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Apéndice
APRENDIZADO POR REFORCO

O aprendizado por reforco, ou reinforcement learning (RL) (Barto, 1992),
pode ser usado para aprender a controlar um processo, onde, uma vez aplicado a
agentes autdbnomos, estes poderdo obter o comportamento desejado. Este
algoritmo, baseado na iteracdo do agente com o ambiente, recebe do ambiente um
reforco, que é uma avaliacdo do desempenho atual. Através deste reforgo, o
algoritmo modifica o controlador de modo que este selecione acGes que melhor
implementem o comportamento esperado.

Esta forma de aprendizagem € inspirada na maneira de animais e seres
humanos aprenderem determinados comportamentos a partir de estimulos
(recompensa ou puni¢do) que recebem do ambiente. O método de aprendizado por
reforco tenta aplicar este conceito na resolucdo de problemas principalmente
relacionados a area de controle. O principal beneficio é que o sistema que utiliza
aprendizado por refor¢o pode aprender como resolver uma tarefa autonomamente,
sem qualquer conhecimento prévio do sistema.

O agente conhece o conjunto de acdes que pode realizar para atuar em seu
ambiente. Também pode conhecer algo sobre o ambiente, como um modelo
simplificado ou completo, mas isso ndo € obrigatorio. Para cada acdo executada
pelo agente, através de atuadores, o ambiente realimenta o agente, por meio de
uma nova leitura dos sensores, com um novo estado e atribui uma recompensa
para a acdo realizada naquele estado. A recompensa pode ser qualquer valor
escalar que indique ao agente se a ultima acdo foi boa ou ruim. Uma abordagem
intuitiva € atribuir valores negativos de recompensa para maus resultados,
punindo-os, e valores positivos para bons resultados, incentivando-os. Quanto
maior o valor da recompensa, melhor é o resultado da escolha daquela agéo.
Acbes que resultam em alta recompensa possuem mais chances de serem
escolhidas no futuro em situages semelhantes.

Como mostra a figura A.1, o sinal de recompensa ndo faz parte dos
conhecimentos do agente. Tecnicamente, o sinal de recompensa é obtido partir de
informagdes relacionadas ao estado ou meta do agente.
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recompensa .
> agdo

estado agente

>

ambiente

Figura A.1: Algoritmo de Aprendizado por Reforgo.

A decisdo sobre qual acdo sera executada é realizada através de uma politica
de escolha. Ha diferentes tipos de abordagens para a criagcdo de uma politica, todas
intimamente relacionadas aos algoritmos de aprendizado. Algoritmos de
aprendizado podem ser encontrados em programacdo dinamica, métodos de
Monte Carlo e aprendizado por diferenca temporal (Sutton & Barto, 1998).

Os seres humanos sdo capazes de prever se uma dada acdo que parece ser
boa a primeira vista leva a resultados ruins no futuro e, portanto, evita-la. Por
outro lado, uma acdo que parece ruim pode levar a recompensas boas no futuro.
Se o0 agente for capaz de simular este comportamento, seria capaz de aprender
com as suas ac¢Oes passadas e aplicar esse conhecimento para o futuro. Processos
de decisdo de Markov (Sutton & Barto, 1998) sdo utilizados para formular este

modelo de recompensa baseado na acumulacéo de informacdes passadas.

Al

Processo de decisdo de Markov

A recompensa, ou reforco, é a chave do aprendizado RL. A Unica
informagdo que um agente tem sobre o que deve fazer, seu objetivo, é dado pelos
valores de recompensa. Estes valores induzem o agente a selecionar suas agoes,
porém ndo mostram como realizar seu objetivo. Este deve ser alcan¢ado por meio
de tentativa e erro. Um agente busca maximizar o retorno total esperado, dado
pela soma das recompensas de todos 0s passos até 0 momento no qual o agente
atinge o seu objetivo no instante T.
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Rt =l +h, thg+.+1 (A.l)

Esta abordagem € denominada como modelo de horizonte finito (Kaelbling
et al., 1996), pois existe um numero finito de passos. Apds alcancar seu objetivo,
inicia-se um novo episodio no qual o agente tem a oportunidade de melhorar o seu
conhecimento. Este tipo de problema finito consiste em inimeros episodios, onde
0 agente deve resolver o problema diversas vezes melhorando a cada tentativa,
como um aprendiz.

Em alguns casos, como nos problemas de ambiente continuo que séo
tratados neste trabalho, se tém um ndmero muito grande de passos e ndo se sabe
de antemdo quantos sdo (ndo € um numero fixo). Nestes casos, outro modelo,
chamado de horizonte infinito deve ser usado. Uma taxa de desconto y reduz o

Impacto dos retornos que estdo mais distantes do retorno:

R =27
kZ:(; t+l+k (A.2)

Em outras palavras, apenas a recompensa da proxima etapa € considerada
plenamente. O valor y pode ser interpretado, por exemplo, como uma taxa de
juros, onde passos distantes ainda sdo multiplicados por um fator pequeno, nédo
sendo assim muito importantes para o agente. O valor de desconto y varia de ‘0’ a
‘1’. Caso vy se aproxima de ‘1’, o agente valoriza todas as futuras recompensas,
mesmo comportamento do modelo de horizonte finito. Se y se aproxima de ‘0’, 0
agente so leva em conta a recompensa da proxima acgdo, tornando-se um agente
miope. A funcdo de recompensa para calcular R depende do problema a ser
resolvido pelo agente.

A fim de determinar recompensas futuras, uma formulacdo para descrever
as acoes e estados € necessaria, porque a execucdo de uma acgao ndo so resulta em
um sinal de recompensa, mas também pode alterar o estado do agente. Um
processo de decisdo de Markov (MDP) (Sutton & Barto, 1998) descreve como 0s
estados mudam quando o0 agente executa certas acfes no ambiente, fato de suma
importancia no aprendizado por reforco. Ambos os modelos de horizonte finito e

infinito podem ser descritos usando MDP's.
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Um estado é definido a partir das informagbes completas que o agente
possui. Estas se baseiam na base de conhecimento do agente obtida por meio das
leituras dos sensores.

As acdes descrevem o que 0 agente pode realizar no ambiente atraves de
seus atuadores. Por exemplo, um robd pode se movimentar para frente, para tras e
rodar em torno de seu eixo, em diferentes velocidades.

Para a aprendizagem por reforco, MDP’s finitos sdo mais importantes. O
MDP ¢ finito, quando atende as propriedades de Markov. Neste caso, 0 estado
contém informacdes suficientes para recuperar as informacgdes necessérias dos
estados passados. Na realidade isto ndo ocorre sempre, mesmo assim esta
suposicao € boa o suficiente.

Um exemplo de um MDP finito é um jogo de xadrez. Um estado em um
jogo de xadrez pode ser representado pela posicdo de todas as pegas no jogo. Para
o calculo da proxima acdo, ndo importa de que posicdo as pecas vieram. Este
problema depende apenas do estado atual, em outras palavras, o estado atual
contém toda a informac&o necessaria.

A probabilidade de cada possivel estado seguinte s” depende do estado atual

S, a acdo adotada a e da dinamica da transi¢do dos estados. P. € chamada de

probabilidade de transicéo.

P2 = F>r{st+l =s'|s,=s,a = a} (A.3)

A recompensa RS, € calculada de forma semelhante:

R;' = E{rt+1 =r | S =S8 =a,5,, = S'} (A.4)

Esta funcéo descreve a recompensa esperada ap0s se executar uma a¢éo a no

estado s e migrar para o estado s’ recebendo o retorno r.
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A.3

Funcéao de Valor

A funcdo de valor quantifica a importancia de determinado um estado,
obtido por meio dos sensores, na conclusdo de um objetivo. Ela diz ao agente,
quao vantajoso cada estado é. A funcgdo valor de estado representa um modelo

abstrato do ambiente:

V *(S) = E”{Rt | S = S}: Eﬂ{§;7kﬁ+1+k | St = S} (A5)

Além disso, é possivel definir um valor para cada acdo que pode ser adotada
em cada estado. A funcdo de valor do par estado-acdo € uma boa representacdo de
quao boa a escolha pelo agente de determinada a¢do € em um dado estado.

Q*(s,a)= Eﬁ{Rt |s,=s,a = a}: Ez{kz_(;Vkrtmk |s,=s,8 = a} (A.6)

No inicio, 0 agente ndo tem conhecimento sobre o ambiente, e as funcdes de
valor 6timas V*(s) e Q*(s,a) ndo sdo conhecidos. Eles devem ser estimados
durante o processo de aprendizagem. Isto € feito escolhendo, através de uma
politica de selecdo de acdo =, e executando as acBes nos estados, ou seja,
explorando o0 ambiente e testando o sucesso das a¢fes em cada estado. Usando o
sinal de recompensa, 0 agente é capaz de estimar funcbes de valor V(s) e Q(s,a),
que convergem para V*(s) e Q*(s,a), respectivamente, se todas as acdes em todos
os estados forem tomadas um numero adequado de vezes.

Adotando cada a¢do em cada estado apenas uma vez, ndo é o suficiente,
pois, em geral, a funcdo de recompensa étima R*(s,a) ndo & conhecida. No
modelo de horizonte infinito, o calculo da recompensa R; pressupde conhecimento
sobre recompensas futuras, que devem ser estimativas, também. Logo, o agente
tem que usar uma média do sinal de recompensa que ele recebe para cada acdo em
cada estado, e assim, utilizad-lo mais de uma vez para aproximar as funcdes de

valor V*(s) e Q*(s,a). Este tipo de método € chamado Método de Monte Carlo.
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A4

Exploracéo vs. Aproveitamento

A politica de escolha de um agente define qual acdo deve ser adotada em
determinado estado. Deve-se proporcionar um equilibrio entre a exploracéo
(exploration) e o aproveitamento (exploitation). O sentido do aproveitamento é
executar a acdo que a agente espera obter a maior recompensa imediata ou em
longo prazo. A principio, como inicialmente o agente ndo tem nenhum
conhecimento pré-definido, ele pode ainda ndo ter descoberto a melhor acéo
possivel. Devido a este fato, exploracdo é essencial: a fim de tentar encontrar
outras acOes que sejam melhores que as boas agdes conhecidas. Na escolha das
melhores acdes, deve-se considerar o reforco a longo prazo, ao invés do
recompensa imediata.

Kaelbing (1996) divide as técnicas disponiveis em técnicas formalmente
justificadas e técnicas ad-hoc. Os primeiros sdo bem desenvolvidos, com provas
matematicas de convergéncia, enguanto 0s Ultimos sdo essencialmente
desenvolvidos heuristicamente. Como exemplos de técnicas formalmente
justificadas tem-se 0 método de programacéao dinamica. Estes métodos possuem a
grande desvantagem de ndo poderem ser usados em ambientes complexos, porque
0 numero de entradas e os estados se tornam demasiado grandes, como em
problemas continuos com um namero infinito de estados. Além disso, ndo existe
garantia de convergéncia em problemas continuos.

Como a maioria dos problemas do mundo real sdo continuos ou podem
conter um grande nimero de estados, as técnicas ad-hoc tornam-se uma melhor
escolha. A titulo de exemplo tem-se a politica de escolha e-greedy. De acordo
com esta politica a melhor acdo possivel no estado atual, maior funcdo valor
Q(s,a), sera adotada com uma probabilidade 1- . Supondo um valor de partida de
€ =0,1, significa que em 90% dos casos a melhor acdo conhecida é selecionada
(aproveitamento), enquanto em 10% dos casos, uma acao aleatoria é selecionada,
significando explorar o retorno de outras agdes.

Apesar do fato de que as técnicas formalmente justificadas tém garantias de

convergéncia atraves de provas matematicas.
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A.5

Algoritmos de aprendizado

E tarefa do algoritmo de aprendizagem encontrar uma politica 6tima para
um dado problema. Quando o modelo do ambiente é conhecido, métodos como
programacéo dindmica (DP) podem ser usados a fim de determinar as fungdes de
valor V*(s) e Q*(s,a), diretamente. Caso ndo exista um modelo, métodos Monte
Carlo (MC) podem ser utilizados para explorar 0 ambiente e melhorar a estimativa
das funcdes de valor apds cada episodio.

Os algoritmos de aprendizado utilizados neste trabalho sdo métodos de
diferenca temporal (TD). Para estes, nenhum modelo é necessario, e eles podem
atualizar as funcGes de valor ap6s cada passo do agente no ambiente. Isto é
essencial em um ambiente continuo, com tarefas ndo episddicas. Os valores de
Q(s,a) sdo atualizados apds uma diferenca temporal especifica, que é dada por
certo nimero de passos. A versdao mais simples do TD € TD (0), que atualiza os
valores de Q(s,a) a cada passo. Uma forma mais geral deste método é o TD, onde
os valores de Q(s,a) sdo atualizados levando em conta estados passados,
elegibility trace.

Uma desvantagem do TD é que o processo de aprendizagem da politica
torna-se misto com a execucao da politica. Para resolver este problema, dois tipos
diferentes métodos TD sdo definidos: Em métodos on-policy, a selecdo da acéo
possui influéncia direta na atualizacdo das funcdes de valor, enquanto que os

métodos off-policy sdo independentes da execugao da acdo atual.

AS5.1

SARSA

SARSA (Sutton & Barto, 1998) significa state-action-reward-state-action
que sdo as variaveis necessarias para realizar a aprendizagem: o estado atual, a
acao escolhida neste estado, o proximo estado, a recompensa obtida pela escolha
daquela aco e a proxima agio que sera adotada. E um algoritmo de controle on-
policy que aprende a funcéo de valor Q*(s,a), ao invés da V*(s).
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Qs ) < Qs a) +afr; + Q50 80) ~ Qs )] A7)

O valor de Q depende do antigo valor de Q(st,a;) naquele estado para aquela
acdo, da taxa de aprendizagem a € [0,1], do reforco ri1, do fator de desconto y €
[0,1], e do valor de Q(st+1,at+1) da agdo que foi escolhido pela politica no proximo
passo.

Este algoritmo é executado a cada passo do agente no ambiente. Segundo o
método TD(0), os valores de Q; sdo atualizados em t+1, usando o retorno

observado 1 e 0 valor de Q1.

A5.2

Q-Learning

O Q-Learning desenvolvido por Watkins (1989) € um dos mais utilizados
algoritmos de aprendizagem. Ele é semelhante ao SARSA, porém off-policy:

Q(s;,a) « Q(s,, &) +alrt+1 +y m?x Q(St1r 8,1) —Q(s,, at)J (A.8)

A funcdo de valor de Q é atualizada por meio de seu antigo valor Q(st,a;)
naquele estado para aquela agdo, da taxa de aprendizagem a € [0,1], do reforgo
rw1, do fator de desconto y € [0,1], e do maior valor de Q(St+1,81+1) NO proximo
estado.

A simplicidade do algoritmo Q-Learning permite que a politica e o

algoritmo de aprendizagem possam ser avaliados independentemente.

A.5.3

Eleqibility Trace

Os rastros de elegibilidade (Singh & Sutton, 1996) podem ser definidos
como intermediarios entre os métodos de Diferencas Temporais € 0 método de
Monte Carlo, isto é, este método exige mais do que estados imediatos (para o caso
de TD) e exige menos quando néo prescinde que o sistema alcance o estado final
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(caso Monte Carlo). Assim, quando sdo inseridos em um método TD qualquer, é
produzida uma familia de métodos que varrem um espectro no qual um dos
extremos € o método de Monte Carlo, e o outro, os métodos de Diferencas
Temporais de apenas um passo.

O método intermediario TD(A) resultante entre aqueles dois, com visbes
intermediérias dos estados, sdo quase sempre mais eficientes do que os métodos
extremos. Neste sentido, a utilizagdo dos rastros de elegibilidade unifica os
métodos de Monte Carlo e Diferencas Temporais, de uma forma valiosa e
interessante (Sutton & Barto, 1998).

Numa visdo mais pratica, os rastros de elegibilidade sdo registros
temporarios da ocorréncia de algum evento, como a visita de um estado ou a
selecdo de uma acdo. Assim, este parametro gera um valor de memdria associado
com os eventos elegiveis para as mudancas posteriores do aprendizado.

No método TD()L), o eco no passado faz com que a agdo n passos a frente
influencie os passos antigos. O eligibility trace para o estado s no tempo t €
definido por e(s,a) e representa 0 numero de visitas que este estado recebeu em
um passado recente. A cada iteracdo os eligibility trace de todos os estados séo
reduzidos em yA, e o eligibility trace do estado visitado é incrementado em 1
(Sutton & Barto, 1998).

Are.,(s,a) ses#S, 0Ua=#a,

“(6.2)= { Ae,(s,a)+1 ses=s,ea=a, A9

Onde vy é o fator de desconto e A < [0,1] é o pardmetro que indica o fator de
influéncia dos estados anteriores.
A fungdo de valor ¢ atualizada de forma similar ao mostrado anteriormente,

para o caso do SARSA a equacéo de atualizagéo se torna:

Q(s;,a,) «—Q(s;,a,) +ae(s,, a )[rt+l + Q811 81) — QS & )] (A.10)

Este tipo de atualizagdo requer maior processamento computacional, mas a
velocidade de convergéncia €, em geral, maior. Existem algumas restri¢cdes ao uso
de eligibility trace como, por exemplo, quando o algoritmo utiliza excessivamente

politicas de escolha de a¢bes non-greedy (Sun & Sessions, 2000).
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