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Resumo

A Inteligéncia Artificial é uma area de estudo que, com o propésito maior
de criar sistemas que apresentem comportamento inteligente, tem vindo a de-
senvolver varias abordagens que tentam atender a esse mesmo propésito, nor-
malmente focando-se nalguma actividade especifica associada a inteligéncia,
como a deliberacao ou a aprendizagem.

Especificamente na aprendizagem, existem varios paradigmas utilizados
em sistemas inteligentes, sendo uma delas a aprendizagem por reforgo, na
capacidade de um sistema melhorar o seu desempenho numa tarefa, sem
qualquer conhecimento prévio das possiveis configuracoes do problema ou
das melhores acgoes a escolher, observando as consequéncias das suas accoes
sob a forma de reforgos positivos ou negativos. Estes reforcos sao processados
de modo a que as préximas acgoes possam ser mais direccionadas ao objectivo
da tarefa em questao.

Teém vindo a ser desenvolvidos ao longo do tempo varios algoritmos para
este tipo de aprendizagem, e estes tém sido cada vez mais optimizados a
medida que sao expostos a problemas progressivamente mais complexos, seja
pela adicao de subsistemas que contribuam para uma melhoria do desempe-
nho de alguma caracteristica especifica do sistema, ou pela total substituicao
da mesma. A caracteristica em questao nesta dissertacao é a estrutura de
memoria utilizada em sistemas de aprendizagem por reforco, que nos algorit-
mos cldssicos pode vir a apresentar limitacoes em termos de dimensao e de
complexidade.

Pretende-se com esta dissertagao apresentar alguns dos métodos classicos
de aprendizagem por reforco, e observar se a integracao de estruturas de
memoéria episédica pode ou nao trazer melhorias para sistemas desta natu-
reza, através do desenvolvimento de uma biblioteca de aprendizagem por
reforgo que permita visualizar o funcionamento de algoritmos ja conhecidos,
assim como algoritmos que integrem estruturas de memoria episddica.

Palavras chave: agentes inteligentes, aprendizagem por refor¢co, memoria
episddica, politica comportamental






Abstract

Artificial Intelligence is a field of study that, with the greater purpose
of building systems that show an intelligent behaviour, has been developing
a series of approaches that try to attend to that purpose, usually focusing
on some specific activity associated with intelligence, like deliberation or
learning.

Specifically on the subject of learning, there are several paradigms used in
intelligent systems, one of them being reinforcement learning, which consists
of a system’s capability of improving it’s performance on a task, without any
prior knowledge of the possible configurations of the problem or of the best
actions to choose, observing the consequences of its actions in the form of
positive and negative reinforcements. These reinforcements are processed in
a way that the following actions can be more directed towards the goal of
the task in question.

Several algorithms for this type of learning have been developed over
time, and these have been increasingly optimized as they are exposed to
progressively more complex problems, either by the addition of subsystems
that contribute to improving the performance of some specific feature of the
system, or by its full replacement. The feature in question in this dissertation
is the memory structure used in reinforcement learning systems, which in
classical algorithms may present limitations in terms of size and complexity.

The goal of this dissertation is to present some of the classical reinfor-
cement learning methods, and to observe whether or not the integration of
episodic memory structures can bring improvements to such systems, th-
rough the development of a reinforcement learning library that allows the
visualization of known algorithms, and also algorithms that integrate episo-
dic memory structures.

Keywords: intteligent agents, reinforcement learning, episodic memory,
behaviour policy
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Just as you dont know, how you manage to be conscious, how you manage
to grow and shape this body of yours, that doesnt mean to say that you’re
not doing it. Equally, you don’t know how the universe shines the stars,
constellates the constellations and galactifies the galaxies. You dont know.
And that doesn’t mean to say that you aren’t doing it in just the same way
as you are breathing without knowing how you breathe.

Alan Watts
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Capitulo 1

Introducao

A aprendizagem por refor¢co é um processo ao qual nos expomos dia-
riamente. Seja num evento tao complexo como jogar uma partida de xa-
drez, um problema que envolve uma quantidade elevada de configuracoes
possiveis do tabuleiro, ou tao simples como nos queimarmos a agarrar numa
panela quente, um evento cujo resultado pode ser tao negativo que é su-
ficiente para alterar completamente a nossa conduta em situagoes futuras.
Resumidamente, o nosso comportamento é constantemente influenciado pe-
las consequéncias que observamos dos nossos actos.

O desenvolvimento de um sistema computacional de aprendizagem por
reforgo tem por objectivo concretizar esse mesmo processo continuo de inte-
raccao com o mundo, observagao dos resultados e actualizacao do compor-
tamento, de forma a que as interacgoes futuras sejam mais adequadas a um
dado problema.

Um sistema deste tipo define um agente: uma representagao da entidade
que vai aprender, que estd inserida num ambiente onde pode efectuar accgoes
e de onde pode obter estimulos sensoriais. Numa fase inicial, o agente nao
possui informacao interna acerca do mundo que o rodeia, pelo que antes de
poder seleccionar uma acgao concreta a executar, este tem primeiro de explo-
rar o ambiente. Ao longo da exploracao, o agente pode construir estruturas
que armazenem o histérico dos resultados das suas acgdes e/ou o resultado do
processamento das mesmas, permitindo assim definir uma politica compor-
tamental — um mapeamento entre estados do ambiente e a respectiva accao
a executar baseado na experiéncia acumulada, reduzindo a necessidade de

exploragao por parte do agente.
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Um dos desafios fundamentais da aprendizagem por reforco é exacta-
mente o do balango entre exploragao/aproveitamento por parte do agente.
Quando é que um agente deve considerar que a politica comportamental que
calculou até a um dado momento é 6ptima? Na realidade nao existe, por
enquanto, um método absolutamente infalivel para qualquer problema, mas
sim uma variedade de opgoes possiveis a seguir, que devem ser escolhidas
adequadamente a situagao.

Os métodos classicos de aprendizagem por reforco, desenvolvidos muito
tempo antes do poder computacional actual (ex: @-Learning [1], SARSA
2]), ainda hoje funcionam perfeitamente nos cendrios habituais nesta area
de estudo. Contudo, mesmo com esse poder computacional, estes algorit-
mos sofrem uma degradacao de desempenho significativa quando expostos
a problemas do mundo real [3], onde os espagos de estados sao esparsos e
de dimensoes elevadas, resultando em quantidades de dados consideraveis e
com uma baixa probabilidade de existirem estados repetidos, dado o caracter
continuo de um ambiente real.

Foi referido anteriormente que um sistema computacional de aprendi-
zagem por reforco tem por analogia o processo de aprendizagem a par-
tir da experiéncia, tal como observamos nos animais. Consideremos como
exemplo a divisao conceptual da memoria humana em dois sistemas distin-
tos (esta divisao especifica nao existe na realidade, é apenas utilizada para
facilitar a discussao do tema) [4] : memodria semantica, responsavel pelos
conceitos, simbolos e as suas relagoes e regras, e memoria episddica, res-
ponsavel pelo armazenamento de eventos no tempo e as respectivas relagoes
espago-temporais, podemos observar que nos algoritmos classicos de aprendi-
zagem por reforco as estruturas de memoria utilizadas assemelham-se mais a
memoria semantica, na medida em que é armazenada o resultado do proces-
samento das experiéncias de um agente num dado ambiente. Deste ponto de
vista, faz sentido considerar incluir nestes sistemas uma estrutura de memoria
episddica, tanto como um sistema independente como uma estrutura adicio-
nal de apoio as decisoes do agente. Esta poderia ser utilizada, por exemplo,
como uma forma de poder "recordar”factos do passado de modo a consoli-
dar o conhecimento geral do agente, ou como uma heuristica para aferir a
qualidade das solucoes.

Com este trabalho pretende-se estudar qual o impacto de adicionar uma
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estrutura de memoria episddica, que permita ter uma nocao temporal e seg-
mentada das acgoes efectuadas no ambiente e dos seus retornos, tanto aos

algoritmos classicos como em novos algoritmos.

1.1 Motivacao

Na area de estudo de Inteligéncia Artificial, pretende-se estudar e criar
sistemas que apresentem comportamento inteligente [5]. Sendo o ser humano
o melhor exemplo de ser inteligente que temos (por enquanto), podemos afir-
mar que seria 1til ter por base o conhecimento existente acerca de inteligéncia
humana para desenvolver sistemas inteligentes. Contudo, uma simples pes-
quisa acerca do cérebro humano permite constatar que este ¢ um érgao de
elevada complexidade em termos das varias areas e subsistemas responsaveis
pelas intimeras fung¢odes do corpo humano, mesmo quando considerando ape-
nas a "parte inteligente”, ignorando os restantes sistemas relativos a outras
fungoes (ex. fungao motora, sensorial).

Posto isto, torna-se entao provavel que, para conceber um sistema inteli-
gente, se torne eventualmente inevitavel que este também tenha de depender
do funcionamento de varios subsistemas que trabalhem em conjunto para
replicar inteligéncia. Consideremos um problema actual, que ja comega a
ter solugoes em producao mas que ainda estd numa fase de desenvolvimento:
conducao auténoma. Se tivéssemos de desenvolver um sistema para tornar
um automével capaz de se conduzir sem intervencao de um humano, alguns

dos requisitos poderiam incluir:

e Ter capacidade de evitar obstaculos detectados por meio de sensores;

e Ter capacidade de inferir quais as estradas a percorrer para chegar ao
destino pretendido (talvez até a evitar transito) através de GPS ( Global
Positioning System);

e Ter capacidade de aprender a lidar com outros automéveis, sejam estes
conduzidos por humanos ou nao, principalmente em momentos de vo-
lume de trafego elevado, através da observagao do comportamento do
mesmo.

Apenas para cumprir estes requisitos, o sistema desenvolvido tem de ser

dotado de capacidade reactiva, deliberativa e de aprendizagem, ou seja, uma
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combinacao de algumas das abordagens que podem ser encontrados na lite-
ratura do tema, além da aprendizagem por reforco.

Esta conjuncao de varios subsistemas para criar um sistema mais robusto
e cada vez mais capaz de resolver problemas reais é a motivagao para esta
dissertacao, sendo este tema mais uma opcao para a optimizacao de siste-
mas de aprendizagem por reforco, nao pela substituicao dos mecanismos ja
existentes, mas pela possibilidade de ter mais um para adicionar a qualquer
outro sistema de modo a que este possa ter um melhor desempenho.

1.2 Objectivos

Pretende-se realizar o estudo de métodos de aprendizagem por reforco
com memoria episddica, de modo a poder tirar conclusoes acerca da sua
influéncia no desempenho do agente, e de como podem ser utilizadas para
solucionar algumas das limitacoes associadas a estas técnicas quando aplica-
das em problemas reais.

Para tal, pretende-se desenvolver software que permita observar algumas
das técnicas actuais em aprendizagem por refor¢o, assim como desenvolver

versoes modificadas das mesmas utilizando estruturas de meméria episodica.

1.3 Organizacao

Esta dissertacao foi organizada em 7 capitulos, incluindo este primeiro
capitulo introdutério do tema:

Capitulo 2: Aprendizagem por Reforco
Introducao a aprendizagem por reforco, dos elementos constituintes, e
apresentacao de alguns algoritmos classicos;

Capitulo 3: Aprendizagem por Reforgco com Memoria Episédica
Formalizacao do conceito de memoéria episddica e apresentagao das van-
tagens e desvantagens que esta pode trazer para sistemas de aprendi-

zagem por reforco;

Capitulo 4: Abordagem Proposta

Apresentacao das decisoes tomadas para estudar o tema e apresentagao



1.3. Organizacao )

de algoritmos a implementar que nao foram descritos nos capitulos

anteriores;



6 Capitulo 1. Introdugao

Capitulo 5: Plataforma de Aprendizagem por Reforco
Apresentacao da biblioteca desenvolvida do ponto de vista da engenha-
ria de software;

Capitulo 6: Concretizacao Experimental
Definigao dos cendrios de teste para os varios algoritmos implementados

e apresentacao dos respectivos resultados;

Capitulo 7: Conclusao
Conclusoes apods observacao dos resultados observados no capitulo an-

terior.

1.4 Convencoes de Escrita

e Nao foram traduzidas expressoes em inglés de uso comum (ex: hard-

ware, software)

e Os algoritmos em pseudo-cédigo apresentados foram escritos em inglés

para manter coeréncia com as expressoes tradicionais em inglés



Capitulo 2

Aprendizagem por Reforco

Vivemos actualmente uma realidade em que o desenvolvimento de siste-
mas automatizados, quando se tratam de problemas fechados e completa-
mente previsiveis em termos das acgoes a executar e das suas consequéncias,
¢ uma area de estudo que se encontra numa fase tao avancada em termos
tedricos e de ferramentas de trabalho disponiveis, que se poderia considerar
uma tarefa trivial. Do ponto de vista do software, existindo familiarizacao
com as bases de engenharia de software (o que nos dias de hoje se conse-
gue obter gratuitamente), o desafio, na maioria das vezes, estd apenas em
escolher a solugao correcta de acordo com os padroes conhecidos. Quanto
a hardware, o acesso ao mesmo esta cada vez mais barato e com uma me-
lhor relagcao entre capacidade computacional e preco, sendo uma prova disto
a crescente oferta de equipamentos de prototipagem de baixo custo como o
Arduino ou o Raspberry Pi.

Esta facilidade de acesso tanto a hardware como a software, assim como a
formagao técnica e até a operacionalizagao atingiram niveis em que até uma
pessoa a titulo individual tem a possibilidade de construir sistemas automa-
tizados na sua prépria casa a baixo custo, e, no caso industrial, tornou-se um
requisito relevante para poder ter hipotese de competitividade no mercado.
Posto isto, torna-se imperativo que o passo seguinte no desenvolvimento de
sistemas automatizados seja que estes tenham a capacidade de tirar partido
da experiéncia resultante do trabalho efectuado no seu problema, e adaptar
o seu funcionamento de acordo com as necessidades, ou até conseguir criar
novas rotinas que optimizem o desempenho.

A inteligéncia artificial é uma area de estudo que, apesar da sua conotagao
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futurista, tem vindo a ser desenvolvida hé varias décadas, muito antes do
poder computacional actual. Com o objectivo principal de desenvolver siste-
mas que repliquem inteligéncia, nomeadamente, tal como a conhecemos em
noés proprios. Estes sistemas podem abordar o problema de varias formas,
consoante a estrutura cognitiva nestes implementada, que pode ir desde o
mais simples agente que apenas reage ao que observa, até ao mais complexo
processo de raciocinio que pode envolver multiplas fontes de informagao sen-
sorial, mecanismos de memoria, ou até mecanismos sociais entre multiplos
sistemas. Atendendo ao tema abordado nesta dissertacao, apenas nos iremos
focar em sistemas de aprendizagem por reforgo.

Neste capitulo iremos definir aprendizagem por reforco e o seu propoésito,
definir os seus elementos constituintes e as suas respectivas representacoes
formais, e como é que estas sao utilizadas para atingir solugoes, tanto com

um modelo do mundo, como sem qualquer informacgao prévia.

2.1 Propésito

A aprendizagem por reforco é um método de aprendizagem em que o
agente aprende o que fazer [6], e tem como propdsito a resolugdo de proble-
mas através da interaccao com os mesmos, com informagao inicial limitada,
utilizando a informacao obtida pelas consequéncias destas para influenciar
as seguintes, permitindo assim optimiza-las ao longo do tempo relativamente
aos objectivos que se pretendem atingir.

Um sistema computacional de aprendizagem por refor¢o pretende dotar
uma entidade, seja esta fisica ou logica, da capacidade de recolher, organizar,
e processar as informacoes recolhidas, de forma a encontrar solugoes para os
problemas a que este seja exposto. Estes sistemas sao actualmente aplicados
em varios tipos de problema:

e Aprender a jogar um jogo, como o AlphaGO da Google, capaz de vencer
os profissionais de topo em Go, um jogo de tabuleiro de estratégia
com um numero de configuragoes possiveis do tabuleiro muito superior
ao jogo de xadrez, que aprendeu inicialmente a partir da experiéncia
pré-compilada de jogadores humanos (aprendizagem supervisionada) e
mais tarde utilizando aprendizagem por reforco em jogos contra outras

instancias de si préprio [7];
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e Sistemas que precisem de aprender a navegar num espago fisico, como
carros de conducao autonoma, que para além de todos os mecanismos
que possam utilizar antes da navegacao, podem usufruir de aprendiza-
gem por reforco para avaliar a execugao pré-determinada de modo a

poder ajustar o comportamento em deliberagoes futuras[8];

e Gestao de recursos de um servidor web, onde os tempos de resposta
do servidor sao utilizados para ajustar as configuragoes do servidor ao
longo do tempo, optimizando a utilizagao de recursos [9];

e Automatizacao de processos através de robdtica, em que a maquina tem
como objectivo aprender a efectuar uma tarefa no mundo real, como
movimentagao num espago ou transporte de objectos [10], no limite até
para aprender a prépria acgao de andar [11].

2.2 Processos de Decisao de Markov

Os processos de decisao de Markov (PDM) sao uma formalizacdo ma-
tematica de um processo de decisao sequencial, que definem uma estrutura
de dados que representa o agente e as suas capacidades de accao e percepgao,
o ambiente onde o agente opera, e a forma como este é recompensado durante
a interaccao com o ambiente. Esta estrutura serve de base aos sistemas de
aprendizagem por reforco, ao providenciar uma forma sistematica de repre-
sentacao dos problemas a resolver, permitindo também o desenvolvimento de
algoritmos relativos a representacao do problema na forma de um processo
de decisao de Markov ao invés de algoritmos especificos para o problema.

2.2.1 Conceitos Base

Antes de apresentar especificamente a formalizacao de um processo de
decisao de Markov, é necessario ter nocao dos elementos constituintes da
estrutura por este definida: agente, accao, estado e reforco.

O agente é o elemento que opera sobre um ambiente através de accoes
a. Esta abstraccao isola as caracteristicas do operador concreto necessarias
para obter a solucao do problema. E irrelevante se o agente concreto ¢ um
ser humano, um robot, ou uma personagem virtual, apenas as acgoes que €

capaz de efectuar e as percepgoes que consegue obter sao relevantes.
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Na mesma légica de abstracgao, o ambiente onde o agente se insere é
representado pelo conjunto de estados possiveis de atingir pelo agente. Um
estado, designado por s, é um vector de valores que especificam uma confi-
guracao do problema relativamente ao agente num dado instante de tempo,
sem qualquer limitacao na quantidade ou qualidade dos valores utilizados.
Normalmente sao utilizados apenas atributos que de alguma forma possam
ser 1teis para a operacao do agente ou para a valorizacao do retorno de atingir
um determinado estado.

| | ]
| | R

Figura 2.1: Exemplo de agente inserido num ambiente (PSA - Plataforma
de Simulagao de Agentes)

A figura 2.1 mostra um ambiente onde o conjunto de estados possiveis
poderia ser, por exemplo, um conjunto das coordenadas 2D constituintes do
ambiente, e o estado do agente seria a posi¢ao onde este se encontrar. Para
poder transitar entre estados, o agente executa acgoes, designadas por a.
Esta transicao de um estado actual s para um estado seguinte s’ gera uma
recompensa 1 observavel pelo agente. A recompensa é um valor numérico
representativo do valor da transicao para o agente relativamente ao objectivo
a cumprir, sendo positivo quando da chegada a um estado desejado e negativo
ao transitar para um estado indesejado, podendo incluir também o custo da
accao realizada.
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accéo

Ambiente estado, recompensa Agente

Figura 2.2: Interaccao agente-ambiente

A figura 2.2 sintetiza a interaccao de um agente com um ambiente, do
qual obtém um estado e uma recompensa, que utiliza para escolher uma
accao para executar no ambiente, que por sua vez tem como retorno um

novo estado e uma nova recompensa.

2.2.2 Formalizacao

Para ser considerado um PDM, o problema respectivo deve satisfazer a
propriedade de Markov - que indica que num processo estocastico, a dis-
tribuicao probabilistica condicional dos estados futuros de um processo de-
pende exclusivamente do estado presente, ou seja, sao apenas validos para
esta modelagao problemas em que uma transicao de um estado s; para um
estado s;11 é apenas influenciada pelo estado presente s; , e nao pelos estados
anteriores s;_,. Este conceito é facilmente observavel numa tarefa de movi-
mentacao num espago: o destino de um passo esta apenas relacionado com
a posicao actual do agente, independentemente de qualquer movimentacao
feita no passado.

Um PDM ¢ definido segundo um tuplo de 4 conjuntos, nomeadamente:

S - Conjunto dos estados s do mundo
e A(s) - Conjunto de acgbes a possiveis num estado s € S
e T(s,a,s’) - Probabilidade de transicao de s para s através de a

e R(s,a,s’) - Recompensa esperada na transigdo de s para s’ através de
a

Tendo o problema representado sob a forma de um PDM, resta apenas o
desenvolvimento de uma politica comportamental para o agente. Designada
por m, a politica comportamental representa a estratégia que o agente deve

seguir em cada estado. Esta pode ser ou nao determinista, consoante o
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problema em questao. Num problema deterministico, para as transicoes de
estado validas:

T(s,a,8')=1,8,8 €S (2.1)

A politica de um agente num problema deterministico associa a cada
estado s € S uma unica accao, dada a garantia de que essa acgao vai gerar
sempre uma transicao para um unico estado s’:

TS — A(s),se S (2.2)

Num problema estocastico, uma accao a num estado s pode levar a esta-
dos s’ diferentes, ou seja, T'(s,a, s’) < 1, com multiplos §’, torna-se necessario
relacionar pares (estado, acgdo) a probabilidade de transicao para cada es-
tado sucessor possivel:

m:Sx A(s) > [0,1],s €S (2.3)

A politica 6ptima 7* é a politica em que todos os estados estao asso-
ciados as acgoes que maximizem a recompensa relativamente ao objectivo
a cumprir. Regressando ao exemplo referido anteriormente, um mundo 2D
onde o agente tem como objectivo percorrer o mapa de uma posi¢ao inicial
Py, a uma posicao objectivo Py;, e onde o movimento nao tenha qualquer
influéncia em termos de recompensa, sendo que o agente apenas recebe uma
recompensa positiva quando efectuar a transicao para o estado objectivo,
e negativo quando forem atingidos obstdculos, como apresentado na figura
seguinte. Se o agente for explorando o ambiente e se guiar apenas pelas
recompensas recebidas, serao apenas valorizados positivamente os estados
vizinhos de F,;, dado que nos restantes estados nao existem transigoes re-
levantes, excepto as que levam a obstdculos, que evidentemente devem ser
evitados. Desta forma, uma valorizagao de estado baseada apenas em recom-
pensas imediatas nao pode resultar numa politica 6ptima, pois nao sao tidas

em conta recompensas possiveis no futuro.
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Figura 2.3: Exemplo de um Figura 2.4: Recompensas
agente inserido num ambiente imediatas das acgoes possiveis

A figura 2.3 apresenta um agente inserido num ambiente, onde se pode
deslocar nos espacos brancos, e é impedido nos espacos a cinzento. O es-
tado objectivo é representado pela quadricula verde. A figura 2.4 apresenta
uma valorizagao das acgoes em cada estado no mesmo ambiente, calculadas
utilizando apenas as recompensas imediatas das transicoes de estado, sendo
cada quadricula amarela representativo de um estado possivel no problema
em questao, mais especificamente uma coordenada (z,y). As setas em cada
quadricula representam acgoes possiveis de executar em cada estado, apre-
sentando uma cor vermelha ou verde consoante uma recompensa negativa
ou positiva, variando também na intensidade consoante o valor. Apesar de
em todos os estados que nao sejam obstaculo ser possivel para o agente se
movimentar em 8 direc¢oes diferentes, nao existindo custo de movimento,
nao apresentam qualquer cor, ou seja, tém retorno nulo. Com este método
de valorizacao das acgoes, nao € possivel gerar uma politica comportamental
que cumpra o objectivo, porque nos estados nao adjacentes ao objectivo nao
¢é possivel escolher uma acg¢ao 6ptima de acordo com o mesmo.

A politica 6ptima pode ser obtida, por exemplo, recorrendo a programagcao
dinamica. Esta consiste na utilizagao de algoritmos que recorrem a fungoes de
valor de estado (utilidade) para encontrar os estados mais tteis para atingir
0 objectivo e as accoes a tomar para atingir os mesmos.

A utilidade de efectuar uma ac¢do num estado s tem em conta nao sé o

reforgo gerado pela transicao, mas também a utilidade do estado seguinte,
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)

s’. No entanto, a utilidade do estado futuro nao pode ser apenas adicio-
nada a do estado presente, dado que desta forma estariamos a atribuir igual
importancia a uma recompensa garantida (a recebida imediatamente pela
transicao de estado), e a uma recompensa num futuro nao garantido. Desta
forma, torna-se necessario adicionar um factor de desconto 7, que permite
definir qual a influéncia das recompensas futuras no presente. A utilidade
U(s), considerando a politica 6ptima, é dada por:

U(s) m§XZT<S7 a,s')[R(s,a,s") +~U(s)],Vs € S (2.4)

Quando é encontrada a funcao de valor 6ptima, é encontrada também
a politica éptima, satisfazendo o principio da optimizacao de Bellman, que
indica que a politica 6ptima é aquela que independentemente do estado e
decisao iniciais, todas as decisoes seguintes devem ser 6ptimas. A politica
optima 7* para um determinado estado s é a accao a cujo estado seguinte s’

maximize a recompensa cumulativa, como indicado pela expressao:

7*(s) = arg méxxz T(s,a,s")[R(s,a,s) +~U(s")] (2.5)

Um algoritmo de programacao dinamica que utiliza esta nocao de utili-
dade é o Iterative Policy Evaluation, que consiste na iteragao de todos os
estados s € S e na actualizagao do seu valor de utilidade. Os reforcos recebi-
dos ao longo do tempo sao acumulados na fungao U(s) utilizando a utilidade
de estados futuros em conjunto com a recompensa recebida para determinar a
utilidade de um estado, descontados com um factor v. Dado que a utilidade
de um estado depende da utilidade de estados futuros (que inicialmente é
desconhecida), o espago de estados é iterado vérias vezes, para que estes pos-
sam ser actualizados com a informacao obtida de iteragoes anteriores. Este
processo ¢ mantido até ser atingido um limiar de convergéncia pré-definido,
isto é, quando a diferenca entre a utilidade actual e anterior seja baixa o su-
ficiente para se considerar que se chegou ao fim da deliberacao. No fim deste
processo, o agente devera possuir uma politica comportamental 6ptima para
solucionar o problema, e pode simplesmente seguir a mesma para chegar ao

objectivo.
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Algoritmo 1 Iterative Policy Evaluation [6]

1: Input 7, the policy to be evaluated
2: Output U = u,
3: Algorithm parameter: a small threshold § > 0 determining accuracy of
estimation
Initialize U(s), for all s € S, arbitrarily except that U(terminal) =0
loop until A < 6
A+0
loop for each s € S
u <+ U(s)
U(s) < > am(s,a)d . T(s,a,s)|R(s,a)+~vyU(s")]
10: A < maz(A, |u—U(s)])
11: end loop
12: end loop

Figura 2.5: Exemplo de um Figura 2.6: Politica
agente inserido num ambiente comportamental

As figuras acima apresentam uma politica comportamental 6ptima, cal-
culada utilizando o algoritmo apresentado. Neste caso, ao contréario da figura
2.3 que mostrava o valor de cada accao possivel em cada estado, na figura
2.6 podemos observar o valor da utilidade de cada estado representada a
verde, variando a intensidade de acordo com o valor, e a politica resultante
da iteracao dos estados, ou seja, apenas a accao com maior valor em cada
estado, representado pelas setas amarelas.

Deve ser sublinhado que este e outros algoritmos de programacao dinamica
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assumem um conhecimento completo do mundo, através dos conjuntos S, A
e fungoes T', R apresentadas anteriormente, permitindo assim a formulagao
da politica antes da execucao propriamente dita do agente. Deste modo,
estes algoritmos nao constituem métodos de aprendizagem por refor¢o, mas
funcionam como uma base de conhecimento para a definicao destes sistemas,

como iremos observar a seguir.

2.3 Aprendizagem Baseada em Experiéncia

Naturalmente, nem todos os problemas possibilitam ter a prior: toda a
informacao do mundo, o que implica que o agente tenha de aprender a medida
que interage com o ambiente.

Uma possibilidade seria recorrer aos métodos de Monte Carlo [6], que
ao invés de iterar todas as possibilidades, itera episodios constituidos pelas
experiéncias do agente (st,at,rt), construindo uma funcao de valor que associa
a cada estado do episddio a média das recompensas obtidas nos episodios que
levaram ao dito estado.

Outra alternativa estd nos métodos de aprendizagem por diferenca tempo-
ral, que de forma semelhante aos métodos de Monte Carlo, aprendem através
da experiéncia ao longo do tempo, mas diferem na actualizacao da fungao
de valor, na medida em que nao esperam pelo resultado final para actualizar
a funcao, e actualizam as suas estimativas utilizando estimativas anteriores
[6]. Este método torna-se vantajoso pois mesmo nao sendo possivel obter
solucoes 6ptimas nos passos de execugao iniciais, estas podem ser corrigidas
ao longo do tempo, a medida que se acumula experiéncia. Outra vantagem
esta na distribuicao mais eficiente da carga computacional, pois a informacao
obtida em cada passo ¢ integrada imediatamente apds a execugao, ao invés

de efectuar todo o processamento no fim do episédio de execucao.

2.3.1 Aprendizagem sem Modelo

Apresentado por Watkins em 1989 [1], o ()-Learning é um algoritmo de
aprendizagem por diferenca temporal. Ao contrario dos PDM e e de alguns
métodos de Monte Carlo, utiliza uma funcao de valor estado-accao em vez
de apenas estado, nomeadamente:
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Q:SzA(s) > R (2.6)

A qual é actualizada iterativamente da seguinte forma:

Q(s¢,ar) < Q(s4,a1) + afryyr + 7 max Q(St415 a41) — Q(sp,a0)]  (2.7)

Onde a € [0,1] e v € [0, 1].

A cada passo de execucao, a funcao () para um estado s e uma acgao
a evolui em funcao do valor da diferenca entre o retorno estimado actuali-
zado, composto pelo reforco recebido e pelo méaximo valor estimado no estado
seguinte da transicao, e o valor actual conhecido.

O parametro ~ serve o mesmo propésito que nos PDM: descontar o valor
de acgoes futuras, enfatizando recompensas imediatas. O parametro o define
o factor de aprendizagem, compreendido entre 0 e 1, representa a importancia
atribuida as novas experiéncias. Este providencia um mecanismo para o sis-
tema poder suprimir a aprendizagem para quando, por exemplo, atinge uma
fase em que a politica comportamental desenvolvida até ao momento é con-
siderada satisfatoria para a resolucao do problema. Quando nao existir mais
informagao a extrair, como a actualizagao do valor de um par (estado,acgao)
é realizada a partir da diferenca entre retorno estimado conhecido e actua-
lizado, no infinito esta diferenca devera ser 0, tendo sido atingida a politica
comportamental 6ptima para esse estado.

A caracteristica fundamental que diferencia este algoritmo do seu seme-
lhante SARSA esta no calculo do retorno estimado, nomeadamente na se-
leccao do valor do estado seguinte: o @-Learning é um algoritmo off-policy,
na medida em que qualquer que seja a politica de seleccao de accao utilizada
no sistema, é sempre escolhida a accao @’ que maximize o valor @ do estado
s', e o algoritmo SARSA é on-policy que, como o nome indica, escolhe a acc¢ao
a’ mediante a politica de seleccao de acgao do sistema. Este algoritmo nao
sera apresentado em profundidade ou implementado nesta dissertacao, mas
considerou-se importante a sua referéncia para mostrar esta diferenciacao
entre algoritmos na valoriza¢do de um par (estado,ac¢ao)

No cenario dos PDM finitos com informacao completa, a politica compor-
tamental pode ser determinada directamente a partir do modelo do mundo,

mesmo antes de qualquer interacgao com o ambiente. Desde que a dimensao
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do problema seja compativel com a capacidade computacional do sistema, e
que exista uma solugao possivel, eventualmente esta pode ser apurada. No
entanto, em sistemas em que o mundo é desconhecido, existe obviamente a
necessidade de explora-lo, de modo a poder desenvolver uma politica com-
portamental. O que pode nao ser tao ébvio, sendo até um dos principais
desafios na configuragao destes algoritmos, é a quantidade de exploracao que
deve ser feita. Se um agente executar um determinado nimero de acgoes
aleatorias e encontrar uma solucao para o problema, deve considerar que a
atingiu a politica comportamental éptima? Podemos concordar que prova-
velmente nao é possivel numa s6 iteracao chegar a uma solucao optima, mas
nao ¢é impossivel. Mas quantas iteracoes é que devemos considerar suficien-
tes? Na realidade, nao se pode atribuir um valor ao nimero de iteracoes
necessarias, pois vao sempre variar consoante o problema.

Para lidar com o equilibrio entre exploragao e aproveitamento, ao longo do
tempo foram sendo desenvolvidos varios mecanismos de politica de seleccao
de accao, que podem ser mais ou menos adequadas consoante o problema
em questao, ou que podem até ser variadas em sistemas mais complexos, de

acordo com as necessidades do sistema. Algumas delas:

e greedy - Apenas escolhe a acgdo que maximize @(s,a), nunca explo-
rando.

e c-greedy - Com uma probabilidade de e, segue uma politica greedy,
escolhendo a ac¢ao que maximize @Q(s,a). Com probabilidade 1 - ¢,

explora, no sentido em que escolhe uma acgao aleatoria a € A

e softmax - Semelhante ao e-greedy na sua base, com a diferenca na
exploracao, atribuindo pesos diferentes as varias acgoes na altura da
escolha , consoante a sua funcao de valor, a funcao de distribuicao
utilizada e um parametro designado por temperatura 7, que define o
quao diferenciados devem ser os pesos atribuidos a cada accao

A parametrizacao destas politicas pode ser fixa, no sentido em que é
definida no inicio da execucao e mantida durante todo o tempo, mas pode
também ser variada ao longo da execucao, de modo a optimizar o processo.
Por exemplo, o valor de € pode ser variado ao longo do tempo para acompa-

nhar a acumulacao de conhecimento.
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Em suma, como demonstrado pelo pseudo-codigo apresentado em seguida,
a cada passo de execucao do agente sao recolhidas todas as informagoes ne-
cessarias para actualizar a funcao Q: estado actual s, accao efectuada a,
estado sucessor s’, recompensa recebida r. Com estes dados, o retorno es-
perado conhecido é actualizado com a diferenca entre o préprio valor e o
retorno estimado actualizado, baseado na recompensa e no retorno esperado
maximo conhecido do estado s’. Quando é atingido um estado terminal, o
ambiente deve ser reiniciado, mantendo a informac¢ao acumulada na funcao
Q. Ao longo do tempo e de varias tentativas a resolver o problema, o sistema

deve-se aproximar da solugao 6ptima.

Algoritmo 2 )-Learning

1: Initialize a € [0, 1]

2: Initialize € € [0, 1] > if action policy is € based
3. Initialize v € [0, 1]

4: Initialize Q(s,a) =0,Vs € S,Va € A

5: Initialize s

6: while s is not a terminal state do

7 Choose action a € A using chosen action selection policy

8: Execute action a, observe reinforcement r and arrived state s’
9: Q(s,a) < Q(s,a) + afr + ymax, Q(s',a") — Q(s, a)]

10: s« 8

11: end while

2.3.2 Aprendizagem com Modelo

Nos métodos vistos até agora, apesar das funcoes de valor serem actu-
alizadas com base na experiéncia, a informacao especifica da experiéncia é
descartada, sendo apenas actualizado o valor dos pares estado-accao. Este
tipo de algoritmos sdo designados sem modelo (model-free), ou seja, nao
criam um modelo do mundo.

O algoritmo Dyna-@Q [17] acrescenta ao algoritmo @Q-Learning um mo-
delo do mundo, como definido nos PDM, nomeadamente as fungoes 1" e R.
A cada passo, aquando da actualizacao da funcao Q, as mesmas informacoes
sao utilizadas para actualizar as fungoes 7' e R. Com um modelo, passam a

existir duas formas de actualizacao da funcao de valor: a experiéncia real, e
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os resultados de simulacoes utilizando o modelo do mundo. Dada a proprie-
dade de Markov, que indica que o valor de um estado nao depende de estados
passados, uma simulagao pode ser uma selecgao aleatéria de uma transicao
de estado e respectiva recompensa do modelo, e utilizar essa informagao para
actualizar a funcao Q. Sendo uma tarefa de custo computacional muito redu-
zido comparativamente a de uma experiéncia real e independente da préopria
execucao do agente, esta pode ser repetida tantas vezes quanto possivel e
em paralelo com a execucao, permitindo a convergéncia para uma politica

optima a uma velocidade significativamente superior.

Algoritmo 3 Dyna-Q (com modelo determinista)

1: Initialize a € [0, 1]

2: Initialize € € [0, 1] > if action policy is € based
3: Initialize v € [0, 1]

4: Initialize n >= 0

5: Initialize Q(s,a) = 0,Vs € S,Va € A

6: Initialize Model T'(s,a) : &

7: Initialize Model R(s,a) :r

8: while s is not a terminal state do

9: Choose action a € A using chosen action selection policy

10: Execute action a, observe reinforcement r and arrived state s
11: Q(s,a) < Q(s,a) + afr + ymaxy Q(s',a") — Q(s, a)]

12: s+ ¢

13: Update Model T'(s,a) < s

14: Update Model R(s,a) < r

15: loopn times

16: Select random (s,a) € T and respective s’

17: Get r from R(s,a)

18: Q(s,a) « Q(s,a) + afr + ymax, Q(s',a") — Q(s, a)]

19: end loop
20: end while

E importante sublinhar que nesta especificacao do algoritmo o modelo
assume um ambiente determinista, sendo que a fungao T' associa tuplos (s, a)
a um estado seguinte s’ ao invés de uma probabilidade, como visto na funcao
T(s,a,s’) nos MDP. Num ambiente estocéstico, como nunca se pode saber
uma probabilidade real para atribuir as transicoes, é utilizada a frequéncia
das ocorréncias como uma probabilidade aproximada, sob a forma das fungoes
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Te Z:E, que substituem as fung¢oes homélogas respectivas T' e R.

Quantidade de experiéncias (s,a,s’)

T s,a,8) = 2.8
( ) Quantidade de experiéncias (s,a) (28)
P (s, 0) Total das recompensas recebidas por executar accao a no estado s
s,a) =
’ Quantidade de experiéncias (s,a)
(2.9)

2.4 Sumario

Foram apresentadas as bases da aprendizagem por reforco, comecando
pelos seus elementos e pelas respectivas formalizagdoes matematicas, e como
estas podem ser utilizadas para a resolugao de problemas em que exista
conhecimento absoluto do modelo dos mesmos, o que nao constitui de facto
aprendizagem, mas sim uma deliberagao sobre o modelo. Em seguida, foram
apresentados dois algoritmos utilizados quando nao se possui modelo, onde
é necessario aprender com as observacoes parciais do mundo adquiridas ao
longo do tempo. Esta visao geral da aprendizagem por refor¢o permite a
compreensao do tema da dissertacao, que se assenta nestas bases.






Capitulo 3

Aprendizagem por Reforco com
Memoria Episdédica

Apesar de algoritmos como o ()-Learning se mostrarem muito eficientes
em exemplos académicos controlados, a sua implementacao em problemas no
mundo real complica-se drasticamente, comegando pela definicao de estado.
Como visto anteriormente, num problema de aprendizagem por reforco o
estado define as caracteristicas do ambiente relevantes para o objectivo, as
quais o agente tem acesso na sua percepcao do ambiente. Nos problemas
tradicionais o espaco de estados é discreto, limitado e desenhado de forma
a obedecer a propriedade de Markov, tal como nos exemplos mostrados até
agora, como a movimentacao de um agente num espaco bidimensional, onde
o estado representa as coordenadas de uma posi¢ao no ambiente. No entanto,
no mundo real, mesmo considerando apenas a posicao do agente, o espago
de estados é continuo e como tal computacionalmente incomportavel e, além
disso, a probabilidade de voltar a encontrar exactamente o mesmo estado é
quase nula. Embora uma solucao possivel seja a discretizagao das percepgoes
do mundo de modo a ter algum controlo sobre a dimensao do problema, nao
existe uma regra geral para esse processo, o que significa que apesar de se
tratar de uma abordagem valida para alguns problemas, nao o sera para
todos, podendo surgir problemas, por exemplo, se o nivel de discretizagao
for tal que ignore pormenores fulcrais ou demasiado pormenorizado para
ser computacionalmente vidavel em termos de processamento. Ademais, no
mundo real nem todos os acontecimentos tém a propriedade de Markov, dado

que podem depender de estados anteriores.
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Para abordar estas questoes, consideremos o conceito de meméria episédica.
A nocao operacional de episdédio nao é nova: é um termo utilizado regu-
larmente na bibliografia de aprendizagem por refor¢co para denominar um
conjunto de passos de execucao de um agente num ambiente, por vezes uti-
lizado como heuristica para aferir a qualidade de um sistema, por exemplo,
pela quantidade de episdédios necessarios para atingir a politica éptima, ou
pela dimensao dos episddios individuais, caso estes terminem num estado
objectivo. E também utilizada nos métodos de Monte Carlo, como referido
anteriormente. O uso que aqui se quer expor é o aproveitamento de certas
caracteristicas especificas desta estrutura de memdria (ex: nogao temporal)
face as estruturas tradicionais para colmatar alguns dos problemas destas e
também como uma forma de melhoria de desempenho.

De acordo com Gershman e Daw [3], um possivel passo seguinte na
evolucao da aprendizagem por reforco pode ser a utilizacao de uma estrutura
de meméria episddica, nao necessariamente substituindo as estruturas de
memoria semantica e procedimentais (apesar de possivel), mas como uma es-
trutura adicional que permita colmatar os problemas referidos anteriormente.
Isto faz sentido tanto de um ponto de vista operacional, na medida em que os
sistemas de inteligéncia artificial tém de ser inevitavelmente compostos por
multiplas camadas de processamento, cada qual com a sua responsabilidade,
sendo esta estrutura de memoéria uma proposta de uma nova camada, como
do ponto de vista da analogia com a nossa compreensao da mente humana,
cuja memoéria também ¢é definida como um conjunto de vérios subsistemas
[4] (entre os quais a memoéria episddica e semantica, tal como aqui proposto
para os nossos sistemas de aprendizagem por reforgo).

Neste capitulo pretende-se definir a nogao de episdédio e meméria episodica,
algumas das possiveis vantagens e desvantagens desta estrutura, as forma-
lizacoes matemaéticas propostas, e como esta nova estrutura devera operar
num sistema de aprendizagem por refor¢o, seja de forma independente ou
integrada em sistemas conhecidos.

3.1 Conceito de Episédio

Um episédio, semelhante ao observado nos métodos de Monte Carlo,
trata-se de uma lista ordenada de tuplos (estado, acg¢ao, recompensa) que
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representam uma sequéncia de estados pelo qual o agente passou durante
a slla execucgao, as acgoes que executou e as recompensas que recebeu, sem
qualquer tipo de processamento.

Este pode ser limitado temporalmente por um valor de passos de execucao,
ou por algum evento de maior relevancia na execugao, como receber um re-
forgo positivo. A escolha é da responsabilidade de quem desenvolve o sistema:
se o espago de estados for de dimensoes muito elevadas, terminar os episédios
apenas aquando de uma recompensa positiva podera ser um problema, tal
como o é nos sistemas cldssicos vistos até agora, pois dificulta a propagacao
de valor de estado. Nestes casos, a limitacao temporal podera ser vantajosa.

Esta estrutura nao é fechada, sendo possivel a extensao dos atributos
armazenados em cada passo, para reduzir a carga computacional e/ou criar
algoritmos diferentes. Um exemplo disto seria guardar o estado sucessor s’ de
um passo de execucao, apesar implicito no passo seguinte, de modo a conter
todo o processamento de um passo em si mesmo, evitando ter de obter o
passo seguinte no episédio para saber o estado seguinte.

3.2 Formalizacao do Processo de Aprendiza-
gem

Gershman e Daw [3] definem possiveis implementagoes de sistemas de
aprendizagem por reforgo, as quais foram consideradas como base de conhe-
cimento para o estudo desta estrutura de memoria, dado que expoem algumas
das dificuldades que podem surgir e recomendam solugoes para as mesmas.

A implementacao mais simples de um sistema de aprendizagem por re-
forco com memoria episddica consiste na acumulagao de episdédios ao longo
da execucao e, ao atingir um estado conhecido, estimar o valor das acgoes
possiveis a partir dos episédios que contenham o dito estado:

N M
1
Qw(sla CL) = bx E ’ynilrn|517 a| =~ M E Rm (31)
n=1 m=1

A varidavel M representa a quantidade de trajectorias em memoria que
contenham o estado s; Como indicado, o valor de (s, a) neste sistema de
memoéria episddica é o retorno esperado acumulado e descontado Rm de todos

os episodios relacionados com o estado s e com a accao a. Nao é necessario
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ter uma funcao de valor armazenada em memoria, dado que os célculos tém
ser efectuados em tempo de execucao, com a lista mais recente de episodios.

Surgem dois problemas com esta implementacao: primeiro, dada a forma
de calcular o valor estimado de um episoédio, torna-se fundamental que es-
tes tenham uma dimensao reduzida, caso contrario os episddios terao os re-
forcos relevantes muito atenuados. Contudo, uma segmentacao excessiva dos
episddios pode resultar na perda de recompensas a longo prazo. O segundo
problema envolve a generalizagao de estado, que surge principalmente quanto
o agente é exposto a um ambiente continuo: se a implementacao pressupoe
a passagem repetida num mesmo estado, e num ambiente deste género a
probabilidade de encontrar o mesmo estado em multiplas ocasioes é redu-
zida, entao a probabilidade de encontrar episddios para valorizar um estado
também serd reduzida.

As secgoes seguintes apresentam as solugoes referidas pelos autores para a
resolucao destes problemas, assim como outras possiveis questoes que foram
identificadas durante o desenvolvimento deste projecto.

3.2.1 Miopia do Futuro

Devido a segmentacao de episddios e a forma como a recompensa acumu-
lada ¢é calculada, o agente pode se tornar miope relativamente a recompensas
futuras, se estas se encontrarem noutros episodios. Desta forma, torna-se
necessario acrescentar ao calculo do valor de estado uma noc¢ao do retorno
esperado apds terminar um episddio, acrescentando a equacao de Bellman a

formulacao inicial:

M
Qr(s1,a) = % Z R+ Z P(sni1 = s[Smn, T(8mn))Qr (Sn1, T(Sn41))
) (3.2)

A primeira parte da expressao é idéntica a primeira implementacao, repre-

m=1 s

sentando o retorno acumulado estimado do episédio, a segunda parte repre-
senta o retorno esperado apds terminar o episoédio. Este calculo pode ser feito
utilizando outros episédios que comecem onde o primeiro acaba, ou através
de algoritmos classicos com ou sem modelo do mundo. Esta implementacao
permite tornar os episodios mais curtos, e como tal obter valores de reforco

mais precisos, € a0 mesmo tempo sem ignorar recompensas a longo prazo.
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3.2.2 Generalizacao

Quando o sistema é exposto a um problema do mundo real, onde os
ambientes sao continuos e esparsos, existe uma probabilidade muito reduzida
do agente atingir o mesmo estado multiplas vezes. Consequentemente, torna-
se necessario que o método de valorizacao de estados possua um mecanismo
de generalizagao, para que o agente possa inferir valor em estados novos a
partir da experiéncia de estados semelhantes, o qual pode ser definido da

seguinte forma:

S oy B K (51, 8m1)
er\r/f:l K(517 Sml)

Para um dado estado sq, o valor é estimado a partir do retorno esperado

Qx(s1,0) = (3.3)

de um episédio e de uma funcao de semelhanca K, que deve devolver um valor
de correspondéncia entre o estado s; e o estado inicial s,,; do episédio. A
funcao é apresentada genericamente pois nao esta limitada a nenhuma fungao
especifica, nem sequer limitada na parametrizagao: a comparacao nao tem
de ser feita apenas entre estados, podendo ser acrescentadas as acgoes ou
as recompensas, de acordo com as necessidades do problema. Uma funcao

comum seria a gaussiana:

s =5 |I”

557 (3.4)

K(s,s') =exp
O parametro o2 determina o factor de generalizacao, isto ¢, valores mais
baixos resultam numa generalizacao menor de estados, afastando-os mais, e

valores mais altos geram maior semelhanca entre estados.

3.3 Vantagens da Memodria Episédica

3.3.1 Nocao Temporal

Dado que estas estruturas de memoria sao constituidas pelos aconteci-
mentos ordenados no tempo, sem qualquer tipo de processamento, torna-se
possivel a qualquer momento da execucao a revisao dos factos ocorridos no
passado. A partir do instante em que exista um episédio que cumpra os

objectivos, este poderia ser perpetuamente repetido, providenciando uma
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solucao provavelmente longe de ser 6ptima, mas de reduzida complexidade
computacional. Outra possibilidade seria a utilizacao da informagao para

actualizar uma funcao de valor.

3.3.2 Quasi-modelo

Como referido, um modelo do mundo é caracterizado pelas funcoes T'(s, a, s')
e R(s,a,s’), representando, respectivamente, a probabilidade de transi¢ao de
estado (T = 1 para todos os estados se o ambiente for deterministico) e o re-
forco gerado pelas transicoes. Toda esta informagao pode ser recolhida numa
estrutura episddica, dado que cada passo contém um estado inicial e estado
sucessor, juntamente com a acgao relativa a transicao (equivalente a fungao
T) e o respectivo refor¢o (equivalente a funcao R), pelo que apesar de nao
constituir realmente um modelo por definicao, poderia ser utilizado como tal

num algoritmo que envolva simulacoes, como o DynaQ).

3.3.3 Factor Urgéncia

Supondo um algoritmo de aprendizagem do agente que define um parametro
A € [0, 1], representativo da urgéncia do agente em obter a acgdo seguinte a
executar [13], sendo que A = 0 significa nenhuma urgeéncia, ou seja, é irrele-
vante para o agente o tempo de execugao necessario para obter a accao se-
guinte, e A = 1 urgéncia total, sendo necessario reduzir ao maximo o tempo de
processamento. Se nesse algoritmo fosse utilizado um mecanismo de memoria
episddica, o parametro A poderia influenciar, por exemplo, a quantidade de
episédios a processar, sendo que no limite, em estado de urgéncia maxima,
o agente poderia repetir o passo de execugao mais recente e relacionado com
o seu estado actual, independentemente do ganho ou perda resultante dessa

escolha.

3.3.4 Sub-episddios

Os episdédios devem representar os factos relativos a operacao do agente
e nao devem ser manipulados, de modo a mante-los como tal. No entanto,
isso nao torna impeditivo tirar proveito da propriedade de Markov, quando o
problema permite, que indica que o valor de um estado nao depende dos es-
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tados que o antecedem, e trabalhar com sub-episddios, ignorando informagao
que seja redundante ou até mesmo prejudicial para a aprendizagem.

3.3.5 Multiplos Objectivos

Sendo o proposito de um sistema de aprendizagem por refor¢o maximizar
uma estimativa de valor em todos os estados do problema relativamente a
um estado objectivo, através de miltiplas iteracoes do problema, é expectavel
que, apos uma certa quantidade de iteragoes, a maioria dos estados estejam
valorizados tal que a politica comportamental resultante leve o agente na
direccao do objectivo. Contudo, num cenario com miltiplos objectivos uti-
lizando, por exemplo, )Learning, o primeiro estado objectivo atingido apds
exploragao ird gerar um 6ptimo local em memoria, reduzindo drasticamente
a probabilidade de atingir os restantes objectivos.

Ainda no algoritmo Q-Learning, uma solucao possivel seria a criacao de
uma fungao Q para cada objectivo individual [14], no entanto esta solugao
pode se tornar demasiado complexa em termos de escala: se ja foi constatada
a possibilidade de uma tnica funcao () chegar a dimensoes incomportaveis em
determinados problemas, entao torna-se seguro afirmar que provavelmente
ter multiplas fungoes de valor também se pode tornar problemético (e a uma
escala muito superior).

3.3.6 Estatisticas

Ao contrario da fungao @), que integra ao longo do tempo o valor esti-
mado a partir das observagoes do agente, com esta estrutura de memoria
sao armazenadas todas as observacoes do agente, mesmo que redundan-
tes entre episddios. Isto permite contabilizar quantas vezes foi atingido o
mesmo estado ou foi efectuada uma accao pelo agente, podendo ser 1til
como uma heuristica para a seleccao de acc¢ao, ou como um factor de ajuste
dos parametros de aprendizagem ao longo do tempo. FEsta contabilizacao
também poderia ser feita a par com o algoritmo @-Learning por meio de
estruturas de armazenamento adicionais, mas no caso de utilizacao de estru-
turas de memoria episddica, essa contagem por ser feita directamente sobre
os episddios armazenados.

Estas estatisticas poderiam ser utilizadas, por exemplo, para influenciar
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o parametro «, mediante a quantidade de visitas a um dado estado, ideal-
mente a tender para 0. Apds um determinado numero de visitas, o agente
deixaria de aprender novas informagoes acerca desse estado, considerando
apenas o valor estimado até ao momento. Poderia também ser efectuado o
mesmo tratamento ao parametro € no caso de uma politica de seleccao de
accao baseada nesse valor, reduzindo ao longo do tempo a probabilidade de
escolher uma acgao aleatéria, atribuindo maior importancia a acgao com o

valor estimado maximo num dado estado.

3.4 Desvantagens

3.4.1 Memoria Limitada

No algoritmo @Q-Learning, a dimensao da funcao Q(s,a) estd limitada
pela dimensao combinada dos conjuntos de estados e acgoes disponiveis. No
entanto, num cendario com memoria episddica, esta nao esta limitada pelas di-
mensoes do problema, dado que sao acumulados todos os passos de execucgao.
Neste cendrio, devera sempre existir um limite na quantidade de informacao
que um agente com memoria episddica pode reter, sendo que a solugao nao
pode ser tao simples como eliminar episodios antigos, pois a perda dessa in-
formagao constitui na realidade um processo oposto ao de aprendizagem. Po-
deriamos argumentar que dada a ordem temporal dos episédios, que os mais
antigos deverao conter mais informagao redundante ou irrelevante para atin-
gir o objectivo, pois habitualmente sao nestes onde ocorre mais exploragao, e
que como tal faria todo o sentido descartar essa informacao. Contudo, esses
mesmos episédios, por conterem mais informagcao resultante de exploracao,
devem provavelmente conter mais informacao acerca do ambiente além do ob-
jectivo, como por exemplo obstaculos a evitar. Ao eliminar esses episodios,
o agente pode nao ser afectado do ponto de vista de atingir o objectivo,
mas provavelmente sera afectado o conhecimento do restante ambiente, o
que pode contribuir para uma solucao sub-6ptima ou até inaceitavel.

Outra solugao possivel poderia ser a filtragem de episédios de acordo
com alguma funcao de valorizacao de episédio (valorizacao no sentido de
relevancia do episédio para o problema ao invés de valorizacao relativamente
ao objectivo como discutido em temas anteriores), o que mais uma vez iria

resultar em perda de informacao como referido anteriormente, a menos que,
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por exemplo, essa fungao de valorizacao classificasse os episédios em termos
de semelhanca, de modo a eliminar episédios redundantes, mas isso serviria

apenas para adiar o limite.

3.4.2 Tempo de Resposta

Como visto anteriormente, ao longo do tempo sao armazenados os pas-
sos de execugao, que podem posteriormente ser processados no momento de
seleccao de acgao. Se esta acumulagao nao for explicitamente limitada, e
os célculos efectuados em tempo real, como nos algoritmos propostos por
Gershwan e Daw [3], a complexidade de processamento ird crescer propor-
cionalmente a quantidade de episédios, resultando em respostas mais demo-
radas, mesmo antes de atingir qualquer limite maximo de memoéria com-
putacional. Uma solugao possivel seria o processamento de cada episdédio
quando este é armazenado, criando uma estrutura adicional para guardar o
resultado do processamento. No momento de decisao, o agente poderia optar
entre consultar os valores ja processados, ou efectuar um novo processamento

dos episddios, consoante a necessidade.

3.5 Sumario

Foram identificados alguns problemas que podem surgir com as imple-
mentacoes classicas de aprendizagem por reforgo, e apresentadas abordagens
possiveis para colmatar os mesmos. Foi apresentada a nocao de episddio e
de memoria episddica, e enumeradas algumas das vantagens e desvantagens
identificadas na utilizacao de mecanismos de meméria episédica no contexto

da aprendizagem por reforco.






Capitulo 4

Abordagem Proposta

Determinou-se que a abordagem ideal para observar e aferir a viabilidade
da utilizacao de estruturas de memoria episodica em sistemas de aprendiza-
gem por reforco, seria o desenvolvimento de software, especificamente uma
biblioteca, que colocasse em pratica alguns algoritmos classicos do tema, e
algoritmos baseados em memoria episddica, de modo a poderem ser compa-
rados entre si, assim como testar e identificar possiveis sinergias entre uma
estrutura de memoria episddica e métodos ja conhecidos, tendo por base os
algoritmos apresentados por Gershwan e Daw [3] descritos no capitulo ante-
rior.

Pretende-se neste capitulo definir os objectivos que se esperam cumprir
com o desenvolvimento da biblioteca referida, assim como apresentar os al-

goritmos a implementar além dos ja vistos.

4.1 Propésito

Pressupondo sistemas ja existentes responsaveis por proporcionar um
agente e um ambiente em que este possa observar e operar, pretendeu-se
desenvolver uma biblioteca capaz de, a partir das informagoes obtidas por
um agente resultantes da sua execucgao, processa-las num algoritmo de apren-
dizagem por reforgo e retornar accoes para o agente executar, baseadas no
resultado desse processamento. Seria ideal que esta fosse tao modular quanto
possivel, tanto em termos do algoritmo base a utilizar, como nas estruturas de
armazenamento de informacao e em toda a parametrizacao permitida pelo

algoritmo, de forma a permitir um controlo granular sobre os cenarios de
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teste. Em termos de algoritmos, pretende-se desenvolver dois dos algorit-
mos classicos apresentados anteriormente: o ()-Learning e o Dyna-(@), como
demonstracao das implementacoes classicas e ja conhecidas, assim como as
implementagoes sugeridas por Gershwan e Daw, e também algumas tentati-

vas experimentais, apresentadas em seguida.

4.2 Q-Learning com Simulacao Episédica

Apesar de uma estrutura de memoéria episédica nao se tratar de um mo-
delo de mundo, esta contém as mesmas informagoes — as funcoes de transicao
T e de recompensa R podem ser observadas num tnico passo de execucao se
este incluir o estado seguinte ', ou em dois passos, aproveitando a ordenacao
temporal de um episodio.

Desta forma, a semelhanca do que é feito nos algoritmos de Deep Q-
Network (DQN) [15] torna-se possivel desenvolver uma variagdo do algo-
ritmo Dyna-@Q, aqui designado por @)-Learning com Simulacao Episddica,
que mantém o modo de funcionamento base, na medida em que é mantida
uma funcao de valor que nao sé é actualizada com base na experiéncia, como
também através de simulagoes baseadas na informagao de um modelo interno
do mundo, com a diferenga apenas na fonte de informacao para simulagao:
ao invés de ser consultado um modelo para obter um estado aleatorio, é con-
sultada uma instancia de memoria episddica, sendo seleccionado um passo
aleatorio de um episédio aleatério.

No caso de um problema estocastico, o algoritmo Dyna-() precisa, como
ja referido, de uma estrutura adicional para armazenar as estatisticas de
execucao, de modo a poder calcular as fungoes T e fi, que indicam a proba-
bilidade de transi¢ao de estado. Neste caso especifico, a memoria episddica
¢ mais eficiente, na medida em que dado que sao armazenados todos os
episédios (mesmo que redundantes), ao seleccionar um passo aleatério de
um episodio aleatorio, a probabilidade de transigao esta implicita na propria

seleccao.

4.2.1 Objectivo Unico

Num cenério em que o agente tenha apenas um objectivo inico para re-

solver o problema, por exemplo, atingir uma determinada posi¢ao num ambi-
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ente bidimensional, este algoritmo deve comportar-se de forma semelhante ao

algoritmo Dyna-() em ambientes deterministas, diferenciando-se apenas na

forma como as informacoes do ambiente sao armazenadas. A cada passo de

execucao, sao seleccionados n passos aleatérios de episddios aleatorios para

efectuar simulagoes de execucgao para actualizar a funcao Q.

Algoritmo 4 @-Learning with Episodic Simulation

R T e T e T e T e = S

21:

Initialize v € [0, 1]

Initialize € € [0, 1] > if action policy is € based
Initialize v € [0, 1]

Initialize n >=0

Initialize Q(s,a) = 0,Vs € S,Va € A

Initialize EpisodicMemory

while s is not a terminal state do

Choose action a € A using chosen action selection policy
Execute action a, observe reinforcement r and arrived state s’
Q(s,a) < Q(s,a) + alr + ymaxy Q(s',ad") — Q(s,a)]
s+ 8
Update EpisodicMemory current episode with (s, a,r, sn)
if » > 0 then > goal state
Finish current episode, store in EpisodicMemory
Reset current episode
end if
loop n times
Select random step (s, a,r, sn) from a random
episode in EpisodicMemory
Q(s,a) + Q(s,a) + afr + ymaxy Q(s',a') — Q(s,a)]
end loop

22: end while
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4.2.2 Mhultiplos Objectivos

Num cendario com multiplos objectivos, pode ocorrer um de dois proble-
mas na fungao Q(s, a): se os estados objectivo tiverem recompensa unica, ou
seja, s6 geram reforgo positivo ao serem atingidos uma vez (ex: um agente
que esteja a apanhar objectos num espago), quando o objectivo é atingido,
a funcao de valor passa a estar desactualizada, dado que as estimativas de
valor foram feitas com base na existéncia de um objectivo que deixou de exis-
tir. O segundo problema surge no cenario oposto, onde os estados objectivo
geram reforco positivo em todas as vezes que sao atingidos: os estados mais
préoximos desse objectivo irao sempre valorizar mais acgoes que levem a esse
estado, impedindo o agente de atingir objectivos mais afastados.

Uma solucao possivel para estes problemas passa por utilizar memoria
episddica para reconstruir a funcao de valor. A medida que o agente atinge
estados objectivo, a memoéria da funcao de valor para todos os estados é
eliminada, e o respectivo estado passa a ser ignorado. Todas as simulagoes
posteriores para alimentar a funcao de valor utilizam apenas episédios que

nao contenham esse estado.
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Algoritmo 5 @Q-Learning with Episodic Simulation (Multiple Goals)

1: Initialize a € [0, 1]

2: Initialize € € [0, 1] > if action policy is € based
3. Initialize v € [0, 1]

4: Initialize n >=0

5: Initialize Q(s,a) = 0,Vs € S,Va € A

6: Initialize EpisodicMemory

7: Initialize List of ignored states

8: while s is not a terminal state do

9: Choose action a € A using chosen action selection policy

10: Execute action a, observe reinforcement r and arrived state s

11: Q(s,a) < Q(s,a) + afr + ymax, Q(s',a") — Q(s, a)]

12: s+ 8

13: Update EpisodicMemory current episode with (s, a,r, sn)

14: if » > 0 then > goal state
15: Finish current episode, store in EpisodicMemory

16: Reset current episode

17: Reset the QQ function

18: if more goals available then

19: Add goal state to list of ignored states
20: else
21: Reset ignored states list
22: end if
23: end if
24: loopn times
25: Select random step (s, a,r, sn) from a random episode in the
26: EpisodicMemory that does not contain any of the ignored states
27 Q(s,a) < Q(s,a) + afr + ymaxy Q(s',a') — Q(s,a)]

28: end loop
29: end while
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4.3 Q-Learning com Propagacao Episddica

Proposto por Morgado e Gaspar [13], este algoritmo define uma estrutura
de memoéria ligeiramente diferente das vistas até agora, de modo a combinar
memoria episddica com a estrutura de memoéria do Q-Learning. E definida
uma lista de todos os estados visitados, e a cada estado é associado a uma
lista das acgoes efectuadas no mesmo. Cada acgao por sua vez é associada
ao tuplo (estado seguinte, recompensa, valor Q). No fim de cada episddio, o
mesmo € iterado no sentido inverso, actualizado o valor Q em cada estado
percorrido.

Algoritmo 6 ()-Learning with Episodic Propagation

1: Initialize a € [0, 1]
2: Initialize € [0, 1] > if action policy is € based
3: Initialize v € [0, 1]
4: Initialize Q(s,a) =0,Vs € S,Va € A
5: Initialize StructuredMemory
6: Initialize Current Episode
7. while s is not a terminal state do
8: Choose action a € A using chosen action selection policy
9: Execute action a, observe reinforcement r and arrived state s’
10: Append current state s to the current episode
11: Insert state s in StructuredMemory
12: Insert action a in StructuredMemory[s] and create/update
tuple (s',r, Q) > Q calculated as Q-Learning
13: if s’ is a goal state then
14: Append arrived state s’ to the current episode
15: Iterate current episode in reverse order and update Q values
in StructuredMemory for each state (using the already known
transitions and rewards)
16: Reset the current episode
17: end if

18: end while
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Para tornar a exploracao mais eficiente, foi proposta também uma va-
riacao da politica de seleccao de accao € — greedy, com a funcionalidade
adicional de filtragem da lista de acgoes disponiveis, de modo a priorizar as
que ainda nao tenham sido tomadas, em situagoes em que para um determi-
nado estado nao seja conhecida uma accao com retorno estimado positivo,
tornando a exploracao um pouco mais eficiente ao invés de ser completamente

aleatéria.

Algoritmo 7 E-Not-so-greedy policy

1: if no actions have a positive value then

2 Perform e-greedy selection with list of non explore actions
3: else

4 Perform e-greedy selection with list of all available actions
5

: end if

4.4 Sumario

Foi apresentada a abordagem determinada para verificar se a utilizagao
de mecanismos de meméria episodica podem ser uteis para sistemas de apren-
dizagem por reforco, que consiste no desenvolvimento de uma biblioteca de
aprendizagem por reforco. Esta deve definir algoritmos classicos de aprendi-
zagem por reforco e os algoritmos apresentados no capitulo 3 baseados em
memoria episddica. Foram expostos outros algoritmos a implementar que
tiram partido de uma estrutura de memoria episédica como uma fonte de

informacao adicional.






Capitulo 5

Plataforma de Aprendizagem
por Reforco

Como referido no capitulo anterior, foi desenvolvida uma biblioteca de
aprendizagem por reforco, para colocar em pratica os algoritmos apresentados
até agora, designada por Plataforma de Aprendizagem por Reforgo (PAR).

Foi escolhida a linguagem Python para a construgao da biblioteca, primei-
ramente devido a esta também ser utilizada pela plataforma de simulagao de
ambientes utilizada, que sera apresentada no préximo capitulo, e também por
ser uma ferramenta que permite o desenvolvimento rapido de protétipos, pro-
videnciando uma forma rapida de aferir se os algoritmos testados sao viaveis
de incluir na biblioteca. De acordo com um estudo efectuado pela a empresa
GitHub [16], em 2018 esta foi a linguagem mais utilizada em projectos de
Machine Learning nos projectos alojados no seu servigo, demonstrando que
o mercado também se esta a direccionar para esta linguagem, o que por sua
vez contribui para o desenvolvimento de mais bibliotecas para apoiar este
tipo de projectos.

Neste capitulo pretende-se apresentar a biblioteca desenvolvida e descre-
ver a organizacao do ponto de vista da engenharia de software, identificando
os objectos do dominio do problema e detalhando as implementacoes es-
pecificas das varias componentes do sistema.
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5.1 Objectos de Dominio

De modo a manter uma estrutura robusta, capaz de suportar a imple-
mentacao de novos algoritmos e de facil reconfiguracao de parametros teve
de ser definida uma arquitectura base sobre a qual seriam implementados
os elementos concretos do sistema. Como tal, foi necessario identificar os
objectos do dominio do problema em questao, para criar as respectivas abs-
traccoes.

De acordo com o que foi visto no capitulo de aprendizagem por reforco,
um sistema desta natureza consiste em trés elementos base: um algoritmo
de aprendizagem para processamento das experiéncias do agente, uma es-
trutura de memoéria para armazenar os resultados desse processamento e um
mecanismo de seleccao de accao. Além destes, foi necessario definir também
a nogao de modelo do mundo, para suportar algoritmos que dependam do
mesmo.

5.1.1 Algoritmo de Aprendizagem

Esta classe abstracta define a estrutura base de um algoritmo de aprendi-
zagem por reforco: este deve definir um método de aprendizagem baseado nas
observagoes do ambiente, assim como ter acesso a uma estrutura de memoria
e a uma politica de seleccao de accao. Ea partir desta abstraccao que devem

ser implementados os algoritmos concretos.
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1

ReinforcementLearning

-memory : Memory
-policy : Policy

+ReinforcementLearning(memory : Memory, policy : Policy)

+learn(s, a, r, sn)

+select_action(s)

Policy
+memory
+actions Memory
+Policy(memory : Memory, actions) +update(s, a, q)
+select_action(s) +get(s, a)
+get_maximizing_action(s)
+explore(s)

Figura 5.1: Vista geral da arquitectura da Plataforma de Aprendizagem por
Reforco

5.1.2 Memoria

Esta abstraccao define a implementacao minima que um mecanismo de
memoria deve especificar. A estrutura especifica da memoria nao foi definida
na classe abstracta porque esta devera variar entre concretizagoes. Foram
apenas definidas as fungoes base que todas as estruturas devem ter: uma

funcao de armazenamento, e uma funcao de obtencao de dados.

5.1.3 Politica de Seleccao de Accao

A politica de seleccao de acgao é um mecanismo que deve ser indepen-
dente da restante configuracao do sistema, ou seja, tanto quanto possivel,
qualquer politica deve ser compativel com qualquer algoritmo e estrutura de
memoria. Como tal, tornou-se necessario definir uma especificacao minima
comum para todas as implementagoes serem compativeis com a funcao de
seleccao de accao do mecanismo de aprendizagem geral. Uma politica deve
ter acesso a memoria e a lista de accoes possiveis do agente, e deve no minimo
disponibilizar trés funcoes: seleccao de accao de acordo com o algoritmo, uma
funcao que retorne a acgao que maximize a funcao de valor, e uma funcao de

exploracao.
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5.2 Tipos de Memoéria

Este subsistema engloba a abstrac¢ao de memoéria e as suas respectivas ex-
tensoes, desenvolvidas para os algoritmos implementados: memoria esparsa
(SparseMemory), meméria estruturada (StructuredMemory) e memoria
episédica (EpisodicMemory). Inclui também a definigdo de episédio (Epi-

sode), utilizada pela memdria episédica.

| memory
Memory
+update(s, a, q)
+get(s, a)
PAN
'
el S L L L L G E R a
i . 0
1
SparseMemory StructuredMemory EpisodicMemory
-memory -default_q_value =
X -current_ep : Episode
+update(s, a, q) -current_episode -episodes : Episode[]
+get(s, a) -memory -gamma
+reset() -episodes _mode
-alpha -steps_per_episode
~gamma -max_episodes
+update(.s, a,r, sn) -kernel_smoothness
+get_action_where_sn() +EpisodicMemory(gamma, max_steps = 0, mode = 1, max_episodes = 300, kernel = 1)
+update(s, a, r, sn)
+get(s, a)

+get_trajectories(s, a)
+get_next_episodes_value(s)
+get_trajectories_by_state(s)
+finish_episode()
+get_episode_count()
+value_v1(episodes)
+value_v2(episodes)
+value_v3(episodes, current_state)
+kernel(s, sn, smoothness)

T

Episode

-trajectory

+add_step(s, a, r, sn)
+get_trajectory(s, a, whole_episode ...
+get_trajectory_by_state(s, whole_e...

Figura 5.2: Arquitectura do subsistema de memoria

5.2.1 Memoria Esparsa

Para diferenciar os tipos de memoria, foi designada como meméria esparsa
a estrutura classica definida pelos algoritmos de diferenga temporal, onde é
associado um valor @) a pares (estado,ac¢do), neste caso representados por

um dicionério que mapeia tuplos (s,a) — IR.
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As funcgoes de actualizacao e obtencao de informacao foram definidas apro-
veitando as fungoes nativas de um dicionario em Python, sendo que em casos
em que se procura um tuplo ainda nao mapeado, é retornado um valor por

0missao.

5.2.2 Memoria Estruturada

Proposta por Morgado [13], esta estrutura combina memdria episédica
com um dicionario que mapeia estados em dicionarios de acgoes, sendo es-
tes associados ao passo de execucao mais recente, representados pelo tuplo
(estadosucessor, recompensa, valor@). Este tipo de memdria é exclusivo ao
algoritmo ()-Learning com propagacao episddica.

5.2.3 Memoéria Episédica

A memoéria episddica foi definida como duas listas ordenadas: uma para
armazenar o episodio actual, e outra para armazenar episddios concluidos.

A funcao de actualizacao foi configurada para armazenar toda a informacao
disponibilizada pelo agente como um passo de execucao no episédio actual.
Se for indicada uma recompensa positiva, o episddio é concluido e guardado
na lista.

A fungao de pesquisa procura em todos os episddios por trajectorias que
contenham o estado e accao em questao e calcula o valor destes segundo
uma fungao de valorizacao, que foi definida segundo a implementacao base
referida por Gershwan e Daw. [3]

5.3 Algoritmos de Aprendizagem

O subsistema de algoritmos de aprendizagem contém a abstraccao Rein-
forcementLearning, que define a implementacao base de um algoritmo de
aprendizagem, e a sua respectiva concretizacao no algoritmo Q-Learning. A
partir deste, sao definidas extensoes que definem os restantes algoritmos uti-
lizados neste trabalho: Dyna-Q, Q-Learning com Simulagao Episddica (()Le-
arningEpisodicSimulation) e Aprendizagem com Meméria Episodica (QLe-
arningEpisodic). E também implementado neste subsistema o conceito de
episédio para uso no algoritmo Dyna-(Q)
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learn

earning

-memory : Memory

-policy : Policy

+ReinforcementLearning(memory : Memory, policy : Policy)
+learn(s, a, r, sn)

+select_action(s)

A

QLearning
+QLearning(memory : Memory, policy : Policy, alpha : float, gamma : float)
+learn(s, a, r, sn)
DynaQ Model

+DynaQ(memory : Memory, policy : Policy, alpha : float, gamma : float, model : Model, n_sim : i...
+learn(s, a, r, sn)

+update_model(s, a, r, sn)

+simulate()

k> |+update(s, a, r, sn)
+can_simulate()
+get_random_step()

QLearningEpisodicSimulation
+QLearningEpisodicSimulation(memory : Memory, policy : Policy, alpha : float, gamma : float, n_si
+lean(s, a, r, sn)

QLearningEpisodic
+learn(s, a, T, sn)

Figura 5.3: Arquitectura do subsistema de algoritmos de aprendizagem

5.3.1 Q@Q-Learning

Foi estendida a abstraccao base com os parametros alpha e gama, para
que possam ser alterados aquando da configuracao do sistema. A funcao
de aprendizagem foi implementada segundo o algoritmo em pseudo-cédigo
apresentado no capitulo 2, obtendo a' a partir da politica de seleccao de
acgao, e os valores de Q(s,a) e Q(s',d’) a partir da memdria, armazenando

na mesma a funcao () actualizada.

5.3.2 Dyna-Q

Este algoritmo estende o algorimo @-Learning, dado que o funcionamento
base é idéntico. Foi acrescentado um parametro nsim representativo da quan-
tidade de simulagoes a efectuar e os atributos representativos de um modelo
do mundo, assim como as respectivas funcoes de simulacao e actualizagao.
O modelo do mundo é composto pelas fungoes T'(s,a) : s' e R(s,a) : r, sob a
forma de dicionérios.

A cada passo, para além da actualizacao da funcao Q, é actualizado o
modelo com as informagoes da percepcao do agente. Apos as actualizagoes,
sao feitas tantas pesquisas no modelo quantas as definidas pelo parametro
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de quantidade de simulacoes, sendo os resultados utilizados também para
actualizar a funcao Q.

5.3.3 Aprendizagem com Memoéria Episodica

Seguindo o exemplo apresentado por Gershwan e Daw [3], este foi o pri-
meiro algoritmo implementado para validar o funcionamento da memoria
episddica. A funcao de aprendizagem neste caso apenas encaminha as per-
cepgoes do agente para armazenamento em meméria, sendo que todos célculos
estao contidos na implementacao de meméria episddica, dado que todas as
valorizagoes de estado sao calculadas em tempo real a partir dos episddios
armazenados.

5.3.4 (@Q-Learning com Simulacao Episédica

A semelhanca do algoritmo Dyna-(@), este comega como uma extensao do
algoritmo @Q)-Learning, com a adicao de dois parametros: um de quantidade
de simuagoes e efectuar, e um segundo para indicar se existem multiplos
objectivos. Ao invés de ser instanciado um modelo, é criada uma instancia
de memdria episddica (a mesma utilizada nos algoritmos anteriores), que é
utilizada da mesma forma que o modelo: a cada passo de execucao, além de
ser actualizada a funcao (), o mesmo ¢ adicionado a instancia de memoria
episddica. Apds as actualizacoes, é feita a simulacao sobre os episédios, sendo
seleccionado um passo aleatério de um episédio aleatério, e essa informacao
utilizada para actualizar a funcao Q).

Quando é indicado que o problema contém multiplos objectivos, é instan-
ciada uma lista de estados a ignorar. Quando é atingido um estado objectivo,
se ainda existirem outros, este é acrescentado a referida lista, e a funcao @)
é reiniciada. Todas as simulacoes seguintes passam a ser feitas apenas com
episddios que nao contenham os estados ignorados. Quando todos os objecti-
vos sao atingidos e o ambiente € reiniciado a funcao ) também é reiniciada,
assim como a lista de estados ignorados, permitindo que as simulagoes passem

a ser feitas novamente com todos os episddios.
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5.3.5 @Q-Learning com Propagacao Episddica

Este algoritmo estende o algoritmo @-Learning, ocorrendo neste caso a
cada passo duas actualizagoes na memoria: primeiramente, a semelhanca do
que ¢ feito nos algoritmos com memoria episédica, ¢ adicionada a informagao
do passo ao episédio actual, assim como a estrutura de memoria proposta
pelos autores do algoritmo, que consiste num dicionario que mapeia estados
como dicionarios de acgoes, que por sua vez contém a informagao de estado
sucessor, recompensa, e valor Q. Por tultimo, é feita a actualizacao do valor
Q para a transicao ocorrida, tal como no Q-Learning.

No fim de cada episédio, este é percorrido inversamente e a informagao
utilizada também para actualizar os valores QQ de cada estado percorrido.

5.4 Politicas de Seleccao de Accao

Uma politica deve ter acesso a memoria e a lista de accoes possiveis do
agente, e deve no minimo disponibilizar trés fungoes: seleccao de acgao de
acordo com o algoritmo, uma funcao que retorne a accao que maximize a

funcao de valor, e uma funcao de exploracao.

policy
Policy
+memory
+actions
+Policy(memory : Memory, actions)
+select_action(s)
+get_maximizing_action(s)
+explore(s)
PN
'
EGreedy
+epsilon
+EGreedy(memory : Memory, actions, epsilon : float)
EGreedyAdap ENotSoGreedy
+epsilon_states
+calc_epsilon()

Figura 5.4: Arquitectura do subsistema de politica de selec¢ao de accao
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5.4.1 e-greedy

A funcao de seleccao de acgao gera um valor aleatdrio entre 0 e 1, e é
comparado a um parametro € € [0, 1] definido na configuragdo. Se o valor
aleatdrio for superior a ¢, é escolhida a acgao que maximize o valor armaze-
nado em memoria, caso contrario é seleccionada uma accao aleatoria, leia-se,

explora.

5.4.2 e-not-so-greedy

Antes de ser gerado um valor de ¢, é verificado se existem em memoéria
pares (estado actual, ac¢do) com um valor superior a 0. Caso existam, é apli-
cado o algoritmo e-greedy classico tendo em conta todas as acgoes possiveis,
caso contrario o mesmo ¢ aplicado apenas com accoes que nao tenham sido

exploradas.

5.5 Instanciacao dos Mecanismos

Para facilitar a instanciagdo do sistema de aprendizagem (e também para
facilitar a integragao do sistema de visualizacao de estatisticas, descrito no
capitulo seguinte), foi criada uma classe apenas com fungoes estéticas, con-

centrando toda a parametrizacao numa unica chamada.

5.6 Sumario

Neste capitulo foi apresentada a Plataforma de Aprendizagem por Reforgo
(PAR), a biblioteca de aprendizagem por reforgco desenvolvida no contexto da
dissertacao, do ponto de vista do desenvolvimento do software em concreto.
Foram vistos os objectos de dominio do problema identificados e a sua conse-
quente transformacao em subsistemas que comunicam entre si, para colocar
em pratica os algoritmos de aprendizagem por refor¢o que se pretendiam
estudar.






Capitulo 6

Concretizacao Experimental

Com base na biblioteca desenvolvida, foi realizada a integracao com um
agente e um ambiente para observacao de resultados experimentais. Para tal,
foi utilizada a PSA (Plataforma de Simulagao de Agentes) [12], desenvolvida
pelo Professor Doutor Luis Morgado, um sistema que efectua a simulagao de
um ambiente 2D que pode ser pré-configurado com alguns elementos, como
estados obstaculo e estados objectivo, e de um agente capaz de executar
acgoes de movimento no mundo. A PSA permite inicializar uma instancia
de ambiente e agente, e aceder as percepcoes do agente (de onde se extrai
o estado actual), assim como passar acgoes ao agente para as executar, per-
mitindo desta forma criar algoritmos que efectuem essa seleccao de accao.
A integragao de um sistema de aprendizagem com a PSA ¢ feita através
da implementacao de uma classe de agente e uma classe de controlo pré-
determinadas pela documentacao da mesma.

Neste capitulo pretende-se descrever o sistema agente/ambiente, os cenarios

de teste considerados e os seus respectivos resultados experimentais.

6.1 PSA — Plataforma de Simulacao de Agen-
tes

A PSA é uma aplicagao que simula a execugao um ou mais agentes num
ambiente configurado pelo utilizador. Os ambientes sao criados em ficheiros
de texto e a sua sintaxe pode ser consultada no anexo A.

Para interagir com o ambiente, foi implementado um agente, estendendo
a classe Agente definida pela PSA e definindo uma funcao de execugao do
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mesmo. A implementacao de um agente implica também a definicao de uma
classe Controlo, responsavel pelo processamento das percepcoes do Agente.
E nesta classe que sao instanciados os mecanismos de motivacao e de aprendi-
zagem, sendo o primeiro responsavel por transformar a percepcao do agente
num valor de reforco, e o segundo pela aprendizagem a partir da informacao
da percepcao, recompensa e ac¢ao anterior, assim como por gerar accoes para
0 agente executar.

local_psa

Agent

— - Control +Agent(control : Control)
MotivationMechanism - - -
+Control(learning_engine : Reinforcement..[————————<> +execute()

+MotivationMechanism(rmax : float) N
N ) inf " i - float +process(perception) +percept()
generate_reinforcement(perception) : floa +show() +process(perception)

+act(action)

Figura 6.1: Arquitectura do subsistema relativo a PSA

Em termos de visualizacao de informacao, a PSA permite a observacgao
em tempo real da execucao do agente, incluindo informagao de sensores que
este possui. Sao também disponibilizados espagos no ecra onde pode ser
visualizada a estrutura de memoéria do agente, mediante o desenvolvimento
de uma lista de valores compativel com a mesma. No fim da execugao podem
também ser recolhidos dados estatisticos da mesma, tais como o niimero total
de episddios ou de passos de execucao.

6.2 Visualizacao de Estatisticas

6.2.1 RLBackend

Utilizando a framework Flask em Python, foi criado um servigo que re-
corre a introspeccao sobre a classe estatica referida anteriormente para listar
os métodos de aprendizagem disponiveis e os respectivos parametros, assim
como lancar instancias da PSA segundo uma determinada parametrizacao e
devolver os resultados da execucao.

Esta foi uma das razoes que contribuiu para a criacao da classe res-
ponsavel pela instanciacao dos sistemas de aprendizagem: através de reflexao,
sao recolhidas as listagens dos sistemas disponiveis e da sua respectiva para-

metrizagao, que podem ser posteriormente enviadas para a aplicagao. Desta
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forma, se surgir a necessidade de implementar novos algoritmos, estes estarao
automaticamente disponiveis neste servico, o que era fulcral para optimizar
o processo de recolha de resultados. A listagem dos métodos fornecidos pelo

servico foi incluida no Apéndice B.

6.2.2 RLFrontend

Recorrendo a framework AngularJS, foi criada uma aplicacao web que
comunica com o servico RLBackend criado para providenciar uma interface
grafica para a parametrizagao de sistemas e visualizacao dos respectivos re-
sultados.

Results

Figura 6.2: Ferramenta RLFrontend

A aplicacao comunica com o RLBackend para obter informagoes de para-
metrizacao dos algoritmos, e para enviar as respectivas concretizacoes desses
parametros para criar instancias da PSA e do PAR para serem executadas
num determinado ambiente. No fim da execucgao, a PSA gera um objecto
JSON com as estatisticas da execucao em termos de quantidade de passos e
colisoes por episédio e envia-o para a aplicacao. A PSA tem uma definicao
propria de episédio, isolada do PAR, que considera como episédio a sequéncia
de passos desde o inicio da execucao até ser atingido o objectivo, sendo uma
métrica mais consistente para avaliagao do desempenho de um algoritmo.
Com estas estatisticas, a aplicacao gera graficos para permitir a visualizacao
das mesmas.
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6.3 Cenarios Propostos

Pretende-se nesta secgao apresentar os ambientes desenvolvidos para os
testes a biblioteca, assim como a parametrizacao utilizada nos varios algo-

ritmos.

6.3.1 Ambientes

As figuras seguintes mostram os ambientes utilizados para testar os algo-
ritmos desenvolvidos. Os ambientes designados por 7T, sao de objectivo tinico,
e sao os utilizados para testar todos os algoritmos excepto o @-Learning com
Simulagao Episédica para miltiplos objectivos, sendo neste caso utilizados
os ambientes M,,.

> . -
1 > o

[

[ |

[ |
Figura 6.3: Figura 6.4: Figura 6.5: Figura 6.6:
Ambiente de Ambiente de Ambiente de Ambiente de

teste 1} teste 15 teste T5 teste 1y

Iy
Figura 6.7: Figura 6.8: Figura 6.9: Figura 6.10:
Ambiente de Ambiente de Ambiente de Ambiente de

teste Tk teste M; teste My teste Msy
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6.3.2 Parametrizacao

A lista seguinte descreve as parametrizacoes do problema definida para
os testes aos algoritmos implementados:

Parametros Gerais
e 4 direccoes de movimento possiveis
e Reforco por atingir objectivo rq,; = 100
e Reforco por atingir obstaculo r,,s = —100
e Custo de movimento 7, = —1
e 50 iteragdes do problema (atingir o obstaculo 50 vezes)

e 10 execucoes de cada conjunto de iteragoes do problema, sendo os re-

sultados finais baseados na média dos resultados em cada execugao

A parametrizacao especifica de cada algoritmo pode ser consultada no Anexo

C.

6.4 Resultados

A seccao seguinte apresenta os resultados da execucao dos algoritmos de
aprendizagem por refor¢co em cada ambiente de teste, sob a forma de graficos
gerados pela aplicagao RLFrontend.

6.4.1 (@Q-Learning

Como previsto, o algoritmo @)-Learning neste tipo de problemas con-
verge rapidamente para uma solu¢ao muito préoxima de 6ptima. Observa-se
também que nunca existe convergeéncia logo apos a primeira chegada ao ob-
jectivo, como era expectavel, pois sao necessarias multiplas iteragoes para o
reforgo positivo obtido no estado objectivo ser propagados para os estados

antecedentes, através da estimativa de valor.
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No ambiente T}, a quantidade de passos por episédio diminui a me-
dida que é acumulada informacao. com pequenas variagoes, resultantes do
caracter aleatério da exploracao, que igualmente diminuem até o algoritmo

convergir.

QLearning: a=0.9, r=0.9, £=0.1, det=1 o
..Jamb/t1.das, episodes=50, repts=10 - Passos _ Colisdes
350 .

300
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100 \ - |
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0 A 23 A5 6 T 8 O10ANALAD AL AD A6 AT AB A 20 21 2223 2 75 26 71 28 78 30 31 3235 34 35 30 31 36 20 20 A\ A2 A3 A4 45 86 &1 48 89

Figura 6.11: Resultado execucao @-Learning Ambiente de teste T}

No ambiente T5, apds alguns episodios, o nimero de passos aumenta,
contrariando a tendéncia a decrescer como observado noutros testes, voltando
depois a decrescer. Este pico tem a mesma origem que as pequenas variacoes
observadas neste e noutros testes, sé que neste caso de uma forma muito mais
acentuada, provavelmente dada a configuracao especifica deste ambiente.

QLearning: a=0.9, r=0.9, £=0.1, det=1 ce0S P
.Jamb/t2.das, episodes=50, repts=10 I Passos [N Colisdes
120
100
.
80, -\'\
60 \
N\,
"4 \
am A\
40 V !
Nt ~
A
20 ~" N\ — -
1 ! N e N et =]
OQ\J’;’:?&\: T T
L A0 AN A2 43 A4 4548 AT 48 49 20 21 22 93 24 2596 2T 28 99 30 3\ 32 33 34 3526 3T 38 29 A0 AN A2 A3 A% 45 48 AT 43 A9

Figura 6.12: Resultado execucao @-Learning Ambiente de teste T5

No ambiente T3 a evolugao do algoritmo foi semelhante a do T}, reduzindo

o tamanho episddios ao longo da execucao.
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Figura 6.13: Resultado execugao @-Learning Ambiente de teste T3

Nos ambientes mais complexos (7}, T5), é também possivel observar de
uma forma mais 6bvia as elevagoes repentinas na quantidade de passos até
ao objectivo, mesmo depois de claramente ter percorrido caminhos mas cur-
tos e com menos colisoes em episodios anteriores. Isto deve-se ao factor de
exploracao ¢ estar fixo num valor superior a 0, o que faz com que em algumas
ocasioes este levar o agente a estados que ainda nao possuam estimativa de
valor, o que implica ter de explorar partes desconhecidas do ambiente.

QLearning: a=0.9, r=0.9, £=0.1, det=1 cone ~
.Jamb/t4.das, episodes=50, repts=10 - Passos - Colisdes
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Figura 6.14: Resultado execugao @-Learning Ambiente de teste T}

Isto nao é problematico para o algoritmo, e até pode ser considerado
vantajoso dado que a informagao adicional leva a uma funcao de valor mais
completa.
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QLearning: a=0.9, v=0.9, £=0.1, det=1 cone "
Jamb/t5.das, episodes=50, repts=10 I Fassos [N Colisdes
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Figura 6.15: Resultado execugao @-Learning Ambiente de teste Tk

6.4.2 DynaQ

Também como esperado, o algoritmo Dyna-(@) converge para uma solugao
muito proxima de éptima, com a vantagem de conseguir chegar a essa solucao
mais rapidamente devido as simulacoes efectuadas utilizando o modelo do
mundo. Observou-se também uma minimizagao das elevagoes na quantidade
de passos como ocorreu no ()-Learning, pois mesmo quando atingido um
estado desconhecido, a estimativa do valor deste é rapidamente actualizada
pelas simulagoes de execugao.

DynaQLearning: a=0.9, r=0.9, £=0.1, det=1, nsim=100 S80S o -
..Jamb/t1.das, episodes=50, repts=10 - Passos - Colisdes
250,
200
150
100
50
RN e e S G 5 S S G S G S S S S —e
AT T T T T T T SO N BB AB A9 20 21 22 23 24 25 26 71 28 29 30 31 3235 3 35 36 31 30 20 A0 A\ AL A3 AN 45 46 AT AS 49

Figura 6.16: Resultado execucao Dyna-() Ambiente de teste T}

No ambiente T5, observou-se que as variagoes no valor de passos, apesar
de minimizadas, nao deixam de ocorrer, sendo mais notério neste ambiente,

dado que o agente inicia a sua execugao sempre adjacente a varios obstaculos
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excepto numa direccao, e que o factor de exploracao foi definido como um
valor fixo, pelo que mesmo apds o algoritmo convergir para uma solucao, o
valor de e serd sempre um valor de probabilidade de atingir um obstaculo
nos passos iniciais de cada episédio

DynaQLearning: a=0.9, ¥=0.9, £=0.1, det=1, nsim=100 - Passos - ColisBes

..Jamb/t2.das, episodes=50, repts=10
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Figura 6.17: Resultado execucao Dyna-@) Ambiente de teste 15

Nos restantes ambientes constatou-se a referida rapidez em convergir para
uma solucao. Logo apds o primeiro episédio, o agente possui imediatamente
uma solucao que, mesmo que sub-Optima, pode ser reforcada e optimizada

pelas simulagoes internas, a par com a exploracao.

DynaQLearning: a=0.9, ¥=0.9, £=0.1, det=1, nsim=100 - Passos - ColisBes
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Figura 6.18: Resultado execucao Dyna-@) Ambiente de teste T3

Como foi utilizado um nimero elevado de simulages (100) relativamente
ao numero de estados total, a partir do segundo episédio a solucao encontrada
ja é praticamente a éptima.
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DynaQLearning: a=0.9, ¥=0.9, £=0.1, det=1, nsim=100 cone "
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Figura 6.19: Resultado execugao Dyna-@) Ambiente de teste T}

Observou-se também que a quantidade de colisoes mantém-se pratica-
mente nula apds o primeiro episédio, também devido as simulagoes internas
do agente, que fazem propagar o valor negativo destas colisoes para os estados
adjacentes, contribuindo para a reducao das colisoes.

DynaQLearning: a=0.9, +=0.9, £=0.1, det=1, nsim=100 B
..Jamb/t5.das, episodes=50, repts=10 - Passos - Colisdes
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Figura 6.20: Resultado execugao Dyna-() Ambiente de teste Tj

6.4.3 Aprendizagem com Memoéria Episodica

Nao foi possivel completar os testes em todos os ambientes, sendo a razao
principal a estimativa de valor para cada par (estado, acgao) ser efectuada
em tempo de execucao, a cada passo do agente. A medida que sao acumu-
lados episddios em memoria, o tempo necessario para completar os calculos
aumenta, o que por sua vez torna a execu¢ao mais lenta, impedindo o agente
de atingir o objectivo em tempo 1til.
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Modo 1 - Valorizacao de episédios relevantes

Neste modo, independentemente de quaisquer limitagoes em termos de
memoria, era esperada a dificuldade em lidar com a dimensao dos ambientes.
Tal como referido no capitulo 3, A dimensao maxima de cada episédio foi um
parametro dificil de definir, dado o risco de atenuacao da estimativa de valor
se a dimensao definida for muito elevada e, no caso oposto, o risco de perda
de informagao acerca de recompensas no futuro, devido a uma segmentacao
elevada de episodios.

Os testes que foram bem sucedidos permitem verificar que, apesar das
limitacoes, é possivel chegar a uma solugao apenas com esta forma de cédlculo
de valor, no entanto com uma quantidade de passos muito superior em com-
paracao ao -Learning.

EpisodicLearning: a=0.9, ¥=0.9, £=0.35, det=1, max_steps=30, max_episodes=100, mode=1, kernel=0 Passos ColisBes
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Figura 6.21: Resultado execugao Aprendizagem com Memdria Episodica
modo 1 Ambiente de teste T;

No ambiente T3, comegaram a ser mais notorias as dificuldades deste algo-
ritmo. Como esperado, a segmentacao de episddios impede uma propagacao
eficiente dos valores de reforco, sendo necessaria uma quantidade maior de

exploragao.
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Figura 6.22: Resultado execugao Aprendizagem com Memoria Episodica
modo 1 Ambiente de teste Th

No ambiente T3 observou-se o0 mesmo problema de uma forma mais acen-
tuada. Mesmo ao transitar para um estado conhecido, se os episddios relati-
vos a este contidos na memoria do agente nao possuirem o estado objectivo
ou um estado com valorizacao positiva, a informacgao destes nao contribui
directamente para atingir o objectivo.

EpisodicLearning: a=0.9, ¥=0.9, £=0.35, det=1, max_steps=30, max_episodes=100, mode=1, kernel=0 Passos Colisbes
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Figura 6.23: Resultado execucao Aprendizagem com Memdria Episodica
modo 1 Ambiente de teste T3

Nos ambientes Ty e Tj, foi possivel observar que a quantidade média de
passos por episddio de execucao é muito superior que nos ambientes anteri-
ores, nao existindo um momento ébvio de convergéncia do algoritmo numa

solucao, como foi observado nos resultados dos testes anteriores.
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Figura 6.24: Resultado execugao Aprendizagem com Memdoria Episodica
modo 1 Ambiente de teste Ty

Em ambos os ambientes, considerou-se que nao foi atingida uma solucao.
E importante referir que apesar de o tempo de execucao nao ter sido tido
em conta para aferir o desempenho do algoritmo, os resultados de execucao
apresentados demoraram algumas horas a serem obtidos, ao contrario dos
ambientes anteriores em que a execugao ocorreu em poucos minutos, de-
monstrando a incapacidade deste modo, como previsto.
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Figura 6.25: Resultado execugao Aprendizagem com Memoria Episodica
modo 1 Ambiente de teste Tx

Modo 2 - Valorizacao de episédios relevantes e episodios seguintes

Nos ambientes em que foi possivel completar os testes, é visivel a me-
lhoria relativamente ao modo anterior, pois sao tidos em conta os retornos

de episddios além dos em que se encontra o estado actual do agente. Neste
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modo, a limitacao que causou a falha nos restantes testes foi a referida no
inicio desta seccao: a iteracao dos episodios atinge um tempo de execucao
tal que nao permite chegar a uma solucao em tempo 1til, agravada do facto
de terem de ser iterados nao sé os episodios relativos ao estado actual, como

também os episddios seguintes.

EpisodicLearning: a=0.9, ¥=0.9, £=0.35, det=1, max_steps=30, max_episodes=100, mode=2, kernel=0 I Fassos [ Colistes
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Figura 6.26: Resultado execucao Aprendizagem com Memdria Episodica
modo 2 Ambiente de teste T}

A inclusao dos episédios seguintes, apesar de aumentar a complexidade
computacional, permitiu atingir solugoes aceitaveis com uma quantidade me-

nor de exploracao relativamente ao modo anterior.
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Figura 6.27: Resultado execucao Aprendizagem com Memdria Episodica
modo 2 Ambiente de teste 1o

Essas melhorias foram também observadas no ambiente T3, apesar de
algumas dificuldades nos episodios iniciais.
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Figura 6.28: Resultado execugao Aprendizagem com Memdria Episodica
modo 2 Ambiente de teste T3

Neste modo também nao foi possivel atingir uma solugao nos ambientes
T, e Ty, indicando a possibilidade de se estarem a formar 6ptimos locais com

a informacao acumulada.
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Figura 6.29: Resultado execugao Aprendizagem com Memdria Episodica
modo 2 Ambiente de teste Ty

Tal como no modo anterior, o tempo necessario para concluir ambos os
testes foi muito elevado, agravado pelo calculo adicional neste modo. Se nao
tivesse sido colocado um limite maximo de episddios em memoria, provavel-
mente nao teria sido possivel concluir estes testes, dada a elevada quantidade

de dados a processar a cada passo de execucao.
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Figura 6.30: Resultado execugao Aprendizagem com Memoria Episodica
modo 2 Ambiente de teste T5

Modo 3 - Generalizagao

Este modo partilha as limitacoes observadas nos anteriores, com a com-
plexidade adicional de ser necessério efectuar célculos na lista completa de
episddios quando é atingido um estado novo de modo a poder efectuar a ge-
neralizacao de estado. Ademais, é provavel que existam erros na valorizacao
dos estados causados pela funcao de generalizacao utilizada nao ser inteira-
mente adequada ao problema. Considerou-se que este tema estaria fora do
ambito da dissertacao, pelo que nao foram efectuados ajustes a esse nivel.
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Figura 6.31: Resultado execugao Aprendizagem com Memoria Episodica
modo 3 Ambiente de teste T}

Apesar do algoritmo convergir para uma solucao nos primeiros 3 ambien-

tes, neste modo a quantidade de passos foi superior ao anterior.
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Figura 6.32: Resultado execugao Aprendizagem com Memdria Episodica
modo 3 Ambiente de teste Ty

Este modo teve a dificuldade adicional de ter de processar todos os
episddios a cada passo de execucao, em vez de apenas os relacionados, de
modo a fazer uso da funcao de generalizacao, tornando o tempo de proces-

samento para cada passo mais elevado que os restantes algoritmos.
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Figura 6.33: Resultado execucao Aprendizagem com Memdria Episodica
modo 3 Ambiente de teste T3

Tal como nos modos anteriores, nao foi obtida uma solugao nos ambien-
tes Ty e T, nao existindo um momento de convergéncia do algoritmo como

observado em testes anteriores, como demonstrado pelas figuras seguintes.
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Figura 6.34: Resultado execugao Aprendizagem com Memoria Episodica
modo 3 Ambiente de teste Ty

Ao contrario do esperado, este modo nao melhorou o desempenho do
agente, provavelmente devido a uma funcao de generalizagao inadequada,

como foi referido.
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Figura 6.35: Resultado execucao Aprendizagem com Memdria Episodica
modo 8 Ambiente de teste T5

6.4.4 (@Q-Learning com Simulacao Episédica
Objectivo Unico

Tanto nos ambientes de objectivo tinico como de muiltiplos objectivos, os
testes foram bem sucedidos, convergindo para uma solucao rapidamente, a

semelhanca do Dyna-Q.
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Figura 6.36: Resultado execugao Q-Learning com Simulagao Episodica
Ambiente de teste Ty

No ambiente 75, tal como em todos os restantes algoritmos, observaram-se
variagoes no nimero de passos até ao objectivo devido a estrutura especifica
deste ambiente.
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Figura 6.37: Resultado execucao@Q-Learning com Simulacdo Episidica
Ambiente de teste T5

A tnica diferenciagao possivel de ser feita em termos dos resultados deste
algoritmo e dos do algoritmo Dyna-() sao os episodios iniciais serem por vezes
ligeiramente mais longos, sendo no entanto esta diferenca desprezivel, dado
que é encontrada uma solugao com o mesmo grau de qualidade e eficiéncia

em ambos os algoritmos.
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Figura 6.38: Resultado execugao Q-Learning com Simulagdo Episodica
Ambiente de teste T3

A medida que sao acumulados episédios, estes sao cada vez mais redun-
dantes ao longo do tempo, dado que o agente vai seguindo o caminho que
maximize o valor. Dado que as simulagoes sao efectuadas a partir de passos
aleatorios de episodios aleatorios, ao longo do tempo existe um aumento da
probabilidade dos pares (estado, acgdo) com maior valor serem escolhidos
para simulacao, dado que existem mais episédios que os contéem.
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Figura 6.39: Resultado execugao Q-Learning com Simulagdo Episodica
Ambiente de teste Ty

Nos ambientes T3 e T o comportamento foi também idéntico ao algoritmo
Dyna-Q).
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Figura 6.40: Resultado execucao Q-Learning com Simulagao Episodica
Ambiente de teste T

Muiltiplos objectivos

Para fins de estatistica e para este algoritmo em especifico, foi considerado
como um episodio a sequéncia de passos de execucao até todos os objectivos
do ambiente serem atingidos. Observou-se que, apesar do algoritmo conver-
gir rapidamente, existem sempre colisoes, ao contrario de algoritmos como o
Q)-Learning ou o Dyna-(@Q), que tendem a reduzir a quantidade de colisoes a
medida que acumulam mais informacao acerca do problema. Estas colisoes
provavelmente ocorrem no curto espago de tempo em que a funcao Q ¢ rei-
niciada (a execugao nunca é parada), e ainda nao existe de facto informagao
de valor de estado para que o agente possa ter uma politica comportamental

que evite as colisoes, até serem efectuadas novas simulagoes de execucao.
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Figura 6.41: Resultado execucao Q-Learning com Simulagao Episodica
Ambiente de teste M;
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Figura 6.42: Resultado execugao Q-Learning com Simulagdo Episodica
Ambiente de teste My

Observou-se um comportamento semelhante a versao deste algoritmo para
um unico objectivo e ao Dyna-(@), como esperado. Nao é possivel, no entanto,
comparar este algoritmo com os restantes, em termos de resultados, dado

que opera em ambientes diferentes com um objectivo diferente.
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Figura 6.43: Resultado execucao Q-Learning com Simulacao Episodica
Ambiente de teste M5

Contudo, é possivel observar as semelhancas em termos da forma dos
graficos: no episédio inicial é dada a maior quantidade de passos, decrescendo

drasticamente nos episodios seguintes, até convergir numa solucao.
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6.4.5 (@Q-Learning com Propagacao Episddica

O método de valorizacao de estado deste algoritmo em particular possi-
bilita que seja encontrada uma solugao imediatamente apds a primeira vez
que ¢ atingido o estado objectivo, dado que a iteracao do episédio no sentido
inverso ao tempo durante a actualizacao de valor resulta numa propagacao
do valor positivo com uma maior intensidade nos estados anteriores.
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Figura 6.44: Resultado execugao Q-Learning com Propagacdao Episiodica
Ambiente de teste Ty

Novamente, dada a configuracao do ambiente T5, observam-se algumas
variagoes no nimero de passos mesmo apos o algoritmo convergir, devido a

colisoes causadas pelo factor de exploracao.
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Figura 6.45: Resultado execucao Q-Learning com Propaga¢ao Episodica
Ambiente de teste T5
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Numa primeira andlise, os resultados deste algoritmo parecem semelhan-
tes aos do algoritmo Dyna-(@Q), contudo estes diferem, como é possivel observar
pelos graficos, no facto do algoritmo convergir para uma solugao imedia-
tamente apds o primeiro episddio, em vez de decrescer ao longo de varios
episodios.
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Figura 6.46: Resultado execucao Q-Learning com Propagacao Episodica
Ambiente de teste T3
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Figura 6.47: Resultado execucao Q-Learning com Propagacao Episodica
Ambiente de teste Ty
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Figura 6.48: Resultado execugao Q-Learning com Propagacao Episiodica
Ambiente de teste T

6.5 Sintese de Resultados

Pretende-se nesta seccao resumir os resultados obtidos pelos algoritmos
em cada ambiente de teste de objectivo inico e apresentar as consideragoes
finais acerca dos testes efectuados.

6.5.1 Ambiente T}

Em todos os algoritmos, o primeiro episédio foi onde foi efectuada a mai-
oria da exploracao, convergindo para uma solucao apéds alguns episodios. No
algoritmo Aprendizagem com Memdria Episodica, em todos os modos, apesar
de ser observado um decréscimo na quantidade de passos até valores seme-
lhantes aos algoritmos com resultados melhores, foram sempre observadas
variagoes mais elevadas ao longo do tempo, sem nenhum momento de con-
vergencia para um valor. Contudo, considerou-se que todos os algoritmos

atingiram solugoes satisfatorias.

6.5.2 Ambiente 75

De igual forma que o ambiente anterior, todos os algoritmos atingiram
uma solugao, sendo que o algoritmo Aprendizagem com Memoria Episodica
foi o que apresentou mais instabilidades e falta de convergéncia numa solucao
especifica. Dada a configuracgao especifica deste ambiente (estado inicial ape-
nas com uma acgao que gera uma transi¢do para outro estado), e o factor
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de exploracao ser um valor fixo ao longo de toda a execucao, verificou-se
sempre uma variacao na quantidade de passos, mesmo apds os algoritmos
convergirem para uma solugao, dadas as colisoes inevitaveis no estado inicial

geradas pelo factor de exploracao.

6.5.3 Ambiente T3

Todos os algoritmos atingiram uma solucao, sendo que neste caso o algo-
ritmo Aprendizagem com Memdria Episddica, apesar dos valores de quanti-
dade de passos até ao objectivo com uma variacao elevada demonstrada nos
ambientes anteriores, apenas neste ambiente apresentou o comportamento
que era esperado pelos pressupostos tedricos apresentados, ao convergir mais
rapidamente para uma solucao entre cada modo, sendo o modo 1 o mais lento
e o modo 3 o mais rapido a convergir para uma solucao aceitavel em termos

de quantidade de episddios.

6.5.4 Ambiente T}

Neste ambiente, o algoritmo Aprendizagem com Memoria Episodica nao
atingiu uma solucao para o problema em nenhum dos modos de execugao.
Os restantes algoritmos atingiram uma solugao proxima de optima apds al-
guns episodios, tendo o algoritmo @)-Learning com Propagacao Episodica

novamente sido o mais rapido a convergir para uma solucao.

6.5.5 Ambiente T;

Igualmente ao ambiente anterior, o algoritmo Aprendizagem com Memdria
Episodica nao atingiu uma solugao para o problema em nenhum dos modos
de execucao. Os restantes algoritmos atingiram uma solucao préxima de
Optima apos alguns episddios, tendo o algoritmo @-Learning com Propagacao

Episédica novamente sido o mais rapido a convergir para uma solucao.

6.5.6 Consideragoes Finais

O algoritmo mais eficiente nos testes efectuados foi o @-Learning com
Propagacao Episddica, tendo convergido sempre para uma solugao apds o
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primeiro episodio, devido a iteragao inversa do episédio apds atingir o objec-
tivo e actualizagao dos valores de estado.

Quanto aos ambientes com multiplos objectivos, dado que apenas foi
utilizado um algoritmo para os mesmos, nao existe uma analise comparativa a
ser feita. Deve-se no entanto referir que o algoritmo conseguiu gerar solugoes
para todos os ambientes, tendo sido observadas algumas colisoes derivadas
da reinicializacao da funcao () em tempo de execugao.

Ambos estes factos levam a conclusao de que uma estrutura de memoéria
episddica traz beneficios para um sistema de aprendizagem por reforco, como
uma estrutura de informacao adicional para melhorar o desempenho do sis-

tema.

6.6 Sumario

Neste capitulo foi apresentada a Plataforma de Simulagao de Agentes
(PSA), responsavel por proporcionar uma concretizacao de um agente e de
um ambiente onde este é capaz de operar, através de um mecanismo de con-
trolo definido pelo utilizador. Este foi o sistema utilizado para colocar em
funcionamento a Plataforma de Aprendizagem por Refor¢co (PAR), exposta
no capitulo anterior, sendo esta responsavel por gerar acgoes para passar ao
agente na PSA através do mecanismo de controlo. Foram também apresenta-
das as aplicacoes desenvolvidas para proporcionar uma interface grafica para
manipulagao dos parametros da PAR e posterior visualizagao dos resultados
de execucao da PSA relativos a respectiva parametrizacao. Por tltimo foram
apresentados os cenarios de teste propostos e os respectivos resultados, tendo
sido realizada a sua analise.






Capitulo 7

Conclusoes e Trabalho Futuro

Foi proposto no inicio deste trabalho um estudo acerca do uso de es-
truturas de meméria episédica em sistemas de aprendizagem por reforco.
Para tal, foram estudados os fundamentos da aprendizagem por reforco e
alguns dos seus algoritmos [6], assim como propostas tedricas de sistemas de
aprendizagem por refor¢o com memoria episédica [3],[13], com o proposto de
desenvolver de uma biblioteca de software que implementasse tanto os algo-
ritmos classicos de aprendizagem por reforgo, como algoritmos baseados nas
propostas dos autores para sistemas que fizessem uso de memoria episédica,
de modo a poder fazer uma andlise comparativa entre os algoritmos.

O facto de ter sido providenciada uma aplicagao responsavel pela criagao
e execucao de um agente num ambiente pré-configuravel (PSA) foi um muito
importante para o sucesso desta dissertacao. Sendo o foco principal deste
area de estudo os algoritmos e como estes podem ser melhorados, possuir uma
ferramenta que permita visualizar nao so a execucao do agente em tempo real
como as fungoes de valor foi crucial para manter esse mesmo foco.

A implementacao dos algoritmos classicos de aprendizagem por reforco
foi bem sucedida e permitiu obter uma boa base de comparagao para os res-
tantes algoritmos implementados, como demonstrado pelos testes efectuados.
Ambos atingiram solucgoes véalidas em poucos episédios, sendo que o Dyna-(Q)
consegue convergir mais rapidamente dadas as simulagoes que sao efectuadas.

A utilizacao de apenas memoria episédica, na implementacao que foi de-
senvolvida, apresentou problemas em termos do processamento dos episédios
para obter os valores estimados das acgoes em cada estado, apds a acumulacao

de uma grande quantidade de episédios. Nao descurando a possibilidade de
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minimizacao deste problema através da optimizacao desta implementacao
destes algoritmos, a realidade é que independentemente da forma como fo-
rem processados os episodios, se a quantidade de episddios a processar nao
for de alguma forma limitada, eventualmente irao existir demasiados para
que os céalculos sejam efectuados em tempo util. Esta limitacao também nao
pode ser tao simples como definir um valor méximo de episédios a proces-
sar, ignorando ou eliminado os mais antigos, pois nesse caso poderao ocorrer
problemas, como por exemplo, nunca chegar atingir o estado objectivo de-
vido ao ”esquecimento”de obstaculos ultrapassados anteriormente, ou apds
atingir o objectivo tantas vezes quanto o valor de quantidade méxima de
episddios comegar a perder informagao acerca de estados com reforgos nega-
tivos, o que pode parecer vantajoso a primeira vista, mas na realidade resulta
numa politica comportamental sub-6ptima, na medida em que se se perdeu
a informacao de que acgoes a evitar.

Ap06s visualizagao da execucao do algoritmo de Aprendizagem com Memoéria
Episédica no modo de generalizacao de estado, utilizando o visualizador da
PSA para observar em tempo de real os resultados das estimativas de valor
para cada acc¢ao, foi possivel confirmar que a funcao de semelhanca de es-
tado estava a funcionar como esperado: ao atingir um estado desconhecido,
os valores as varias acgoes foram estimados utilizando todos os episddios em
memoria, pesados por um factor de semelhanca entre o estado actual do
agente e o estado inicial de cada episédio. Contudo, dada a exploracao ini-
cial que é necessaria para o agente aprender, e como tal, maior probabilidade
de transi¢do para estados que resultam em refor¢o negativo (custo de movi-
mento, obstaculos), esses valores negativos sao propagados para os estados
vizinhos devido a generalizagao de estado, o que resulta num desempenho
fraco. Desta forma, conclui-se que provavelmente a funcao de semelhanca de
estado utilizada nao foi a melhor para este tipo de problema em especifico, e
que nao se enquadra no ambito da dissertacao um estudo mais aprofundado
acerca deste tema, pelo que nao foram efectuados mais testes ou tentativas
de optimizacao.

O algoritmo @-Learning com Simulacao Episédica apresentou um desem-
penho equiparavel ao algoritmo Dyna-Q), o que era expectavel dadas as suas
semelhancas. Nos ambientes de objectivo tnico, este algoritmo poderia ter
vantagem relativamente ao algoritmo Dyna-() se estes fossem problemas es-
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tocasticos, uma vez que neste ultimo seria necessario alterar a forma como
o modelo é construido e acrescentadas estruturas adicionais para calcular as
probabilidades aproximadas de transicao, ao passo que com simulagao base-
ada em episodios, ao ser escolhido um passo aleatorio, essa mesma probabi-
lidade de transicao ja esta implicita na quantidade de vezes que a transicao
ocorreu nos varios episddios. Quanto aos ambientes de multiplos objectivos,
apesar dos testes terem sido bem sucedidos, nao foi observada qualquer van-
tagem em utilizar memoria episdédica para as simulagoes internas, dado que
o mesmo mecanismo de ignorar estados objectivo ja atingidos poderia ser
implementado no algoritmo Dyna-(Q).

Os resultados do algoritmo @-Learning com Propagagao Episodica fo-
ram os melhores de entre todos os algoritmos, dado que convergiu para uma
solugao apos o primeiro episodio em todos os ambientes. Isto ocorreu dado o
processo de propagacao de valor dos episédios no sentido inverso ao atingir
um objectivo. A formulacao base do @-Learning indica que o valor de um
estado depende do valor do estado seguinte, e é por esta razao que a im-
plementacao base do ()-Learning precisa de atingir o objectivo vérias vezes
até que a funcao de valor leve a uma politica comportamental que conduza
o agente sempre ao objectivo. Se o valor de um estado depende do estado
seguinte, a primeira actualizacao do estado nao tem informacao do estado
seguinte, pelo que é necessaria uma nova transicao para esse estado para
existir uma nova actualizagao, desta vez com informagao do valor do estado
seguinte. Existindo apenas um estado objectivo, o seu valor apenas serd
propagado para um estado adjacente, e sendo este processo repetido para
cada estado adjacente do tultimo com um valor relevante, sendo necessarios
alguns episddios de execugao até convergir numa solucao. O propoésito do
algoritmo Dyna-() é colmatar esta necessidade de multiplas iteragoes através
da simulacao de execucao. Este algoritmo tira partido de uma estrutura de
memoéria episddica para resolver o problema de uma forma mais eficiente, ac-
tualizando a funcao de valor utilizando a informacao ordenada dos episédios,
que neste caso terminam sempre apenas quando ¢ atingido um estado ob-
jectivo. Ao iterar o episédio no sentido inverso, a parte da actualizacao da
funcao QQ que depende do valor do estado seguinte tem sempre a informacao
de valor mais actualizada possivel.

Desta forma, conclui-se que a integracao de uma estrutura de memoria
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episédica num sistema de aprendizagem por reforco, como um mecanismo
de informacao adicional, podera ser benéfica para o desempenho do sistema,
na medida em que providencia métodos adicionais de estimacao de valor de
estado e que, existindo pelo menos um episédio que termine num estado

objectivo, uma solucao sub-6ptima mas de baixo custo computacional.

7.1 Trabalho Futuro

Nesta area de estudo, as possibilidades em termos de profundidade de
pesquisa sao vastas, podendo um pequeno pormenor ser, por si s6, expandido
numa dissertacao a parte. Desta forma, tornou-se necessaria uma limitacao
do ambito do trabalho para garantir o foco no tema. No entanto, sao descritas

nas secgoes seguintes algumas possibilidades de continuagao deste estudo.

7.1.1 Urgéncia de Valor

Como proposto por Morgado e Gaspar [13], suponha-se um sistema de
aprendizagem com refor¢o com um parametro A € [0, 1] representativo da
urgéncia do agente em obter uma acc¢ao para executar, sendo que A = 0 sig-
nifica urgéncia minima e nao existe limitagao em termos do tempo necessario
para estimar qual a melhor accao a executar, e A = 1 significa urgeéncia
maxima, e como tal o tempo de célculo deve ser minimo. Nesta situacao,
uma estrutura de meméria episédica poderia ser vantajosa, pois em caso de
urgéncia maxima poderia apenas ser escolhido um episédio aleatorio e as res-
pectivas acgoes passadas ao agente, ou entao o valor de A\ poderia controlar
a quantidade de episddios a ter em conta para o calculo.

7.1.2 Funcgoes de Generalizagao

Como referido nas conclusoes, possivelmente a funcao de generalizacao
utilizada nao foi a mais indicada para o problema em questao. Desta forma,
poderia ser interessante um estudo acerca das varias fungoes de generalizacao
possiveis e dos seus efeitos no algoritmo com meméria episédica que foi im-
plementado no ambito desta dissertacao.
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7.1.3 Outros Ambientes

Todos os ambientes utilizados nos testes eram discretos e deterministicos,
pois de outra forma teria sido adicionada uma camada de complexidade adi-
cional ao problema que nao fazia parte do propédsito da dissertagao. No
entanto, no mundo real o ambiente é continuo e imprevisivel, o que implica
que estes algoritmos, para poderem ser colocados eventualmente em funci-
onamento em problemas reais, devem ser capazes de lidar com os mesmos.
Assim, outra possibilidade de aprofundar este trabalho seria a adaptacao
destes algoritmos para ambientes continuos e/ou estocasticos, para avaliar se

nesses casos se beneficiaria de uma estrutura de meméria episédica.
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Apéendice A

Sintaxe de Construcao de
Ambientes na PSA

Um ambiente é definido através de um ficheiro de texto, utilizando dife-

rentes caracteres para representar elementos do ambiente, nomeadamente:
e . — Espaco vazio
e @ — Posicao inicial de um agente
e A — Alvo
e O — Obstéculo

As figuras seguintes apresentam um exemplo de um ficheiro e do ambiente

resultante:

...0000. ..
AU«
@.....0.A.|| =
N«
AU«
...0000. ..

Figura A.1: Exemplo de ambiente e o ficheiro que o gerou






Apeéndice B

Endpoints RLBackend

A tabela seguinte apresenta as funcoes disponibilizadas pela aplicacao

RLBackend:
URL Método | Fungao
/methods GET Listar métodos disponiveis
/methods/[enginename] | GET Listar argumentos de um método especifico [enginename]
/launch POST | Executar PSA
/logs GET Listar ficheiros log
/logs/Ifilename] GET Abrir ficheiro log com o nome [filename]

Tabela B.1






Apéndice C

Parametrizacao dos Algoritmos
de Teste

As listagens seguintes apresentam a configuracao efectuada relativamente

a cada algoritmo utilizado nos testes efectuados:
Q-Learning

e Factor de aprendizagem o = 0.9

e Factor de desconto temporal v = 0.9

e Factor de exploracao ¢ = 0.1

e Mecanismo de seleccao de acgao € — greedy

Dyna-Q

e Factor de aprendizagem a = (0.9

Factor de desconto temporal v = 0.9

Factor de exploragao € = 0.1

Quantidade de simulagoes nsim = 100

e Mecanismo de selecgao de acgao € — greedy
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Aprendizagem com Memoria Episédica
e Factor de desconto temporal v = 0.9
e Factor de exploracao ¢ = 0.35
e Miximo de passos de execugao por episddio maz_steps = 30
¢ Quantidade maxima de episédios em memoria max_episodes = 100

e Trés modos de cédlculo de valor de ac¢oes dado um estado, como expos-
tas no capitulo 3:

1. Valorizacao baseada no retorno acumulado e descontado de episédios

onde se encontra o par (estado, accao)

2. Modo anterior combinado com o retorno esperado de episddios

seguintes

3. Modo anterior combinado com uma fungao de generalizacao de
estado

e Factor de generalizacio (Modo 3) kernel = 2

e Mecanismo de seleccao de acgao € — greedy adaptativo
Q-Learning com Simulacao Episédica

e Factor de aprendizagem a = 0.9

e Factor de desconto temporal v = 0.9

e Factor de exploracao ¢ = 0.1

e Quantidade de simulagoes nsim = 100

e Mecanismo de seleccao de accao € — greedy
Q-Learning com Propagacao Episddica

e Factor de aprendizagem a = 0.9

e Factor de desconto temporal v = 0.9
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e Factor de exploracao ¢ = 0.1

e Mecanismo de selecgao de acgao e-not-so-greedy



