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RESUMO

O Aprendizado por Refor¢o é um método bastante conhecido para resolugdo de problemas em
que o agente precisa aprender por meio de interacao direta com o ambiente. Porém, esta técnica
tem o problema de ndo ser eficiente o bastante, devido ao seu alto custo computacional. Este
trabalho tem como objetivo propor e testar o algoritmo de Aprendizado por Refor¢o acelerado
por heuristicas obtidas por meio de demonstrag¢des, no dominio da navegacao robética, de modo
que exemplos de caminhos sdo utilizados para a construcao da heuristica. Experimentos foram
efetuados no meio conhecido como Mundo de Grades e em ambiente simulado no software
Player/Stage. Os resultados experimentais permitiram concluir que o algoritmo proposto pode
melhorar o desempenho do aprendizado, diminuindo consideravelmente o nimero de passos
necessdrios para se alcancgar o objetivo, quando comparado aos algoritmos convencionais de

Aprendizado por Reforco.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Aprendizagem de Médquina, Aprendizado por Reforco,

Aprendizado por Demonstra¢io, Robdtica



ABSTRACT

The Reinforcement Learning is a well known method for solving problems where the agent
needs to learn through direct interaction with the environment. However, this technique is not
efficient enough, due to its high computational cost. This work aims to propose and test the
Reinforcement Learning accelerated by heuristics obtained through demonstrations algorithm,
in the domain of robotic navigation, so that examples of paths are used to build the heuristic.
Experiments were made in the area known as Grid World and in the simulated environment
using software Player/Stage. Experimental results allowed to conclude that the proposed algo-
rithm can improve the learning performance, reducing significantly the number of steps needed

to achieve the goal, when compared to the conventional Reinforcement Learning algorithms.

Keywords: Artificial Intelligence, Machine Learning, Reinforcement Learning, Learning from

Demonstration, Robotics
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1 INTRODUCAO

A capacidade de um agente rob6tico mével aprender tem sido buscada por pesquisadores
de Inteligéncia Artificial (Artificial Intelligence — Al) ha varios anos. Dentre as diversas for-
mas de aprendizados desenvolvidos com este intuito, pode-se citar o Aprendizado por Reforgo
(Reinforcement Learning — RL) como uma das técnicas mais usuais.

O RL € uma técnica de aprendizado bastante usual, pois o agente aprende por meio
de interacdo direta com o ambiente e seu algoritmo sempre converge para uma situacao de
equilibrio (SUTTON, 1988). No RL, um agente pode aprender em um ambiente ndo conhecido
previamente, por intermédio de experimentacdes. Dependendo de sua atuacdo, o agente recebe
uma recompensa ou uma penalizacio e, desta forma, o algoritmo encontra um conjunto de acdes
que levam o agente a percorrer o caminho 6timo. A este conjunto, formado pelas melhores
acoes, dd-se o nome de politica 6tima (7).

O principal problema encontrado no RL € referente a grande quantidade de iteragdes
necessdrias para que o algoritmo possa convergir, ou seja, o RL tem alto custo computacional,
0 que o torna um processo bastante lento. Assim, quando levamos este método de aprendizado
para um modelo dindmico e ndo deterministico, como € o caso da robdtica mével autbnoma,

sdo necessdarias algumas técnicas para se acelerar este método de aprendizado.

1.1 Motivacao

A principal motivacdo deste trabalho € tornar a navegacio de rob6s mdveis autdonomos
mais eficiente, uma vez que os métodos existentes de RL, incluindo os acelerados, podem nao
apresentar bons resultados quando programados em robds dinamicos e ndo deterministicos cuja

atuacao deve acontecer em ambientes complexos e extensos.

1.2 Proposta

A proposta desta dissertacdo € apresentar uma classe de algoritmo que mantenha as
principais propriedades do Aprendizado por Refor¢o, mas que seja mais rapida, eficaz e de
simples implementa¢do no dominio da robética mével autdonoma. O uso de heuristicas pode
ser considerado um dos métodos para se acelerar o RL (BIANCHI, 2004) no dominio proposto,
mas apresenta a desvantagem de ndo ter um estudo completo de seu desempenho em ambientes
mais complexos e dinamicos.

Outra técnica de aprendizagem existente, conhecida por tornar a comunicagdo de seres

humanos com robds mdveis mais intuitiva, € o Aprendizado por Demonstracio (SCHAAL,
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1997), que consiste na técnica de se desenvolver politicas através de exemplos de sequéncias de
estado-acdo, que sdo gravados durante a demonstra¢ao. Porém, este modelo de aprendizado tem
a desvantagem de ser bastante limitado pela qualidade dos dados recebidos nas demonstracoes.

Este trabalho tem como propdsito a fusio entre o Aprendizado por Reforco Acelerado
por Heuristicas (BIANCHI, 2004) e o Aprendizado por Demonstragdo (SCHAAL, 1997), tendo
como inspiracdo o aprendizado em duas fases, proposto por Smart e Kaelbling (2002), que
basicamente ¢ um RL que utiliza demonstracdes como método de obtencdo de conhecimento
prévio do dominio e tem a vantagem de tornar desnecessdrio o fato do programador ter que
conhecer em detalhes o funcionamento dos sensores do robd, mas que, por outro lado, necessita
de muitas demonstragdes para exercer alguma melhora no aprendizado.

Portanto, espera-se alcancar, por meio da proposta deste trabalho, o aprendizado de
robos méveis de uma maneira mais rapida e simples, utilizando-se para isso poucas demonstra-

coes de caminhos ao robd.

1.3 Objetivo

O objetivo deste trabalho € propor, analisar e testar o Aprendizado por Reforco Acele-
rado por Heuristicas obtidas por meio de Demonstracdes no dominio da robética mével autd-

noma.

1.4 Dominio

O dominio abordado neste trabalho € o dos agentes robéticos inteligentes méveis. Este
dominio normalmente apresenta agentes dindmicos e ndo deterministicos.

Neste trabalho o ambiente é representado por dois dominios. O primeiro, € mais sim-
ples, é o ambiente conhecido como Mundo de Grades (Grid World), que considera um espago
formado por células de tamanhos fixos que constituem uma grade. Neste dominio a posi¢ao do
rob0 e a posi¢ao relativa dos objetos que o cercam € sempre exata. O segundo, e mais complexo,
¢ o ambiente simulado no software Player/Stage, que € capaz de reproduzir, de maneira virtual,
um ambiente fechado com uma populagdo de robds. Ao contrario do que acontece no Mundo
de Grades, neste dominio o robd depende dos seus sensores para identificar os obstdculos e se
localizar, e isto faz com que a sua posi¢do e a posicao relativa dos obstaculos ndo sejam tao

exatas.
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1.5 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira: o capitulo 2 mostra uma revisao
bibliogréfica sobre o RL, apresentando os algoritmos Q-Learning e SARSA. No capitulo 3
sdo apresentados os métodos ja conhecidos para aceleracdao do RL, como as Generalizacdes, as
Abstragdes e o uso de Heuristicas.

No capitulo 4 é apresentado o Aprendizado por Demonstracdo e suas técnicas de aqui-
sicdo de dados e de politicas. O capitulo 5 exibe a proposta deste trabalho em detalhes.

Ja no capitulo 6 sdo apresentados os resultados obtidos nos experimentos realizados para
o dominio dos rob6s méveis, tanto no Mundo de Grades, como em ambiente simulado com o
uso do software Player/Stage.

Finalmente, o capitulo 7 conclui este trabalho com uma discussdo sobre os resultados

obtidos e sugere possiveis propostas de extensdo de estudo do tema.
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2 APRENDIZADO POR REFORCO

Historicamente, o Aprendizado por Refor¢o (Reinforcement Learning — RL) teve como
percursor o modelo de aprendizagem proposto por Samuel (1959), que utilizou algumas téc-
nicas de aprendizagem de méquina para criar um algoritmo capaz de aprender a jogar damas.
Apo6s um longo periodo com poucas pesquisas sendo realizadas nesta drea de estudo, Sutton
(1988) apresentou o Aprendizado por Diferenca Temporal (TD—Learning) que € um dos al-
goritmos mais impotantes para o entendimento do RL. Inspirado pelo algoritmo TD, Watkins
(1989) propos o algoritmo Q-Learning que, até hoje, ¢ uma das maneiras mais populares de
implementar o RL. Depois disso, diversos outros trabalhos foram realizados utilizando os con-
ceitos basicos deste aprendizado como, por exemplo, o estudo de Aprendizagem de Mdquina
realizado por Mitchell (1997), o desenvolvimento do algoritmo SARS A realizado por Sutton
(1996) e o abrangente estudo sobre o Aprendizado por Refor¢o apresentado por Sutton e Barto
(1998). Todas estas pesquisas contribuiram significativamente para a fundamentagado desta téc-
nica.

O Aprendizado por Refor¢o € um método de aprendizagem de mdquina que consiste na
técnica pela qual um agente, sem conhecimento prévio, possa aprender através de interacoes
com o ambiente, ativamente, por experimentacdo e, desta forma, descobrir uma politica 6tima
de atuacdo.

Uma politica de atuagdo (7) pode ser definida como uma colecio de a¢des que determina
por quais estados o agente deve percorrer; logo a politica 6tima de atuacdo (7*) representa a
coletanea das a¢gdes que resultam no menor custo para o agente completar a sua tarefa.

Este algoritmo funciona através do uso de um sinal escalar de reforgo r; ,, que pode ser
uma recompensa ou uma penalizacio, recebido em cada alterag@o no estado s,. Cada acdo a; do
agente € determinada pelo conhecimento obtido até entdo e indica qual acio devera ser tomada
visando obter a maior recompensa possivel (figura 2.1). Assim, o RL € capaz de encontrar, apos
diversas iteragcdes, qual a melhor acao a ser tomada em cada estado.

Logo, no RL, o agente aprendiz tem como meta aprender uma politica 6tima de acdes
que maximize as recompensas recebidas durante o processo de execucao, nao importando o
seu estado inicial. Esse aprendizado pode ser formalizado através do conceito do Processo

Markoviano de Decisdo (Markov Decision Process — MDP), detalhado a seguir.

2.1 Processo Markoviano de Decisao

Uma maneira muito usual de se formalizar o RL € por meio do Processo Markoviano de
Decisao (Markov Decision Process — MDP).
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Agente ﬁ

Estado Refor¢o Acdo

Siy] 7 s| a a;

Figura 2.1 — Interag@o entre o agente e o ambiente no Aprendizado por Reforco.
Fonte: Autor

Ambiente

O MDP ¢ uma teoria matematica bem estabelecida e que tem fundamentos sélidos,
portanto a formaliza¢do do RL através dos conceitos de MDP d4 o suporte necessdrio para a
estruturacao deste aprendizado. Um Processo Markoviano de Decisdo € definido pela quadrupla
< S, A, T,R > (LITTMAN, 1994; KAELBLING; LITTMAN; MOORE, 1996; MITCHELL,
1997), onde:

a) S é um conjunto finito de estados;
b) A é um conjunto finito de agdes;
¢) R:S x A — R éuma fungio recompensa;

d) 7 :S8x A — II(S) é uma funcdo de transigao de estados, onde I1(.S) € um mapeamento
da transicdo de estados em probabilidades.

A resolugdo de um MDP consiste em gerar uma politica (7 : S x A) que maximiza (ou
minimiza) uma fun¢@o. Como o objetivo do RL € aprender uma politica que maximiza a fungao
de recompensa acumulada ao longo do tempo (KAELBLING; LITTMAN; MOORE, 1996),
podemos utilizar o MDP para modelar matematicamente este objetivo.

Dependendo da maneira como as transi¢cdes ocorrem, 0 MDP pode ser deterministico ou
nao-deterministico. Quando o MDP apresenta apenas uma transi¢do valida para o par estado-
acdo, pode-se dizer que o sistema € deterministico; porém se uma transicao puder resultar em
mais do que um estado, considerando que cada estado possivel apresenta uma probabilidade, o
sistema € nao-deterministico.

E possivel computar o valor da recompensa esperada através da funcio de custo esperado

V7™ (s;), criada quando se utiliza uma politica arbitraria , a partir de um estado inicial s;. Esta
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fun¢do concede um valor numérico, representado pela somatéria dos reforcos futuros seguindo

uma politica 6tima, para cada estado.
Vi(st) =D 7' @.1)
i=0

Onde:

a) r.; € a sequéncia de recompensas recebidas a partir do estado s;, utilizando a politica 7

para selecionar as acoes;

b) v é um fator de desconto que determina o quanto as recompensas futuras serdo conside-
radas, admitindo intervalo 0 < v < 1.

O agente aprendiz tem como objetivo determinar a politica 6tima (7*). Para isso o RL

deve aprender uma politica m que maximize V™ (s;), para todo estado s € S.
7" =argmax V" (s), Vs (2.2)

Um método bastante conhecido de se encontrar a politica 6tima 7* € através do uso dos

algoritmos de Programac¢do Dindminca (Dynamic Programing — DP) (BERTSEKAS, 1987).

2.2 Programacio Dinamica

A Programacdo Dinadmica (Dynamic Programing — DP) é um conjunto de algoritmos
iterativos que podem encontrar a politica 6tima de atuacdo, porém ela precisa de um modelo
completo de mundo, ou seja, conhecer a funcdo de transicdo de estados, e tem alto custo com-
putacional.

Um dos pontos fundamentais da DP é o Principio da Otimalidade de Bellman (BELL-
MAN, 1957). Segundo este principio, um agente que segue uma politica 6tima a partir de um
estado inicial até um estado final, passando por um estado intermedidrio, € equivalente a um
agente que segue a melhor politica a partir de um estado inicial até um intermediério e, em
seguida, segue a melhor politica do estado intermedidrio até o final.

Partindo deste principio, podemos concluir que para encontrar a politica 6tima de um
sistema no estado s;, basta encontrar a acdo a; que leva ao melhor estado s;.1, € assim por
diante até o estado final.

Dois algoritmos de Programagdo Dinamica bastante utilizados para resolver MDPs sdo:
o algoritmo de Iteracdo de Valor e o algoritmo de Iteracdo de Politica.

O algoritmo de Iteracdo de Valor (BERTSEKAS, 1987) utiliza a equagdo 2.3 para cal-

cular a fungdo valor 6tima V* de forma iterativa:
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V(s¢) = max |7(ss, m(s¢)) + Z T(s¢,m(s¢), Se41)V' (5¢41) (2.3)

(s
( t) St+1€S

Onde:
a) o estado atual € representado por s¢;
b) a acdo realizada em s; é w(s;) = ay;
¢) o proximo estado € representado por s;1;
d) a funcdo valor é V' e a fungdo valor na iteracdo anterior é V.

A politica 6tima 7* € encontrada no final do processamento, pela equacdo 2.4:

7 (s¢) < argmax [7(s, w(s)) + 7y Z T(st,m(8t), Se41)V ™ (S141) (2.4)

(s
(st) St+1€8

O algoritmo de Iteracdo de Valor completo € apresentado no algoritmo 2.1.

Repita
Compute a fungdo valor V() por meio da equagio:
V(st) < ma‘Xﬂ'(St)[T(St7 m(s¢)) + ZsH_lES T(s¢,m(8t), Se41) V' (8141)]
Até que o valor de V' (s) = V'(s).
Calcule 7* por intermédio da equagdo:
T*(8¢) = maXe(s,)[1(se, w(se)) + 722, e5 T(Se,7(8t), Se1) V7 (8141)]

/
Onde s = s, e s = 5;41.

Algoritmo 2.1 — Iteracdo de Valor (BERTSEKAS, 1987)

Por outro lado, o algoritmo de Iteracdo de Politica (BERTSEKAS, 1987; KAELBLING;
CASSANDRA; KURIEN, 1996) nao usa a funcdo valor 6tima para encontrar a politica. Ele
a manipula diretamente por intermédio da escolha de uma politica inicial estaciondria 7° =

L, . 0 . .
{ad,a?, ...} que é utilizada para calcular V™, com o seguinte sistema:

V() = r(si,m(s0) +v Y T(se,m(s), 541)V™ (5041 (2.5)

St+1 €S

Entdo, uma politica 7’ é calculada pela maximizac¢ao da soma do reforgo (s, 7(s)) com

o valor V7 (") do estado sucessor com o desconto de 7:
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7'(s¢) < argmax |r(s;, 7(s¢)) + 7 Z T(s4, m(St), St41)V ™ (S141) (2.6)

m(se) St+1€S8

O processo € repetido até que a politica 6tima 7* seja encontrada. O primeiro sistema
(equacdo 2.5) é chamado de Passo de Avaliacdo da Politica, ja a maximizacdo da equagdo 2.6 é
chamada de Passo da Melhora da Politica, pois € onde a politica € modificada para melhorar a
funcgdo valor.

A politica 7'(s;) é gulosa, pois escolhe sempre a acio que maximiza V™ (s;). E possivel,
também, a utilizacdo de outras estratégias de exploracdo, como as apresentadas na secdo 2.6
(guardadas as diferencas entre () e V).

O algoritmo de Iteracdo de Politica completo € apresentado no algoritmo 2.2.

Inicialize 7 < 7° arbitrariamente
Repita
Passo 1: Compute a fungo valor V™ (s) com a politica 7:

V7(st) = 1(se,m(se) + 7 2, es T s, m(se), se41) V7 (5041)
Passo 2: Melhore a politica em cada estado:

ﬂ-/(st) < arg maXr(s;) T(Sty W(St)) + 2814_165 T(St7 W(St)7 st-‘rl)vﬂ—(st-i-l)]
T

Até que V™ (s) = V7 (s).

Onde s =s;es = Si1ea=a; =m(sy).

Algoritmo 2.2 — Iteracdo de Politica (BERTSEKAS, 1987)

Os MDPs podem ser solucionados através de alguns métodos de Programacdo Dina-
mica, pois, no momento em que a func@o valor V' nao puder mais melhorar, a politica encon-

trada serd a 6tima.

2.3 Aprendizado por Diferenca Temporal

O algoritmo mais importante para o estudo do RL é o Aprendizado por Diferenca Tem-
poral (I'D-Learning) (SUTTON, 1988). Este método € inspirado por uma combinacdo entre a
Programacdo Dinamica e os Métodos de Monte Carlo, isto €, ele € iterativo e ndo precisa de
conhecimento prévio sobre o ambiente.

Este algoritmo calcula a soma dos refor¢cos em cada estado V' (s) de maneira iterativa,

e ndo por um sistema de equacdes como acontece na Programagdo Dinamica. O método de
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Diferenga Temporal mais simples é o 7'D(0), que atualiza o valor de V' (s) usando a seguinte

regra:

V(st) < V(se) +afrt + 14+ 4V (se11) — V(se)] 2.7
Onde:
a) o estado atual é representado por s;;
b) o reforco ao se realizar uma acao em um determinado estado € 7, ;
¢) o proximo estado € representado por S;1;

d) ataxa de aprendizado € o, admitindo intervalo 0 < o < 1.

O T'D(0) completo utilizado para estimar a fungdo valor 6tima V™ é apresentado no

algoritmo 2.3.

Inicialize V' (s) arbitrariamente
Faca para cada episédio
Inicialize s
Repita // (para cada passo dentro do episodio)
a < acdo dada pela politica 7 em s
Executar acdo a, observar a recompensa r € o proximo estado s + 1
V(s) < V(s)+afr+4V(s+1)—V(s)]
s s+1
Até que s seja o dltimo estado

Algoritmo 2.3 — T'D(0) para estimar V™ (SUTTON; BARTO, 1998)

2.4 Q-Learning

Utilizando o método do Aprendizado por Diferenca Temporal, Watkins (1989) propos o
algoritmo Q-Learning, que € considerado como um dos mais populares de RL, com o propdsito
de aprender iterativamente uma politica 6tima 7* em situagdes em que o modelo do sistema €
desconhecido.

O algoritmo Q-Learning tem como objetivo maximizar os valores da funcdo de estima-
¢do () para cada estado e, desta forma, também encontrar o valor de custo de um estado V' (s),
uma vez que o custo de um estado é o valor maximo de ()(s, a), independentemente da politica
seguida, assim este algoritmo é definido como um método off-policy.

A fungio () € definida como sendo a soma do refor¢o recebido pelo agente por ter
realizado a ac¢do a; no estado s; em um momento ¢, mais o valor de seguir a politica 6tima
(SUTTON; BARTO, 1998). Desta forma, pode-se concluir que:
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Q*(St, at) = T(St, at) + v Z T(St, ag, Ss+1) max Q*(St—‘rla at+1) (2.8)

at41
str1€8

A regra de atualizagdo do algoritmo Q-Learning é:

Q(8t,a) = Q(s¢,a) + a[r(sy, ap) +ymax Q(sp11, a1) — Q(s¢, ar)] (2.9)

it
Onde:

a) s; € o estado atual;

b) a; € a acdo realizada em s;;

¢) (s, ar) é o reforco recebido apds realizar a; em sy;

d) s;11 € o proximo estado;

e) a;1 € a agdo realizada em s;1;

f) v é o fator de desconto (0 < v < 1);

g) « é ataxa de aprendizagem (0 < o < 1).

Como o () € definido por uma fungfo recursiva, o algoritmo tem a base para iterativa-
mente aproximar o proprio () (WATKINS, 1989). As acdes usadas durante este processo de
aproximacdo sio geralmente definidas por meio de uma regra de transi¢io, que serd melhor
definida na secdo 2.6. Normalmente o Q-Learning utiliza a estratégia aleatéria gulosa 2.6.1.

O Q-Learning completo € apresentado no Algoritmo 2.4.

Inicialize ()(s,a) arbitrariamente

Repita
Visite o estado s
Selecione uma a¢do a de acordo com a regra de transi¢cao de estado
Execute a acdo a
Receba o reforgo 7 (s, a) e observe o préximo estado s’
Atualize os valores de ()(s, a) de acordo com regra de atualizagdo:
Q(s,a) < Q(s,a) + afr(s,a) + ymaxy Q(s',a’') — Q(s, a)]
Atualize o estado s < ¢’

Até que algum critério de parada seja atingido

Onde s’ é o proximo estado e a’ € a a¢do realizada em s’

Algoritmo 2.4 — Q-Learning (WATKINS, 1989)
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2.5 SARSA

O algoritmo SARSA (SUTTON, 1996) foi inicialmente chamado de Q-Learning Mo-
dificado (RUMMERY; NIRANJAN, 1994), pois usa a mesma regra de aprendizado do Q-
Learning porém com a elimina¢do da maximizagdo das acdes. O SARS A aprende a politica
durante a execuc¢do do algoritmo, estimando o valor de uma politica a0 mesmo tempo que a usa
na interagdo com o ambiente, por isso € um método chamado de on-policy.

A regra de iteragdo segue a expressio:

Q81 ar) = Q(s¢,ar) + afr(sy, ar) +YQ (841, ary1) — Q(s¢, ar)] (2.10)

O SARSA requer que a escolha das acdes seja feita de maneira aleatdria, partindo-se
de uma determinada distribui¢do de probabilidades, como, por exemplo, a Exploragdo Boltz-
mann, que serd tratada proxina ma secdo. Segundo Sutton (1996), o algoritmo SARSA tem
um comportamento melhor do que o Q-Learning em situacdes na qual penalidades precisam
ser evitadas ou onde o conjunto de a¢des € muito grande, porém ele apresenta mais dificuldades
para alcangar estados com recompensas negativas.

O nome SARSA é proveniente de sua regra de atualizacdo que utiliza todos os ele-
mentos da quintupla < s;, a, 7, S441, 0,41 >, responsavel por definir a transi¢do de um par

estado-acdo para o proximo e, assim, atualizar ().
2.6 Estratégias de exploracio

As estratégias de exploragdo mais usuais para o Aprendizado por Refor¢o sdo as cha-
madas indiretas, na qual nenhum conhecimento sobre a exploragdo € utilizado. Seguindo este
conceito, a exploracdo aleatéria gulosa e a exploragdo de Boltzmann sdo, habitualmente, os

métodos mais usados.

2.6.1 Exploracao aleatdria e—Greedy

Uma das estratégias mais comuns de exploragdo pode ser a exploragdo aleatoria, conhe-
cida como e-Greedy. A ideia central desta exploracdo é fazer o agente executar a acdo que
tenha o maior valor de () com probabilidade 1 — € e escolher uma ag¢ao aleatéria com probabili-
dade . Desta forma, a estratégia gulosa determina uma politica 7 que tira proveito das iteragdes

anteriores do algoritmo.
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A transicdo de estados é dada pela regra:

Qrandom seq< e,
(si) = d 4 (2.11)

argmax,, (Q:(s:,a;) caso contrdrio.
Onde:
a) ¢ é um valor aleatério com distribuic@o uniforme sobre [0,1];

b) € é o parametro que define a taxa de exploracao/explotacdo (0 < € < 1): quanto menor

o valor de ¢, menor a probabilidade da escolha aleatdria;

C) Qrandom € @ acdo aleatdria selecionada dentre as acdes possiveis em s;.

2.6.2 Exploragdo Boltzmann

A exploragdo Boltzmann €, normalmente, utilizada com uma frequéncia menor do que
a exploracdo aleatdria gulosa. Essa exploragdo utiliza a féormula 2.12 para calcular a probabi-
lidade de executar a a¢éio a no estado s. Assim, quanto maior o valor de )(s, a), maior serd a

sua probabilidade.

P(s,a) = QT )N e (2.12)
Onde:
a) P(s,a) é a probabilidade de selecionar a a¢do a no estado s;
b) u é uma das possiveis agdes que podem ser executadas no estado s;

c) T' é um parametro de temperatura, no qual valores pequenos favorecem a explotacdo e

valores grandes favorecem a exploragao.

2.7 Consideracoes finais

Este capitulo descreveu brevemente os conceitos bdsicos do Aprendizado por Reforco,
que é uma importante técnica de aprendizagem de médquina, que permite que o agente aprenda
por meio de interacdes diretas com o ambiente, sem, necessariamente, ter um conhecimento
prévio do meio. Foram citados também alguns dos principais algoritmos utilizados neste mé-
todo de aprendizado, como o Q-Learning e o SARSA.

Contudo, por ser um método iterativo, o Aprendizado por Refor¢o é bastante lento, ja

que é comum a necessidade de milhares de iteragdes para que o algoritmo encontre a conver-
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géncia. Portanto, normalmente sdo necessdrias algumas técnicas, que serdo melhor abordadas

no proximo capitulo, para acelerar o RL.



28

3 ACELERACAO DO APRENDIZADO POR REFORCO

Os algoritmos de RL apresentados no capitulo anterior necessitam de um grande nimero
de iteracdes para convergir. Quanto mais complexo o ambiente, maior o custo computacional
para se resolver o problema. Portanto, para melhorar o desempenho dos algoritmos, € necessario
o uso de técnicas que acelerem o RL.

Existem diversas maneiras de se acelerar o aprendizado por refor¢co. Dentre os métodos
de aceleragdo, podemos citar, como sendo os mais comuns: generalizag¢do, abstraco, reutiliza-
cdo e heuristicas.

A ideia central da aceleracdo por generalizacdo € espalhar a experiéncia obtida de uma
iteracdo para estados diferentes do estado da iterac@o corrente. A generalizacdo pode ser tem-
poral (SUTTON, 1990), onde as experiéncias sao transmitidas para estados visitados a pouco
tempo, ou espacial, como proposto por Ribeiro e Szepesvari (1996), quando a experiéncia é
transmitida para vdrios estados utilizando algum critério de similaridade (conforme seréd abor-
dado na se¢do 3.1).

A aceleracdo por abstracdo ocorre quando se realiza o aprendizado em um nivel mais
alto de representacdo. A abstracdo pode ser espacial, quando o objetivo € reduzir o tamanho
efetivo do problema e a complexidade através da agregacdo de estados, ou temporal (RIBEIRO,
2000), quando ¢ possivel a formagdo de macroagdes, ou seja, agdes com granularidade menor.
A abstracdo serd abordada novamente na secdo 3.2.

A aceleragdo do aprendizado pode ser realizada também por meio da reutilizacdo de
partes de solugcdes anteriores. Este método foi proposto por Drummond (2002) e baseia-se
em casos. O método consiste em identificar as subtarefas do problema, pesquisar possiveis
solucdes na base de casos, resolver e armazenar as modificagdes propostas nas funcdes que
solucionam as subtarefas novamente na base de casos. Desta forma, depois que as subtarefas de
um novo problema sdo identificadas, o método busca na base de casos as fun¢des que as podem
solucionar e as reutiliza, deixando, assim, mais rdpido o aprendizado.

Outra maneira de se acelerar o aprendizado € utilizar o conhecimento sobre o domi-
nio para deixar mais rdpidos os algoritmos de RL. Isto pode ser realizado através do uso de
heuristicas (BIANCHI, 2004), como apresentado na secao 3.3.
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3.1 Aceleracao por Generalizacao
3.1.1 Generalizacdo Temporal

Na aceleracdo por generalizacio temporal as experiéncias sao transmitidas para estados
visitados a pouco tempo.

Alguns dos algoritmos mais comuns que utilizam a aceleracdo temporal como forma de
agilizar o aprendizado por refor¢o sdo o Q(A) (WATKINS, 1989), a arquitetura Dyna (SUT-
TON, 1990) e 0 SARSA(A\) (RUMMERY; NIRANJAN, 1994).

Combinando elegibilidade com o algoritmo Q-Learning , o Q(\) inclui as recompensas
futuras de um periodo na atualizacdo do Q(s;, a;), através de uma regra de atualizacdo que é
aplicada para todos os estados que participaram em um determinado periodo de tempo. Para

tal, o conceito de elegibilidade ¢ aumentado e o par estado-acdo € incluido da seguinte maneira:

(s, v) = { yAe(u,v) +1 seu=s,ev=ay, 3.1

yAe(u, v) caso contrario.
Onde:

a) YA € o fator para reducdo da elegibilidade a cada intervalo de tempo, sendo 0 < A < 1.

Quanto maior o A\, maior serd a influéncia das recompensas nos estados futuros.

Outra importante maneira utilizada para aceleracdo do aprendizado por reforco através
do uso da generalizacdo temporal € a arquitetura Dyna. Proposta por Sutton (1990), a arquite-
tura € um método de se encontrar uma politica 6tima por meio do aprendizado do modelo do
ambiente, pois conforme as acdes sdo executadas, o algoritmo aprende iterativamente o modelo
da fung@o de transi¢do de estado 7T'(s;, ay, s;11) € das recompensas R(s;, a;) € usa a experiéncia
adquirida como exemplo para ajustar a politica.

O funcionamento do algoritmo Dyna € bastante similar ao do Q-Learning , porém, no
Dyna, além da atualizagdo do Q)(s;, a;) atual, sdo atualizados também os ()'s adicionais para k
estados aleatoriamente escolhidos.

O SARSA()\) é semelhante ao (), porém, nele, a elegibilidade é combinada com o
algoritmo SARS A ao invés do Q-Learning.

3.1.2  Generalizacao Espacial

A aceleracgdo por generalizagdo espacial ocorre quando a experiéncia de uma iteracao é

transmitida a outros estados considerando algum critério de similaridade.
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O algoritmo Q-Learning combinado com Espalhamento Espacial (Q-Learning combi-
ned with Spatial Spreading — QS), proposto por Ribeiro e Szepesvari (1996) realiza esta ge-
neralizacdo através do uso do espalhamento espacial como forma de melhorar o desempenho
do algoritmo Q-Learning. O QS tem como objetivo espalhar a atualiza¢do da func¢do Q(s, a)
obtida através da acdo a realizada no estado s para outros pares estado-acdo (x,u) ndo envol-
vidos na presente iteracdo, respeitando alguma medida de similaridade entre estes pares. Este
espalhamento € definido através do conhecimento prévio do dominio.

A fungdo de espalhamento é dada por o(x,u), sendo 0 < o(z,u) < 1, e pode ocorrer,
por similaridade, no conjunto de estados e no conjunto de acdes. Se o espalhamento ocorrer
apenas no conjunto de estados, a funcdo € definida conforme equacgdo 3.2. Porém, se ele ocorrer
apenas no conjunto de acdes a funcdo € definida pela equacdo 3.3. H4 ainda a possibilidade
deste mesmo espalhamento ocorrer nos dois conjuntos (estado e acdo) a0 mesmo tempo. Para

esta situacdo, a fun¢do € definida pela equagdo 3.4.
o(s,a,z,u) = g.(z,s)d(u,a) (3.2)

o(s,a,x,u) =d(x,s)gu(u,a) (3.3)
Onde:

a) g.(x,s) é o grau de similaridade entre os estados, sendo grau 1 para estados = e s muito

similares e grau 0 para pouco similares.

b) gu(u,a) é o grau de similaridade entre as agdes, sendo grau 1 para ag¢des a e u muito

similares e grau 0 para pouco similares.

c) d é o Delta de Kronecker, com valor 6(¢, j) = 1sei = joud(i,j) = 0sei # j;
o(s,a,z,u) = gau((z, ), (u,a)) (3.4)
Onde:
a) gz ((2,s), (u,a)) é o grau de similaridade entre o par estado-ac@o.

O algoritmo QS converge para valores 6timos (RIBEIRO; SZEPESVARI, 1996) desde
que a fungdo de espalhamento o(z, u) decaia ao longo do tempo com uma taxa igual ou maior
ao do decaimento da taxa de aprendizado a. O QS € apresentado no Algoritmo 3.1.

A partir de somente uma experiéncia, vdrias atualizagdes podem ser realizadas com o
uso do algoritmo QS. Porém, a funcdo que expressa a similaridade entre os pares estado-acao
precisa ser definida previamente pelo conhecimento de um especialista e, esta defini¢do, pode

ser uma tarefa bastante ardua.
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Inicialize ()(s,a) arbitrariamente
Repita
Visite o estado s
Selecione uma a¢do a de acordo com a regra de transicdo de estados
Execute a acdo a
Receba o reforgo 7 (s, a) e observe o préximo estado s’
Para Todos estados = e acdes u faca
Atualize os valores de todos os (x, u) de acordo com a regra:
Qz,u) + Q(z,u) + o(x,u)ar(s,a) + ymaxy Q(s',a") — Q(z,u)]
Atualize o estado s <— s’
Até que Algum critério de parada seja atingido

Onde s’ é o proximo estado e a’ € a agdo realizada em s’

Algoritmo 3.1 - QS

Com o intuito de simplificar a insercdo de conhecimento prévio sobre o dominio, Pego-
raro (2001) propos o algoritmo QSx , que é, de forma geral, o algoritmo QS com a insercao de
informacodes sobre o dominio no formato de graus de similaridade entre os pares estado-acdo e
com a inclusdo de restri¢des que podem fazer com que o espalhamento evite, convenientemente,
algumas regides do ambiente. O principal objetivo destas modificacdes € conseguir modelar o
conhecimento existente sobre o ambiente de maneira mais simples e com isso alcangar um
espalhamento que seja mais eficiente e contribua positivamente na acelera¢do do aprendizado.

A relacdo entre os pares estado-agdo (z,u) e (s, a) é dada pela fungdo de espalhamento
o(s,a,x,u), sendo 0 < o(s,a,z,u) < 1. A fungdo o(s,a,x,u) tem valores préximos a 1
quando os pares (s, a) e (x,u) sdo muito similares e tem valores préximos a 0 quando os pares
(s,a) e (z,u) sdo pouco semelhantes.

O algoritmo QSx € apresentado no algoritmo 3.2 e a funcio de espalhamento que define

a similaridade entre os pares estado-acdo pode ser determinada conforme equacgao 3.5.
o(s,a,z,u)=1" (3.5)
Onde:
a) n € o grau de diversidade entre o par estado-a¢do;

b) 7 € o fator de similaridade entre o par estado-ac¢do, sendo 0 < 7 < 1.

A similaridade entre os pares estado-ac¢do pode ser definida de vérias formas: como por
conectividade, por vizinhancga e por simetria. E possivel também que a similaridade ndo esteja

presente por toda a extensdo do ambiente. Assim, para ndo se perder as vantagens obtidas
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Inicialize ()(s,a) arbitrariamente
Repita
Visite o estado s
Selecione uma a¢do a de acordo com a regra de transicdo de estados
Execute a acdo a
Receba o reforgo 7 (s, a) e observe o préximo estado s’
Para Todos estados = e acdes u faca
Atualize os valores de todos os Q(x, u), se o(s, a,z,u) # 0 de acordo com a regra:
Q(z,u) + Q(z,u) + o(s,a, x,u)alr(s,a) + ymax, Q(s',a") — Q(z, u)]
Atualize o estado s < ¢’
Até que Algum critério de parada seja atingido

Onde s’ é o proximo estado e a’ € a agdo realizada em s’

Algoritmo 3.2 — QSx (PEGORARO, 2001)

pelo seu uso, podemos restringir a similaridade a apenas uma regido do dominio (PEGORARO,
2001).

A similaridade por conectividade pode ser definida através do nimero de acdes neces-
sérias para levar o agente do estado s para o estado x. Desta forma, quanto menor for o nimero
de acOes necessdrias para ir de um estado ao outro, maior serd a similaridade entre os estados.

E possivel implementar a funcdo de espalhamento de duas maneiras: através da consi-
deracdo de que o grau de diversidade mede a similaridade entre dois estados para uma mesma
acdo (figura 3.1) e através da consideracdo de que o grau de diversidade mede a similaridade
entre dois pares estado-a¢do. No primeiro caso, a similaridade é definida como f,(z, s) = 7",
onde na € o nimero minimo de acdes para levar o agente do estado s ao estado z. J4 no segundo
caso, a similaridade pode ser encontrada quando o par estado-acdo (x, u) é similar ao par (s, a),
considerando que o grau de diversidade entre os pares estado-acdo € a quantidade minima de
acoes para ir do estado supostamente similar x até o estado atual s (PEGORARO, 2001).

O exemplo da figura 3.1 mostra que o grau de diversidade € igual a 1 entre os estados
5 € S1, uma vez que o agente robdtico R precisa de somente uma agdo a; para sair do estado s
e chegar ao estado sy, e igual a 2 entre os estados s € sy, pois 0 mesmo agente precisa de duas
acoes a; € ao para sair de s e chegar a ss.

Para que esta similaridade funcione como uma maneira de acelerar o aprendizado por
reforc¢o, € necessdrio que um especialista informe as relagdes de conectividade presentes no do-
minio. Estas relacdes podem ser obtidas automaticamente durante o processo de aprendizagem,
mas, como as similaridades sdo mais importantes no inicio do aprendizado, praticamente nao

aconteceria uma aceleracdo do sistema.
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Figura 3.1 — Similaridade por conectividade entre estados. As setas tracejadas indicam as a¢des que poderiam ser realizadas
para se executar a transi¢do entre estados e as setas continuas indicam as a¢des realmente executadas.
Fonte: Autor “adaptado de” Pegoraro (2001)

A similaridade por vizinhanca acontece, principalmente, no dominio da robética mével,
pois, normalmente, considera-se que a posicdo espacial do robo representa o estado. Entdo,
posicdes topologicamente proximas no ambiente podem ser consideradas similares, mesmo
quando ndo estdo diretamente conectadas. A hipdtese € vélida porque existe uma continuidade
espacial quando um robd se movimenta no ambiente.

Nessa situacdo, o grau de diversidade pode ser atribuido de acordo com a distancia
entre as posicoes / estados. Estados proximos podem receber grau de diversidade 1, j4 estados
afastados podem receber graus maiores que 1. Assim, a fun¢do de similaridade é definida como:
fuolz,s) = 792 onde ds , representa a distancia entre o estado s e o similar x (PEGORARO,
2001).

O exemplo apresentado na figura 3.2 mostra que uma acio a executada no espago s tem
efeito similar a mesma acao executada em s; € s,. O grau de diversidade entre s e s; € 1 e entre
s e s € 2, devido ao aumento da distancia.

Na similaridade por simetria, uma experiéncia realizada em um estado s pode também
ter o seu aprendizado refletido no estado similar x, desde que este seja simétrico ao primeiro.

Quando os estados sdo perfeitamente simétricos, atribui-se grau de diversidade igual a 0, pois
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Figura 3.2 — Similaridade por vizinhanga entre estados.
Fonte: Autor “adaptado de” Pegoraro (2001)

isto indica que a experiéncia realizada no estado atual s pode ser totalmente aproveitada pelo
estado similar x.

O exemplo mostrado na figura 3.3 indica que as acdes a; € a, geram experiéncias muito
similares, o que permite que o aprendizado seja compartilhado entre os estados s; € so. Ja
as agdes as e a4, apesar de criarem experiéncias similares, necessitam de certo cuidado no
compartilhamento do aprendizado, pois as acdes sdo opostas.

A identificacdo de acOes opostas ou semelhantes deve ser obtida através das informacdes
previamente introduzidas na funcao de espalhamento e depende do dominio. A fun¢do de espa-
lhamento deve ser definida por uma fun¢do que relaciona dois pares estado-acdo simétricos, da
seguinte forma: o (s, a,z,u) = fzu)((x,u)(s, a)) PEGORARO, 2001).

Em alguns casos a similaridade pode nao ser vélida para toda a extensdo do dominio,
portanto torna-se necessdria a definicdo de um método que possa restringir, de maneira conve-
niente, a similaridade a apenas algumas regides do ambiente.

Para incluir a restri¢do € necessdrio, primeiramente, identificar as possiveis similarida-

des factiveis dentro do dominio e, entdo, aplicar as restricdes onde for conveniente. A inclusdo
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Figura 3.3 — Similaridade por simetria.
Fonte: Autor “adaptado de” Pegoraro (2001)

das restricoes deve ser feita na funcdo de espalhamento, que deve retornar zero para as situagdes
que ndo devem participar do processo de espalhamento.

As restri¢Oes aplicadas as similaridades podem ser realizadas através de um conjunto de
acoes, nas quais as restri¢cdes sao referentes ao comportamento das acdes no ambiente, por um
conjunto de estados, em que as similaridades estdo restritas a um subconjunto de estados, e pela
direcdo do espaco de estados.

A escolha das restri¢des aplicadas é muito importante e pode ajudar bastante na criacao

de uma funcio de espalhamento eficaz e simples.

3.2 Aceleracao por Abstracao
3.2.1 Abstracido Temporal

Na abstracdo temporal, o aprendizado utiliza macroacdes (a¢des mais abstratas) para
diminuir a complexidade de um problema. Isto pode ser feito através da defini¢do de macro-
acoes, que retunem as tarefas de muitas acoes em uma s6. Como exemplo, no dominio da

robdtica movel, ao invés de um robd, que pretende sair de um labirinto, tomar acdes de baixo
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nivel, do tipo “vire para direita” ou “vire para esquerda”, ele pode tomar acdes mais abstratas,
como “saia do labirinto”.
Pode-se notar que ao se aumentar o nivel de aprendizado, ou seja, aumentar a abstracao,

as acdes tornam-se, consecutivamente, mais complexas.

3.2.2 Abstracio Espacial

Abstracao espacial € a capacidade de agregar estados para formar regides maiores. Ela é
utilizada quando € necessério representar a fung¢do valor em dominios com o espaco de estados
muito grande.

Normalmente utilizam-se aproximadores de funcdes, como Redes Neurais Artificiais
(RNA) e Cerebellar Model Articulation Controller (CMAC) (ALBUS, 1975), para realizar a
abstracao espacial.

A RNA pode ser usada para representar a funcao valor V' através do uso de Perceptrons
de Multi-Camadas. A rede pode ser treinada com alguns exemplos e aproximar a fun¢ao valor
V. Esta técnica € bastante usada pelos pesquisadores de Aprendizado por Reforco.

O outro aproximador utilizado € o CMAC, proposto por Albus (1975) como um modelo
funcional do cerebelo que pode aproximar fungdes. O CMAC € constituido por um conjunto
de entradas finitas de valores inteiros que se sobrepdem. Estas entradas sao chamadas de telhas
e a sobreposicdo destas telhas geram um vetor de entradas. Estas telhas sdo dispostas, normal-
mente, em camadas deslocadas em relagdo as outras, com um intervalo fixo entre elas, e isso

permite que o espaco de estados seja particionado em pequenas regioes.

3.3 Uso de heuristicas para aceleracao do aprendizado por reforco

O uso de heuristicas pode ser bastante interessante para acelerar o aprendizado por re-
forco. Segundo Russell e Norvig (2004), a Heuristica € uma técnica que melhora a eficiéncia
na solucdo de problemas, sendo, desta maneira, uma forma de se generalizar o conhecimento
do dominio.

Os algoritmos de acelera¢do do aprendizado através de heuristicas podem ser defini-
dos como uma maneira de se resolver um problema MDP utilizando a fun¢do heuristica para
influenciar, durante o aprendizado, a selecao das agoes.

A classe de algoritmos denominada como Aprendizado por Reforco Acelerado por
Heuristicas (Heuristically Accelerated Reinforcement Learning —HARL) proposta por Bianchi
(2004) pode tornar mais eficientes os algoritmos existentes através da limitacdo do espaco de

busca que o agente deve explorar.
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Na aceleragdo do aprendizado por reforco, a funcdo heuristica H,(s;, a;) estabelece o
quanto a a¢do a; € desejada no estado s;, ou seja, através da funcao heuristica € possivel direci-
onar o agente até o seu objetivo selecionando a acao a;.

As heuristicas podem ser definidas através de diversas maneiras, como, por exemplo,
pela utilizacdo de métodos para extrair o conhecimento sobre o dominio, denominado de “Heu-
ristica a partir de X ”(BIANCHI, 2004) ou através do conhecimento a priori (ad hoc) de um
especialista sobre o dominio.

Uma importante caracteristica encontrada no uso de heuristicas € que, se ela for uti-
lizada adequadamente, poderd acelerar o aprendizado, porém se ndo for, causard um atraso na

resolucdo do sistema, mas ndo o impediré de convergir para um estado 6timo (BIANCHI, 2004).

3.3.1 A funcio heuristica

A func¢do heuristica pode ser usada como uma maneira de se acelerar o aprendizado
através de um conhecimento prévio sobre a politica de a¢des. Ela € inserida na regra de transicao
de estados para contribuir na escolha da a¢do a; que deve ser tomada em s;.

Uma estratégia que pode ser utilizada para demonstrar a influéncia da func¢ao heuristica
na escolha das acOes € a exploracdo aleatdria € — Greedy.

Desta maneira, a regra de transi¢ao de estados com heuristica é dada por:

7T<S ) o Qrandom s€q SN (3 6)
' arg maxg, [Fi(se, a;) > EHy(sy, a;)°]  caso contrério. '

Onde:

a) F:S x A— R € uma estimativa de uma funcio valor que descreve a recompensa es-

perada acumulada;

b) H:S x A — R éafungio heuristica que influencia a escolha da acdo. H,(s;, a;) define

a importancia de se executar a acdo a; estando no estado s;;

c¢) > é uma funcdo matemdtica que deve operar sobre nimeros reais € produzir um valor

pertencente a um conjunto ordenado;
d) & e 3 sdo varidveis reais usadas para ponderar a influéncia da acdo heuristica;

e) ¢ € um valor escolhido de maneira aleatéria com distribui¢ao de probabilidade uniforme
sobre [0,1] e € (0 < € < 1) é o parametro que define a taxa de exploracao/explotacio:

quanto menor o valor de £, menor a probabilidade de se fazer uma escolha aleatéria;
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f) arandom € uma acao selecionada de maneira aleatéria entre as agdes executaveis no es-

tado s;.

A convergéncia desta formulagdo e a validade das provas pertinentes aos algoritmos de
RL sdo garantidas por Bianchi (2004), desde que os limites mdximos e minimos dos valores da
func¢do heuristica (h,;, < H(S,a) < hpae) sejam corretamente estipulados.

Bianchi (2004) determina que h,,;, = 0 e que h,,q, deve seguir a seguinte equacgao:

B < |~ (3.7)
L=y
Caso |Tmin| > Tmaz> Pmaez deve também obedecer a equagio:
Bmaz < (3.8)
I—~

Onde 7,in € Tmae representam a menor € a maior recompensa estabelecida, respectiva-

mente.

3.3.2 Q-Learning Acelerado por Heuristicas

Podem-se criar algoritmos da classe HARL a partir de qualquer algoritmo de aprendi-
zado por refor¢co. Um algoritmo interessante, apresentado por Bianchi (2004), é o “Q-Learning
Acelerado por Heuristicas” (Heuristically Accelerated Q-Learning — HAQL), que é uma exten-
sdo do algoritmo Q-Learning que permite o uso de heuristicas para indicar o melhor caminho
para um agente aprendiz em cada estado do ambiente.

O HAQL utiliza a fung@o heuristica H em conjunto com a fungdo Q;(s, a;). Logo, o
HAQL ¢ aplicado através da modificacdo da regra de transi¢do € — Greedy padrdo presente no
algoritmo Q-Learning.

Desta maneira, a transi¢ao de estados do HAQL ¢ dada por:

Arandom seq <&,
m(se) = arg maxg, [Q(se, ar) + EHy(se,ar)]  caso contrdrio. (39)

O algoritmo HAQL tem a regra de atualizacdo semelhante a regra do Q-Learning con-
vencional, conforme pode ser notado no algoritmo 3.3.

Diversos trabalhos t€m sido desenvolvidos seguindo esta linha de estudo, como, por
exemplo, o trabalho apresentado por Celiberto Jr. (2007) que propde o uso das heuristicas como
uma forma de se acelerar o aprendizado por reforco no dominio do futebol de robds simulados,

Martins (2007) que também propde o uso das heuristicas para acelerar o aprendizado, mas no
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Inicialize ()(s,a) arbitrariamente

Repita
Visite o estado s
Selecione uma a¢do a de acordo com a regra de transi¢cao de estado
Execute a acdo a
Receba o reforgo 7 (s, a) e observe o préximo estado s’
Atualize os valores de H (s, a) utilizando um método “H a partir de X”
Atualize os valores de ()(s, a) de acordo com regra de atualizag@o:
Q(s, a) = Q(s, a) + alr(s,a) + ymaxd'Q(s',d') — Q(s, a)]
Atualize o estado s — s’

Até que Algum critério de parada seja atingido

Onde s’ é o proximo estado e a’ € a agdo realizada em s’

Algoritmo 3.3 - HAQL (BIANCHI, 2004)

dominio do futebol de robds no mundo real e Bianchi, Ros e Mantaras (2009), com o estudo do

uso de uma base de casos como heuristica para acelerar o RL.

3.4 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou um resumo sobre a Aceleragdo do Aprendizado por Reforco.
Contudo, € preciso salientar que existem outras maneiras de se acelerar o RL. Os métodos que
foram apresentados aqui referem-se aos que, de alguma maneira, influenciaram este trabalho.
Maior ateng¢ao foi dada a Generalizacdo Espacial e ao Uso de Heuristicas como forma de acele-
rar o aprendizado, pois estes dois trabalhos foram os que tiveram maior peso na proposta desta
dissertagao.

O préximo capitulo aborda um diferente tipo de aprendizado, que utiliza a demonstracdo
como base para o desenvolvimento de politicas. Este aprendizado também foi utilizado como

forma de inspira¢@o para o desdobramento da proposta deste trabalho.
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4 APRENDIZADO POR DEMONSTRACAO

O Aprendizado por Demonstracdo (Learning from Demonstration — L{D) (SCHAAL,
1997), que também € conhecido como “Aprendizado por Observacao” (Learning by Watching)
(KUNIYOSHI et al., 1994), “Programacgdo por Demonstracao” (Programming by Demonstra-
tion), “Aprendizado por Imita¢do” (Imitation Learning) e “Ensino por Exposicao” (Teaching
by Showing), pode ser considerado um método supervisionado de aprendizado que consiste na
técnica de se desenvolver politicas através de exemplos de sequéncias de estado-acdo, que sao
gravados durante a demonstra¢ido. Este aprendizado necessita de um professor, ou seja, al-
guém precisa transmitir conhecimento ao agente para que este possa aprender a partir de alguns
comportamentos previamente demonstrados.

Segundo Argall et al. (2009), o LfD tem sido aplicado, principalmente, a uma grande
variedade de problemas no dominio da robética mével, contudo as discrepancias entre as pes-
quisas ainda sdo grandes, devido ao fato dos detalhes de implementacao no mundo real serem
muito diferentes de pesquisador para pesquisador. Como aspectos comuns a todos os méto-
dos de implementa¢do do Aprendizado por Demonstracio, pode-se citar a necessidade de um
professor demonstrando ao agente o comportamento esperado e o fato de o agente usar destas
demonstracdes para obter uma politica capaz de reproduzir este comportamento.

O principal desafio desta técnica € alcancar uma politica de acdes por meio de exemplos
que podem ndo ser exatamente iguais as tarefas que o agente devera realizar. Além disso, o
aprendizado deve ser realizado com a menor quantidade possivel de demonstracoes.

O primeiro estdgio realizado no Aprendizado por Demonstracio € a execuc¢ao dos exem-
plos por um professor. Nesta fase, o agente aprende, por meio de dados coletados do ambiente
e dos pares estado-acdo fornecidos, uma fun¢do de aproximag¢do para encontrar a politica es-
perada. Passada a fase de demonstracdo, o controle do agente robdtico serd feito pela politica
obtida. A figura 4.1 mostra o funcionamento basico do LfD, onde 7 representa a politica, s’ o
estado observado e @’ a agdo, definida pela politica, a ser tomada em s’.

O desenvolvimento de um sistema que utiliza demonstracoes para aprender pode ser bas-
tante complexo, devido ao grande nimero de possiveis varidveis existentes. Normalmente, para
diminuir a dificuldade, o LfD requer que diversas escolhas sejam realizadas previamente por
um especialista. Algumas destas escolhas sdo mais evidentes, pois devem ser feitas de acordo
com o dominio da aplicagdo, mas outras, como a defini¢do do professor (4.1) e a defini¢do da
técnica de demonstracdo (4.3) que serd utilizada, requerem mais cuidados e devem ser muito

bem elaboradas, pois exercem grande influéncia na maneira como o aprendizado acontecera.
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Obtengao da Politica

Demonstracdo dada
pelo professor

Obtencao da Politica

Execugdo da Politica

Figura 4.1 — Esquema de funcionamento do Aprendizado por Demonstracao.
Fonte: Autor “adaptado de” Argall et al. (2009)

4.1 Definicao do professor

No LfD, os seres humanos sdo, na maior parte do tempo, os professores escolhidos
para exemplificar a politica ao agente. No entanto, € possivel também utilizar robds, politicas
previamente incluidas no algoritmo e planejamento simulado como forma de mostrar exemplos
ao agente aprendiz (ARGALL et al., 2009).

A escolha do professor pode mudar a técnica utilizada para obtenc@o dos dados durante
a demonstracdo, logo, é de extrema importancia ter esta definicdo antes de iniciar o estudo das

possiveis técnicas de LfD.

4.2 O problema de correspondéncia

Um dos desafios presentes no LfD € referente a transformagdo dos dados coletados du-
rante as demonstracdes em dados que realmente sejam tteis ao agente aprendiz, pois 0 mape-

amento dos estados-acdes nem sempre € feito de forma direta, uma vez que o professor que
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executa as demonstra¢des pode diferir do aprendiz em seu sistema sensorial ou mecanico. Es-
tas diferencas entre sistemas tornam necessaria a identificacdo de um mapeamento que permita
a transferéncia de informacao de um agente para o outro. Por exemplo, a cAmera de um robo
aprendiz nao pode detectar a mudanca de estados da mesma maneira que o olho de um professor
humano (ARGALL et al., 2009). Este assunto é conhecido como problema de correspondéncia
(NEHANIV; DAUTENHAHN, 2002).

Argall et al. (2009) define a correspondéncia em relacio a dois tipos de mapeamento:
registro e personificacdo. O mapeamento por registro € necessario quando € preciso criar algum
tipo de codificagdo entre os estados-acdes vivenciados pelo professor durante as demonstracoes
e os estados-acdes que devem ser gravados no conjunto de dados. J4 o mapeamento por per-
sonificacdo € aquele que deve ser realizado quando € necessdria a criagdo de uma codificacao
entre os pares estado-acdo gravados no conjunto de dados e os pares estado-a¢do que o agente

deve observar/executar.

4.3 Técnicas para obtencao de dados

Dependendo do modo como o mapeamento do dominio € feito, baseado na presenga
ou auséncia do mapeamento por personificacdo, o LfD pode ser dividido em Demonstracdo
(secdo 4.3.1) e Imitagdo (sec@o 4.3.2). Na Demonstracdo o mapeamento € feito diretamente
pelos dados coletados na plataforma do préprio agente aprendiz, logo, ndo hd a necessidade
do mapeamento por personificacdo. Ja na Imitacdo os dados sdo coletados em uma plataforma
diferente da plataforma do aprendiz, portanto, o mapeamento por personificacdo € necessario
(ARGALL et al., 2009).

Tanto a Demonstragdo quanto a Imitacdo podem ter, cada uma, duas diferentes aborda-
gens. A Demonstracdo pode ser realizada por Teleoperacdo e por Sombreamento. Enquanto a
Imitagdo pode ser feita por meio de sensores colocados diretamente no professor ou no ambiente

externo.

4.3.1 Demonstragao

A teleoperagdo € a técnica pelo qual o professor opera diretamente o agente aprendiz e,
este, grava esta execucao com o uso de seus proprios sensores.

Enquanto a teleoperacio acontece, o agente grava as informacdes pertinentes aos pares
estado-acdo e, desta forma, cria o0 mapeamento do dominio. Este método € a maneira mais
imediata de se transferir conhecimento ao agente, porém, para aplicd-lo, € necessirio que o

sistema seja facilmente controlédvel.
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Os seres humanos podem teleoperar um agente robético por intermédio de diversas ma-
neiras, sendo que a ferramenta mais comum € o uso de um joystick. A teleoperacdo pode
também ser executada com o uso da voz e com o uso de politicas previamente incluidas no
algoritmo do robd.

Na técnica de sombreamento o agente robdtico aprende por intermédio das informacgdes
recebidas diretamente em seus sensores durante a execucao da tarefa, enquanto repete 0os mo-
vimentos de um professor. Nesta técnica, 0 mapeamento ndo € feito diretamente, pois os pares
estado-acdo da demonstracdo verdadeira nao sdo os dados gravados. As informacdes gravadas
sdo obtidas indiretamente por meio dos registros realizados pelos sensores do agente aprendiz
as passo que ele reproduz a tarefa que estd sendo realizada pelo professor.

O sombreamento requer um algoritmo adicional para realizar a observacao dos movi-

mentos do professor.

4.3.2 Imitacdo

Ao contrério da teleoperacao e do sombreamento, a imitagdo € a técnica pela qual o robd
aprendiz ndo se utiliza de seus proprios sensores para aprender. Ele pode aprender mediante a
utilizacdo de dados coletados por sensores presentes no professor ou por sensores presentes no
ambiente.

Quando os sensores estdo colocados no professor, a coleta de dados acontece direta-
mente na plataforma de execugdo. Ja com os sensores presentes no ambiente, a coleta de dados
¢ indireta e, normalmente, € baseada em visdo, que € um método que apresenta mais incerteza
e, portanto, € menos confidvel e menos preciso do que o anterior.

Tanto para sensores diretamente incluidos no professor quanto para sensores extracor-

porais ao agente, os seres humanos sdo, novamente, os professores mais usuais.

4.4 Técnicas para a obtencao da politica

No LfD, existem diversas técnicas para a obtencdo da politica mediante a andlise do
conjunto de exemplos. Segundo Argall et al. (2009), os trés métodos mais importantes sao

conhecidos como: fun¢do de mapeamento, modelos de sistema e planejamento.

4.4.1 Funcdo de mapeamento

A fun¢do de mapeamento tem como objetivo tentar reproduzir a politica ensinada pelo

professor, de maneira generalizada, a partir dos exemplos obtidos nos treinamentos. Assim, a
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fun¢cdo de mapeamento deve ser capaz de encontrar solu¢des vdlidas para todos os estados do
dominio, mesmo para aqueles que ndo foram demonstrados durante a fase de demonstragao.

Como € possivel a produgdo de saidas discretas ou continuas pelo algoritmo, normal-
mente, utilizam-se duas técnicas para alcancar a fungdo de aproximacdo (ARGALL et al.,
2009): a classificacdo, para saidas discretas, e a regressdo, para saidas continuas. Ambas as
técnicas sdo descritas por Hastie, Tibshirani e Friedman (2001) como formas de aprendiza-
gem inclusas no arcabouco estatistico, porém elas também s@o bastante difundidas para outras
aplicacdes.

No contexto do aprendizado de uma politica, a classificacdo pode usar, como dados de
entrada, os estados s do robd e, como dados de saida, as acOes discretas a. Esta técnica pode
ser aplicada a qualquer nivel de aprendizado de a¢cdes em um robd, desde as mais basicas, como
andar e virar, até as mais complexas, como o controle do comportamento de um humanoide.

Cada nivel de aprendizado requer uma técnica de classificagdo diferente, dependendo
do tipo e complexidade das acdes. As técnicas mais usais de classificacdo para o LfD sdo as
arvores de decisdao, os modelos gaussianos misturados, as redes bayesianas e o modelo dos
vizinhos préximos (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2001).

A regressao usa, de forma similar a classificacao, os estados s como forma de entrada e
as acoes continuas a como dado de saida. Contudo, a regressdao ndo deve ser usada para qualquer
nivel de aprendizado. Por ser um processo continuo que precisa coletar dados de diversas
demonstracdes, a regressao funciona melhor com o aprendizado de movimentos bésicos do que

com o de comportamentos mais complexos.

4.4.2 Modelos de sistema

Nesse método o LfD usa a transi¢éo de estados T'(s|s, a) como modelo de mundo para
aprender a politica. Este modelo ja foi apresentado no capitulo 2, pois esta abordagem € tipica-
mente usada por métodos de Aprendizado por Reforco.

No LfD, a transicao de estados € criada a partir dos exemplos obtidos nas demonstracdes
e, entdo, a politica é derivada com o auxilio de uma fungéo de recompensas R(s), que pode ser
aprendida durante a demonstrac¢io ou ser determinada pelo préprio usudrio.

A se¢do 4.6 mostrard um exemplo de como usar o Aprendizado por Reforco em conjunto

com o Aprendizado por Demonstragao.
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4.4.3 Planejamento

Outro método para se obter uma politica pode ser o planejamento. Nesta técnica, um
plano, contendo a politica de a¢des que conduzem o robd do estado inicial até o final, é dire-
tamente inserido no algoritmo do agente. Contudo, o bom funcionamento deste método requer
mais do que simplesmente demonstragdes. Normalmente, sdo necessdrias a inclusao de condi-
coes, intengdes e anotagdes do professor para fazer com que o agente possa aprender.

A adi¢ao destes dados complementares pode incluir informagdes sobre o objetivo final
e sobre o tempo de execugdo esperado para o comportamento especifico e, também, fornecer
retornos bindrios que aumentam ou diminuem a quantidade de a¢des necessdrias para se atingir

a meta final.

4.5 Limitacoes do Aprendizado por Demonstraciao

O LfD é extremamente limitado pela qualidade dos dados provenientes da fase de de-
monstragdo, pois ele € totalmente dependente das informagdes obtidas neste periodo. Segundo
Argall et al. (2009), sdo dois os principais motivos que prejudicam o desempenho de um agente
aprendiz que utiliza o Aprendizado por Demonstracao: a dispersao dos dados, ou seja, existén-
cia de dreas com estados ndo demonstrados, e a baixa qualidade dos exemplos realizados pelo
professor.

Dados dispersos podem ser probleméticos para o LD, pois, num dominio em que a
quantidade de estados ¢ muito grande, a probabilidade do professor ndo ser capaz de exibir a
acdo correta para cada estado discreto € muito maior do que quando comparado a um ambi-
ente com poucos estados. Duas técnicas podem ser utilizadas para diminuir ou eliminar este
problema (ARGALL et al., 2009). Uma delas € a Generalizagdo, que pode ser realizada por
intermédio de técnicas como a classificacdo e a regressao (se¢do 4.4.1) e visa a obtencdo de
uma fun¢do de aproximacdo que consiga generalizar os estados ndo visitados nas demonstra-
coes realizadas. A outra maneira trabalha com a inclusdo de novas demonstracdes para cobrir
os estados que ndo foram visitados.

A baixa qualidade das demonstragdes realizadas pelo professor afeta, de maneira con-
siderdavel, o Aprendizado por Demonstracdo. Esta falha pode acontecer devido a falta de habi-
lidade ou de conhecimento do professor para desempenhar a tarefa proposta de maneira 6tima.
Assim, para solucionar este problema, pode-se excluir da demonstragdo os exemplos que nao
sdo considerados 6timos ou fazer com que o agente aprendiz receba algum retorno que avalie o

seu desempenho.
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A exclusdo de exemplos considerados ndo 6timos pode ser feita, por exemplo, por meio
do uso de repetidas demonstragdes, das quais se obtenha alguma média ou generalizagdo que
resulte em acdes que se aproximem das acdes 6timas. Ja o uso de uma avaliacdo de desempenho
pode ser possivel, por exemplo, por meio do recebimento de recompensas, conforme realizado

no Aprendizado por Reforco, como descrito na préxima secao.

4.6 O aprendizado dividido em duas fases

Um método interessante de diminuir as limitagdes do LD, proposto por Smart e Kael-
bling (2002), possibilita a jun¢do do Aprendizado por Demonstragdo com o Aprendizado por
Reforco. Este método trabalha em duas fases: a primeira utiliza a Demonstracdo e a segunda
a Exploracdo. Na Demonstragdo, a func¢do (s, a) € atualizada enquanto os exemplos sdo de-
monstrados ao agente. Apds a realizacdo destas demonstracdes, o agente inicia a Exploragao
por meio do RL utilizando uma fungdo ()(s, a) com valores predefinidos, que representam o
conhecimento sobre o dominio obtido na primeira fase.

Além de acelerar o aprendizado, este método apresenta a vantagem de tornar desneces-
séria a obrigacdo de se conhecer em detalhes os sensores e os atuadores do robd, pois, desta
forma, o agente aprende por meio de dados empiricos e o sistema nao € exposto as tendéncias
pessoais do programador (SMART; KAELBLING, 2002).

Contudo, como a Demonstracdo atualiza diretamente a funcdo ((s, a), a primeira fase
deve conter um numero de demonstragdes suficientemente grande para que a funcao fique forte
o bastante para influenciar o aprendizado do robd. Como a fung¢ao () € iterativa, normalmente
sd0 necessdrias varias demonstracdes para que o desempenho do agente melhore de maneira

consideravel.

4.7 Consideracoes finais

O objetivo deste capitulo foi fornecer uma breve revisdo bibliografica do Aprendizado
por Demonstracdo, que € um modelo de aprendizado que trabalha com um método intuitivo de
comunicacao entre seres humanos e robos, eliminando, muitas vezes, a necessidade do contro-
lador humano ter que conhecer em detalhes os sensores, atuadores, cinemadtica inversa ou, até
mesmo, programacao de miquina.

Por outro lado, o LfD pode ser fortemente limitado pela qualidade dos dados recebidos
na fase das demonstra¢des, como, por exemplo, demontragdes com dados dispersos e com baixa

qualidade, que podem resultar em casos nas quais a politica 6tima de atuacdo ndo seja encon-
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trada. Por isso, € interessante usar o LfD combinado com outras técnicas de aprendizagem,
garantindo assim a convergéncia do aprendizado.

Desta forma, o préximo capitulo visa apresentar a proposta deste trabalho, que utiliza
conceitos presentes no LfD combinados com técnicas conhecidas de RL para tornar mais rapida

e intuitiva a aprendizagem de rob6s mdveis autdnomos em ambientes fechados.
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5 USO DE HEURISTICAS OBTIDAS POR MEIO DE DEMONSTRACOES PARA
ACELERACAO DO APRENDIZADO POR REFORCO

Com o intuito de exibir o cendrio no qual este trabalho esta inserido, foi realizada, nos
capitulos anteriores, uma revisdo bibliografica sobre as seguintes técnicas: Aprendizado por
Reforco, Aceleragdao do Aprendizado por Refor¢o e Aprendizado por Demonstracgao.

Conforme ja descrito no capitulo 2, o Aprendizado por Reforco tem sido apresentado
como uma das técnicas muito utilizadas para realizar o aprendizado em robos, devido a sua
capacidade de interacdo com o ambiente. Porém, conforme abordado nos capitulos iniciais, 0
RL € muito lento e precisa ser acelerado. Contudo, a implementacao pura de uma das técnicas
apresentadas no capitulo 3 pode ndo ser tao eficaz quando o problema € levado para um do-
minio com agentes dindmicos e ambientes complexos e extensos, devido ao grande nimero de
varidveis. Um problema similar pode ser encontrado no Aprendizado por Demonstra¢ido, uma
vez que, depois que a politica é derivada das demonstragdes, ela ndo muda mais, a ndo ser que
mais demonstracdes sejam realizadas. Isto pode tornar o sistema ineficaz em um ambiente que
estd sujeito a sofrer alteragdes e também pode fazer com que uma politica 6tima de atuagdo nao
seja encontrada.

Logo, a proposta desta dissertacao tem por objetivo encontrar uma classe de algoritmos
que possa manter as propriedades do Aprendizado por Refor¢co, como a capacidade de explora-
cdo, mas que seja mais rapida e eficaz para o dominio proposto. Um dos métodos conhecidos
para acelerar o RL € o realizado por intermédio de heuristicas (BIANCHI, 2004)(secao 3.3),
que tem como uma das maiores vantagens o aumento na velocidade do aprendizado mantendo
todas as propriedades do RL. No entanto, esta técnica tem a desvantagem de ndo apresentar um
estudo completo sobre a aquisi¢do das heuristicas em ambientes mais complexos e dindmicos,
como € o caso da robdtica mdvel autondma em ambientes reais.

Outro algoritmo que também utiliza o RL como base de aprendizado no dominio da
navegacdo robdtica, € o que trabalha em duas fases, combinando o LfD com o RL (SMART;
KAELBLING, 2002), conforme citado no capitulo anterior (secdo 4.6). Este método tem a
vantagem de eliminar a necessidade do programador conhecer em detalhes o funcionamento
dos sensores e atuadores do robd, porém este algoritmo requer um grande nimero de demons-
tracdes, principalmente em ambientes maiores e mais complexos, para tornar a fungio Q(s, a)
forte o bastante para exercer alguma influéncia no aprendizado.

Neste contexto, propde-se a fusao entre o Aprendizado por Refor¢co Acelerado por Heu-
risticas (BIANCHI, 2004) e o Aprendizado por Demonstracio (SCHAAL, 1997). Inspirado
pelo aprendizado em duas fases (SMART; KAELBLING, 2002), esta juncdo pode ser feita me-
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diante o uso da demonstracdo como método para obtencao das heuristicas ao invés da funcdo
(2. Desta forma, a heuristica pode ajudar a acelerar o RL e o algoritmo mantém as proprieda-
des do RL e as vantagens do LfD. Esta juncdo de técnicas é aqui denominada “Aprendizado
por Refor¢o Acelerado por Heuristicas obtidas por meio de Demonstragdes” (Heuristics from
Demonstration to Accelerate Reinforcement Learning — HFDARL).

Com o uso do HfDARL o aprendizado € acelerado por intermédio de um conheci-
mento prévio inserido pelas demonstragdes, basicamente como no aprendizado em duas fases
(SMART; KAELBLING, 2002). Porém, como as demonstracdes sao responsaveis pela obten-
cdo das heuristicas, que, principalmente no inicio do aprendizado, sdo fortes o bastante para
influenciar a escolha das acdes a serem tomadas, poucas demonstracdes tornam-se necessarias

para acelerar consideravelmente o aprendizado desde os primeiros episédios.

5.1 Obtencao das heuristicas

Conforme exposto anteriormente, o intuito deste trabalho € apresentar uma maneira di-
ferente de obten¢do das Heuristicas utilizadas para acelerar o RL. O uso da Demonstracao pode
ser uma maneira eficaz para realizar esta aquisi¢do, pois o aprendizado pode ser simplificado
se o agente puder utilizar, como conhecimento prévio, dados empiricos obtidos diretamente do
ambiente e da experiéncia do professor.

Neste modelo, as Heuristicas devem ser criadas, durante a demonstragdo, por meio da
atualizacdo da funcao H em cada estado-a¢do percorrido. Desta maneira, para cada acao tomada
pelo professor, um valor méximo predeterminado 7 deve ser atribuido a H (s, a), sendo que
neRel<n<oo.

Como a inten¢do deste trabalho é conseguir uma melhora significativa no desempenho
do agente, mesmo em ambientes grandes e complexos, com o menor nimero possivel de de-
monstragdes, € necessdrio o uso de uma técnica de generalizacdo para conseguir construir a
maior heuristica possivel com poucos exemplos de caminho.

Conforme apresentada na se¢@o 3.1, a generalizagdo pode ser temporal ou espacial.
Como neste trabalho € necessdrio realizar o espalhamento da fun¢do heuristica H para ou-
tros pares estado-acdo que ndo foram visitados durante a demonstracao, a generalizacdo espa-
cial aparece como uma maneira mais eficaz do que a temporal, uma vez que a generalizacdo
espacial trabalha justamente com o espalhamento da fun¢do enquanto a temporal transmite a
experiéncia obtida para estados visitados recentemente.

Uma maneira de realizar a generalizacao espacial é com o uso do algoritmo QSx (PE-
GORARO, 2001). Conforme citado na secdo 3.1.2, este algoritmo é uma modificacdo do al-
goritmo QS (RIBEIRO; SZEPESVARI, 1996), que insere os conceitos de similaridade entre os
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pares estado-acdo e restringe o espalhamento a algumas regides do ambiente. O QSx trabalha
diretamente com a atualizacdo da func¢do () por meio do uso do algoritmo Q-Learning.

Como o QSx pode ser uma eficiente técnica para realizar o espalhamento espacial de
uma fungdo, a ideia ¢ utilizar alguns conceitos presentes neste algoritmo e adapta-los, conveni-
entemente, para que seja possivel realizar, por meio dele, o espalhamento da funcio H.

Duas teorias presentes no QSx sdo de muita importancia para a realizagdo do espalha-
mento da func¢do Heuristica neste trabalho. Sao elas, a similaridade entre os pares estado-acao
e a restricao as regides do ambiente que ndo devem participar do espalhamento. Segundo Pe-
goraro (2001), as similaridades podem ser divididas, como apresentado na secio 3.1.2, em trés
grupos: conectividade, vizinhanga e simetria. Como este trabalho objetiva alcangar o apren-
dizado de um robd autdbnomo em qualquer ambiente fechado, somente as similaridades por
conectividade e vizinhanga s@o plausiveis, uma vez que nem todo dominio pode ser classificado
como simétrico.

A similaridade por conectividade usa a quantidade de agcdes necessdarias para se alcancar
um estado esperado x, partindo-se de um estado s, como referéncia de diversidade. J4 no
conceito de vizinhanga, o fator de diversidade € obtido por meio da distancia euclidiana entre o
estado inicial s e o estado final z.

A similaridade aplicada as heuristicas serd medida por meio da func¢ao de espalhamento
definida como:

og(s,a,x,u) =1" (5.1

Desta forma, a regra de espalhamento da func¢do H sera:
H(z,u) = H(s,a)og(s,a,z,u) (5.2)

Onde:

a) H(s,a) representa o valor maximo predefinido 7 aplicado como Heuristica no estado s

para a acao a.

A funcdo de similaridade utilizada, assim como o grau de diversidade n, serdo apresen-
tados durante os experimentos, pois eles podem mudar de acordo com a similaridade adotada,
conforme abordado na secdo 3.1.

O espalhamento do H € restrito para as regides do ambiente que ainda ndo t€m valor, ou
tém um valor menor do que o novo, estabelecido como Heuristica no par estado-acao. Assim, a
funcdo H ndo deve ser atualizada se, no par estado-ac¢ao referido, ja existir um A maior do que
o novo valor proposto. Isto é necessario para manter como Heuristica principal os valores mais

fortes que, consequentemente, devem se aproximar do caminho 6timo.
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5.2 O aprendizado

Uma vez que a Heuristica € obtida, o aprendizado deve ocorrer por intermédio de um
algoritmo de Aprendizado por Reforco. Conforme visto na secdo 3.3.2, o “Q-Learning Ace-
lerado por Heuristicas” (Heuristically Accelerated Q-Learning — HAQL) (BIANCHI, 2004) é
uma adaptacdo do algoritmo Q-Learning que permite o uso de heuristicas para indicar o melhor
caminho a um agente aprendiz em cada estado do ambiente.

Demonstragoes Espalhamento das heuristicas para os
geram as heurfsticas pares estado-acdo ndo visitados que
principais tem similaridade com os visitados
Uso da heuristica
para acelerar o

H(s,a) =y H(x, u) = H(s, a) oy(s,a,x,u) aprendizado

Figura 5.1 — Diagrama de blocos da proposta: Algoritmo HfDAQL.
(s,a) representa o par estado-a¢do que é diretamente atualizado pela demonstragdo. (x,u) representa o par estado-a¢do que nao
¢ diretamente atualizado pela demonstracao.
Fonte: Autor

Neste trabalho, propde-se a inclusdo de demonstracdes no HAQL, criando-se assim o
“Q-Learning Acelerado por Heuristicas obtidas por meio de Demonstragdes” (Heuristics from
Demonstration to Accelerate Q-Learning — HDAQL) que pode ser verificado no algoritmo 5.1.
Nota-se que as inicas modificagcdes em comparacao com o algoritmo Q-Learning proposto por
Watkins (1989) sdo referentes ao uso da fungc@o Heuristica para escolha da acdo a ser tomada e

a obtencdo da funcéo H (s, a) por meio da demonstragdo complementada com a Generalizagdo
Espacial.

5.3 Consideracoes finais

Este capitulo descreveu a proposta deste trabalho, apresentando o algoritmo “Q-Learning
Acelerado por Heuristicas obtidas por meio de Demonstracdes” (Heuristics from Demonstration
to Accelerate Q-Learning — HFDAQL).

No préximo capitulo sdo apresentados os experimentos que foram realizados com este
algoritmo.
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Inicialize H(s,a) = 0.
Repita
Repita
Demonstre ao agente aprendiz qual acio a tomar no estado s
Atualize H (s, a) com o valor maximo 7
Se H(z,u) < H(z",u") Entao
Espalhe os valores de H(s,a) para os pares estado-acdio similares, atualizando
H(z,u) de acordo com a regra de espalhamento:
H(x,u) < H(s,a)og(s,a,x,u)
Até que que o objetivo seja atingido
Até que o nimero total de demonstragdes seja atingido
Inicialize ()(s,a) arbitrariamente
Repita
Visite o estado s
Selecione uma a¢do a de acordo com a regra de transicdo de estado do HAQL
Execute a acdo a
Receba o refor¢o (s, a) e observe o préximo estado s’
Atualize os valores de (s, a) de acordo com regra de atualizagdo:
Q(s,a) < Q(s,a) + afr(s,a) + ymaxy Q(s',a’) — Q(s,a)]
Atualize o estado s < s’
Até que algum critério de parada seja atingido

Onde s’ € o proximo estado, a’ € a agdo realizada em s, (x, u) representa os pares estado-a¢ao
que ndo estdo diretamente envolvidos com a presente demonstragdo e H (z”, u”) representa
os valores de heuristica recebidos em demonstracdes anteriores para os pares estado-acao

(z,u).

Algoritmo 5.1 — HFDAQL - atualizagdo das heuristicas realizada por meio de demonstragdes.
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6 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Com o objetivo de verificar o comportamento do aprendizado proposto, foram realizados
alguns experimentos nos quais o Aprendizado por Refor¢o Acelerado por Heuristicas obtidas
por Demonstra¢des pdde ser comparado com o RL que utiliza o algoritmo Q-Learning de Wat-
kins (1989) e com o RL acelerado por heuristicas definidas com base em um conhecimento a
priori sobre o dominio (heuristica definida ad hoc) (BIANCHI, 2004).

Todos os experimentos deste capitulo foram realizados no dominio da navegacao robo-
tica, porém dois tipos diferentes de ambientes foram estudados. Inicialmente, fez-se uso do
dominio conhecido como Grid World - Mundo de Grades, que é um ambiente discretizado em
forma de grade por onde o agente deve se mover. Em seguida, o estudo foi realizado em um
dominio mais complexo, que simula um rob6 real se movendo em um ambiente fechado, por

intermédio do software Player/Stage.

6.1 Grid World - Mundo de Grades

O Mundo de Grades - Grid World ¢ um dominio bastante conhecido e constantemente
utilizado para os estudos do Aprendizado por Reforco, como pode ser observado nos experi-
mentos de Kaelbling, Cassandra e Kurien (1996), Drummond (2002), Foster e Dayan (2002),
Bianchi (2004) e outros.

O ambiente proposto para a realizacdo dos experimentos desta se¢do é composto por
grades com a dimensao total de 10 linhas x 20 colunas, tem obstidculos em seu interior e €
totalmente cercado por paredes, exceto no estado meta G. O objetivo do robd é encontrar o
estado (G, sendo que o estado inicial da busca é escolhido de maneira aleatéria. O robo pode
executar quatro agdes: para cima, para baixo, para esquerda e para direita.

Para a execucdo dos experimentos foram utilizadas 3 demonstra¢des de caminhos 6ti-
mos. As demonstracdes realizadas no experimento foram feitas por teleoperacio, sendo que o
professor tem a visdao global do sistema, e consistem em guiar o robd a partir de uma posi¢ao
inicial aleatdria até o estado meta (. Este procedimento deve ser realizado por um ser humano,
mediante o uso das teclas direcionais do teclado. O valor méximo 7 atribuido para H (s, a) para
as experiéncias realizadas no mundo de grades foi igual a 6,0. Este valor foi escolhido aleatori-
amente, respeitando os limites méximos e minimos da func¢do heuristica /1, seguindo a equagdo
3.7.

O espalhamento espacial da fun¢do H foi realizado utilizando-se os conceitos de simi-

laridade por conectividade, conforme equacdo 6.1.



54

]
1
e =-------

H
-
] HEE
HEEEEEENNEEN - EENEN

Figura 6.1 — Ambiente por onde o robd R deve aprender a encontrar o objetivo GG. Os estados mais escuros representam os
obstaculos/paredes.
Fonte: Autor

fo(z,8) = 7" 6.1)
Onde:
a) O fator de similaridade 7 € igual a 0, 5;

b) O grau de diversidade n, € igual ao nimero minimo de a¢des para levar o agente do

estado s ao z.

Desta forma, a atualizacdo espacial das heuristicas, realizada por intermédio da simila-
ridade, pode ser verificada conforme tabela da figura 6.2.
Ap6s a fase das demonstragdes, o aprendizado foi feito com o uso do algoritmo HAQL,

considerando os seguintes parametros:
a) Taxa de Aprendizado « : 20%;
b) Fator de Desconto 7 : 90%;
¢) Porcentagem de exploragéo ¢ : 20%;
d) Reforco de —1 a cada passo dentro do labirinto que ndo resultar no encontro da saida;
e) Reforco de —5 se bater em uma parede;

f) Refor¢o de 1000 quando a saida for encontrada;
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H(I-1, c-1;a) = n/4 H(I-1, c;a) = n/2 H(I-1, c+1 ;a) = n/4
acao: a agao: a acao: a

H(l, c-1;a) = n/2 H(l, c+1 ;a) = n/2
acao: a acao: a

H(l+1, c-1;a) = n/4 H(l+1, c ;a) = n/2 H(l+1, c+1;a) = n/4
agao: a agao: a acao: a

Figura 6.2 — Grade demonstrando a atualizagdo espacial das heuristicas. O estado s € composto pela linha [ e pela coluna c,
logo H (!, ¢; a) indica o valor da heuristica no estado [ e ¢ para a agéio a. O par estado-a¢do que recebe o valor maximo 7 é o
atual, que, na figura, é representado pela célula central.

Fonte: Autor

g) Quantidade de Episédios: 500.

Para realizar a andlise de desempenho do algoritmo proposto, experimentos similares
foram conduzidos com o uso do algoritmo Q-Learning (WATKINS, 1989) e também com o uso
do algoritmo HAQL com heuristicas definidas a partir de um conhecimento a priori (ad hoc)
(BIANCHLI, 2004). No caso deste ensaio, a agdo “va para baixo” constitui a heuristica, sendo
esta acdo a detentora dos valores predefinidos de /, que neste experimento foram iguais a 3,0.
O valor de H ndo pode ser muito alto para a heuristica definida a priori, pois, do contrdrio, a
funcdo () encontra dificuldades para se sobrepor a H e o robd pode demorar mais tempo para
aprender.

O procedimento total do aprendizado foi entdo realizado 30 vezes para cada algoritmo,
de forma que as comparagdes pudessem ser feitas com os valores médios obtidos destes treina-
mentos.

Os resultados encontrados nas figuras 6.3 e 6.4 mostram que o Q-Learning Acelerado
por Heuristicas obtidas por meio de Demonstra¢des - HFDAQL apresenta uma melhora signifi-
cativa quando comparado ao Q-Learning acelerado por heuristicas definidas ad hoc e, princi-
palmente, quando comparado ao Q-Learning . Como, no algoritmo proposto, o agente robotico
ja tem um conhecimento prévio da politica, o desempenho é otimizado e a quantidade de passos
necessdrios para se alcancar a meta fica muito préxima da quantidade 6tima.

A figura 6.5 mostra as acdes a serem tomadas em cada estado s, ou seja, a politica de
acoes. Conforme pode ser verificado, o agente aprendeu a ndo bater nas paredes, a desviar dos

obstaculos e, a partir de qualquer estado do ambiente, seguir o caminho até o objetivo G.
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Figura 6.5 — Politica aprendida com o uso do aprendizado por refor¢o acelerado com heuristicas obtidas por meio de
demonstracdes — HIDAQL.
Fonte: Autor

Foi realizado também o teste t de Student (SPIEGEL, 1984) para verificar a hip6tese de
que o uso da heuristica obtida por meio de demonstracdes realmente acelera o aprendizado. O
teste t pode ser utilizado para comparar se dois experimentos com médias /i, € /i, € com desvios
padrio aproximadamente iguais possuem resultados estatisticamente diferentes (NEHMZOW,
2006). Este teste se mostra vidvel quando as amostras seguem uma distribuicdo normal de
probabilidade e quando a comparagdo € feita entre dois grupos de dados independentes.

Sendo assim, o médulo de T foi calculado para cada episédio a partir dos mesmos dados
que foram utilizados para a criagdo das figuras 6.3 € 6.4, 0 que permitiu a comparacao entre
0 Q-Learning, o HAQL (com heuristicas definidas a priori) e o HFDAQL proposto. O grafico
superior da figura 6.6 compara os resultados obtidos no Q-Learning e no HFDAQL, mostrando
que até o 17° episddio os algoritmos sdo significativamente diferentes, com nivel de confianca
maior que 99,99%. Até o 40° episédio a diferenga entre os algoritmos se revela com nivel de
confian¢a maior que 95%. Ja o grafico inferior da figura 6.6 exibe a comparacdo dos resultados
obtidos nos algoritmos HAQL e HfDAQL, no qual pode-se verificar um nivel de confianca
superior a 95% basicamente até o 10° episddio.

Todos os experimentos apresentados nesta secdo foram codificados em linguagem C,
com o uso da IDE DEV C++ e executados em um notebook com processador Intel®) Core™
i3, 2 GB de memdria RAM e sistema operacional Windows(®) 7.

Os resultados dos experimentos realizados nesta se¢do com os algoritmos HfDAQL e
Q-Learning, foram também publicados por Perico e Bianchi (2011) nos anais do X Simpédsio

Brasileiro de Automagao Inteligente — SBAI 2011.
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6.2 Simulacao de um robo real com o uso do Player/Stage
6.2.1 Player/Stage

O Player/Stage € um projeto fundado com o intuito de criar e distribuir softwares gratui-
tos para serem usados nas pesquisas realizadas no dominio da robdtica e de sistemas compostos
por sensores. Langado no ano de 2000 por Brian Gerkey, Richard Vaughan e Andrew Howard
na Universidade do Sul da Califérnia (University of Southern California - USC), o projeto é
composto basicamente por dois programas: o Player, que é a camada de abstracao de Hard-
ware (Hardware Abstraction Layer - HAL) e o Stage, que é o ambiente de simulacio 2D. Além
disso, de 2004 até 2011 o projeto contou também com o simulador 3D Gazebo, mas em 2011
ele se tornou um projeto independente suportado pelo laboratério de pesquisas robéticas Willow
Garage.

Desenvolvido como uma evolugdo do software Golem, projetado por Kasper Stoy e por
Richard Vaughan em 1999, o Player € responsavel pela interface entre o programa de controle
e o robd, ou seja, ele permite que o programador controle os hardwares do robd sem ter que
conhecer em detalhes como cada hardware, sensor ou parte do robd funciona (OWEN, 2010).
O Player é baseado no modelo cliente-servidor, sendo o servidor responsdvel por gerenciar
as tarefas de baixo nivel do robd e o cliente responsdvel pela comunicagdo entre o cédigo de
controle e o servidor.

O Player possibilita que o codigo de controle seja escrito em qualquer linguagem de
programagdo e que este codigo seja executado a partir de qualquer computador que tenha uma
conexao com o robd. O Player também suporta uma grande variedade de robds e dispositivos e
permite que novos acessorios sempre sejam criados.

O software Stage é um simulador bidimensional multi-robd que pode simular uma po-
pulacdo de robds méveis em um ambiente virtual, trabalhando como um plugin do Player. De
fato, o Stage interage com o Player da mesma forma que um robo real faria, pois ele recebe as
instrucdes do Player e as transforma em uma simulagdo, usando para isso robds e ambientes
virtuais que sdo capazes de alimentar o Player com informacdes fornecidas pelos sensores e
hardwares do robd simulado. O Stage foi desenvolvido, basicamente, como uma evolucao do
simulador Arena, criado, também, por Richard Vaughan, em 1998.

Juntos, Player e Stage podem realizar simulagdes de robds moveis em ambientes virtuais
(OWEN, 2010). O Player/Stage apresenta como vantagem a facil transicdo entre a simulacio e
o hardware, pois praticamente nenhuma alteracdo é necessaria na programacao para aplicar o

que foi simulado em um robd real, sendo que somente o Player € usado no rob6 verdadeiro.
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O projeto Player/Stage teve seu nome baseado na citacao “All the world’s a stage; and
all the men and women are merely players” (Todo o mundo é um palco; e todos os homens
e mulheres sdo meros autores) de Shakespeare (1623). Os programas do projeto podem ser
executados em sistemas operacionais baseados em Unix, como o Linux, o Solaris e o BSD e
tem licenga gratuita, portanto, todo o cédigo do programa € livre e pode ser copiado, modificado

e distribuido segundo os termos da GNU General Public License.

6.2.2 Robod escolhido para as simulagdes

O arcabougo proposto nesta se¢do considera um robd movel terrestre que se move sobre
um solo plano em um ambiente fechado. Além disso, seus sensores devem permitir que ele
possa se localizar e detectar a presenga de objetos ao seu redor.

O Pioneer 2-DX (figura 6.7), da ActivMedia Robotics(®) , nome anterior da atual Adept
MobileRobots(®) , foi o robo utilizado em todas as simulagoes desta se¢ao. Este robd é composto
por um corpo de aluminio de 44 cm de comprimento por 38 cm de largura e 21,5 cm de altura.
Ele tem direcao diferencial, sendo que as rodas principais medem 18,5 cm de didmetro e 5 cm
de largura e, para estabilizar a base, ele conta com uma roda castor localizada na parte traseira
(figura 6.8).

O robd conta com dois motores de corrente continua reversiveis de alta velocidade e
alto torque, um para cada roda principal. Isto permite que ele possa chegar a uma velocidade
de translagdo méxima de 1,6 m/s e 230°/s de velocidade de rotacdo. Além disso, ele pode ter
diversos tipos de sensores, como encoders, sonares, lasers, cAmeras e bumpers, porém, neste

trabalho somente os encoders e os sonares serdao utilizados.

Figura 6.7 — Robé Pioneer 2-DX da ActivMedia Robotics®) .
Fonte: Laboratétio de Automagao e Robética da Universidade de Bolonha (Universita di Bologna)
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Figura 6.8 — Dimensdes basicas do robd Pioneer 2-DX.
Fonte: ActivMedia Robotics®)

Os encoders deste robo sao usados para medir o deslocamento das rodas e fornecer a
localiza¢do do robd. Eles possuem 500 marcas, podendo assim detectar deslocamentos nas
rodas de até 0,72°. Contudo, definir a localizacdo do rob6 por meio de dados recebidos dos
encoders, ou seja, por odometria, pode ser um método arriscado, pois este processo apresenta
erro acumulativo.

Uma outra possivel maneira de se determinar a postura (posi¢ado e orientacao) relativa do
robo no ambiente, que pode ser capaz de diminuir o problema do erro acumulativo encontrado
na odometria, € a Localizacdo de Monte Carlo (Monte Carlo Localization — MCL). A MCL é um
método probabilistico baseado no filtro de Bayes, no qual particulas representam a possibilidade
do robd estar em uma determinada localizacdo (DELLAERT et al., 1999).

Para a implementacao da MCL, o Player/Stage possui o driver amcl, acronimo de Adap-
tative Monte Carlo Localization, contudo este driver requer que o laser esteja disponivel para
funcionar corretamente. Com o intuito de testar o método, e ignorando o fato de que este traba-
lho considera somente o uso de encoders e sonares, o laser LMS200 foi configurado e o amcl
foi implementado na simulagdo, porém a localiza¢do do robd ndo funcionou bem, mesmo ap6os
diversos tipos de configuragdes e testes.

Assim, para simplificar a localizagdo do robd neste trabalho, uma odometria ideal que
ignora os erros gerados durante a movimentacdo do robd foi adotada. Este artificio s6 € possivel
no ambiente de simulacdo, com o uso de um recurso disponivel no Player/Stage.

O Pioneer 2-DX tem dois conjuntos de 8 sonares cada, localizados a 18,5 cm do chio.
A primeira série fica na parte frontal do robd (figura 6.9) e a segunda na parte traseira, somando
um total de 16 sonares. Todos eles trabalham com uma frequéncia de 25 Hz e tem sensibilidade

para detectar distancias que variam de 10 cm a 5 m.
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Figura 6.9 — Disposi¢ao dos sonares frontais do Pioneer 2-DX.
Fonte: ActivMedia Robotics®)

6.2.3 Ambiente

Para a realizacdo das simulagdes foi criado um ambiente virtual baseado em uma sala
real, que fica localizada no 5° andar do prédio K do Centro Universitario da FEI (sala K-506).
Esta sala tem dimensdes de 10 x 7,25 metros e tem paredes, mesas e armarios em seu interior,
conforme figura 6.10. Com o intuito de simplificar os experimentos € considerando que os
sonares do robd estdo a 18,5 cm do chao, as mesas utilizadas neste ambiente virtual sdo tidas
como um tnico bloco de madeira sem qualquer vao para as pernas, pois, de outra forma, o robo
ndo poderia detectd-las. Porém, para resolver este problema s6 é necessario colocar outra série
de sonares na altura das mesas ou utilizar um laser para reconhecer os obsticulos.

O objetivo basico do robd é aprender a encontrar a saida da sala a partir de qualquer

ponto inicial, sem colidir com os obstdculos.

6.2.4 Simulacao

A figura 6.11 exibe o ambiente de simulacdo Player/Stage com a integracdo da sala K-
506 e do robd Pioneer 2-DX virtuais. E possivel visualizar também pela imagem o alcance
dos sonares, que sdo representados em verde na imagem. Neste dominio foram realizadas as
comparacdes entre os algoritmos Q-Learning , HAQL com heuristicas definidas a partir de um
conhecimento a priori e o HFDAQL proposto.

Para realizar a simulacdo, o ambiente foi discretizado em células quadradas, com dimen-

soes de 25 x 25 centimetros. Desta forma, foi criada uma grade de 40 x 29 células. A orientacao
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Figura 6.10 — Sala virtual utilizada nas simulag¢des. Os objetos escuros representam os obstdculos (paredes, mesas e armarios).
Fonte: Autor

do robd foi particionada em 16 valores discretos, multiplos de 22,5°. Assim, as varidveis z, y
e 0, utilizadas para designar o estado do robd durante o aprendizado, podem ser consideradas
como uma aproximacao do estado real do robd (BIANCHI, 2004).

Foram adotadas trés possiveis acdes para o robd: mover para frente, girar no proprio
eixo no sentido horério e girar no préprio eixo no sentido anti-horério. As a¢des sdo executadas
até que aconteca uma mudanga no estado s, representado pela tripla (z, y, #), do robd. Adicio-
nalmente a estas acoes, existe a possibilidade de o robd se mover para tras, mas esta € uma acao
passiva, executada automaticamente quando o robd tenta se mover para o lado e estd a menos
de 25 cm de um obstaculo lateral ou quando tenta se mover para a frente e estd a menos de 30
cm de um obstaculo frontal. Esta acdo resulta sempre em um refor¢o negativo para o robd.

Os reforgos definidos para os experimentos desta sec@o sdo os seguintes:
a) —50 quando o robd chega muito préximo a um obstaculo e precisa se mover para tras;
b) —1 quando o robd executa uma ac¢do que nao resulta em encontrar o estado meta;
¢) 1000 para quando o robd encontra o estado meta.

O robd inicia um episddio de treinamento em uma postura aleatéria e tem como objetivo

encontrar a saida da sala, definida pela regidao x > 10,00 m; 0,50 m > y > 0,75 m. O robd
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Figura 6.11 — Simulagdo no Player/Stage com o uso da sala K-506 e do rob6 Pioneer 2-DX virtuais.
Fonte: Autor

sempre recebe os valores iniciais de x, y e 6 para poder comecar a se localizar com o uso da
odometria, conforme descrito na secio 6.2.2.
Os parametros utilizados em todos os métodos de aprendizado foram os mesmos:

a) Taxa de Aprendizado « : 20%);
b) Fator de Desconto v : 90%;
¢) Porcentagem de exploragdo ¢ : 20%;

Neste dominio, foram realizadas as comparag¢des entre os algoritmos Q-Learning, HAQL
com heuristicas definidas a priori e o HIDAQL proposto.

Para os experimentos realizados com o algoritmo HAQL com heuristica ad hoc, o valor
concedido para H (s, a) foi igual a 5,0 para a a¢do "mover para frente"em todos os estados refe-
rentes as orientacdes 0° e 320 e valor igual a 0,0 para todos os outros estados e a¢des, conforme
representado na figura 6.12. Desta forma, a heuristica deve ajudar o agente a encontrar o seu
objetivo, dando indicios de qual caminho ele deve seguir. Conforme ja citado no experimento

do Mundo de Grades, o valor de H nao pode ser muito alto quando a heuristica é definida com
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Figura 6.12 — As setas azuis representam a heuristica definida a priori (ad hoc).
Fonte: Autor

conhecimento a priori, pois, do contrdrio, existe uma certa dificuldade para que a fungdo () se
sobreponha a H e o robd pode demorar mais tempo para aprender.

Por sua vez, no algoritmo HfDAQL as demonstra¢des sdo as responsaveis pela obtencao
das heuristicas. Entdo, um valor maximo 7 foi atribuido a H (s, a) para os pares estado-acdo
utilizados durante as demonstracdes de caminho e este H foi espalhado para o maior nimero
possivel de pares estado-a¢do que nao participaram diretamente da demonstragdo, por intermé-
dio dos conceitos de espalhamento espacial realizado com similaridade por conectividade e por
vizinhanca.

Para se definir 7, a premissa estabelecida na secdo 3.3.1 foi seguida, levando em consi-
deragdo 7,,;, = —1, que € a recompensa dada quando o robo executa uma acdo que nao resulta
em encontrar o estado meta. Esta ndo € a menor recompensa concedida ao agente, pois a menor
seria —d0 para quando o robd se aproxima muito de um obstdculo, todavia a recompensa de —1
€ a menor com maior frequéncia e pode garantir um H méximo que permita a convergéncia ao
aprendizado para qualquer uma das recompensas preestabelecidas.

Assim, o valor de 7 foi definido como 10, conforme pode ser verificado na equagdo 6.2.
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Figura 6.13 — Espalhamento espacial da heuristica por meio do QSx adaptado, utilizando a similaridade por conectividade e
vizinhanga. H representa o valor maximo 7 atribuido para a heuristica.
Fonte: Autor

himaz < 1__—(1)9 2 P <10 (6.2)

O espalhamento foi realizado conforme exibido na figura 6.13, onde as c€lulas da grade

criada sdo representadas pelas linhas continuas e a discretizacdo das orientagdes pelas linhas

tracejadas. Ainda pela figura, € possivel verificar que o espalhamento foi realizado com o uso

da similaridade por conectividade (equacao 6.1 apresentada na secdo 6.1) no estado presente

do robd, considerando a acdo tomada ag;, € com o uso da similaridade por vizinhanga (equagdo
6.3) nas células vizinhas.
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Figura 6.14 — Exemplo com 3 demonstracdes (D1, D2, D3) consideradas boas ou subdtimas.
Fonte: Autor

folz,s) =7 (6.3)
Onde:
a) O fator de similaridade 7 € igual a 0, 5;
b) O grau de diversidade d; , representa a distincia entre o estado s ao x.

Neste experimento, as demonstragdes consistem em guiar o robd a partir de uma posi¢ao
inicial aleatdria até a saida da sala, por teleoperacdo, sendo que o professor tem visdo global do
sistema. As demonstragdes serdo consideradas subdtimas quando existir a tentativa, por parte
do professor, de conduzir o robd diretamente até o objetivo proposto, considerando o menor
numero de passos possivel (figura 6.14). Estas demonstragdes ndo serdo aqui definidas como
6timas, pois, como os exemplos de caminhos serdo realizados por um professor, caberd a ele
decidir qual caminho percorrer € nem sempre este caminho serd a melhor escolha. No entanto,
a variagdo entre o subdtimo e o 6timo € bastante baixa, sendo que as vezes esta variacdo pode
nao existir.

Desta forma, um estudo foi realizado para se verificar como a quantidade destas demons-

tracOes subdtimas influencia no aprendizado do agente por intermédio do algoritmo HfDAQL.
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O resultado exibido na figura 6.15 é a média de 30 treinamentos, com as suas respectivas barras
de erro.

E possivel concluir pelo estudo da figura 6.15 que quanto mais demonstragdes sio reali-
zadas mais eficiente € o aprendizado, uma vez que o nimero de passos necessarios nos primeiros
episédios diminui quando o nimero de demonstracdes aumenta, tendo como limite minimo o
nimero 6timo de passos. Porém, esta ndo € a tnica conclusdo possivel, pois, na realidade,
existe mais uma varidvel que precisa ser analisada neste ensaio. Esta varidvel serd chamada de
“qualidade das demonstragcdes”.

Mesmo considerando que todas as demonstragdes, até o presente momento, foram reali-
zadas com caminhos sub6timos, € preciso se atentar que as demonstracdes t€m inicio aleatorio
e portanto existe a possibilidade delas se sobreporem. Esta sobreposicdo pode fazer com que
a tabela dos valores H ndo receba nenhum, ou quase nenhum, aperfeicoamento durante a fase
das demonstragdes. Assim, independentemente da quantidade de demonstracdes realizadas, a
heuristica criada pode ser sempre a mesma se o inicio das demonstragdes for no mesmo, ou
muito préximo, do mesmo estado.

Logo, a “qualidade das demonstragdes” faz referéncia a drea do ambiente percorrida
durante as demonstragdes, tendo-se como base que os caminhos demonstrados sempre visam
conduzir o robd diretamente até o estado objetivo, a partir de qualquer estado do dominio.
Desta forma e considerando a condi¢ao de caminhos subdtimos, quanto maior a drea coberta na
fase das demonstragdes, melhor serd a eficicia desta fase e, consequentemente, o conhecimento
prévio transmitido para a fase do aprendizado serd mais eficiente no seu intuito de acelerar o
RL.

Para executar o experimento pertinente a qualidade das demonstracdes, o ambiente foi
discretizado em células de 0, 56m. A figura 6.16 exibe a drea livre coberta durante as demons-
tracdes, por meio da identificagdo cinza das células. Os resultados observados nos graficos da
figura 6.17 refletem a média de 30 treinamentos e indicam a influéncia da 4rea coberta durante
as demonstracoes na aceleracao do aprendizado. Todas as demonstra¢des foram realizadas com
caminhos sub6timos.

Assim, conforme andlise, a quantidade das demonstrag¢des influencia na aceleracdo do
aprendizado, mas ndo € o unico fator, uma vez que a quantidade depende diretamente da quali-
dade desejada e vice-versa, pois n demonstragdes que percorrem basicamente o mesmo caminho
ndo sdo tao eficientes quanto as mesmas n demonstragdes percorrendo caminhos diferentes que
resultam na cobertura de uma area maior do dominio.

Todos os estudos realizados até agora tiveram como escopo analisar as boas demonstra-

coes e a sua influéncia na aceleracdo do RL. Contudo, uma demonstracao que ndo € boa, ou seja,
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(a) Aproximadamente 30% da 4rea livre coberta

(b) Aproximadamente 50% da area livre coberta

(c) Aproximadamente 60% da 4drea livre coberta

Figura 6.16 — Porcentagem da drea livre coberta por demonstra¢des de caminhos subdtimos (representada em cinza).
Fonte: Autor
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Figura 6.18 — Exemplo com 1 demonstragdo (D1) que nio é considerada boa.
Fonte: Autor

um exemplo de caminho que também conduz o robd até o seu objetivo, mas que ignora a condi-
cdo de realizar esta tarefa com o menor nimero de passos possivel (figura 6.18), pode também
acelerar o RL quando comparado ao algoritmo Q-Learning. Na verdade, uma demonstragcdo
“ndo-boa” acelera o aprendizado de maneira similar a encontrada nos algoritmos HAQL com
heuristica definida a priori e HDAQL com somente uma demonstragdo subdtima, conforme
pode ser analisado na figura 6.19, que exibe a média de 30 treinamentos de cada algoritmo.
Uma vez concluido o estudo sobre as demonstracdes, voltamos para os experimentos
que permitem a anélise do algoritmo HfDAQL proposto. Assim, para a fase de demonstrag¢des
do HfDAQL, foram utilizados 5 exemplos subdtimos de caminhos ao robd, sendo que os es-
tados iniciais destas demonstracOes foram aleatdrios e cerca de 64% da area livre foi coberta.
Inicialmente, cada experimento foi realizado com 3000 episddios, com exce¢do do algoritmo Q-
Learning, que devido ao elevado tempo de convergéncia, foi limitado a 1000 episédios. Como
os resultados foram obtidos a partir de somente 1 treinamento, o recurso de média mével foi
utilizado para deixar mais clara a tendéncia de cada algoritmo. Logo, o que pode ser melhor
identificado no grafico da figura 6.20 sdo os pontos obtidos pela média dos dltimos 30 periodos

alcangados por meio do treinamento realizado.
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Figura 6.20 — Grafico da primeira simulagdo realizada no Player/Stage para andlise do HFDAQL. HAQL (ad hoc) e HFDAQL
com 3000 episddios, Q-Learning com 1000.
Fonte: Autor

E possivel notar pela avaliacdo da figura 6.20, que o robd consegue aprender com to-
dos os algoritmos utilizados, porém, algumas peculiaridades podem ser notadas, como, por
exemplo, o fato do Q-Learning precisar de muitos passos no inicio do treinamento para levar o
agente robdtico até o seu objetivo, o que ja era esperado, e o fato de que, com o uso do algoritmo
HfDAQL, o aprendizado passa por um momento, entre os episddios 250° e 750° aproximada-
mente, no qual a quantidade de passos para se atingir o estado meta aumenta, porém isto pode
ser explicado por alguns fatores, que serdo tratados no préximo paragrafo.

O aumento notado no niimero de passos, quando o HFDAQL foi usado, pode ser expli-
cado, basicamente, por um principal motivo: no inicio do aprendizado o H tem valor muito alto
quando comparado ao (), o que faz com que a escolha das a¢des seja fortemente influenciada
pela heuristica. Porém, com o passar do tempo e considerando que o robd recebe refor¢o de —1
para acdes que ndo resultam em encontrar o estado meta, () comega a diminuir e ficar com o
valor absoluto igual a /7. Como a escolha das acdes € feita por meio da somatéria de /' com
(2, a heuristica vai gradualmente perdendo a forca e o agente aprendiz comega a visitar estados

que ele ndo tinha visitado anteriormente.
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Para uma andlise mais precisa dos algoritmos, os mesmos experimentos foram reali-
zados novamente, porém com menos episddios, 500, e com mais treinamentos, 10, para cada
algoritmo. Os resultados obtidos pela média destes treinamentos sdo exibidos na figura 6.21.

O teste t de Student (SPIEGEL, 1984) também foi realizado para verificar a hipétese de
que o uso da heuristica obtida por meio de demonstracdes realmente acelera o aprendizado. O
modulo de T foi calculado para cada episddio a partir dos mesmos dados que foram utilizados
para a criacao da figura 6.21, o que permitiu a comparagdo entre todos os algoritmos testados.
A figura 6.22 compara os resultados obtidos no Q-Learning e no HFDAQL, mostrando que os
algoritmos sdo significativamente diferentes até aproximadamente o episddio 285, com nivel de
confianga maior que 95%. Essa conclusdo pode ser obtida pela observagio da linha de tendéncia
dos mdédulos de T.

Ja a figura 6.23 exibe a comparacdo dos resultados obtidos nos algoritmos HAQL e
HfDAQL, na qual pode-se verificar, por meio da analise da linha de tendéncia do médulo de T,
um nivel de confianga superior a 95% ultrapassando o episédio 300. Em ambos os testes, poucos
pontos tiveram nivel de confianga menor que 95%, mas, curiosamente, a maior parte deles foi
encontrado na comparagdo que envolveu o Q-Learning. Contudo, esta comparagdo pode ter
sido ligeiramente comprometida devido ao fato do Q-Learning apresentar grande oscilagio nos
dados coletados, o que fez com que o desvio padrdo ficasse muito alto, conforme pode ser
verificado no grafico com barras de erro da figura 6.21.

Concluindo, pode-se ver na figura 6.24 os caminhos percorridos pelo robd com o uso
dos algoritmos Q-Learning, HAQL com a heuristica definida a priori e HIDAQL. As trés fi-
guras foram geradas como resultado do aprendizado no 1° episédio de treinamento. Nota-se,
pela andlise das figuras, que o robd anda aleatoriamente até encontrar o seu objetivo quando
0 Q-Learning é usado. J4 com o HAQL, o robd vagueia menos e tende a encontrar o estado
meta de forma mais direta, enquanto que no HFDAQL o robd segue praticamente o caminho
subdtimo demonstrado, desviando somente para pequenas exploragdes. Para completar o epi-
sédio analisado o Q-Learning levou cerca de 3 horas e 47 minutos, o HAQL levou cerca de 33
minutos e 0 HFDAQL levou pouco menos de 5 minutos.

Todos os experimentos apresentados nesta secao foram simulados no Player/Stage, ver-
soes 3.1 e 3.2.2 respectivamente, e codificados em linguagem C++ com o auxilio da IDE
Code::Blocks. As execugdes foram realizadas em um notebook com processador Intel®) Core™

13, 2 GB de memoria RAM e sistema operacional Ubuntu 11.10.
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(c) Caminho percorrido pelo robd utilizando o HFDAQL

Figura 6.24 — Caminhos percorridos pelo robd no 1° episédio de treinamento com o uso dos algoritmos estudados.
Fonte: Autor
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho prop06s o uso de demonstragdes para a obten¢do das heuristicas utilizadas
na aceleracdo do Aprendizado por Reforco. Os resultados obtidos indicam que o algoritmo
proposto, denominado “Q-Learning Acelerado por Heuristicas obtidas por meio de Demonstra-
coes” (Heuristics from Demonstration to Accelerate Q-Learning — HFDAQL), foi mais eficiente
do que os algoritmos Q-Learning e HAQL com heuristicas definidas a priori.

O HfDAQL demonstrou melhor desempenho nos dois dominios propostos, ou seja, no
Mundo de Grades e na simulacdo realizada no software Player/Stage, principalmente no inicio
do aprendizado, onde a quantidade de passos necessdrios para se encontrar o objetivo foi menor.
Isto se deve ao fato do HfDAQL limitar o espaco de busca explorado pelo agente robdtico
aprendiz, pois a heuristica indica o melhor caminho a seguir.

A experiéncia conduzida no Mundo de Grades teve como principal objetivo avaliar o
funcionamento do algoritmo proposto em um ambiente menos complexo e, relativamente, pe-
queno. Os resultados apresentados neste dominio foram satisfatérios e apresentaram o com-
portamento esperado para todos os algoritmos utilizados: Q-Learning, HAQL com heuristicas
definidas a priori (ad hoc) e o HIDAQL.

Por sua vez, os experimentos realizados no ambiente simulado pelo software Player/Stage
tinham como meta a andlise dos mesmos algoritmos citados no pardgrafo anterior em um do-
minio mais complexo e extenso, com agente ndo-deterministico e dindmico.

Para se implementar o algoritmo HfDAQL neste ambiente simulado, foi necessaria, pri-
meiramente, a realizacdo de uma andlise sobre a influéncia das demonstragdes na aceleracao do
aprendizado. Assim, foi realizada uma avaliacdo sobre como a quantidade e a qualidade das
demonstracdes, conduzidas durante a obtencdo das heuristicas, afetam o aprendizado.

Este estudo indicou que as demonstracdes sdo mais eficazes quando os caminhos de-
monstrados ao agente aprendiz o levam diretamente até o estado objetivo e que a quantidade
destas demonstragdes deve ser a necessdria para cobrir a maior drea possivel do meio no qual
o robd vai se movimentar. Quanto maior a drea livre coberta por demonstracdes de caminhos
Otimos ou subdtimos, mais eficaz o algoritmo serd na acelera¢iao do aprendizado.

Ap6s a andlise das demonstracdes e da implementagdo dos trés algoritmos estudados no

ambiente simulado, pode-se concluir, pela avaliagdo dos experimentos realizados, que:

a) O Q-Learning levou o robd ao aprendizado, porém de forma muito lenta e com bastante
oscilacdo nos resultados obtidos. Como o Q-Learning demora muito para aprender, as
experiéncias realizadas no ambiente simulado pelo Player/Stage consumiram sempre

muito tempo.



81

b) O HAQL com heuristica definida de maneira ad hoc apresentou uma melhora conside-
ravel no tempo de convergéncia para o aprendizado quando comparado ao Q-Learning,

principalmente nos primeiros episdios.

¢) O HfDAQL fez com que o agente aprendiz ja iniciasse o aprendizado muito proximo da

condic¢do 6tima, sendo ainda mais rapido do que o HAQL na aprendizagem.

Porém, € importante citar que, no HfDAQL, o robd pode passar por um processo na qual
o nimero de passos necessarios para se atingir o objetivo pode aumentar durante o aprendizado.
Este fato acontece quando o robd comeca a perder a influéncia da heuristica, o que o leva a
visitar e aprender outros pares estado-a¢do desconhecidos, conforme explicado na se¢do 6.2.4.

Algumas estratégias foram experimentadas de maneira superficial para tentar diminuir
esta piora na curva de aprendizado, como por exemplo o aumento no valor de H, o uso de um
fator de decaimento para a heuristica, a combinacdo das duas técnicas anteriores e a diminui¢ao
no valor de H, porém todas estas abordagens somente deslocaram o evento do aumento do
ndmero de passos mais para o final ou mais para o comego do aprendizado. Assim, este fato
mostrou-se necessdrio para que o aprendizado completo sobre o ambiente acontecesse.

Os resultados obtidos nos experimentos permitem concluir que o algoritmo proposto,
HfDAQL, acelerou o aprendizado quando comparado ao Q-Learning e ao HAQL com heuristica
definida a priori. Além disso, o uso das demonstra¢des para a obten¢do das heuristicas podem
tornar mais intuitva a insercao de conhecimento sobre o dominio no algoritmo de aprendizado

do rob6 aprendiz.

7.1 Contribuicoes

A proposta realizada neste trabalho é um método de aprendizado eficiente para o domi-
nio da robédtica mével, pois, por intermédio da juncdo do Aprendizado por Refor¢co Acelerado
por Heuristicas (BIANCHI, 2004) com o Aprendizado por Demonstracio (SCHAAL, 1997),
que resultou no HFDARL, p6de-se alcangar as principais vantagens provenientes dos dois mé-
todos de aprendizado.

O HfDARL tem como principais vantagens:

a) A possibilidade de eliminar a necessidade do programador conhecer em detalhes o fun-
cionamento dos sensores do robd, ja que o conhecimento prévio do dominio € inserido

na aprendizagem por meio de demonstracdes.

b) A baixa quantidade de demonstragdes necessdrias para acelerar consideravelmente o

aprendizado.
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¢) O nimero reduzido de passos para se atingir a meta, desde os primeiros episédios do

aprendizado.

As principais contribui¢gdes deste trabalho foram:

a) A proposta da classe HFDARL, implementada por meio do algoritmo HfFDAQL (capitulo
5).

b) A proposta de se realizar o espalhamento das heuristicas utilizadas no HfDARL, como

forma de diminuir a quantidade de demonstracdes necessdrias (secdo 5.1).

¢) O estudo dos algoritmos Q-Learning, HAQL com heuristicas definidas a priori (ad hoc)

e HfDAQL no ambiente simulado pelo software Player/Stage (secdo 6.2).

d) O estudo da influéncia da quantidade e qualidade das demonstracdes no aprendizado
realizado com o algoritmo HfDAQL (secdo 6.2.4).

7.2 Trabalhos Futuros

Alguns trabalhos futuros derivados deste trabalho se mostram de grande interesse, como

por exemplo:

a) Estudar o comportamento do algoritmo HFDAQL em um ambiente ainda mais complexo,

por meio da implementagdo do algoritmo em um robo real.

b) Ainda no dominio da navegacdo robdtica pode-se analisar o HFDAQL em ambientes

mais dinamicos, com objetos méveis, por exemplo.

c) Estudar outras formas e fun¢des de espalhamento para a funcdo #H, além da fungdo QSx

adaptada, utilizada neste trabalho.

d) Verificar a influéncia de demonstracdes extremamente ruins, do tipo que nio levam o

rob0 até o estado meta, no aprendizado.
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APENDICE - O TESTE T DE STUDENT
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O teste t de Student (SPIEGEL, 1984), conhecido também como 7-Test, fornece a ferra-
menta para poder verificar se os resultados de duas experi€ncias sdo significativamente diferen-
tes. Esta ferramenta é muito utilizada em todas as ciéncias e permite decidir se um algoritmo
exibe um desempenho superior em comparacao a outro.

Para poder estabelecer se dois valores médios, chamados de ., e p,, sdo diferentes, o

valor T' é calculado segundo a equacdo A.1.

T — Hz — Hy ngny(ne +ny — 2)
V(e — o2 + (n, — 1)o,2 N Ny

(A.1)

Onde:
® 1, € n, sdo os nimeros de pontos;
® /i € [1, sd0 as médias;
® 0, ¢ 0, sd0 os desvios padrdes.

Se o valor do médulo de 7" for maior que a constante ¢, a hipotese Hy que p, = p, €
rejeitada e os experimentos sdo diferentes significativamente. O valor ¢,,, constante que pode
ser encontrada na maior parte dos livros de estatistica, define a probabilidade de um teste estar

errado por meio de um nivel de confianga, que, na maioria dos casos, é definido como 5%.
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