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Revisao bibliografica efetuada:

ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM POR REFORCO

O meétodo de aprendizagem por reforco mais popular € o Q-Learning (DAYAN; WATKINS,
1992). E um algoritmo para estabelecer autonomamente uma politica de acdes de maneira
iterativa. E possivel demonstrar que o algoritmo Q-Learning converge para uma politica
Otima, a partir do momento em que a hipotese de aprendizagem de pares estado-acdo Q for
demonstrada por uma tabela com as informacdes do valor de cada par, também conhecida
por tabela Q, ou Q-Table (MONTEIRO; RIBEIRO, 2004). O Q-Learning ¢ um metodo que,
em vez de aprender a utilidade de um estado, aprende uma representacao de acao-valor.
Utiliza-se QO(s,a) para representar o valor da execucdo da ac¢do «a no estado s. Os valores O
estdo relacionados aos valores de utilidade, onde a utilidade de um estado s € o valor Q
maximo entre todas as possiveis acdes naquele estado.

O algoritmo SARSA(L) € uma modificacido do algoritmo Q-Learning que utiliza um
mecanismo de iteracdo de politica, isto €, ele € um algoritmo policy-based, enquanto o Q-
Learning € um algoritmo value-based (MONTEIRO; RIBEIRO, 2004). A principal diferenca
entre os algoritmos policy-based e value-based € como a regra de atualizacao se relaciona
com a politica sendo aprendida pelo agente (NISSEN, 2007). Eles convergem para diferentes
politicas 6timas. O SARSA(L) convergira para uma solu¢do 6tima sob a suposicio de que
continuara seguindo a mesma politica usada para gerar a experiéncia, ou seja, a mesma
politica do seu processo de aprendizagem. Enquanto o Q-Learning convergira para uma
solu¢do otima sob o pressuposto de que, depois de gerar experiéncia e treinamento, passara
para a politica gananciosa (JIANG et al., 2019). Além disso, o SARSA(X) € uma adaptacao
do algoritmo SARSA combinado a tracos de elegibilidade. Introduzido por Klopf (1972), o
conceito de traco de elegibilidade € memorizar, em um curto tempo, os estados visitados
anteriormente. Geralmente, o trago de elegibilidade decai exponencialmente levando em
considera¢do o valor lambda A e o fator de desconto y (LAMPERTI; NEPOMUCENO;
OTTONIL, 2013).

Com o objetivo de superar os problemas que surgiram ao utilizar o Q-Learning e 0 SARSA
(1) esses dois métodos individualmente, surgiu o algoritmo Actor-Critic (WILLIAMS;
BAIRD, 1990), que ¢ basicamente a jun¢do dos dois metodos supracitados. O algoritmo
consiste em duas etapas, uma etapa de avaliacao de politica e uma etapa de melhoria de
politica. A etapa de avaliacao de politica diz respeito ao uso eficiente de dados experientes,
ou seja, avaliar os dados que foram aprendidos. Enquanto a etapa de melhoria da politica
serve para melhorar a politica em todas as etapas até a convergéncia (PETERS; SCHAAL,
2008). Em outras palavras, no algoritmo Actor-Critic, a etapa de avaliacdo pode ser
interpretada como um elemento Ator que realiza a aproximacao da fun¢do politica. E a etapa
de melhoria pode ser interpretada como um elemento Critico que realiza a aproximacao da
funcdo valor (WANG: CHENG: YT, 2007).

BIBLIOTECA BURLAP

A biblioteca de codigo Java Brown-UMBC Reinforcement Learning and Planning, também
conhecida como BURLAP, ¢ usada para desenvolver algoritmos de aprendizagem por
reforco (RL) para sistemas mono e multiagentes. A BURLAP estabelece uma estrutura geral
para que os usuarios possam definir um dominio de problema. A biblioteca fornece uma
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ampla variedade de algoritmos RL integrados, dominios pré-fabricados e ferramentas de
visualizagdo (NGUYEN; NGUYEN; NAHAVANDI, 2017).

Entre as vantagens de utilizar a BURLAP, ¢€ possivel mencionar que ela possui algoritmos
que variam desde o planejamento cldssico até o planejamento estocastico e algoritmos de
aprendizado. A BURLAP também conta com ferramentas para definir visualizagdes de
estados, episodios, fungdes de valor e politicas. Possui ferramentas para configurar
experimentos com varios algoritmos de aprendizado e verificar o desempenho usando varias
metricas. Possui ainda uma estrutura de shell extensivel para controlar experimentos em
tempo de execucao (MACGLASHAN, 2016).

A BURLAP esta disponivel online (http://burlap.cs.brown.edu/) , e para conseguir utiliza-la,
primeiramente ¢ necessario se familiarizar com as interfaces Java e estruturas de dados que a
biblioteca disponibiliza, apresentadas na Figura 1.

SADomain <anienaces> <dniefaces>
#actionTypes: Lisl<ActionType> State Environment
#actionMap: Map<String, ActionTypes +vanableKeys() : List<Object> +cumreniObservabion(): Stale
#model: SampleModel +get(key-Object) : Object teAction(a: Action): Envi Outcome
+addActonType(a: nType): omain ﬂ[}: Stale +lastReward(): double
+addActionTypes(a... : ActionType): SADomain 18InTi IState(): boolean
+setActionTypes(a... : ActionType): SADomain +resetEnvironment)
+ClearActionTypes(): SADomain
+getActionTypesi): ListcActionType= “’me”
+JetAction(name): ActionType [+actonNamen: 5o |
+getModel(): SampleModel ::s"’“"f"‘"“!’“ rng
+setModel(model: SampleModel) e

TransitionProb
+: doubke
+e0: EnvironmentOuicome
—

<<inlerlaces>

ActionType
+iypeName(): String
+associatedAction|strRep: String): Action

;aﬂmabkﬂmoﬁs: Smnt : ListeAction>

<<inerlaces>

SampleModel
+sample{s: State, a: Action) : EnvironmentOutcome

+terminal(s Slate]: boolean
<< ACE>>

FullModel
Hransiions|s, Stale, a: AClon): List<1ransmionProb>
———————————————————————————

Figura 1: Diagrama UML das interfaces/classes Java da BURLAP

A classe SADomain € uma estrutura de dados responsavel por armazenar as informacoes de
como sera realizada a recompensa, a definicdo de estado terminal e a defini¢do de estados. A
interface chamada State, por sua vez, serve para definir as variaveis de estado, ou seja, uma
instancia de um objeto que implementa essa interface especificara um unico estado do
espaco de estados. Ja a interface Action, ao ser implementada, serve para definir uma
possivel acdo que o agente pode selecionar.

A interface ActionType serve para definir um tipo de fabrica Java para gerar as a¢des. Esta
interface também permite definir pré-condi¢des para as acdes, se nao houver preé-condicoes €
possivel considerar ainda a implementagdo concreta chamada UniversalActionType. A
interface SampleModel serve para que sejam implementados métodos que possam criar uma
transi¢ao, retornar o proximo estado e recompensar o agente. Ja a interface Environment
serve para fornecer um ambiente com o qual os agentes BURLAP possam interagir. Um
outra alternativa ¢ utilizar a classe SimulatedEnvironment fornecida, que usa um SADomain
com um SampleModel e simula um ambiente para ele.

A classe EnvironmentOutcome contém um estado/observacao anterior, uma acao realizada
nesse estado, uma recompensa recebida e um proximo estado/observacgao para o qual o
ambiente fez a transicao. Por fim, a classe TransitionProb contém um objeto do tipo double e
um EnvironmentOutcome, que especifica a probabilidade de ocorréncia da transi¢ao
especificada por EnvironmentOutcome
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CENARIO CLIFF WALKING

Com o intuito de avaliar o funcionamento da extensao, foi realizada a implementacao de
uma simulacao na plataforma NetLogo utilizando a extensdo. A simulacdo faz uso de um
cenario classico de aprendizagem por reforco, o Cliff Walking.

Neste cenario o ambiente € um mundo bidimensional dividido em células, como demonstra a
Figura 2. Foi implementado um cenario com 3 células de largura e 6 células de
comprimento. O agente sempre ocupa uma unica celula e pode se locomover por entre as
celulas com as agdes de ir para cima, ir para baixo, ir para a esquerda e para a direita. O
estado do agente, portanto, € representado pela sua posi¢do na grade de células (SUTTON;
BARTO, 2018). O objetivo do agente ¢ partir do ponto S, e chegar ao ponto G, tracando o
menor percurso possivel ou o mais seguro, sem passar pelo penhasco, representado pelas
celulas em cinza.

R=-1
Safer path
Optimal path +
The Cliff G
— R=-100

Figure 2: Cenario Cliff Walking

O agente recebe uma recompensa a cada acdo tomada. Quando o agente se desloca para
qualquer celula que n3o seja o penhasco, ele recebe uma recompensa no valor -1. Porém,
quando ele se desloca para o penhasco, ele recebe uma recompensa no valor -100. O episodio
¢ finalizado toda vez que o agente alcancar o ponto G, ou alcanc¢ar o penhasco, e em seguida,
¢ iniciado um novo episddio com o agente no estado inicial S. A linha vermelha mostrada na
Figura 2 representa a politica 6tima que o agente pode aprender e a linha azul representa o
caminho seguro que pode ser aprendido pelo agente dependendo do algoritmo a ser utilizado.

Tendo em vista que o metodo de selecdo da proxima acdo considera um percentual de
aleatoriedade nas escolhas, os resultados de uma unica execucao ndo seriam suficientes para
alegar uma politica Otima. Para tanto, em todas as versdes da simulacdo que foram
implementadas, foram feitas 5 execucgdes e foram coletadas suas respectivas medias. Além
disso, vale ressaltar que a quantidade de episodios adotada fo1 determinada a partir de testes
experimentais considerando a convergeéncia para a politica 6tima. Da mesma forma, os valores
dos parametros de entrada, que influenciam muito no processo de aprendizado, foram testados
até encontrar uma convergencia para a politica otima. Vale destacar ainda que a avalia¢ao
realizada ndo possui o intuito de comparar o desempenho dos algoritmos, o objetivo € avaliar
se os algoritmos estao funcionando corretamente.

As implementacdes de todas as versdes das simulagdes, bem como os resultados dessas
execucdes, suas respectivas medias e desvios-padrdo, se encontram disponivels online
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(https://github.com/elobazza/rl-extension-validation). La também ¢ possivel encontrar uma
explicacdo de como rodar essas simulacgoes.

Considerando os resultados obtidos, foi possivel constatar que a refatoracdo ndo causou
nenhuma inconsisténcia no aprendizado das politicas, isto €, a refatora¢do nao causou nenhum
problema na aprendizagem que ja estava funcionando. E também foi possivel perceber que os
valores dos parametros de entrada influenciam nos valores das Q-Tables.

As primeiras combinacgdes de valores dos parametros de entrada, no caso do Q-Learning e do
SARSA(L) trouxeram resultados com poucas divergéncias, porém com valores muito
proximos. Mas ao reajustar essas combinagdes, os resultados foram mais satisfatorios e
encontraram a politica 6tima esperada de cada algoritmo.

Por fim, vale mencionar ainda o alto desempenho do Actor-Critic, que atingiu a convergéncia
de aprendizagem mais rapidamente do que os algoritmos Q-Learning e SARSA (L)
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