
software vem acompanhado de uma biblioteca de fungfes
em linguagem C, sendo compativel com Microsoft Win-
dows 95/ NT, FreeBSD, Linux e UNIX. Para FreeBSD,
Linux ou UNIX é necessario a biblioteca Motif GUI. Pa-
ra versdes Windows95/NT, deve-se usar somente 0 Mi-
crosoft Visual C/C++.

4.2. Definindo o Ambiente MDP

Inicialmente tentou-se montar um conjunto de estados
como sendo um mapa do ambiente real. Tal definicdo
foi descartada pois o aprendizado ocorreria apenas para
um ambiente especifico.

Bagnell [12] propds para o robd “Charm” um vetor
de estados com 128 entradas, sendo 3 bits para cada um
de seus dois sensores de infravermelho, localizados na
parte dianteira, e 1 bit para indicar colisdo. Para cada
estado existem seis entradas para cada uma das seguintes
acdes: forward, backwark, spin left, spin right, turn
left, turn right’. Definiu também as recompensas para
cada acao.
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tro partes iguais, representado por 2 bits. Com 2 bits
por sonar e 1 bit para colisdo, tem-se um total de 7
bits, ou seja2” — 128 estados. As decisdes toma-
das para evitar colisdes, ocorrem quando os objetos
estao préximos do robd. Para a subdiviséo proposta
acima, tal estado é muito amplo e forca o rob6 a
desviar de objetos em mais de 1,5m de distancia.

Visto que era necessario mais estados para quando o
robd estivesse préximo de algum objeto, o sinal do
sonar foi dividido em dezesseis partes iguais. Esta
representagdo de 4 bits por sonar e 1 para colisdo
totaliza2'® = 8192 estados. Um nimero elevado
de estados, ndo mostrou ser de grande valia, pois o
robd teve de treinar varios estados em que os obje-
tos estavam distantes, obtendo em todos um mesmo
aprendizado.

Ao retornar a configuracao de 2 bits por sonar, fez-
se uma melhor divisdo entre os valores recebidos do
sonar, classificando-os de acordo com a Tabela 2.

Tabela 2: Classificagdo de distancias em 4 partes.

Intervalo (mm) | Especificagéo
200 — 375 MUITO PERTO
376 — 500 PERTO
501— 1000 | MEIO

1001— 5000 | LONGE

O processo de aprendizagem progrediu, pois o rob6
comecou a evitar as colisdes, mas também comecou
a evitar os movimentos para frente. Geralmente, as
colisdes ocorrem quando pelo menos um sensor é
classificado como MUITO PERTO e para cada co-
lisdo uma recompensa bastante negativa € dada. Por
este motivo, o robé comecou a evitar as acées que o
levaram a colidir, ou seja, os movimentos para fren-
te. As recompensas atrasadas se tornaram visiveis
ao observar o robd evitando movimentos para fren-
te cada vez mais distantes dos objetos, chegando



ao ponto de ficar apenas girando sobre seu préprio
eixo.

e Nota-se um sucesso parcial para quatro estados, mas
percebe-se que ainda sdo insuficientes. Ao aumen-
tar para 3 bits por sonar, ou seft? — 1024 es-
tados, deixou-se um intervalo de distancia menor
para objetos proximos, como € mostrado na Tabela o e e ww s we e e s e s e s s e e
3. Bons resultados foram obtidos com essa classi- oo (pesses)
ficacao. [otoow ioso --2---s0% et |

reforgo

Tabela 3: Classificacdo das distédncias em 8 partes. Figura 8: Comparacdo de aprendizados

Intervalo (mm) | Especificagdo
200— 300 | ENCOSTADO 5. Trabalhos Futuros
301 — 400 PROXIMO
401 — 500 MUITO PERTO Todos os testes realizados até entdo, foram feitos
501 — 600 PERTO utilizando-se o algoritmo Qearning No entanto, este
601 — 750 MEIO algoritmo é um dos mais simples existentes para apren-
751 — 900 LONGE dizado em tempo real. Assim sendo, outros algoritmos
901 — 1500 | MUITO LONGE de aprendizado com refor¢o serdo implementados e com-
1501 — 5000 | DISTANTE parados entre si, com a finalidade de definir uma abor-

dagem que possibilitara a navegacéo do robd Pioneer em
um ambiente qualquer.
O fato da maioria das colisbes ocorrerem quando se
escolhe uma acéo de deslocamento para frente, ndo trou-Referéncias
xe problemas sé para o conjunto de estados, mas também
para o conjunto de agGes. Primeiramente definiu-se [1] F. Rosenblatt. Principles of Neurodynamics Spartan,

um conjunto de a¢des comad(s)={avancar, recuar, New York, 1963. _ S
avancar girandd0°, avancar girande-90°}, para dar a [2] B. Widrow and M. E. Hoff. Adaptnye switching circuits.
impress&o de um movimento continuo. Tal representagéo In 1960 IRE WESCON Convention Recopages 96—

104, New York, 1960.
[3] C. W. Anderson. Learning to control an inverted pendu-
lum using neural networkdEEE Control Systems Mag.

teve% das acdes sendo severamente punidas, 0 que ndo
trouxe bons resultados.Um melhor conjunto de acdes foi

definido como: A(s)={avancar, recuar, girat>°, girar pages 31-37, Apr. 1989.

90°, girar —45°, girar —90°}. [4] C. J. C. H. Watkins.Learning from Delayed Rewards
Para ndo deixar que o rob0 pare de andar para frente, PhD thesis, University of Cambridge, 1989.

incentiva-se esta acdo através de recompensa bastante [5] C. J. C. H. Watkins and P. Dayan. Technical note: Q

positiva, como é mostrado na Tabela 4. learning. Machine Learning8:279—292, 1992.

Na imol taco d . defini [6] A. Schwartz. A reinforcement Learning Method for Ma-
a implementacdo do @arning definiu-se os se- ximizing Undiscounted Rewards. Machine Learning:

guintes valores para as constantes -, _sendo o fator Proceedings of the Tenth International Conferer8an

de descontey = 0.99 e a taxa de aprendizado= 0.25. Mateo, CA, 1993. Morgan Kaufmann.

[7] P. Tadepalliand D. Ok. A reinforcement learning method
for optimizing undiscounted average reward. Technical

Tabela 4: Reforco para cada acao. Report 94-30-01, Department of Computer Science, Ore-

Agdo (a) | Recompensar) gon State University, 1994.

Colisao —700 [8] R. Bellman. Dynamic ProgrammingPrinceton Univer-
Avancar 90 sity Press, Princeton, N.J., 1957,

Recuar _50 [9] M. L. Puterman.Markov Decison Process—Discrete Sto-
Giros =0 chastic Dynamic Programmindnc. John Wiley & Sons,

New York, NY, 1994.
[10] R. A. Howard.Dynamic Programming and Markov Pro-
) . cess The MIT Press, Cambridge, MA, 1960.
Na Figura 8 pode-se observar a convergéncia do [11] D. P. BertsekasDynamic Programming: Deterministic

aprendizado para dois casos distintos de escolhas de and Stochastic Model$entice-Hall, Englewood Cliffs,
acOes para o algoritmo @arning Um utiliza somen- NJ, 1987. _ _
te 0 método guloso, escolhendo sempre a acdo que |he [12] J. Bagnell, K. Doty, and A. Arroyo. Comparison of Rein-
rende maior recompensa e o outro faz 30% das escolhas forcement Learning Techniques for Automatic Behavior

aleatérias. Pode-se perceber que a linha que represen- Srscfralrggnéng. InProceedings of the CONALIEMU-

ta 0 metodo 100%-guloso convergiu mais rapido, mas [13) s v, Kartalopoulos. Understanding Neural Networks
ndo conseguiu maximizar a recompensa, ou seja, caiu and Fuzzy Logic|EEE Press, 1996.
em méximo local.
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