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Resumo

De entre todos os paradigmas de aprendizagem actualmente identificados, a
Aprendizagem por Refor¢o revela-se de especial interesse e aplicabilidade nos
Inimeros processos que nos rodeiam: desde a solitaria sonda que explora o planeta
mais remoto, passando pelo programa especialista que aprende a apoiar a decisdo
médica pela experiéncia adquirida, até ao cdo de brincar que faz as delicias da
crianca interagindo com ela e adaptando-se aos seus gostos, é todo um novo mundo
que nos rodeia e apela crescentemente a que facamos mais e melhor nesta area.

Desde o aparecimento do conceito de aprendizagem por reforgo, diferentes métodos
tém sido propostos para a sua concretizacdo, cada um deles abordando aspectos
especificos. Duas vertentes distintas, mas complementares entre si, apresentam-se
como caracteristicas chave do processo de aprendizagem por reforgo: a obtencao de
experiéncia através da exploragdo do espaco de estados e o aproveitamento do
conhecimento obtido através dessa mesma experiéncia.

Esta dissertacdo propoe-se seleccionar alguns dos métodos propostos mais
promissores de ambas as vertentes de exploracdo e aproveitamento, efectuar uma
implementacdo de cada um destes sobre uma plataforma modular que permita a
simulacao do uso de agentes inteligentes e, através da sua aplicacio na resolucao de
diferentes configuracées de ambientes padrdo, gerar estatisticas funcionais que
permitam inferir conclusées que retractem entre outros aspectos a sua eficiéncia e
eficdcia comparativas em condicoes especificas.

Palavras-chave: agentes inteligentes, processos de decisdo de Markov,
aprendizagem por reforco, politica avaliativa, politica comportamental






Abstract

Of all the currently identified learning paradigms, Reinforcement Learning appears
to be of special interest and applicability in the numerous processes that
surround us: from the lonely probe exploring the most remote planet, through the
specialist program that learns to support medical decision-making through gained
experience, to the toy dog that delights the child interacting with it and adapting to
its liking, it's a whole new world surrounding us beckoning us to do more and
better in this area.

Since the reinforcement learning concept appeared, different methods have been
proposed for its achievement, each of them approaching specific aspects. Two
distinct, but complementary, strands appear as key features in the reinforcement
learning process: getting experience through the exploration of state space and the
exploitation of the knowledge gained through this same experience.

This thesis proposes to select some of the current most representative methods, in
both exploration and exploitation strands, implement each of these on a modular
platform that allows the simulation of intelligent agents and, through its
application in solving different configurations of standard environments, generate
functional statistics that allow conclusions to be inferred that reflect, amongst
others, their comparative efficiency and effectiveness in specific conditions.

Keywords: intelligent agents, Markov decision processes, reinforcement
learning, evaluation policy, behaviour policy
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1 - Introducgdo 1

1. Introducao

Um processo de aprendizagem pode ser definido de forma sintética como o modo
como sdo adquiridos novos conhecimentos, se desenvolvem competéncias e se
mudam comportamentos. De entre todos os paradigmas de aprendizagem
actualmente identificados, a aprendizagem por reforco (AR) revela-se de especial
Interesse e aplicabilidade nos iniimeros processos que nos rodeiam. Esta traduz-se
na pratica por uma permanente interac¢cao com o ambiente através de politicas de
tentativa e erro que, maximizando um sinal de reforgo, permite atingir um conjunto
de objectivos pretendidos.

O processo de aprendizagem por refor¢o pode, assim, ser caracterizado como um
processo de decisdo sequencial, no qual sequéncias de transicées entre estados e a
observacdo dos sinais de refor¢co associados a cada transicdo determinam o
resultado final. Os Processos de Decisdo de Markov (MDP) apresentam-se como um
suporte particularmente adequado para a representacdo deste tipo de processos.
Todos os processos passiveis de serem modelados através de MDP designam-se de
Markovianos e obedecem a Propriedade de Markov, segundo a qual o efeito de uma
accao num estado depende apenas da proépria accido e do estado actual do sistema,
existindo uma completa independéncia entre a ocorréncia de qualquer accio futura
e os estados anteriormente percorridos.

Para um determinado tipo de problema que permita ser modelado por um processo
Markoviano podem sempre existir diversas Politicas Comportamentais, isto é,
conjuntos de acc¢bées decididas e executadas ao longo do tempo. No entanto, o
objectivo da aprendizagem neste contexto sera sempre o de encontrar uma Politica
Optima, ou seja aquela que maximize o valor do sinal de reforco acumulado ao
longo do tempo, este designado por retorno.

O valor do retorno pode reflectir, conforme a estratégia utilizada pelo algoritmo
associado a este, significados distintos como seja uma simples soma dos reforcos
(recompensa pela accdo) num determinado espaco temporal (horizonte finito), a
média aritmética dos reforcos (retorno médio) ou a soma dos reforcos ponderados
pela distancia temporal entre estes (horizonte infinito).

Ainda na defini¢gdo do processo de aprendizagem, devem-se ter em consideracao
duas vertentes distintas mas complementares entre si: a obtencdo de experiéncia
através da Exploracdo do espaco de estados e o Aproveitamento do conhecimento
obtido através dessa mesma experiéncia de forma a obter o maximo de recompensa.
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A utilizacdo de idéntica politica para ambas as vertentes define uma aprendizagem
On-Policy, e a clara distingdo entre a exploragdo através de uma politica de
Avaliacdo e o aproveitamento através de uma politica Comportamental define uma
aprendizagem Off-Policy.

Nesta dissertacdo iremos testar a eficiéncia e eficdcia comparativas entre alguns
dos diversos algoritmos propostos, aplicando-os como politicas Avaliativas e
Comportamentais na resolucéo de problemas de AR.

1.1. Motivacao

Ao abordar a resolu¢do de um qualquer problema de decisio sequencial através dos
algoritmos de aprendizagem inicialmente propostos Q-Learning (Watkins, 1989) e
Sarsa (Rummery, et al.,, 1994), é possivel constatar o surgimento de algumas
dificuldades na compatibilizacdo das respostas destes com uma solucdo adequada
aos problemas reais, sobretudo devido ao esforgo obtido (traduzido em tempo e/ou
recursos gastos) apresentar-se frequentemente demasiado elevado para a resolugao
de muitos problemas relevantes.

No entanto, os ultimos anos foram proficuos no aparecimento de diversas ideias
para optimizacao dos algoritmos de aprendizagem existentes, ou mesmo de outras
abordagens distintas, todas na procura da optimizagdo da estratégia de
aprendizagem visando a obtencdo da politica 6ptima através do menor esforgo, ou
seja, da forma mais rapida e econémica possivel em termos computacionais.

Perante o atras exposto, faz sentido o crescente e assinaldvel esforco, por parte da
comunidade académica, na tentativa de encontrar novos formas e técnicas que
permitam normalizar os diversos métodos de teste e comparacido qualitativa e
quantitativa entre os diversos algoritmos (podendo-se tomar como referéncias (Abe,
et al., 2002) ou (Dutech, et al., 2005) ou ainda (Neruda, et al., 2009)), no sentido de
aferir as suas caracteristicas em termos comparativos. Esta é a motivagao principal
desta dissertacao.

1.2. Objectivos

Pelo atras exposto, esta dissertacdo propde-se seleccionar alguns dos algoritmos
mais representativos, propostos ao longo das ultimas duas décadas nas vertentes
exploratoria e de aprendizagem, e com base nestes:

* Realizar uma sintese tedrica dos métodos seleccionados;
* Efectuar uma implementacéo de cada um sobre uma plataforma modular;
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e Aplicar cada implementacdao na resolucdo de um ambiente padrdo, comum a
todos os algoritmos;

* Gerar estatisticas funcionais que permitam inferir conclusdes que retractem,
entre outros, a eficiéncia e eficdcia comparativas entre os diversos algoritmos
em condicdes especificas.

1.3. Organizacao da Dissertacao

Para além deste capitulo de introducio, esta dissertacdo encontra-se organizada
em mais cinco capitulos, num total de seis:

Capitulo 2: Aprendizagem por Reforco
Capitulo de enquadramento, onde sdo analisados os conceitos mais relevantes
envolvidos na problematica da Aprendizagem por Reforgo.

Capitulo 3: Politicas em Aprendizagem por Reforco

Seleccdo de DPoliticas Avaliativas ou Comportamentais classificadas como
relevantes no ambito desta tematica, sua descrigdo, constituicdo e comportamento
expectavel.

Capitulo 4: Concretizacao experimental

Neste capitulo sdo descritas as opcdes tomadas, e as razdes subjacentes a cada
escolha, para todos os componentes envolvidos, como seja a plataforma de
efectivacdo dos testes (PSA), os ambientes seleccionados, as configuracgdes e
meétricas propostas, e ainda as configuracées de Politicas que serdo testadas.

Capitulo 5: Ensaios realizados
Capitulo onde sdo apresentados os resultados de desempenhos individuais e analise
comparativa das configuracoes de politicas seleccionadas, e sua interpretacgio.

Capitulo 6: Conclusoes
Conclusoes inferidas dos resultados apresentados e vias de investigacao passiveis
de exploragao em trabalhos futuros.

1.4. Convencoes de escrita

No sentido de facilitar a leitura, ao longo da dissertacdo sio utilizadas as seguintes
convencoes de escrita:

* As tradugdes de termos ou expressdes originalmente em lingua inglesa, na sua
primeira ocorréncia no texto, surgem seguidas da designacgdo original, entre
paréntesis e entre aspas;
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Optou-se por ndo traduzir alguns termos de lingua inglesa de utilizagao
generalizada, como “hardware” ou “software”;

Em relagdo as siglas utilizadas, dado o seu uso generalizado na comunidade
técnico-cientifica, sdo mantidas tal como aparecem no original;

O grafismo em italico é utilizado para destacar termos individuais ou conjuntos
de palavras no texto, como é o caso das designacbes de conceitos, que surgem
com grafismo em italico na primeira ocorréncia que seja relevante para a sua
descricao;

Surgem igualmente com grafismo em italico as expressoes latinas como a priori.
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2. Aprendizagem por Reforco

Segundo (Sutton, et al., 1998), a Aprendizagem por Refor¢o (AR) é um formalismo
da Inteligéncia Artificial que permite a um agente computacional aprender a partir
da interaccdo com o ambiente no qual se encontra inserido. Por sua vez, esta
aprendizagem de uma Politica dptima (ou quase éptima) para um determinado
ambiente decorre do uso das recompensas observadas (Russell, et al., 2003).

A AR é sobretudo indicada quando se deseja obter, perante um determinado
ambiente, um comportamento (Politica) tendencionalmente 6ptimo do agente para
alcancar o objectivo, sem prévio conhecimento da funcdo que modela este mesmo
comportamento. Para tal, o Agente interage directamente com o ambiente de forma
a obter informagées, que serdo por sua vez processadas através de um algoritmo
apropriado, a fim de executar as ac¢ées que levam o Agente a atingir os seus
objectivos.

2.1. Caracteristicas da Aprendizagem por
Reforco

A Aprendizagem por Refor¢o apresenta algumas caracteristicas intrinsecas que no
seu conjunto se assumem como responsaveis pela sua diferenciacdo perante outras
abordagens de aprendizagem. Podem-se destacar:

Orientacao ao Objectivo: Existe um Agente que interage com o ambiente
desconhecido tentando alcancar um objectivo. Consideram-se ambientes que
exclusivamente cedem respostas perante ac¢oes efectuadas, ndo sendo necessario o
conhecimento prévio de detalhes da modelacéo destes.

Aprendizagem por Interacg¢ao: Um Agente AR age sobre o ambiente e aguarda
o retorno de um valor de reforco, que o ambiente devolve em resposta a accdo
realizada. O Agente ir4a aprender assimilando o valor de reforco obtido,
memorizando a informagao para tomadas de decisao posteriores

Retorno diferido: As accées tomadas, embora sejam o produto de uma decisdo
local no ambiente, podem ter um efeito diferido no tempo devendo levar a
maximizacao do retorno total, isto é, a qualidade das ac¢gées tomadas é avaliada
pelas solugées encontradas a longo prazo.



6 2 - Aprendizagem por Reforg¢o

Exploracao versus Aproveitamento: Este é um dilema que consiste em decidir
quando o Agente deve aprender (Explora¢do) sobre o ambiente, ou quando deve
utilizar a informacao (Aproveitamento) ja obtida até ao momento, para evoluir atras
do seu objectivo. Esta decisdo consiste fundamentalmente numa escolha entre agir
com base na informacédo disponivel de momento, ou agir com a finalidade de obter
novas informagoes sobre o ambiente, que permitam no futuro melhores niveis de
desempenho. Agir para obter informacgdo pode aumentar o desempenho de longo
prazo, embora também possa provocar uma diminuicdo do desempenho a curto
prazo. Assim, o Agente deve aprender quais as ac¢bes que maximizam os valores
dos ganhos obtidos no tempo, mas simultaneamente deve agir de forma a atingir
esta maximizacio, explorando acc¢bes ainda ndo executadas e/ou regides do espaco
de estados pouco visitadas.

2.2. Interaccao entre Agente e Ambiente

Um Sistema de AR é essencialmente tipificado através de um Agente interagindo
com o Ambiente, via percep¢do e ac¢do, ou seja, apoés o Agente ter percepcionado
(pelo menos parcialmente) a situacdo encontrada no ambiente, e com base nessas
informacoes, selecciona uma accido a ser realizada. A acc¢io seleccionada muda de
alguma forma o ambiente, afectando o estado na tentativa de alcancar o seu
objectivo. Estas mudancas sdo por sua vez comunicadas ao Agente através de um
sinal de reforco e do préximo estado. O diagrama seguinte demonstra este ciclo:

= —

state reward action
s, i a;

e
R

' s, | Environment ]*—

Figura 1 - Interac¢do Agente-Ambiente em AR (Sutton, et al., 1998)

Da analise da figura resulta de imediato de que a percepgdo do ambiente por parte
do agente encontra-se em permanente evolucgio, através do feedback que o proprio
ambiente debita perante cada accdo executada sobre este. Tal implica que ao
agente seja solicitada a continua e frequente monitorizacdo do ambiente e que reaja
apropriadamente a este, através do conhecimento adquirido, de forma a conseguir o
seu objectivo.
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Num sistema de AR, o ambiente é caracterizado através de:

* Conjunto S de estados discretos do Agente, constituido pelo conjunto de
combinactes de variaveis de estado conhecidas deste;

e Conjunto A de ac¢des discretas, passiveis serem seleccionadas pelo agente;

» Valor das transi¢ées de estado, que é apresentado ao agente através de um sinal
de reforcor

2.3. Factores variaveis na Aprendizagem por
Reforco

Temos entdo um agente na senda constante do seu objectivo... mas que objectivo?

O objectivo final em AR sera sempre o de encontrar uma politica 6ptima ¥, ou seja
0o mapeamento de estados em ac¢ées que maximize os sinais de refor¢o acumulados
ao longo do tempo. Assim, o agente procurara escolher as sequéncias de ac¢bes que
tendam a aumentar a soma dos valores de reforco.

No tipo de cenarios apropriados a abordagem via AR, podem ser isolados alguns
factores essenciais a modelacgdo do problema de seguida apresentados.

2.3.1. Ambiente

Todos os sistemas de AR assimilam um mapeamento de situacbes em acg¢des sobre
um ambiente dinamico. Assim, o ambiente no qual o agente se encontra inserido
deve ser pelo menos parcialmente observdvel. No entanto, nos ultimos anos a
comunidade académica abordou, de uma forma crescente e intensa, diferentes
generalizacbes associadas a este factor. A titulo informativo enunciamos duas das
mais relevantes:

e« POMDP: Um Processo de Decisdo de Markov Parcialmente Observdvel: Uma
generalizacdo de um MDP onde o estado actual do sistema néo é conhecido na

sua totalidade.

e HMM: Um Modelo Oculto (ou Escondido) de Markov: Um modelo estatistico
onde o sistema modelado é assumido como um processo de Markov com
parametros desconhecidos.
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2.3.2. Funcao de reforco

A funcdo que determina o valor a ser devolvido pelo ambiente ao agente pode
assumir diferentes graus de configuracao e complexidade, adequados a cada tipo de
problema, que intrinsecamente expressam o objectivo que o agente AR deve
alcancar.

Dependendo da tipificagdo do problema modelado, também esta fung¢io pode ser
adaptada as necessidades 1impostas fazendo variar algumas das suas
caracteristicas, como por exemplo:

* Minimizacao de reforcos: Em situagoes de recursos limitados, onde o agente
deva aprender a conservar estes em simultaneo com a perseguicao do objectivo,
porventura a maximizagdo permanente da funcdo de reforgo pode nao ser
sempre possivel.

* Reforco no estado final: Em tarefas episédicas, onde a recompensa (positiva)
ou a penalidade (negativa) somente sdo atribuidas no estado final (terminal), o
agente ao maximizar o reforco ira aprender quais os estados bons e quais
aqueles que devem ser evitados.

e Tempo minimo: Ao serem valorados negativamente todos os reforcos
associados as transi¢cbes que nio levem a um estado terminal (e valorando
positivamente o atingir deste), o agente ao maximizar os valores de reforco
aprende a seleccionar as ac¢ées que minimizem o tempo que leva a alcancar o
objectivo.

2.3.3. Reforco versus Retorno/Utilidade

Tipicamente, o refor¢o assume a forma de um sinal escalar (r;;,) devolvido pelo
ambiente ao agente, assim que uma ac¢do tenha sido efectuada e uma transicdo de
estado (s; = St4+1) tenha ocorrido.

De uma forma geral, o agente deve maximizar a quantidade total de reforgos
recebidos, o que nem sempre significa maximizar o refor¢o imediato, mas sim o
reforco acumulado ao longo da experiéncia do agente, também designado por
retorno ou utilidade.

Uma politica 6ptima m* é aquela que produz o maior retorno. O retorno é uma
medida da qualidade da politica em uso e pode ser definido como uma funcio da
sequéncia de valores de reforgo obtidos até um tempo final T, assumindo a forma de
um simples somatorio no caso mais basico:

RT = Tt+1 + rt+2 + Tt+3 + ...+ TT (2.1)
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No entanto, existem aplicacées onde esta formulacido do retorno encontra
dificuldades em ser aplicada, como sejam problemas onde se apresentem espacos de
estados muito grandes (ou mesmo virtualmente sem limites, como sejam tarefas de
controle continuo), onde o calculo do retorno tendera para co. Assim, foi introduzido
neste calculo uma taxa de amortizagdo (ou factor de desconto) y, o qual
determina o grau de influéncia que tém os valores futuros sobre o retorno:

Re = Tey1 + Vrewa + Vs + oo = Xieo YV Teaksn (2.2)

assumindo a taxa de amortiza¢do y valores no intervalo [0,1]. Desta forma, a partir
de um somatério de termos potencialmente infinitos é produzido um resultado
finito.

Da analise da féormula apresentada, decorrem algumas conclusdes acerca do

comportamento dinamico do valor de retorno em funcéo da taxa de amortizacdo:

e y =1: Apresenta-se como um caso especial denominado de reforcos
(recompensas) aditivos. A visdo do reforgo abrange todos os estados futuros,
dando a mesma importancia a ganhos presentes ou futuros;

e y =~ 1. Apresenta-se significativa a relevancia dos reforcos atribuidos num
futuro distante;

e ¥y - 0: Com o mesmo ritmo com que a taxa de amortizacdo diminui e se
aproxima de zero, aumenta também o ignorar dos reforgos atribuidos num
futuro distante. Desta forma, o agente tende a ficar com uma visdo “miope”,
maximizando apenas os reforcos imediatos.

2.3.4. Funcao-valor

Uma func¢do-valor consiste no mapeamento do estado, ou par estado-ac¢cdo, num
valor que é obtido a partir do refor¢o actual e dos reforcos futuros.

A funcio-valor pode assumir dois formatos especificos:
* Funcgao valor-estado V(s) - Tem somente em consideracao o estado s;
* Fungao valor-ac¢do Q(s,a) - Considera o par estado-acgdo (s, a).

Esta funcio assume especial relevancia nos métodos de Diferenca Temporal (DT) ao
permitir a abstrac¢cdo do modelo PDM do ambiente, ndo exigindo o conhecimento
prévio do modelo de transi¢do deste (distribuicoes de probabilidades das transicoes
entre estados).

2.3.5. Politica

Num cenario de AR, uma politica T representa um mapeamento de estados s e
acgoes a num valor 7m(s,a), o qual corresponde a probabilidade do agente
seleccionar a respectiva accdo a € A(S) quando se encontrar no estado s € S.



10 2 - Aprendizagem por Reforg¢o

Assim, uma politica representa o comportamento que o sistema AR assume para
alcancar o objectivo.

O processo de aprendizagem num sistema de AR pode ser expresso em termos de
convergéncia para uma politica éptima ", o que por sua vez conduz a solucdo do
problema de forma O6ptima. Uma mudanca de politica implica uma possivel
alteracio as probabilidades de seleccdo de acgoes, e consequentemente o surgir de
variacoes no comportamento do sistema.

O processo de aprendizagem pode ser decomposto em dois tipos base:

e On-Policy - Quando é usada a mesma politica, tanto para o processo de
exploracdo como para o de aproveitamento do conhecimento ja obtido;

 Off-Policy - Quando sio usadas politicas distintas para os processos de
exploracao (avaliativa) e de aproveitamento (comportamental).

2.4. Definicoes formais

Alguns conceitos formais devem ser conhecidos de forma a facilitar a modelagao de
um sistema de AR. Apresentamos de seguida uma breve descri¢io destes.

2.4.1. Propriedade de Markov

Se a probabilidade de transicdo de um estado s para um outro s’ depender
exclusivamente do estado s e da accao a seleccionada em s, entdo o estado corrente
fornece informacao suficiente para que o sistema de aprendizagem decida que acc¢éo
deve ser tomada. Um sistema que possua esta caracteristica satisfaz a propriedade
de Markov (Bellman, 1957) .

Assim, considerando uma evolugdo discreta para t=1,2,3,..., se a resposta do
ambiente em t + 1 depender apenas do estado e ac¢do seleccionada em t, entdo a
dindmica do ambiente satisfaz a propriedade de Markov, sendo a probabilidade de
transicao para o estado s’ dada pela expressao:

Pls = P{sgy1=5"|s;=s,a, = a} (2.3)

Onde P designa a probabilidade de uma acontecimento, e P;S, designa a

probabilidade de transi¢do para o estado s’ apds a seleccdo da acgdo a no estado s.
Simultaneamente, a probabilidade de transi¢do satisfaz as seguintes condigées:

1. P&, >0,Vs,s’ €5,Va € A(s); (2.4)

ss’ =

2. ZSIESPS“‘S, =1,Vs € 5,Va € A(s) (2.5)
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Esta propriedade revela-se de fundamental importancia na AR, uma vez que
valores e decisdes apenas dependem do estado actual. Assim, fica aberta a
possibilidade de aplicacdo de métodos de solugdes incrementais, onde podem ser
obtidas solucdes a partir do estado actual e para cada um dos estados futuros.

2.4.2. Processo de decisao de Markov (PDM)

Um processo de decisdo de Markov é definido como (Bellman, 1957) :

e Um conjunto de estados S;

¢ Um conjunto de ac¢oes A(s) possiveis em cada estado s € S,

¢« Um conjunto de transi¢oes entre estados associadas as acgoes;

e Um conjunto de probabilidades P sobre o conjunto S que representa uma
modelacao das transigoes entre estados.

Dado um par estado-ac¢ao (s,a), a probabilidade de transi¢ao do estado s para o
estado s’ quando a acc¢do a for seleccionada cumpre a propriedade de Markov. De
forma analoga, dado um par estado-ac¢do actual e um estado seguinte s’, o valor
esperado do retorno é:

Rg,s' =E{rg11 st =s,a; = a,5¢41 = s'} (2.6)

Onde RY;, é o valor esperado de retorno ry.;, sempre que no instante t o estado s,

seja s e passe a ser s’ no instante t + 1, quando o agente realiza a acgao a; = a.

Os valores de probabilidade de transi¢do de estado PSg, e de retorno esperado Rg,
determinam os aspectos mais importantes da dinamica de um PDM finito,
podendo este ser caracterizado como:

e  Um ambiente com evolucdo probabilistica, de acordo com um conjunto finito e
discreto de estados;

* Para cada estado do ambiente, existe um conjunto finito de ac¢ées possiveis;

* Por cada ac¢do executada, o agente recebe um reforgo positivo ou negativo;

Assim, para grande parte dos problemas de AR é possivel que a representacio do
ambiente tenha a forma de um PDM, desde que seja satisfeita a propriedade de
Markov. No entanto, nem todos os algoritmos de AR necessitam de uma modelagao
PDM completa do ambiente, embora seja necessario pelo menos ter-se a visdo do
ambiente como um conjunto de estados e acgdes (Sutton, et al., 1998) .

2.4.3. Principio da optimalidade

Num PDM, a utilidade (retorno) de um estado é a soma esperada de recompensas
(reforcos) descontadas, desse ponto em diante. Assim, existe uma relacdo directa
entre a utilidade de um estado e a utilidade dos seus vizinhos (Bellman, 1957) :
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A utilidade de um estado é a recompensa imediata correspondente a esse estado,
somada a utilidade descontada esperada do préximo estado, assumindo que o
agente escolhe a ac¢do éptima:

U(s) = R(s) + y maxy Xg PloU(s") 2.7
Na resoluc¢éo desta equacéo (Equacgdo de Bellman) utiliza-se o algoritmo de iteracdo
de valor que, através da experiéncia real (ou simulada), actualiza a utilidade de
cada estado a partir da utilidade dos seus vizinhos, até se chegar a um equilibrio:

Uir1(s) < R(s) + ymaxy Xg PioUi(s") (2.8)

s,s’

2.5. Classes de métodos algoritmicos

Apbs a caracterizacio da AR através da referéncia das suas caracteristicas
especificas mais relevantes e formalizacdo de alguns conceitos associados, serdo
neste capitulo sintetizados os métodos algoritmicos mais usuals empregues na
resolucdo de problemas deste dominio.

2.5.1. Programacao dinamica (PD)

A Programacdo Dindmica (PD) é constituida por uma colec¢do de algoritmos que
podem obter politicas éptimas sempre que exista uma modelacdo perfeita do
ambiente como PDM. A PD tem a vantagem de ser matematicamente bem
fundamentada (Bellman, 1957), mas exige uma modela¢do precisa do ambiente
sobre a forma de um PDM.

A modelacdo perfeita de um ambiente como PDM implica um grande custo
computacional e por tal os algoritmos classicos de PD sdo usados de forma limitada.
Contudo, a PD fornece um bom padrdo de comparacdo para o conhecimento de
outros métodos utilizados na solucao de problemas de AR.

2.5.2. Monte Carlo (MC)

Os métodos de Monte Carlo (MC) (Rubinstein, 1981) ndo exigem uma modelac¢ao
completa do ambiente e apresentam-se relativamente simples em termos
conceptuais. Estes assumem como base de trabalho a simulacio de sequéncias e a
média de retornos obtidos que convirjam para os valores desejados.

De forma a garantir a existéncia de um valor de retorno bem definido, os métodos
MC séo utilizados apenas em tarefas episédicas, isto é, a experiéncia é dividida em
episddios que de alguma forma alcancam o estado final, sem ter em consideragio as
acgoes que foram seleccionadas. Assim, somente apds a conclusdo de um episéddio é
que o valor de retorno é obtido, permitindo a actualizacido da func¢do valor e da
respectiva politica de controlo.
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Por defini¢do, os métodos MC exigem que o estado final do processo seja sempre
alcancado, o que além de se poder revelar excessivamente lento, inviabiliza a
abordagem de problemas cuja solugio seja alcancavel apenas de forma incremental.
Em contrapartida, estes métodos nao exigem uma descrigdo completa do ambiente,
sendo suficientes algumas amostras da experiéncia (sequencias de estados, acgdes e
sinais de refor¢o) obtidas a partir de uma interac¢do (real ou simulada) com o
ambiente.

Efectivamente, a aprendizagem a partir da experiéncia é notavel, uma vez que sem
exigir um conhecimento a priori das dindmicas do ambiente, pode levar a um
comportamento 6ptimo. A modelagdo requerida apenas necessita gerar transigcoes
de estado, sem necessitar (ao invés da PD) de todo um conjunto de distribuicées
probabilisticas para todas as possiveis transicoes (modelo de transi¢do).

Assim, os métodos MC sdo vocacionados para serem aplicados em cenarios onde um
simulador de ambiente se encontre disponivel, ou cuja sua implementacido se
apresente simples.

2.5.3. Diferenca Temporal (DT)

Os métodos de diferen¢a temporal (DT) nao exigem um modelo exacto do sistema (a
imagem dos métodos MC) e permitem ser incrementais (tal como os métodos de
PD). Estes procuram estimar valores de utilidade (retorno) para cada estado do
ambiente (Sutton, et al., 1998), através dos ganhos oriundos das transi¢cées e de
valores de estados sucessivos.

A aprendizagem ocorre directamente a partir da experiéncia, sem a necessidade de
uma modelacdo completa do ambiente, com a vantagem de actualizar as
estimativas para a funcdo-valor a partir de outras estimativas ja aprendidas em
estados sucessivos (bootstrap), sem a necessidade de alcancar o estado final de um
episddio antes da sua actualizagdo. Assim, a avaliagdo de uma politica é encarada
como um problema de predicdo, isto é, estima-se a fun¢do valor-estado V™ sob a
politica m.

Perante os outros dois métodos apresentados anteriormente, o método DT
apresenta algumas vantagens relevantes:

e Nao exige a modelagado PDM do ambiente (nfo exige conhecimento prévio do
modelo de transi¢do do ambiente);

* Pode ser implementado de forma totalmente incremental para aplicagbes on-
line (a sua actualizacfo considera apenas o estado seguinte);

* Encontra-se garantida a convergéncia assimptédtica para a resposta correta
(embora as actualizacgbes da func¢do-valor ndo sejam obtidas a partir de dados
reais, mas sim de valores aproximados);
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¢ Os métodos DT sado mais rapidos na sua convergéncia (do que os métodos MC)
para tarefas estocasticas (Tsitsiklis, 1994).

A DT usa as transicoes obtidas para ajustar os valores dos estados observados, de
forma a estes concordarem com as equacgées de restricées (que definem o ambiente).
Assim, numa transicdo de estado s —» s’, é aplicada a seguinte actualizacido a
utilidade:

U™(s) « U™(s)+ a(R(s) + yU™(s") — U™(s)) (2.9)
sendo a a taxa de aprendizagem, assumindo valores no intervalo [0, 1].

A taxa de aprendizagem a determina a velocidade com que o agente assimila
informacdo, apresentando-se esta menor a medida que a¢ - 0. Se a nido for um
parametro fixo mas sim uma fun¢do que diminui a medida que aumenta o nimero
de vezes que o estado é visitado, entdo U™(s) convergira para o valor correcto
(Russell, et al., 2003). A actualizacdo somente envolve o sucessor observado s’ (e
ndo todos os estados seguintes possiveis), tendo implicito um céalculo pouco exigente
em termos computacionais.

2.5.3.1. Aprendizagem funcao valor-ac¢do

No entanto, ao considerarmos a utilidade de um estado em funcio do modelo de
transicdo do ambiente, continuamos a necessitar de um conhecimento prévio deste,
ou seja, uma modelacdo PDM.

Para um Agente DT, existe um método alternativo denominado aprendizagem @
(ou método sem modelo), que utiliza no processo de aprendizagem um substituto
para a utilidade: uma func¢do valor-ac¢do:

U(s) = max, Q(a,s) (2.10)

sendo Q(a,s) o valor da execugao da acg¢do a no estado s.

Através desta abordagem, um agente DT que utilize uma fun¢do @ nao necessita
de um modelo de transi¢do do ambiente, quer para o processo de aprendizagem,
quer para a selec¢do de acgoes.

A expressio para a aprendizagem @ de um agente DT, calculada sempre que uma
acgdo a é executada no estado s e resulta no estado s’, é a seguinte:

Q(a,s) « Q(a,s) + a(R(s) + ymax, Q(a',s") — Q(a, s)) (2.11)
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2.5.3.2. Grandes espacos de estados

Embora transcenda o ambito deste trabalho, existem problemas de AR que
originam grandes espacos de estados que por vezes se apresentam inviaveils para
abordagens onde as fung¢ées de utilidade se encontrem representadas de uma forma
discreta, como seja através de tabelas onde se encontram memorizados pares de
associacido entre fuplos de entrada e valores de saida, como é o caso de pares
(estado,valor).

Uma das formas possiveis de abordagem a esta problematica sera o uso de tipos de
representacdo para a funcdo que ndo seja sob a forma de uma tabela,
nomeadamente uma aproximacdo de func¢do.

Uma das principais abordagens propostas é o uso de uma fun¢do de utilidade,
descrita como uma func¢do linear ponderada de um conjunto de funcées base (ou
caracteristicas do ambiente) (Russell, et al., 2003):

Up(s) = 01f1(s) + O2£2(s) + .t Oy fn(s) (2.12)

A utilizacdo desta estratégia permite, entre outros aspectos, uma consideravel
compactacdo dos dados obtidos, além de possibilitar a generalizacdo do
conhecimento obtido a partir dos estados visitados, para estados ainda néao
visitados.

2.6. Conclusao

Referimos neste capitulo as caracteristicas especificas e mais relevantes associadas
a AR, formalizamos alguns dos conceitos-chave associados a esta temdatica e
posteriormente sintetizamos os métodos algoritmicos mais usuais empregues na
resolucdo de problemas deste dominio. Encontramo-nos agora preparados para
enunciar ao longo do proximo capitulo, alguns dos algoritmos de maior relevancia
que foram sugeridos ao longo das ultimas duas décadas, como solugdes a empregar
em problemas deste ambito.
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3. Métodos de Aprendizagem por
Reforco

Um dos conceitos centrais da Aprendizagem por Refor¢o (AR) é o de politica. Uma
politica num cendrio de AR é a componente responsdvel pelo comportamento que o
sistema assume, de forma a alcangar o objectivo.

Neste capitulo optou-se, para facilidade de compreensao, por fazer uma separacao
clara e distinta entre os mecanismos propostos para o processo de exploracao do
ambiente (denominados de métodos de exploracdo) e aqueles propostos para o
processo de aproveitamento da informacdo ja adquirida (denominados de
mecanismos de aprendizagem). Cada um destes componentes, embora apresentados
de uma forma distinta ao longo dos capitulos seguintes, sdo parte integrante de
politicas comportamentais especificas.

Os métodos de AR, embora permanentemente adquiram novas valéncias devido ao
seu caracter evolutivo, podem ser de uma forma geral caracterizados através de
duas familias distintas: aqueles que, através de simulacdo da experiéncia,
actualizam um modelo interno do mundo, denominados de métodos com modelo; e
aqueles que nao recorrem a qualquer modelo interno, denominados métodos sem
modelo.

Uma outra distin¢do usualmente empregue entre métodos de aprendizagem é a da
aquisicao de conhecimento ser proporcionada exclusivamente valorizando o estado,
ou seja através de uma fun¢do valor-estado, ou ser proporcionada através da
valorizacdo do par estado-ac¢do através de uma fungdo valor-accgao.

As funcgées de exploragdo e aproveitamento do ambiente podem ainda apresentar-se
1dénticas entre si, e a estratégia assume a denominacdo de On-Policy, ou distintas
entre si assumindo a estratégia a denominacao de Off-Policy.

3.1. Componente Exploratéria

Num cenario de aprendizagem activa, onde um agente deve aprender o que fazer
(ou seja, que acg¢ées tomar através da interaccdo com o ambiente), a principal
questdo que se coloca a este é, em cada situacfo, conseguir resolver a dualidade
entre explorar o ambiente ou aproveitar a informacio ja conseguida de forma a
evoluir no caminho do objectivo definido.
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Esta dualidade é resolvida ao nivel do método de explora¢do utilizado com base no
qual o agente opta entre escolher aquela ac¢do que se lhe apresentar actualmente
melhor avaliada (aproveitamento da informa¢do) ou entdo, uma outra que
possivelmente o encaminhe para um estado ainda pouco (ou nada) explorado
(exploragdo do ambiente), de forma a conseguir angariar maior conhecimento.

Denomina-se de agente séfrego (greedy) aquele que, como consequéncia de fazer
experiéncias com pequenas variacoes se fixa na politica actual, ndo aprendendo as
utilidades dos outros estados e raramente convergindo para a politica optima do
ambiente. Um esquema razoavel que possa levar a um comportamento 6ptimo do
agente tera sempre de ser séfrego no limite da exploragdo infinita, GLIE (Greedy in
the Limit with Infinite Exploration) (Russell, et al., 2003).

As estratégias possiveis de serem empregues pelos métodos de explora¢do sao
varias, variando estas entre dois extremos: a maximizacdo da exploracdo e a
maximizacao do aproveitamento. Alguns exemplos:

 greedy: Maiaximo aproveitamento (maximizar a recompensa no curto prazo);

e e-greedy: Lugar a Exploracgao (com maior ou menor peso probabilistico);

* softMax: Probabilidade da seleccio da acedo em funcéo do seu valor estimado;
« HARL: Associacao de uma determinada heuristica ao método exploratorio.

Os diversos métodos de exploracdo seleccionados no ambito deste trabalho pela sua
relevancia, enquadram-se nas estratégias intermédias apresentadas, e-greedy e
softMax, e tentam ser representativos das atuais abordagens e soluc¢ées propostas
para esta problematica.

3.1.1. Métodos e-greedy

Os trés métodos apresentados neste grupo sio variantes e enquadram-se todos
numa estratégia onde a exploragao se encontra presente, com maior ou menor peso
probabilistico.

3.1.1.1. e-greedy

O método de exploracio e-greedy! foi descrito inicialmente, e em simultaneo, no
mesmo documento em que fol apresentado o mecanismo de aprendizagem
@-Learning (Watkins, 1989). Consiste numa tentativa de manter o equilibrio entre
as componentes de explorag¢do e de aproveitamento do ambiente, através de uma
escolha probabilistica entre a ac¢do que maximiza o valor da fun¢do @ para o
estado actual s, e uma qualquer accido de escolha puramente aleatéria.

A sua defini¢do é a seguinte:

! A implementacdo do métodegreedyencontra-se descrita no apéndice 8.3
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a; com probabilidade 1 — &
= { t p (3.1)

accao aleatdria com probabilidade &

O método preconiza a seleccdo de uma qualquer ac¢do aleatéria com uma
probabilidade € ou, complementarmente, a selec¢cdo da ac¢do mais valorizada a; na
fun¢do @ com uma probabilidade (1-¢€). Assim, serd expectavel que uma variacao
do valor de &, definido no intervalo [0, 1], corresponda a uma variacao directa (no
mesmo sentido) da componente exploratéria.

Sera também de notar que, embora a partida a componente exploratoria se encontre
garantida e desejavel, a medida que o algoritmo convirja assintoticamente para
uma solugdo, e por esta componente se manter constante, esta possa passar a
interferir crescentemente na estabilizagdo desta mesma convergéncia. Por outro
lado, ao ser garantida uma componente exploratéria permanente, potenciamos a
nao estabilizacdo sobre mdximos locais mas sim o encontrar de politicas éptimas.

3.1.1.2. e-greedy com ¢ decrescente

O método de exploracio e-greedy com & decrescente? é uma variante directa do
método e-greedy e foi sugerido inicialmente no mesmo documento em que foi
apresentado o antecessor (Watkins, 1989). Neste caso, o valor da probabilidade £ de
escolha de uma accdo aleatéria (exploragdo) é fixa inicialmente num valor mas vai
gradualmente decrescendo ao longo do tempo, privilegiando assim de uma forma
crescente o aproveitamento da informagdo ja adquirida.

A taxa TRE (Taxa de Reducdo de Epsilon) é fixa e definida inicialmente no
intervalo [0,1]. Tem como significado a razdo inversa da taxa de decréscimo de € (e
consequentemente, a componente exploratéria). A titulo de exemplo: uma taxa
TRE = 0,9 significa que € ira ser reduzido de 10% do seu valor actual a cada
mudanca de estado efectuada pelo agente.

Tenta-se desta forma diminuir de forma progressiva a componente exploratéria
simultaneamente com a evolucdo do agente no ambiente. No entanto, dever-se-a
tomar em consideracdo que a efectividade deste decaimento na melhoria da
convergéncia para uma solugio encontra-se muito dependente da relacdo entre o
valor da TRE aplicado e outros factores ndo controlaveis inicialmente, como sejam:
o tamanho do espacgo de estados gerado pelo ambiente, o comportamento do agente
quanto a velocidade e qualidade de aprendizagem, entre outros.

2 A implementacdo do métodegreedy cons decrescenteencontra-se descrita no apéndice 8.4
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Por outro lado, ao anularmos a componente exploratéria ao fim de um nudmero
arbitrario de interacgoes do agente, encontramo-nos a potenciar a possibilidade de
estabilizacdo sobre mdximos locais, ndo obtendo assim a politica éptima desejada.

3.1.1.3. e-greedy VDBE-Boltzmann

O método de exploracdo VDBE-Boltzmann3 (Value-Difference Based Exploration),
sendo outra derivacdo do método de exploragdo e-greedy e um dos mais recentes a
ser proposto (Michel, 2010), associa a cada estado s um & (probabilidade de
exploracdo) correspondente, valor este que se adapta a medida que o conhecimento
sobre o meio ambiente (funcdo @ associada) se altera.

A ideia base é o uso de uma funcdo valor-estado que associa um valor de € dinadmico
a cada estado s, de forma a que o agente se apresente mais explorativo nos estados
em que o conhecimento acerca do ambiente seja menor, ou seja, onde a varia¢do do
valor da fun¢do @ se apresente maior ao ser actualizada. De forma analoga, a
medida que as variagbes no conhecimento do ambiente em cada estado s sao
menores (ou mesmo nulas), também a taxa de exploracio € associada a este estado
diminui (ou mesmo é anulada).

Este efeito obtém-se através da adaptacdo de uma distribuicdo de Boltzmann para
a variacdo dos valores estimados da fun¢do @ em cada estado s, tal como de
seguida apresentado (Michel, 2010):

Qt(s,.a) Qt+1(5.a)
_ e o e o
f(s,0,0) = | o omce ~ G e
e o +e [ e o +e o

-|Qt+1(50)— Q¢ (s.2)|

1-e o

f(s,a,0) = 041G 0] (3.2)
1+ e g

Er41(8) = 8. f(sp,ap,0) + (1 —6).&:(s) (3.3)

Este algoritmo tem associados dois parametros de configuracio:

e O parametro de qualidade de exploracdo &, que determina o grau de
influéncia de cada ac¢do na taxa de exploracdo. O seu valor encontra-se no
intervalo [0,1] e o autor aconselha como valor o uso do inverso do niimero de
acgbes possiveis para cada estado, devido sobretudo aos bons resultados
obtidos por este experimentalmente.

% A implementacdo do métoddDBE-Boltzmannencontra-se descrita no apéndice 8.5
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* A sensibilidade inversa o, que pode assumir valores no intervalo ]0, +o[, por
sua vez modela o grau de explorag¢do versus a varia¢do do conhecimento
obtido, isto é, quanto menor o seu valor, maior se revela a influéncia da taxa
de explorag¢do, mesmo para variacées pequenas do conhecimento adquirido,
ou seja, da funcdo Q.

3.1.2. Métodos SoftMax

O tnico método seleccionado neste grupo é aquele que actualmente continua a ter
maior expressio, como representativo da estratégia de probabilidade de selec¢ido da
ac¢do em funcgio do seu préprio valor estimado.

3.1.2.1. SoftMax

O método de exploracio SoftMax*, baseado na féormula de distribuicdo de
Boltzmann, fol inicialmente abordado num documento publicado pelo professor
Duncan Luce em 1959 (Luce, 1959). No entanto foi somente sugerida a sua
aplicacdo como método exploratério em 1994 conjuntamente com o Algoritmo
SARSA (Rummery, et al., 1994). Consiste na atribuicdo de probabilidades de
seleccdo especificas a cada uma das accées possivels em cada estado, valores estes
proporcionais ao peso relativo de cada uma perante o conjunto total destas.

A sua definigao é a seguinte:

_ eQt@/t
P(a), = Tk eQc®)/T (3.4)

Este algoritmo tem associado um parametro designado por temperatura T (como
analogia ao processo fisico) que pode variar no intervalo 0, +oo[. Valores superiores
a unidade funcionam como “Divisores”, ou seja, tendem a normalizar os pesos como
todos de igual importancia, potenciando a exploragdo. Valores inferiores a unidade
tendem a funcionar como “Multiplicadores”, colocando os Pesos associados sobre
uma curva exponencial que apresenta uma evolucdo bastante acentuada.
Acompanhando o decréscimo deste valor, é potenciada a selec¢do das acgbes mais
valorizadas e, consequentemente, reduzida a taxa exploratoria.

De notar que nesta abordagem ¢é expectavel um comportamento
predominantemente exploratério de inicio, devido ao conhecimento do ambiente ser
escasso e provocar uma distribui¢cdo uniforme de probabilidades de selec¢do de uma
acgdo. No entanto, gradualmente o agente tendera a potenciar o aproveitamento do
ambiente (séfrego), a medida que o conhecimento deste vai aumentando e sio
privilegiadas as ac¢ées com maior valor associado (fun¢do Q).

* A implementacéo do métod@oftMaxencontra-se descrita no apéndice 8.6
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3.1.3. Métodos Heuristicos

Neste capitulo apresentamos um unico método representativo de uma classe de
métodos heuristicos, caracterizada pela associacdo de uma determinada heuristica
a seleccdo da acgdo. Esta classe é caracterizada pela forma de associar uma
heuristica genérica ao método exploratério, e ndo pela tipificacdo da heuristica
utilizada, razéo pela qual o método seleccionado é suficientemente representativo.

3.1.3.1. HAQL - Heuristic Accelerated Q-Learning

O método de exploragdo HAQL5 (da familia dos métodos HARL - Heuristic
Accelerated Reinforcement Learning) consiste na associacdo de uma heuristica ao
método de seleccido da proxima ac¢do a realizar, num determinado estado (Bianchi,
et al., 2004).

A funcao heuristica a associar a um qualquer método deste tipo pode derivar do
conhecimento entretanto obtido através da exploracdo do dominio, de pistas
inferidas do processo de aprendizagem em si, ou mesmo de uma qualquer
formulacao prévia que consiga retractar, com um grau de fiabilidade suficiente, o
comportamento ideal do agente perante o cenario proposto. Esta tera sempre como
objectivo final o contribuir para o acelerar do processo de aprendizagem.

No caso especifico do HAQL, a um pré-determinado momento é despoletada a
alimentac¢do da heuristica com a informacido previamente angariada durante as
diversas interacgdes entretanto ocorridas com o ambiente. Esta informacgao sera
utilizada na construcio de um percurso, seguindo uma estratégia de Backtracking.

Assim, o percurso é inicializado no estado final (o objectivo, anteriormente
memorizado) e, percorrendo recursivamente todos os estados adjacentes
conhecidos, valorizada em cada estado s aquela ac¢do a que obtenha como estado
seguinte aquele que se apresentar mais préximo do objectivo, sendo as restantes
valorizadas a zero.

A defini¢do do método de seleccdo é a seguinte:

<
(s) = {argmaxa [Q(s,a) + éH(s,a)] seq = p, (3.5)
random caso contrario,
E da heuristica proposta:
H(s,a) = {maxl- Q(s,))— Q(s,a)+n  sea=mnh(s), (3.6)
’ 0 caso contrario.

®> A implementacdo do métodtAQL encontra-se descrita no apéndice 8.7
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Alguns parametros configuradores apresentam-se incluidos nesta heuristica:

q e p sao parametros arbitrarios, sendo ¢ um valor aleatério entre [0,1], e p um
valor pré-definido. Esta abordagem nada mais é do que a estratégia e-greedy
definida através do valor € e por tal foi essa a implementacgio que se seguiu.

¢ é um parametro multiplicativo da influéncia do peso da heuristica e que pode
assumir valores entre [0,1]. Valores reduzidos originam pouca influéncia da
heuristica na seleccédo da acgdo.

Finalmente, n é um parametro aditivo ao valor da heuristica, que pode assumir
valores entre [0,+o[. Valores superiores originam maior predominancia da
heuristica na seleccao da acc¢do.

De notar que a heuristica somente comegara a influenciar os resultados do método
a partir do momento que tenha sido alimentada com informacéo, ou seja, quando a
funcéo valor-a¢do correspondente encontrar-se actualizada.

3.2. Componente de Aprendizagem

O processo de aprendizagem, ou seja, o modo como a informacgio sobre o ambiente é
processada e representada para uso do agente, é definido através da forma como o
algoritmo seleccionado para essa tarefa valoriza e guarda os dados obtidos.

Intmeros tipos de mecanismos de aprendizagem (ou politicas comportamentais)
encontram-se sugeridos, mas muitos deles enquadram-se como possiveis
melhoramentos de mecanismos base previamente propostos. Por tal, foram
definidas familias de algoritmos onde sido enquadrados todos aqueles algoritmos
que, embora apresentem variacoes de estratégia, tenham caracteristicas
fundamentais semelhantes.

Foram seleccionadas quatro familias de algoritmos, representativas das
abordagens propostas e actualmente de maior relevancia na resolugdo desta
problematica. Todos estes enquadram-se nos métodos DT utilizando uma fung¢do
valor-ac¢do, de forma a serem independentes do modelo de transi¢do do ambiente.

3.2.1. Mecanismos Q-Learning

Este tipo de mecanismo actualiza a func¢ido Q segundo a férmula de aprendizagem
Q@ para os Agentes DT. A férmula proposta tem como principal caracteristica a de,
por cada actualizacido efectuada, ndo tomar em consideracdo o valor da accdo
seleccionada pelo método de exploracdo, mas sim o valor da ac¢do mais valorizada
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nesse mesmo estado. Desta forma sdo preconizadas politicas distintas, avaliativa e
comportamental, definindo uma aprendizagem Off-Policy.

3.2.1.1. Q-Learning

O mecanismo de aprendizagem @-Learning® foi descrito inicialmente em 1989 por
Watkins da universidade de Cambridge, na sua tese de doutoramento (Watkins,
1989). Pode ser considerado um dos primeiros e mais relevantes mecanismos
propostos, enquadrado especificamente na problematica AR. Este consiste em, a
cada passo de evolucéo sobre o ambiente, o algoritmo actualizar a fun¢io valor-a¢do
definidora do ambiente (fun¢do @) ndo com o valor da ac¢do seleccionada pelo
método de exploragdo, mas sim com o valor da accdo mais valorizada no estado
actual. Tal é equivalente a dizer que o valor de um estado ¢é directamente
proporcional ao da accdo com maior valor que nele possa ser seleccionada.

A defini¢ao para o mecanismo de aprendizagem é a seguinte:

1) Initialize Q(s,a)
2) Repeat many times
a) Pick start state
b) Repeat each step to goal
i) Choose abasedon Q(s,a)
i) Do a,observe 1,5
iii) Q(s,a) = Q(s,a) + a[r+ y.max, Q(s’,a’) — Q(s,a)]
iv) s=5
¢) Until s terminal

Listagem 1 - Pseudo-cédigo do mecanismo Q-Learning (Watkins, 1989)

De notar a wutilizagdo na formula de aprendizagem (formula 2.11) de dois
parametros ja previamente referidos: a taxa de aprendizagem a (seccio 2.5.3) e a
taxa de amortizagcdo y (seccao 2.3.3).

3.2.1.2. Q-Learning A (eligibility traces)

A base tedrica do conceito de eligibility traces foi inicialmente apresentada por
Klopf (Klopf, 1972) no ambito de um trabalho sobre sistemas adaptativos para a
USAF (United States Air Force). No entanto, a integracdo deste conceito na
problematica de AR somente foi realizada em 1989 por C.Watkins (Watkins, 1989),
ao incorporar este no mecanismo de aprendizagem Q-Learning?.

® A implementacdo do mecanisr@sLearningencontra-se descrita no apéndice 8.8
" A implementacdo do mecanisr@slLearningt encontra-se descrita no apéndice 8.9
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O conceito de eligibility traces consiste no registo tempordrio da ocorréncia de um
determinado evento, quer seja a passagem por um estado ou a seleccdo de uma
determinada ac¢do. Este registo permite a sinalizacdo de quaisquer parametros
associados ao evento como elegiveis para posteriormente poderem sofrer alteracoes
na sua definicdo. Assim, quando da ocorréncia de um erro, este podera ter a sua
origem relacionada com os estados e/ou acg¢oes sinalizadas.

Este conceito, ao permitir encurtar a separacido entre eventos e informagdo
apreendida, de alguma forma unifica os métodos Monte Carlo (sec¢do 2.5.2) e os de
Diferenca Temporal (seccio 2.5.3), fazendo emergir a possibilidade da existéncia de
métodos intermédios ou intercalares (Sutton, et al., 1998).

A defini¢ao para o mecanismo de aprendizagem é a seguinte:

1) Initialize Q(s, a) arbitrarily and e(s,a) = 0; for all s,a
2) Repeat ( for each episode )

a) Initialize s

b) Choose afrom s using policy derived from Q

c) Repeat ( for step of episode )

i) Take action a, observe 1,5
i) Choose a’ from s’ using policy derived from Q
iii) & «r+ yQ(s',a’) — Q(s,a)
iv) e(s,a) <e(s,a)+ 1
v) For all s,a:
(1) Q(s,a) < Q(s,a) + ade(s,a)
(2) If a' = a*then
(@) e(s,a) < yle(s,a)
3) else
@ e(s,a)<0
Vi) s «sia «a
d) until s terminal

Listagem 2 - Pseudo-cédigo do mecanismo Q-Learning A (Watkins, 1989)

Algumas caracteristicas relevantes deste mecanismo de AR sdo de seguida
referidas e explicadas.

Este tem associado um parametro denominado de factor de rastreamento 4 € [0,1]
que tem uma relacdo inversa com a taxa de decaimento da sinalizag¢do do evento.
Assim, quanto maior o seu valor, menor sera a velocidade com que a sinalizacio do
evento decai ao longo dos diversos passos de evolug¢do do algoritmo.
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Embora os eventos sejam sinalizados através de uma funcao valor-ac¢do auxiliar
e(s,a), esta sinalizacdo é automaticamente incorporada na estrutura unica de
definicdo do ambiente (a funcdo @), permitindo assim ser exercida uma influéncia
transparente sobre todo o mecanismo base de aprendizagem.

Sendo este algoritmo a aplicacdo de um conceito sobre o mecanismo de
aprendizagem Q-Learning, é natural que a politica associada a este coincida com a
do mecanismo em foco. Assim, em cada estado s existente, somente sdo sinalizados
os eventos referentes a ac¢do a que nesse estado se encontre mais valorizada, sendo
as restantes accbes possivels mantidas sem qualquer sinalizacio.

A sinalizacido de um evento (seleccdo de determinada ac¢do a num determinado
estado s) é realizada de forma incremental e unitdria, o que significa que eventos da
mesma natureza que ocorram proximos no tempo 1irdo incrementar
cumulativamente a sua sinalizacio, tal como ilustrado na figura seguinte:

l | l l l l l times of state visits

accumulating trace <:

Figura 2 - Sinalizagdo de eventos de forma acumulada (Watkins, 1989)

3.2.1.3. Q-Learning A (replacing)

Em 1996, Sutton (Sutton, et al., 1996) apresenta uma alternativa ao conceito de
elegibility traces (seccao 3.2.1.2). Devido a sinalizacdo de um evento no conceito
original ser realizada de uma forma incremental (ou seja, acumulativa), constatou
que para eventos da mesma natureza que ocorressem proximos no tempo, seria
possivel que estes ficassem sinalizados de forma excessiva (valores superiores a 1),
e por consequéncia sobreavaliados pelo processo de aprendizagem.

Por tal, sugere como alternativa a substituicido do processo de sinalizacdo de
eventos pela atribuicdo de um valor unitario #inico, ndo acumuldvel, demonstrando
ainda que esta alteracio se manifesta mais rdpida e origina informagdo de maior
qualidade durante o processo de aprendizagems?.

Assim, a defini¢do para o mecanismo de aprendizagem, sendo idéntica a do
mecanismo original (sec¢do 3.2.1.2), apresenta uma subtil mas relevante diferenga,
ao afectar com um valor unitdrio ndo acumuldvel a sinalizacdo de um evento.

8 A implementacdo do mecanisr@slLearning/ (replacing)encontra-se descrita no apéndice 8.10
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1) Initialize Q(s, a) arbitrarily and e(s,a) = 0; for all s,a
2) Repeat ( for each episode )

a) Initialize s

b) Choose afrom s using policy derived from Q

c) Repeat ( for step of episode )

i) Take action a, observe 1,5’
i) Choose a’ from s’ using policy derived from Q
iii) § «r+ yQ(s',a*) — Q(s,a)
iv) e(s,a) <1
v) For all s,a:
(1) Q(s,a) < Q(s,a) + ade(s,a)
(2) If a = a*then
(@) e(s,a) < yle(s,a)
3) else
@ e(s,a)<0
Vi) s «sia «a
d) untl s terminal

Listagem 3 - Pseudo-cédigo @-Learning A (replacing) (Sutton, et al., 1996)

De notar que agora, sendo a sinalizagdo de um evento (seleccdo de determinada
ac¢do a num determinado estado s) realizada de forma unitdria e ndo incremental,
eventos da mesma natureza que ocorram proéximos no tempo serdo sempre
sinalizados com um valor mdximo e ndo acumulativo com sinalizagées anteriores,
tal como ilustrado na figura seguinte:

I ‘ | | | | | times of state visits

accumulating trace

replacing trace <:|

Figura 3 - Sinalizagdo de eventos de forma unitaria (Sutton, et al., 1996)

3.2.2. Mecanismos SARSA

Este é um tipo de mecanismo semelhante ao @Learning, ou seja, em cada evolugao
efectuada sobre o ambiente, é actualizada a fun¢do @ segundo a férmula de
Aprendizagem @ para os Agentes DT. No entanto, agora em cada actualizacao
efectuada é sempre tomada em consideracio o valor da ac¢do seleccionada pelo
método de explora¢do, sendo assim preconizadas politicas semelhantes avaliativa e
comportamental, definindo uma aprendizagem On-Policy.
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3.2.2.1. SARSA

O mecanismo de aprendizagem SARSA? (State-Action-Reward-State-Action) foi
originalmente descrito por Rummery e Niranjan, da universidade de Cambridge
(Rummery, et al., 1994), em Setembro de 1994. Em tudo semelhante ao mecanismo
QLearning (proposto cinco anos antes) apresenta como principal diferenca o facto
de o algoritmo actualizar a funcio valor-ac¢do (fun¢do @) com o valor da acg¢do
seleccionada pelo método de exploracdo, (¢ ndo com o valor da accdo mais
valorizada no estado actual).

Os autores constataram que o algoritmo @-Learning, ao considerar exclusivamente
as acc¢oes mais valorizadas no momento em determinado estado e desprezando as
restantes, poderia apresentar alguns problemas. Por exemplo, a sofreguiddo
(greedy) na seleccdo de um caminho mais curto (solucdo dptima), desprezando
outros que poderiam apresentar-se mais seguros por manterem a distancia perante
obstaculos perigosos a evitar.

Assim sendo, ao serem valorizadas todas as ac¢bes possiveis num determinado
estado, o algoritmo SARSA tende a ser mais conservador (e também por
consequéncia mais lento) na convergéncia para uma solucdo. No entanto, esta
particularidade pode revelar-se interessante para alguns tipos de aplicagées,
sobretudo aquelas que coloquem em destaque factores como a seguranga.

A seguinte figura (Sutton, et al., 1998) ilustra os conceitos enunciados: perante um
ambiente onde entre a origem e o objectivo é colocado um obstaculo onde os estados
sdo valorados (através do retorno associado a estes) de uma forma dramaticamente
negativa, o mecanismo @-Learning nio hesitara em convergir para um caminho
optimo, sem ter em consideracio a perigosidade da proximidade do “penhasco”. Ja o
mecanismo SARSA tera em consideracdo esta proximidade e, embora mais
lentamente, convergira para o caminho mais seguro:

safe path

optimal path

o

S R R

Figura 4 - Caminho éptimo versus caminho seguro (Sutton, et al., 1998)

° A implementacdo do mecanisfBARSAencontra-se descrita no apéndice 8.11
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A definicdo para o mecanismo de aprendizagem, sendo idéntica a do mecanismo
Q-Learning (seccdo 3.2.1.1), apresenta agora a diferenca de valorizar todas as

acgoes possiveis num determinado estado:

1) Initialize Q(s,a)
2) Repeat many times
a) Pick start state
b) Repeat eachstep to goal
i) Choose abasedon Q(s,a)
i) Do a,observe 1,5
ii) Q(s,a) = Q(s,a) + «afr + v.Q(s",a’) — Q(s,a)]
iv) s=5¢

¢) Until s terminal

Listagem 4 - Pseudo-cédigo para mecanismo SARSA (Rummery, et al., 1994)

3.2.2.2. SARSA A (eligibility traces)

O mecanismo de eligibility traces, inicialmente concebido por Klopf em 1972 (Klopf,
1972) e integrado na problematica de AR em 1989 por C.Watkins (Watkins, 1989),
sera por sua vez integrado com o algoritmo SARSAY (em simultaneo com a
apresentacgao deste) em 1994 por Rummery e Niranjan (Rummery, et al., 1994).

Toda a sua justificagdo conceptual e caracteristicas fundamentais apresentam-se
1dénticas as ja referidas na descricdo anterior para o mecanismo Q-Learning A
(seccao 3.2.1.2), existindo ainda muitas semelhancas quanto as solucoes

encontradas para a sua implementacio.

Excluindo a caracteristica fundamental do mecanismo SARSA de valorizar todas as
acgoes possivels num determinado estado, também a definicdo para o mecanismo de
aprendizagem correspondente apresenta-se em tudo idéntica ao enunciado para o
mecanismo @-Learning A de seguida apresentado.

19 A implementacdo do mecanisfBARSAL encontra-se descrita no apéndice 8.12
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1) Initialize Q(s, a) arbitrarily and
2) Repeat ( for each episode )

a) Initialize s

b) Choose a from

c) Repeat ( for step of episode

i) Take action a, observe

e(s,a) = 0; for all s,a

s using policy derived from Q

)

rs

i) Choose a’ from s’ using policy derived from Q

iii) § «r+ yQ(s',a’) — Q(s,a)

iv) e(s,a)<e(s,a)+ 1

v) For all
1)
(2) e(s,a) < yie(s,a)

Vi) s «s;a «a

d) until

s,a:

s terminal

Q(s,a) < Q(s,a) + ade(s,a)

Listagem 5 - Pseudo-cédigo para o mecanismo SARSA A (Rummery, et al., 1994)

De notar no algoritmo apresentado que, em cada estado s existente, sao sinalizados

os eventos referentes a qualquer ac¢cdo a possivel nesse estado que tenha sido

seleccionada pela politica associada.

3.2.2.3. SARSA A (replacing)

No trabalho apresentado em 1996 por Sutton (Sutton, et al., 1996) aparece também

a referéncia a esta variante de sinaliza¢do dos eventos aplicada ao mecanismo de

aprendizagem SARSA A"™. Uma vez mais, por idénticas razdes e de forma

semelhante a discutida anteriormente para o mecanismo Q-Learning A (replacing)

(seccdo 3.2.1.3), a sinalizacdo de eventos passa pela atribui¢do de um valor unitario

tinico, ndo acumuldvel, tal como se podera verificar pelo algoritmo do mecanismo de

aprendizagem correspondente, de seguida apresentado.

1 A implementacdo do mecanistBARSAL (replacing)encontra-se descrita no apéndice 8.13
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1) Initialize Q(s, a) arbitrarily and e(s,a) = 0; for all s,a
2) Repeat ( for each episode )

a) Initialize s

b) Choose afrom s using policy derived from Q

c) Repeat ( for step of episode )

i) Take action a, observe 1,5’
i) Choose a’ from s’ using policy derived from Q
iii) § «r+ yQ(s',a') — Q(s,a)
iv) e(s,a) <1
v) For all s,a:
(1) Q(s,a) < Q(s,a) + ade(s,a)
(2) e(s,a) < yie(s,a)
Vi) s «s’ia «a
d) untili s terminal

Listagem 6 - Pseudo-codigo mecanismo SARSA A (replacing) (Sutton, et al., 1996)

3.2.3. Mecanismos Dyna-Q

Este é um tipo de mecanismo que acrescenta ao QLearning a capacidade de
planeamento, através da continua actualizacdo de um modelo do ambiente,
simulando sistematicamente um numero pré-determinado de evolugdes sobre este.

3.2.3.1. Dyna-Q

A arquitectura Dyna (Sutton, 1990) pode ser caracterizada como uma extensio a
mecanismos de AR que lhes permite acrescentar um modelo interno do mundo.
Este modelo é definido como algo que se comporta como o préprio mundo: dado um
estado s e uma acg¢do a, é suposto obter-se uma previsao da recompensa resultante
r e do préximo estado s’. Desta forma, sendo o estado observavel, torna-se possivel
construir um modelo através do conjunto de exemplos adquiridos a partir das

Interaccoes com o mundo.

Nas arquitecturas Dyna, o modelo do mundo é utilizado como uma substitui¢ao
directa do ambiente nos mecanismos de AR. Estes continuam na sua normal
interaccdo com o mundo, mas adicionalmente as etapas de aprendizagem s&o
também executadas sobre o modelo, utilizando os resultados previstos em vez dos
reais, tal como ilustrado através da figura seguinte.




32 3 - Métodos de Aprendizagem por Reforgo

EVALUATION
FUNCTION

Heuristic
Reward
(scalar)

Reward POLICY

(scalar)

Action

WORLD MODEL

AHCH

Figura 5 - Arquitectura Dyna (Sutton, 1990)

Assim, cada experiéncia real pode ser acompanhada por inimeras experiéncias
hipotéticas realizadas sobre o modelo do mundo, cada uma destas contribuindo
adicionalmente para o processo de aprendizagem. O efeito acumulado destas
experiéncias é a aproximacao da politica actual da politica éptima perante o modelo
existente: consegue-se assim uma forma de planeamento.

O mecanismo Dyna-@'2 (Sutton, 1990) apresenta-se consequentemente como a
combinacao entre o mecanismo de aprendizagem @-Learning e a ideia, originaria
das arquitecturas Dyna, de usar um modelo do mundo para gerar experiéncia
hipotética através de planeamento.

A definicdo para o mecanismo de aprendizagem é de seguida apresentada.

12 A implementacdo do mecanisrByna-Qencontra-se descrita no apéndice 8.14
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1) Initialize Q(s,a) and Model(s,a) for all s,a
2) Repeat ( for each episode )
a) Initialize s

b) Choose afrom s using policy derived from Q
c) Take action a, observe r,s
d) Q(s,a) = Q(s,a) + a[r+ y.max, Q(s’,a’) — Q(s,a)]
e) Model(s,a) < s',r (assuminga determ nist environnent)
f) Repeat N times:
i) s —random previously observed state
ii) a —random action previously taken in s
iii) s',r « Model(s,a)
iv) Q(s,a) = Q(s,a) + afr+ y.max, Q(s',a’) — Q(s,a)]

Listagem 7 - Pseudo-cédigo para mecanismo Dyna-Q (Sutton, 1990)

De notar a existéncia de um ciclo, integrado em cada episédio do mecanismo de
aprendizagem, que promove a actualizacao da fungao valor-ac¢do Q(s,a) através de
diversas actualizacdes aleatérias deste com o modelo do mundo resultante da
experiéncia entretanto adquirida. Este ciclo tem uma varidvel de controlo N que
significa o numero de iteragbes que, por cada episédio, sdo realizadas para
actualizac¢ao do modelo.

Quanto maior for o valor desta variavel, melhor resultara o planeamento de acgoes
futuras, devido ao numero superior de actualizacdes de que este usufruira. No
entanto, este valor tera relacao directa com um custo computacional mais elevado.
Pelo contrario, ao diminuirmos o nimero de interacgoes iremos limitar a qualidade
do planeamento a gerar, obtendo no limite um puro mecanismo -Learning, sem
qualquer tipo de planeamento, se reduzirmos as interaccoes a zero.

3.2.3.2. Dyna-Q com varrimento priorizado

Ao analisarmos um pouco mais atentamente as arquitecturas Dyna, apercebemo-
nos de que as interaccoes executadas sobre o modelo do mundo foram inicialmente
concebidas de forma aleatdria, ou seja, sem qualquer critério subjacente na escolha
do par estado-ac¢do sobre o qual incidira a simulagao.

Este problema foi inicialmente abordado por Peng e Williams num trabalho
publicado em 1992 (Peng, et al., 1992). No entanto, foi somente em 1993 que Moore
e Atkeson (Moore, et al.,, 1993) analisaram este tema e propuseram uma
alternativa, sugerindo adicionar ao mecanismo Dyna-@ uma forma de priorizacio
na escolha dos pares estado-ac¢do a envolver na simulacdo sobre o modelo do
mundo, a qual designaram por varrimento priorizado (prioritized sweeping)3.

13 A implementacdo do mecanisrBynaQ com varrimento priorizadé descrita no apéndice 8.15
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Assim, este mecanismo continua a apresentar a capacidade de planeamento,
caracteristica das arquitecturas Dyna, através da continua actualizacdo de um
modelo do ambiente. No entanto, a simulacdo de diversas evoluc¢bes sobre esse
mesmo ambiente ndo sdo agora puramente aleatérias mas sim guiadas através da
alimentagdo e processamento de uma fila que contem os pares (s,a) visitados,
tendo estes associados individualmente uma prioridade proporcional a variagdo do
valor da func¢do @ (Diferenca Temporal) respectiva.

A definicdo para o mecanismo de aprendizagem é de seguida apresentada.

1) Initialize Q(s,a), Model(s,a) for all s,a and PQueue to empty
2) Repeat ( for each episode )
a) Initialize s

b) Choose afrom s using policy derived from Q
c) Take action a, observe r,s
d) Model(s,a) < s',r (assuming a determinist environment)
e) p « |[r+ ymaxyQ(s',a’)— Q(s,a)
f) If p> 6, insert s,ainto  PQueue with priority 14
g) Repeat N times, while PQueue is not empty:
i) s,a < first(PQueue)
ii) s',r « Model(s,a)
iii) Q(s,a) = Q(s,a) + a[r+ y.max, Q(s’,a") — Q(s,a)]
iv) Repeat, for all 5, a predicted to lead to s:
(1) 71 < predicted reward
(2 p < It+ y.maxyQ(s,a) — Q5 a)|
3) If p> 0,insert 5,ainto  PQueue with priority 14

Listagem 8 - Pseudo-cédigo Dyna@ - Prioritized Sweeping (Moore, et al., 1993)

Uma variavel importante a considerar neste algoritmo é 0, denominada de limiar
de prioridade (threshold), que significa o limiar a partir do qual um determinado
par estado-ac¢do é inserido na fila se apresentar um valor superior de prioridade,
para processamento posterior nas simulagoes sobre o ambiente. Um valor
demasiado elevado desta variavel podera implicar uma seleccdo demasiado
exigente dos pares estado-ac¢do a colocar em fila para simulacio, o que originara
um escasso planeamento.

3.2.3.3. Dyna-H

Ja em 2011 (num trabalho ainda em evolugdo) varios autores espanhéis (Santos, et
al., 2011) apresentaram uma nova ideia conceptual: orientar a construc¢ido do
planeamento intrinseco ao mecanismo Dyna-@), associando a este uma determinada
Heuristica na selec¢io dos pares estado-ac¢do para simulacgaol4.

14 A implementacdo do mecanisrByna-Hencontra-se descrita no apéndice 8.16
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Esta solugdo apresenta como nitida vantagem o de integrar na sua concepcao, a
imagem do mecanismo anterior (Dyna@ — Prioritized Sweeping), uma forma de
orientar e optimizar o planeamento através de uma fun¢do genérica que, nao
dependendo de nenhum modelo explicito do ambiente, efectivamente retracte o
comportamento implicito deste.

O modelo sugerido apresenta como principal mais-valia a integracio de uma fung¢do
orientadora genérica no mecanismo de planeamento, mas nao fornece quaisquer
solugbes para a construgdo da heuristica mais apropriada a aplicar para
determinados tipos de ambiente.

A definicdo para o mecanismo de aprendizagem é de seguida apresentada.

1) Initialize Q(s,a) and Model(s,a) for all s,a
2) Repeat ( for each episode )
a) Initialize s

b) Choose afrom s using policy derived from Q
c) Take action a, observe r,s
d) Q(s,a) = Q(s,a) + a[r+ y.max, Q(s’,a’) — Q(s,a)]
€) Model(s,a) « s',r (assuming a determinist environment)
f) Repeat Ntimes:
i) a < hyu(s,H)
i) ifsa ¢ Model
(1) s —random previously observed state
(2) a —random action previously taken in s
iii) s',r < Model(s,a)
iv) Q(s,a) = Q(s,a) + a[r + y.max,'Q(s',a’) — Q(s,a)]

V) s «5s'

Listagem 9 - Pseudo-cédigo para mecanismo Dyna-H (Santos, et al., 2011)

Os autores sugerem, a titulo de exemplo, a definicio de uma heuristica valida
exemplificativa do conceito: A distancia euclidiana a duas dimensoes, entre cada
ponto e o objectivo (goal):

h,(s,H) = argmax,H(s,a), sendo que: H(s,a) = ||s' — goal||?

A escolha de uma heuristica apropriada, que defina o comportamento ideal perante
um determinado ambiente, ndo é uma questao trivial. Através do método de
exploracdo HAQL (seccdo 3.1.3.1) apresentou-se um exemplo de uma heuristica
baseada numa estratégia de Backtracking, e na definicdo do Dyna-H da-se como
exemplo uma fungao que define a distdncia euclidiana a duas dimensées entre dois
pontos. No entanto, quaisquer destas definicoes possivelmente poderdo ser
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complementadas por muitas outras, que se revelem tdo ou mais apropriadas
perante os ambientes que lhes sejam apresentados?s.

3.2.4. Mecanismos Hierarquicos (MaxQ)

O tipo de mecanismo hierdrquico preconiza a decomposi¢ao de um problema numa
série de sub-tarefas que, adaptadas a cada tipo de cenario, representam a solucio
hierarquizada do problema proposto. Os valores da fun¢do @ nio sdo comuns a
toda a solucdo mas sim individualizados por cada tarefa especifica. Este tipo de
solucdo implica o desenho prévio de um grafo de dependéncias entre tarefas, sendo a
raiz desse grafo o objectivo final a alcancar.

As abordagens hierdrquicas aplicadas a problemas baseados em AR podem
apresentar algumas vantagens substanciais (Dietterich, 1998):
» Exploragdo mais eficaz, ao permitir evoluir substancialmente o algoritmo
através de altos niveis de abstraccio;
e Aprendizagem mais rapida, ao reduzir os parametros a apreender, devido a
reducao do problema a um conjunto de sub-tarefas menores e especificas;
*  Reconfiguragdo mais rdpida perante novos problemas, devido ao possivel
reaproveitamento de politicas anteriormente apreendidas através de sub-
tarefas ja exploradas.

3.2.4.1. MaxQQ

Embora varios tipos de abordagens ao tema tenham sido experimentadas, aquela
que foi alvo de investigagao em 1998 por T.Dietterich (Dietterich, 1998) consiste na
prévia divisdo de um problema, de uma forma manual, num conjunto de tarefas
hierarquizadas. Nesta hierarquia, cada tarefa é definida em termos de estados
objectivo e condigbes terminais de execucdo, correspondendo a um MDP singular. O
método consiste na tentativa de encontrar a politica dptima para cada tarefa
individual definida.

!> O autor deste trabalho manteve contactos com ipagesponsavel pela apresentacdo do mecanismo
de aprendizager@yna-H, nomeadamente comRrofessor Doutor José Anténi®estes contactos saiu
reforcada a ideia deste mecanismo apresentar can@pal mais-valia a integracao de uimeuristica
genérica na orientacdo do mecanismo g&neamentodo Dyna-Q e ndo o de propor qualquer
formulacao especifica para a definicdo dessa masnmdstica

De facto, verificou-se que o algoritmidyna-H em conjunto com deuristica sugerida distancia
euclidiang revelou-se, perante o ambiente proposto, comngesehos marcadamente inferiores aos
apresentados pelo mecanistbdgnaQ (onde o planeamento é realizado fdema aleatéria sobre o
universo conhecido). A resposta (gentilmente obdial@quipa) e odados operacionaigerados podem
ser consultados no apéndice 8.1.
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Esta abordagem, denominada de politica recursiva ideal, foi alvo de varios estudos
precedentes, tendo como pioneiro Singh (Singh, 1992), trabalhos posteriores de
Kaelbling (Kaelbling, 1993), Dayan e Hinton (Dayan, et al., 1993), Dean e Lin
(Dean, et al., 1995), e finalmente Sutton e Singh (Sutton, et al., 1998).

Dietterich no seu trabalho de 1998 introduz e desenvolve um método de
decomposi¢do hierdrquica, integrado neste tipo de abordagem, denominado de
MAXQ. Ja em 2000, publica um novo documento (Dietterich, 2000) onde, fazendo
uso do método de decomposicdo hierarquica MAXQ, é finalmente apresentado o
mecanismo de aprendizagem MAXQQ'S, fazendo prova da sua convergéncia para
uma politica 6ptima e demonstrando experimentalmente de que este pode
convergir muito mais rapidamente do que o mecanismo Q-Learning.

O autor tenta no seu trabalho explicar o conceito de decomposicdo hierdrquica
através de uma aplicacdo pratica sobre um pequeno problema idealizado para o
efeito, denominado o problema do tdxi e que se encontra descrito no apéndice 8.2.

Através deste exemplo é ilustrada a decomposi¢do de um problema de AR,
aparentemente complexo de definir, em pequenas tarefas objectivas que
correspondem a rotinas a implementar e integrar no mecanismo de aprendizagem
MAXQQ, mecanismo esse que de forma genérica apresenta a seguinte defini¢io:

1) Function MAXQQstate s, subtask p) returns TotalReward
a) Let TotalReward = 0
b) While p is notterminated do
i) Choose action a = m,(s) according exploration policy T,
ii) Execute a
(1) If ais primitive

(@) Observe one-step reward r
(2) else aisa  subroutine
(&) r:= MAXQQ(s,a), which invokes subroutine a, and
returns the total reward received while a executed.
iii) TotalReward := TotalReward + r
iv) Observe resulting state s’

v) If ais primitive
1) V(as) = (1- a).V(as) + a.r
vi) else aisa subroutine
1) Cp,s,a) ;= (1- a).C(p,s,a) + a.max,[V(a',s) + C(p,s’,a")]
c¢) Return TotalReward

Listagem 10 - Fung¢do genérica do mecanismo MAXQQ (Dietterich, 2000)

16 A implementacdo do mecanistAXQQencontra-se descrita no apéndice 8.17
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O conhecimento adquirido em cada interaccdo do algoritmo com o ambiente,
através da evocac¢do de uma primitiva ou de uma sub-tarefa, integra com a funcao
valor-ac¢do que caracteriza o ambiente (fun¢do @) através da seguinte expressio:

Q" (p,s,a):=V"(a,s) + C"(p,s,a)

Uma sub-tarefa pode ser definida por um conjunto de acgdes primitivas e/ou que
correspondam a sub-tarefas. A escolha da accio e a sua correspondente adequacio
a tarefa onde se encontra integrada é da responsabilidade da politica associada a
estam, .

No algoritmo MAXQQ, a evocacdo de uma acg¢do primitiva resume-se a sua
execucdo e observacdo da recompensa que esta origina, enquanto a evocac¢do de
uma sub-tarefa corresponde a uma chamada recursiva ao proprio algoritmo com
esta como pardmetro, observando posteriormente o total de recompensas
acumuladas que as suas acgbes constituintes originaram durante a sua execugao.

Duas estruturas auxiliares caracterizam o ambiente, perante o tipo de ac¢do
executada: A funcdo valor-ac¢do V(a,s) que representa a contribuicdo das acgbes
primitivas (folhas do grafo gerado) para o conhecimento do ambiente, e a fungao
valor-ac¢do individualizada a cada tarefa C(p,a,s) que representa a contribuicao
das sub-tarefas para o conhecimento do ambiente.

3.2.4.2. HSMQ

O mecanismo de aprendizagem HSM@'" (Hierarchical Semi-Markov Q-Learning)
enunciado por Dietterich em 2000 (Dietterich, 2000) é apresentado como uma
simples extensao ao Q-Learning, exemplificativo da aplicacdo de mecanismos de
decomposi¢do hierarquica a problemas de AR. Toda a sua concepcio e
caracteristicas fundamentais apresentam-se idénticas as ja referidas na descricao
anterior para o mecanismo MAXQQ (seccio 3.2.4.1).

Embora apenas tenha sido citado dois anos apds a apresentacdo do mecanismo
MAXQQ, na realidade o HSME foi apenas incluido pelo autor a titulo
demonstrativo de como ¢é possivel, sem decompor a funcido valor-accdo que
caracteriza o ambiente (funcdo ) nos seus diversos componentes oriundos das
contribuigdes distintas das acgbes primitivas e sub-tarefas, integrar as diversas
tarefas hierarquizadas num unico algoritmo de AR.

" A implementacdo do mecanisri®MQencontra-se descrita no apéndice 8.18
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Uma das consequéncias da ndo decomposi¢do da funcio valor-ac¢do que caracteriza
o ambiente, ou seja, cada sub-tarefa aprender através da actualizacdo da sua
préopria fun¢do @, é a deste mecanismo comparativamente com o MAXQQ se
apresentar significativamente mais lento no processo de aprendizagem (Dietterich,
2000) .

A defini¢do para o mecanismo de aprendizagem é apresentada de seguida.

2) Function HSMQstate s, subtask p) returns TotalReward
a) Let TotalReward = 0

b) While p is notterminated do
i) Choose action a = m,(s) according exploration policy T,
ii) Execute a
(1) If ais primitive
(@) Observe one-step reward r
(2) else aisa  subroutine
(8 r:= HSMQ(s,a), which invokes subroutine a, and
returns the total reward received while a executed.
iii) TotalReward := TotalReward + r
iv) Observe resulting state s’

v) Q(p s a):= (1 - a).Q(p,s, a) + a[r+ max,Q(p,s’,a’)]
¢) Return TotalReward

Listagem 11 - Fun¢do genérica do mecanismo HSMQ@ (Dietterich, 2000)

De notar que a actualizacido do conhecimento adquirido sobre o ambiente, resultado
do processo de aprendizagem, é realizada no HSM@ exclusivamente sobre a func¢ao
valor-ac¢do (fungdo @), sendo esta individualizada para cada sub-tarefa especifica.

3.3. Conclusao

Tendo concluido a apresentacido e respectiva caracterizacdo funcional do conjunto
de métodos exploratorios e mecanismos de aprendizagem seleccionados para analise
no ambito deste trabalho, coloca-se agora a necessidade de ser montado todo um
ambiente experimental aferivel, que permita a realiza¢ido dos ensaios preconizados.
Este sera precisamente o tema do préximo capitulo.




40

3 - Métodos de Aprendizagem por Refor¢o



4 - Concretizagdo experimental 41

4. Concretizacao experimental

Apo6s a seleccdo de um conjunto de algoritmos representativos da investigacio
desenvolvida até a data no dominio das politicas avaliativas e comportamentais a
aplicar na resolucdo de problemas de AR, e da sua interpretacao e explicacdo em
termos de comportamento operacional (capitulo 3), colocou-se a necessidade de
escolha de uma plataforma de desenvolvimento para implementacio destes, e de
sobre esta serem desenvolvidos todos os pré-requisitos e afericbes que se
impunham, para suporte a geracio de estatisticas funcionais adequadas.

4.1. Plataforma PSA

No ambito deste trabalho utilizou-se a plataforma modular PSA (Plataforma de
Simulag¢do de Agentes), previamente desenvolvida em JAVA pelo Prof. Doutor Luis
Morgado (Morgado, 2005) que, entre outras caracteristicas, modulariza de forma
exemplar todos os componentes necessarios a implementacdo dos diversos
algoritmos seleccionados, assim como a configuracdo dos ambientes adequados a
afericdo do desempenho das diversas estratégias de aprendizagem.

Ao utilizar a linguagem JAVA (Oracle, 2011) como suporte ao desenvolvimento, a
PSA herda algumas caracteristicas relevantes para a qualidade dos projectos
desenvolvidos sobre esta, os quais importa enunciar:

A Portabilidade, permitindo esta ser executada sobre um qualquer

ambiente, para o qual exista um interpretador JAVA;

* A Orientacdo a Objectos, que permite a heranca e a reutilizacao do cddigo,
de forma estruturada e optimizada;

* A possibilidade de Modularidade dos diversos componentes aplicacionais,
através de estruturas nativas que possibilitam, entre outros, a definicdo de
Interfaces;

A gestdo Dindmica e Transparente dos recursos em uso, optimizando em

tempo real a sua utilizacdo e disponibilizacdo, como seja a memoria de

trabalho.

A disponibilizacdo desta plataforma de uma forma aberta pelo seu Autor
possibilitou ainda a utilizagdo da mesma como infra-estrutura base, permitindo o
desenvolvimento de extensdes programadticas a esta como sejam o moédulo de
geracao de estatisticas e ainda os diversos algoritmos de AR, essenciais para o
nosso estudo.
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De notar que as caracteristicas originais da PSA, como sejam a modularidade na
construcdo de um agente adaptativo, a facilidade de integracdo nesta de diversas
configuracdes de ambiente e ainda a possibilidade de visualizacdo em tempo real da
evolucdo de um agente sobre um determinado ambiente, foram mantidas em
simbiose estreita com as novas extensoes entretanto desenvolvidas.

4.1.1. Adaptacao ao projecto

Nesta fase existiu a necessidade de adaptacdo da plataforma PSA seleccionada a
realidade do projecto proposto. A disponibilidade das fontes (gentilmente fornecidas
pelo seu autor) em conjunto com a permissdo concedida por este para a sua
alteracdo, permitiram entre outros um conhecimento profundo das estruturas
programaticas utilizadas na implementagao desta, bem como a sua reconfiguragao
em moldes uteis ao projecto. De todas as alteracoes realizadas, as que mais se
destacaram foram:

* Reconfiguracdo da main function, entry point do projecto, de forma a
poderem serem mantidas as caracteristicas de visualizacdo da evolucdo do
agente sobre o ambiente, em conjunto com a possibilidade de geragao de
estatisticas Uteis as andalises especificas propostas. E neste médulo que sdo
definidos todos os parametros configuradores das condi¢ées de operacgdo,
registo e finaliza¢do de cada ensaio algoritmico;

* Reconfiguragdo do mddulo de simulagdo, de forma a suportar todas as
operacoes adicionails impostas, sobretudo aquelas que contribuem para o
novo médulo de estatistica e ainda a manipulacido das rotinas graficas;

* Separacdo efectiva em dois pacotes distintos entre os métodos de exploragdo
do ambiente e os mecanismos de aprendizagem por reforco. Reconfiguracgio
destes para suportar a evocacdo de pardmetros globais, comuns a todos e
passiveis de serem afectados externamente em runtime.

4.1.2. Implementacao de algoritmos

Qualquer dos métodos e mecanismos propostos requereu uma implementacio e
adaptacio sobre a plataforma PSA. Para tal, foram criados médulos separados para
cada um dos componentes, seguindo de forma precisa os algoritmos (normalmente
apresentados sobre a forma de pseudo-cédigo) sugeridos pelos autores (capitulos 5 e
7). Estes programas, construidos em linguagem JAVA, foram idealizados de forma
a implementar a Interface correspondente (método de explorag¢do ou mecanismo de
aprendizagem), previamente arquitectada de forma a fazer a ligacdo entre estes
novos moédulos e o comportamento do agente virtual disponibilizado pela
plataforma.
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4.1.3. Mobdulo de estatisticas

O médulo de estatisticas apresenta-se como um componente novo na plataforma
PSA, e completamente desenvolvido de raiz. Requereu um estudo preliminar de
quais os dados relevantes a obter e registar perante as boas praticas usuais,
nomeadamente comparando com a documentacio cedida pelos autores dos diversos
algoritmos estudados.

Da anailise efectuada, verificou-se que alguns elementos de afericdo se destacaram
como presencas assiduas, quando se pretende realizar uma andlise comparativa
entre algoritmos empregues em AR:

e A possibilidade de repeticées de sequéncias de aprendizagem (conjuntos de
episodios) com a mesma parametrizacdo, de forma a aferir médias
operacionais e ndo valores individualizados;

* A possibilidade de limitar a um niimero fixo de episédios cada sequéncia de
aprendizagem, de forma a verificar o comportamento global de uma
determinado algoritmo na sua evolu¢do assimptdtica pretendida para uma
solu¢do optima (e nao se este consegue atingir um qualquer limite
arbitrario);

e O registo de valores como: valor minimo, maximo e acumulado para as
seguintes variaveis: numero de episddios efectuados; recompensas recebidas
e desvios (de convergéncia) obtidos.

4.2. Ambientes

A problematica envolvida na comparacdo de modelos de decisdo distintos,
utilizando agentes auténomos, nao é recente tendo sido inicialmente abordada em
1990 por Pollack e Ringuette (Pollack, et al., 1990) ao terem sugerido um ambiente
genérico de testes denominado Tileworld.

No original, o Tileworld consiste num ambiente discreto em grelha ocupado por
agentes, blocos, buracos e obstdculos. O objectivo do(s) agente(s) traduz-se em
ganhar(em) tantos pontos quantos conseguir(em), preenchendo os buracos
empurrando os blocos. O agente pode-se mover em qualquer direc¢do (mesmo nas
diagonais) mas os obstdculos devem ser evitados. O ambiente é dindmico, isto é, os
buracos e blocos podem aparecer e desaparecer de forma aleatéria.

Devido ao ambiente original se apresentar demasiado complexo para o objectivo
pretendido, foi defendida a utilizacdo de uma versdo simplificada deste (Schut, et
al., 2000) por um outro trabalho académico de 2003 (Parsons, et al., 2003) onde foi
abordada a mesma problematica.
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A simplificacdo sugerida evidencia plenamente as caracteristicas pretendidas para
este trabalho, consistindo numa versao do Tileworld onde:

* O ambiente é estdtico, nao sofrendo qualquer alterac¢io ao longo do tempo;

* O agente é unico e tem perfeito conhecimento do estado do mundo sem
qualquer custo associado;

* Os blocos e buracos foram omitidos, mantendo-se somente os obstdculos;

« Existe um Unico alvo que o agente deve atingir para ter sucesso.

De notar que a plataforma PSA ja tem em si incorporado um sistema interpretador
de ficheiros de texto que, de uma forma visual e célere, permite construir e integrar
ambientes do tipo preconizado.

4.2.1. Ambiente Base

Na seccao anterior foram seleccionadas as principais caracteristicas dos ambientes
a conceber, que servirdo como base para os testes operacionais a realizar sobre cada
algoritmo em foco. O ambiente base seleccionado devera simultaneamente obedecer
as caracteristicas encontradas e possibilitar, replicando-se resultados
experimentais anteriormente publicados, a afericdo da fiabilidade da plataforma
PSA e das implementagées algoritmicas sobre ela desenvolvidas no ambito deste
trabalho.

Dentro deste quadro, e para concepcido dos ambientes, o ideal seria a seleccio e
utilizacdo de quaisquer ambientes previamente estudados e publicados por um
autor reconhecido. Para tal, foi seleccionado e implementado sobre a plataforma
PSA, como ambiente base dos testes a realizar, uma versdo simplificada do
Tileworld publicada por (Sutton, 1990) e ainda (Sutton, et al., 1998) que obedece
aos requisitos desejados: um ambiente simples, que se encontra publicado em
simultaneo com alguns resultados de testes replicdveis efectuados sobre este, por
um autor reconhecido no tema abordado e simultaneamente no meio académico.

G B

- B []

S = . .
L]

a) b)

Figura 6 - a) Ambiente Tileworld (Sutton, 1990) e b) equivalente sobre a PSA



4 - Concretizagdo experimental 45

Os autores sugeriram este ambiente simplificado (9x6) num contexto de efectivagao
de testes sobre uma implementacdo do mecanismo de aprendizagem Dyna-@Q,
variando o numero de passos utilizados por este para o planeamento, apds cada
episodio de interaccdo com o ambiente.

Os seguintes pardmetros foram utilizados por Sutton nos testes realizados:

Parametros base:
Objectivo  :

* O Agente (S) atingir o Objectivo (G)
Accbes possiveis

4 ( Cima, Abaixo, Esquerda e Direita )
Recompensas:
e 0 - Cada accao realizada
e +1 - Ao atingir o Objectivo
Mecanismo de aprendizagem
¢« Dyna-Q
Método exploratério
e e-greedy
Parametros de Aprendizagem
e y ( Taxade Amortizagédo ) = 0.95
e a (Taxade Aprendizagem) = 01
e & (Taxade Exploracao) = 0.1
Variaveis:
Numero de passos de planeamento
e 0 ( @ Learni ng puro, sem qualquer planeamento associado )
« 5
« 50

Listagem 12 - Parametros de teste do mecanismo Dyna-@Q (Sutton, 1990)

Os resultados obtidos pelos autores, na sequéncia dos testes realizados, sdo de
seguida apresentados.
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Figura 7 - Resultados obtidos por Sutton (Sutton, 1990)'8

Apoés a configuracao dos diversos algoritmos implementados sobre a plataforma
PSA, de forma a existir uma correspondéncia exacta entre os parametros utilizados
por esta e os aplicados por Sutton nos testes apresentados, procedeu-se a
efectivacdo de idénticos testes sobre esta. Foi assim gerado um conjunto de
estatisticas que, no final, permitiu a apresentacao dos resultados obtidos.

DynaQ (Parametros de R.Sutton):
Variagdo de numero de iteracgdes para Planeamento

a I B L LI I B B e T A B L i ]

1 3 5 7 91113151719 21 2325 27 29 31 33 3537 39 41 43 454749

Episodios

Figura 8 - Resultados do Dyna-@Q (pardametros de Sutton) obtidos sobre a PSA

18 Resultados obtidos por (Sutton, 1990) relativodesempenho do mecanismo de aprendizagem DynaQ
no contexto do ambiente base definido.
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De certa forma, pode-se considerar notavel o grau de correspondéncia conseguido
entre os resultados obtidos por Sutton e aqueles originados nos testes realizados
sobre a plataforma PSA. Conseguimos assim garantir que a plataforma de testes
utilizada, assim como as diversas implementacbes realizadas sobre esta dos
algoritmos em estudo, ndo diferem significativamente quanto aos resultados
obtidos, relativamente aos alcancados por trabalhos previamente reconhecidos e
publicados.

4.2.2. Ambiente Expandido

Um dos objectivos do trabalho efectuado foi adicionalmente conseguir verificar se
os comportamentos que cada algoritmo apresenta na resolucdo do ambiente base,
podem ser generalizados para outros ambientes com as mesmas caracteristicas mas
com superior grau de complexidade.

Para tal, foi necessario idealizar um ambiente que, mantendo as mesmas
caracteristicas encontradas para o ambiente base, apresentasse um relevante

acréscimo no grau de complexidade em relacdo a este. A denominacio atribuida a
este fol de ambiente expandido, sendo apresentado de seguida.
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Figura 9 - Ambiente Expandido, tipo Tileworld simplificado

Na tentativa de se escalar em complexidade o ambiente base, aumentou-se a drea
(12x12) e o numero de obstdculos presentes neste, além da distdncia inicial entre o
agente e o alvo. No entanto, de forma a garantir que na perspectiva do agente, este
ambiente expandido apresentara as mesmas caracteristicas a superar do que o
ambiente base, s6 que de uma forma incrementada, foi necessario verificar se o
comportamento do agente seria similar para ambos os ambientes.
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Para tal, optou-se por replicar o mesmo teste sugerido por Sutton a aplicar sobre o
ambiente base, s6 que desta vez sobre o ambiente expandido, apresentando os
resultados obtidos na figura seguinte.

DynaQ (Parametros de R.Sutton):
Variagde do Planeamento sobreambiente Expandido

8000

7000 1!
\
6000 -}
5000

o
&, 4000
3000
2000

1000

R o B o o o o o L O I B B L B o o
1 3 5 7 0 11 13 15 17 10 21 23 25 27 20 31 33 35 37 30 41 43 45 47 49

Episodios

Figura 10 - Resultados do Dyna-@ sobre ambiente expandido

Como se pode verificar, o grau de correspondéncia conseguido entre os resultados
obtidos para os ambientes base e expandido é significativo, existindo apenas um
expectavel aumento proporcional de acgbes e numero de episédios realizados, de
forma a conseguir convergir assintoticamente para uma solu¢do optima.

4.3. Afericao complementar

Uma das solugoes apontadas por diversos autores ao longo de diversos trabalhos foi
o de associar uma heuristica, de forma a potenciar um método de exploracdo
(Bianchi, et al., 2004), ou o mecanismo de aprendizagem, nomeadamente (a existir)
ao nivel do planeamento intrinseco a este (Santos, et al., 2011).

De forma a conseguir aferir uma vez mais os resultados obtidos através da
implementacdo algoritmica ao nivel da plataforma PSA, e aqueles publicados por
um autor no ambito dos testes produzidos e publicados por este, seleccionamos
mais um dos documentos publicados, desta feita por Bianchi em 2004 (Bianchi, et
al., 2004): A associacdo do mecanismo @QLearning a uma heuristica associada ao
método de exploragdo (HAQL) (seccéo 3.1.3.1).

O autor apresenta no documento publicado um ambiente de testes (16x16), que foi
integralmente replicado para utilizagao sobre a plataforma PSA.
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Figura 11 - a) Ambiente de HAQL (Bianchi, et al., 2004) e b) equivalente sobre PSA

Os seguintes pardametros foram utilizados por Bianchi nos testes realizados:

Parametros base:
Objectivo

« O Agente (R ) atingir o Objectivo (G)
Accbes possiveis

e« 4 ( Cima, Abaixo, Esquerda e Direita )
Recompensas:

e -1 - Cada accdao realizada

e +10 - Ao atingir o Objectivo
Mecanismo de aprendizagem

e QLearning

Método exploratério
e e-greedy ( Heuristic accel erated)
Parametros de Aprendizagem

e y ( Taxade Amortizacdo ) = 0.99
e a (Taxade Aprendizagem) = 01
e & (Taxade Exploracao) = 0.1
Parametros de Exploracdo
« & ( Factor multiplicativo do peso da heuristica ) =1
e« 1n (Factor aditivo do peso da heuristica ) =1

* bkE(Episddio p/ Alimentagdo heuristica) 10

Listagem 13 - Parametros de teste do HAQL (Bianchi, et al., 2004)

Os resultados obtidos pelos autores, na sequéncia dos testes realizados, foram os de
seguida apresentados.
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Figura 12 - Resultados de testes realizados sobre o HAQL (Bianchi, et al., 2004)

Os resultados obtidos via algoritmo implementado sobre a plataforma PSA, foram
os de seguida apresentados.

QLearning: s-greedy versus Heuristic Accelerated
(Ambiente original)
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Figura 13 - Resultados do HAQL (pardmetros de Bianchi) sobre a PSA

Verifica-se, um grau de correspondéncia significativo entre os resultados obtidos!?
pelo autor, e aqueles obtidos via PSA. De salientar a queda abrupta e estabilizacao
do numero de acgbes necessarias para o agente atingir o objectivo, apds a
alimentacdo da heuristica (episédio 10) com os dados entretanto adquiridos
(mecanismo de Backtracking).

19 Detectou-se uma diferenca, exclusivamentéaotor de escalaentre os dois gréaficos apresentados, o
que originou uma tentativa de contacto com os astdnfelizmente, ndo foi possivel até a data obter
qualquer esclarecimento adicional.



4 - Concretizagdo experimental 51

4.4. Parametrizacoes e estratégias
experimentais

Embora os valores aplicados na parametrizacio dos diversos algoritmos possam por
vezes depender localmente destes e do ambiente em foco, existem algumas
parametrizacbes e estratégias experimentais que se apresentam comuns a todos os
testes realizados no ambito deste trabalho, de forma a maximizar a uniformizacdo
dos métodos e valores aplicados, e ainda incrementar a consisténcia dos resultados
obtidos. Sao estas:

* Depois de ter sido previamente validada na sua implementacdo e fiabilidade
de resposta, ir-se-do realizar todos os ensaios sobre a plataforma PSA
(seccdo 4.1) modificada, recaindo os testes primariamente sobre o ambiente
base (seccao 4.2.1) e posteriormente, de forma a verificar a coeréncia dos
dados obtidos apds o incremento do grau de dificuldade (escala), sobre o
ambiente expandido (seccao 4.2.2).

¢ Uma das estratégias predominantes na maior parte dos trabalhos que foram
consultados, utilizada na comparacdo dos desempenhos apresentados pelos
diversos algoritmos de AR, foi considerar a evoluc¢do do nizmero de acgées
necessarias para atingir o objectivo, ao longo de um determinado nimero de
episddios ocorridos (a outra foi a de considerar o acumulado de recompensas
obtidas). Autores como Sutton (Sutton, 1990), Rummery (Rummery, et al.,
1994) ou mesmo Russell (Russell, et al., 2003) defendem a utilizacdo desta
estratégia. Ao longo deste trabalho sera precisamente esta a métrica usada
no decorrer de todos os ensaios algoritmicos realizados.

* N3&o é prudente considerar como representativo de um determinado teste
algoritmico os resultados obtidos através de um #nico ensaio, devido a este
na sua singularidade poder de alguma forma debitar resultados que se
afastem dos valores tipicos em condicdes semelhantes. Por tal, quaisquer
dos valores apresentados, oriundos de um qualquer ensaio efectuado
(incluindo aqueles previamente debitados pelos testes de aferigao da
plataforma PSA e respectivos ambientes), sdo na realidade uma média
aritmética de um numero pré-determinado de ensaios repetidos
exactamente nas mesmas condi¢ées, que se encontra configuravel na
respectiva plataforma.

e Nos ensaios realizados, embora alguns dos parametros sejam ajustados em
fungdo da especificidade do algoritmo ou do ambiente, outros irdo ser
mantidos fixos e comuns a cada ensaio. Seleccionados a partir do seu uso
recorrente nos ensaios consultados, ou por expressa recomendac¢do publicada
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por um ou varios autores, ou mesmo por reconhecido valor com maior
efectividade para as condicoes pretendidas (quando aplicdveis no contexto):

0 No ambiente:
» Reforcos gerados:
* Encontrar o alvo =+10
e Deslocacdo ou colisdGo =0
» Numero de accdes possiveis: 4 (Norte, Sul, Este, Oeste)
0 No método exploratorio:
» & (Taxa de Explora¢do) =0.1
» T (Temperatura) =0.05
0 No mecanismo de aprendizagem:
» y (Taxa de Amortizacdo) = 0.95
» a (Taxa de Aprendizagem) = 0.1

Finalmente, resta referir que todos os valores e respectivos grdficos gerados e
referidos no ambito deste trabalho se encontram disponiveis para consulta, através
de ficheiros guardados em formato MS Excel (xlsx) (Microsoft, 2011) numa
directoria anexa a estrutura do projecto desenvolvido.

4.5. Exclusoes de ensaios

Nem todos os métodos (exploratérios), quer seja pela sua estrutura ou abordagem
do problema, se encontram concebidos para serem utilizados em conjunto com todos
os mecanismos (de aproveitamento) expostos. No entanto, e devido sobretudo a
modularidade que foi 1mposta na implementacio destes separando-os
efectivamente do respectivo contexto de utilizacdo, na realidade ndo foi excluida do
estudo qualquer possivel combinag¢do entre estes.

Contudo existiram duas exclusédes assumidas durante este trabalho:

 Tal como apresentado na seccdo 3.2.3.3, o mecanismo de aprendizagem
Dyna-H consiste numa tentativa recente (Santos, et al., 2011) em associar
uma heuristica genérica ao planeamento realizado pelo Dyna-@. No entanto,
e tal como o préprio autor reconheceu (resposta em apéndice no secgdo 8.1),
a escolha do tipo de heuristica néo é trivial nem foco do trabalho realizado.
Efectivamente a heuristica sugerida como exemplo (distdncia euclidiana a
duas dimensées entre dois pontos), aplicada na resolu¢do de ambientes
semelhantes aos propostos neste trabalho (tileworld simplificado), revelou-
se com piores desempenhos do que os apresentados pelo Dyna-@ original.
Por tal, ndo se justificou a inclusdo do mecanismo Dyna-H em qualquer dos
ensaios realizados.
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e A familia de mecanismos de aprendizagem hierdrquicos (sec¢io 3.2.4)
apresenta uma vantagem significativa na resoluc¢io de problemas de AR ao
permitir a decomposicdo de problemas complexos em sub-tarefas
simplificadas e hierarquicamente organizadas. A melhoria na eficdcia da
exploragdo e uma aprendizagem e reconfigura¢ées mais rdpidas sao
atributos adicionais a estes (Dietterich, 1998). No entanto, ambos os
ambientes propostos para realizacdo de testes comparativos entre todos os
outros algoritmos, sendo estdticos e com um unico objectivo directo
associado, ndo apresentam complexidade suficiente para que este tipo de
mecanismo se possa exprimir demonstrando todas as suas reais
capacidades. Por tal, embora citados e caracterizados, optou-se por ndo se
realizar qualquer ensaio usando mecanismos hierarquicos.

4.6. Conclusao

Finalmente, e ap6s a contextualizagao efectuada em termos de ambientes
programdticos sobre o qual irdo decorrer os ensaios preconizados, assim como o foco
em ambitos especificos e devidamente enquadrados, ir-se-do efectuar e documentar
os ensaios algoritmicos preconizados. Este é o assunto do préximo capitulo deste
trabalho.
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5. Resultados experimentais

Neste capitulo sao apresentados os resultados experimentais obtidos dos diversos
ensalos realizados. Estes, ndo sendo de natureza exaustiva na descricio do
comportamento de cada algoritmo, pretendem sobretudo responder a algumas
questdes que se colocaram naturalmente ao tentarmos mensurar os niveis de
eficiéncia e eficdcia apresentados por cada um, comparativamente com similares.

5.1. Exploracao e-greedy

O método de exploragdo e-greedy (sec¢do 3.1.1.1) foi o primeiro a ser sugerido, num
contexto de AR, integrado no mecanismo de aprendizagem Q-Learning (Watkins,
1989). No entanto surgiram propostas para outros métodos que, sem variarem na
esséncia a estratégia utilizada, tentaram melhorar a resposta deste.

Sdo exemplos disso o e-greedy com & decrescente (seccdo 3.1.1.2) e o
VDBE-Boltzmann (seccao 3.1.1.3), solucbes propostas de melhoria no desempenho
base, que aplicAmos sobre os nossos ambientes de testes de forma a podermos
comparar o seu comportamento. De destacar o ano recente de apresentacao deste
ultimo método (Michel, 2010), sinal inequivoco da actualidade deste tema.

Os seguintes pardmetros locais foram utilizados:

e-greedy com ¢ decrescente:
e Tre( Taxa de Reducao de Epsilon = 0.9
e-greedy  VDBE-Boltzmann :
« 8 ( Qualidade de Exploragdo ) = 025
e 0O (Sensibilidade inversa) = 0.33

De seguida sao apresentados os resultados obtidos.
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Ambiente Base Ambiente Expandido

egreedy - egreedyDec  ----- e-greedy VDBE

eGreedy - egreedyDec  ----- e-greedy VDBE
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Figura 14 - Q-Learning com método de exploragdo e-greedy e variantes

O primeiro comentario derivado da observacdo dos resultados obtidos é, sem
davida, a constatacdo de, ao contrario do esperado, nenhum dos métodos de
explora¢do sugeridos posteriormente ao original (sobretudo o mais recente
VDBE-Boltzmann) se destacou de forma assinalavel do comportamento do método
original na resolucao do tipo de ambiente proposto.

A curva assimptotica de convergéncia do algoritmo para um valor 6éptimo (ou quase
optimo) descrita pelo e-greedy foi acompanhada quase na perfei¢io pelas curvas
descritas pelos restantes dois algoritmos. Assim, a velocidade de convergéncia dos

algoritmos empregues foi idéntica para qualquer um, com um comportamento
1déntico para ambos os ambientes.

No entanto, existiu alguma diferenca na estabilizagao destes sobre um valor limite.
Como seria previsivel, o método e-greedy com ¢ decrescente ao esgotar a componente
de exploracao estabiliza e mantém-se sobre um valor que, embora na vizinhanca,
pode ndo atingir a solu¢do éptima. Ja o VDBE-Boltzmann, oscila nas proximidades
de um valor préximo da solu¢do 6ptima, mas sempre mais perto do que o e-greedy,

ou seja, com uma eficdcia ligeiramente superior, tal como detalhado na figura
seguinte.



5 - Resultados experimentais 57

Ambiente Expandido:
Convergéncia dos métodos

e-Greedy - g-greedyDec  ----- e-greedy VDBE

L A L e AR o
40 42 44 46 48 50 52 54 56 58 60 62 64 66 68 70 72 74 76 78 80
Episodios

Figura 15 - Convergéncia dos métodos s-greedy e variantes

5.2. Q-Learning versus SARSA

O mecanismo de aprendizagem SARSA (seccdo 3.2.2.1) surge aproximadamente
cinco anos apds a publicagdo do mecanismo QLearning (sec¢do 3.2.1.1). A principal
diferenca entre estes reside no facto de o SARSA actualizar a fun¢do @ com o valor
da acg¢do seleccionada pelo método de exploragdo, e ndo com o valor da accdo mais
valorizada no estado actual (QLearning).

Esta maneira de actuar pode, como inimeras vezes é citado, provocar na realidade
com que o SARSA tenha uma convergéncia mais lenta do que o QLearning para
(pelo menos) a vizinhanca da solu¢do dptima. Por outro lado, o SARSA foi
apresentado em conjunto com o método de exploragcdo Softmax (seccdo 3.1.2.1) e o
QLearning com o método e-greedy (sec¢do 3.1.1.1), o que no entanto nao implica que
estes sejam os métodos que permitam melhor desempenho dos mecanismos a que se
encontram associados.

De forma a podermos visualizar as questoes apresentadas, foi realizado o ensaio de
seguida apresentado, no qual cada um dos mecanismos de aprendizagem é
associado a cada um dos métodos de exploragdo em foco.
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Ambiente Base Ambiente Expandido

Quie-greedy - QL+Softmax  ----- SARSA+cgreedy — — - SARSA+Softmax Qute-greedy - QL+Softmax  ----- SARSA+c-greedy — — - SARSA+Softmax
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Figura 16 - Q-Learning e SARSA associados a e-greedy e Softmax

Conforme esperado, a resposta a ambos os ambientes é idéntica. Mas ao
observarmos mais atentamente os resultados obtidos, detectamos algumas
caracteristicas que se apresentam em evidéncia.

Nos casos estudados, independentemente do mecanismo de aprendizagem, o método
exploratorio dita a eficiéncia do algoritmo no seu conjunto. Neste caso, qualquer
mecanismo associado ao e-greedy revela-se mais eficiente ao necessitar de menos
episodios (e menos acgdes por episédio) para convergir para uma vizinhanca da
solugdo optima.

Também a resposta do mecanismo Q-Learning em relacdo ao SARSA, quando
associados ambos a idéntico método exploratorio, apresenta-se consistentemente
mais eficiente, ou seja, com a necessidade de um nimero menor de ac¢ées por
episodio para atingir o objectivo. No entanto, as curvas de aprendizagem
apresentam-se semelhantes no seu contorno e evolugio.

Finalmente, constata-se que qualquer dos mecanismos de aprendizagem, quando
associados ao método exploratorio Softmax, ao convergir estabiliza e mantem-se
sobre a soluc¢do optima. Por seu lado, quando associados ao método e-greedy a
componente exploratéria encontra-se permanentemente presente, o que implica o
algoritmo estabilizar a oscilar numa vizinhanca da solu¢do optima. Este
comportamento é ilustrado pelos resultados de seguida evidenciados.
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Ambiente Base
Convergéncia dos métodos

QL+Softmax  -----

SARSA+z-greedy — — - SARSA+Softmax
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Episodios

Figura 17 - Estabilizagdo do método SoftMax sobre a solugdo éptima

Também a possivel associacdo do mecanismo SARSA aos métodos exploratorios

e-greedy e Softmax pode apresentar resultados interessantes em termos de andalise

comportamental. Os resultados obtidos no ensaio realizado com estas configuracées

sdo de seguida apresentados.

Ambiente Base

—— SARSA+e-greedy - SARSA+Softmax
1000

Accies (escalo Logadtmica)

Episodios

Figura 18 - SARSA associado aos

Ambiente Expandido

——SARSA+e-greedy SARSA+Softmax
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métodos e-greedy e Softmax

Uma vez mais se nota a relacido entre a eficiéncia e eficdcia obtidas e o método

exploratério associado. O mecanismo SARSA apresenta uma nitida maior eficiéncia

quando associado ao método e-greedy, ao necessitar significativamente de menos

episodios e acg¢bes para convergir para a vizinhanca de uma solucdo éptima. No

entanto, apresenta uma maior eficdcia quando associado a método Softmax, ao

convergir e estabilizar mais perto da solu¢do éptima.
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5.3. Exploracao Heuristica HAQL

A ideia de associar uma heuristica genérica a um método exploratorio foi publicada
em 2004 por Reinaldo Bianchi (Bianchi, et al., 2004), sugerindo a associa¢io de
uma estratégia de backtracking ao método e-greedy, originando o HAQL (seccéo
3.1.3.1).

De facto, todo o documento coloca o foco na forma de associar uma qualquer
heuristica ao método exploratorio. No entanto, a propria estratégia sugerida
revelou-se bastante promissora pelos resultados apresentados. Esta consiste em,
num determinado momento ser despoletada a alimentacido da heuristica com a
informacdo previamente angariada durante as diversas interacgdes entretanto
ocorridas com o ambiente.

A heuristica sugerida é baseada na construgio de um percurso inverso a partir das
coordenadas do objectivo identificado. Percorrendo o espaco de estados ja conhecido,
a partir do estado final obtido, sdo privilegiadas as acg¢ées em cada estado que
obterdo como destino um estado mais préoximo do estado final. Tal pode ser
1lustrado a partir do exemplo utilizado por Bianchi (Bianchi, et al., 2004) com
recurso a um ambiente também ja citado neste trabalho num contexto de aferi¢cao
complementar a plataforma PSA (seccdo 4.3). O exemplo apresenta o ambiente
acompanhado de uma matriz que representa graficamente uma possivel
configuragdo, numa situacdo de pleno conhecimento da totalidade do espago de
estados, para as ac¢bes privilegiadas em cada estado, apdés a alimentacdo da
heuristica.
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Figura 19 - Ambiente e propagacdo heuristica associada (Bianchi, et al., 2004)
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Assim, a pergunta que se coloca é a seguinte: em que momento deve ser alimentada
a heuristica com o conhecimento ja adquirido? Prematuramente de forma a
acelerar logo de inicio o algoritmo na sua convergéncia, ou mais tarde de forma a
heuristica debitar uma informacido mais correcta? E que outros efeitos poderio
ocorrer ao variar o episédio onde é despoletada esta operaciao?

De forma a tentar responder a estas perguntas, realizou-se o ensaio de seguida
descrito, associando o mecanismo Q-Learning ao método HAQL com a seguinte
parametrizac¢do:

HAQL
« & ( Factor multiplicativo peso heuristica
« 1n (Factor aditivo peso heuristica)

II N
I
A

Variaveis:

Episodio de activacdo da heuristica ( Bke):
e - ( @ Lear ni ng puro, sem heuristica associada )
« 1,5e15

Os resultados obtidos foram os de seguida apresentados.

Ambiente Base Ambiente Expandide

QlLearning o Bke=l ----- Bke=5 —-—'-Bke=15 QlLearning o Bke=l ----- Bke=5 —-—--Bke=15

1000

3000 +—

100

Acgoes (escala Logaritmica)
Acgoes (escala Logaritmica)

10

1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
Episédios Episodios

Figura 20 - HAQL variando o episodio de activagdo da heuristica

Observando os resultados obtidos é notéria a queda abrupta de ac¢ées necessarias
para o agente atingir o objectivo, logo no episédio seguinte a alimentacdo da
heuristica. Esta queda ocorre com a mesma inclina¢do, independentemente de qual
o episodio onde a heuristica é activada, e deve-se ao envolvimento desta no processo
exploratério, que agora consegue priorizar em cada estado a ac¢cdo que mais
aproxima o agente do objectivo pretendido, devido a informacgdo angariada no
primeiro episédio ser suficiente.
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Mas qual sera o comportamento do algoritmo apds estabilizar na sua convergéncia?
Olhemos atentamente um segmento do grafico originario do ambiente expandido.

Ambiente Expandido:
Convergéncias do mecanismo

QLearning Bke=1 ----- Bke=5 — — - Bke=15
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Figura 21 - Estabiliza¢cdo do HAQL

Aparentemente, a informacdo adicional do ambiente que o mecanismo possa
aprender a partir do primeiro episédio (ou seja, logo apds conhecer onde se encontra
0 objectivo) ndo influencia o grau de eficdcia do algoritmo, pois este ird sempre
estabilizar a oscilar numa vizinhanca da solucdo optima, de forma idéntica
qualquer que seja o episodio onde a heuristica tenha sido activada.

No entanto, sera de referir que esta estabilizacdo apresenta-se sempre menos
eficaz, ou seja mais distante da solug¢do dptima, do que o Q-Learning (sem qualquer
heuristica associada ao método exploratorio). Tal é consequéncia do erro, por
pequeno que seja, que a estratégia de backtracking pode adicionar e se encontra
sempre presente, mesmo apods a estabiliza¢do da convergéncia para uma solucio.

5.4. Eventos elegiveis

O conceito de eventos elegiveis (eligibility traces) consiste no registo tempordrio da
ocorréncia de um determinado evento, quer seja a passagem por um estado ou a
seleccdo de uma determinada ac¢do (seccdo 3.2.1.2). Esta sinalizacdo foi
inicialmente proposta como sendo de ordem cumulativa (Watkins, 1989), o que foi
posteriormente contestado por outro autor (Sutton, et al., 1996), afirmando este que
desta forma seria possivel que os eventos ficassem sinalizados de forma excessiva e
por consequéncia sobreavaliados pelo processo de aprendizagem. Sugere entio
como alternativa a substituicio do processo de sinalizacdo de eventos pela
atribuicdo de um valor unitario u#nico, ndo acumuldvel (secgao 3.2.1.3).
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Uma vez mais, este conceito aparece na tentativa de melhorar o desempenho do
mecanismo de aprendizagem, desta feita assinalando a passagem por um
determinado estado e, desta forma, elegendo este temporariamente como alvo
preferencial de possivel aprendizagem futura.

No entanto, deve-se ter em consideracio que este conceito impde uma carga de
processamento adicional ndo desprezdvel ao mecanismo de aprendizagem ao qual se
acopla. De facto, por cada episédio realizado é imposta uma actualizacido a todos os
estados conhecidos do agente, o que corresponde ao decaimento gradual das
sinalizacbes previamente atribuidas.

No ensaio agora realizado quisemos testar o desempenho comparativo do algoritmo
(Q-Learning) sem o mecanismo associado e associando o mecanismo, sem e com a

modificacio sugerida posteriormente, sobre os ambientes seleccionados.

Foi utilizada a seguinte parametriza¢do:

Q-Learning  A:
« A ( Factor de rastreamento ) = 0.01

Os resultados obtidos sdo de seguida apresentados.

Ambiente Base Ambiente Expandido

QLearning QLlambda  ----- QL Lambda Rep

QLearning QLlambda ----- QL Lambda Rep
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Figura 22 - @-Learning, QL A e QL A (replacing)

Como primeira andlise, e perante comportamentos semelhantes para ambos os
ambientes, podemos constatar que o mecanismo Q-Learning tendo associado o
conceito de eligibility traces consegue efectivamente, para ambas as variantes, ter
maior eficiéncia do que o mecanismo original, ao necessitar de menos acg¢ées por
episodio para o agente atingir o objectivo, e conseguir convergir para uma
vizinhang¢a da solu¢do éptima num menor numero de episédios.



64 5 - Resultados experimentais

Ambiente Expandido:
estabilizagdo da convergéncia

Qlearning oo QL Lambda ----- QL Lambda Rep.
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Figura 23 - Maior eficiéncia do mecanismo com elegibility traces

Ao nivel da convergéncia, qualquer das solucbes ao estabilizar permanece a oscilar
da mesma forma na vizinhan¢a da solug¢do éptima, independentemente de ser o
mecanismo Q-Learning original ou o acoplado com qualquer das variantes do
método.

5.5. Planeamento no Dyna-Q

O mecanismo Dyna-@ (seccdo 3.2.3.1) apresenta-se como a combinacio entre o
mecanismo de aprendizagem @-Learning e a ideia, origindria das arquitecturas
Dyna, de usar um modelo do mundo para gerar experiéncia hipotética e adquirir
planeamento.

Dever-se-a ter em consideracio, na comparacdo com outro tipo de mecanismos de
aprendizagem, que no Dyna-Q a actualiza¢do em cada episédio do modelo do mundo
interno ao mecanismo impbée uma carga de processamento adicional ndo
desprezdvel, afectando um numero pré-determinado de estados ja conhecidos do
agente.

Sendo a simulacdo efectuada sobre um niumero pré-definido de estados por cada
episodio ocorrido, idealizou-se este ensaio para determinar, sobre os ambientes do
tipo proposto, qual seria o melhor compromisso (a4 imagem do teste anterior
idealizado por Sutton (seccdo 4.2.1)) entre o numero de simulagdes a efectuar por
episodio e a eficiéncia ganha por parte do algoritmo com a variacio deste valor.

Os resultados obtidos no ensaio sdo apresentados de seguida.
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Ambiente Base Ambiente Expandido

M=0QLesrning -~ Ndyna=2  -=--- Ndyna=5  — —- Ndyna=10

N=0QLearning - Ndyna=2  ----- Ndyna=5  —-— - Ndyna=10
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Figura 24 - Dyna-Q variando o ntimero de simulagées por episédio

Com um comportamento idéntico para ambos os ambientes, pode-se desde logo
observar o ganho notavel de eficiéncia na passagem do mecanismo Q-Learning puro
(Dyna-Q sem planeamento) para o mecanismo Dyna-Q com planeamento, qualquer
que seja o numero de simulacées efectuadas. O nimero de acgdes necessarias para o

agente atingir o objectivo cai muito rapidamente para muito préximo da solu¢do
optima, ficando a oscilar na vizinhanca desta.
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Figura 25 - Dyna-Q a oscilar na vizinhan¢a da solu¢do éptima

No entanto, e para os ambientes em foco, embora se note existir um ganho
acentuado ao incrementar o niimero de simulagdes até cinco por episédio, a partir
da vizinhanca desse valor os ganhos em eficiéncia apresentam-se bastante
diminutos face ao custo em termos de processamento adicional.

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93 97
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5.6. Varrimento priorizado

Em 1993 Moore e Atkeson propuseram uma alternativa a forma de planeamento do
Dyna-Q, sugerindo adicionar a este mecanismo uma forma de priorizacdo na
escolha dos pares estado-acg¢do a envolver na simulacido sobre o modelo do mundo,
denominada de varrimento priorizado (Prioritized Sweeping) (seccao 3.2.3.2).

Este mecanismo continuaria a apresentar a capacidade de planeamento,
caracteristica das arquitecturas Dyna, através da continua actualizacio de um
modelo do ambiente. No entanto, a simulacdo de diversas evolucbes sobre esse
mesmo ambiente ndo seriam agora puramente aleatérias mas sim guiadas através
da alimentacdo e processamento de uma fila que contem os pares (s, a) visitados,
tendo estes associados individualmente uma prioridade proporcional a varia¢cdo do
valor da funcdo @ (Diferenca Temporal) respectiva.

Intrinseco ao algoritmo encontra-se o limiar de prioridade (threshold) 6 que
significa o limite a partir do qual um determinado par estado-ac¢do é inserido na
fila para processamento posterior nas simulagdes sobre o ambiente, se apresentar
um valor superior de prioridade. Um valor demasiado elevado desta variavel
podera implicar uma selecgao demasiado exigente dos pares estado-ac¢do a colocar
em fila para simulacfo, o que originara um escasso planeamento.

De forma a testar o comportamento do algoritmo perante a variacao do nivel limite
0 para insercdo na fila de processamento, e sobretudo a efectividade da ideia
original de priorizar os pares estado-ac¢do a processar nas diversas simulagoes, fol
realizado um ensaio do qual sdo apresentados de seguida os resultados obtidos.

Ambiente Base Ambiente Expandido

Teta=0 Teta=001 -—-—--- Teta=005 — — -Teta=01

Teta=0 Teta=001 ----- Teta=005 — — -Tete=01
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Figura 26 - Dyna-@ com Prioritized Sweeping, variando o limiar de prioridade
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Surpreendentemente, para ambos os ambientes propostos a variacio do nivel limite
0 para insercdo na fila de processamento demonstra muito pouca influéncia no
comportamento do algoritmo. Por outro lado, este mecanismo apresenta uma
eficiéncia consistentemente inferior ao Dyna-Q original (sec¢do 5.5), como se pode
constatar pelas respostas apresentadas no seguinte ensaio comparativo.

Ambiente Expandido

e PS+Tet@=0.01  —— Dyna-Q+NDyna=5

300

Accoes (escala Logaritmica)

30 T T T T T T T T T T
1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 B1 B5 89 93 97
Episodios

Figura 27 - Dyna-Q sem e com Prioritized Sweeping

A razao para tao fraco desempenho relativo encontra-se no facto de, se observarmos
a evolucdo da fila de processamento, mesmo colocando-a a aceitar todos os pares
estado-ac¢do gerados (ou seja, com 0 = 0), esta apresenta-se a maior parte das vezes
vazia a seguir as actualizagbes do modelo. Assim, enquanto este algoritmo por
vezes se autolimita no numero de simulagées a efectuar, o Dyna-Q faz sempre o

numero maximo de simulacées permitido.

Foi exactamente a esta conclusido que também chegou (Kolle, 2003) ao monitorar a
fila de processamento através de experiéncia idéntica efectuada sobre um pequeno
labirinto 10x10, com o algoritmo configurado para efectuar cinco simulacgoes base
por episddio, tal como apresentado na figura seguinte.
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Figura 28 - Dyna-Q ¢/ PS, variando o limiar de prioridade (Kolle, 2003)

Como se observa, uma vez mais é visivel a semelhanca do tragado grafico obtido por
Kolle e aquele obtido através da plataforma PSA para ambiente idéntico (base),
variando o valor atribuido a 6.

5.7. HAQL versus Dyna-Q

Face aos dados obtidos através dos ensaios anteriormente realizados, um dos
pontos em destaque foi a rapidez de convergéncia do HAQL, algoritmo que sem
qualquer esfor¢o adicional de planeamento consegue concorrer com o Dyna-Q na
eficiéncia apresentada, associando o método exploratorio a uma heuristica baseada
em Backtracking.

Assim, realizou-se um ensaio especificamente para comparar comportamentos
entre os dois algoritmos em foco, do qual sdo apresentados de seguida os resultados
obtidos.
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HAQL Dyna-Q

65

Episéiios
Figura 29 - HAQL versus Dyna-@ sobre o ambiente Expandido

De notar que, o HAQL sem qualquer tipo de planeamento e recorrendo a uma tinica
interaccdo de forma a alimentar a sua heuristica, consegue de imediato convergir
para uma regiao fronteira da solucéo éptima, ficando a oscilar nesta. Por sua vez, o
Dyna-Q demora um pouco mais a convergir e a apresentar comportamento
semelhante, mas apresenta-se mais eficaz, ao ficar a oscilar mais préximo da
solucao 6ptima. Tal deve-se sobretudo ao erro imposto pela heuristica associada ao
HAQL apés a sua convergéncia.

5.8. Analise de Resultados

Uma das primeiras caracteristicas que podemos destacar é a extraordiniria
importancia do mecanismo de aprendizagem Q-Learning, que se encontra,
directamente ou sobre a forma de inimeras variantes, como base de influéncia
sobre um grande nimero de outros algoritmos apresentados posteriormente.

Associar alguns mecanismos ou caracteristicas adicionais a um algoritmo base foi
um dos caminhos encontrados na linha de evolucdo desta tematica: a sinalizacdo de
eventos ocorridos (Elegibility Traces) sobre um determinado par estado-acg¢do de
forma a privilegiar este temporariamente na escolha de futuras evolugdes sobre o
ambiente, ou o associar de uma adequada heuristica (HAQL, Dyna-H) a exploracdo
ou mesmo ao mecanismo de aprendizagem de forma a potenciar estes, foram
algumas das formas estudadas no ambito deste trabalho.

No entanto, na maior parte deste tipo de solucgdes foi observado que os ganhos em
termos de eficiéncia elou eficdcia perante o algoritmo original, na pratica muitas
vezes se apresentavam diminutos. Tal facto muitas vezes indicia a existéncia de um
potencial de crescimento associado ao mecanismo apresentado, requerendo
investigacdo posterior adicional, ou pelo menos ser considerado como mais uma
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possivel linha de investigagdo futura a seguir. Nesta classe enquadram-se, por
exemplo, possiveis estudos sobre novas e adequadas heuristicas, passiveis de
caracterizar a dinamica de ambientes especificos, ou novas formas de optimizacao
do equilibrio entre as necessidades de explora¢do e o imperativo de aproveitamento
da informacdo obtida.

Uma outra linha de evolucdo explorada no ambito deste trabalho foi a associacdo de
planeamento (Dyna-@ - seccéo 3.2.3) a aprendizagem, e ainda o desenvolvimento de
diversas técnicas adicionals na perspectiva de adquirir melhorias na
implementacao deste (Dyna-H, Prioritized Sweeping).

De facto, a associacdo de planeamento ao processo de aprendizagem revelou-se
significativamente produtiva em ganhos de eficiéncia, comparando com grande
parte dos algoritmos estudados que nao usufruiam desta extensdo. Ha que ter no
entanto em consideracdo que esta associacdo implica também uma carga de
processamento adicional que é imposta, ao serem efectuadas sistematicamente
simulacées sobre o espaco de estados conhecido.

Quanto as técnicas adicionais estudadas, apresentadas como possiveis melhorias
dos algoritmos com planeamento associado, na realidade observou-se uma vez mais
que os ganhos em termos de eficiéncia e/ou eficdcia perante o algoritmo original na
resolucdo dos ambientes propostos, muitas vezes se apresentavam diminutos ou
mesmo 1nexistentes. Também aqui, é possivel a existéncia de necessidade de
investigacao posterior adicional.

Finalmente, propusemos um ensaio comparativo entre um mecanismo sem
qualquer tipo de planeamento mas conduzido por uma heuristica associada baseada
em técnicas de backtracking (HAQL), e um mecanismo base com planeamento
associado (Dyna-@). Entre ambos constatou-se um excelente desempenho em
termos de eficiéncia, convergindo ambos muito cedo para a vizinhanga de uma
solucao 6ptima.

Analisando mais detalhadamente este ensaio, o mecanismo com uma heuristica
associada (HAQL) apresentou resultados que convergiram mais rapidamente para
a vizinhanca de uma solu¢do optima. Por outro lado, o mecanismo com planeamento
associado (Dyna-Q), ou seja aquele que apresenta maior carga de processamento
intrinseca, fol aquele que demonstrou maior eficdcia ao convergir, permanecendo a
oscilar mais perto da solug¢do optima.
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Numa hipotética situacdo de abordagem sobre um ambiente dindmico e mais
complexo, a dependéncia da convergéncia de um mecanismo de uma heuristica
adquirida sobre um tunico alvo (HAQL) poder-se-a revelar problematica em termos
de reconfiguracdo do modelo interno do ambiente. Neste cenario, o planeamento
associado ao Dyna-Q podera ser um instrumento valioso para uma mais rapida
reconfiguracgao dos valores descritivos do mundo.
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6. Conclusoes

Desde 1989, quando Watkins apresentou o algoritmo de Q-Learning no ambito da
sua tese de doutoramento, a investigacio efectuada sobre o tema de Aprendizagem
por Refor¢o é intensa e proficua em ideias, tanto na crescente complexidade dos
problemas possiveis de abordar, como na engenhosidade associada aos diversos
tipos de solugdes propostas para resolucao destes.

Tanto ao nivel dos mecanismos de aprendizagem, como ao nivel dos métodos
exploratorios associados a estes, os algoritmos estudados neste trabalho, néo
podendo ser considerados uma seleccdo exaustiva, sdo representativos de todo um
esforco de desenvolvimento sobre esta tematica, realizado pela comunidade
cientifica ao longo das ultimas duas décadas.

No decurso do trabalho realizado conseguiram-se isolar alguns dos principais
algoritmos mais representativos da AR propostos ao longo das ultimas duas
décadas, nas vertentes exploratéria e de aprendizagem. Realizou-se uma sintese
tedrica e uma implementacao pratica sobre a plataforma PSA de cada um destes e,
cumprindo os objectivos enunciados, efectuaram-se diversos ensaios sobre
ambientes padrdo propostos que permitiram aferir para cada um, os graus
comparativos de eficiéncia e eficdcia apresentados.

Podemos destacar sobretudo o grande potencial demonstrado pela associacdo de
uma heuristica apropriada ao método de exploracdo, tendo sempre em consideracio
a dificuldade intrinseca ao processo de defini¢cdo de uma heuristica que caracterize
correctamente as caracteristicas relevantes de ambientes especificos.

Um destaque adicional para o potencial demonstrado pela associacdo, aos
mecanismos de aprendizagem, de planeamento com base num modelo interno do
mundo, embora o ganho adquirido imponha um custo computacional acrescido que
por vezes possa nao ser toleravel.

6.1. Trabalho futuro

O trabalho efectuado apresentou uma significativa abrangéncia dos temas em
estudo, obrigando de certa forma a limitar o ambito deste, e deixando por resolver
de uma forma mais estruturada vario caminhos e possiveis solucoes.



74 6 - Conclusées

Diferentes direccoes para desenvolvimento futuro se perspectivaram como
relevantes e promissoras, decorrentes do trabalho realizado. Alguns dos caminhos
revelaram-se porventura mais promissores no ambito deste, e pela sua relevancia
merecem um especial destaque, sendo sintetizados nas préximas alineas.

6.1.1. Plataforma PSA

A plataforma PSA (seccdo 4.1) revelou-se um instrumento fundamental para a
realizacio do trabalho apresentado. Foi possivel, devido a disponibilidade total das
suas fontes, uma evolu¢do qualitativa desta, nomeadamente ao nivel da
estabilizacdo das interfaces com mecanismos de aprendizagem e métodos
exploratdrios, e ainda uma extensio para elaboracéo de estatisticas.

A qualidade conceptual desta plataforma permite-nos afirmar que, tanto em termos
diddcticos como ainda ferramenta auxiliar de investigacdo, esta poderia ser uma
alternativa especifica para a tematica de AR, como contraponto a utilizagdo de
ferramentas genéricas, como seja o MatLab (MathWorks, 2011).

Para tal, a PSA poderia evoluir para novos patamares através da reconfiguracio e
desenvolvimento de novos médulos que, de uma forma estruturada, enriqueceriam
as funcionalidades apresentadas por esta.

Algumas das melhorias sugeridas sdo apresentadas de seguida.

* Reforco da estandardizacao
Para que novas extensées a PSA n&o se revelem como “acréscimos nao
estruturados”, deveria existir um esfor¢co na normaliza¢do e documentagdo
das interfaces com agentes, ambientes e mecanismos. Adicionalmente, a
configuracdo de valores estruturais (como seja os reforcos devolvidos ou as
acgoes possiveis) deveria revelar-se associada as estruturas respectivas,
acessivel globalmente e programaticamente.

* Controlo temporal
Deveriam ser acrescentadas a PSA fungdes que, tendo em consideracio os
ambientes programdticos heterogéneos sobre os quais ela é colocada a
funcionar, permitissem contabilizar o esforco desenvolvido por unidades de
tempo efectivamente associadas a este, e simultaneamente desenvolver
estatisticas sobre os valores obtidos.

* Suporte a ambientes complexos
O suporte actualmente existente na PSA para incorporacdo de ambientes,
embora simples e potente no seu uso e definicdo, encontra-se limitado
nalgumas das suas vertentes que poderiam ser potenciadas, como sejam:
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0 Suporte a ambientes dinamicos, onde de uma forma estruturada
todos os recursos possam evoluir no tempo, por iniciativa automatica
(pré-programada), por interacgdo com os outros recursos (ex: uma
porta a ser aberta, um bloco empurrado, etc...), ou por accdo externa
(intervencgao programatica);

0 Suporte a precedéncia, onde seja possivel definir de uma forma
estruturada objectivos escalonados no tempo e obrigatoriamente
precedidos de um conjunto de outras tarefas realizadas.

0 Suporte a ambiente continuos (ou com muito grandes espagos de
estados associados), onde a sua defini¢do néo seja realizada de uma
forma discreta mas sim através, por exemplo, de uma func¢do de
utilidade composta por varias funcées caracteristicas do ambiente.

e Suporte multi-Agente
Embora seja uma tematica nao directamente abordada neste trabalho, a
possibilidade de interaccdo, coexisténcia e partilha de conhecimento entre
agentes sobre um qualquer ambiente, é potencialmente enriquecedora das
capacidades de investigacio sobre a plataforma PSA e encontra-se na linha
das correntes de investigacao actuais sobre a tematica de AR.

6.1.2. Mecanismos hierarquicos

Referidos no ambito deste trabalho, o aparecimento dos mecanismos hierdrquicos
significou uma efectiva evolugao qualitativa dos algoritmos aplicados a cenarios de
AR. Ao permitirem a decomposicdo de problemas complexos em sub-tarefas
simplificadas e hierarquicamente organizadas, estes conseguem codificar e resolver
problemas que, se abordados através dos mecanismos desprovidos dessa
capacidade, muito dificilmente conseguiriam ser resolvidos de uma forma
satisfatoria. Pela sua potencialidade e caracteristicas associadas, deveriam ser alvo
de um estudo estruturado e comparativo somente dedicado a esta tematica.

A melhoria na eficdcia da explora¢do e uma aprendizagem e reconfigurag¢oes mais
rapidas sdo atributos adicionais aos mecanismos hierdrquicos. Embora as funcgoes
actualmente implementadas na PSA relativas a gestdo de ambientes possam ser
consideradas algo limitadoras neste ambito, no ponto anterior foram preconizados
mecanismos de evolucao desta que permitiriam integrar este tipo de mecanismos,
além de potenciar a criacdo de ambientes suficientemente complexos que
permitissem o mecanismo alvo de estudo expressar-se em toda a sua
potencialidade.

Uma possivel linha adicional de investigacdo poderia ainda ser a possivel
associacio entre este tipo de mecanismos e outros tipos de solucbes ja estudadas,
nomeadamente a inclusio nestes de planeamento elou heuristicas descritoras do
comportamento do ambiente.
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6.1.3. Heuristicas

Foram varias as situacgdes ao longo deste estudo onde se deparou a necessidade de
que as heuristicas aplicadas demonstrassem maior eficicia na descricdo do
ambiente (Dyna-H (seccdo 3.2.3.3), HAQL (seccdo 3.1.3.1)). Esta é uma area
relevante para trabalho futuro.

A escolha de uma heuristica apropriada, que defina o comportamento ideal perante
um determinado ambiente, ndo é uma questdo trivial e requer um conhecimento
profundo das varidveis que caracterizam esse mesmo ambiente. Este é um capitulo
em aberto, quer em termos de seleccdo dos tipos de ambientes mais apropriados
para caracterizar com este tipo de abordagem, quer em termos de parametros
definidores desses mesmo ambientes que possam constituir uma heuristica
apropriada.

6.1.4. Ambientes continuos

A caracterizacio de ambientes continuos (ou com muito grandes espagos de estados
associados) ndo pode ser realizada de forma discreta, como seja através de tabelas,
e requer uma abordagem alternativa. Uma das formas possiveis é o uso de um tipo
de representacio baseado em aproximacéio de funcdes (Russell, et al., 2003).

Uma boa aproximacédo seria o uso de uma funcdo de utilidade, ou seja, uma funcao
linear ponderada de um conjunto de funcdes base (ou caracteristicas do ambiente).
A utilizacdo de uma estratégia deste tipo pode permitir ao agente de aprendizagem
uma consideravel compactacdo dos dados obtidos e uma generaliza¢do do seu
conhecimento.

Embora sendo uma area aparentemente mais ardua de abordar pela sua
especificidade, o consideravel potencial de utilidade associado a esta estratégia faz
com que toda a investigacdo que decorra sobre este tema possa possivelmente ser
aproveitada para enriquecimento de muitas outras areas transversais e
contribuintes da AR.

6.1.5. Ambientes de recursos limitados

Todo o trabalho desenvolvido decorreu em geral com a premissa de ter como
objectivo a maximizagdo do conjunto de reforcos retornados pelo ambiente ao longo
do tempo, de forma a alcancar rapidamente o objectivo. No entanto, esta estratégia
somente é valida se os recursos nomeadamente computacionais de que dispomos
forem muito grandes ou mesmo ilimitados.
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O que aconteceria se os nossos recursos fossem limitados perante o desafio que nos
fosse proposto? E se esses mesmos recursos necessitassem de tempo e/ou certas
acgoes de recuperac¢do quando atingissem niveis criticos? Qual a estratégia que se
deveria aplicar? Seria esta estratégia constante ao longo do tempo?

Estas e outras questoes permanecem em grande parte em aberto e deverao ser alvo
de investigacgao adicional. Agentes com recursos limitados, na realidade retractam a
maior parte das situagbées com que nos deparamos no mundo que nos rodeia, e sdo
aqueles que numa ultima andlise devemos ter em maior consideracdo na aplicacido
pratica das nossas ideias.

6.2. Consideracoes finais

A area de AR tem sofrido uma continua e crescente evolugdo ao longo dos ultimos
anos, com uma tendéncia crescente para expansdo dos dominios aos quais esta pode
ser aplicada. Sozinha ou em conjunto com outras técnicas, a sua relevancia é
inquestionavel num mundo que se encontra de uma forma gradual a transformar
processos decisérios onde a iIntervencido humana predomina, em processos
automadticos e auténomos.

Este trabalho serviu, de alguma forma, para aferir o estado da arte de algumas das
solugdes actualmente propostas no ambito da AR, e comparar estas entre si de uma
forma uniforme e estandardizada. Dos resultados apurados e do caminho
percorrido resultaram algumas sugestoes de possiveis linhas de investigagao futura
que, pelo seu interesse e enquadramento, poderao de alguma forma ajudar a
contribuir para a evolucao desta tematica.
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8. Apéndices

Sob a forma de apéndices apresenta-se, entre outros, o resumo do cdédigo mais
relevante utilizado na implementacgao dos diversos algoritmos em estudo sobre a
plataforma PSA.

8.1. Dyna-H e uma “fraca” heuristica

Em conjunto com a equipa responsavel pelo desenvolvimento do mecanismo de
aprendizagem Dyna-H (Santos, et al., 2011) foi possivel confirmar que, aplicando
este algoritmo em conjunto com a heuristica proposta de distancia euclidiana entre
dois pontos sobre o Ambiente Expandido (secgdo 4.2.2), o mecanismo de
aprendizagem Dyna@ apresenta efectivamente um desempenho superior:

Dyna-Q versus Dyna-H:
Convergencia sobre o ambiente Expandido

2000

200

Accgoes (Escaln Logaritmica)

20 T T T I T T T T I T T T T T T T

1 5 © 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 €% 73 77 Bl BS B9 93 97
Episodios

Figura 30 - Dyna-Q versus Dyna-H, sobre o Ambiente Expandido

Estes dados foram encontrados em simultaneo, quer no ambito deste trabalho
através da plataforma PSA (secgao 4.1), quer pela equipa responsavel pelo Dyna-H
através de simulagoes efectuadas via a ferramenta MatLab (MathWorks, 2011).
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From: "José Antonio Martin H." (jamartinh@fdi.ucm.es)
Sent: Wednesday, August 24, 2011 4:11 PM

To: Joao Manuel

Subject: Re: Dyna-H

Hola Joao.

Una cosa que se me ocurre es gue el heuristico utilizado (la distancia euclidea) no sea una buena informacidn para el tipo de laberintos con los que estas probando.

El método es extremadamente sensible a la funcion H porque es un método basado en informacion heuristica como lo es el A* que también puede verse afectado si
se utiliza un heuristico no adecuado al problema.

He probado el laberinto de 12x12 y he comprobado que Dyna-Q converge mas rapido que Dyna-H.
Una opcidn interesante para investigar es que tipo de heurisitco funciona en este caso.
Si encuentro algin otro detalle te aviso.

Un saludo,
Jose.

Figura 31 - Resposta da equipa responsdvel pelo Dyna-H (Santos, et al., 2011)
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8.2. O problema do taxi

O autor (Dietterich, 2000) tenta no seu trabalho sobre o mecanismo de
aprendizagem MAXQQ, explicar o conceito de decomposi¢cdo hierdarquica MAXQ
através de uma aplicacdo pratica sobre um pequeno problema idealizado para o
efeito, denominado o problema do tdxi, de seguida descrito.

4 IR% G

(]

= =

Y B
0o 1 2 3 4

Figura 32 - Problema do taxi: Decisdo de Markouv (Dietterich, 2000)

Neste pequeno mundo definido sobre uma grelha 5x5, existe um ¢dxi colocado numa
qualquer quadricula, e um passageiro que, encontrando-se colocado numa qualquer
das quatro posicoes especiais (designadas por R, G, B e Y) pretende ser
transportado pelo tdxi para uma outra das posi¢oes designadas.

Neste dominio podem ser isoladas seis acg¢des primitivas:
* Quatro acc¢bes de navegagdo (de um quadrado) do taxi (N,S,E e W)
e Apanhar o Passageiro (Pickup)
» Colocar o Passageiros (Putdown)

Definiram-se os seguintes valores de recompensa:
e -1 por qualquer ac¢ao realizada pelo taxi (incluindo navega¢do nao valida)
* 420 adicionais se colocar o passageiro na posicio certa
e -10 adicionais se tentar apanrnhar um passageiro nao existente, ou colocar
este numa posi¢do nio designada

Perante este cenario, podemos agora tentar construir uma decomposi¢do
hierdrquica MAXQ. Para tal necessitamos de identificar um conjunto de sub-
tarefas que acreditemos serem necessarias para a resolu¢do do problema. Como
proposta de trabalho temos entéo:

»  Navigate(t) — objectivo: mover o tdxi da sua posi¢cdo corrente para uma das
quatro posi¢oes designadas, indicada no parametro t;

e QGet() — objectivo: mover o tdxi da sua posi¢ao corrente para a posicéo actual
do passageiro, e apanhar este;
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e Put() — objectivo: mover o tdxi da sua posi¢io corrente para a posi¢ao destino
do passageiro, e colocar este;
* Root() — objectivo: problema finalizado

O passo final sera o de definir, por cada tarefa, quais as sub-tarefas elou acgoes
primitivas que devem ser evocadas por esta, para conseguir o seu objectivo. Tal
consegue-se através do desenho de um grafo de tarefas, tal como a imagem seguinte
1lustra:

t/source t/destination

Navigate(t)
| North | |Souih| Easi | | West |

Figura 33 - Grafo de tarefas para o problema do tdxi (Dietterich, 2000)

Assim, decompoés-se um problema de AR aparentemente complexo de definir, em
pequenas tarefas objectivas que correspondem a rotinas a implementar e integrar
num mecanismo de aprendizagem hierdrquico.
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8.3. Exploracao e-greedy

public class MetEpsilonGreedy<E,A> implements  IAprendExplore<E,A>

{

I**  Acgbes definidas */
protected  A[] accoes;

public A selAccao( E s, boolean ecran)

{

double epsilon = mecanismo.getParametro("Epsilon");

if (rand.nextDouble() > epsilon)
return  getAccaoMax(s);
else
return  getAccaoAleat();

*  Obter Acgdo com maximo valor no estado indicado

*  @param s Estado actual

*  @return Acg¢do com valor maximo associado

*

protected A getAccaoMax(E s)
{
A maxAc = null

double maxVal = Double. NEGATIVE_INFINITY ;
double acVal,

I Evitar a polarizagéo sobre uma mesma Acgéo, em caso
A[] laccoes = accoes;
Collections. shuffle  (Arrays. asList (laccoes));

for (A a:laccoes) {
acVal = mecanismo.getValMatrizQ(s, a);
if (acVal > maxVal) {
maxVal = acVal;
maxAc = a,;
}
}

return  maxAc;

}

/**
*  Obter acgao aleatéria
*  @return  Acgdo aleatéria do grupo de possiveis
*
/
protected A getAccaoAleat()
{

}

return  accoes[rand.nextlnt(accoes.length)];

de empate de valor
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8.4. Exploracao e-greedy com e decrescente

public class MetEpsilonGreedyDecreasing<g,A> extends MetEpsilonGreedy<E,A>
implements  IAprendExplore<E,A>
{
/**
*  Variaveis contempladas no Algoritmo mas utilizadas somente com valores
* por defeito. Poderéo posteriormente ser transfo rmadas em Parametros
* globais (do Mecanismo).
*
protected double TREPSILON=0.9; // Taxa de reducdo Gradual de Epsilon
public  void actMecanismo( E s, double _QtO, double _Qtl)
{

double trepsilon = TREPSILON,;

1 Memorizagéo de Epsilon Original
if (_memEpsilon == Double. NEGATIVE_INFINITY )
_memEpsilon = mecanismo.getParametro("Epsilon");

1 Decrementar de forma constante a Exploracéo (Epsilo n)
double epsilon = mecanismo.getParametro("Epsilon");
mecanismo.setParametro("Epsilon”, epsilon * treps ilon);

super .actMecanismo(s, _Qt0, _Qt1);
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8.5. Exploracao e-greedy VDBE-Boltzmann

public class MetEpsilonGreedyVDBE<E,A> extends MetEpsilonGreedy<E,A>
implements  IAprendExplore<E,A>

{
/**
*  Variaveis contempladas no Algoritmo mas utilizadas somente com valores
* por defeito. Poderéo posteriormente ser transfo rmadas em Parametros
* globais (do Mecanismo).
*/
protected double DELTA=1.0/( double ) accoes.length; //[0,1] Parametro qual. Expl.
protected double SIGMA =0.33; //]0,+00[ Sensibilidade Inversa
/I Matriz Modelo para associacado de Valores de Epsilon a Estados
protected MatrizEAV<E, A, Double> _epsilonS = null
public A selAccao(E s)
{
double epsilon = _epsilonS.get(s, _aRef);
if (rand.nextDouble() > epsilon)
return  getAccaoMax(s);
else
return  getAccaoAleat();
}
public  void actMecanismo(E s, double _QtO, double _Qftl1)
{

double delta = DELTA,
double sigma = SIGMA;

/I Valor Espilon inicial para o estado em analise
double epsilon0 = _epsilonS.get(s, _aRef);

double deltaQ = Math. exp ((- (Math. abs (_Qtl - _Qt0))) / sigma);

double Fsas = (1.0 - deltaQ) / (1.0 + deltaQ);
double epsilonl = delta * Fsas + (1.0 - delta) * epsilon0

/I Actualizacao do Modelo
_epsilonS.set(s, _aRef, epsilonl);

super .actMecanismo(s, _Qt0, _Qt1);
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8.6. Exploracao SoftMax

public class MetSoftMax<E,A> extends MetEpsilonGreedy<E,A>
implements  IAprendExplore<E,A>

{
/**
*  Variaveis contempladas no Algoritmo mas utilizadas somente com valores
* por defeito. Poderéo posteriormente ser transfo rmadas em Parametros
* globais (do Mecanismo).
*/
protected double TAU =0.01; // Temperatura

/I Estratégia de seleccéo de acgao "SOFTMAX"
public A selAccao(E s)

{
double tau = TAU;
double prob[] = new double [accoes.length];
/**
*  Calculo de peso relativo do valor Q de cada acgéo, em
* relacé@o ao conjunto de todas as acgles possive is no Estado
*
double sumProb = 0;
int ptaction =0;
for (A a: accoes) {
prob[ptaction] = Math. exp (mecanismo.getValMatrizQ(s, a) / tau);
sumProb += prob[ptaction++];
}
for (ptaction = 0; ptaction < prob.length; ptaction++) {
prob[ptaction] = prob[ptaction] / sumPr ob;
}
/**
*  Selecgao aleatoria de uma Accéo, ponderada pelo seu peso
* relativo em relagéo as restantes
*
double rndValue = Math. random ();
double offset =0;
ptaction = 0;
for (A a: accoes) {
if ((rndValue >= offset) && (rndValue <= (offset + pr ob[ptaction]))) {
return  a;

offset += prob[ptaction++];

}

return  null ;
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8.7. Exploracao HAQL

public  class MetHeuristicAcceleratedQL<E,A> extends MetEpsilonGreedy<E,A>
implements  IAprendExplore<E,A>

{

/**

* Variaveis contempladas no Algoritmo mas utiliza
* por omisséo. Poderdo posteriormente ser transfo
* globais (do Mecanismo).

das somente com valores

rmadas em Parametros

*/

protected double CSI=1; //10,1] Parametro mult. influencia peso da Heur.
protected double ETA=0.1; I10,...] Parametro potenciador da Heuristica

protected double BKTEPISODIO =10; //]1,+n[ Episodio para calculo de BackTracking

/I Matriz para calculo da Heuristica

protected MatrizEAV<E, A, Double> _heuristic = null

public A selAccao( E s, boolean ecran)

{

double epsilon = mecanismo.getParametro("Epsilon");

A aSel = null ;
if (rand.nextDouble() > epsilon)
aSel = getAccaoHeuristica(s);
else
aSel = getAccaoAleat();

" Somente para actualizacao da MatrizQ em ecran...
if (ecran) return  (aSel);

1 Memoria de caminhos percorridos

if ((lastS!= null )&&(!_lastS.equals(s))) //
_sBacktrack.set(_lastS, _lastA, s);
_lastS =s;
_lastA = aSel;

return  (aSel);

/I Selecgdo da Accéo de maior valor, tendo em consider
private A getAccaoHeuristica( E s)

{
double csi=CSl;

A maxAc = null ;
double maxVal = Double. NEGATIVE_INFINITY ;
double acVval;

1 Evitar a polarizagéo sobre uma mesma Acgéo, em caso
A[] laccoes = accoes;
Collections. shuffle  (Arrays. asList (laccoes));

for (A a:laccoes){
acVal = mecanismo.getValMatrizQ(s, a) + csi * _h
if (acVal > maxVal) {
maxVal = acVal;
maxAc = a,;
}
}

return  maxAc;

Se néo existiu conflito...

acdo a Heuristica associada

de empate de valor

euristic.get(s, a) ;
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/**

*  Actualizagdo da Heuristica (Mecanismo de BackTracki ng).

* alvoS contem um estado final (ou ja valorado he uristicamente).
* Pretende-se que todos os estados que tenham com o Destino este,
* valorizem heuristicamente a respectiva ac¢ao

*

private  void actualizaHeuristica(E alvoS)

{
double eta=ETA;

I Teste de sanidade

if (alvoS == null )
return ;
1 Procurar todos os estados (ainda néo tratados) que tenham estado final=alvoS

Vector <E> estados = _sBacktrack.getEstados();
for (E sx: estados) {
if (!_flagTrack.get(sx, _aRef){ // Estado ainda néo tratado?
Vector <A> laccoes = _sBacktrack.getAccoes(sx);
for (A ax: laccoes) {
E SDest = _sBacktrack.get(sx, ax);
if (SDest.equals(alvoS)¥{

1 Actualizagdo da Heuristica
A aMax = getAccaoMax(sx);
for (A acS : accoes) {
if (acS !=ax)
_heuristic.set(sx, acS, 0.0);

}

_heuristic.set(sx, ax, (mecanismo.getValMatri zQ(sx, aMax)
- mecanismo.getValMatrizQ(sx, ax) + eta));

1 Chamada recursiva para propagacao da actualizagao

_flagTrack.set(sx, _aRef, true );

actualizaHeuristica(sx);
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8.8. Aprendizagem Q-Learning

public class MecQLearning<kg,A> implements  |AprendRef<E,A>

{

{

public MatrizEAV<E,A,Double> matrizQ = null ;//
protected  A[] accoes; // Accdes definidas

public  void actualizar(E s, Aa, Esn, Aan, double

/I A Acgao a contabilizar na actualizacéo da Matriz Q
an = getAccaoMecanismo (sn, an);

double alfa = getParametro("Alfa");
double gama = getParametro("Gama");

double gsa = matrizQ.get(s, a);
double gsnan = matrizQ.get(sn, an);

7 Actualizar matriz Q: (1 - alfa) * gsa + alfa* (r +
double novoQsa = gsa + alfa * (r + gama * gsnan - gsa);
matrizQ.set(s, a, novoQsa);

/I Actualizar Método de Exploragdo
metodo.actMecanismo(s, gsa, novoQsa);

*  Obter Acgéo a considerar para actualizacdo do Mecan
*  @aram sn Estado seguinte

* @aram an Accéo escolhida do estado seguinte

*  @eturn Accao seleccionada para actualizagdo

*/

{

protected A getAccaoMecanismo (E sn, A an)

I QLearning: Actualiza Matriz Q com Acgdo valor maxim
return  getAccaoMax(sn);

*  Obter Acgdo com maximo valor no estado indicado
*  @aram s Estado actual

*  @eturn Acgdo com valor maximo associado

*/

{

protected A getAccaoMax(E s)

A maxAc = null ;
double maxVal = Double. NEGATIVE_INFINITY ;
double acVval;

1 Evitar a polarizagdo sobre uma mesma Acgédo, em caso
A[] laccoes = accoes;
Collections. shuffle  (Arrays. asList (laccoes));

for (A a:laccoes){
acVal = getValMatrizQ(s, a);
if (acVal > maxVal) {
maxVal = acVal;
maxAc = a;
}
}

return  maxAc;

MatrizQ para o Ambiente actual

r

gama * gsnan)

ismo

o estado-alvo (Off-Policy)

de empate de valor
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8.9. Aprendizagem Q-Learning A

public class MecQLearningLambda<E,A>  extends MecQLearning<g,A>
implements  |AprendRef<E,A>

{

/**
*  Variaveis contempladas no Algoritmo mas utilizadas somente com valores

* por defeito. Poder&o posteriormente ser trans formadas em Parametros

* globais (do Mecanismo).
*
protected double LAMBDA =0.05; //[0,1] Factor de rastreamento

/I Rastreamento do numero de visitas/actualiza¢es de um par (s,a)
protected  MatrizEAV<E,A,Double> _matrizN = new MatrizEAV<E,A,Double>(0.0);
public  void actualizar(E s, Aa, Esn, Aan, double r)

{

double lambda = LAMBDA;

/I A Acgao a contabilizar na actualizacéo da Matriz Q
an = getAccaoMecanismo (sn, an);

double alfa = getParametro("Alfa");
double gama = getParametro("Gama");

double gsa = matrizQ.get(s, a);
double gsnan = matrizQ.get(sn, an);

1 Parametro auxiliares
double delta=r+ gama * gsnan - gsa;

I Actualizar mecanismo de rastreamento
actualizarRastreio(s,a);

1 Para actualizacdo do Metodo de Exploracéo
double novoQsa = gsa + alfa * delta * _matrizN.get(s, a);

/I Actualizar matriz Q em todos os Estados/Acgdes
Vector <E> lestados = matrizQ.getEstados();
for (E sx: lestados) {
Vector <A> laccoes = matrizQ.getAccoes(sx);
for (A ax: laccoes) {
double gsx = matrizQ.get(sx, ax);
double nsx = _matrizN.get(sx, ax);
double novoQsx = gsx + alfa * delta * nsx;
matrizQ.set(sx, ax, novoQsx);

1 Actualizagdo do Valor de Rastreamento
nsx = gama * lambda * getValorRastreamento(sx, ax, nsx);
_matrizN.set(sx, ax, nsx);
}
}

I Actualizagdo do método de exploracédo
metodo.actMecanismo(s, gsa, novoQsa);

8 - Apéndices
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/** *kkkkkkkkk CONFIGURADORES DO MECANISMO kkkkkkkkkkkk *kk */
/**
*  Obter Valor a considerar para actualizacéo do Mecan ismo de Rastreamento
*  @aram sx Espagoem analise
*  @aram ax Accdo em analise
* @aram nsx Valoractual do Mecanismo de Rastreamento par a o par em foco
* @ eturn Valor para actualizagéo
*/
protected double getValorRastreamento (E sx, A ax, double nsx)
{
A aMax = getAccaoMax( sx );
return  ((ax == aMax) ? nsx : 0.0);
}
/**
* Actualizar matriz de rastreamento - Accumulating Traces
* @aram s Estado actual
*  @aram a Accgéo actual
*/

protected void actualizarRastreio (E s, A a)

{

double nsa=_matrizN.get(s, a) + 1;
_matrizN.set(s, a, nsa);
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8.10. Aprendizagem Q-Learning A (replacing)

public  class MecQLearningLambdaReplacing<g,A> extends MecQLearningLambda<E,A>
implements  |AprendRef<E,A>
{

.

*  Actualizar matriz de rastreamento - Replacing Trace s

* @aram s Estado actual
*  @aram a Accao actual
*/
protected void actualizarRastreio (E s, A a)
{

Vector <A> laccoes = matrizQ.getAccoes(s);

for (A ax: laccoes) {
double nsa=((ax==a)?1.0:0.0);
_matrizN.set(s, ax, nsa);

}

}
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8.11. Aprendizagem SARSA

public  class MecSarsa<E,A> extends MecQLearning<g,A> implements  |AprendRef<E,A>

*  Obter Acgéo a considerar para actualizacdo do Mecan ismo
*  @aram sn Estado seguinte
* @aram an Accao escolhida do estado seguinte
*  @eturn Accao seleccionada para actualizagdo
*
protected A getAccaoMecanismo (E sn, A an)
{
/I SARSA: Actualiza Matriz Q com valor da Accao s eleccionada (ON-Policy)
return  an;
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8.12. Aprendizagem SARSA A

public class MecSarsaLambda<E,A> extends MecQLearningLambda<E,A>
implements  |AprendRef<E,A>

{
/;;--- *hkkkkkkkk CONFIGURADORES DO MECANISMO *kkkkkhkhkkk *k% */
/**
* Obter Acgéo a considerar para actualizagao do M ecanismo

*  @aram sn Estado seguinte
*  @aram an Acgdo escolhida do estado seguinte
*  @eturn Accao seleccionada para actualizagdo

*
protected A getAccaoMecanismo (E sn, A an)
{
return  an;
}
/**
*  Obter Valor a considerar para actualiza¢éo do Mecan ismo de Rastreamento

*  (@aram sx Espagoem andlise
*  @aram ax Accdo em analise

* @aram nsx Valoractual do Mecanismo de Rastreamento par a o par em foco
* @ et urn Valor para actualizagéo

*

protected double getValorRastreamento (E sx, A ax, double nsx)

{

return  (nsx);

}
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8.13. Aprendizagem SARSA A (replacing)

public  class MecSarsaLambdaReplacing<g,A> extends MecSarsaLambda<E,A>
implements  |AprendRef<E,A>
{

.

*  Actualizar matriz de rastreamento - Replacing Trace s

* @aram s Estado actual
*  @aram a Accao actual
*/
protected void actualizarRastreio (E s, A a)
{

Vector <A> laccoes = matrizQ.getAccoes(s);

for (A ax: laccoes) {
double nsa=((ax==a)?1.0:0.0);
_matrizN.set(s, ax, nsa);

}

}
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8.14. Aprendizagem Dyna-Q

public class MecDynaQ<E,A> extends MecQLearning<g, A> implements  |AprendRef<E,A>
{
/**
*  Variaveis contempladas no Algoritmo mas utilizadas somente com valores
* por defeito. Poder&do posteriormente ser transfo rmadas em Parametros
* globais (do Mecanismo).
*
/
protected double NDYNA = 10; //200;// [0,+n[ Numero Interaccdes ef ectuadas DYNA

/I Matrizes para definicdo de Modelo do Ambiente
protected MatrizEAV<E, A, E> _modT;
protected MatrizEAV<E, A, Double> _modR,;

public  void actualizar(E s, Aa, Esn, Aan, double r)

{
double ndyna = NDYNA;

I Actualizar da MatrizQ
actualizarDiferido(s, a, sn, an, r);

1 Actualizar modelo
_modT.set(s, a, sn);
_modR.set(s, a, r);

1 Simulag&o interna
Vector<E> estados = _modT.getEstados();

for (int n=0;n<( int ) ndyna; n++) {
E sr = estados.elementAt(_rand.nextint(estados.s ize()));
Vector<A> accoes = _modT.getAccoes(sr);
A ar = accoes.elementAt(_rand.nextInt(accoes.siz e());

E srn = _modT.get(sr, ar);
double rr=_modR.get(sr, ar);
A arn = getAccaoMax(srn);

1 Actualizar da MatrizQ
actualizarDiferido(sr, ar, srn, arn, rr);
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8.15. Aprendizagem Dyna-Q com varrimento
priorizado

public class MecDynaQPrioritizedSweep<E,A> extends MecDynaQ<E,A>
implements  |AprendRef<E,A>
{
/**
*  Variaveis contempladas no Algoritmo mas utilizadas somente com valores
* por defeito. Poderdo posteriormente ser trans formadas em Parametros
* globais (do Mecanismo).
*
protected double TETA=0.01; /[0, +n] Threshold (Limite) que insere na Queue
/I Para implementacdo de PQueue
Comparator<ParEstadoAccao > _comparator = new ParEstadoAccaoComparator();
PriorityQueue<ParEstadoAccao > pQueue = null
public  void actualizar(E s, Aa, Esn, Aan, double r)
{

double teta=TETA;
double ndyna = NDYNA;

double gama = getParametro("Gama");
ParEstadoAccao<E,A> pea = null ;

1 Actualizar modelo
_modT.set(s, a, sn);
_modR.set(s, a, r);

I Calculo de Prioridade
double gsa = matrizQ.get(s, a);
an = getAccaoMax(sn);
double gsnan = matrizQ.get(sn, an);
double priority = Math. abs (r + gama * gsnan - gsa);

I Verificagdo para insercao na Queue
if (priority > teta){
pea = new ParEstadoAccao()
pea.prioridade = priority;
pea.estado =s;
pea.accao = a;

_pQueue.add(pea);
}
I Processamento dos pares (s,a) em Queue
for (int n=0;n<( int ) ndyna; n++) {
if (_pQueue.size() == 0)
break ;

pea = _pQueue.remove()
s = (E) pea.estado;
a = (A) pea.accao;

I Actualizagdo da MatrizQ actual
sn = _modT.get(s, a);
r=_modR.get(s, a);
an = getAccaoMax(sn);
super .actualizarDiferido(s, a, sn, an, r);

I Estado origem (s) passa a ser destino/alvo (na pesq uisa)
a = getAccaoMax(s);
gsa = matrizQ.get(s, a);
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I Para todos os pares (sOri,aOri) que tenham destino= s (modT(sOri,a0ri) -> s)
Vector<E> estados = _modT.getEstados();
for (E sOri: estados) {
Vector<A> accoes = _modT.getAccoes(sOri);
for (A aOri : accoes) {
E sDest = _modT.get(sOri, aOri);

/o] destino de (sOri,aOri) é o estado s ?
if (sDest.equals(s)){
r = _modR.get(sOri,aOri);
double gsOri = matrizQ.get(sOri, aOri);

priority = Math. abs (r + gama * gsa - qsOri);

1 Verificagdo para inser¢éo na Queue
if (priority > teta){
pea = new ParEstadoAccao() ;
pea.prioridade = priority;
pea.estado = sOri;
pea.accao = aOri;
_pQueue.add(pea);
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8.16. Aprendizagem Dyna-H

public  class MecDynaQHeuristic<E,A> extends MecDynaQ<E,A> implements

{

/I Variavel auxiliar para memorizacgéo do Estado Alvo
protected E _alvo= null ;

public  void actualizar(E s, Aa, Esn, Aan, double r)

{
double ndyna = NDYNA;

I Actualizar Modelo
super .actualizarDiferido(s, a, sn, an, r);

I Actualizar modelo
_modT.set(s, a, sn);
_modR.set(s, a, r);

1 Simulag&o interna
Vector<E> estados = _modT.getEstados();
for (int n=0;n<( int ) ndyna; n++) {
Esr=s;
A ar = Hgreedy(sr);

if ((ar== null ) || CmodT.get(sr, ar) == null )){
sr = estados.elementAt(_rand.nextint(estados.si ze()));
Vector<A> accoes = _modT.getAccoes(sr);
ar = accoes.elementAt(_rand.nextint(accoes.size 0);
}
E srn = _modT.get(sr, ar);
double rr=_modR.get(sr, ar);
A arn = getAccaoMax(srn);

I Actualizagao do Modelo
super .actualizarDiferido(sr, ar, srn, arn, rr);
S =srn;

*  Obter Acgéo através de Heuristica associada
*  @aram s Estado actual
*  @eturn Acgdo com valor maximo associado
*
protected A Hgreedy(Es)
{
I Alvo ainda ndo angariado...
if (_Lalvo== null )
return  null ;

i Coordenadas do Alvo

Coordenada sAlvo = (Coordenada) _alvo;
int  XAlvo = sAlvo.getX();
int  YAlvo = sAlvo.getY();

IAprendRef<E,A>

I Heuristica: Accdo que dé origem a um Estado com MAI OR distancia do Alvo

A maxAc = null ;
double maxVal = Double. NEGATIVE_INFINITY ;

Vector <A> laccoes = _modT.getAccoes(s);

1 Evitar a polarizagéo sobre uma mesma Acgéo, em caso de empate de valor

Collections. shuffle  (laccoes);
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for (A ax: laccoes) {
Coordenada sDest = (Coordenada) _modT.get(s, ax) ;
int  XDest = sDest.getX();
int YDest = sDest.getY();
1 Distancia Euclidiana a duas dimensoes, entre as coo rdenadas
double acVal = Math. sgrt (Math. pow(( double )(XAlvo - XDest), 2) +
Math. pow(( double )(YAlvo - YDest), 2));
I Seleccédo da MAIOR distancia ao Alvo!
if (acVal > maxVal) {
maxVal = acVal;
maxAc = ax;
}
}

return  (maxAc);

8 - Apéndices
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8.17. Aprendizagem MaxQQ

public class MecMaxQQ<E,A> extends MecHSMQ<E, A> implements IAprendRef<E,A>

{

/**

* MatrizV, modelo do Ambiente associado a Ac¢des Prim
*

public MatrizEAV<E,A,Double> _matrizV = null ;

/**

*  Quanto ao modelo associado a ac¢Ges SubTasks, este
* através de matrizesC, cada uma delas associada

* subtask (p):

*->C(p,s,a)

* No entanto, ao ndo existirem SubTasks no nosso

* reduzida a uma Unica MatrizC, comum a toda a so
*C(p,s,a) -> C(s,a)
*/
public MatrizEAV<E,A,Double> _matrizC = null ;
public  void actualizar(E s, Aa, Esn, Aan, double
{
/**
* A MatrizV representa a contribuicdo das Acgbes Prim
* para o conhecimento do Ambiente. Um olhar mais
* esta contribuicdo nada mais é do que a formula
* onde o0 novo conhecimento é exclusivamente cedi
* recompensa retornada:
*V(a,s) = (1-alfa) *V(a,s) +alfa*r
*
double alfa = getParametro("Alfa");
double Vsa=_matrizV.get(s, a);
double novoVsa = (1 - alfa) * Vsa + alfa *r;
_matrizV.set(s, a, novoVsa);
/**
* A MatrizC representa a contribui¢do das SubTasks pa
* do Ambiente. Esta componente somente faz senti
* tratamento de SubTasks (o0 que n&o é o caso no
* entanto, tem implicita a integra¢éo do conheci
* observacao do estado seguinte, o que ndo pode
* C(p,s,a) = (1 - alfa) * C(p,s,a) + alfa * maxa
* Com as simplifica¢Bes decorrentes do ambiente,
* C(s,a) = (1 - alfa) * C(s,a) + alfa * maxa'[V(
*
double Csa=_matrizC.get(s, a);
double novoCsa = (1 - alfa) * Csa + alfa * getValorMaxVC
_matrizC.set(s, a, novoCsa);
/**

* No algoritmo, a actualizagéo do valor da MatrizQ as
* actual é dado pela Formula:
*Q(p,s.a) = V(s,a) + C(p,s,a)
* No nosso caso, sendo as matrizes Q e C Unicas
* formula fica reduzida a:
*Q(s,a) = V(s,a) + C(s,a)
*/
double gsa = matrizQ.get(s, a);
double novoQ = novoVsa + novoCsa;
matrizQ.set(s, a, novoQ);

I Actualizar Metodo de Exploracéo
metodo.actMecanismo(s, gsa, hovoQ);
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do se existir o
nosso exemplo). No
mento decorrente da
ser descurado:
vV@',s) + C(p,s'all
ficamos com:
a'\s) + C(s',a’)]

(sn);

sociadaaSubTask

para a solugéo, a



106

/**
*  Obter Valor da Accdo com maximo valor no estado ind
*  @aram s Estado actual
* @ eturn Valor da Acgao com valor maximo associado (Matriz
*
protected double getValorMaxVC(Es)
{
double maxVal = Double. NEGATIVE_INFINITY ;
double acVal;

I Evitar a polarizagéo sobre uma mesma Acg¢éo, em caso
A[] laccoes = accoes;
Collections. shuffle  (Arrays. asList (laccoes));

for (A a:laccoes) {
acVal =_matrizC.get(s, a);
acVal += _matrizV.get(s, a);
if (acVal > maxVal) {
maxVal = acVal,
}
}

return maxVal;

icado

esVeCQC)

de empate de valor
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8.18. Aprendizagem HSMQ

public class MecHSMQ<E,A> extends MecQLearning<g, A> implements  |AprendRef<E,A>
{

/**

*  No algoritmo original, a matriz Q com a imagem do A
* (inica para toda a solugdo, mas sim em numero ig

mbiente actual ndo é
ual &s SubTaks (p)

* existentes, cada uma destas com uma Matriz asso ciada:
*->Q(p.s,a)
*/
public  void actualizar(E s, A a, E sn, A an, double r)
{

/**

* No caso de uma SubTask, a fungdo acumularia as dive rsas recompensas

* numa variavel local (TotalReward), a qual seri

* retorno. Enquanto a SubTask ndo cumprisse as s

* términus, seria executada ciclicamente uma seq

* - Selecgéo da Accdo (evocacdo do método de ex
* - Tratamento da Accéo (execugao de primitiva

* - Acumulagdo da Recompensa (obtida ou retorna
* - Actualizacdo do Modelo (Matriz Q da SubTask
*

* Neste caso especifico (cenario minimalista), e

* apresenta-se como SubTask Unica, evocada cicli

* mecanismo de simulacéo, sendo-lhe ja passados

* 0s dados acerca da Accéo seleccionada (Primiti

* recompensa associada.

*

* Nao existindo SubTasks adicionais, ndo existir

* evocacao recursiva e a matriz Q com a informag

* e comum a todo o Algoritmo. Tal permite-nos ut

* da MatrizQ comum implementada pelo algoritmo Q
*

/**
*  Actualizacédo da MatrizQ.
* De notar que néo existindo quaisquer SubTasks
* fica reduzido a Q(s,a), fazendo com que o algo
* QLearning (considerando o parametro Gama unita
*
setParametro("Gama",1.0);
super .actualizar(s, a, sn, an, r);
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uas condicdes de
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ploragéo)
ou evocacéo de subTask)
da)
)

sta rotina

camente pelo proprio
como parametros todos
va), sua execugao e

& também qualquer

&0 de Ambiente é Unica
ilizar a actualizagéo
Learning (Super).

adicionais, Q(p,s,a)
ritmo se converta num
rio (= 1)):
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