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“The machine does not isolate man from the great problems of nature
but plunges him more deeply into them.”
— ANTOINE DE SAINT-EXUPERY






LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS . . . . . . . .. .. ... ... ... 7
LISTADE FIGURAS . . . . . . . e 9
LISTADE ALGORITMOS . . . . . . . . e e e 11
RESUMO . . . . . . e 13
ABSTRACT . . . 15

1 INTRODUGCAO . . . . . . . e 17

2 APRENDIZADO PORREFORCO . . . . . ... ... ... .. ..... 21
2.1 Elementos do aprendizado porreforgo. . . . . . .. .. ... ... ... 22
2.1.1  Modelo padréao de aprendizado porreforco . . . . . ... ... ... 23
2.1.2 Modelos de comportamento6timo . . . . . . ... ... ... 25
2.2 Processosde Decisdode Markov. . . . . . ... ... oL 28
221 Fungbesdevalor . . ... .. . . .. ... 29
2.2.2 Fungbesotimasdevalor. . . .. .. ... ... ... . ... ... 30
2.3 Programagdo Dindmica . . . . . . .. ... 31
2.3.1 lteracdodepolitica . ... ... .. .. ... 32
2.3.2 lteragdodevalor. . . . . . . . . . .. 33
2.4  Méeétodos de Diferenga Temporal . . . . . . ... ... ... ... ... 35
241 AtualizagdoTD . . . . . . . . 35
2.4.2  Q-Learning: controleff-policy . . . . . . ... ... .. ... ... .. 36
2.4.3 Métodos Ator-Critico . . . . . . . . . . . 37
244 Tragosdeelegibilidade . . ... .. ... ... ... ... ... .. 38
245 Algoritmo QR) . . . . . .. e 39
2.5 Generalizagdo e Aproximagdode Fungdes . . . . . . . ... ... ... 40
251 MétodosLineares . . . . . . . . . ... 14
26 TileCoding . . . . . . . .. 42
2.7 Aprendizado Multiagente . . . . . . ... 43
2.7.1 Aprendizadode Times . . . .. . . . .. . ... 4 4
2.7.2 Aprendizado Concorrente . . . . . . . ... 44
2.7.3  Aprendizado multiagentes através de Coordenacdor@pjsta (OPPOR-

SUMARIO

TUNE) .« o o e e e e 45



3 REPRESENTACAO DO ESPACO DE ESTADOS EM CENARIOS MUL-

TIAGENTES . . . . . . a7
3.1 Descricao Geral da Aplicagao de Abstragdes. . . . . . .. .. .. ... a7
3.1.1 Mapeamento Estado-Acdo . . ... ... ... ... ... 48
3.1.2 Representacdo do EspacodeEstados . . . ... ... ... .... 49
3.1.3 LimitagbesnoUsode Abstragdes . . . . . . .. .. ... ... ... 51
3.2  Aplicagdo detile coding em cenarios multiagentes. . . . . . . ... ... 51
3.2.1  Jogo cooperativo: PresaePredadores . . . . ... ... .......... B2
3.2.2 Controle Semaforico . .. .. .. ... .. ... .. 54
3.23 ConceitosBasicos . . . . . . ... e 55
3.2.4  Simulacdo Microscépica com o Simulador ITSUMO . . . ...... .. 57
3.2.5 Abordagens baseadas em inteligéncia artificial (IA) ... . . . . . . .. 58
3.2.6  RL com Aproximacédo de Func¢des em Controle Semaforico . . . . . 58
3.27 Jogosde CoordenaGao . . . . . . . . .. 60.
3.2.8 RL com Aproximacao de Funcdes em Jogos de Coordenacédo. .. . . 60
4 EXPERIMENTOS E ANALISE DOSRESULTADOS . . . .. ... ... 63
4.1 CenarioPresa-Predador. . . . . .. ... .. .. ... ... .. ..... 63
4.1.1 Comparacao de Parametros de Generalizagdo . . . . . . .. 63
4.1.2 Comparacao de Algoritmos Utilizando Diferentes negntagoes .... 68
4.1.3 Anadlise do Cenério Presa-Predador . . . . ... ... ... ..... 71
4.2 Cenario de Controle Semaférico . . . . . ... .. ... ... ...... 72
4.2.1  Analise do Cenério de Controle Semaférico . . ... .. ....... 77
4.3 Jogosde Coordenacgan . . . . . . . ... 78
4.3.1  Experimentos com matriz de recompensa arbitraria . . . . ... .. 78
4.3.2  Experimentos com matriz de recompensa com equilaieto dominante 80
4.3.3  Analise do Cenério de Jogos de Coordenagédo . . . . .. ........ . 81
5 CONCLUSOES E TRABALHOSFUTUROS . . . . ... ........ 83
5.1 PrincipaisConclusdes. . . . . . . . .. . . ... 83
5.2 Trabalhos Futuros . . . . . . . . . . . . . . ... 84

REFERENCIAS . . . . . . 87



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

PD programacéo dinamica, do inglégnamic programming

GPI iteracéo de politica generalizada, do ingBeneralized Policy Iteration
IA  inteligéncia artificial

JAL joint action learner

IL independent learner

MARL aprendizado por reforgo multiagente, do ingi@gtiagent reinforcement
learning

SMA sistemas multiagentes, do ingl@siltiagent systems

MDP processos de decisao de Markov, do ingliskov decision processes
MSE erro médio quadratico, do inglésean square error

OPPORTUNE opportunistic coordination learning

RL aprendizado por reforco, do inglésnforcement learning

TD diferenca temporal, do ingléemporal difference

TJ  teoria dos jogos

CTVU controle de trafego veicular urbano






Figura 2.1:
Figura 2.2:

Figura 2.3:
Figura 2.4:

Figura 3.1:

Figura 3.2:

Figura 3.3:
Figura 3.4:
Figura 3.5:

Figura 3.6:
Figura 3.7:
Figura 3.8:
Figura 3.9:
Figura 3.10:
Figura 3.11:

Figura4.1:
Figura 4.2:

Figura 4.3:
Figura 4.4.
Figura 4.5:
Figura 4.6:
Figura 4.7:
Figura 4.8:

Figura 4.9:
Figura 4.10:

LISTA DE FIGURAS

Arquitetura tradicional de um sistema de apeaath por reforco

Arquitetura tradicional de um sistema AtortiCoiadaptada de (SUT-
TON; BARTO, 1998) . . . . . . . . . . e 37

Exemplificacéo de Tracos de Elegibilidade
Tilings sobrepostos em uma dimenséo

Mapeamentos de pares estado-acdo (a): mapeadeenm estado
s para muitas acfes (b): mapeamento de uma agapara muitas
Caracteristicas . . . . . . .o

(a): representacédo tabular do espaco de estémogepresentacao
portilings retangulares do espagcode estados. . . . .. .. ... ... 50
Tilings sobrepostos, adaptada de (SUTTON; BARTO, 1998)
Ambiente grade 10 por 10 em seu estado inicial.. . . . . . . .. 52

agentes: presa (triangulo) e predadores [a&kuya): estado percep-
tivo representado por (2,2). (b): possivel posicéo de capta presa
pelos predadores

Cenario exemplo

Especificacdo basica de planos semaféricos ........ . .. ... 56

Exemplo de movimentos de dois estagios . . . . .. ... ... 56
Distanciax Tempo . . . . . . . . . . . . e e 57
Mapeamento das caracteristicas das vias deuzangento . . . . . 59
Modelagem de Representacéo do Espaco de Estado . . . . . . 61

Experimento | - Comparacdo do numertildgys sem particionamento 64
Experimento Il - Presa parada - Comparacao dceraiafetilings

particionadosem 8,10elfes . . . . . . .. .. .. ... ... .. 65
Experimento Il - Presa parada - Comparac¢éao deendideilescom
1,10e2ailings . . . . . . . .. 66
Experimento IV - Presa em movimento - Comparagaoimero de
tilings particionadosem 8,10e ks . . . . . ... .. ... ... 67
Experimento V - Presa em movimento - Comparagaaidhero de
tlescom1,10e2@ilings . . . . . . .. ... ... ... 68
Experimentos realizados por (TAN, 1993) - Pesanovimento . . 69
Experimento VI - Presa parada - Comparacgéo demgesnho . . .. 70
Experimento VII - Presa em movimento - Compavaigidesempenho 71
Cenarios de redes de trafego: giade3 egraded x 9. . . . . . .. 72
Experimento VIII - Grade x 3 - Comparagédo do numero tiéngs
emfungdodonimeroddes . . . .. ... ... .. ... ... .. 74



Figura 4.11:
Figura 4.12:

Figura 4.13:
Figura 4.14:
Figura 4.15:
Figura 4.16:
Figura 4.17:

Experimento IX - Gradex 3 - Comparacédo de desempenho . ... 75
Experimento X - Gradex 9 - Comparacgéo do nimero tdéngs em
funcdodonumerodiles . . . .. ... ... L. 75
Experimento XI - Gradex 9 - Comparacao de desempenho . ... 76
Experimento XII - Gradex 9 - Comparacao de desempenho episodico 77
Experimentos Xl e XIV - Comparacéo de desamhpe. . . . . . . 80
Experimento XV - Gradex 4 - Comparacédo de desempenho . . .. 81
Experimento XVI - Gradel x 24 - Comparacéo de desempenho . . 82



O, WN B

LISTA DE ALGORITMOS

Avaliacdo iterativa de politica . . . . . . . ... ... ... ... ... 32
lteracdo de politica . . . . . . . . ... . 34
lteracdodevalor . . . . . . . ... 34
Q-Learning. . . . . . . . 36
Algoritmo Q(\) . . . . . . . 40

Verséo linear, gradiente descendente do algoritmo Waskip(\) . . . . . 48






RESUMO

Atualmente pesquisadores de inteligéncia artificial buso@todos para solucionar
problemas de aprendizado por refor¢co que estao associanoa grande quantidade de
recursos computacionais. Em cenarios multiagentes ondspagos de estados e acdes
possuem alta dimensionalidade, as abordagens tradisideaaprendizado por reforco
sao inadequadas. Como alternativa existem técnicas deafjieaedo do espaco de esta-
dos que ampliam a capacidade de aprendizado através dacélestr Desta maneira, o
foco principal deste trabalho € utilizar as técnicas ertstede aprendizado por reforco
com aproximacao de funcdes atravesildecodingpara aplicacdo nos seguintes cenarios:
presa-predador, controle de trafego veicular urbano esjdgacoordenacao. Os resulta-
dos obtidos nos experimentos demonstram que a represediaedtados pdile coding
tem desempenho superior a representacao tabular.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial, sistemas multiagentes, apreadipor reforco,
aproximacao de fungoes.






Reinforcement Learning using Tile Coding in Multiagent Scenarios

ABSTRACT

Nowadays, researchers are seeking methods to solve i@nient learning (RL)
problems in complex scenarios. RL is an efficient, widelydusgchine learning tech-
nigue in single-agent problems. Regarding multiagentesyst in which the state space
generally has high dimensionality, standard reinforcanearning approaches may not
be adequate. As alternatives, it is possible to use techsitat generalize the state space
to enhance the ability of the agents to learn through the Lalestraction. Thus, the focus
of this work is to use an existing reinforcement learninghteque, namelytile coding
that is a better form of state representation. This kind dheis key in scenarios where
agents have a high number of states to explore. In the sosnased to test and validate
this approach, our experimental results indicate thatitbecodingstate representation
outperforms the tabular one.

Keywords: artificial intelligence, multiagent systems, reinforcemkearning, function
approximation.
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1 INTRODUCAO

Como agentes podem aprender o que fazer quando néo exisienmeeentidade di-
zendo qual acdo deve ser executada em cada circunstancidfa®isino de alguns
cenarios pode exigir a capacidade de aprendizado parachdarfatores imprevisiveis
existentes nestes cendrios.

Nos cenarios monoagente, problemas de aprendizado pogaoef@o popularmente
resolvidos com a representacdo das interagfes de um agemt@ @nbiente atraves de
pares estado-acdo. Em um cenério multiagentes, além @asgdés dos agentes com o
ambiente, existem as interacdes entre os proprios agédeeta maneira, uma forma de
representacao convencional destas interacdes pode gamaxplosdo combinatorial do
namero de pares estado-acao.

Em um contexto similar ao utilizado por (OLIVEIRA, 2009), bmgo deste texto
serdo mostrados cenarios e situa¢des onde ha a interagd@gentes em um ambiente
distribuido e na maioria dos casos uma solucao centraliziaé possivel, seja pela falta
de um meio de comunicacg&o entre 0s agentes ou por restrig@sdnsionalidade.

A pesquisa em aprendizado por reforco multiagente, do sngl@tiagent reinfor-
cement learningMARL), esta concentrada em problemas envolvendo poucestes
e, normalmente, assumindo ambientes plenamente coapstaim (PANAIT; LUKE,
2005), sdo mostradas dire¢des de pesquisa que ainda néodevadamente exploradas:

e Grande numero de agentes, de 10 a 1000 agentes ou mais;

e Times heterogéneos: a maior parte da literatura presumesjagentes séo idénti-
cos tanto no comportamento quanto nas suas habilidades;

e Agentes com percepcdes complexas (WOOLDRIDGE, 2002, p.35)
e Cenarios dinamicos.

Dentro destas direcdes, este trabalho esta relacionadaaprastdo do grande nu-
mero de agentes, agentes com percepc¢des complexas e sa@nd@imicos. A principal
questao abordada por este trabalho € como tornar o aprdadizdtiagentes uma solugéo
aplicavel em sistemas complexos.

Outro ponto importante de ser ressaltado é que a pesquisafdrh Mhormalmente,
¢ realizada sob o ponto de vista de teoria dos jogos (TJ). Auid mmo da matematica
que estuda interacdes e estratégias entre individuos emmgamlylais sobre TJ sera visto
no terceiro cenario do Capitulo 3. A aplicacdo de MARL em gotgm como objetivo
encontrar a melhor estratégia quando um agente tem um ouwadhassarios, € normal-
mente costuma buscar o equilibrio. Um ponto de equilibtiaves € um resultado de um
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jogo em que nenhuma mudanca nas estratégias pode melhoesutiados. Ele é con-

siderado estavel porque, se um jogador escolhe unilatenédnuma estratégia diferente
da atual recebera um retorno (ganho) menor ou no maximo éguadtorno no estado de
equilibrio.

Peter Stone (STONE, 2007) reforca que a aprendizagem geities € um meio-
termo entre teoria de jogos e IA e h4 diversas obras na ictgisedessas duas areas.
Interacdes entre agentes podem ser caracterizadas coos fogs em varios casos, nao
€ apenas que a convergéncia para um equilibrio ndo € umvobjetas que a propria
formulacdo como uma forma normal ou forma extensiva de jagtefrazer pouco ou
nenhum progresso no sentido de encontrar uma solugéo paeshlerpa. A partir de uma
perspectiva de IA, aprendizagem multiagentes deve seidsyada uma area mais ampla
do que a teoria dos jogos pode enderecar.

Existem dois extremos a serem considerados no aprendizaliiagentes. Em um
extremo, existem omdependent learnefiL)s, (CLAUS; BOUTILIER, 1998), aborda-
gens que consideram outros agentes como parte do ambientdirdgdo oposta, ha os
joint action learner(JAL)s que consideram todas as observacdes e as acdes @dgeata
no ambiente.

O tamanho do espaco de busca dos estados é um fator chave gstalselecer os
limites da utilizac&o de algoritmos de aprendizado porgefem problemas complexos.
Abstracdo de estados, ou agregacgéao de estados, tem sicgomaan(e estudada. Abstracao
pode ser considerada como 0 mapeamento da descri¢ao bagjuna problema para uma
representacao mais compacta, permitindo ao agente distangppformacao relevante das
informagodes irrelevantes.

De uma perspectiva computacional, a abstragdo de estadoa tcanica para tornar
possivel a aplicacdo de algoritmos de aprendizagem emeaggrdblemas, porém nor-
malmente € um método centralizado. (LI; WALSH; LITTMAN, &)Gapresenta uma
revisdo desses métodos, dividindo os diferentes enfosuasatdo com dois critérios: se
o0 algoritmo precisa ter pleno conhecimento do processosdsab de Markov, do inglés
Markov decision processéBIDP) e da exatiddo do método. No estudo de (LI; WALSH;
LITTMAN, 2006) é mostrado que existe um meio-termo entre im&acao da reducéo
do espaco de estados e a minimizacao da perda de informagaeseecao de abstracdes.
Outra questao levantada é que o espaco de estados pode &sartga grande quanto o
espaco base em dominios complexos.

Devido a complexidade de cenarios multiagentes, onde agelateadeve ser capaz
de distinguir o efeito das proprias acdes no ambiente, agc&ccomuns de aprendizado
por reforco podem ndo ser adequadas. Assim, 0 uso de umeadémnaproximacao de
fungBes € fundamental para que se possa abstrair aspdet@ntes do aprendizado e
assim, em alguns casos, contornar o problema da maldicadmeasionalidade.

Desta forma, a principal contribui¢cdo deste trabalho éiaagfio de um método linear
de representacdo do espaco de estados chatiteackmding(SUTTON, 1996) em cenérios
multiagentes que possuem alta dimensionalidade do espagiatios. Neste contexto, o
métodotile codingfoi aplicado nos seguintes cenarios: presa-predadomatersemafo-
rico e jogos de coordenacao.

Os resultados obtidos nos experimentos demonstram que aeuse codingnos 3
cenarios acima citados tem desempenho superior ao uso diagbm tabular, tanto de
maneira centralizada quanto descentralizada. De fornteatieada, o reuso de exemplos
diminui o espago de busca para atualizagéo dos valores.rba ftlescentralizada, tde
codingpermite a representacdo de espagos de estados continoosidesficaz.
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O restante do presente texto esta dividido em quatro capitul

e No capitulo 2 sdo apresentados 0s principais conceitosaetesisticas de aprendi-
zado por reforgo, aproximacgéao de fungdes e aprendizadoagertites;

e No capitulo 3 encontra-se a descricdo da principal cong@oudeste trabalho.
Neste capitulo é descrito como foi realizada a generakzdgdespaco de esta-
dos nos 3 cenarios multiagentes aplicados: presa-predamtrole semaférico e
jogos de coordenacao;

e No capitulo 4 sdo apresentados 0s experimentos e 0s resuttatidos;

e No capitulo 5 séo sintetizadas as conclusdes deste trabapresentados alguns
apontamentos para possiveis trabalhos futuros.
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2 APRENDIZADO POR REFORCO

Estudos pioneiros sobre aprendizado animal, datados dio idd século passado
(THORNDIKE, 1911), demonstram a existéncia da relacaeentendéncia de um com-
portamento se repetir e os niveis de satisfacdo obtidogia gatal comportamento. A
teoria, chamada de condicionamento operante, postulaogoestqualquer ato que pro-
duza satisfacéo cria associacdes na mente do animal de durensua probabilidade de
repeticdo torna-se maior. Ao estudar o comportamento des g labirintos, Thorn-
dike (THORNDIKE, 1911) observou que o tempo necessario glaancar a saida pela
primeira vez era bastante elevado. Entretanto, conforneg@eriéncias do gato se acu-
mulavam, todos comportamentos néo-efetivos tendiam arsartmenos frequentes. A
partir desta observacéo, foi proposta a chamada Lei deoEja# sugere que compor-
tamentos bem-sucedidos, isto €, comportamentos que levammal a consequéncias
satisfatérias (recompensas), tendem a se tornar maisefrezgs Da mesma forma, com-
portamentos que levem a situacdes ndo-satisfatorias agmeveis (punicdes) tendem
a ser extintos.

Embora atualmente se conhegcam vérias limitagfes paraeesia, tos experimentos
de condicionamento animal se tornaram classicos e saddepette hoje. De forma
geral, 0 uso de recompensas e punicbes como forma de guiaerdaado influenciou
fortemente a area de pesquisa da IA em que o aprendizado g@damentos ocorre sem
tutores, isto €, sem a indicacdo de quais 0s comportamenitietas a cada momento.
Esta &rea € hoje conhecida hoje como aprendizado por refgugendizado por reforgo,
do inglésreinforcement learningRL)), e supde a existéncia ndo de um professor mas
sim de um critico, o qual avalia as a¢6es do aprendiz sem antenindicar a resposta
correta. De forma resumida, o critico fornece sinais degefou de punigéo ao aprendiz
com base no tipo de comportamento (acdo) efetuado em cadgait A consequéncia
do RL nesse contexto é que o aprendiz tende a escolher agdasgimizam os reforgos
esperados para o futuro.

Embora o aprendiz consiga observar os sinais de recompecsaidos a cada ins-
tante, a tarefa de aprender por reforco ndo é simples. psieléi aprendizado implica
a determinacdo de um mapeamento de situacdes para comgoibarde forma a maxi-
mizar o total de recompensas futuras quanto possivel. Asiltifides para esse tipo de
aprendizado se devem principalmente a trés razdes: 1) ndipm@do recebe instrucdes
explicitas de como atingir seus objetivos, e portanto peedeterminar, por tentativa-e-
erro, quais acdes sdo mais vantajosas; 2) o ambiente podétaseente estocastico e
imprevisivel e, no caso geral, ndo se pode assumir que oeagessui quaisquer mode-
los de predicao; e 3) as acbes tomadas ndo necessariamemergeompensas no exato
instante em que sdo tomadas.

Em alguns casos, uma acao instantaneamente desvantaglesagyoessencial para
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levar o0 aprendiz a areas do espaco de estados capazes aerfdroes sinais de reforgo.
Dito de outra forma, problemas gerais de RL podem apres@u@ampensas atrasadas
Esse complicante faz com que o0 agente precise ser capazedmuelr o quanto cada
uma de suas acdes passadas contribuiu para a obtencaordarteda recompensa acu-
mulada. Na IA, essa dificuldade é conhecida como o problenadrithaicédo de crédito.
De certa forma, todas abordagens baseadas em reforco $aivésnde resolver este
problema.

2.1 Elementos do aprendizado por reforco

Antes da descri¢éo formal dos algoritmos de RL, € interéssamtextualizar tal area
de pesquisa. Historicamente, o aprendizado por reforcpreeasteve ligada a area de
controle 6timo e aos primeiros dias da cibernética, e temeodospiracao trabalhos da
estatistica, engenharia, neurociéncias, biologia (aimado animal) e psicologia.

Esta ultima fonte de inspiragéo rendeu varias criticasswea que muitos argumen-
tam que o aprendizado por refor¢o constitui apenas umaigépeta reconhecidamente
limitada teoria psicoldgica do behaviorismo. Deve-sembeger que aprendizado por re-
forco possuiraizes nas pesquisas de comportamento ariqad,0s conceitos de estados
e acOes do RL séo essencialmente correlatos aos estimeiggastas do behaviorismo.
Entretanto, enquanto que o behaviorismo peca por focaragpeps comportamentos,
recusando-se a considerar o que acontece internamentesadiapo RL muitas vezes se
preocupa justamente em guiar o aprendizado através dawgAtstie complexos modelos
internos causais do ambiente.

E possivel perceber, por exemplo, que linhas de pesquisates; como as que estu-
dam RL no contexto de sistemas com observagdes imperfeiestado, buscam modela-
gens aperfeicoadas do ambiente por meio da analise dauestinttrinseca do espaco de
estados. Este tipo de modelagem interna do mundo nuncaaseniido em uma teoria
behaviorista. Em outras palavras, o problema geralmesterado pelo RL - determi-
nar o melhor curso de acéo - acaba, muitas vezes, exigindesergacdes complexas e
eficientes do mundo.

Conforme mencionado anteriormente, os métodos de RL tarplésuem intersec-
¢bes com a engenharia, estatistica e aprendizado animsblégdes da engenharia para
o problema de controle, em geral, assumem a existéncia delosocbmpletos de RL
com modelos ambiente, e baseiam-se em técnicas de progmaaiaémica. As aborda-
gens puramente estatisticas, por outro lado, baseiam-sg&mdos numeéricos, como 0s
métodos Monte Carlo.

Por fim, os métodos relacionados com o aprendizado animeibmasse em correcdes
de diferenca temporal entre estimativas. Todas essasag®ns possuem pontos em
comum; em muitos casos, a area de aprendizado por reforgdejastamente maneiras
de implementar ligacdes entre essas metodologias. Um éxelisgo, que sera melhor
discutido nas proximas secdes, diz respeito ao métoda)TQue essencialmente unifica
e apresenta sob 0 mesmo véu as aproximacdes Monte Carlo gexdes de diferenca
temporal de um passo.

O primeiro passo para compreendermos o0 RL consiste em enteosl e discutirmos
seus componentes formadores basicos. Todos os métodosemeliapdo por reforco
possuem, de uma forma ou de outra:

Do inglésdelayed rewards
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e uma politicar, responsavel por fazer o mapeamento de situacdes para acoes

e uma funcéo de recompengas, a), responsavel por especificar sinais numeéricos de
reforco a serem recebidos em resposta ao comportamere@stado; a funcao
de recompensa implementa a entidade que critica indivitkerdle, e instantanea-
mente, as agoes tomadas pelo agente;

e umafuncgéo de valdr (s) ouQ(s, a), responsavel por representar, respectivamente,
a expectativa do agente quanto a recompensa futura padmedstado, ou entdo
a recompensa futura partindo gle escolhendo a a¢c@o Note que esta formulacao
diz respeito especificamente a sistemas com multiplos@statb caso de apren-
dizado em sistemas sem estados (ou com um Unico estadojémfde valor pode
ser do tipoQ)(s, a), para toda acae;

e opcionalmente, um método paaproximar as funcdes dé(s) ou Q(s, a).

Asfuncdes de recompensgaessencialmente definem o problema a ser resolvido: dife-
rentes sinais de reforco implicam diferentes tarefas arsetenpridas. Pode-se entender
um sinal de reforco como um indicativo de quéo intrinsecdméesejavel é cada estado
(ou acgéo, no caso de sistemas com estado Uinico) do ambienpoEante ressaltar que
algumas funcdes de recompensa séo definidas de acordo cdado atial e a ultima
acdo do agente; outras, a partir da acdo do agente e do tiparndécéio observada no
sistema. Nesse Ultimo caso, a fungéo teria como a assinatsra, s'), ondes’ corres-
ponde ao estado atingido apos executam s. Em Ultima analise, o objetivo do agente
€ maximizar a soma futura esperada destes sinais de refBezendo uma analise do
problema de RL sob o prisma do aprendizado animal, é natongbararmos tais sinais
de reforgco com as sensacdes de prazer e dor.

Intimamente relacionada a funcdo de recompensa, esta @ofuiecvalor. Essa fun-
cdo mensura o quanto cada estado (ou par de estado-acao) & Ibago prazo. Em
outras palavras, as funcdes de valor expressam a expadatagente para a recompensa
total acumulada que pode ser recebida a partir de um estegloindo-se determinada
politica. Essa funcéo € necessaria ao se lidar com probleeneecompensas atrasadas,
pois o recebimento de recompensas imediatas maximas nepneseatresponde a me-
lhor estratégia. E comum, por exemplo, que sinais de refoapams ndo sejam atrativos
instantaneamente, mas que se tornem desejaveis ao segpapcelbevam, com alta pro-
babilidade, a regibes promissoras do espaco de estadosedtma, um agente de RL
utiliza a funcéo de valor para determinar uma politica &dtisa a longo prazo. A estima-
tiva desta funcdo implica um constante embate entre reaosapemediatas e beneficios
futuros.

2.1.1 Modelo padrao de aprendizado por reforco

No modelo padrao de aprendizado por reforgco, 0 agente eséxtanlo ao seu am-
biente através de percepcoes e acdes. A cada passo dedoteragente recebe como
entrada uma indicagéo do estado atual do ambiente, e, ca@mnbate estado, escolhe
e efetua uma acgdo. A agao modifica probabilisticamente d@stial do ambiente. A
transicdo para um novo estado gera um valor escalar desgfargecompensa, o qual é
imediatamente comunicado ao agente. O comportamento abeagecada momento, é
dado por uma politica de agéo, e deve ser tal que as acdebidasoghaximizem a soma
esperada de recompensas ao longo do tempo. Uma represessgc@matica deste ci-
clo é apresentada na Figura 2.1. Esse ciclo de observa¢&statinedecisdo de acao,
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observacao de recompensa, e transicao para um novo estadpete até o final de um
episdédio de experimentacao, ou até que o agente encontrstadoe¢erminal, a partir do
qual ndo pode mais sair nem receber refor¢os adicionais.

AMBIENTE
ACAO RECOMPENSA ESTADO
AGENTE

Figura 2.1: Arquitetura tradicional de um sistema de apeaat por reforco

Formalmente, o agente e o ambiente interagem em uma sériasdespde tempo
discretost = 0,1,2,3,... A cada passo, 0 agente observa uma representacéo de seu
estado atualg; € S, sendoS é o conjunto de todos estados. Com base nisso, escolhe
uma agdog; € A, ondeA(s,;) € o conjunto de agdes disponiveis no estad&m muitas
situacdes, as agdes disponiveis sdo as mesmas indepeneigetelo estado. No passo
seguinte, o agente recebe, com base no estado anterior &masaplhida, um sinal de
reforco,r;,1, € é transportado para o novo estagQ;. A cada passo, a escolha da acéo
se da através de uma politicatal que, (s, a) informa a probabilidade de se escolher a
acaoa no tempor, dado que o estado naquele tempo é

Para fins de andlise tedrica, em geral se assume que o codpiesiados pode ser
enumerado e é finito. Como veremos, isso facilita a constrde&métodos tabulares de
aprendizado, e também permite a construcdo de varias pdevesnvergéncia. Para o
caso de sistemas com espacos de estado continuos, € popsiwgbelo uso de apro-
ximadores de funcdo e de métodos de discretizacdo do espaggiatios. Para alguns
tipos de aproximadores lineares, é possivel provar a cg@neia para politicas que ma-
Ximizam a recompensa futura esperada. Entretanto, salpgese uso de aproximadores
nao-lineares, como redes neurais, pode causar divergéaeituncdes de valor mesmo
em cenarios bastante simples.

Em geral, tarefas de RL também assumem que 0 ambiente no ggehte se encon-
tra € ndo-deterministico, o que significa que tanto as géaasientre estados, dada uma
acdo, quanto as recompensas recebidas, dada uma agédo eada) ebedecem dis-
tribuicbes de probabilidadelsso implica que observacdes individuais de transicoes sa
apenas amostras da distribuicdo real, mas que, com sufi@etstragem, oS parametros
destas distribuicbes podem ser corretamente estimados.

Adicionalmente, em geral assume-se que 0s parametros dkstiabuicbes de pro-
babilidade, embora desconhecidos, ndo variam com o temggses casos, dizemos que
0 ambiente @stacionario No caso de ambientes ndo-estacionarios, as distribui¢des
babilisticas que ditam a dindmica do ambiente e das recaapg@odem mudar, as vezes
em fungdo de varidveis ocultas as quais o0 agente ndo tenoacess
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2.1.2 Modelos de comportamento 6timo

Conforme mencionado anteriormente, o objetivo de um agehté maximizar al-
guma medida de recompensas recebidas a longo prazo. Existersas formulacoes
matematicas para essas medidas. Algumas consistem singpliesem somatoérios de
todas as recompensas recebidas durante um determinaddgee tempo; outras, Uteis
especialmente quando tal somatério pode ser infinito, @mslatores que privilegiam
recompensas imediatas em detrimento de recompensassfutura

O primeiro modelo de comportamento 6timo a ser apresentaaina-se modelo de
horizonte finito e € o mais simples de ser entendido. A cada passo, 0 objetageahte é
maximizar a recompensa esperada para as proxintasacoes de experiéncia no mundo.
Note que falamos emecompensas esperad@®is, no caso geral, 0 ambiente ndo é deter-
ministico, e portanto, mesmo para uma politica fixa, ndo podeleterminar exatamente
quais recompensas serao recebidas a cada tempo. A reca@nipgma esperada neste
caso éE(Z?ZO ), onder, € a recompensa recebida no tempo

Esta recompensa futura esperada pode ser interpretade@&datide duas maneiras.
Na primeira delas, o agente esta ciente de que o seu tempdalieuninara apds pas-
S0s, e portanto precisa agir de maneira a maximizar seu gezsise periodo de tempo. A
maneira convencional de se fazer isso € agir de acordo corpaiftiaa ndo-estacionaria,
isto é, uma politica que depende do tempo. No tetnpd), o agente age de acordo com a
politicah-6tima, ou seja, uma politica que maximiza o refor¢o sabeneainda existem
h passos a frente; no tempe- 1, 0 agente age de acordo com uma politica 1)-6tima,

e assim por diante. A segunda maneira de interpretar a regswagutura para o caso de
horizonte finito € imaginar que o tempo de vida do agente se@sindefinidamente, mas
gue, a cada momento, ele sé se preocupa caipodximos passos. Neste caso, chamado
de horizonte retrocedente, 0 agente deve agir sempre ddoammn uma politica-6tima.

A formulacdo de recompensas futuras por horizonte finitoepset Gtil em muitos
cenarios, mas falha em casos em que néo é facil determinganela de tempo signifi-
cativa. Nessas situacdes, um modelo de horizonte infinitaig imeressante. Entretanto,
dado que a soma de recompensas para problemas de horiZomte pode ser infinita,
costuma-se descontar geometricamente recompensasfdaieecordo com um parame-
tro . Com isso, a formulagéo da recompensa futura é dad& gey,”, v'r:).

Podemos interpretar o fator ou taxa de desconto, como um fator de juros, como a
probabilidade de viver por mais um passo, ou simplesmemt@ con truque matematico
para manter o somatorio limitado. Note que a taxa de des¢antwom que um reforgo
recebidok passos no futuro valha apengs! vezes o que valeria se fosse recebido ime-
diatamente. Conforme tende al, 0 agente se torna mais “visionario”, estando disposto
a aguardar mais tempo por reforcos atrasados, ao invés demesupar com retornos
imediatos.

Ainda outro critério de otimalidade pode ser dado pelo nmdetecompensa media
Esse modelo é tal que as a¢des do agente devem otimizar adeédiompensas a longo
prazo. Este modelo é definido pgamy,_, . E(% Z?:o T¢).

Um dos problemas dessa formulagéo, e que impede que segadwh muitos pro-
blemas, é que ela pondera de forma igual todos as recomp@ustento, se torna impos-
sivel para o agente distinguir, analisando apenas a sorseadspde reforcos, politicas
que geram grandes recompensas apenas no inicio da vida nte,aggquelas que néo
o fazem. Por essa razdo, ocorre que 0 agente ndo consedgfeirgnciar politicas capa-
zes de gerar recompensas iniciais muito atraentes, umauegaig recompensas seriam
absorvidas pelos reforgos recebidos a longo prazo.
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Uma vez que as formulacfes apresentadas anteriormentasaaote distintas, é evi-
dente que as politicas que as maximizam também podem setatistPor essa razéo, a
escolha correta do modelo de optimalidade para determimadhdema é crucial. Mode-
los de horizonte finito séo interessantes quando se conhirepm de vida do agente;
entretanto, quando ndo se assume um horizonte retrocegestesa-se lidar com poli-
ticas ndo-estacionarias, dependentes do tempo restaradiatal do episddio. Modelos
de horizonte infinito, por outro lado, facilitam a analisetemaatica das equacdes, mas
exigem o ajuste do parametrpmuitas vezes feito de maneira subjetiva.

2.1.2.1 Meétodos de valor-de-agéo

Imagine que, para o problema @dearmed bandit exista um mecanismo de escolha
que iterativamente estime a probabilidade de escolher lawareca vencedora. Supondo
que, até o tempo, a alavanca: tenha sido puxada vezes, este mecanismo pode ser
descrito pela equacgéo 2.1, ongéu) é a expectativa de recompensa ao se escalher

Qt(a> _ r1+r2—l|€—...—|—7*k
Pela Lei dos Grandes Numeros, sabemos que, guanrdoxo, ();(a) converge para
Q*(a), ou seja, para a probabilidade corretaudernecer a recompensa.
Percebe-se que ndo é preciso armazenar todas as reconmgeebatas no passado, a
fim de poder atualizap no tempa +1. Dada & k+1)-ésima recompensa,+ 1, a média
de todos 0% + 1 refor¢cos passados pode ser computada incrementalmeriteroera
equacdo 2.2. Esse tipo de atualizagdo, na fobiwamativag,yy < Estimativa) +
PassoAtualizacao( Alvo — Estimativay) € comum em problemas de aprendizado por
reforgo.

(2.1)

1 E+1
Qk+1 = k—+1 ; Ty
1 k+1
- + ( Tk+1 + Z rz)
1

= (Trg1 + kQy) (2.2)

le
= 3 (et + kG + Qe — Q)
= s+ (b 1)~ Q)
= Qut (s — Q1)

No caso da atualizacdo da média moével@eo passo de atualizacdo é variavel e
dado por— k+1 Em geral, poderiamos assumir que esse passo € um valoueydixp ou
variavel. O valordlvo — Estimativa) € chamado derro, pois reflete o quanto o alvo
difere do valor estimado até ent&o.

Para os valore§ estimados acima, a agéo gulosa é dadaupet arg mazx,Q¢(a).

A fim de enfrentar o dilema do aproveitamento-exploracadgemte podera escolher ex-
plorar acdes que, dado o seu conhecimento atual, lhe parnefamnores. O objetivo,
conforme ja mencionado, é certificar-se de que tais acoksepte ndo valem a pena, ou,
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ao contrario, descobrir que elas séo 6timas, mas que apedashd@o haviam sido tenta-
das ou haviam sido tentadas poucas vezes. Uma forma deredstedipo de exploracao

é escolher, com probabilidadeuma agéo subdtima; a essa politica exploratoria chama-
mose-gulosa. Embora essa estratégia garanta convergénciagfsas, o uso de uma
taxa de exploracéo fixa faz com que, mesmo depois que o agdeteha determinado os
parametros corretos, continue tomando acdes suboétimaso Gagente ndo tem como
saber quando j& explorou o suficiente, para entdo escolingrea acéo gulosa, a técnica
tradicional para resolver este impasse € decadm o tempo. De fato, muitas das provas
de convergéncia para algoritmos de RL s&o baseados no @gtaideste parametro.

Um dos problemas de fazer a seleegqlosa de forma completamente aleatoria, isto
€, de escolher uniformemente uma acéo qualquer em uma trdedorezes, € que acaba-
se por dar pesos iguais tanto para acdes que aparentam searentuims, quanto para
aguelas que aparentam serem apenas um pouco piores do giesa duma maneira
de resolver isso € através de selecao softmax. Este métakeadn na distribuicdo de
Boltzmann e esta descrito na equacao 2.3, angle nimero de acbese& um parametro
de temperatura. Quanto mais alta a temperatura, mais as s&dernam equiprovaveis.
Temperaturas mais baixas tendem a ressaltar as difereagadagdo de acdes. Quando
T — 0, a selecdo softmax equivale a gulosa.

PR 2.3)

2.1.2.2 Aprendizado de autdmatos

Outra possibilidade para resolver o problema/t@smed bandit® sugerida por uma
area de controle adaptativo conhecida como Aprendizadaitifatod (NARENDRA,;
THATHACHAR, 1989). Um dos algoritmos de Aprendizado de Au#ios é chamado
de Ly _p,ou “Linear, Reward-Penalty Para apresenta-lo, imagine que o agente tem que
resolver o problema dasarmed banditsisto €, tem que aprender a escolher dentre duas
alavancas em uma maquina de caca-niqueis. Apenas duaspetsan sao possiveis -
sucesso ou fracasso - e 0 agente pode inferir, caso a Ultisat@pada ndo tenha sido
bem sucedida, que a outra acdo deveria ser a correta. Rapagsema, d.z_p mantém,
em estruturas de dados separadas, probabilidagdgsle selecdo cada acadSe no passo
t a acao inferida correta# entdo atualiza-se sua probabilidade em direcéigpar um
fator a:

ma (i) = (i) + o (1= ()

Complementarmente, a probabilidade da outra acdo é agustaddirecédo a zero,
de forma que a soma das probabilidades permaneca um. Estetigjuste gradual é
essencial em cenarios estocasticos, em que os resultadespondem apenas a amostras,
e ndo a valores definitivos.

Outro algoritmo proposto pela area de Aprendizado de Autd@sreaoL z_;, que Sig-
nifica “Linear, Reward-Inactioh Este algoritmo é semelhante 4@_p, exceto pelo fato
de que as probabilidades sé&o atualizadas apenas em jogata®arre sucesso. No
caso da acao ter falhado no tempe, a probabilidader; de todas as acdes permanece
inalterada. Esse algoritmo converge, com probabilidadepama um vetor de probabili-
dades com exatamente um elementoleentodos outros erfi, mas infelizmente a agéo

Do inglésLearning Automata
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correspondente nem sempre € a correta. A probabilidadeeale Oy _; convirja para a
acao correta pode ser arbitrariamente reduzida diminesedovalor der (NARENDRA,
THATHACHAR, 1989). Note que, por implicar probabilidadesa de selecdo de acoes,
este método se mostra bastante inadequado para ambieotestaéonarios, uma vez
que seria incapaz de se recuperar frente a alterac6es maicknd ambiente.

2.1.2.3 Métodos de perseguicdo

Os métodos de perseguicdo sdo uma uniao entre as abordpgEenéadas até agora.
Os métodos de persegui¢cdo mantém tanto estimapyzera o valor de cada agédo, como
também preferéncias de escolha de cada acdo, na forma debjidddesr de esco-
Iha. Nesse tipo de método, as preferéncias estao constmtetperseguindo” as acdes
gulosas em relacdo as estimativas atuais de valor. Apdsjogdda, as probabilida-
des de escolha séo atualizadas para fazer com que a acda gelt®ne mais prova-
vel. Considere o caso em que, apds a 1)-ésima jogada, a a¢do gulosa seja dada por
af, = arg maz,Q1(a). Entdo, a probabilidade de escollagr, no tempot + 1 deve
ser incrementada em diregdo a um:

M (0f4) = milai) + B(1 - mlai,))

e as probabilidades das demais a¢des devem ser decrensesrtadaecédo a zero:

mii(a) = mla) + B(0 - mla)) Va £ aj,

Depois disso, os valoreg sédo atualizados conforme discutido nas subsecdes anteri-
ores, por exemplo, em direcdo a média mével das ultimas eeesas. Pode-se iniciar
os valoresr de forma equiprovavel, isto €, CO;LI}(] caso hajan acbes disponiveis, e 0s
valores() em zero.

2.2 Processos de Decisao de Markov

Até agora consideramos apenas as tarefas de aprendizade emnsigtema encontrava-
se sempre no mesmo estado, e nas quais 0 agente apenasaragisader a escolher
dentre agA| acdes. No caso geral, entretanto, o agente pode ter quegdistiadicio-
nalmente, a melhor agdo em cada um djsestados. Um forma particularmente (til de
modelagem para este tipo de sistema é o formalismo dos MDP.

Um MDP consiste em um processo estocastico caracterizadopoonjunto de esta-
dos, acOes e matrizes de probabilidade de transicdo ergstambos. A transicao entre 0s
estados ocorre de maneira discreta no tempo e depende de@amaiém disso, a cada
estado (ou, mais comumente, par estado-acao) € associadangéo de recompensa, a
gual define o ganho instantaneo que o agente recebe.

Os MDP seguem hip6tese de MarkavEsta hipotese diz que um sistemenérko-
vianocaso a distribuicdo de probabilidades condicionais paestaglos futuros dependa
apenas do estado atual. Isto € equivalente a dizer que degstzbsequentes do sistema
sao condicionalmente independentes dos estados pel@asajpeicesso ja passou. Dito
de outra forma, &ipdtese de Markoequivale a dizer que o sinal de estado é suficiente
para resumir, de forma compacta, as informagdes passddasntes. Em um jogo de
xadrez, por exemplo, o estado poderia ser representadardaate pelas posi¢coes das
pecas no tabuleiro. Em sistemas markovianos, a melhorgacéitser seguida a partir de
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determinado estado € independente da trajetoria espeapidavou o sistema até aquele
estado.

Caso o sistema seja markoviano, consideraRe@|b) como a notacdo para proba-
bilidade condicional da ocorréncia dedado o eventd, para todo estado e toda acgéo
tem-se

/
PT(3t+1 =5,Tt41 = 7’|5t7 Agy Tty St—1, At—1, ---, 11, S0, ao) = PT(5t+1>7“t+1|5t, at)

Em sistemas markovianos, um modelo de predicdo de um passiicierge para
determinar a probabilidade de cada préximo estado e darpadsécompensa, sabendo-
se apenas o ultimo estado e acao.

Formalmente, utmodelo de Markoeonsiste em:

e um conjunto discreto de estadds,
e um conjunto discreto de acdes,

e uma funcéo de transi¢éo de estadosS x A — Pr, ondePr(S) é uma distribui-
cao de probabilidade sobfe; sendo qué’(s, a, s’) é a probabilidade de ocorrer a
transicdo de paras’, dada a acao tomada;

e uma funcao de recompenga: S x A — fR.

A resolugcéo de um MDP, no ambito de RL, consiste em encontnarsequéncia de
acOes que garanta o maior ganho esperado para o sistemdameso* como a politica
Otima para o MDP, ou seja, 0 mapeamento de estados para agbgerg 0 maior ganho
futuro esperado.

2.2.1 Funcdes de valor

Praticamente todos os algoritmos de RL funcionam baseadestmativas paraun-
¢cOes de valarConforme mencionado anteriormente, as fungdes de vdloraes o quao
bom é para o agente estar em determinado estado (ou o quao &xeaudar determi-
nada acdo em um dado estado). No contexto de aprendizadefpayor;, “quao bom”
corresponde a uma medida numérica de expectativa de reneagituras.

Seguindo os principios de optimalidade delineados na géibsk1.2, podemos definir
funcdes de valor para uma dada politicalnformalmente /™ (s) corresponde ao valor
esperado e acumulado de recompensas a serem recebidas @opastados, no tempo
t, caso 0 agente siga executando a politickormalmente,

V7T(s) = Ex {Z Wkrt+k+1 S¢ = S} (2.4)
k=0
e
Q"(s,a) = Ex {Z’Ykrt—i—k—i—l St = §,0r = CL} (2.5)
k=0

onde E,. corresponde ao valor esperado a ser recebido caso o aggate goliticar.
Note que essas fun¢gBes podem ser estimadas através derexpagdes do agente. Uma
propriedade importante das fungfes apresentadas em 5.4 g2e elas obedecem a uma
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relacdo recursiva conhecida como equacao de Bellman. A&quie Bellman relaciona
o valor da funcdo no estado s com o valor da funcéo nos possisteidos subsequentes,
dado o modelo do ambiente (isto €, dadas as probabilidadesd&ad” e a distribuicao

de recompensak):
V7(s) = Ex {Z Wkrt+k+1 St = 5}
= Z (s, a) Z T(s,a,s) {R(s, a) +vE; {Z ’Yk’f’t+k+2} }
a s’ k=0
= Z (s, a) Z T(s,a,s") {R(s, a) + V’r(s')}

A Equacao de Bellman, apresentada acima, consiste na fpagéb matematica da
seguinte afirmacé&oa utilidade de um estado equivale a recompensa imediatasorr
pondente a este estado, somada a utilidade descontadaagspaos proximos estados,
supondo-se que o0 agente continue seguindo a mesma politica

Na terminologia de RL, chamamos de backup a atualizagéoldodewum estado (ou
par estado-ac&do) com base nos valores dos estados segbitdek outra forma, no mo-
mento em que obtemos uma melhor estimatiya’) podemos repassar essa informagéo
para todos antecessoressieComo exemplo, imagine que o agente acabou de descobrir
que um determinado estaddornece uma recompensa muito attaNessa situacao, um
backup equivaleria a atualizar o valor dos estados antm@ssas’ de forma a refletir o
fato de que, com probabilidade proporcional a chance dewaddesses estados atingir
s', eles também podem podem obter

2.2.2 Funcdes otimas de valor

Da mesma forma que definimos, acima, as funcdes de valor paaalada politica
7, também podemos definir &sngbes 6timas de valoEssas fungdes séo tais que, para
todos os estados, maximizam a recompensa futura esperaga d@ssas fungdes é im-
portante pois elas definem uma ordem parcial sobre politicas = caso a recompensa
esperada de’ for maior ou igual, em todos estados, a recompensa fornpoida Equi-
valentementeg’ > 7 se e somente SE™ (s) > V7(s) para todos € S. A fungédo de
valor 6tima,V*, é definida como:

V*(s) = max,V"(s)
para todos € S. Seguindo a mesma idéia, também podemos definir a funcadatmes
acao otima:

Q*(s,a) = max,Q"(s,a)
para todos € S e todaa € A. Utilizando as Equacfes de Bellman, podemos reescrever
as funcdes Otimas da seguinte forma:

V*(s) = mazx, <R(s, a) + ’yz T(s,a, s’)V*(s’)) (2.6)
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Q*(s,a) = R(s,a) + Z T(s,a,s)ymaz,Q* (s, a’) (2.7)

S

As equacgdes 2.6 e 2.7 sdo conhecidas como Equactes de @jaaeale Bellman, e
expressam recursivamente as restricdes que toda funcadalepara cada estado, deve
obedecer. Note, mais uma vez, que essas equacdes sao defuqdmdo-se o conhe-
cimento do modelo do ambiente (funcdes de transi¢ée de recompensag). Como
veremos mais adiante, o problema geral de aprendizado fuogcogtambém pode ser
resolvido em situagdes nas quais essas funcdes séo desdashe

Dada a fungéo de valor 6tima e um modelo do ambienpelidica étimar™ pode ser
calculada pela equacéo 2.8, simplesmente consideraralagi® que maximiza a soma
da recompensa imediata com a recompensa 6tima esperada.

7 (s) = arg mazx, (R(s, a) + Z T(s,a, 3’)V*(3/)> (2.8)

De forma semelhante, dada a fungdt(s,a) para todos e a, podemos calcular a
politica 6timar* através da equacado 2.9. Note que essa equacédo permite lo d&lcti
sem o conhecimento explicito do modelo de transiggesu de recompensag,

7(s) = arg max,Q(s,a) (2.9)

E importante ressaltar que, ao menos teoricamente, po@esem utilizar métodos
padréo de resolucao de sistemas de equacgdes nao-lineareslpalar os valores dé*.
Isso é possivel pois as Equacdes de Optimalidade de Bellegaagbes 2.6 e 2.7), na
verdade, definem usistema n&o-lineade V equacoes, pard estados.

2.3 Programacao Dinamica

programacdao dinamica, do inglégnamic programmingPD), € uma colecédo de al-
goritmos que podem ser usados para calcular politicas ®&megproblemas de RL, dado
um modelo perfeito do ambiente, geralmente na forma de um.DBPBora a suposicéo
muitas vezes irreal de um modelo perfeito, e também o gramste de resolucao exigido
por esses algoritmos facam da programacao dinamica um mewapouco usado para
cenarios reais, sua importancia tedrica é indiscutivel.

O termo “programacado dindmica” possui um significado maiglaraquém daquele
normalmente utilizado em RL. Em geral, DP diz respeito alvgso de problemas cuja
estrutura é formada por varios subproblemas em comum. &gipsoblemas sao tais que
o0 célculo da solugdes 6timas de subproblemas também levag@s@tima do problema
como um todo. E interessante notar que o termo “programaigigtinde o sentido ori-
ginal dado pelo seu criador, Richard Bellman (BELLMAN, 195Y0 contexto original,
programacacera usado no sentido géanejamentoPortanto, programacao dinamica diz
respeito ao planejamento de uma estratégia de acfes, datodeino do sistema, para o
caso em que o calculo das decisdes 6timas em um estado édaseazdiculo de decisdes
Otimas em todos outros estados. A formulacéo DP para o pnalde aprendizado por re-
forco é bastante interessante em termos teoricos, por $&cidanalise e por representar
o melhor cenario possivel, ou seja, aquele em que se temaiordrdo perfeito. De uma
forma ou de outra, todos outros métodos de RL que serdo idissuéntam aproximar as
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solucbes de DP, mas exigindo menos computacao e tomandsiggmomais brandas a
respeito do conhecimento do ambiente.

A seguir, sdo apresentados os dois algoritmos mais comyrsgiemacao dinamica:
iteracdo de politica e iteracdo de valor. Ambos funcionasturando etapas de avaliacdo
de uma politica, isto é, de obtencdo de estimativas paraseguidas de uma etapa de
atualizagdo da politica, de forma a torna-la gulosa emé&selags novos valores d&".

2.3.1 Iteracao de politica

Dado que a solucéo dos sistemas de equacgdes néo-linearesloxpelas equacgdes
2.6 ou 2.7 é inviavel em termos préticos, os métodos de pragao dindmica tentam
aproximar as solucdes para as funcdes de valor atravésatéralgs iterativos.

O primeiro passo para o algoritmo de Iteracao de Politicegibbter uma estimativa
para a fungdd” correspondente a uma politicalnicia-se a primeira aproximagao e
de forma arbitraria (exceto pelo fato de que todos estadnértais precisam possuir valor
zero). A avaliagéo d&™ ocorre basicamente transformando-se a Equacao de Otadalid
de Bellman 2.6 em uma regra de atualizacao:

a

Vir1(s) = Zw(s, a) (R(s, a) + ZT(S, a, s’)nyk(s’)> (2.10)

para todos € S. Essa equacdo tem como ponto fiXxo= VV™, uma vez que a propria
Equacéo de Optimalidade de Bellman assegura tal igual@aagormek — oo,V}, tende
para a estimativa correta™. Iniciando-se com uma estimativg, calcula- se o valor de
V" (s) com base nos valores @& (k), para todd: sucessor de. Essa atualizacdo segue
paraVy , Vi, ..., V7, até que os valores dé(s) ndo se alterem mais do que alguma quan-
tidade minima estipulada (residuo de Bellman). O algorigom®implementa o primeiro
requisito da Iteracédo de Politica, ou segjavaliacdo de uma politicaé apresentado no
algoritmo 1.

Algoritmo 1: Avaliacao iterativa de politica
Entrada: a politica a ser avaliada’)
1 Inicialize V(s) < 0 para todos os estados

2 repita
3 A+0
4 paratodo s € S faga
5 v+ V(s)
6 V(s) & 3, m(s,a) (R(s,a) + X, T(s,a, 8 )3 Vi(s))
7 A < maz(A, v —V(s)|)
g ate A <0
Saida V. ~V~

Note que a atualizac&o do valor de cada estado leva em coatarade todos o0s es-
tados sucessores; nesse caso, dizemos que o algoritma-bas#h backups completos
Algoritmos que aproximan™(s) com base em amostras do valor de apenas um estado
sucessor também sdo possiveis, principalmente no ambiteéttelos livres-de-modelo,

e serdo discutidos mais adiante.

3Do inglésfull backups
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Dada a correcao iterativa para a estimaiifa 0 segundo passo para o algoritmo de
Iteracdo de Politica é corrigir a politica. Isso € feito basiente testando-se, para todo
estados, se a agdo atualmente sugerida pela politica ndo podesalsstituida por uma
melhor, dada a nova estimativa mais precisd’de Esse ciclo de atualizagao da funcao
de valor, seguido da correcéo da politica, define o algordmderacao de politica. A
acao gulosa da politica corrigidé, € dada por:

7' = arg mar,Q"(s,a)

= arg mazr,Q" (s,a) + Z T(s,a,s)yV7(s)

O algoritmo completo para a iteracéo de politica consistamaseérie de atualizacdes
deV e der conforme descrito em 2.11, ondeequivale ao passo de avaliacéo da politica
e M equivale ao passo de melhoria (correcéo da politica pamars& tgulosa em relagcéo
aVy).

w A VY M m A VY M1 A V* (2.11)

O processo completo € apresentado no algoritmo 2. Note glighas 2 até 10 do
algoritmo 2 equivalem ao passbdo ciclo descrito em 2.11, enquanto que as linhas 11
até 20 equivalem ao pasdé. Sabe-se que esse algoritmo converge para a politica 6tima
em tempo pseudopolinomial, no pior caso (LITTMAN; DEAN; KRELING, 1995).

2.3.2 Iteracao de valor

Um dos problemas da IP € que cada iteracdo exigeadiacdo completa de uma
politica, 0 que por si s6 ja € processo iterativo que exige multiplasgmas por todos 0s
estados. Quando o numero de estados cresce, cada iteratgalderitmo pode demorar
muito. Entretanto, empiricamente é possivel perceberaqualguns casos, antes mesmo
que o valor numeérico d¥ tenha convergido pard™, a politica induzida j& € 6tima. Isso
pode ocorrer pois pequenas mudancas’enem sempre alteram a politica, e o algoritmo
pode demorar bastante tempo até conseguir reduzir suéioiente o residuo de Bellman
para todos os estados.

Uma possivel otimizag&o para o IP, portanto, € truncar mp#savaliagdo da politica:
ao invés de percorrer inimeras vezes todos os estadogindoriseus valores, até que
as mudancas sejam arbitrariamente pequenas, € possarehfenas uma correcao para
cada estado, com base nos valores estimados no passoraSegoisermos representar
essa idéia em uma equacéo, e ainda unificar no mesmo passhaianel politica,
obtemos:

Vir1(8) = maz, R(s,a) + Z T(s,a,s)yVi(s)

Verificando esse resultado, percebe-se que ele equivaianexate a transformar a
Equacéo de Optimalidade de Bellman (eq. 2.6) em uma regriudkzacéo. A esse tipo
de atualizacdo chamamos de Iteracdo de Valor. O efeitacprdd equacao proposta é
combinar, a cada passagem pelo conjunto de estados, tgrassis de avaliacdo quanto
os de melhoria da politica. Isso faz com que, ao contrariougoogorre na IP, politicas
razoaveis ja estejam disponiveis mesmo ap0s poucos pasersalcao do algoritmo. O
processo completo é descrito no algoritmo 3.
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Algoritmo 2: Iteracdo de politica

1 paratodo s € S faca
inicialize V' (s) e (s) arbitrariamente
repita
A<+ 0
paratodo s € S faga
v V(s)
V(s) X, m(s,a) (R(s,a) + X, T(s,a, 8 )3 Vi(s))
A <« maz(A, v —V(s)|)
9 ate A < 6
10 politica-estavet— verdadeiro
11 paratodo s € S faca
12 b+ 7(s)
13 7(s) < argmax,R(s,a) + >, T(s,a,s)yVi(s')
14 seb# 7w(s)entdo

o N o o b W N

15 politica-estavet— falso
16 senao politica-estavedntao
17 retorne ao passo 3

Saida m ~ 7*

Algoritmo 3: Iteracao de valor

1 paratodo s € S faca
inicialize V' (s) e (s) arbitrariamente
repita
A+0
paratodo s € S faca
v V(s)
V(s) <= argmaz,R(s,a) + >, T(s,a,s)yVi(s')
A <« maz(A, v —V(s)|)
9 ate A < 0
Saida 7 deterministicd 7 (s) = arg maz,R(s,a) + >, T (s, a, s )yVi(s')

o N o o b~ w N

Sabe-se que o numero de iteragfes para atingir a funcédoatedyablinomial no nu-
mero de estados e ha magnitude do maior sinal de recompeassap ator de desconto
seja mantido constante. Entretanto, a velocidade de qp@wveia pode se tornar consi-
deravelmente menor para taxas de desconto arbitrariamentenas a um (LITTMAN;
DEAN; KAELBLING, 1995). Existem varias possiveis otimifas para esse algoritmo,
incluindo a mistura de experiéncias reais do agente, duamctlculo de programacao
dindmica, a fim de determinar quais areas do espaco de estadesem ser atualizadas
antes. Essa abordagem é interessante visto que a garactiavéegéncia para o0 metodo
de iteragc&o de valor ndo depende da ordem em que os backuijgstG8.oEm outras pa-
lavras, atualizar prioritariamente os estados mais imptes pode ndo apenas acelerar o
tempo total de processamento, como nao fere as condigcoesdergéncia.
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2.4 Métodos de Diferenca Temporal

Como vimos, os métodos de programacgao dindmica exigem uralmoompleto do
mundo, e fazem atualizagGes (correcdes) pmwtstrap ou seja, geram estimativas de
valor de estado a partir de outras estimativas. Infelizeyemtabordagem DP néo fun-
ciona em cenarios de aprendizaaldine Métodos Monte Carlo, por outro lado, tém a
vantagem de nao exigirem modelos completos do ambiente ednpfuncionarnon-
line. Entretanto, precisam esperar até o final de um episodiogbéeaem melhorias na
politica, e ndo podem, portanto, aproveitar-se de estiasgiarciais.

O métodos de diferenca temporal, do inglésporal differencgTD), descritos a
seguir, atuam como um meio termo entre as abordagens DP edd€mptanto aprender
com base em experimentacao direta, sem modelo, quantdfaaistrapa fim de acelerar
a obtencéo de politicas.

2.4.1 Atualizacdo TD

A atualizacao de valores por diferenca temporal tentavesaina das limitagdes das
abordagens MC, isto €, a demora em propagar atualizacoesiooss. Ao invés de es-
perar até o fim de cada episddio, coletando recompensasdaselpds a primeira-visita
a cada estado, como ocorre nos métodos MC, € possivel atdafizap0s a observagédo
decada recompensa individual

Informalmente, novas estimativas do valor de um estado @édwatias corrigindo-
se as estimativas antigas em direcdo avaor alvo, que em geral equivale & soma da
amostra de recompensa recém recebida, e do valor descpatad® estimativa do estado
seguinte. Aqui, a idéia chave é que a soma~V/ (s’) equivale a uma amostra do valor
real deV/ (s). Digamos que um agente, no tempo t, escolhe determinadeeagdserva
uma transi¢ao para o estaglgo;, com recompensa, ;. A partir disso, ele pode repassar
essas informagdes (efetuar um backup) e corrigir o valorstimde predecessot;. O
método mais simples para fazer esse tipo de backup se chax(a, e é formulado da
seguinte maneira:

Vi(ss) ¢ V(se) + a(ml AV (s021) — V(st)> (2.12)

Nessa equacdo, o alvo, dado um passo de corre@@q, | + vV (s,+1), OU Seja, é em
direcdo a esse valor que corrigimos a estimativa dtifal). Perceba que essa equagéo
possui tanto caracteristicas MC, pois contém uma amostrdegecompensa, quanto de
DP, pois fazbootstrapcom o valor estimado do estado seguinie;. Ao contrario do
DP, entretanto, métodos de diferenca temporal nédo fazekupscompletos, pois suas
estimativas ndo se baseiam no valor de todos possivei®sstadessores, e sim apenas
em uma amostra de estado sucessor. O fato de poderem famgtesr incrementais,
ao contrario dos métodos MC, que precisam esperar até o nammdepisddio, € im-
portantissimo em tarefas com episédios muito longos, omésmo ja tendo recebido
informacdes Uteis, 0 agente precisa seguir um longo pededempo com uma politica
que ja poderia ter sido melhorada de forma incremental. Ali&so, muitas tarefas néo
podem ser divididas naturalmente em episédios, e para essss de Monte Carlo se
torna inviavel.

Caso atualizemos o valor d&" de acordo com a equacéo (2.12), dada uma politica
e um ciclo de experimenta¢des do agente (observacdes de-estmmpensa, tomada de
deciséo, e assim por diante), garante-se que ha conveaigémiprobabilidade 1 para o
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valor correto dé/, desde que o passo de corregagecaia com o temgo

2.4.2 Q-Learning: controleoff-policy

Uma das mais importantes formulagcfes diz respeito ao métedprendizado TD
conhecido com®-Learning(WATKINS; DAYAN, 1992). A equacédo de ajuste TD do
Q-Learningé dada simplesmente por:

Q(8t, 1) < Q(s¢,a) + 04<7"t+1 + ymaz,Q(si41,a) — Q(s4, at)) (2.13)

No Q-Learningo alvo da atualizagéo TD é o val@rque obteriamos caso seguissemos
a politica gulosa. Em outras palavras, independentemeanpelitica seguida durante o
aprendizadd-Learning a politica aprendida é a gulosa. Por essa razéo, dizemos que
0 Q-Learningimplementa aprendizadaoff-policy. O pseudo-cédigo de um agerfe
Learningé apresentado no algoritmo 4.

Algoritmo 4: Q-Learning

1 InicializaQ(s, a) arbitrariamente

2 para cadaepisodiofaca

3 Inicializa s

repita para cada passo do episédio
Escolhe a acao para o estade utilizando uma politica derivada dg
Executa a agcéo, observa o préximo estadbe a recompensa
Q(s,a) < Q(s,a) + o (r+ymazy Q(s',a’) — Q(s,a))
s« s

até s é terminal

© 00 N o o b

O Q-Learningé um dos algoritmos mais utilizados atualmente, tanto pelasnpli-
cidade quanto pelo fato de que consegue aprender a politmsegndependentemente da
politica sendo seguida pelo agente. Isso significa que deagederia, inclusive, seguir
uma politica aleatéria, e mesmo assim a politica étima spriendida; de maneira seme-
lhante, o agente poderia usar sua experiéncia e, atravégidade correcdesff-policy,
usar as observacdes do ambiente para atualizar variasg®Etmultaneamente

Uma vez que a politica que guia o agente garanta que todosexsgmestado-acao
vao ser visitados continuamente, é possivel provar qQeLearningconverge com pro-
babilidadel para os valores corretadg* (WATKINS; DAYAN, 1992). Note que essa
exigéncia as vezes é impraticavel para sistemas com umegrainderos de estados.
Uma vez que obackupscorrigem apenas o estado antecessor, pode ser necessario um
grande numero de experiéncias proximas a determinad#dtiajeaté que um valor seja
propagado suficientemente para tras, até um estado irporaébxemplo. Esta limitacdo
é parcialmente superada pelos métofias \), os quais aperfeicoam os métodos de di-
ferenca temporal de um passo (como SARSA-eearning de forma a torné-los mais
proximos das abordagens Monte Carlo7’O(\) serd comentado na se¢éo 2.4.4.

4A condicdo exata exige qUE ;- , oo: = oo, mas também qu_ ;- 0o < 0.

5|sso é uma técnica comum em sistemas de aprendizado payaéiierarquico, onde é preciso apren-
der simultaneamente e, com base nas experiéncias de aparagente, politicas distintas para varias
subtarefas.
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2.4.3 Métodos Ator-Critico

Foi visto que a proposta inicial de aprendizado temporalageela equacgao (2.12),
previa apenas a correcdo de um passo para a furica&ntretanto, ao contrario do
SARSA, por exemplo, no qual tanto a politica quanto a fungdealor sdo dadas por
@, ndo é possivel definir uma politica 6tima conhecendo-seaag)e Uma possivel so-
lug&o é obter um modelo do ambiente, e entdo proceder decacond a equacao (2.8).
Entretanto, no ambito dos métodos TD, estamos supondo queéniodelos disponi-
veis. A outra alternativa € implementar algo parecido corviétodos de Perseguicéo,
apresentados na se¢éo 2.1.2.3.

A idéia basica dos metodos de Ator-Critico (AC) é manter eésasituras de memoria
separadas:

1. uma estrutura para controle da politica, independenfiengdo de valor;

2. uma estrutura para estimacao da funcéo de valor, dadéiaaol

A primeira estrutura de memoria é chamadaatiar, pois é usada para selecionar
as agOes do agente. A segunda estrutura € chamadadtide, pois “critica” (avalia)
a politica do ator. A critica, nesse caso, consiste na emidsaim erro de diferenca
temporal. O aprendizado ocorre de forma ciclica: o atorcsmia uma acdo conforme
sua politica; a acado gera um resultado no ambiente, na foernend recompensa, e uma
transicdo de estado. Com base nisso, o critico corrige Suetisa del” e emite um sinal
de erro TD para o ator. Por fim, o ator usa esse sinal de errapaigir sua politica, e
assim por diante (Figura 2.2).

N
| Politica —

Ator

erro
Critico ™

7
estado Fungao

- de

valor agao

/

recompensa

—[ Ambiente J«

Figura 2.2: Arquitetura tradicional de um sistema AtortiCoi adaptada de (SUTTON;
BARTO, 1998)

O erro TD emitido pelo critico pode ser tal qual como na equ¢B4 considerando o
caso em que o critico observa a recompensae a transicdo para o estaglg;. Apos a
correcao da estimativa dé(s), o erroj € informado para o ator, que corrige sua politica.

515 = Tta1 + ’}/V(StJrl) — V(8t> (214)

Suponha que a selegéo de acbes do ator € feita de acordo cGmepas de preferén-
ciap, como nos Métodos de Perseguicdo (equacgéo 2.15)dnde) é a preferéncia por
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escolhew ems. Nesse caso, 0 ator poderia adaptar sua politica atravésalaacéo do
parametrg, usando o erro TD gerado pelo critigd's;, a;) < p(s¢, a;) + 50;.

eP(s,a)

Zb ep(s,b)

Outra formulagéo possivel € atualizatle forma inversamente proporcional a proba-
bilidade de selecionar: p(s;, a;) < p(s¢, a;) + 6@(1 — (8¢, at)>.

Historicamente, os primeiros métodos de RL foram do tipa-&tdtico; com o tempo,
acabou-se dando preferéncia para os métodos que estimatantinte os valores de
estado-acdo. Entretanto, uma das grandes vantagens dtoomaié que é muito facil
escolher a acdo a ser tomada. Métodos que ndo armazenartica ol uma estrutura
separada inevitavelmente precisam percorrer e compal@esale estado (ou estado-
acao), a fim de selecionar o mais promissor; no caso de muoiteeté mesmo infinitas)
acoes, isso claramente se torna inviavel. Por outro ladie per dificil ajustar as taxas de
aprendizado do Ator e do Critico para que os dois convirjanuaneamente (SUTTON;
BARTO, 1998). Além disso, algoritmasf-policy, como oQ-Learning ao contrario do
AC, ndo tém suas condi¢cfes de convergéncia afetadas pelggist de exploracéo.

(2.15)

(s, a) = Pr(a; = alsy = s) =

2.4.4 Tracos de elegibilidade

Conforme mencionado anteriormenteQe_earningpode demorar bastante até con-
vergir porque, a cada passo, o valor de um estado é trars{badked-upapenas para o
estado imediatamente anterior.

Uma possivel solucdo para este problema € o uso dos chamados tlie elegibi-
lidade. Esses tracos sdo basicamente indicadores de gadaiigal cada estado estara
para ser corrigido pelo erro de diferenca temporal; quards mecentemente o estado
tiver sido visitado, maior sua elegibilidade. Na praticeifracos de elegibilidade criam
uma marcacao dos estados visitados em uma trajetéria, e fgue a intensidade da
marcacao é tanto maior quanto mais recentemente o estadsitlo visitado. Em termos
teoricos, os tracos de elegibilidade atuam como marcagaresdistribuicdo de crédito
(mensurado na forma de um erro TD), para estados visitadoseNcamente, 0s tracos
podem ser vistos commegistros temporaislas ocorréncias de um estado, ou par estado-
acao.

Os tracos de elegibilidade resolvem um dos motivos que lé&sbaixas velocidades
de convergéncia de algoritmos com@elLearningou SARSA. Mais especificamente, 0s
tracos de elegibilidade solucionam a limitacdo de atugldiea de passo Unico, ou seja,
onde apenas o estado imediatamente anterior tem seu valgidm (Figura 2.3a). Ima-
gine, por exemplo, que um “estado objetivg’ (estado de alta recompensa) tenha sido
atingido ap6s uma trajetoria de estadesss, ..., s,_1, Sn, S¢. Depois da visita &g, s,
tera seu valor corrigido. Na hipotese do agente seguir exatte a mesma trajetoria por
uma segunda vez, sera a vez do valokde ser atualizado, e assim por diante. Com o
uso de tracos de elegibilidade, por outro lado, todos oslestda trajetoria séo “marca-
dos” de acordo com algum grau de intensidade (nivel de dlieigitte para atualizacdo).
A cada passo de atualizacao, o erro de diferenca temporabl® psira corrigir todos es-
tados anteriores, sendo essa corre¢ao tanto maior quastelegibilidade do estado em
questéao (Figura 2.3b).

E visto que se os tracos nédo sofrerem diminuic&o de intesigipds a Gltima visita
do estado, entdo cada passo de iteragdo corresponderialiasatigualmente todos os
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(a) (b)

Figura 2.3: Exemplificacéo de Tragos de Elegibilidade

estados passados no passado. Se lembrarmos que os algdfithadualizam cada estado
visitado em direcdo a recompensa total até o final do episédgque os métodos TD

atualizam cada estado em direcdo apenas a recompensa @o@estado, fica claro

que atualizacdes TD e MC estdo em duas extremidades de uptrespes abordagens

que usam tracos de elegibilidade estdo no meio deste esp@etm todos os estados
sao atualizados a cada tempo, e nem apenas 0 anterior. &mnpente, se sabe que
métodos que propagam as corre¢cdes TD para um numero inié@rioate estados (nem

todos, e nem apenas um), possuem desempenho melhor do Qoedeyans de extremos
(SUTTON; BARTO, 1998).

2.4.5 Algoritmo Q()\)

A classe de algoritmos TR diz respeito a todos métodos de diferenga temporal que
utilizam tracos de elegibilidade e que empregam um parédmetsendold < )\ < 1,
a fim de controlar o decaimento dos tragos. Dizemos que, ateataot, o traco de
elegibilidade de um estadcé ¢, (s). Apds cada iteracéo, a elegibilidade de todos estados
€ decaida de acordo com o parametmcom a taxa de desconto definida. Além disso, a
elegibilidade do estado recém visitado é incrementada @ewnidade.

B YAe—1(s) se s # s
eils) = { yAer—1(s) +1 se s=s (2.16)

O comportamento do tragoé decair lentamente sempre que um estado nao for visi-
tado, e aumentar em uma unidade a cada nova visita. Nestesoasente € dada impor-
tancia a estimativa d&, e ndo com tarefas de controle, ja que, tendo apenas a fuagéo d
valor de estado, seria necessério ainda de um modelo defresge de recompensas para
calcular a politica 6tima (equacéo 2.6).

O algoritmo QA) consiste na adaptacéo @vLearningpara o uso de tragos de ele-
gibilidade. Entretanto, por seiff-policy, precisamos ter o cuidado de zerar os tragos de
elegibilidade de acdes que nao correspondem as otimas. Eas @alavras, dado que
0 Q-Learningaprende a politica gulosa, e ndo a politica seguida peledgetie acdes,
ndo podemos propagar o erro TD quando acontecem explorggesendo estariamos
corrigindo valores estado-a¢do em direcao aos alvos exrddeersdo padrao do Q) é
apresentada no algoritmo 5.
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Algoritmo 5: Algoritmo Q()\)

1 InicializaQ(s, a) arbitrariamente

2 e(s,a) <0

3 para cadaepisodiofaca

Inicializa s, a

5 repita para cada passo do episédio

6 Executa a acdo, observa o préximo estadoe a recompensa

7 Escolhe a acaa’ do estada’ utilizando uma politica derivada dg
8
9

S

a* < argmaxy, Q(s',b)
o<1+ 7@(8/7 a'*) - Q(57 a)

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

11 para todo s, a faca

12 Q(s,a) < Q(s,a) + ade(s,a)
13 sea’ = a* entdo

14 e(s,a) < yAe(s,a)

15 senao

16 e(s,a) <0

17 s+ s 1a+ad

18 até s, a ser terminal

2.5 Generalizac&o e Aproximacéo de Funcdes

Os métodos citados anteriormente assumem que as estichafivacées de valor sdo
representadas através de tabelas onde cada entrada destas tepresentam um estado
ou pares estado-acao. Esta representacao tabular € mdmaente para tarefas que pos-
suam poucos pares estado-acao. Este tipo de represergagéuesrapidamente inviavel
em dominios com um grande nimero de estados e/ou acdes. dsiagd@olucdo para
este problema consiste na utilizagao de formas altersadivapresentacao tabular, como
generalizacéo e aproximacao de funcdes.

Neste contexto, como a esperiéncia de um subconjunto imda espaco de estados
pode ser generalizado de maneira a produzir uma boa aprg&mte um subconjunto
maior? Em muitas tarefas em que sdo aplicadas técnicas eedagado por reforgo,
pode ocorrer o fato de que alguns estados ndo sejam visilatibpguase sempre acontece
guando o espaco de estados ou acdes possui variaveis esrainpercepcdes complexas.
A Unica forma de aprender qualquer coisa em todas estasda¥ajeneralizar estados
previamente experimentados para um estado que ainda néstéoi

Inicialmente, os métodos de aproximagédo de fun¢des estanfamcéo de valob™
através da experiéncia gerada usando uma pofitida mesma forma que esta descrito
na secdo 2.2.1. A novidade deste método é que a funcdo deapatximada no tempo
t, Vi, ndo é representada como uma tabela, mas como uma formagpdzada com um
vetor de parémetro‘g. Isto significa que a funcdo de valgr depende totalmente de,
variando de um passo a outro conforépeariar.

Por exemplo,V; poderia ser uma fungcdo computada por uma rede neural @nde
seriam os pesos de conexado. Por ajustar os pesos, ha uma guamdidade de funcoés
gque podem ser implementadas por uma rede neural. Ou &jppaderia ser uma funcao
computada por uma arvore de deciséo, ofydsio todos os parametros que definem os
pontos de divisdo e os valores das folhas da arvore.
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Tipicamente, 0 numero de parametros (numero de componmﬁg)sé muito menor
do que o numero de estados, alterando um parametro sdaa#ieravalores estimados
de muitos estados. Consequentemente, quando um Unico éstcliperado, a mudanca
deste estado é generalizada afetando os valores de muiitos estados.

Alguns métodos de controle como iteracdo de politica géinada, do inglésenera-
lized Policy Iteration(GPI), onde as fun¢des de valor e de politicas interagenhatgac
a uma solucdo 6tima e assim, consistentes uma com a outistpéuie frequentemente
a busca por aprendé)™ enquantor muda. Mesmo se a politica permanece a mesma,
os valores alvo de exemplos de treinamento séo ndo-estaiciese estes forem gerados
por métodos que iterativamente realizaootstrapping®. Estes métodos que ndo s&o
facilmente controlados como métodos ndo-estacionarmmséos adequados para RL.

Em RL é importante que o aprendizado ocorra de margirine, enquanto intera-
gindo com o ambiente ou com um modelo de um ambiente. Paras&smecessarios
alguns métodos de aprendizado eficiente a partir de dadogriddg incrementalmente
e que sejam capazes de controlar fungdes-alvo ndo-esidem(classificadores que mu-
dam de acordo com o tempo).

Desta forma qual € a medida de desempenho adequada paea aesaiétodos de
aproximacao de fun¢gBes? A maioria dos métodos de apremdizgukrvisionado busca
minimizar o erro médio quadratico, do inglé®an square erro(MSE) sobre alguma
distribuicdo, P, das entradas. Neste caso as entradas séo estados e a fuagétas-
sificador) é a funcdo de valor verdadeira, assim, o MSE para uma aproximacéo
usando o parémetr@ conforme a equacao 2.17 ondeé a distribuicdo de pesos dos
erros de estados diferentes.

MSE(6;) = > P(s) [V™(s) — Vi(s))" (2.17)

ses

Esta distribuicdo € importante porque, usualmente, ndss\ reduzir o erro para
zero em todos os estados. Apos isso, existem geralmente mai estados do que com-
ponentes en,, tornando a flexibilidade de um aproximador de funcdes umrseces-
carso. Uma melhor aproximacao de alguns estados pode g, @®ralmente, somente
através de uma aproximacéo inferior de outros estados.tAbdigao P especifica como
estas escolhas conflitantes devem ser feitas.

A distribuicdoP é usualmente também a distribuicdo em que os estados noplesem
de treinamento séo tracados, e assim, € realizada a digligbdos estados em que sao
feitas substituicdes. Se deseja-se minimizar o erro seobaecerta distribuicdo de estados,
entdo deve-se treinar o aproximador de fungdes com os easmipimesma distribui¢do.
Por exemplo, se deseja-se um nivel uniforme do erro sobcedanbnjunto de estados,
entdo deve-se realizar o treinamento com as recuperacSiebuddas uniformemente
sobre todo conjunto de estados, como em varreduras exasidivalguns métodos PD.
Entretanto, € conveniente que a distribuicdo de estadosiersap feitas as substituicbes
e que a distribuicdo dos erros de pedosseja a mesma.

2.5.1 Meétodos Lineares

Um dos casos mais importantes de aproximacgéo de funcdo pdiegte descen-
dente é onde a fungdo aproximatiig, é uma funcao linear do vetor de parametros
0;. Correspondendo a cada estagcexiste um vetor coluna de caracteristigas=

5Bootstrappingt a geracdo de estimativas a partir de outras estimativas.
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(65(1), d5(2), ..., bs(n))T com 0 mesmo niimero de componentes,dés caracteristicas
dos estados podem ser construidas de diversas maneirdad@anfuncéo estado-valor
aproximada de como as caracteristicas sédo construidas @eladkequacdo 2.18.

Vi(s) = 07 6 = 3 6u(i)u(0). (2.18)

Neste caso a funcdo de valor aproximativa é dita linear ndnpetros, ou simple-
mente linear. E natural usar atualizacbes gradiente désoncom aproximacao de
funcao linear. O gradiente da func&o de valor aproximativdiercado de); neste caso &

Vi Vi(se) = os,. (2.19)

Além disso, para o caso linear existe somente um Gtmassim, gualquer método
com garantia de convergéncia para préximo de um 6timo lacglawa proximo de um
6timo global proporciona uma analise matematica mais &éaar Quase todos resultados
Uteis de convergéncia para sistemas de aprendizado dea®tipes séo para métodos de
aproximacao de funcdes lineares.

Além destes resultados tedricos, os métodos de aprendinado séo também inte-
ressantes, pois na pratica estes sdo muito eficientes @mmampulagdo de dados como
nos métodos de computacao. Esta eficiéncia sé dependarnetite de como os estados
sao representados em termos de caracteristicas. A eseotlaaatteristicas apropriadas
€ um passo importante para fornecer conhecimento a pricai stemas RL. Intuiti-
vamente, as caracteristicas devem corresponder as cistacds naturais da tarefa, bem
como aquelas caracteristicas onde generalizacao é a regisaata.

Por exemplo, se objetos geométricos fossem avaliados rastedsticas mais ade-
quadas a serem exploradas seriam: forma, cor, tamanho géiciuBe fossem avaliados
os estados de um rob6 mével, seriam avaliadas caractasisteno: posicoes, niveis de
bateria restantes, leituras recentes de sona, etc. Em g@&oahecessarias combinacdes
destes atributos. Isto € porque a forma linear ndo pogaibiliepresentacdo de interacdes
entre caracteristicas, como por exemplo, a presenca dearaeristica esta sendo boa
somente na auséncia de uma caracterigtica

2.6 Tile Coding

Tile Coding(SUTTON, 1996) € um método linear para aproximar funcdesattaes
em aplicacdes praticas de aprendizado por reforco, cujgamos de estados e acdes sédo
usualmente continuos, ou seja, tendem a ser conjuntos gramoes ou infinitos. Esta
técnica generaliza o espaco de estados em particoes demasiling, e cada particao é
composta por subparticdes denominatilas. Cadatile € um campo receptivo para uma
caracteristica binaria.

A primeira vantagem em utilizéile codingé que o numero global de atributos que
estdo presentes em um instante de tempo é estritamenteladote independente do
espaco de entrada. Exatamente uma caracteristica estatpresn cadélings. Desta
forma o namero total de caracteristicas presentes é segyaieaio numero delings.

O parametro de tamanho de passo aprendizadmde ser configurado de uma forma
intuitiva. Por exemplo, escolhendo= % ondem € o numero déilings. Se o exemplo
s; — v, € recebido, para qualquer valor a pridfj(s;), 0 novo valor serd; (s;) = v;.
Usualmente deseja-se que as alteracdes ocorram de forséentaique isso, justamente
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para permitir generalizacéo e variacdo estocastica ndassdesejadas. Por exemplo,
pode-se escolher = ﬁ para onde deseja-se direcionar a convergéncia movendo um
décimo do caminho do alvo em cada atualizagéo.

Por causa da soma exclusivamente binaria () de caracteristicas quie coding
utiliza, a soma dos pesos que produz a aproximacao da fueczaat é trivial de com-
putar. Ao invés de realizar multiplicacdes e adi¢cdes, um simples calculo dos indices de
m << n caracteristicas presentes e entdo, a adicdo demponentes correspondentes
no vetor de parametros. A computacéo de tragos de eligibiidambém é simplificada,
pois os componentes do gradierig; V;(s;), sdo usualmentee 1.

t, gt

Tiling 3 o ,

~
)]

Tiling 2 .. '

Tiling 1

ndeeed1 L

Figura 2.4:Tilings sobrepostos em uma dimensao

A combinacéo de aproximacdo linear com uma fun¢éo de mapegamgés) trans-
forma o estada em um vetor deV caracteristicas binarids,, ..., o (s)]*. Cadatile
recebe uma caracteristica binaria indicando se o estadbddwm agente esta ou nao
sobre aqueldile. O estado atual de um agente pode ser composto por um ouimais
les sobrepostos. Na Figura 2.4 é possivel observéitasque incidem sobre um estado
s. Assim, dado um estadq o i-nésimotile associado com o componenigs) de ¢ é
computado atraves da equacao 2.20.

| 0 ses ¢ tile;,
dils) = { 1 ses € tile,. (2.20)

Desta forma, o valor d€(s, a) é obtido através de(s) x 4, onded é um vetor deV
parametros associados com a a¢@m estads. Para aproximar a funcéo que determina
o valor de um estado utiliza-se sobreposicaaldeys e, para cadéling sdo computadas
variaveis que indicam o peso de cdila

2.7 Aprendizado Multiagente

Ha diversas definicdes para sistemas multiagentes, notenteste texto é seguida
a definicdo mais simples, encontrada em (SHOHAM; LEYTON-BRQ 2009, p.xiii):
“sistemas multiagentes, do inglgailtiagent system&MA), sdo sistemas que incluem
multiplas entidades autbnomas (agentes) com informag@esydntes, com interesses
divergentes ou ambos.” Dentro deste contexto, um SMA catiperé formado por um
conjunto de agentes autbnomos interagindo de modo coeecaim o objetivo de re-
solver alguma tarefa, ou um conjunto de tarefas, em conjuRtw outro lado, em um
SMA competitivo 0s agentes possuem objetivos indepensierttescam maximizar seus
ganhos individuais. Mesmo havendo essa distin¢ao clara estdois tipos de SMA, de
acordo com (HOEN et al., 2006), muitas vezes é dificil defiaips agentes em um SMA
sao cooperativos ou competitivos, ja que na pratica os egeotlem ter comportamentos



44

que tanto podem ser classificados como cooperativos quamipatitivos. Por exemplo,
um agente cooperativo pode apresentar um comportamenfaetitioo em relacdo a al-
gum recurso do sistema e um agente competitivo pode apaeseant comportamento
cooperativo em busca de um ganho maior através da cooperacéo

Ha grandes restricdes na aplicacédo de técnicas tradisideaprendizado em SMA,
principalmente porque normalmente 0s agentes ndo possuamwisio global do sistema,
restricbes impedem que cada agente perceba o ambiententke dompleta. Técnicas
tradicionais de aprendizado normalmente ndo podem seadpb diretamente na maioria
dos problemas de aprendizado multiagentes visto que oesdpdgusca de politicas que
maximizam a utilidade conjunta é muito grande para o aprexdi conjunto. Outro
problema é que agentes independentes aprendendo de madoreate fazem com que
o0 ambiente apresente um comportamento emergente impeyvisi

O aprendizado multiagentes cooperativo pode ser divididdgas categorias: apren-
dizado de times e aprendizado concorrente. No aprendiztmds, um Unico aprendiz
descobre qual deve ser o comportamento de cada um dgente, no caso concorrente
varios agentes aprendem simultdnea e independentememp@itamentos que maximi-
zam a utilidade conjunta. A seguir seréo introduzidos edgissipos de aprendizado.

2.7.1 Aprendizado de Times

Neste tipo de aprendizado, um agente “aprendiz” busca regesmnjunto de acdes
e estados os comportamentos de todos os agentes do timetipBstie aprendizado
pode utilizar técnicas tradicionais de aprendizado pargef j& que um agente controla
todos os demais, porém este deve conhecer os estados sntierbedos os demais. Ha
problemas de escalabilidade devido ao espaco de acOentamger muito grande. Por
exemplo, suponha um cenario com 2 agentes, onde cada p68sesthdos possiveis, 0
espaco total de busca do agente “aprendiz” seria 10.008osst®©utro problema é que
todos os dados precisam estar centralizados ou com acessadtiv, o que € inviavel em
cenarios intrinsecamente distribuidos.

Existem trés tipos de aprendizado de times: homogéneapléteeo e hibrido. Nos
times homogéneos, 0 mesmo comportamento € utilizado pateotar todos os agentes,
porém nao funciona caso a tarefa exija agentes especiadizad sub-tarefas diferentes,
por exemplo: ambiente de busca e resgate onde h4 agenteposmiterentes (bombei-
ros, policiais e ambulancia) que devem cooperar entre siddiresgatar o maior numero
possivel de civis. No aprendizado de times heterogéneasagghte pode apresentar um
comportamento diferente, porém o nimero de possibilidgdesém que ser buscadas
pelo agente aprendiz se torna mais complexo, sendo quersefossivel apenas para
ambientes com poucos agentes. E por fim, no aprendizado de hiifloridos, os agentes
podem ser divididos em subgrupos de agente, onde cada pobfhomogéneo e com
um aprendiz.

2.7.2 Aprendizado Concorrente

Neste modelo, ha multiplos agentes que aprendem simultesrea, isso reduz o es-
paco conjunto, projetando-o eM espacgos separados, onieé o numero de agentes.
Este tipo de aprendizado é interessante quando o probletesspo decomposto em sub-
problemas razoavelmente independentes. No entanto, &bensedificil para o agente
porque o aprendizado e adaptacédo acontece em um ambieptb@odtros agentes tam-
bém aprendendo, inclusive, em fung&o do resultado do apegtaldos demais agentes.

Os agentes com aprendizado concorrente podem ser clagsffida acordo com in-
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formacao disponivel e compartilhada, (MERKE; RIEDMILLERQ1):

e Agente Caixa Preta: O agente s6 toma conhecimento dos @gfeoses a partir da
dindmica do ambiente;

e Agente Caixa Branca: O agente possui todo o conhecimentdainais agentes, e
das agOes tomadas por eles (0 mesmo que JAL (CLAUS; BOUTIL18B8));

e Agente Caixa Cinza: sao agentes do tipo “caixa preta” magpqdem (ou néo)
comunicar suas acdes ou intencdes de acodes.

2.7.3 Aprendizado multiagentes através de Coordenacédo Opgunista (OPPOR-
TUNE)

O métodaopportunistic coordination learninOPPORTUNE) foi proposto por (OLI-
VEIRA, 2009) e tem como objetivo a utilizagdo do aprendizadoreforgo onde os agen-
tes séo livres para escolher de modo oportuno quando busisiinformacdes sobre o
ambiente, bem como quando agir de maneira conjunta com aaislagentes do ambi-
ente.

O OPPORTUNE utiliza o algoritmo Q-Learning como base de sétodo. E uti-
lizado aprendizado concorrente, ou seja, 0os agentes amnedd modo independente e
podem ser classificados como “Caixa Cinza” (Sec¢éo 2.7.2am@mos esse método de
aprendizado de oportunista ja que o agente escolhe coajeeemordo com o que lhe é
mais oportuno no momento. Nao ha uma recompensa global arsiéingda (mitigando o
problema da atribuicdo de recompensas) e as cooperacassmislhorar as recompensas
locais.

No OPPORTUNE, uma grande diferenca em relagédo a estrutudadies do Q-
Learning tradicional esta na representacao da tapedando utilizada uma representacao
esparsa dos estados. Porém a abordagem de AprendiZzagsparsa e de contextos es-
pecificos considera a hipotese de que os agentes poaguém informacgdes sobre a sua
coordenacao e dependéncias em todo o ambiente. Os mecamsntoordenacdo sur-
gem a partir das interagdes entre os agentes, e ndo ha uneéiigde de onde e quando
0S agentes devem agir de modo conjunto nem as situagdes rdodeacdes sobre o
ambiente devem ser compartilhadas.

Na tabela®) dos agentes OPPORTUNE, as entraasrmazenam valores relativos
aos estados e ac¢Oes tanto conjuntos quando individuais @ikso0, 0s agentes nao pos-
suem um acesso direto as tabelas dos demais agentes e nera tébala central. Toda
a informacéo é trocada por meio de mensagens e o conteudcedaagens possui tama-
nho limitado. Para isso assume-se que 0s agentes possuaodeale de comunicagéo
com 0s agentes na sua area ou grupo.

A comunicacao é utilizada para a cooperacéo e ndo € neegedséirir um niumero
fixo de possiveis parceiros para a troca de percepcoes, gon@cessario que haja uma
area de comunicagdo mesmo que possa variar ao longo dacimula



46
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3 REPRESENTACAO DO ESPACO DE ESTADOS EM CE-
NARIOS MULTIAGENTES

O objetivo deste capitulo € descrever como foram aplicabssagdes no cenarios
multiagentes utilizados neste trabalho. Os cenarios sipastos por agentes que estao
inseridos no mesmo ambiente e possuem aprendizado camedi®ecao 2.7.2). Além de
contemplar uma abstrac&o do espaco de estados, o prinisjpavo do uso de aproxima-
cdo de funcdes é a capacidade de abrangéncia de estadoddsrangartir de interacdes
entre agentes. Desta forma, neste capitulo serdo deseriiescricéo geral da aplicacédo
de abstracdes, o0 mapeamento de pares estado-acéo, aedarg@licacdo nos cenarios
e, por fim, seréo apresentadas as limitacdes no usted®ding

3.1 Descricao Geral da Aplicacéao de Abstracoes

O tipo de representacdao utilizado € constituido basicasrmartabstracées do espaco
de estados em funcédo do numero de acdes de cada agente. Besianao inves de ser
utilizada uma funcao de valdf(s) para obter o retorno esperado a partir de um estaélo
utilizada uma fungé@(s, a) para obter um retorno esperado quando for tomada uma acgéo
a em determinado estadoPor utilizar um método linear de aproximacao de funcbiles (
coding e seguindo a nomenclatura proposta por (SUTTON; BARTO8),3&mpre que
forem citadas as “caracteristicas” que representam dietadm par estado-acao, dite
codingestas “caracteristicas” significam o mapeamentatilngs que representam este
par estado-agao.

A extensdo para predi¢do de valor a partir de métodos decgedie estados € re-
lativamente simples de ser realizada. Para isso, a func&aldede acad); ~ Q™ é
representada como uma forma parametrizada atraves de undeqiarémetroé;. Além
disso, os exemplos de treinamento estdo no formatg — v;. Desta forma, a saida
desejada, pode ser qualquer aproximacao@e&(s;, a;).

Exemplificando, para cada ac&o possivgue pertenca a um estado atdglé pos-
sivel calcularQ;(s;, a) e entdo encontrar a acdo gulesa= argmazx,Q;(s;, a). A me-
lhoria de politica é realizada alterando-se a estimativaali¢éica para a politica gulosa
(em métodosff-policy) ou para uma aproximagéao suave da politica gulosa paratecoli
e-gulosa (em métodasn-policy). Sendo assim, as acdes sao escolhidas de acordo com a
mesma politica em métodos-policy, ou uma politica arbitraria em métodai-policy.

O algoritmoWatkins’s Q) (WATKINS, 1989) utiliza uma método linear de aproxi-
magcao de func¢des através de caracteristicas binarias eexdenéeguloso para selegéo de
acoes. O célculo da caracteristicas presentesorrespondem ao estado atual e todas as
possiveis agbes, Se a funcdo de valor para cada acdo € uma funcgéo linearnepatés
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vel, entdo os indices dg, para cada acéo sao essencialmente os mesmos, simplificando
0 processo computacional.

A utilizacdo do métoddVatkins's Q4) para representacédo de estados e substituindo
tracos de elegibilidade conduz ao fato de que, com o uso deiapcao de fungdes, nao
existe somente um traco para cada estado, mas um traco daractaponente de, que
pode corresponder a um ou muitos estados.

Algoritmo 6: Versao linear, gradiente descendente do algoritmo Waitk@()\)

1 Inicializar ¢ arbitrariamente
2 para cadaepisodiofaca
3 €=0

4 (s,a) < estado e agéo iniciais do episodio

5 ¢, < conjunto de caracteristicas presentesgm)

6 repita para cada passo do episédio

7 paratodo: € ¢, faca

8 e(i) + 1

9 Realizar acda, observar recompensae proximo estade’
10 01— ieq, 00)

11 paratodoa € A(s) faga

12 ¢q < conjunto de caracteristicas presentes em)
13 Qa < D ieq, 0(0)

14 0 0 +ymax,Q,

15 § « 6+ ade

16 seprobabilidade { — ¢) satisfeitaentéo

17 paratodoa € A(s) faga

18 Qa D iy, 0(9)

19 a < arg max,Q,

20 €4 Y\

21 senao

22 a < randomaction € A(s)

23 €<+ 0

24 até ques seja terminal

O algoritmo Watkins’s) () foi escolhido para aplicacéo diée coding pois o algo-
ritmo permite a atualizagdo dos valorgés, a). Além disso, o algoritmo também permite
que a atualizagéo de diferenca temporal (Secdo 2.4) sejzadautilizando tragos de
elegibilidade.

No Algoritmo 6, as linhas referentes as caracteristicaseptes em cada par estado-
acéo (linhas 5, 10, 12, 13, 15 e 18) indicam os processos da leuatualizacdo das
caracteristicas presentes em determinado valdfs, a).

3.1.1 Mapeamento Estado-Acgéo

A representacdo do espaco de estado e acles através deriﬁt'reasgg possui um
mapeamento de pares estado-acao diferente em relacadiamtral mapeamento tabu-
lar. Quando é selecionada uma agd&m determinado estadoseguindo uma politica
€ comum relacionar cada estadoom um vetor de acdesque sdo tomadas a partir do
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estados. Na Figura 3.1a € possivel observar como € o relacionamenimcestade em
funcao das ac¢des pertencentes aquele estado.

&
@ @4:/ @<@%
e ®

(a) (b)

Figura 3.1: Mapeamentos de pares estado-acdo (a): mapeadeeom estade para
muitas acoes. (b): mapeamento de uma agépara muitas caracteristicas

Emtile coding por utilizar abstragdes do espago de estados, o relacertarnabular
de pares estado-acédo € substituido por um relacionamerftmeéo de cada acao.

Na Figura 3.1b é mostrado como é construido este relaciontanfeara cada acaQ
esta relacionado um vetor de caracteristi;fzqsne representam as propriedades dos esta-
dos relativos a acéda Para cada caracteristiggpertencente ao vetor de caracterist'tﬁas
h& um conjunto délings T. Este conjunto dglings T representa o conjunto de camadas
detilings 7; que s&o sobrepostos e, for fim, para ctlitay 7;, h4 um conjunto de tiles

3.1.2 Representacdo do Espaco de Estados

Inicialmente, a abstracédo de estados proposta necessitaaléefinicdo das carac-
teristicas relacionais do espaco de estados e, por comaxaudas acdes tomadas sobre
estes estados.

Para cada agente, conforme o0 mapeamento introduzido naaetgsior (3.1.1), cada
relacionamento direto com outro agente possui uma posgigém vetor de caracteristicas
$. Por exemplo, dado um conjuntb de agentes, supondo que um ageftenteraja
com outros dois agentgs e j3. Assim, j; irA possuir um vetor de caracteristicasle
duas posicoesy e ¢;). Este particionamento bidimensional do espaco de estaubtes
ser visto como a utilizacao deings retangulares. Para ilustrar este particionamento, a
Figura 3.2a retrata um espaco de estados tabular e a Fi@iraedrata um espaco de
estados corile codingutilizando poucas particoes.

Existem trés parametros que regulam a distribuicadidssobre o espaco de estados:

Namero detilings (|7'|) Este pardmetro regula o numero de camadas que serdo sebrepos
tas sobre o espacgo de estados. Quanto mgibf, énais ampla € a generalizacéo.
Quanto menor €I'|, menos ampla e menos segmentada é a generalizagéo;

Largura de cadatile (w) Este parametro regula o tamanho das regifes do espaco de es-
tados que estdo associadas com um Unico p€Secao 2.6);

Resolucdo () Este parametro € a distancia de sobreposi¢céo entre caddadetding.

0 espaco de estados em pequenas regides.
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®)

Figura 3.2: (a): representacéo tabular do espaco de est&jlosepresentacéo ptlings
retangulares do espaco de estados.

E necessario que se conheg@riori os limites superior e inferior do espaco de es-
tados para que este seja particionado. O particionamedt® & realizado conforme a
necessidade de se obter granularidade sobre estados Ieaasites e ampliar a generali-
zacao para estados menos relevantes. Entretanto, para gamadas d#lings figuem
sobrepostas de forma a cobrir uniformemente todo o espaestdéos, neste trabalho o
parametro da resolucéo das camadas foi ajustado atravgsaigge 3.1, ondeé a reso-
lucéo da sobreposicéo tiéngs, |.S| € o limite superior do espago de estados do espaco
de estadogS| € o limite inferior do espaco de estadesé a largura dosles utilizados e

|T| é o nmero déilings utilizados.

r=-—"—X — (3.1)

E valido ressaltar que o valor do parAmetrpode ser ajustado independentemente
para cada elemento de Contudo, quando o nimero de caracterl’sﬂiéaé muito grande
e nao sao conhecidas as particbes que possuem informaciBa®leantes ao processo
de aprendizado, é importante que se cubra todo o espacoatm®stDesta forma, a
equacéao 3.1 possibilita uma abrangéncia uniforme de todpace de estados.

Nos experimentos realizados no Capitulo 4, os valores d@snedrosw e r foram
relacionados com o niimero déngs |7 e tiles |#] utilizados. Quando maior é niimero
detiles |¢], menor ¢ a largura destediles. Assim como quanto menor é o valor dg
maior & o valor dev. O valor da resolugéofoi calculado conforme a equagéo 3.1.

O processo de recuperacgéo e atualizagdo dos pesos dagristiaas € constituido
de uma busca pelo conjunto tkes. No Algoritmo Watkins's Qf) (Algoritmo 6), as
linhas 5 e 10 fazem referéncia as caracteristicas que egs®enpes em determinado par
estado-acao e as linhas 10, 13 e 18 referenciam a atribuacgonda dos pesos a funcéo
Q.

Um estade pode ser representado por um conjunto de uma ou mais céstctesy;.
Para cada uma dessas caracteristicagiste uma sobreposi¢cdo de um ou ntgiisgs 7;.
Desta forma, no processo de recuperagao sao procuradtesapie estdo nos intervalos
de valores de cada caracteristicajue compde um estado

Conforme a Figura 3.3, o valor aproximado de um determinathle € obtido pela
soma dos pesasdostiles (situados em diferentegings) em que o estado esta localizado,
sendo que o numero diings sobrepostos influencia diretamente na funcao que se deseja
aproximar e no custo computacional.
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Tiling 1 Espago de Estados 2D
Tiling 2

Figura 3.3:Tilings sobrepostos, adaptada de (SUTTON; BARTO, 1998)

3.1.3 LimitagBes no Uso de Abstracoes

Uma das principais limita¢cdes no uso de abstracdes é a rasmdssle conhecimento
a priori dos limites inferior e superior do espaco de estados. Deirargrocesso de
aprendizado, caso o ambiente forneca um retorno que nga estkiso no intervalo
previamente definido, é necessario interromper o processpieendizado e realizar um
ajuste dos limites do espaco de estados.

A auséncia de um mecanismo de distribuicéo eficaz das camatiisgs sobre o es-
paco de estados faz com que todos os estados sejam gene®tizamaneira uniforme.
Desta forma, estados mais relevantes ndo séo represeptaddsstracdes uma granulari-
dade maior e estados menos relevantes nao sao represeyandbstracdes mais amplas.

Outra limitac&o recorrente dite codingé que apesar de possuir uma abordagem rela-
cional no agrupamento das propriedades de formacéo desstéa sdo incluidos grupos
detilings que contemplem a formacgé&o de estados conjuntos de um grupgedées de
forma esparsa. No modelo atual, a influéncia das acdes deupo de agentes sobre
os retornos esperados individuais € absorvido pela préppacidade de abstracdo. Este
tipo de comportamento foi alvo de experimentos na Secad.3Zdntudo, uma estrutura
detilings que aborde estados conjuntos formados de maneira espansa gmpo de
agentes nédo é considerada por este trabalho.

Pretende-se corrigir ambas limitacdes em um trabalhodudtravés de um método
adaptativo de particdo do espaco de estados e a inclusdoadestimtura que seja dire-
cionada para caracteristicas conjuntas voltadas a um grapde de agentes. Contudo,
isso sera alvo de discussao na Secéo 5.2.

3.2 Aplicacéo detile coding em cenarios multiagentes

Com a finalidade de validar a aplicacaotde codingneste trabalho foram imple-
mentados e realizados experimentos com alguns cenariqgzogaeaem espaco de estado
e espaco de acao grandes.

O primeiro cenario consiste na captura de um agente pregzaperde dois agentes
predadores. Para que o objetivo seja atingido (capturaed@aprambos agentes predado-
res devem aprender conjuntamente como realizar tal taBefeegundo cenario consiste
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em controle de trafego veicular urbano. O objetivo dest@me® minimizar o nimero
de veiculos parados nas vias através da selecédo de planaseos em cada um dos
semaforos existentes na grade. O terceiro cenario tratags de coordenacao, onde
agentes devem se coordenar a fim de obter ganhos mutuos.

3.2.1 Jogo cooperativo: Presa e Predadores

Este cenério € composto por agentes “predadores” cujowabgetapturar um agente
“presa” em uma grade infinita. Em cada unidade discreta dedecada agente (predador
Ou presa) possui quatro acdes possiveis: se movimentacipasa para a direita, para
baixo ou para a esquerda. Ha diversas variacdes para estiefipgo em (DENZINGER,;
FUCHS, 1996). Sao elas:

e Formato do mapa (tamanho, limitagdes ou obstaculos);

e Tipos de agentes (movimentacgéo, tamanho, velocidadegidapi@s perceptivas e
memoaria);

e Tipo de cooperacdo (numero de predadores necessariosapaneat a presa, etc);

e Objetivo dos cacadores (capturar ou “matar”, onde matarahdmp o predador
ocupa a mesma célula da presa).

O cenario proposto por (TAN, 1993) consiste em um caso détaomjunta envol-
vendo dois agentes predadores cujo objetivo é capturar emeagresa em uma grade
toroidal 10 x 10. Nesta grade n&o ha limitacdes (paredes) no deslocamerwepp
cdo dos agentes. N&o existem restricdes quanto aos agenfEsem a mesma célula
na grade. A cada novo episddio a posicdo dos agentes é digoodorme mostrado na
Figura 3.4.

® Predador
A Presa

A

Figura 3.4: Ambiente grade 10 por 10 em seu estado inicial.

O estado terminal de cada episodio (captura da presa) &attmsomente se ambos
predadores estiverem em células adjacentes a presa (Bigb)asendo que a percepcao
destes agentes € conjunta. Os dois agentes tem suas ac@dadasdonjuntamente,
assim como a recompensa recebida é a recompensa total déssagecada passo, caso
a presa nao seja capturada, os predadores sdo penalizades dopontos. A presa se
desloca pelo ambiente escolhendo uma das 4 ac¢Ges dispoaliea@ioriamente. Caso o
estado objetivo seja alcancado (captura da presa), a recsapecebida por ambos €
10.0 pontos.

Caso néo haja nenhum agente dentro do campo perceptivo desdadpr, o estado
é arbitrado como estado-nulo conforme (JELLE R. KOK, 20&h). contrapartida, caso
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um ou mais agentes (presa ou predador) entrem no campo esagum dos agentes
predadores, existe a necessidade do mapeamento de um estezipondente a esta
situagéao.

A percepc¢do de um predador € composta por um namero de célkasno da célula
na qual o predador se encontra. Nos experimentos realivac@®po perceptivo atinge
um raio de 2 células em torno do agente. Assim, conforme a&i®&(a), cada agente
percebe 25 células da grade. O estado perceptivo do agextzdor é representado por
coordenadas cartesianas, ofidg) € a posi¢do da presa ou do outro predador em relagéo
a posicao do primeiro predador (localizado na posi§a0)).

Por exemplo, na Figura 3.5a esta exemplificado o estady representando que a
presa se encontra na célula superior direita em relacadaaoedo predador. No caso de
ambos predadores estarem situados na mesma célula qua,agresordenadas relativas
entre os 3 agentes s&o, 0), pois todos se encontram na mesma célula. A modelagem
deste cenario como um MDP é realizada para os agentes predade j», onde:

e S - Espaco de estados. E composto pela localizac&o dos ageadiesioreg,; e j,
e do agente pregano ambiente. O vetor de caracteristid?amem cardinalidade 4.
O elementap, representa a posicao geem relacéo g;; ¢, representa a posicao
dej, em relagdo d;; ¢3 representa a posicao gem relacéo g,; ¢, representa a
posicdo dg; em relagéo gs.

e A-Espaco de acbes. Combinacéo das ac¢des (acima, abaixa, eesquerda) dos
2 predadores4? = 16;

e R -Uma funcdo de recompensa cotio S — . Se ambos predadores estiverem
em uma posicao de captura da presa (Figura 3.5b), éntad0; sendoR = —1;

A

A
[ J

(a) (b)

Figura 3.5: agentes: presa (triangulo) e predadores [(a&ku(a): estado perceptivo
representado por (2,2). (b): possivel posi¢do de captupaeda pelos predadores

No cenario anteriormente descrito percebe-se que o pmdessoordenacdo entre
os dois agentes predadores exige uma estrutura de dadoardke glimensionalidade.
Para um unico agente, a dimenséo da tabgka a) é de26 estadog25 células+ 1 es-
tado nulg. Considerando que a posi¢ao da presa e a posi¢éo do outealpreibvam ser
considerados, a dimenséo passa a sé76le62) estados por agente. Desta forma, a com-
binacdo de estados entre os dois predadores é totaliza¢i6e1m6(26*) estados. Como
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cada agente pode realizaracoes, a combinacédo de acdes conjuntas dos dois agentes
predadores 2. Ambos os predadores geram uma talig(a, a) conjunta de dimenséo
7.311.616 (26 x 4?).

Na pratica, os requisitos formais para a convergéncia dend@agent) neste ce-
nario ocorrem de maneira lenta, pois o processo de buscagorespaco de estados e
acOes ocorre lentamente. Mesmo conseguindo a represeda@los os estados e acdes
possiveis, 0 emprego @@ Learningseria inviavel em aplicacdes deste cenario em tempo
real, tendo em vista a visitagdo frequente de todos os eseaganexisténcia de reuso de
exemplos aprendidos.

A generalizacdo neste cenario foi modelada a partir da pobigio ddilings. Para
isso, ostilings das extremidades foram dispostos representando os limigggr e su-
perior do intervalo do espaco de estados. O limite infegpresenta os estados em que
ambos os predadores se encontram nas células mais distardékila em que presa se
encontra. Conforme descrito na se¢ao anterior, o estadeqesenta o inicio do limite
inferior detilings € o estado-nulo. O limite superior representa os estadosierargbos
os predadores estdo em células proximas da presa (posicaptdea).

Para 0 mapeamento de estados, o vetor de caracteristteas|| = 8, onde cada
posicao deste vetor representa a abstracdo das coordeaaidssanas relativas entre 2
agentes. Por exemplo, o elemegtorepresenta a distancia relativa entre um predador
e a presa, 0 elementy representa a distancia relativa entre um predador e o orgro p
dador e assim por diante. Desta forma, a representacaguéaplana nao representa
eficazmente todas as acoes possiveis. Neste caso foiddibzeepresentacdo atraves de
hiperplanos ddiles. A partir dos limites de sobreposi¢éo tléings, o nimero de con-
juntos detilings utilizados foi definido de acordo com o niumero de a¢fes peissilos
agentes.

3.2.2 Controle Semafdrico

As redes de trafego urbano estdo cada dia mais saturadasegestonamentos sdo
um problema em praticamente todas as areas urbanas detsao@iosas. A expansao
da malha viaria com a criacao de rotas alternativas ndo éunassolucao possivel na
maioria das cidades. Sistemas que controlam o fluxo de wsiestdo tendo que lidar com
cenarios cada vez maiores e mais complexos. O controle deaedm conta diversos
fatores, tais como: tempos de percurso, velocidades mégigsranca de motoristas, etc.
Além disso, muitas vezes acidentes ou eventos climatitesaat significativamente o
comportamento do trafego.

A partir da década de 60 do século XX, sistemas de controlgfegb urbano vém
sendo desenvolvidos tendo como principais objetivos:

e Mmaximizar a capacidade de fluxo das redes urbanas;

e aumentar a seguran¢a dos usuarios;

e diminuir os tempos de percurso;

e diminuir os impactos negativos no meio ambiente e no consigrenergia.

A maneira mais comum de controlar o trafego é a instalacdemaf®ros em cruza-
mentos. A insercdo de controle semaférico em um cruzamee gesolver problemas
de priorizagdo, aumentando a segurang¢a do cruzamentan Rarémuitos casos, a insta-
lacdo de um seméforo aumenta fluxo e os tempos de percursomiPamizar os efeitos
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negativos da instalacéo de semaforos, € essencial umaifigucacao dos planos sema-
foricos.

Em redes de trafego onde ndo ha um padrédo bem definido de fluxexgmplo picos
da manha e fim de tarde, um sistema de controle de trafego aftatido pode nédo ser
eficaz. Nas grandes cidades os sistemas de trafego quearansifiuxos bem definidos
ndo podem lidar com fluxos variaveis onde ndo ha uma concéotisomente na zona
central da cidade, devido a dispersdo dos centros de nsgaeitbngo da rede. Além
disso, em algumas cidades, algumas vias consideradagigei@sntornaram-se também
vias importantes devido a saturacao das vias arteriais.

Na proxima secao serdo apresentados conceitos que saciasspara o entendi-
mento sobre funcionamento dos semaforos. Uma discussdlbattd sobre controle de
trafego veicular urbano (CTVU) e sistemas inteligentesaterole de trafego é apresen-
tada em (BAZZAN; KLUGL, 2007).

3.2.3 Conceitos Bésicos

A seguir serdo definidos alguns conceitos basicos que demeapgesentados para a
melhor compreenséao do funcionamento dos semaforos:

Semaforo: pode ser classificado, (LEITE, 1980), como sendo toda alagsta de con-
trole existente em um cruzamento, incluindo os sinais losus, os fios, 0s instru-
mentos de controle, etc;

Tempo de ciclo: € o nUmero de segundos para uma sequéncia completa dagdsdica
do sinal, sendo que pode ter um tempo variavel ou fixo;

Estagio: movimentos de trafego permitidos;

Tempo de fase (owsplit): uma por¢ao do tempo de ciclo (tempo relativo de verde) reser-
vado para qualquer estagio, (PAPAGEORGIOU et al., 2003);

Plano semaférico: um plano é um conjunto Unico de sequéncia fases;

Outro conceito importante é o flaxo de saturacadDe acordo com (ROESS; PRASSAS;
MCSHANE, 2004, p.473), o fluxo de saturacédo é o volume dedgdafeeiculos/hora)
que pode passar por um cruzamento sinalizado consideramedo ginal esteja sempre
verde. Este valor depende de diversos fatores (DENATRARK9 19.64), dentre os quais:
largura da interse¢&o, numero de veiculos que fazem cé@wyetsclividade da via, esta-
cionamento e a presenca de veiculos comerciais (6nibusiatu@es). A formula padréo
deste célculo € Equacéao 3.2. Onfdeé o fluxo de saturacédo em unidades de veiculos por
hora de tempo de verdeleé a largura (em metros) da aproximagao.

F =525L (3.2)

Analisando o cenario mostrado na Figura 3.6 é possivel dif@rapalgumas carac-
teristicas do problema. A especificacao dos estagios é oefeigrdna as movimentacoes
do trafego em cada parte do ciclo.
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Figura 3.6: Cenario exemplo

Plano 1

esegol NN
esagoz [

Plano 2

Esigol N
esigoz [

Plano 3

Esgol NN ]
esigo2 [ [N

tempo de verde

| tempo de ciclo

Figura 3.7: Especificagdo basica de planos semaféricos

A Figura 3.7 mostra trés diferentes especificacdes de pksmaforicos: no “Plano
1” ambos os estagios tém uma porc¢ao igual do tempo de cicld?lano 2”, o estagio 1
tem o dobro do tempo de verde do estégio 2; e no “Plano 3” oies?dgm o dobro do
tempo do estagio 1.

Estagio 1 Estagio 2

e
S

Figura 3.8: Exemplo de movimentos de dois estagios

A Figura 3.8 mostra um exemplo de especificacédo de dois est@ggra um cruza-
mento. Cada um destes estagios deve ter uma duracéo rdatieade, que € uma porcao
do tempo de ciclo do semaforo. Esta fatia de tempo é chamadange de verde osplit.

Como exemplo, considere um veiculo que entra no cenario mestFigura 3.6 pelo
Norte em direcdo ao Sul, que deve cruzar os seguintes serafot.1", “TL4"e “TL7",
mantendo uma velocidade média de 10m/s. Tal veiculo IeVQrEEgundosﬂgg—/”g) para
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20 60 75 95 120 135

Figura 3.9: Distancia x Tempo

cruzar todos os semaforos sem paradas e sair do cenariaa,Agosiderando que todos
0s semaforos do cenario possuem a mesma especificacdoglegstdta na Figura 3.8,
e todos estédo utilizando o “Plano 3” com um ciclo de 60 segsim#oduracéo. Nestas
condi¢des, o veiculo levaria 20s para chegar ao primeiragem “TL1” e finalizaria o
percurso em 135 segundos. O gréfico da Figura 3.9 mostraersiergo. Este exemplo
mostra que a configuracao dos tempos dos semaforos podeigeedraso consideravel
para uma ou mais direcdes em uma via.

De acordo com Diakaki e colegas, (DIAKAKI; PAPAGEORGIOU; BBDOLAS,
2002), existem quatro possibilidades de influenciar asi¢cored do trafego utilizando
semaforos:

e Especificacdo do estagio: para cruzamentos complexoseaifgsgpcdo do numero
otimo de estagios pode ter impacto na eficiéncia do cruzament

e Tempo de fase: o tempo de verde de cada estagio deve ser dinsgtsde acordo
com a demanda das faixas envolvidas;

e Tempo de ciclo: tempos de ciclo maiores geralmente aumeateapacidade do
cruzamento, por outro lado, tempos de ciclo menores aumesgaempos de es-
pera em cruzamentos subsaturados;

3.2.4 Simulagdo Microscopica com o Simulador ITSUMO

Existem duas abordagens basicas de simulacéo de trafegydaveimacroscopica e
microscoépica. A abordagem microscopica permite uma dgsrdetalhada de cada vei-
culo da via. De modo geral, o ITSUMO (SILVA et al., 2006) é umgiador microscoé-
pico de trafego que utiliza 0 modelo de movimentagédo de N&geteckenberg (NAGEL;
SCHRECKENBERG, 1992), baseado em Autdomatos Celulares. (AC)

O modelo Nagel-Schreckenberg representa um modelo miniemoegproduz caracte-
risticas basicas do trafego real. Nesse modelo, cada wadéddi em células de tamanho
fixo, que podem conter um veiculo. Cada veiculo possui unaigzlde que é represen-
tada pelo numero de células que ele pode percorrer por @dgmulacao.

Na simulacéo, cada agente pode ser executado em um procgasmoama indepen-
dente, onde é possivel definir que um agente controla um esmm@f um conjunto de
semaforos da malha viéria.

Abaixo, um resumo do protocolo de comunicac¢ao entre os egeonntroladores e 0
simulador:
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1. O simulador inicia a execucao;

2. Os agentes controladores se conectam ao simuladorsattawnvio de uma men-
sagem de conexao;

3. Apo6s o ITSUMO receber a mensagem de conexao, ele retoraanansagem de
resposta confirmando a conexao, composta pelos dados dafosaspara os quais
0 agente solicitou controle;

4. Com os passos 2 e 3 a conexdao € estabelecida;

5. A cada novo estado, o simulador envia uma mensagem a cadsi@gentes
informando o estado atual da simulagéo no seu ponto codtrola

6. A cada intervalo pré-definido o simulador solicita umasadgcontrole dos agentes;

7. Quando o agente recebe o pedido de acao, deve ser enviadaamsagem com as
mudancas (ou a¢des) desejadas.

3.2.5 Abordagens baseadas em IA

Em (BAZZAN, 2005) uma abordagem baseada em IA é descrita oadla seméaforo
€ modelado como um agente. Cada agente possui planos priglaeflara coordenacao
com agentes adjacentes. Planos diferentes podem seridssglara haver coordenacéo
em diferentes direcdes de acordo com a hora do dia.

Os principais beneficios dessa abordagem sé@o que os agedtss criar subgrupos
de sincronizagdo para melhor atender as necessidades deeftualguma direcdo, ndo
h& um controle central e ndo ha comunica¢cdo nem negociagéta éntre os agentes.
No entanto, sdo necessarias matrizes de recompeagaff) e essas matrizes devem ser
explicitamente definidas pelo projetista do sistema. latocbm que a abordagem con-
suma tempo quando diferentes opc¢des de coordenacdo séefoss se ha um grande
ndamero de vias e cruzamentos a serem controladas na rede.

Em (BAZZAN, 2009) é apresentada uma visao geral de conteteadflego e dire¢cbes
de pesquisa nesta area, tais como: quando considerar @ilble trafego como co-
operativo; a dimensionalidade do problema associado amdzado multiagentes com
diversos agentes; coevolucdo e o papel dos motoristas emed®ale trafego veicular.
Em (OLIVEIRA, 2009) é apresentado um método onde os ageaitesapazes de decidir
quando cooperar. Entretanto, séo utilizadas heuristaraspalizar discretizagdes na mo-
delagem de estados podendo omitir informacgdes relevaoies por exemplo, 0 nimero
de carros parados nas vias.

3.2.6 RL com Aproximacao de Funcdes em Controle Semafoérico

A aplicacdo de RL em um cenario de controle semaférico devéesalhada ao ponto
de se observar todos os atributos existentes como por eseanguiantidade de veiculos
existente em cada uma das vias. Entretanto, como assegareadg agente seja capaz de
representar as interagdes com o ambiente e com 0s outraesigem que haja exploséo
combinatorial do espaco de estados e acdes? Este problemagraesolvido atravées da
aplicacao d¢ile coding

O objetivo da aplicacdo de aprendizado neste cenario é animagdo de veiculos
parados, tendo em vista a maximizacao do fluxo nas redesfdgdraOs estados séo
modelados conforme uma média de veiculos parados em cadéosemiurante passos.
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Como a representacao da média de veiculos é continua, rsiagem namero infinito
de estados. Além disso, mesmo que estas representacoeadies dgssem previamente
discretizadas, caso fosse utilizado um cenario com um raldessemaforos muito grande
seria ineficiente o uso deste tipo de heuristica.

A modelagem de um problema de controle semafdrico como um ElBBsencial
para aplicacdo de mecanismos de RL. Esta modelagem € deapasa cada agenje
onde:

e S - Espaco de estados continuo. Porque o semaforo impde satmasituxo de
veiculos, ndo faz sentido associar o numero de veiculog@arem cada passo de
tempo. Assim, para cada semaforo, o estado € associado c@uia ae veiculos
parados em cada via que chega no cruzamento em 1 ciclo dogdaraiorico. A
duracao deste ciclo pode ser, por exemplo, 60 passos de;tempo

e A - Espaco de acdes discretas. As agdes sao definidas de acorgidamos sema-
foricos (Figura 3.7). Cada agente de controle selecionalanom ser executado a
cada 120 passos de tempo;

e R -Uma funcdo de recompensa comio S — R. Se a média de veiculos parados
tem mais do qué5% da capacidade da via, ent®o= —1; se a média de veiculos
parados tem entr&)% e 95% da capacidade da via, entRo= —0.01; se a média
de veiculos parados tem menos do g% da capacidade da via, entBo= 1;

Figura 3.10: Mapeamento das caracteristicas das vias deuzameento

Nos ambientes simulados (gragle< 3 e 9 x 9), em cada cruzamento existe um se-
maforo que controla o fluxo de veiculos. Cada agente corgorteente um semaforo no
ambiente. Desta forma, as a¢cbes de cada agente sdo mapeadascplanos sema-
foricos pertencentes a cada semaforo. Para cada acaonegpt@ados um conjunto de
caracteristicas.

A Figura 3.10 retrata como os estados das vias vertical edrigl séo representadas
através ddile coding A cada passo de tempaao recebidas as informacdes do cenario
através do simulador ITSUMO. Dentre as informag0es reestedta o numero de veicu-
los parados em cada via. Desta maneira, em cada tile os valeree y sédo formados a
partir da média de veiculos parados nas vias vertical edrdal, respectivamente.

Por exemplo, no caso da Figura 3.10, o valor do pantpincide somente sobre os
tilings 7 e T,. Desta forma, o valor aproximado @ s, a) é obtido através da soma dos
pesos) deT; eTs.
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3.2.7 Jogos de Coordenacéo

Os jogos de coordenacao sdo uma formalizacdo de um probkowddenacdo que
€ muito difundido na area de ciéncias sociais, onde existier@acdes em que todos os
participantes podem obter ganhos, mas apenas tomandéetecmsordenadas. Esta for-
malizacéo é realizada através de TJ, na qual sdo estudadasdss estratégicas onde
jogadores escolhem diferentes acdes na tentativa de raelears ganhos.

Os jogos estudados pela TJ séo objetos matematicos benddsfiminde um jogo
consiste de jogadores, um conjunto de acdes disponiveicpda um destes jogadores,
e uma definicdo de recompensa para cada jogador e para cabimac#o de acoes. Na
literatura existem duas formas de representacao de jogmsaihormal e forma extensiva.
Neste trabalho, serd abordada somente a forma normal.

O jogo na forma normal consiste de uma matriz a qual mostragasipres, as acoes,
e as recompensas, onde existem dois jogadores, sendo quecalinegd as linhas e o
outro escolheréa as colunas. Os valores de recompensa $&toadims na matriz.

Como exemplo de um jogo de coordenacdo, na Tabela 3.1 est&ia dearecom-
pensas de um jogo onde dois jogadores tentam decidir quatesr& operacional a ser
utilizado. Ambos irdo obter um ganho maior se escolheremsmmoeistema operacional,
pois 0s jogadores podem trocar software e experiéncias saistema. Assumindo que o
sistema operacionél, € mais amigavel do que o sistema operaciohakentdo a recom-
pensa a ser fornecida pelo sistema operaciénat maior que a recompensa fornecida
pelo sistema operacion@l,.

Tabela 3.1: Matriz de recompensa de um jogo de coordenagdestatégia dominante
Estudante 2

O, O,
O, 12/2 0/0
Estudante 1 o, |00 11

Formalmente, tem-se um conjunto de agente®nde cada agentg € J possui
um conjunto de ag¢des individuais. Cada agéo individual € denotada pore A;. Os
agentes entdo realizam jogadas consecutivas nos quaselgeionam acdes individuais.
As acdes individuais realizadas por todos os agentes emmdeela jogada formam uma
acao conjuntal = {ay, as, ..., a, }, sendon = |J|.

Os jogos de coordenacdo sdo uma classe de jogos com mudtipldbrios de Nash.
Um equilibrio puro de Nash é caracterizado como uma acadac@ndtima se nenhuma
outra agao conjunta possui um valor de utilidade maior.

3.2.8 RL com Aproximacao de Fun¢bes em Jogos de Coordenacao

No cenario utilizado para a aplicacao tile coding o principal objetivo é que cada
agente escolha uma acao que maximize seu retorno espeteia i@galizacdo de sucessi-
vas jogadas com agentes vizinhos. A modelagem deste cenarmum MDP é realizada
para cada agentg onde:

e S - Espaco de estados continuo. Cada agente possui uma netezampensa
idéntica a Tabela 3.1, porém a matriz de recompensa é addatfior valores con-
tinuos.

e A - Espaco de acdes discretas. As agoes séo definidas de aoordor@a matriz
de recompensa;
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e R - Antes de iniciar uma simulacdo no cenario, para cada ageatebuida uma
matriz de recompensa. A cada passo de tempo, cada ageize jaghdas com 0s 4
agentes vizinhos. Logo, o valor d&é definido em fung¢édo da matriz de recompensa
gue cada agente possui ao realizar as 4 jogadas com agamnesyi

Em uma grade de agentes, cada agéntga com os quatro agentes adjacentgs a
A cada passo de tempo, cada agente escolhe uma acédo seguiagmliticas-gulosa
(Secédo 2.1.2.1) e joga esta mesma agdo com 0s quatro agdjaieeEnges. O ambiente
fornece o sinal instantaneo de reforgo de acordo com a nuErrecompensas de cada
agente. Assim, cada agente aprende a acdo que maximizaf@®w esperado através
das quatro jogadas.

Como os valores da matriz de recompensa de cada agente $Bmosno emprego
detile codingé fundamental para lidar com a alta dimensionalidade dazespmestados
deste tipo de cenario.

Conforme o0 método de aplicacéo de aproximacéo de funcopsgimneste trabalho,
a representacdo do espaco de estados de cada agente € mddedaduinte maneira: a
cardinalidade do vetor de caracteristi&qsara cada agente é determinada em funcéo do
namero jogadas realizadas entre cada agente e 0s seuosjzimihseja, € reservado um
elementap; para cada jogada realizada entre dois agentes.

&)

0

®5-B-®

[,

&)

Figura 3.11: Modelagem de Representacéo do Espaco de Estado

Por exemplo, no cenario abordado, cada agente joga conocagentes vizinhos,
logo cada agente possui um vetor de caracteristicds cardinalidade 4. Assim, cada
agente tem como armazenar uma aproximacgao dos valores®hbtid jogos realizados
com cada um dos outros agentes.

Isto € mostrado na Figura 3.11 onde cada circulo represenégente. Neste exem-
plo € analisado o mapeamento do espaco de estados do aggueeesta localizado no
centro da figura. O vetor de caracterl'stid_ésrepresentado paf, @2, ¢3 € ¢4, POSSUI
uma posicao para armazenar os valores relativos as joganiasacia um dos agentes.

Cada posigdo do vetor de caracteristigapossui camadas ddings e cada uma
destas camadas, por sua vez, sdo divididoslesa O numero deilings e tiles utilizados
para o particionamento do espaco de estados varia e setdidbisnos experimentos
descritos na Secéo 4.3.
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4 EXPERIMENTOS E ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados os experimentos deaip®@s cenarios: presa-
predador, controle semaforico e jogos de coordenacdo.mF@alizados experimentos
com intuito de calibragem de parametros de generalizac&perimentos relativos a
comparacao do desempenho de métodos de aprendizado.

4.1 Cenario Presa-Predador

Neste cenario os experimentos foram divididos em duas ®tdpprimeira parte dos
experimentos trata da comparacao de diferentes parardetgeneralizacao utilizados no
método proposto neste trabalho. A segunda parte trata deam@aracéo dos algoritmos
Q () (Algoritmo 6, Secéo 3.1) utilizandidle coding algoritmoQ-Learning(Algoritmo
4, Sec¢do 2.4.2) utilizando a representacgédo tabular e 0 m&BEORTUNE (Sec¢éo 2.7.3)
utilizando a representacéo tabular esparsa.

Tabela 4.1: Experimentos no cenario Presa-Predador

Experimento Métodos T It] Politica da Presa
I Tile Coding 8,12,16 1 movimento aleatério
Il Tile Coding 1,10,20| 8,10,12 fixa (parada)
[l Tile Coding 1,10,20| 8,10,12 fixa (parada)
v Tile Coding 1,10,20| 8,10,12| movimento aleatorio
V Tile Coding 1,10,20| 8,10,12| movimento aleatorio
VI IL, Tile Coding OPPORTUNE| 10 10 fixa (parada)
VI IL, Tile Coding OPPORTUNE| 10 10 movimento aleatério

Como mostra a Tabela 4.1 foram realizados sete experimeagis cenario, sendo
gue 0s cinco primeiros experimentos visam comparar o nudeparametros de genera-
lizacdo e os dois ultimos experimentos sao destinados aaragin de desempenho das
representacdes tabulatike coding

4.1.1 Comparacédo de Parametros de Generalizagéo

A comparacao dos parametros de generalizacao foi realiteaiaes de experimentos
relativos ao numero d@ings e tiles utilizados. Os parametros de aprendizado utilizados
no algoritmo@(\) foram fixados emx = 0.01, v = 0.9, A = 0.9 e = 0.1. O valor
do parametrax foi escolhido para ter um deslocamento pequeno em direc8ocad
alvo. Os valores dos parametrps A foram definidos de acordo com valores comumente
utilizados na literatura. O valor do parametri escolhido para permitir uma pequena
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caracteristica exploratoria e ndo percorrer somente ad@stom as recompensas mais
elevadas. Para cada experimento foram executadas 10 ¢eslka os valores obtidos séo
os valores médios destas 10 simulacgdes.

600~ —

o—e 4 tilings
o—ao 8 tilings
x— 16 tilings

450

300

Passos Para Captura

150

0 2000 4000 6000 8000 10000
Episédio

Figura 4.1: Experimento | - Comparacdo do numerdtildeys sem particionamento

O experimento | de comparacgao entre os parametros de geaedal foi realizado
com base nas alteragdes entre os numerdiintgs. Para a realizacéo de tal comparacao,
foi especificado somente utite por camada, pois 0 que se quer observar no experimento
é o efeito da sobreposicao das camadas sem a influéncia dondengarticdestiles).

Na Figura 4.1 é possivel observar a comparacao entre o naagliogs (4, 8, 16) e
0 numero de passos por episodio. Este experimento foi aglalizom a realizacdo da cap-
tura da presa em movimento. De forma geral, quanto maior fidineero ddilings, mais
detalhada € a representacédo dos estados e, consequenten@aicesso de aprendiza-
gem é agilizado em funcdo do menor nimero de iteracdes paga at estado terminal.
Entretanto, o excesso no numerctitiegs pode ocasionar um sobre-ajuste de caracteris-
ticas e fazer com que o processo de aprendizagem tenha umped® inferior. Este
tipo de comportamento sera demonstrado nos experimensterijpoes.

Para os parametros de generalizagdo, a quantidaiege |ZF , foram escolhidos os
valores 1, 10 e 20, pois neste cenério era desejada um rgamdos efeitos de pouca
generalizagdo, generalizacdo moderada e um excesso deedatias para representacao
de cada estado. Para os numerodilds, foram escolhidos os valores 8, 10 e 12, pois
como a granularidade do espaco de estados foi ajustadapptmente em funcédo do
namero detilings, os valores 8, 10 e 12 de particbes de cada carﬁadﬁio exercem
influéncia significativa.
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O experimento Il demonstra a utilizac&o de diferentes nameetilings |f| em fun-
cdo de um numero fixo diles. Desta forma, € demonstrada a variacdo no numero de
passos para a captura da presa de acordo com o numgingteutilizados. Este experi-
mento foi realizado utilizando a politica da presa fixa e oaends deilings (1, 10 e 20).

Na Figura 4.2a é mostrado o desempenho quaﬁﬁestéo particionadas em oitites.
Na Figura 4.2b € mostrado o desempenho quaihfiestédo particionadas em dates.
Na Figura 4.2c € mostrado o desempenho quéitlestdo particionadas em daies.

256 f— —256 F— —256 f— __ —
«— 1 tiling

o—a 10 tilings
—~ 20 tilings

1281+ —128 {i— —128 i— —

64 Hr — 64 H- —

Passos Para Captura

0 5000 100000 5000 100000 5000 10000
Episodio

(a)8tiles (b) 10 tiles (c) 12 tiles

Figura 4.2: Experimento Il - Presa parada - Comparacao deraidetilings particiona-
dosem 8, 10 e 1flles

E possivel observar no experimento Il que a generalizagiosomente liling ob-
teve melhor desempenho neste cenario. Isso deve-se aoefajoedé possivel, neste
cenario, dizer que ha como reduzir o espaco de estados scibsteente sem perda de
desempenho. Ainda é possivel verificar que conforme sa@maditas mais camadas de
tilings (10 e 20), h& a perda de desempenho. Esse fato caracterizabvenaguste na
representacao de caracteristicas, ou seja, 0 conjuntoraeterdsticas que representam
cada estado é muito maior do que 0 necessario para realizeapmximagao.

O experimento lll utiliza os mesmos dados que o experiménpoiém este compara
a utilizacao de diferentes numerostdes dentro de um mesmo numero tikngs. Este
experimento foi realizado utilizando a politica da presa &xos numeros dies (8, 10
e 12). Na Figura 4.3a mostra o desempenho quando somenteanmda ddilings esta
particionada conforme diferenteﬁ. Na Figura 4.3b é mostrado o desempenho quando

sao utilizadas 10 camadas tiklngs e com diferente$Z|. Na Figura 4.3c é mostrado o
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Figura 4.3: Experimento lll - Presa parada - Comparacao deendidetiiescom 1, 10 e
20tilings

desempenho quando sao utilizadas 20 camadakndgs e com diferente§|.

Na Figura 4.3a € mostrado que, quando os parametros de ligagda estdo bem
ajustados, hd uma pequena variacdo utilizando a mesmadpdstetilings. Com ex-
cecdo de valores distintos comdile (experimento 1) ou um nimero muito grande de
tiles, 0 numero deiles ndo exerce influéncia significativa no desempenho do prockss
aprendizado. Na Figura 4.3b observa-se uma variacdo maiodmero de tiles e pro-
ximo de 10000 episédios € verificado os efeitos de sobreeajlas caracteristicas, onde
as simulagdes comtles tiveram um desempenho melhor do que as simulagbes com 10
e 12tiles. Desta maneira, na Figura 4.3c esta caracterizado o salste djas caracteris-
ticas. Em todos os grupos de dados a aproximagao realizéelseabn desempenho pior
em comparacéo aos grupos mostrado nas Figuras 4.3a e 4.3b.

O experimento IV foi realizado com a presa se deslocando riesf@aleatoria e de-
monstra a utilizacéo de diferentes numerogilitegs |ZF| em fung&o de um ndmero fixo
detiles. Desta forma, € demonstrada a variacdo no nimero de passos gaptura da
presa de acordo com o numerotdimgs utilizados. Este experimento foi realizado uti-
lizando a politica da presa fixa e os numerosildeys (1, 10 e 20). Na Figura 4.4a esta
demonstrado o desempenho quahﬁpestéo particionadas em otites. Na Figura 4.4b
esta demonstrado o desempenho quaﬁﬂjestéo particionadas em deies. Na Figura
4.4c esta demonstrado o desempenho quﬁﬁbestéo particionadas em dazes.

No experimento IV pode ser verificado nas Figuras 4.4a, 44ldeque a generali-
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Figura 4.4: Experimento IV - Presa em movimento - Comparagioumero deilings
particionados em 8, 10 e ks

zacdao através detiling, inicialmente, possui um desempenho inferior as genaigiizs
através de 10 e 2ings. Porém, no transcorrer dos episodios de simulagéo, o desem-
penho da generalizagéo atraves d#idg torna-se superior. Esse fato ocorre, pois nao
foram necessarias sobreposi¢ces das particdes para sergpigdio dos estados observa-
dos inicialmente.

Assim, as generalizagcdes com maior numerblofgs conseguem obter um desempe-
nho inicial melhor. Entretanto, como o cendrio possui unatamo limitado em0 x 10, o
grande numero de caracteristicas faz com que o desempenpertzalizacbes com 10 e
20tilings seja superado pela generalizagdo de sometiliad ao longo do experimento.
Isso ocorre, pois somente a utilizacdo de somentélung por acdo possui um espaco de
busca menor e no caso deste cenario, esta configuracao §aftmsuficientemente para
0 escopo deste cenario.

O experimento V foi realizado com a presa se deslocandoal@atente e utiliza os
mesmos dados que o experimento IV, porém este comparazacditi de diferentes nu-
meros ddiles |ﬂ dentro de um mesmo nimero tléngs. Este experimento foi realizado
utilizando a politica da presa fixa e os numerodilés (8, 10 e 12). Na Figura 4.5a é
mostrado o desempenho quando somente uma camaidegle esta particionada con-
forme diferente$§|. Na Figura 4.5b é mostrado o desempenho quando séo utdideda
camadas dgelingse com diferente§|. Na Figura 4.5¢ é mostrado o desempenho quando
séo utilizadas vinte camadastilangs e com diferente§|.
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Figura 4.5: Experimento V - Presa em movimento - Comparagauichero deilescom
1,10 e 2Qilings

No experimento V esta demonstrado 0 mesmo comportamentovalo® no experi-
mento Ill. Entretanto, como neste experimento a presa $ecdede maneira aleatéria, de
maneira geral é possivel observar que em todas as configgragdstradas nas Figuras
4.5a, 4.5b e 4.5¢, o desempenho de captura da presa € irfeeaperimento Ill.

Além disso, com a presa se deslocando de forma aleatériderama do nimero
detiles testados ndo influencia do desempenho de captura. Com isssi&gl concluir
que os dois parametros de generalizacdo: numetdings e nimero ddiles exercem
influéncia significativa na generalizagdo. Entretanto,tdizar um nimero de maior de
tilings tem-se um espaco de busca menor do que utilizar um nimero dedites.

4.1.2 Comparacdao de Algoritmos Utilizando Diferentes Re@sentacdes

No cenario Presa-Predador foram realizados experimeataggstes de desempenho.
O experimento VI é um ambiente estético, onde a presa peoaareemesma posicao
durante toda a simulagéo e os predadores séo recolocadosigaqinicial a cada novo
episodio (Figura 3.4). O experimento VII € um ambiente dilc@ronde a presa se desloca
pelo cenario durante a simulacao. Neste experimento a pegsi@ uma politica aleatéria
de selecéo de acoes.

Na Figura 4.6 € mostrado um experimento realizado em (TAR3LA situacao de
mutual scoutingonde ambos predadores compartilham percepcoes, é a mésatas
representada neste trabalho. Esta situacao foi escollstiangente pela alta dimensiona-
lidade do espaco de estados e agbes. E possivel observardgserapenho deutual
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Figura 4.6: Experimentos realizados por (TAN, 1993) - Peseanovimento

scoutingestabilizou-se em uma média aproximada de 90 passos pod&pisA abor-
dagem utilizada por (TAN, 1993) demonstrou um desempentgoian em relacdo ao
desempenho alcancado pelas abordagens utilizadas nosrexmes VI e VII.

Nos experimentos VI e VII foram comparadas diferentes sspracdes (tabular e
tile coding através dos algoritmd3-Learninge Q(\), respectivamente. Os parametros
de aprendizado utilizados no algorit@Learninge no método OPPORTUNE para o0s
experimentos neste cendrio foram= 0.5, v = 0.9 ec = 0.1 para politica de sele¢éo
de acdes-gulosa. Os parametros de aprendizado utilizados no usle @edingpara os
experimentos neste cenario foram= 0.01,y = 0.9, v = 0.9 ec = 0.1. Os parametros
de generalizacéo utilizados ford@ =10e |ﬂ = 10. Estes valores foram escolhidos
para verificar que, mesmo com utilizando valores de par@smetm desempenho médio
(Experimentos Il a V), a utilizacao d#e codingproduz um desempenho superior.

E possivel observar que o parametraitilizado nos experimentos com o algoritmo
Q) () possui um valony muito menor & = 0.01) do que o valor utilizado no algoritmo
Q-Learning(a = 0.5). Isso deve-se ao fato de que as atualizacdes realizadashpod
representar muitos estados e o tamanho de cada passo eaodiregcao alvo deve ser
lento para permitir a generalizagéo.

A Figura 4.7 mostra o desempenho de captura da presa norexpéni VI. E possivel
observar o desempenho superiortidie codingem comparacdo ao método IL tabular.
Esse fato ocorre principalmente pelo fato de ¢jleecoding foi empregado utilizando
0 modelo de agente caixa branca (Secdo 2.7.2), ou seja, aagbages “predadores”
possuem aprendizado conjunto e compartilham inteiranserste percepcoes e agoes.

O método IL tabular teve desempenho inferior, pois o algarifoi aplicado indi-
vidualmente em cada agente “predador”. N&o foi possivéizegaxperimentos com o
algoritmoQ-Learningem um processo de aprendizado conjunto (JAL) dos dois agente
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“predadores” dado que o espago de estados é muito grande.616 (26* x 42)). Pro-
vavelmente, se fosse possivel implementar o algor@@¥icearningnos mesmos moldes
que foi implementado o algoritm@(\) o algoritmoQ-Learningteria desempenho igual
ou mesmo superior ao algoritndgg \). O OPPORTUNE demora mais a atingir o nimero
de passos para a captura igual aos demais, estabilizandnesmde passos para captura
apenas depois de aproximadamente 5 mil episédios. Istoreeaddempo necessario em
gue o OPPORTUNE realiza a adaptacéo da taela

A Figura 4.8 refere-se ao experimento VII. E possivel olmegue atile codingteve
um desempenho somente um pouco inferior ao desempenho plefa mesmo método
no experimento VI. Obviamente isso foi ocasionado por caaspresenca ou nao de
movimento da presa. Entretanto, o desempenho do IL foi niwiiénior ao obtido pelo
mesmo método no experimento VI. Isto foi ocasionado pelaagéo de um processo de
aprendizado individual para realizar a captura da presasementando aleatoriamente.

Igualmente ao experimento VI, esse processo de captuiaaalcom o IL de ma-
neira individual a cada agente “predador” seria muito macae se fosse realizado de
maneira conjunta. Com isso, a utilizacdo da técnica prapestte trabalho no algoritmo
Q(\) é vantajoso em comparacao ao método tabular, tendo em vistste método pos-
sibilita a generalizacdo de espaco de estados muito graRdegxemplo, um espaco de
estados conjunto formado pelos espacos de estados iralvidieidois agentes “predado-
res”.

O OPPORTUNE apresentou desempenho inferior a todos no shécimulacdo, mas
atingiu um nivel de desempenho préximo ao desempenho dadléat do algoritm®-
Learningapds o periodo de adaptac&o. E possivel observar que o0 ORMERIpresen-
tou oscilagdes no decorrer do episddio, isSso ocorre poracaniprocesso de adaptacdo
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da tabela®) que o OPPORTUNE realiza na tentativa de aumentar a percelecéada
agente.

4.1.3 Andlise do Cenario Presa-Predador

No cenério presa-predador foi aplicatile coding e comparado ao algoritm@-
Learninge ao método OPPORTUNE. A questéo principal para aplicacapmiadizado
neste tipo de cenario € a capacidade de abstracdo do espastades conjunto dos 2
agentes predadores.

Como mencionado anteriormente, o numero de entradas na t@abe a) é muito
grande e sao diversas as abordagens para lidar com esse oldema. Em (TAN,
1993) sao citadas algumas alternativas como o comparg@hemsomente de percepgoes
ou diminuigcéo da percepcao, entre outras. (OLIVEIRA, 2@(8a o problema de dimen-
sionalidade utilizando-se umatabélés, a) e processos de negociagdo entre agentes. En-
tretanto, nenhum destes métodos, com excecdo de cenarigraade espaco de busca,
tendem a ndo ser tao eficazes quanto o compartilhament@tiotaktrito de percepcoes
acoOes por parte dos agentes.

Desta forma, a aplicacdo de um método linear de aproximag@iongdes comdile
codingneste cenario mostrou-se eficaz no sentido de proporcidretamento de um es-
paco de estados e acdes de alta dimensionalidade. Comoguoplex como o espaco de
estados e acdes que € formado pelas percepcdes e acdesazufsragentes predadores.
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4.2 Cenéario de Controle Semaférico

Neste tipo de problema (descrito na Secéo 3.2.2), foramades duas configuracdes
de redes de trafego, de acordo com o numero de cruzamentafosados e controla-
dos: 9 e 81 semaforos. Na Figura 4.9 sdo mostradas as red@deg®t onde as linhas
representam as vias e os circulos representam os semafesasitos na Secéo 3.2.3). O
primeiro cenério pode ser visualizado no retangulo desticama gradé x 3. O se-
gundo cendrio é similar, porém maior: grade 9. Em ambos os cenérios hd um agente
controlando cada semaforo, como por exemplo, os semafcakzados em Al até 9.
Cada via possui apenas um sentido de trafego, que pode &ditegdes: horizontal e
vertical.

Figura 4.9: Cenarios de redes de trafego: gfade3 e graded x 9

Entre os nodos (cruzamentos) foi configurada a distanci@der@tros, constituindo
uma distancia razoavel para que haja possibilidade de neowagdo, sem que se force
congestionamento por motivo de distancias pequenas. Ddaacom o modelo de aut6-
mato celular utilizado em (SILVA et al., 2006) (Secéo 3.2fdham utilizadas células de 5
metros, ou seja, cada via (Secéo 3.2.3) € formada por 6@seldbm essa configuragédo
pode haver no maximo 60 veiculos parados por trecho. Alésogdisvelocidade maxima
é de 3 células por iteracdo, o que corresponde a 15 m/s ouimaaamente 54 Km/h,
valor adequado para simulacao de trafego urbano.

Como mostra a Tabela 4.2 foram realizados cinco experirmargste tipo de cena-
rio. Para ambos cenario3 &« 3 e9 x 9) foram executados experimentos em funcao dos
parametros de generalizacdo (experimentos VIl e X) e fagaetutados experimentos
destinados a comparacédo de desempenho das represerahcissetile coding(experi-
mentos IX e XI). No experimento XII é realizada uma compaoagiisodica, alterando-se
a taxa de insercao de veiculos durante a simulacao, enteprsentacoes tabulatike
coding

Cada cruzamento possui um semaforo controlando o fluxo dasem planos sema-
foricos predeterminados. Foi definido um tempo de ciclo dedifundos para todos os
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Tabela 4.2: Experimentos no cenario de controle semaforico

Numero de Insercéo | Insercéo
Experimento Métodos agentes | |T| |t| | Horizontal | Vertical

Vil Tile Coding 9 159 1,59 1008 1008

IX Tile Coding IL, JAL 9 5 1 1008 1008

X Tile Coding 81 159 1,59 1008 25.2

Xl Tile Coding IL 81 9 9 1008 25.2
1008 25.2

XII Tile Coding IL 81 9 9 1008 1008
25.2 1008

experimentos. Para os experimentos de VIII até XI foram gardidos 2 planos semafo-
ricos e para cada plano as fases foram divididas em tempdsal2@tsegundos por ciclo.

No experimento Xl foram configurados 3 planos semaforicpara cada plano as fases
foram divididas em tempos de 40, 30 e 20 segundos por ciclo.

A cada 120 segundos (dois ciclos), o simulador requisitalasop para os agentes
controladores. Os experimentos de VIII até XI aqui mostsagon um total de 86400
passos e o experimento XII tem um total de 777600, sendo gpegrosiros 600 passos
servem para iniciar a rede e ndo ha atuacdo dos agentes. adaraxperimento foram
executadas 10 repeticbes das simulacdes.

O numero de conjuntos diings (¢), conforme o método proposto neste trabalho, foi
parametrizado de acordo com o niumero de a¢0es possiveidalagante (no caso deste
cenario: 2 acdes). Os parametros de aprendizado utilizados no algo@tLearning
foram ajustados para = 0.9 e o variando conforme os experimentos IX e Xl. Os pa-
rAmetros de aprendizado utilizados no algorit(o\) foram ajustados para = 0.01,
y=09el=0.9.

Para ambos algoritmos o valor do parametre- 0.02 foi escolhido para permitir
pouca exploracao na selecao de agbes. Foi utilizada popbar&xdo, pois como este
cenario € dinamico, a utilizacdo de um valor alto de expBwagode fazer com que o
algoritmo de aprendizado ndo convirja para uma agao quemzieio numero de veiculos
parados. Para cada experimento foram executadas 10 stesla@s valores obtidos sdo
os valores médios destas 10 simulacgdes.

Como forma de calibragem de parametros, o experimento Vdltra a utilizacéo
de diferentes niumeros diéings em funcéo de diferentes nimero tiles. Desta forma,

é possivel analisar-se a variagdo no numero de veiculodgsara rede em funcdo dos
passos de simulacdo de acordo com o numetdiadgs e tiles utilizados.

Na Figura 4.10a é mostrado o desempenho quando é utiliZade 1 e|i] = 1,5 e
9. Na Figura 4.10b mostra-se o desempenho quando é utiliZade5e|il =1,5e9e
na Figura 4.10c quando é utilizadb| = 9eelt| =1,5e9.

Na Figura 4.10a, é possivel observar que no cersakid ha como se obter um bom
desempenho de generalizagdo mesmo particionando o espastados sem a utilizacao
de sobreposicdo de camadas. Entretanto, ao utilizar oseder sobreposicéo (Figuras
4.10b e 4.10c) tem-se um desempenho superior, pois cadteagersegue perceber o
estado das vias com um numero maior de caracteristicas.

Além disso, ao contrario dos valores pertencentes a sortdilée cujos valores va-
riam abruptamente, nos experimentos que usam mais de unamaaobreposta (5 e 9
tilings) e mais de uma particao (5 €ies), é possivel verificar a suavizagédo dos estados
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Figura 4.10: Experimento VIII - Gradg x 3 - Comparacao do numero diéings em
fungc&o do numero diles

representados.

No experimento IX foram comparadas diferentes represéesago espaco de esta-
dos através dos algoritm@¥-Learninge Q(\). Na Figura 4.11, pode-se verificar que a
aplicacdo do algoritmo Q-Learning em agentes do tipo caigtapbteve desempenho
inferior aos demais métodos, pois utilizando a represéottpular, individualmente ndo
€ possivel distinguir entre informagfes do ambiente, mémdes de outros agentes ou
informacgdes do ambiente sob influéncia de outros agentes.

A aplicagdo do algoritmo utilizando o método JAL foi execlatae forma que todos
0s semaforos possuem somente um agente controlador, oreftaol®s sdo formados
através das informacdes obtidas de todas as vias que insa®e cruzamentos no cena-
rio e as acdes possiveis sdo a combinacéo das acoes indiviéuados os agentes em
guestao.

O algoritmo Q4) teve um desempenho superior no experimento 1X comparato co
os métodos IL e JAL, pois através da utilizagdo do modelo d&fa do espaco de esta-
dos, cada agente tem como representar as interacfes conemtmgcom outros agentes
e assim, selecionar a acdo que maximiza o reforco esperaatmo#o com o estado que
efetivamente esta sendo representado, mesmo que este testiaal caracteristicas conti-
nuas.

Desta forma, pela aproximagdo de valores cada agente pagssidios para dife-
renciar informagdes oriundas do ambiente de informagdaadas de outros agentes e
selecionar uma agéo de acordo com o todo o contexto que feipdp.

Na Figura 4.12 mostra o experimento X. Este experimento, esma forma que o



75

300 T T T T
L —- L (0=0.1) 7
o—=a |L (0=0.5)
2501 s IL (0=0.9) _
~—~ JAL (CX=0.5)
L ~— Tile Coding (=0.01)| |
B 200+
9] . A S N
= | IAALOCHK Y s P -
© . . A u 'P AR ’ ‘
3 |
< 150— —
o
3 ; ‘
3 A :
2 / &4
100 i \'
50 —
0 1 I 1 I 1 I 1 I
0 20000 40000 60000 80000

Passos

Figura 4.11: Experimento IX - Gradex 3 - Comparacao de desempenho

1350 TT 1T ‘\ TT \‘ 1T \‘ UL ‘\ 1350 TTTT ‘\ 1T ‘\ T \‘ L ‘ \1350 T 1T ‘\ 1T ‘\ 1T ‘\ 1T ‘\

i 1 T 1 T —e 1 tile ]

L i L i L —=a 5 tiles |
= 9 tiles

1275— —1275(— —1275— —

1200 &

-
1]
=]
S

1200

[N
|
N
a

1125 1125

Veiculos parados na rede

1050 1050 —1050

975 — 9751 — 975

900\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\ o e b b 1 ol b b by

0 20000 40000 60000 80003000 20000 40000 60000 80008000 20000 40000 60000 80000
Passos
(a) 1 tiling (b) 5 tilings (c) 9 tilings

Figura 4.12: Experimento X - Gradex 9 - Comparacédo do numero tlengs em funcao
do namero deiles



76

experimento VI, ilustra a utilizagcéo de diferentes nuasedetilings em fungéo de dife-
rentes configuracdes de particionamdiies. Entretanto, esse experimento foi realizado
em um cenari® x 9.

Devido ao tamanho do espaco de estados do cefatid, foi observada uma rela-
céo direta do desempenho obtido em funcdo da granularidagarticionamento deste
espaco de estados, o que indica que nao houve sobre ajusimaoon:iem e |t|, onde
justamente os parametros com maior nimero de particiortamgi{ = 9 e |[{] = 9
(Figura 4.12c) produziram o melhor resultado.

Possivelmente, pelo fato deste cenario gerar uma elevaatidade de estados e pelo
resultados obtidos, seria necessario que os parametrendeatizacdo fossem ajustados
para um valor muito superior aos valores utilizados pele@grgento VII.

1250 I \ \

o—o IL (0=0.5)
A—a Tile Coding ¢=0.01)

Veiculos parados na rede

750

\ \ \ \
5000 75000 150000 225000 300000

Passos

Figura 4.13: Experimento XI - Gradex 9 - Comparacao de desempenho

A Figura 4.13 mostra o numero de veiculos parados no expetamd. Neste expe-
rimento, foram comparadas diferentes representacfespagese estados através dos
algoritmosQ-Learninge Q(\).

Neste experimento nao foi possivel utilizar-se aprendizamhjunto (JAL) tendo em
vista que uma implementac&o conjunta em um cenario dedeefpoiimente ocasionaria
uma explosédo combinatorial do espaco de estados e acdam, Agmm realizadas so-
mente execucdes dos algoritmos atuando como agentedundivj ou seja, cada agente
controlando somente um seméforo.

Foi verificado que inicialmente o algoritn@@-Learningpossui um desempenho supe-
rior, controlando cenario de forma a obter-se menos vesquaoados. Contudo, na parte
final da simulacgéo foi verificado que, por causa da grandectdgude de representacédo, o
algoritmo Q@) controlou o cenario de forma a deixar menos veiculos parads vias.

A Figura 4.14 mostra o experimento Xll. Este experimentoctmduzido de forma
episodica alternando-se a taxa de insergéo de veiculostd@aimulacdo. O tempo total
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de simulacéo é de 9 dias (777600 passos). Cada episodio tagédude 3 dias (259200
passos). Na Figura 4.14 cada episddio esta separado pomimaaértical em multiplos
de 259200 passos.

E possivel observar que nos 3 episodios a aplicacailedeoding obteve um de-
sempenho superior a abordagem IL. Entretanto, no segunstadépambos os métodos
apresentam desempenhos similares e no terceiro epis@dicgpnente ndo ha tendéncia
de queda no namero de veiculos parados na rede em ambos aesétitzados. Além
disso, é possivel observar que o numero de veiculos parachogrh decréscimo muito
baixo do inicio terceiro episddio até o final.

4.2.1 Andlise do Cenario de Controle Semaférico

No cenario de controle semaforico foi aplicade codinge comparado ao algoritmo
Q-Learningutilizando as abordagens IL e JAL. O foco para aplicacéo denalzado
neste tipo de cenario foi a granularidade das informacokesactas junto ao simulador
ITSUMO.

Através dos experimentos realizados neste cenario, faiyEsobservar que uma
abordagem IL pode nédo ser ndo ser eficiente, haja vista o dimendo cenario e a re-
presentacdo simplificada das informacdes das vias. Ediciéneia poderia ser contor-
nada através da utilizacdo de comunicagao com o algoritnROBFUNE, por exemplo.
Contudo, apesar do uso de comunicagdo ser bem estrututedmente, um sistema de
controle de trafego ser plenamente dependente de com&aipaderia entrar em colapso
ao enfrentar qualquer falha na comunicacao.

A abordagem através de JAL no experimento IX seria supetmd@s 0s outros algo-
ritmos testados dado que todas as acOes possiveis sdasrptda abordagem. Contudo,
por ser um método conjunto, a busca pelo espaco de a¢cdentm@muito maior do



78

que a busca pelo espaco de acdes individual. Por conseguénuimero de iteracdes
necessarias para convergir para uma agao conjunta que im@ameforco esperado €
muito maior.

A utilizacdo detile codingmostrou-se eficaz no sentido de permitir um aprendizado
sem a necessidade de comunicacédo entre os agentes. Edtergpoesentacao é poderosa
o suficiente para ser aplicado como método de aprendizaépéndente, pois permite
gue um agente distingua o efeito de suas proprias acdes emmbrarde dindmico com
outros agentes.

4.3 Jogos de Coordenacao

Os experimentos em jogos de coordenacao foram conduzicnsestde jogos na
forma normal onde jogadores escolhem suas a¢fes de man@iceecada.

Neste cenario foram realizados experimentos divididos eratriz de recompensa
arbitraria e matriz de recompensa com equilibrio Paretoimmbe. Foram realizados
experimentos no sentido de verificar como cada agente apeejadjar um jogo de coor-
denacdao.

Nos experimentos com matriz de recompensa arbitraria,qaala@ agente é atribuida
uma matriz de recompensa construida aleatoriamente coafamabela 4.4. Nos expe-
rimentos com matriz de recompensa com equilibrio Paretardonte foi atribuida uma
matriz de recompensa conforme a Tabela 4.5.

Em todos os experimentos, cada agente possui uma matrizatepensa que repre-
senta seu estado e este estado muda ao longo do tempo. SEbdenésnica de mudanca
de estados, a cada passo de tempo, 0 ambiente realiza @siexsiados em cada agente
pode estar com um estado emiiferente do estado em que este se encontravia .edti-
lizando como exemplo a Tabela 4.4, essa mudanga de estadakzada invertendo-se
os valores d&),0, com os valores d&,0,. O ambiente realiza a mudangca com uma
probabilidade).9 para selecionar o estadoe com probabilidadé.1 para selecionar o
estado 2.

A Tabela 4.3 mostra os experimentos realizados neste ceflé@ram realizados qua-
tro experimentos, sendo que os experimentos Xl e XIV fodastinados a avaliacdo de
desempenho a partir da aplicacdo de matriz de recomperigardale os experimentos
XV e XVI foram destinados a avaliagdo de desempenho a partmakrizes de recom-
pensa com equilibrios Pareto dominante.

Em termos de ambiente, 0os agentes estao dispostos gradesaidtl x 4 e 24 x 24.
Este tipo de ambiente em grade difere de abordagens tradiside TJ interativos, onde
somente 2 jogadores executam as jogadas repetidamentdoMmgem utilizada neste
trabalho, cada agente joga repetidamente com 0s 4 agenitdsod na grade.

Para cada experimento foram executadas 10 repeticdesndalsgdes. Os valores
de |7 e |t] foram definidos em fungéo destes valores terem sido os neslnesultados
obtidos na aplicagédo dée codingneste cenario. Nos experimentos foram utilizados os
algoritmosQ-Learningutilizando a abordagem IL (Sec¢éo 2.7.2) e\pytilizandotile
coding

4.3.1 Experimentos com matriz de recompensa arbitraria

Os experimentos com matriz de recompensa arbitraria foomuuzidos com a finali-
dade de verificar se a utilizagdo tle codingproporciona condi¢des de aprendizado em
um ambiente em que todos agentes possuam uma matriz de mtsangiferente para
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Tabela 4.3: Experimentos no cenario de jogos de coordenacao

Matriz de
Experimento|  Algoritmo IT| | 7] | Recompensa N°de agentes
XIII IL, Tile Coding| 9 1 Tabela 4.4 16
XV IL, Tile Coding| 9 | 8 | Tabela4.4 576
XV IL, Tile Coding| 10 | 5 Tabela 4.5 16
XVI IL, Tile Coding| 10 | 5 | Tabela 4.5 576

cada agente.

A selecao destes valores para o conjunto de acfes em que agdmiss escolhem a
mesma acao),0, e 0,0, é feita de maneira aleatéria. Entretanto, esta selecéiatkea
esta contida nos intervalos de valores dispostos na Takkla 4

Para o conjunto de agbes em que agentes escolhem acdestdge@mmo por exemplo
0,0, € 0,0y, é atribuido o valof. Apos ser atribuida uma matriz de recompensas para
cada agente, essa matriz € duplicada e durante a simulagéionca probabilidadg, os
valores deO,0O, e 0,0, podem ser invertidos a fim de trocar os valores da matriz de
recompensa de cada agente.

Tabela 4.4: Matriz de recompensas arbitraria

Agente 2
O, Oy
/10— [2/2] 0/0
0/0 (/1] =12/2]

on

Agente 1 O,

Neste tipo de experimento, para que fosse verificado o qeadiagente fosse capaz
de escolher uma agdo que maximizasse seu retorno, foi ekcallacdo que retorna o
maior valor da matriz de recompensa. Neste caso, a acadelscpelos 2 agentes que
maximiza o retorno de ambos foi chamada de a¢éo coordenada.

Desta forma, a porcentagem de escolha de a¢bes coordewoadgsdlhida como
métrica, pois ndo é possivel avaliar a recompensa obtidagpabo de agentes como um
todo, tendo em vista que cada agente possui uma matriz depeocsas arbitraria cujos
valores séo atribuidos aleatoriamente para cada agente.

A Figura 4.15 mostra uma comparacao de desempenho entrgoogmabs de apren-
dizado no experimento que utiliza matriz de recompensdrariai. Os parametros de
aprendizado utilizados no algoritn@@Learningforam fixados emy = 0.9 ea = 0.5. Os
pardmetros de aprendizado utilizados no algorifpa) foram ajustados para = 0.01,

v =0.9e) = 0.9. Estes valores foram fixados conforme os valores utilizadssex-
perimentos nos cenarios anteriores. Para ambos algoritvaer do parametre = 0.3
foi ajustado para sofrer decaimento exponencial até o finmaalacdo conforme a Equa-
cdo 4.1, onde(t) € valor atualizado de no tempot, ¢, é o valor inicial des e, tyy1 €
namero total de passos. Este tipo de decaimento permitezaedxploracdo no inicio da
simulacao e selecao gulosa de a¢des no término da simulagéo.

e(t) =g exp(——) (4.1)

ttotal
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Figura 4.15: Experimentos Xlll e XIV - Comparacao de desamhpe

Os parametros dtile codingutilizados foramT| = 9 e|i] = 1 para o experimento
Xllle |T| = 9 e|i] = 8 para o experimento XIV. Estes valores foram escolhidosgrent
sido os valores que proporcionaram as porcentagens dehasielacbes coordenadas
mais altas dentre os parametros testados previam@hte (1, 10] e delt] = [1, 10)).

E possivel observar na Figura 4.15 que o empredieleodingteve um desempenho
superior na porcentagem de a¢cdes coordenadas escolhidatagdo ao algoritm®-
Learningem ambos os experimentos. Entretanto, € valido ressakkaspa superioridade
nao é atingida em todos os parametros de generalizacaddesta

4.3.2 Experimentos com matriz de recompensa com equilibriBareto dominante

Os experimentos com matriz de recompensa com equilibretéd®dominante foram
conduzidos com a finalidade de verificar se a utilizagatldecodingé capaz de fazer
0 agente aprender a escolher a acdo que traz a recompensaanBbaste sentido, para
cada agente foi atribuido um estado conforme a Tabela 4.5nd3aa forma que 0s ex-
perimentos realizados com uma matriz de recompensa aidpjifpara o conjunto de acdes
em que agentes escolhem ac¢des diferentes como por exénplce O,0,, é atribuido
o valor0 para ambos os jogadores. Apos ser atribuida uma matriz denpensas para
cada agente, essa matriz € duplicada e durante a simulagéonca probabilidade, os
valores deO,0O, e 0,0, podem ser invertidos a fim de trocar os valores da matriz de
recompensa de cada agente.

Nos experimentos XV e XVI foram realizadas comparagdes derdpenho em fun-
cdo da recompensa média global obtida por todos os agetutadas nos ambientes do
tipo grade. Os parametros utilizados para os algoritmopamdizado foram os mesmos
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Tabela 4.5: Matriz de recompensas com equilibrio Paretdrchorte

Agente 2
‘ Ou Oy
2/2 0/0
0/0 1/1

a

Agente 1 O,

2 T

s IL (0=0.5)
o—a Tile Coding (:=0.01)

Recompensa
=
[<2)

‘ \

\

=
N
I
|

1.2~ —

\ \ \ \
10 2000 4000 6000 8000 10000

Passos

Figura 4.16: Experimento XV - Gradex 4 - Comparacao de desempenho

utilizados nos experimentos realizados na Subsecao £8ttetanto, os parametros de
generalizagéo utilizados forafii| = 10 e |{] = 5. Estes valores foram utilizados tendo
em vista que foram os valores que proporcionaram os melhesaitados.

A Figura 4.16 mostra os resultados do experimento XV. Egieraxento foi realizado
em uma gradd x 4. E possivel verificar que inicialmente o algoritf@eLearninguti-
lizando representacao tabular possui um desempenho @uesrirelacdo a recompensa
total obtida pelo grupo de agentes. Entretanto, proximo388€ passos, o algoritmo
Q()) utilizandotile codingsupera o desempenho do algorit@d_earning

A Figura 4.17 mostra os resultados do experimento XVI para gnade24 x 24.
Com um comportamento similar ao apresentado no experim@ntmicialmente, o al-
goritmo Q-Learningutilizando representacgéo tabular possui desempenhoisupeem
3000 passos, € superado pelo algoritma)@gilizandotile coding

4.3.3 Analise do Cenario de Jogos de Coordenacéo

No cenario de jogos cooperativos foi aplicade codinge comparado ao algoritmo
Q-Learningutilizando a abordagem IL. A questao principal para apéicage aprendi-
zado neste tipo de cenario € a representacao do espaco diesdstanado pelos valores
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Figura 4.17: Experimento XVI - Grade!l x 24 - Comparac¢do de desempenho

das matrizes de recompensa. Nos experimentos Xl e XIVoodedile codingobteve
desempenho superior. Contudo, este desempenho somealigafogado quando séao uti-
lizados valores de parametros especificos.

O desempenho apresentado nos experimentos XV e XVI por aaipostmos Q-
Learninge Q(\)) esta relacionado ao tamanho do espaco de estados irat@da tipo
de representacéo. Utilizando4dle coding € necessaria a definicagoriori dos limites
inferior e superior. Assimg priori tem-se definido o nimero de particBes a ser utilizado
pelo mecanismo de aprendizado e por consequéncia, a @delfnitde todo espacgo de
estados.

Entretanto, ao utilizar a tradicional representacéo tabalcomum a adicéo de novos
estados a tabel@ somente quando estes sédo percebidos por cada agente. hio esta
inicial das simulag¢des, como ainda foram percebidos poestgios, a atualizacdo TD
(Sec¢édo 2.4) ocorre eficazmente. Contudo, no decorrer ddagigmy o nimero de estados
percebidos tende a crescer e com isso, a representacéie podingé favorecida, pois
todos os estados percebidos ja foram previamente geraetadiz
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

5.1 Principais Conclusdes

Neste trabalho, foram apresentadas aplicacdes de apadndior reforco com uso
detile codingem cenarios onde varios agentes aprendem simultanearapreadizado
multiagente). Nestas aplicacdes, cada agente represesdenhente as percepcoes decor-
rentes da interacdo com o ambiente e com outros agentes.

O uso de umatécnica de aproximagéo de fungdes viabilizéizagéo de aprendizado
por reforco em cendrios com grandes espacos de estadose@uéesta técnica fornece
subsidios para que se possa abstrair aspectos relevaaf@®ddizado e assim, em alguns
casos, contornar o problema da maldi¢cdo da dimensionalidad

Conforme exposto no Capitulo 2, os sistemas de aprendizadsam lidar com a
geracao de estimativas a partir de outras estimativas amotesnpo em que ha a neces-
sidade de ignorar dados irrelevantes e qualificar dadosrtanies. Neste contexto, foram
descritos alguns métodos de generalizagdo que visam maata destas caracteristicas
em problemas de RL que possuam variaveis continuas.

Além de auxiliar na resolugéo dos problemas acima desgceiaste a possibilidade
da utilizagdo de métodos de aproximacgdo de funcdes simefgsncom o objetivo de
tratar a recuperacao de cada estado como um exemplo dermtesita Segundo (SUT-
TON; BARTO, 1998), os métodos lineares de gradiente-desrga possuem um apelo
tedrico peculiar e ao mesmo tempo funcionam muito bem n&cparée forem fornecidas
as caracteristicas apropriadas.

Neste trabalho foi possivel observar que a escolha dastedsticas que compdem
um estado € um dos requisitos mais importantes para a apide conhecimento do
dominioa priori. Assim, em um sistema multiagentes, a separacéo do cosjietibngs
em funcao das acdes disponiveis para agente é uma coréiofurgdamental como etapa
inicial na realizacdo da representacao do espaco de estados

Através dos experimentos realizados e apresentados ntufdapdbservou-se que a
utilizacao detile codingem um problema caracterizado por um espaco de estados muito
grande é viavel desde que sejam utilizados os parametrqsadiss.

Nos experimentos buscou-se a escolha de parametros questesseem o compor-
tamento do emprego diée codingem cada um dos trés cenarios aplicados. Em todos os
cenarios foram demonstrados experimentos realizados im@msds parametros de gene-
ralizagao.

No cenario Presa-Predador foram realizados experimentoparando o desempe-
nho dos algoritmog-Learninge Q(\) e do método OPPORTUNE, sendo que o algo-
ritmo () foi aplicado utilizando percepc¢ao conjunta entre os agemMes cenarios de
controle semaforico e jogos de coordenacao foram reakzexioerimentos comparando
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o desempenho dos algoritm@QsLearninge Q(\).

Além disso, nos experimentos foram observados desempsnpesiores da repre-
sentagdo do espaco de estadostirodingem relagédo a representacao tabular. Obvia-
mente, como 0s parametros de generalizacdo podem ser séspiapela representacédo
de um ou mais estados, foi observado que estes bons desesmstio diretamente
relacionados com a escolha dos parametros corretos.

E valido ressaltar algumas limitaces do usdildecodingque ja foram descritas na
Secao 3.1.3:

1. Existe a necessidade de conhecimenfwiori dos limites inferior e superior do
espaco de estados a ser particionado;

2. Auséncia de um mecanismo de distribuicéo eficaz das canazdidings sobre o
espaco de estados de forma que estados mais relevantesrgpjasentados por
abstragbes uma granularidade maior e que estados menaentekesejam repre-
sentados por abstracdes mais amplas.

Adicionalmente, pode-se destacar algumas limitacbesvdi®s em fungao dos ex-
perimentos realizados:

e O problema de configuracédo de parametros de aprendizadicikesicontrar bons
parametros de aprendizado como o numertilidgs e o nimero de tiles, ainda mais
guando o algoritmo Watkins’s Q) (Algoritmo 6) demonstra-se muito sensivel a
variacdes nos parametros utilizados;

e O sobre-ajuste de caracteristicas. E natural definir um ralgrande de caracte-
risticas para modelar o espaco de estados no intuito de eseurbé representacao
abundante através de uma generalizacdo granular. Comosl@xperimentos foi
observado que o0 excesso ou sobre ajuste das caracterdstisaesna a deterioracéo
do modelo e por consequéncia, a perda de desempenho do smecate aprendi-
zado (Experimento V na Sec¢éo 4.1.1 e Experimento VIl na&é¢d).

Por fim, € importante enfatizar novamente que, embora o#tades deste trabalho
se mostrem bastante promissores, ainda h4 muitos pontosma eeplorados, principal-
mente, na escolha de parametros de aprendizado e de geagiali

5.2 Trabalhos Futuros

Devido as limitacdes enumeradas na se¢do anterior, dbimbas podem ser segui-
das:

e Criacdo de camadas diings de forma adaptativa: através de um mecanismo de
deteccao de estados com maior ou menor relevancia, podémniasir ou retirar ca-
madas déilings do sistema a fim de tornar eficaz a atualizag&o de valoresu@mnt
seria necessario desenvolver adicionalmente um métodgamesalizasse 0s pesos
f contidos em partices utilizadas até entdo para os Pesdas novas particoes;

e Dimensionamento dinamico diges: ao se utilizar um nimero grandeftiles, pode
identificar quais sdo dfes que sao mais solicitados pelo processo de busca e alte-
rar o tamanho ou subdividir estas particoes de maneirabamtmaior importancia



85

aostilesmais relevantes. Existem algumas abordagens para autagéiida esco-
lha do nimero délings e tilesem (SHERSTOV; STONE, 2005) e (WHITESON;
TAYLOR; STONE, 2007). Entretanto, estas abordagens n&mf@plicadas a ce-
narios multiagentes;

e Criacdo de um método estatistico para que sejam enconfpaddsetros de ge-
neralizacdo 6timos sem que haja a necessidade de uma didfiempirica: pode
ser realizado através de um pré-processamento em relagig&fde recompensa
desejada verificando quais numerogitiegs e tiles possuem chances de se obter
melhores resultados no processo de aprendizado;

e Ajuste dinamico dos limites do espaco de estados: o modale per alterado
para que caso o ambiente retorne um valor que extrapole dsdipreviamente
definidos, o particionamento seja estendido a fim de contnapl/alor contido
neste retorno.
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